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MAKINE OGRENME ALGORITMALARINI KULLANAN
DUYGU TAHMININE DAYALI MUZIiK ONERI SISTEMI

OZET

Miizik, insanlik tarihi boyunca duygusal ifadenin araglarindan biri olmustur.
Farkli kiiltiirlerde farklt zaman dilimlerinde miizik bireylerin deneyimlerini
duygularini anlatmanin essiz bir yolunu sunmustur. Teknolojik ilerlemelerle birlikte
miizikle etkilesimimiz de biiylik bir gelisme yasanmis dijital platformlar sayesinde
miizige erisimimiz kolaylagmistir. Geleneksel miizik 6neri sistemleri kullanicinin
miizik dinleme aligkanliklarini baz alirken bu calisma anlik duygu durumunu
degerlendirerek miizik Onerisi sunmayr hedeflemistir. Kullandigimiz model CNN
temelli bir duygu tanima sistemidir. Bu model yiiz goriintiilerini analiz ederek yedi
duygudan birini tahmin eder. Modelin egitim siirecinde Confusion Matrix (CM)
sonuglar1 modelin duygu simiflandirma konusunda iyi bir performans sergiledigini
gostermektedir. ROC egrisi analiz sonuglart modelin duyguyu tahmin etme
kabiliyetinin yiiksek oldugunu gostermektedir. Ozellikle modelin genel dogruluk
oraninin %92,7 olmas1 bu modelin ne kadar etkili oldugunu gostermektedir. Bu
calisma, duyguya gore miizik Oneri sistemlerinin kullanic1 deneyimini daha etkili bir
hale getirme potansiyeline sahip oldugu goriinmekte. Kullanicinin mevcut
duygusunu analiz ederek, ona en uygun miizikleri 6nerme yetenegi miizik Oneri

sistemlerinin gelecegini sekillendirecek yenilik¢i bir yaklasim sunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Evrisimli sinir aglari, duygu tanima, miizik oneri sistemleri,

derin 6grenme, yliz ifadesi analizi



MUSIC RECOMMENDATION SYSTEM BASED ON EMOTION
PREDICTION USING MACHINE LEARNING ALGORITHMS

ABSTRACT

Music has been a means of emotional expression throughout human history.
Different cultures and times have offered unique ways of expressing the emotions
experienced by individuals through music. Technological advancements have greatly
enhanced our interaction with music, making access easier thanks to digital
platforms. While traditional music recommendation systems are based on the user's
listening habits, this study aims to provide music recommendations by evaluating the
user's immediate emotional state. We utilize a CNN-based emotion recognition
system for this purpose. This model predicts one of seven emotions by analyzing
facial images. The results of the Confusion Matrix (CM) in the training phase
indicate that the model is proficient at classifying emotions. ROC curve analysis
shows the model's high capability in emotion prediction. Notably, the model's overall
accuracy stands at 92.7%, highlighting its effectiveness. This research demonstrates
the potential of emotion-based music recommendation systems in enhancing the user
experience. The capacity to recommend the most fitting music by gauging the user's
current emotional state presents an innovative approach that may shape the future of

music recommendation systems.

Keywords: Convolutional Neural Networks, emotion recognition, music

recommendation systems, deep learning, facial expression analysis.
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|. GIRIS

Miizik, insan duygu ve deneyimlerini ifade etmenin gii¢lii bir araci olarak,
kiiltiirel ve duygusal baglamda derin etkilesimlere neden olmustur. Giinlimiizde,
dijital miizik platformlarinin artan popiilaritesiyle birlikte, kullanicilar genis bir
miizik yelpazesi arasindan se¢im yapma imkanina sahiptirler. Ancak, bu genis
segenek havuzu, kullanicilarin kigisel tercihlerini kesfetmelerini zorlastirabilir.
Bu baglamda, makine 6grenmesi algoritmalarini kullanarak duygu tahminine
dayali miizik Oneri sistemleri, kullanicilara daha kisisellestirilmis ve duygusal
olarak tatmin edici miizik deneyimleri sunma potansiyeli tasimaktadir. Miizik
Oneri sistemimiz, duygusal durumu belirlenen kullanicilar i¢in akustik 6zellikleri
ve semantik meta verileri temel alarak en uygun miizikal parcalar1 segmektedir.
Eger bir kullanici pozitif bir duygusal durumda ise, sistem yiiksek tempo ve
major tonalitesi gibi 6zelliklere sahip enerjik muzikler 6nerecektir. Ote yandan,
eger bir kullanict negatif bir duygusal durumda ise, daha diisiik tempo ve minor

tonalitesi gibi 6zelliklere sahip hizinli muzikler énerilmektedir.

Bu tezin temel odak noktasi, duygu tahmini {izerine kurulu bir miizik oneri
sistemi gelistirmektir. Duygu analitigi, kullanicilarin miizigi deneyimlerken
hissettikleri duygular1 anlamak i¢in kullanilan bir yontemdir. Makine 6grenmesi
algoritmalari, biiyiik veri setleri lizerinde egitilerek duygu 6zelliklerini ¢ikarmak
ve mizik parcalarint duygusal olarak siniflandirmak icin kullanilabilir. Bu
siniflandirma, kullanicilarin gegmis tercihleri ve duygusal tepkileri temel

alinarak, onlara daha etkileyici ve Ozglin miizik Onerileri sunmak i¢in

kullanilabilir.

Bu ¢alisma, miizik oneri sistemlerinin gelistirilmesinde duygu analitiginin
Onemini vurgulayarak, kullanici deneyimini zenginlestirmeyi amaglamaktadir.
Makine Ogrenmesi algoritmalarinin entegrasyonuyla, kullanicilarin  duygu
durumlarina uygun miizik Onerileriyle kargilagmalar1 hedeflenmektedir. Bu

baglamda, tezin ilerleyen boliimlerinde kullanilacak olan makine 6grenmesi



algoritmalarinin se¢imi, veri seti hazirligi, model egitimi ve performans

degerlendirmesi gibi adimlar detayli bir sekilde ele alinacaktir.

A. Temel Kavramlar

Duygu Analitigi (Sentiment Analysis): Duygu analitigi, metin, ses veya
goriintii verilerindeki duygusal igerigi tanimlamak ve anlamak i¢in kullanilan bir
tekniktir. Bu baglamda, miizik 6neri sistemimizde duygu analitigi, kullanicilarin
muizik dinleme deneyimlerini temel alan duygu durumlarini belirlemek amaciyla

kullanilacaktir.

Makine Ogrenimi (Machine Learning): Makine &grenimi, bilgisayar
sistemlerinin belirli bir gorevi gergeklestirmek icin veri iizerinden 6grenmesini
saglayan bir alani ifade eder. Miizik Oneri sistemi i¢in makine 6grenimi, blylk
miizik veri setleri lizerinde model egitimi yaparak, duygu durumlarina gére miizik
parcalarint  simiflandirmak ve kullanici tercihlerini anlamak amaciyla

kullanilacaktir.

Veri Madenciligi (Data Mining): Veri madenciligi, biiyiik veri setlerinden
bilgi ¢ikarmak i¢in kullanilan bir siiregtir. Miizik Oneri sisteminde veri
madenciligi, kullanicilarin miizik tercihleri, dinleme ge¢misleri ve duygu
durumlart1 gibi  verileri analiz ederek, anlamli desenleri kesfetmeyi
amaglayacaktir. Duygu Temelli Miizik Siniflandirma: Bu kavram, mizik
parcalarin1 duygusal Ozelliklerine gore siniflandirmayr ifade eder. Makine
O0grenimi algoritmalar1 araciligiyla, her miizik par¢asinin duygusal bir etiketleme

siirecinden gegirilerek duygu temelli siniflandirmalar elde edilecektir.

Miizik Oneri Sistemi: Bu sistem, kullanicilarin gegmis miizik tercihlerini
analiz ederek, onlara duygu durumlarina uygun yeni miizik Onerileri sunan bir
uygulamay1 ifade eder. Bu Oneriler, makine 6grenimi algoritmalar1 tarafindan

elde edilen duygu temelli siniflandirmalar1 temel alacaktir.

Bu temel kavramlar, miizik Oneri sistemimizin gelistirilmesi i¢in
kullanilacak olan ana bilesenleri ve bu bilesenler arasindaki iligkileri anlamamiza
yardimc1 olacaktir. Bu tezin amaci, bu kavramlar1 bir araya getirerek, duygu
temelli miizik Oneri sistemlerinin kullanic1 deneyimini zenginlestirmesini

saglamaktir.



B. Tezin Onemi ve Amaci

Bu tezin 6nemi, miizik dinleme deneyimlerini daha kisisel ve duygusal
olarak tatmin edici hale getirmeyi amaclayan duygu temelli muzik o6neri
sistemlerinin gelistirilmesindedir. Gliniimiizde, dijital miizik platformlarinin genis
veri setleri lizerinde kullanici tercihleri ve duygu durumlarina dayali olarak etkili
Onerilerde bulunabilen sistemlere olan ihtiya¢ artmaktadir. Bu tiir bir miizik 6neri
sistemi, kullanicilarin beklentilerini anlamak, miizik zevklerini ongérmek ve
duygusal baglamda tatmin edici bir miizik listesi olusturmak i¢in duygu analitigi
ve makine 6grenimi tekniklerini kullanarak 6zellestirilmis Oneriler sunabilir.
Ayrica, miizik Oneri sistemleri, miizik endistrisinde sanatcilar1 ve yapimcilari
destekleyebilir. Bu sistemler, kullanici tercihleri {izerinden miizik trendlerini
analiz etmeye ve yeni sanatgilar1 kesfetmeye yardimer olabilir. Bu nedenle, duygu
temelli muozik o©neri sistemleri, hem kullanicilarin mizik kesif deneyimini
tyilestirmek hem de miizik endiistrisine katkida bulunmak agisindan biiylik bir

O6neme sahiptir.

Bu tezin temel amaci, duygu analitigi ve makine 6grenimi tekniklerini
kullanarak duygu temelli bir miizik Oneri sistemi gelistirmektir. Bu sistem,
kullanicilarin ge¢mis miizik tercihlerini ve duygu durumlarini analiz ederek,
onlara duygusal baglamda uygun miizik Onerileri sunmay1 hedefleyecektir.
Amacimiz, kullanicilarin miizik dinleme deneyimlerini daha Ozellestirilmis,
tatmin edici ve duygusal olarak zengin kilmaktir. Bu baglamda, tezde
kullanilacak olan makine 6grenimi algoritmalari, veri seti hazirligi, model egitimi
ve performans degerlendirmesi gibi adimlar detayli bir sekilde ele alinacak ve
gelistirilecek olan miizik Oneri sisteminin etkinligi iizerine ¢esitli testler
yapilacaktir. Elde edilen sonuglar, duygu temelli miizik oneri sistemlerinin gercek
diinya kullanimina yonelik potansiyelini anlamamiza ve bu alandaki gelecekteki

calismalar1 yonlendirmemize katkida bulunacaktir.



Il. LITERATUR TARAMASI

Duygusal durumlar, bireylerin kararlarina, davraniglarina ve tercihlerine
derinlemesine etki eden énemli faktorlerdir. Mizik ise tarih boyunca, bu duygusal
durumlan ifade etmek, pekistirmek veya doniistiirmek icin evrensel bir arac
olarak kullanilmistir. Teknolojinin ilerlemesiyle birlikte, duygusal durum ve
miizik arasindaki bu etkilesim, kisisellestirilmis miizik Oneri sistemleri ile yeni
bir boyut kazanmistir. Geleneksel miizik Oneri sistemleri, genellikle kullanicinin
gecmis dinleme aliskanliklarina veya genel popiilerlige dayali onerilerde
bulunurken, giliniimiizde duygusal durumu dogrudan analiz eden ve buna dayal

onerilerde bulunan sistemlerin 6nemi artmastir.

A. Yapilan Calismalar

Bu literatiir taramasi, Derin Ogrenme Modellerinin Geleneksel miizik 6neri
sistemleri, kullanicinin ge¢mis dinleme aliskanliklarina ve genel popiilerlige
dayanarak secimler yapar. Ancak, giiniimiizde bu basit algoritmalarin Gtesine
gecen, duygusal durumu dogrudan analiz eden ve buna dayali 6nerilerde bulunan
sistemlerin 6nemi artmaktadir. Bu calismada, yiliz ifadesi analizi ile duygusal
durumu tespit eden ve bu bilgiyi kullanarak miizik 6nerileri sunan bir yaklagimi

ele almaktayiz (Qiu ve Jia, 2022).

Makine 6grenimi ve derin 6grenme teknolojileri, yiz ifadesi ve ses tonu
gibi bireysel veri noktalarini kullanarak duygusal durum tahmininde bulunmak
i¢cin kritik araglar haline gelmistir. Bu ¢alisma, teknolojik ilerlemelerin
kigisellestirilmis miizik Oneri sistemlerinin gelistirilmesinde nasil bir rol
oynayabilecegi ve bu teknolojilerin etik ve gizlilik konularini nasil ele alabilecegi

konularini da tartismaktadir.

Teknolojik ilerlemeler, kisisellestirilmis deneyimler sunma potansiyelini
artirirken, bu siirecin igerdigi etik ve gizlilik sorunlar1 da goz ardi edilmemelidir.

Kullanicilarin ~ kisisel verilerinin, 06zellikle duygusal durumlarina iliskin



verilerinin, nasil toplandigi, islendigi ve saklandigi konulari, teknolojinin
kullanim1 kadar kritik bir dneme sahiptir. Bu, sadece kullanici mahremiyetini
korumak adina degil, aynt zamanda algoritmalara olan giliveni artirmak ve

potansiyel yaniltict sonuglari en aza indirmek adina da gereklidir.

Teknolojinin ilerlemesiyle birlikte, duygusal ifade tanima teknolojilerinde
onemli gelismeler kaydedilmistir. Yiiz ifadelerini tanima ve analiz etme yetenegi,
bircok uygulama igin kritik bir dneme sahiptir; Ozellikle glvenlik ve yasa
uygulama hizmetlerinde bu yetenek, siipheli davranmiglari tespit etmek ve
bireylerin niyetlerini anlamak adina biiyiik bir deger tasir. ‘dlib’ ve ‘MediaPipe’
gibi algoritmalarin performans karsilagtirmalari, bu alandaki teknolojik
gelismelerin bir gostergesidir. ’MediaPipe’, ‘dlib’ ve OpenCV'ye gore daha
yiiksek bir performans ve daha az basarisizlik orani ile dne ¢ikmaktadir. Ancak,
sadece performans degil, ayn1 zamanda tanima dogrulugu da bu algoritmalarda
kritik bir 6neme sahiptir. Bu baglamda, yiiz ifadelerini tanima konusunda hangi
acilarin en etkili oldugunu belirlemek amaciyla yapilan ¢calismalar, daha dogru ve
guvenilir sonuclar elde etmek igin kritik bir rol oynamaktadir (De Prisco ve
Roberto, 2020). Bu, duygusal ifade tanima teknolojisinin, 6zellikle giivenlik
hizmetlerinde, daha genis bir uygulama potansiyeline sahip oldugunu
gostermektedir. Miizik, bireyler i¢in sadece bir eglence araci olmanin 6tesinde,
duygusal halleri iizerinde derin bir etkiye sahip bir sanat formudur. Son yillarda,
teknolojinin gelismesiyle birlikte, miizik 6nerme sistemleri biiyiik bir popiilerlik

kazanmistir.

Bu sistemler, kullanicinin duygusal halini, miizik tercihlerini ve dinleme
aliskanliklarini dikkate alarak kisiye 6zel dnerilerde bulunabilir. Ozellikle Spotify
gibi popiiler miizik platformlari, milyarlarca ¢alma listesi ile kullanicilarin kendi
miizik tercihlerini yansitan listeler olusturmalarina olanak tanimaktadir (Martinez
ve Vega, 2022). Finansal piyasalarda, 6zellikle hisse senedi piyasasinda, duygusal
analizin biiylik bir potansiyele sahip oldugunu biliyoruz. Bu baglamda, sosyal
medya verilerinden elde edilen duygusal analizlerin, hisse senedi piyasasindaki
hareketleri tahmin etmede nasil bir rol oynayabilecegi konusunda birgok
arastirma yapilmistir (Jiao, 2022). Bir calisma, 'StockTwits' ve 'Twitter' gibi
popiiler sosyal medya platformlarindan toplanan veriler lizerinde duygusal analiz

uygulayarak, bu analizlerin hisse senedi harcketlerini tahmin etmedeki etkinligini
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incelemistir. Bu analiz siirecinde, KNN(K-Nearest Neighbors), SVM(Support
Vector Machine), LR(Logistic Regression), NB(Naive Bayes), DT(Decision
Tree), RF(Random Forest) ve MLP(Multilayer Perceptron) gibi ¢esitli makine
O0grenimi algoritmalart kullanilarak hangi modelin en iyi sonuglar1 verdigi
degerlendirilmistir (Ka ve ark., 2021). Makine 6grenimi algoritmalar1 sadece
finansal analizlerde degil, ayn1 zamanda duygusal analizde de etkili bir sekilde
kullanilmaktadir. Dijital ¢agin getirdigi kolayliklardan biri, bireylerin duygusal
durumlarinin tespit edilip bu bilgilerin ¢esitli uygulamalarda kullanilabilmesidir.
Yiiz ifadeleri, bu baglamda, insanin duygusal durumunu ve genel ruh halini
tahmin etmede kritik bir bilesen olarak 6n plana ¢ikmaktadir (Koukaras ve ark.,

2022).

Kameralar araciligiyla yiiz ifadelerini analiz ederek insan duygularini
cikarma yontemleri konusunda yapilan c¢alismalar, bu alandaki teknolojik
gelismeleri ve bu teknolojilerin potansiyelini gézler 6niine sermektedir. Duygusal
analizde kullanilan teknolojik araglar arasinda OpenCV 6ne ¢ikmaktadir. Bu arag,
yiiz ifadelerini tanima ve analiz etme yetenegi sayesinde duygu tespiti ve miizik
Onerisi uygulamalarinda sik¢a kullanilmaktadir (Rosa ve ark., 2015). Bu
teknolojik gelismelerin yan1 sira, miizik de bireylerin duygusal halleri iizerinde
derin bir etkiye sahiptir. Ozellikle son yillarda, miizik &nerme sistemleri
kullanicilara duygusal durumlarina uygun miizik Onerileri sunma potansiyeline
sahip olmustur. Miizik 6nerme sistemlerinin popiilerlesmesinde, platformlar like
Spotify'in kritik bir role sahip oldugunu gozlemleyebiliriz. Spotify, milyarlarca
calma listesi ile kullanicilarin kendi miizik tercihlerini yansitan listeler
olusturmalarina olanak taniyan devasa bir platformdur (Sashank ve ark., 2022).
Bu alanda yapilan bir arastirma, kullanicilarin olusturdugu c¢alma listelerine
dayal1 bir 6neri sistemini inceliyor. Bu sistem, TF-IDF(Term Frequency- Inverse
Document Frequency) vektorlestirmesi kullanarak icerik tabanli filtreleme
yaparak, sarkilarin veya pargalarin adlar1 lizerinde duygusal analiz
gerceklestiriyor. Duygusal analiz, sadece miizik 6nerme sistemlerinde degil, ayni
zamanda genel miizik analizinde de etkili bir aragtir (Chirasmayee ve Venkata
Sai, 2022). Mizik, bireyler i¢in duygusal ifadeleri ve ruh hallerini yansitan gii¢lii
bir sanat formudur. Bu baglamda, duygusal analiz teknolojileri miizigin sundugu

duygusal zenginlikleri daha iyi anlamak ve bu bilgileri kullanmak icin biyuk bir



potansiyele sahiptir. Mizikle ilgili duygu tanima, belirli 6zelliklere dayanarak
miizik parcalarinin spesifik duygularla iliskilendirilmesi siirecidir (Mehta ve
Gupta, 2021). Duygusal baglamda miizigin 6nemi, yalnizca bireylerin kisisel
deneyimleriyle simirli degildir (Diizbastilar ve ark., 2019). Mduzik, kultirel,
toplumsal ve tarihsel baglamlarda da derin bir etkiye sahiptir. Bu nedenle,
miizigin duygusal analizinde, bu ¢esitli baglamlar1 dikkate almak esastir. Boylece,
bir miizik pargasinin farkli kiltiirlerde veya topluluklarda farkli duygusal
tepkilere neden olabilecegi géz onilinde bulundurularak daha kapsamli ve dogru
analizler yapilabilir (Aydogan ve Sener., 2020). Miizik ve duygusal analiz
arasindaki bu derin bag, teknolojinin de katkisiyla daha da karmasik bir hale
gelmigtir. Teknoloji, duygusal ifade tanima teknolojilerinin gelisimine biiyiik
katkida bulunmustur. Yiiz ifadelerini tanima ve analiz etme yetenegi, bir¢ok
uygulama i¢in kritik bir oneme sahiptir (Giindiiz ve Yilmaz., 2021). Bu, 6zellikle
guvenlik ve yasa uygulama hizmetleri gibi alanlarda, duygusal ifade tanima
teknolojisinin biiyiik bir potansiyele sahip oldugunu gostermektedir. Giivenlik
hizmetlerinde duygusal ifade tanima teknolojisinin bu kadar kritik bir 6neme
sahip olmasi, teknolojinin hizla gelisen dogasindan kaynaklanmaktadir (Yi ve
Liu.,, 2020). Ozellikle dlib ve MediaPipe gibi algoritmalarin performans
karsilagtirmalari, bu alandaki teknolojik ilerlemelerin ne kadar hizli oldugunu
gostermektedir. MediaPipe, dlib ve OpenCV'ye gore daha yuksek bir performans
ve daha az basarisizlik orani ile 6ne ¢ikmaktadir. Ancak, performans degil, ayni
zamanda tanima dogrulugu da bu algoritmalarda kritik bir 6neme sahiptir. Tanima
dogrulugu, bu teknolojilerin gercek diinya uygulamalarinda ne kadar giivenilir
oldugunu belirleyen bir faktordiir (Siam Ve ark., 2022). Bu dogrulugun
artirilmast i¢in, algoritmalarin egitim siirecinde kullanilan veri setlerinin
cesitliligi ve genisligi kritik bir 6neme sahiptir. Bu baglamda, algoritmalarin
farkli etnik kokenlere, yas gruplarina ve cinsiyetlere sahip bireyler lizerinde esit
derecede iyi performans gostermesi esastir. Dolayisiyla, bu teknolojilerin
gelistirilmesi  ve uygulanmasinda, c¢esitlilik ve  kapsayiciligin =~ 6nemi

vurgulanmalidir (Wang ve Perez, 2017).

(Qiu ve Jia, 2022) tarafindan gelistirilen Bati miizigi tarihi Oneri sistemi,
Nesnelerin Interneti (IoT) verilerini analiz ederek kullanicilara Bati miizigi

tarithindeki farkli donemlere ait sarkilar onermektedir. Sistem, kullanicinin IoT



cihazlar araciligiyla toplanan verileri, 6rnegin konum, aktivite ve kalp atis hiz
verilerini kullanarak kullanicinin ruh halini ve miizik tercihlerini analiz
etmektedir. Sistem, elde ettigi bilgiler 1s1¢inda kullanicilara uygun sarkilar

onermektedir. Sistemin ¢aligma prensibi asagidaki gibidir:
a. IoT cihazlar1 araciligiyla kullanicinin verileri toplanir.

b. Kullanicinin verileri analiz edilerek kullanicinin ruh hali ve muzik

tercihleri belirlenir.

c.  Kullanicinin ruh hali ve miizik tercihlerine uygun Bat1 miizigi tarihi

sarkilar1 6nerilir.

(Shorten ve Khoshgoftaar, 2019) tarafindan yapilan arastirmada, derin
O0grenmede gOrlintii verisi bliylitme yoOntemleri incelenmistir. Arastirmacilar,
goriintli verisi biiylitmenin asir1 6grenmeyi Onlemeye yardimci oldugunu ve
boylece model performansini artirabilecegini gostermislerdir. Goriintii verisi
biiylitme, mevcut egitim verilerinden yeni egitim verileri olusturmak ig¢in ¢esitli
tekniklerin kullanilmasidir. Ornegin, goriintiiler déndiiriilerek, kirpilarak veya
giiriilti eklenerek yeni goriintiiller olusturulabilir. Yazarlar, goriintii verisi
buyutmenin derin 6grenme modellerinin performansini ¢esitli veri kiimeleri
iizerinde degerlendirmislerdir. Ornegin, CIFAR-10 veri kiimesinde, gorinti verisi
bliylitme kullanilmadan egitilen bir derin 6grenme modelinin dogruluk orani
%92,3 iken, goOruntl verisi buyitme kullanilarak egitilen bir derin 6grenme
modelinin dogruluk oran1 %94,5'e ylikselmistir. Yazarlar, goriintii verisi
biiylitmenin derin 6grenme modellerini asir1 6grenmeye karsi daha dayanikli hale
getirdigini ve bu nedenle model performansini artirdigini belirtmektedirler. Veri
biliylitmenin, O6zellikle sinirli miktarda egitim veriye sahip veri kiimeleri icin

faydal1 olabilecegini de vurgulamaktadirlar.

(Yik, Widen ve Russell, 2013) tarafindan yapilan ¢alisma, yliz ifadelerinin
incelenmesinde kullanilan deneysel tasarim olan 6zne i¢i tasarimin potansiyel
artefaktlarini arastirmistir. Calismada, katilimcilara 6nceki yiiz ifadelerinin yeni
bir yiiz ifadesini algilayislarini nasil etkiledigini gormek i¢in bir dizi farkli yliz
ifadesi gosterilmistir. Yazarlar, onceki yiiz ifadelerinin yeni bir ylz ifadesinin
algilanisini etkiledigini bulmuslardir. Ornegin, katilimcilara dnceki olarak kizgin

yiiz ifadeleri gosterildiginde, yeni bir yiiz ifadesini kizgin olarak algilama



olasiliklar1 daha yiiksekti. Yazarlar, 6zne i¢i tasarimin potansiyel artefaktlari
oldugunu ve bu artefaktlarin yiiz ifadelerinin incelenmesinde sonuclar
etkileyebilecegini vurgulamistir. Ornegin, 6zne ici tasarimda katilimcilar, dnceki
yiiz ifadelerini ve yeni yiiz ifadelerini aym1 anda hatirlayabilirler. Bu,
katithmeilarin =~ yeni  yiz  ifadelerini  dnceki yiz ifadelerine  gore
degerlendirmelerine neden olabilir. Yazarlar, 6zne i¢i tasarimin kullanildig: yiiz
ifadesi  calismalarinda  dikkatli  olunmasi  gerektigini ve  sonuglarin

yorumlanmasinda bu artefaktlarin dikkate alinmasi gerektigini belirtmislerdir.

Bu makale, duygusal analiz ve miizikle ilgili duygu tanimanin teknolojik
araglarla nasil gerceklestirildigini inceler. Ayrica, bu teknolojilerin gelisimindeki

en son trendleri ve bu alandaki gelecekteki potansiyellerini degerlendirir.



111. MAKINE OGRENME (ML) MODELLERI

Makine 6grenimi (ML), bilgisayarlarin dnceden programlanmamis olarak
verilerden 0grenmesini saglayan bir yapay zeka (Al) alt alanidir. ML modelleri,
verilerden kaliplar ve iliskiler 6grenerek yeni bilgiler Uretebilir, kararlar verebilir
ve eylemler gergeklestirebilir. ML modelleri, gesitli sekillerde siniflandirilabilir.

En yaygin siniflandirma, denetimli ve denetimsiz egitim olarak yapilir.

Denetimli egitimde, model, bilinen etiketlere sahip bir veri kiimesi Uzerinde
egitilir. Model, bu verileri kullanarak etiketler ve 6zellikler arasindaki iliskiyi
ogrenir. Ornegin, bir goriintii tanima modeli, kedi ve kdpek goriintiilerinin etiketli
bir kiimesi iizerinde egitilebilir. Bu egitim, modeli, yeni bir goriintiiniin kedi mi
yoksa kopek mi oldugunu tahmin etmek i¢in kullanir. Denetimli egitimde, model,
etiketsiz bir veri kiimesi {izerinde egitilir. Model, bu verileri kullanarak
verilerdeki kaliplar1 ve iliskileri 6grenir. Ornegin, bir grup miisterinin alisveris
aligkanliklarin1 analiz eden bir model, bu verileri kullanarak miisterilerin
gelecekteki aligverislerini tahmin etmek icin kullanabilir (Congzheng Song, T.

Ristenpart, Vitaly Shmatikov 2017).

Diger bir yaygin siniflandirma, siirekli ve siniflandirma olarak yapilir.
Strekli modeller, sayisal verileri tahmin etmek icin kullanilir. Ornegin, bir satis

tahmin modeli, gelecekteki satiglari tahmin etmek i¢in kullanilabilir.

Siniflandirma modelleri, verileri kategorilere ayirmak i¢in kullanilir.
Ornegin, bir e-posta spam filtresi, e-postalar1 spam veya ham olarak
siniflandirmak i¢in kullanilabilir. ML modelleri, ¢ok ¢esitli uygulamalarda

kullanilir. Baz1 yaygin 6rnekler sunlardir:

e (Goriintli tanima: Fotograflari, videolar1 ve diger gorsel verileri analiz
etmek i¢in kullanilir. Ornegin, yiiz tanima, trafik isareti tanima ve arag

tanima i¢in kullanilabilir.

e Dogal dil isleme: Metin ve konusmayi analiz etmek igin kullanilir.

Ornegin, geviri, soru yanitlama ve duygu analizi i¢in kullanilabilir.
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e Ses tanima: Sesleri analiz etmek igin kullanilir. Ornegin, sesli komutlar ve

sesli asistanlar i¢in kullanilabilir.

e Makine ¢evirisi: Bir dilden digerine metin ¢evirmek i¢in kullanilir.

e Yapay zeka destekli miisteri hizmetleri: Miisteri sorularina ve sorunlartyla

ilgilenmek i¢in kullanilir.

e Bilylk veri analizi: Biiyiik miktarda veriyi analiz etmek igin kullanilir.

Ornegin, miisteri davranislarin1 analiz etmek, iiretim hatlarin1 optimize

etmek ve hastaliklari teshis etmek i¢in kullanilabilir.

ML modelleri, giderek daha karmasik ve gii¢lii hale geliyor. Bu, onlari

bircok farkli uygulamada daha kullanighh hale getiriyor. ML modellerinin

avantajlar1 sunlardir:

Verilerden Ogrenme yetenegine sahiptirler. Bu, onlar1 yeni
durumlara uyum saglamak ve yeni bilgiler {iretmek i¢in uygun

hale getirir.

Insanlarin yapamayacagimi veya yapmak istemedigi gorevleri

otomatiklestirebilirler. Bu, verimliligi ve tretkenligi artirabilir.

Kisisellestirilmis deneyimler sunmak i¢in kullanilabilirler. Bu,
miisteri memnuniyetini artirabilir. ML modellerinin dezavantajlari

sunlardir:
Blylk miktarda veriye ihtiya¢ duyarlar.
Egitimleri zaman alic1 ve karmasik olabilir.

Yanlis yonlendirilmis olabilirler. Bu, yanlis sonuglara yol acgabilir.

ML modelleri, yapay zeka alanindaki en heyecan verici gelismelerden

biridir. Potansiyel uygulamalari ¢ok ¢esitlidir ve giinliik hayatimizi 6nemli 6l¢lide

lyilestirme potansiyeline sahiptir (Amira Sayed Gadallah, 2022).

A. Derin Ogrenme Modelleri

Derin 0grenme, yapay sinir aglar1 kullanarak karmagsik gorevleri

gerceklestirmek lizere tasarlanan bir makine 6grenimi alt dalidir. Bu modeller,

genellikle ¢cok katmanli sinir aglarindan olusur ve biiyiik miktarda veri tlizerinde

11



karmasik desenleri 6grenme yetenegine sahiptir (Mosavi and Varkonyi-Kdéczy,
2023). Asagida, derin 6grenme modellerinin temel tiplerini tanimlayan bazi

onemli kavramlar bulunmaktadir:

Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks- ANN): Temel yap1 taglari
olan yapay sinir hiicreleri, birbirine bagli katmanlardan olusan sinir aglarini
olusturur. Bu aglar, giris verilerini isleyerek cikislari liretirler. Yapay sinir aglar
genellikle 6grenme siirecinde agirliklar1 ayarlayarak ve gercek ¢ikis ile beklenen

cikis arasindaki hatayr minimize ederek egitilirler.

Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks- CNN): Ozellikle
gorsel veri analizi icgin etkili olan CNN'ler, evrisim katmanlarindan olusan bir
mimariye sahiptir. Bu katmanlar, 06zellik haritalarim1 ¢ikarmak ve Onemli
desenleri tanimak i¢in 6zel bir evrisim islemi kullanir. Bu nedenle, CNN'ler
genellikle gorintii siniflandirma, nesne tanima ve goriintii segmentasyonu gibi

gorsel gorevlerde kullanilir.

Rekiirrens Aglar1 (Recurrent Neural Networks- RNN): Zaman serisi verileri
veya ardigik girislerle iyi calisan RNN'ler, dongiili baglantilara sahiptir. Bu
sayede, Onceki adimlardaki bilgileri hatirlayabilir ve ardisik veri analizi
gorevlerinde kullanilabilir. Ancak, geleneksel RNN'lerin zaman i¢indeki uzun
vadeli bagimliliklar1 ele almakta zorlanma sorunu "vanishing gradient problem"

gibi zorluklarla karsilasabilir.

Uzun Kisa Vadeli Bellek Aglar1 (Long Short-Term Memory- LSTM):
LSTM'ler, dnceki adimlardaki bilgileri daha iyi muhafaza etmek i¢in tasarlanmis
Ozel bir hiicre yapisina sahip bir RNN tiirlidiir. Bu sayede, zaman serisi verileri
tizerinde daha uzun vadeli bagimliliklar1 basariyla modelleyebilirler ve

"vanishing gradient problem™ sorununu hafifletirler.

Ureteg ve Ayrimci Aglar (Generative Adversarial Networks- GAN):
GAN'lar, bir iirete¢ ve bir ayrimci olmak iizere iki agdan olusan bir modeldir.
Ureteg, yeni veriler olustururken, ayrimci bu verilerin gercek mi yoksa iiretilmis
mi oldugunu ayirt etmeye calisir. Bu siirekli rekabet, modelin ger¢ekci veri

liretme yetenegini artirir (Gupta and Yamaguchi, S., 2021).

Bu derin 6grenme modelleri, miizik Oneri sistemlerinin gelistirilmesinde

duygu analitigi ve miizik siniflandirma gorevlerinde kullanilarak kullanicilara
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daha etkili ve kisisellestirilmis Oneriler sunma potansiyeli tagir. Bu modellerin
kullanilmasi, biliyiik veri setleri iizerinde duygu analizi yapma ve miizik
pargalarint duygusal &zelliklere gore siniflandirma yetenegini artirabilir, bOylece

daha tatmin edici mizik dnerileri elde edilebilir.

B. LSTM Modelleri

Uzun Kisa Vadeli Bellek Aglar1 (LSTM), 6zellikle zaman serisi verilerinin
islenmesi ve ardisik veri analizi gorevlerinde basariyla kullanilan bir tiir Rekiirren
Ag (RNN) modelidir. LSTM'ler, RNN'lerin temel sorunlarindan biri olan
"vanishing gradient problem"i ¢6zmek i¢in 6zel bir hiicre yapisina sahiptirler. Bu
sayede, uzun vadeli bagimliliklar1 daha etkili bir sekilde 6§renme yetenegine

sahiptirler. LSTM'lerin temel 6zellikleri sunlardir:

Hiicre Yapisi: LSTM'ler, her bir hiicre i¢inde bir hafiza hiicresi (cell state)
ve bu hafiza hiicresini giincellemek ve kontrol etmek icin giris, ¢ikis ve unutma

kapilar1 (input gate, output gate, forget gate) igerir.

Hafiza Hiicresi (Cell State): LSTM'lerin belki de en énemli 6zelligi, her bir
hiicrenin i¢indeki hafiza hiicresidir. Bu hafiza hiicresi, agin ge¢mis adimlarda
o0grendigi bilgileri muhafaza eder. Bu sayede, model zaman ig¢indeki uzun vadeli

bagimliliklar1 daha iyi anlayabilir.

Giris Kapis1 (Input Gate): Giris kapisi, hafiza hiicresine yeni bilgi ekler. Bu

kapi1, giris verisinin ne kadarinin hafiza hiicresine eklenecegini kontrol eder.

Unutma Kapis1 (Forget Gate): Unutma kapisi, hafiza hiicresindeki eski
bilgileri ne kadar unutacagini belirler. Bu, gereksiz bilgileri temizlemek ve

modelin odaklanmasini saglamak i¢in dnemlidir.

Cikis Kapisi (Output Gate): Cikis kapisi, hafiza hiicresinden elde edilen
bilgiyi modelin ¢ikisina iletmek i¢in kullanilir. Bu kapi, hangi bilgilerin modelin

cikisina katkida bulunacagini belirler.

LSTM'ler, dil modelleme, metin analizi, ses isleme ve zaman serisi tahmin
gibi bir¢ok gorevde basariyla kullanilmistir. Miizik Oneri sistemlerinde, 6zellikle
zaman i¢indeki duygu degisimlerini ve miizikal yapilari modelleme yetenekleri

nedeniyle tercih edilebilirler. LSTM'ler, zaman icindeki wuzun vadeli
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bagimliliklar1 daha etkili bir sekilde ele alarak, miizik parcalarini daha duygusal
bir baglamda siniflandirmak ve kullanicilara kisisellestirilmis Oneriler sunmak

i¢in kullanilabilir.
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V. EVRISIMLI SINiR AGLARI (CNN) MODELLERI

Evrigimli Sinir Aglari, derin 6grenme modellerinin bir alt kiimesidir ve
ozellikle gorsel gorevlerde oldukga basarilidirlar. CNN'lerin basarisinin ardinda,
bir goriintiideki yerel 6zellikleri 6grenme yetenegi yatar. Evrisim, bir giris matrisi
I (genellikle bir goriintii) tiizerinde bir filtre matrisinin kaydirilmasiyla
gerceklesen bir matematiksel islemdir. Filtre, belirli bir 6zelligi (6rnegin bir
kenar veya doku) tespit etmek i¢in kullanilir. Matematiksel olarak, evrisim islemi

soyledir:

Eger F bir filtre ve I bir goriintiiyse, evrisim sonucu S su sekilde hesaplanir:

S@, j) =ZZI(1’ —m,j—n) X F(m,n)

Bu islem, filtre boyutunda bir pencerenin her hareketi i¢in giris matrisi
tizerinde tekrar tekrar yapilir. Bu, aktivasyon haritasi olarak adlandirilan yeni bir
matrisin olusmasina neden olur. Evrisim islemi sonrasi, genellikle bir aktivasyon
fonksiyonu (siklikla ReLU) uygulanir. Bu, modelin lineer olmayanliklar

o0grenmesine yardimci olur. ReLU fonksiyonu:

f(x) =max (0,x)
Bu fonksiyon, negatif degerleri sifira ayarlar ve pozitif degerleri oldugu gibi

birakir.

Havuzlama, aktivasyon haritasinin boyutunu azaltmak i¢in kullanilir. Bu,
hesaplamali karmasikligi azaltirken modelin 6grendigi o6zelliklerin konumsal

degisikliklere kars1 dayanikli olmasini saglar.

Max-pooling, belirli bir pencere boyutu i¢indeki maksimum degeri alarak
caligir. Ornegin, 2x2 max-pooling uygulandiginda, her 2x2 pencere icin en biiyiik
deger secilir. Bu katmanlar, evrisim ve havuzlama katmanlarinin ¢iktilarini alir ve
son siniflandirma islemi i¢in kullanilir. Burada, tiim noronlar 6nceki katmandaki

noronlara baglidir.
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A. Veri Setleri

Tiim veriler anonim olarak kullanilmistir. Kullanilan veriler ve tipleri Tablo

1 Veri Ozelliklerinde mevcuttur (paperswithcode.com, 2013).

Cizelge 1. Veri Ozellikleri

VERI ADI VERI TIPI ORNEK VERI

Sinirli Fotograf
Tiksinme Fotograf
Korku Fotograf
Mutlu Fotograf
Normal Fotograf
Uziintd Fotograf
Slrpriz Fotograf

Tablo-1, Resim-1 ve Resim-2'de de goziiktiigli iizere, bu ¢alisma duygusal

tepkilere odaklanarak detayli bir veri analizi sunmaktadir. Analiz edilen veri seti,

16


https://paperswithcode.com/dataset/fer2013

farkli duygu durumlarim1 yiizdelik oranlarla su sekilde yansitmaktadir:
'Ofke=%12,3", 'Tiksinme=%9,5', 'Korku=%12,1', 'Mutlu=%19,3', 'N6tr=%19,6',
"Uzgiin=%11,8" ve 'Saskin=%15,4'. Notr ifadeler, analizdeki énemini vurgulayan
en belirgin duygu durumunu temsil etmektedir. Mutlu ifadeler ise duygusal

tepkilerin pozitif yoniinii yansitmaktadir.

Sinif Dagihimi

5000 1

4000 4

3000 4

Ornek Sayisi

2000 4

1000

igrenme Korku Mutlu
Duygu Siniflan

Uzgiin sagkin

Sekil 1. Duygu Smifi Dagilimi

Duygularda veri dengesizligini engellemek amaciyla olabildigince c¢ok
sayida veri toplandi ve esit olmaya yakin bir veri dagilimi hedeflendi. Bu hedef
biiyiik 6l¢iide basariyla gerceklestirildi. Uzgiin ve saskin ifadeler, duygusal
tepkilerin daha derin ve karmasik yonlerini temsil ederken; ofke, korku ve
tiksinme ifadeleri, duygusal tepkilerin daha az siklikla gozlemlenen ydnlerini

ortaya koymaktadir.

Bu detayli dagilim, calisma kapsaminda hazirlanan iki grafikle
gorsellestirilmistir. Modelin egitim siirecinde hem renkli hem de renksiz verilerle
calisilmistir, bu da modelin ¢esitli veri tiplerine adaptasyonunu artirarak genel
basarisini1 yiikseltmistir. Veri setini daha genis ve ¢esitli hale getirilmesi igin
fotograflarin hafifce kaydirilmasi, dondiiriilmesi, parlaklik ve kontrastin
ayarlanmasi gibi temel yontemler kullanilmistir. Ayni1 zamanda, giiriiltii ekleme

ve elastik doniisiimler gibi ileri seviye tekniklerle veri seti zenginlestirilmistir. Bu
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teknikler, modelin genelleme yetenegini gelistirerek, dogruluk oranini 6nemli

Ol¢lide artirmustir.

Ofke

Saskin

Tiksinti

Uzgin

Korku

19.6%

19.3%

Notr

Mutlu

Sekil 2. Kullandigimiz Verilerin Duygu Sinifi Dairesel Dagilimi
Sonug olarak, bu entegratif yaklagim sayesinde, mevcut veri setinin kapsami
ve cesitliligi 6nemli dl¢iide genisletilmistir. Modelin dogruluk orani da ciddi bir
artis gostermistir, bu da duygusal analizlerde daha kesin ve gilivenilir sonuglarin

elde edilmesine olanak tanimistir.
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V.YONTEM, SINIFLANDIRMA VE UYGULAMA

A. YUz ifadesi analizi

Yiizler, insanlarin duygularini ifade etmek icin kullandiklar1 en giiclii
araclardan biridir. Parildayan gozler, burusuk dudaklar ve kaslarin hareketi gibi

ince yiiz ifadeleri, kisinin i¢sel benligini ortaya ¢ikarir.

Yiiz ifadesi analizi, bu mikro ifadeleri taniyabilen ve yorumlayabilen derin
O0grenme algoritmalar1 kullanilarak gergeklestirilir. Bu algoritmalar, binlerce yiiz
verisi iizerinde egitildi ve bir kisinin yiiziinlin en kii¢iik ayrintilarini bile

tantyabilir.

Miizik, duygusal hallerimizi etkileyen, anilar1 tetikleyen ve genellikle ruh
hallerimize eslik eden evrensel bir dil olarak kabul edilir. Ornegin; hiiziinlii bir
melodi, bizi ge¢misteki bir aniya gotiirebilir veya enerjik bir ritim gliniimiizii

aydinlatabilir.

Bu projede, elde edilen duygusal duruma gore, belirli duygu durumlarina
0zel olarak hazirlanmis miizik listeleri kullaniciya sunulmaktadir. Bu hem

psikolojik hem de akustik bir uyum yaratmay1 amaglar.

Kullanicinin yiiz fotografi, 6n yliz araciligiyla arka yiize iletilir. Arka
yiizde, derin 6grenme modeli bu fotografi analiz eder ve bir duygu tahmini yapar.
Bu tahmin, onceden egitilmis algoritmalar kullanilarak, fotografin icerdigi mikro

ifadelerden tiretilir.

Bu duygusal analiz sonucu, onceden hazirlanmis miizik listeleri arasindan
bir se¢im yapilir ve kullaniciya, anlik duygusal durumuna uygun miizikler

onerilir.

Bu sistem, kullanicinin duygusal durumunu anlama ve bu duruma uygun bir
miizik deneyimi sunma yetenegine sahiptir. Bu, kullanicinin duygusal
ihtiyaclarina daha duyarli bir teknolojik yaklasim sunarak, teknolojinin insani

yoniinii 6n plana ¢ikarir.
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Ozetle  bu  proje, teknoloji ve duygusal zekanin  nasil
biitiinlestirilebileceginin etkileyici bir 6rnegi. Yiiz ifadesi analizi ve duygu temelli
miizik Oneri sistemleri, teknolojik yeniligin insan deneyimini nasil
zenginlestirebileceginin milkemmel Ornekleridir. Bu entegrasyon, duygusal

deneyimlerin ve teknolojik ilerlemenin sinirsiz potansiyelini gdzler oniine serer.

B. Onerilen Ydntem

Training

nger

Training[

Training
Labels

Disgust
Fear | Happy

-

Sekil 3. Makine Ogrenimi Modelinin Calisma Akist

Resim-3'te, sunulan makine Ogrenimi modelinin genel ¢alisma mantigi
gorsel olarak detaylandirilmistir. ik adimda, "Training Data" adli veri seti
kullanilarak model, Convolutional Neural Network (CNN) kullanilarak
egitilmektedir. Egitim siirecini tamamladiktan sonra model test asamasina geger.
Bu asamada, atanan test verileri, modelin dogrulugunu test etmek icin model
tizerinde degerlendirilir. Egitim ve test boliimleri arasinda siirekli olarak veri
aligverisi yapilir, bu da modelin basart oranini artirir ve en iyi sonuglari iiretir.
Kullanici tarafindan, kamera araciligiyla alinan bir fotograf OpenCV teknolojisi
ile islenir. Bu isleme sirasinda yiiz tespiti gergeklestirilir. Tespit edilen yiiz,
egitilmis olan modele gonderilir ve model, bu yiiziin hangi duygusal durumu

(emotion) yansittigini belirler.

Modelin duygusal analiz sonuglari, Resim 3 de sag tarafta yer alan pasta
grafigi ile gorsellestirilmistir. Bu grafik, modelin hangi duygular1 taniyip analiz

edebilecegini detaylica gostermektedir. Sonug olarak kullanicinin fotografindaki
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duygu durumu model tarafindan analiz edilerek 1ilgili duygusal sonuglar

kullaniciya sunulur.

EmotionTube Anasayfa | Muzik Oner

% Ambient Music (No Copyright_ Q.2 vy rery Musie (Np Copyrghe @ ¢ comn e B frmblent Musi..
@ ( H Lignal to noise’ g i

am/[-'ent e mr »ent

\w
%

Sekil 4. Ornek Duygu igin Miizik Onerisi

Resim-4'te, kullanicilar i¢in hazirladigimiz frontend'in ana sayfasi
gosterilmektedir. Bu ana sayfa, kullanicinin yiliz ifadesine gore dinamik olarak
sekillenen benzersiz bir yapiya sahiptir. Gorlintiide de belirtildigi iizere, su an
"Dogal (Neutral)" yiiz ifadesiyle karsimiza c¢ikan bir ana sayfa ile karsi
karsiyayiz. Bu sayfa, kullanicinin o anki yiiz ifadesine en uygun sarki onerilerini

sunmaktadir.

Sag iistteki “Miizik Oner” sekmesine tiklamak, kullanicinin yiiz ifadelerini
yeniden analiz edecek ve kullanici i¢in en iyi miizik Onerilerini igeren yeni bir
sayfa yiikleyecektir. Bu dinamik yapi, kullanicinin duygu durumuna gore
kullaniciya en iyi miizigi aninda Onererek kullanici deneyimini zenginlestiriyor.
Kisacas1 platform, tamamen kullanicinin duygusal durumuna gore sekillenen

kisisellestirilmis bir miizik deneyimi sunuyor.

Manuel Oneri

Sinirli Tiksinti Korkmusg

P

Y

(e
o~

Sekil 5. Manuel Duygu Onerimi

Resim-5'te g0sterilen ekranda, sitemizin otomatik ylz analizi ile muzik
Onerme 0zelliginin yani sira manuel bir miizik 6neri sistemi de bulunmaktadir. Bu
manuel sistem sayesinde kullanicilar, yiizlerini analiz ettirmeden dogrudan

istedikleri duygu ikonuna (emojiye) tiklayarak o duyguya 6zgili miizik dnerilerine
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yonlendirilirler. Ornegin, mutlu bir animz1 kutlamak isterseniz, mutluluk emojisi
iizerine tiklamaniz yeterli olacaktir. Bu, kullanicilara hem otomatik hem de
kisisel secim imkan1 taniyarak kullanict deneyimini daha da zenginlestirmektedir.
Amacimiz, kullanicilarimizin platformumuzda gecirdikleri her anin yiiksek

kaliteli, kisisel ve unutulmaz olmasini saglamaktir.

Sekil 6. Duygu Analizi igin Gériintii Alimi (www.freepik.com, 2022)

Resim-6, kullanicilara kamerayla dogrudan baglanti kurma olanagi sunan
dinamik bir araylize sahiptir. Bu arayliz, kullanicilarin manuel secimlerinin
Otesinde, ger¢ek zamanlt duygusal analizle miizik 6nerileri almasina olanak tanir.
Kirmiz1 simgeye tiklanarak agilan pencere, kameraniza erisim talep eder. Erisim
izni verildiginde, yiiziinliz derin 6grenme modeli tarafindan analiz edilir ve bu
analiz sonucunda belirlenen duygusal durumunuza uygun mazik énerileri sunulur.
Bu interaktif 6zellik, kullanicilara aninda ve otomatik bir miizik 6neri deneyimi
sunarak, duygusal hallerine gore en uygun sarkilar1 kesfetmelerini saglar.
Amacimiz, miizik dinleme deneyiminizi kisisellestirmek ve her sesle duygusal bir

bag olusturmaktir.
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Kaydedilen G&ranta

Sekil 7. Duygu Analizi igin Gériintii Analiz Etmesi (www.freepik.com, 2022)

Resim-7, kullanicilarin kamerayla yiizlerini tanitarak fotograf ¢ekip analize
gonderdikleri ana ekrani tasvir etmektedir. Bu adim, dinamik bir yliz tanima
siirecinin baslangicidir. Kullanicinin yiiz ifadesi net ve anlasilir olmalidir; zira bu,
analizin dogrulugu i¢in kritik bir éneme sahiptir. Kaliteli ve net bir fotograf,
modelin yiiz ifadenizi daha dogru bir sekilde analiz etmesini saglar, bu da dogru

duygusal durumun tespitine olanak tanir.

Yiiz ifadesinin basarili bir sekilde analiz edilmesi sonrasinda, kullanici,
anlik ruh haline en uygun miizik onerilerine yonlendirilir. Bu slre¢, muzik
seciminde duygusal durumun ne kadar belirleyici olabilecegini vurgular.
Dolayisiyla, Resim-7, kullanicinin ruh halini anlamak ve bu anlayisi
kigisellestirilmis bir miizik deneyimine doniistiirmek ig¢in kritik bir adimdir.
Ornek duygu analizleri asagida gibidir.

Predicted Emotions

Surprise 4

Sad

Neutral 4

Happy -

Fear -

Disgust -

Anger -

20 40 &0 80 100
Probability (%)

Sekil 8. Ornek Sinirli Duygu Analizi (khoahoc.tv, 2023)
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Predicted Emotions

20 80 100

40 &0
Probability (%)

Sekil 9. Ornek Mutlu Duygu Analizi (ar.europeanwriterstour.com, 2023)

Predicted Emotions

Surprise -

Sad

Neutral

Happy -

Fuar

Disgust

Anger -

20 40 SID BO 100
Probability (%)

Sekil 10.Ornek Saskin Duygu Analizi (www.freepik.com, 2023)

Predicted Emotions

Surprise

Sad

MNeutral

Happy

Fear 4

Disgust

Anger

20 a0 60 BO 100
Probability (%)

Sekil 11.0rnek Notr Duygu Analizi (stock.adobe.com/tr, 2023)

Predicted Emotions

surprise

Sad

Neutral

Happy

Fear

Disgust

Anger

0 20 a0 60 80 100
Probability (%)

Sekil 12.0rnek Korku Duygu Analizi (www.psypost.org, 2019)



https://ar.europeanwriterstour.com/images-2023/happy-face-expression
https://www.freepik.com/free-photo/portrait-young%20red%20haired%20woman%20_%2010323101.htm%23query=10323101&position=0&from_view=search
https://stock.adobe.com/tr/search/images?k=neutral+faces
https://www.psypost.org/2019/07/anxious-people-are-more-successful-in-escaping-from-virtual-predators-study-finds-

Predicted Emotions

Surprise 4

Sad

Neutral 1

Happy -

Fear

Disgust

Anger 4

0 ZIU 4‘0 6‘0 Bb 100
Probability (%)

Sekil 13.0rnek Tiksinme Duygu Analizi (www.istockphoto.com, 2012)

Predicted Emotions

Surprise 4

Sad

Neutral

Happy 1

Fear -

Disgust

Anger

T T T T
o 20 40 60 80 100
Probability (%)

Sekil 14.0rnek Uzgiin Duygu Analizi (Yik ve ark. 2013)

Resim 8-14 de, modelimizin yiiz ifadelerini analiz edip sonuglari
gorsellestirdigi ornekleri gorebiliriz. Bu resimler, 7 farkli yliz ifadesi lizerinde
modelimizin gerceklestirdigi analizleri gozler Oniine sermektedir. Bu yiiz
ornekleri, genis bir duygusal ifade yelpazesini kapsamaktadir. Modelimizin bu
ylzler Tlzerinde gerceklestirdigi analizlerin sonuglari, onun karmasik yiiz
ifadelerini ne derece basarili bir sekilde siniflandirabildigini ortaya koymaktadir.
Incelenen bu 7 &rnekte, modelimiz her bir yiiz ifadesini yiiksek dogrulukla

tanimlamistir.

Bu gorsellestirmeler, modelimizin sadece teorik testlerde degil, gercek
dinya orneklerinde de yiiksek performans gdsterebilecegini vurgulamaktadir. Bu
ornekler, modelimizin ¢esitli kosullar altinda olduk¢a dogru sonuglar
verebilecegini gostermektedir. Bu basarili sonuglar, modelimizin duygu algilama

uygulamalar i¢in gii¢lii, etkili ve giivenilir bir ara¢ oldugunu dogrulamaktadir.
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Bu uygulamada, verilen bir fotograftaki yiizii algilamak, islemek ve modelle

duygusal ifadeyi tahmin etmek icin bir dizi adim gergeklestirilir.

C. Veri yiikleme ve 6n isleme

Verilen bir fotograf ya bir dosya yolundan ya da dogrudan bir gorinti
matrisi olarak alinir. Goriintii, RGB formatina doniistiiriilerek renk kanallarina
uyumlu hale getirilir. OpenCV'nin Haar 06zellik tabanli Face cascade
siniflandiricist kullanilarak fotograftaki yiiz bolgesi tespit edilir. Bu algoritma,
yuzln farkli boyutlarini ve pozisyonlarini hizli bir sekilde tespit edebilir. Tespit
edilen yiiz bolgesi, modelin bekledigi giris boyutuna getirilmek {lizere yeniden
boyutlandirilir: 48x48 piksel. Goriintii degerleri 0-1 arasina o6lgeklenir, bu da
modelin bu aralikta veri bekledigi anlamma gelir. On islenmis yiiz goriintiisii,
egitilmis modele gonderilir ve bu modele gore bir tahmin elde edilir. Bu tahmin,
her bir duygu sinifi i¢in bir olasilik dagilimi olarak doner. Hem orijinal fotograf
hem de modelin tahmin sonuglari, yan yana olacak sekilde gorsellestirilir.
Modelin tahminleri, yatay bir ¢ubuk grafigiyle gosterilir. Bu grafik, modelin her

bir duygu sinifi i¢in ne kadar emin oldugunu yiizdelik degerlerle sunar.

Bu boliim, yiiz ifadelerinin degerlendirmelerine odaklanmaktadir. Burada,
farkl yiiz ifadelerinin basarili tahmin oranlar1 detayl bir sekilde incelenmektedir.
Ayrica, hangi yiiz ifadesinin daha stabil ve gilivenilir sonuglar verdigi konusunda
kapsamli bir degerlendirme yapildi. ROC egrisi (Receiver Operating
Characteristic), 6zellikle ikili siniflandirma modellerinin  performansini
degerlendirmede kritik bir &neme sahiptir. Ikili simiflandirmada, bir 6rnegin
belirli bir sinifa ait olup olmadigina karar verilme ye ¢alisilir. ROC egrisi, bu
kararin ne kadar dogru oldugunu gosteren bir metriktir (Parmigiani, 2020). Egri,
farkli siniflandirma esik degerlerinde gergek pozitif oranini yanlis pozitif oranina
kars1 gorsellestirir. Bu, modelin belirli bir esik degerinde ne kadar hassas
oldugunu gésterir. Ozellikle modelin farkli esik degerlerinde tepkisini 6grenmek
icin ROC egrisi kullanilir. Esik degeri, drnegin bir sinifa ait olup olmadigina
karar vermek ic¢in kullanilan degerdir. Bu gorsellestirme modelin esik
degerlerinde performansini 6lgmeye yardimci olur. ROC egrisi, ayn1 zamanda bir

modelin esik degerini degistirerek ne kadar degisken oldugunu ve farkh

26



durumlara ne kadar iyi adapte olabilecegini gosterir.n Gercek pozitif oran (true
positive rate, tpr ya da duyarlilik)

TPR = ————
TP +FN

Bu, ger¢ekte pozitif olan 6rneklerin ne kadarinin dogru bir sekilde pozitif
olarak siniflandirildigint gosterir. Yanlis pozitif oran (false positive rate, fpr ya da
1- 6zgulluk)

FP

FPR =5 v 1)
Bu, gercekte negatif olan 6rneklerin ne kadarinin yanlislikla pozitif olarak

siniflandirildigini gosterir. Burada kullanilan terimler

D. Deneysel Sonuclar

Eger ROC egrisi sol iist kdseye yakinsa veya bu koseyi geciyorsa, modelin
ylksek performans sergiledigi kabul edilir. Egri, 45 derecelik ¢izginin (rastgele
tahmin c¢izgisi) altinda ise modelin performansi rastgele tahmin yapmaktan daha
kotidir. Egri sol iist kdseye yaklastikca model performansi artar. ROC egrisinin
altinda kalan alan modelin performansini 6zetleyen bir degerdir. AUC degeri 1'e

yaklastikca model gercege yakin bir performans sergiledigi anlamina gelir.

Cizelge 2. Degerlendirme

TP Dogru Pozitif
TN Dogru Negatif
FP Yanlis Pozitif
FN Yanlig Negatif

AUC, ROC egrisinin altinda kalan alandir. Siniflandirma modelinin
performansini  Ozetleyen bir deger olarak kullanilabilir. AUC degeri 1'e
yaklastik¢a, modelin performans: artar. Ozellikle, AUC degeri 1'e esitse model
gergege cok yakin bir siniflandirma yapar. 0.5 ise, model ger¢ek olmayan
tahminler yapar. ROC ve AUC modelin siniflandirma yetenegini degerlendirmek
icin oldukca kullanish bir yontemdir. Ozellikle dengesiz veri setlerinde, dogruluk

yerine ROC ve AUC daha iyi bir performans él¢utt olabilir.
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True Positive Rate

Resim

Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve for Class: Surprise

1.0 1

0.0 1

— ROC curve (area = 0.96)

1

T T T T
0.4 0.6 0.8 1.0

False Positive Rate

Sekil 15.ROC Egrisi Temelli Saskinlik Duygusu Performans Analizi

5’te, "Surprise" (Saskinlik) yiiz ifadesine ait ROC

egrisi

gosterilmektedir. Bu egri, modelin "Surprise" yiiz ifadesini tanima kabiliyetini

degerlendirmek icin kullanilmaktadir. ROC degerinin 0,96 olarak belirlenmis

olmasi, bu yiiz ifadesinin model tarafindan son derece basarili bir sekilde

tanindigin1 gostermektedir.

True Positive Rate

Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve for Class: Sad

1.0 A

ROC curve (area = 0.84)

T T T T
0.4 0.6 0.8 1.0

False Positive Rate

Sekil 16.ROC Egrisi Temelli Uzgiin Duygu Performans Analizi

Resim 16'da ise "Sad" (Uzgiin) yiiz ifadesine ait ROC egrisi sunulmaktadir.

Bu egri, modelin "Sad" yiiz ifadesini ne kadar iyi tanidigin1 degerlendirmek

amactyla hazirlanmistir. ROC degerinin 0,84 olmasi, modelin "Sad" yiiz ifadesini

de oldukga basaril1 bir sekilde tanidigini belirtmektedir, fakat "Surprise" ifadesine

gore biraz daha diisiik bir basariya sahiptir.
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Genellikle, ROC degeri 1'e yakin oldugunda, siniflandirma modelinin
miikemmel bir performans sergiledigi kabul edilir. Bu baglamda, "Surprise" i¢in
0,96 ve "Sad" i¢in 0,84 degerleri, modelimizin her iki yiiz ifadesini de olduk¢a
hassas ve dogru bir sekilde tanidigini belirtmektedir. Bu, modelin bu yiiz ifadeleri
i¢in yiiksek bir dogrulukla tahminlerde bulundugunu ve bu ifadeler lizerindeki
potansiyel yaniltict faktérlerin minimal oldugunu gosterir. Her iki ROC egrisinin
sekline bakildiginda da modelde overfitting gibi problemlerin olmadig1
gbozlemlenmektedir. Bu, modelin genelizasyon yeteneginin gii¢lii oldugunu ve

farkl veri setleri izerinde de benzer bir performans sergileyebilecegini gosterir.

Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve for Class: Anger

1.0

True Positive Rate

0.0 — ROC curve {(area = 0.93)

T T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate

Sekil 17.ROC Egrisi Temelli Sinirli Duygu Performans Analizi

Resim 17'te, "Anger" (Ofke) yiiz ifadesine ait ROC egrisi gdsterilmektedir.
Bu egri, modelin "Anger" yiiz ifadesini tanima kabiliyetini degerlendirmek i¢in
hazirlanmistir. ROC degerinin 0,93 olarak belirlenmis olmasi, bu yiiz ifadesinin
model tarafindan yiiksek bir basar1 ile tanindigini gostermektedir. "Anger"
ifadesinin bu kadar yiiksek bir ROC degerine sahip olmasi, modelin bu ifadeye
karst olduk¢a hassas ve dogru tahminlerde bulundugunu belirtir. Bu da
modelimizin 6fke gibi giicli bir duygusal tepkiyi etkili bir sekilde

tantyabilecegini isaret eder.
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Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve for Class: Disgust
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Sekil 18.ROC Egrisi Temelli Tiksinti Duygusu Performans Analizi

Resim 18'te ise, "Disgust" (Tiksinti) yliz ifadesine ait ROC egrisi
sunulmaktadir. Bu egri, modelin "Disgust" yiiz ifadesini tanima yetenegini
derinlemesine degerlendirmek amaciyla olusturulmustur. ROC degerinin 0,94
olmasi, modelin "Disgust" yiiz ifadesini neredeyse miikemmel bir basariyla
tanidigin1 gosterir. Bu deger, modelin tiksinti gibi spesifik ve bazen diger
ifadelerle karistirilabilen bir yiiz ifadesini bile yiiksek bir dogrulukla ayirt
edebildigini belirtir. Her iki yiiz ifadesi i¢in de ROC degerlerinin 1'e yakin
olmasi, siniflandirma modelinin miikemmel bir performans sergiledigini gosterir.
Bu baglamda, "Anger" i¢in 0,93 ve "Disgust" i¢in 0,94 degerleri, modelimizin bu
ifadeleri son derece hassas ve dogru bir sekilde tanmidigimi belirtir. Ayrica, bu
yliksek ROC degerleri, modelin bu yiiz ifadeleri iizerindeki potansiyel yaniltici

etkenlerin etkisini minimumda tuttugunu gosterir.

Her iki ROC egrisinin sekillerine bakildiginda da, modelde asir1 uyum veya
yetersiz uyum gibi olas1 problemlerin olmadigi gorilmektedir. Bu, modelin
genelleme yeteneginin oldukca yiiksek oldugunu ve farkli veri setleri lizerinde de

benzer bir performans sergileyebilecegini gosterir.
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True Positive Rate

Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve for Class: Fear
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Sekil 19.ROC Egrisi Temelli Korku Duygusu Performans Analizi

Resim 19'da "Fear" (Korku) yiiz ifadesine ait ROC egrisi gdsterilmektedir.

Bu egri, modelin "Fear" yiiz ifadesini tanima kabiliyetini degerlendirmek igin

kullanilmaktadir.

ROC degerinin 0,93 olarak belirlenmis olmasi, bu yiiz

ifadesinin model tarafindan yiiksek bir basar1 ile tanindigim1 gostermektedir.

Korku gibi belirgin bir duygusal tepkinin bu kadar yiliksek bir ROC degerine

sahip olmasi, modelin bu ifadeyi etkili bir sekilde ayirt edebildigini belirtir.

True Positive Rate

Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve for Class: Happy
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Sekil 20.ROC Egrisi Temelli Mutluluk Duygusu Performans Analizi

Resim 20'de, "Happy" (Mutlu) yiiz ifadesine ait ROC egrisi yer almaktadir.

Bu egri, modelin "Happy" yliz ifadesini tanima kabiliyetini gosterir. ROC

degerinin 0,97 olarak belirlenmis olmasi, modelin bu yiiz ifadesini son derece

basarili bir sekilde tanidigin1 belirtmektedir. Mutlu bir ifadenin bu kadar yiiksek
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bir ROC degerine sahip olmasi, modelin bu ifadeye karsi oldukca hassas ve dogru

tahminlerde bulundugunu belirtir.

Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve for Class: Neutral
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Sekil 21.ROC Egrisi Temelli Notr Duygu Performans Analizi

Resim 21'de ise, "Neutral" (Notr) yiiz ifadesine ait ROC egrisi
sunulmaktadir. Bu egri, modelin "Neutral" yiiz ifadesini tanima yetenegini
derinlemesine degerlendirmek amaciyla olusturulmustur. ROC degerinin 0,91
olmasi, modelin "Neutral" yiiz ifadesini oldukg¢a basarili bir sekilde tanidigim
gosterir. Notr bir ifadenin bazen diger ifadelerle karistirilabilen bir yiiz ifadesi
olmasina ragmen, modelin bu ifadeyi yiiksek bir dogrulukla ayirt edebildigini
gostermektedir. Bu ii¢ yiiz ifadesi i¢in belirlenen ROC degerlerinin 1'e yakin
olmasi, siniflandirma modelinin son derece basarili bir performans sergiledigini
gosterir. Bu baglamda, modelimizin bu ifadeleri oldukc¢a hassas ve dogru bir
sekilde tanidig1 sonucuna varabiliriz. Ayrica, bu yiiksek ROC degerleri, modelin
bu yiiz ifadeleri lizerindeki potansiyel yaniltici etkenlerin etkisini minimumda

tuttugunu gosterir.

Resim 22'deki grafik aslinda, siniflandirma modelimizin yUz ifadelerini ne
kadar iyi anladigini goOsteren bir ara¢. Bu grafik, modelin farkli duygusal
durumlart ne kadar dogru bir sekilde tanidigini yansitiyor, yani insanlarin
ifadelerinden ne kadar iyi anladigini. Ayni1 zamanda, modelin dogru anlamadigi
durumlar1 da gosteriyor. Bu egri, modelin, her bir yiiz ifadesi i¢in ne kadar hassas
(dogru pozitif oran) ve ne kadar 6zgiil (yanlis pozitif oran) oldugunu ayr1 ayri

gosterir. ROC egrisinin bu genel sunumu, modelin farkli duygusal tepkilere nasil
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tepki verdigini, hangi yiiz ifadelerinde daha basarili oldugunu ve hangi yliz

ifadelerinde daha fazla iyilestirme gerektigini anlamamiza yardimci olur.

Ayn1 zamanda, bu egri modelimizin genel dogrulugunu degerlendirmemiz
konusunda yardim eder. Ozellikle egrinin yiikseklikleri modelin belirli yiz

ifadelerini tanima konusundaki hassasiyetini gosterir.

Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve for Each Class
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Sekil 22.Yiiz ifadelerinin siniflandirilmasi igin ROC egrisi analizi

ROC egrisi, sadece modelin performansini degerlendirmekle kalmaz, ayni
zamanda modelin egitim asamasinda hangi duygusal durumlarin daha
zorlandigin1 veya hangi durumlarin daha kolay 6grenildigini de belirlememize
yardimci olabilir. Modeli optimize etme ve iyilestirme siirecinde kritik bir 6neme

sahiptir.

ROC egrisi analizi ile modelimizin farkli yiiz ifadelerini tanima kabiliyeti
degerlendirilmistir. Bu degerlendirme modelimizin genel performansinin yani sira
belirli yliz ifadeleri iizerindeki basarisin1 géstermektedir. Yiiksek ROC degerlert,
modelimizin bu yiliz ifadelerini dogru bir sekilde tanidigini gostermektedir. Bu
sonuglar, modelimizin duygusal giivenilir bir ara¢ oldugunu dogrulamaktadir. Bu
analizin ardindan, modelimizin performansini daha da derinlemesine incelemek
icin Confusion Matrix metodunu kullanacagiz. Bu metod modelimizin

siniflandirma tahminlerinin dogrulugunu gosterecektir.
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E. Deneysel Veri Seti

Karigiklik Matrisi, siniflandirma modellerinin performansini derinlemesine
incelemek ic¢in kullanilan kritik bir aragtir. Bu matris, modelin dogruluk ve
duyarlilik gibi O6nemli metrikleri {izerinden ne kadar basarili tahminlerde

bulundugunu gdsterir. Bu béliimde, "Anger" (Ofke) ve "Disgust" (Tiksinme)

duygular1 i¢in modelin performansini inceliyoruz.

Confusion Matrix for Anger

True Label

12.24%

Predicted Label

Sekil 23. Sinirli Duygu i¢in CM Modeli

Confusion Matrix for Disgust

True Label

Predicted Label
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Sekil 24. Tiksinme Duygusu I¢in CM Modeli

"Disgust" duygusu i¢in modelin performansi, 6zellikle dogru negatif orani
(%98,03) ile dikkat cekicidir. Bu, modelin "Disgust" duygusu olmayan Ornekleri
miilkemmel bir dogrulukla tespit edebildigini goésterir. Bunun yani sira, dogru
pozitif orant (%86,38) da modelin "Disgust" duygusunu etkili bir sekilde
tantyabildigini gostermektedir.

Cizelge 3. Sinir duygusu Karisiklik Matrisi

True Positive (TP) 84.76%
True Negative (TN) 96.38%
False Positive (FP) 2.70%

False Negative (FN) 12.24%

Her iki duygu icin de modelin performansi oldukca etkileyicidir. Ozellikle
dogru negatif tahminlerdeki yiiksek dogruluk oranlari, modelin duygular1 tespit

edebilme kabiliyetini gostermektedir.

Cizelge 4. Tiksinti duygusu Karisiklik Matrisi

True Positive (TP) 86.38%
True Negative (TN) 98.03%
False Positive (FP) 1.97%

False Negative (FN) 14.62%

Bu sonuglar, modelin duygusal analizde vyiksek bir guvenilirlikle
calisabilecegini ve ger¢ek diinya uygulamalarinda etkili sonuglar iiretebilecegini
ortaya koymaktadir. Modelin bu basarisi, dogru veri hazirligi ve etkili bir model
mimarisi ile birleserek, duygu tanima alaninda etkileyici sonuglara ulagmasini

saglamistir.

Karisiklik Matrisi, bir siniflandirma modelinin performansini degerlendirme
konusunda olduk¢a Onemli bir aractir. Bu matris, sadece modelin dogruluk
oranint degil, ayn1 zamanda modelin hangi siniflarda ne kadar basarili veya
basarisiz oldugunu da gosterir. Bu kisimda Fear (Korku) ve Happy (Mutlu)

duygular1 i¢in modelin performansini incelendi.
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Confusion Matrix for Fear

o 96.40%

True Label

12.10%

'
o

1

Predicted Label

Sekil 25. Korku Duygusu I¢cin CM Modeli

Cizelge 5. Korku duygusu Karisiklik Matrisi

True Positive (TP) 86.90%
True Negative (TN) 96.40%
False Positive (FP) 2.80%

False Negative (FN) 12.10%

Bu degerlere gore, modelin korku duygusunu tespit kabiliyeti oldukca
yiiksektir. Ozellikle dogru negatif orani (%96,40) ile modelin Fear duygusu
olmayan Ornekleri tespit edebilmesi etkileyicidir ve dogru pozitif oran1 (%86,90)

ile modelin Fear duygusunun iyi bir sekilde gordiiglinii gérebiliriz.
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Confusion Matrix for Happy

True Label

.
o 1
Predicted Label

Sekil 26. Mutluluk Duygusu I¢in CM Modeli

Cizelge 6. Mutluluk duygusu Karisiklik Matrisi

True Positive (TP) 89.72%
True Negative (TN) 97.92%
False Positive (FP) 2.08%
False Negative (FN) 9.28%

"Mutluluk" duygusu i¢in modelin performansi, 6zellikle dogru negatif orani
(%97,92) ile dikkat cekicidir. Bu, modelin "Mutluluk™ duygusu olmayan 6rnekleri
miilkemmel bir dogrulukla tespit edebildigini goésterir. Bunun yani sira, dogru
pozitif oram1 (%89,72) da modelin "Mutluluk" duygusunu etkili bir sekilde

taniyabildigini gostermektedir.

Hem "Korku" hem de "Mutluluk" duygulari i¢gin modelin performansi
oldukg¢a etkileyicidir. Ozellikle dogru negatif tahminlerdeki yiiksek dogruluk
oranlari, modelin duygular tespit edebilme kabiliyetini gosterir. Bu sonuglar,
modelin duygu tanimada yiliksek bir giivenilirlikle g¢alisabilecegini gdsteriyor.
Modelin bu basarisi, dogru veri hazirligi, etkili bir model mimarisi ve optimize
edilmis hiperparametrelerin birlesimi ile elde edilmistir. Sonu¢ olarak duygu
tanima konusunda derin Ogrenmenin giiciinii ve potansiyelini gozler Oniine
sermektedir. Karisiklik Matrisi, bir siniflandirma modelinin ne kadar etkili

oldugunun gorsel ve sayisal bir temsilidir. Bu bolimde, "Neutral" (N6tr), "Sad"
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(Uzgiin) ve "Surprise" (Saskin) duygulari i¢in modelin performansini ayrintili

olarak degerlendirildi.

Confusion Matrix for Neutral

True Label

i
o} 1
Predicted Label

Sekil 27.Notr Duygusu Icin CM Modeli

Cizelge 7. Notr duygusu Karigiklik Matrisi

True Positive (TP) 88.49%
True Negative (TN) 96.88%
False Positive (FP) 2.63%
False Negative (FN) 8.68%

Modelin "Nétr " duygusu igin performans: oldukca etkileyicidir. Ozellikle
dogru negatif oran1 (%96,88) dikkat ¢ekicidir. Ancak, yanlis pozitif oran1 (%8,68)
modelin  bazi  durumlarda  nétr olmayan  duygular1  nétr  olarak
siniflandirabilecegine isaret ediyor. Bununla birlikte, dogru pozitif degeri

(%88,49), modelin nétr duygular1 olduk¢a basarili bir sekilde tespit edebildigini
gosterir.
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Confusion Matrix for Sad

True Label

'
0 1
Predicted Label

Sekil 28. Uzgiin Duygu icin CM Modeli

Cizelge 8. Uzgiin duygusu Karisiklik Matrisi

True Positive (TP) 86.49%
True Negative (TN) 95.88%
False Positive (FP) 2.16%
False Negative (FN) 9.68%

"Uzgiin" (Sad) duygusu i¢in model, 6zellikle dogru negatif oran1 (%95,88)
ile mikemmel bir performans gostermektedir. Bu, modelin Uzglin olmayan
durumlar1 tespit edebilmesi i¢in olduk¢a giivenilir oldugunu gdsterir. Dogru
pozitif oran1 (%86,49) da modelin "Uzgiin" duygusunu yiiksek bir dogrulukla

tanidigin1 gosterir.

"Surprise" (Saskin) duygusu i¢in modelin performansi, dogru negatif
orantyla (%98,92) dikkat c¢ekicidir. Bu, modelin saskin olmayan duygular
miilkemmel bir dogrulukla tespit edebilecegini gosterir. Ayrica, dogru pozitif
orani  (%88,51) 1ile model, "Surprise" duygusunu etkili bir sekilde

tantyabilmektedir.

Bu ii¢ duygu i¢in modelin genel performansi oldukga etkileyicidir. Ozellikle
dogru negatif tahminlerdeki yiiksek dogruluk oranlari, modelin duygular: tespit
edebilme kabiliyetini gdstermektedir. Modelin bu basarisi, dogru veri hazirhig,
etkili bir model mimarisi ve optimize edilmis hiper parametrelerin birlesimiyle
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elde edilmistir. Bu sonuglar, duygu tanima konusunda derin 6grenmenin giiclinii

ve potansiyelini bir kez daha gozler 6niine sermektedir.

Confusion Matrix for Surprise

True Label

"
o

Predicted Label

Sekil 29. Saskinlik Duygusu I¢in CM Modeli

Cizelge 9. Saskinlik duygusu Karisiklik Matrisi

True Positive (TP) 88.51%
True Negative (TN) 98.92%
False Positive (FP) 1.43%
False Negative (FN) 8.43%
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VI.MATERYAL VE METOT DEGIiSimMi

Calismada kullanilan veri seti, anonim veri setleri ile popiiler bir duygu
tanima veri seti olan FER (Facial Expression Recognition) Dataset'in
birlestirilmesi ile olusturulmustur. Bu birlestirilmis veri seti, farkli duygu
durumlarin1 temsil eden yiiz ifadelerini igermektedir. Duygusal tepkilerin
taninmast igin Convolutional Neural Network (CNN) tabanli bir model
kullanilmistir. CNN, yiiz ifadelerini analiz ederek belirli duygu durumlarina

karsilik gelen siniflandirmalar1 gergeklestirmektedir.

Model, birlestirilmis veri seti lizerinde egitilmis ve test edilmistir. Modelin
genel basarimi, dogruluk oranlari ile degerlendirilmistir. Kullanicinin duygusal
durumuna en uygun miizigi Onermek ig¢in bir Machine Learning modeli
gelistirilmistir. Bu model, duygu analizi sonucunda elde edilen siniflandirmalar
temel alarak miizik Onerileri sunmaktadir. Kullanicilarin duygusal durumlarini
anlik olarak paylasabilmeleri i¢in web tabanli bir arayiiz gelistirilmistir. Bu
arayliz, kullanicinin web kameras1 araciligiyla yiliz ifadesini almakta ve bu veriyi
duygu analizi sistemine iletmektedir. Kullanici, web araylizii iizerinden kameraya
duygusal durumunu paylastiginda, Oncelikle CNN tabanli model bu durumu
analiz eder. Ardindan, analiz sonucu elde edilen duygu durumu, Machine

Learning tabanli miizik 6neri modeline iletilir.

A. Kansikhk Matris

Karisiklik Matrisleri (Confusion Matrices) {izerinden yapilan analiz,
siniflandirma modellerinin performansint degerlendirmede kritik bir aragtir
(Duntsch ve Gediga, 2019). Bu matrisler, bir modelin tahminlerinin gercekte ne
kadar dogru oldugunu gorsel ve sayisal olarak ortaya koymaktadir. Ele aldigimiz
duygu simiflarin1 karisiklik matrisleri iizerinden asagidaki genel c¢ikarimlar

yapabiliriz.
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Genel Performans: Model, tiim duygu siniflari i¢in oldukg¢a yiiksek dogruluk
oranlarina sahiptir. Bu, modelin veri setindeki duygusal ifadeleri etkili bir sekilde

tanidigini ve smiflandirdigini géstermektedir.

Dogru Negatif (True Negative) Degerleri: Model, ¢ogu duygu sinifi igin
oldukca yiiksek dogru negatif degerlere sahiptir. Bu, bir duygunun olmadigi

durumlar1 tespit edebilme kabiliyetinin yiiksek oldugunu gosterir.

Dogru Pozitif (True Positive) Degerleri: Model, duygusal ifadeleri tanima
konusunda da basarilidir. Ozellikle "Happy", "Sad" ve "Surprise" duygular1 igin

ylksek dogruluk oranlarina sahip olmasi dikkat ¢ekicidir.

Yanlis Negatif (False Negative) ve Yanlis Pozitif (False Positive) Degerleri:
Bazi duygu smiflar i¢in yanlis negatif ve yanlis pozitif degerleri dikkate
degerdir. Ancak, genel olarak bu degerler kabul edilebilir diizeydedir ve modelin

genel performansini 6nemli 6l¢iide etkilememektedir.

Denge: Model, dengesiz veri setlerinde bile yiiksek performans
gostermektedir. Bu, modelin, cesitli duygusal siniflar arasinda iyi bir denge

kurabildigini ve belirli bir duygu sinifina dnyargili olmadigini gostermektedir.

Sonug olarak, bu karisiklik matrisleri, modelimizin duygu tanima goérevini
basariyla yerine getirdigini ve yiiksek dogruluk oranlarina sahip oldugunu
gostermektedir. Model, ¢esitli duygusal siniflar arasinda dengeyi saglayarak etkili
ve hassas tahminlerde bulunmaktadir. Bu basarili sonuglar, modelin ger¢ek diinya
uygulamalarinda da yiiksek performansli sonuglar sunabilecegini isaret
etmektedir. Bu nedenle modelimiz, duygu analizi uygulamalar1 i¢in gii¢li ve

giivenilir bir ara¢ olarak 6ne ¢ikmaktadir.

B. Kanisiklik matrisin (CM) performans incelemesi

Karisiklik Matrisi, 6zellikle siniflandirma gorevlerinde, istatistiksel analizin
ve makine Ogreniminin kritik bir bilesenidir. Bu matris, bir simiflandirma
modelinin performansini nicel bir sekilde analiz etmek ve viziialize etmek i¢in
hayati bir aractir. Matris, model tarafindan yapilan tahminler ile gercekte olan
siniflarin karsilagtirmasini sunarak, modelin dogru ve yanlis tahminlerini net bir
sekilde ortaya koyar (Wu ve MT, 2022). Karisiklik Matrisi, temel olarak dort ana

bilesenden olusur:
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e True Positive (TP): Modelin dogru bir sekilde pozitif olarak siniflandirdigi
ornek sayisi. Bu, modelin dogru bir sekilde tespit ettigi ilgili simif

ornekleridir.

e True Negative (TN): Modelin dogru bir sekilde negatif olarak
siniflandirdig1 6rnek sayisi. Bu, modelin dogru bir sekilde reddettigi diger

sinif ornekleridir.

e False positive (FP): Gergekte negatif olmasina ragmen modelin yanlislikla
pozitif olarak simiflandirdigi 6rnek sayisi. Bu, tip I hata olarak da

adlandirilir.

e False negative (FN): Gergekte pozitif olmasina ragmen modelin yanliglikla
negatif olarak simiflandirdigi 6rnek sayisi. Bu, tip II hata olarak da

adlandirilir.

Bu temel bilesenler kullanilarak, modelin performansini 6zetleyen bir dizi

metrik hesaplanabilir (Gortler ve ark. ,2022):

Dogruluk (accuracy): Toplam tahminler arasinda dogru yapilan tahminlerin

oranidir.

TP+TN
TP+TN +FP +FN7

Accuary =

Hassasiyet (precision): Pozitif olarak tahmin edilen 6rnekler icerisinde
gercekten pozitif olanlarin oranidir.

TP
TP +FP

Duyarlilik (recall ya da true positive rate): Gergekte pozitif olan ornekler

Precision =

igcerisinde dogru bir sekilde pozitif olarak tahmin edilenlerin oranidir.

TP
TP +FN

F1 skoru: Hassasiyet ve Duyarliligin harmonik ortalamasi olarak tanimlanir

Recall =

ve dengesiz veri setlerinde modelin genel performansini degerlendirmede

Ozellikle faydalidir.

Precision X Recall
Fl1=2x ( )

Precision + Recall
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Karigiklik Matrisi'nin analizinde bu metriklerin tiimini dikkate almak,
modelin ger¢cek diinya verileri iizerindeki performansini daha derinlemesine
anlamamiza olanak tanir. Ozellikle, dengesiz veri setlerinde, sadece dogrulugun
yiiksek olmasina aldanmamak i¢in bu metriklerin kombinasyonunu kullanmak
esastir. Bu, bir siniflandirma modelinin performansinin ger¢cekten ne kadar iyi

oldugunu degerlendirmede kritik bir adimdir.
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VIl. SONUCLAR VE DEGERLENDIRILMESI

Bu calisma, Convolutional Neural Networks (CNN) tabanli bir modelin yiiz
ifadeleri analizi aracilifiyla kullanicilarin duygusal durumlarini belirlemekte ve
bu bilgileri kullanarak kisisellestirilmis miizik Onerileri sunmaktadir. Bu
entegrasyon, teknoloji ve duygusal analizin birlesimine dair mevcut literatiire
yeni bir boyut kazandirmaktadir. (De Prisco ve Roberto, 2020), (Ka ve
ShanthaShalini, 2021) gibi calismalar, yiliz ifadesi tanima ve duygusal analiz
teknolojisinin farkli alanlarda, o6zellikle gilivenlik ve finansal piyasalar gibi,
potansiyel tasidigini gostermektedir. Fakat, bu c¢alisma literatiire, duygusal
analizin kisisellestirilmis miizik oneri sistemlerinde nasil bir rol oynayabilecegini

eklemektedir.

Calismalar, ornegin (Chirasmayee ve B. Venkata Sai ,2022), duygusal
analizin miizikle birlestirilerek kullanici deneyimini nasil iyilestirebilecegini
incelemistir. Ancak, bizim modelimiz "Happy", "Sad", "Surprise" gibi ¢esitli
duygusal durumlar1 etkili bir sekilde tanimakta ve bu bilgiyi kisisellestirilmis
miizik Onerileri sunmak icin kullanmaktadir. Karigiklik Matrisi analizi ve
literature gore, algoritmalarin performansi ve dogrulugu her zaman elestirel bir
faktordiir. Ornegin, (Siam ve ark., 2022) ve (Wang ve Perez, 2017) bu konuyu
detayli bir sekilde ele almislardir. Ancak, kendi olusturdugumuz model, dengesiz
veri setlerinde bile yiksek performans goOstererek ve Onyargili olmaksizin
duygusal durumlar1 taniyarak, bu alandaki en iyi pratikleri yansitmaktadir.
(Sashank ve ark., 2022) gibi c¢alismalar, kisisellestirilmis miizik Oneri
sistemlerinin popiilerlesmesinde kritik bir rol oynamaktadir. Ancak, kendi
modelimiz bu potansiyeli en iyi sekilde kullanmaktadir; ¢linkii bu model, ger¢ek

diinya uygulamalarinda yiiksek giivenilirlik ve dogruluk gostermektedir.

Yiiz ifadesi ve duygusal analiz teknolojisinin, kisisellestirilmis miizik oneri
sistemlerinin  gelistirilmesinde  nasil  krittk  bir rol oynayabilecegini

gostermektedir. Ozellikle, kendi olusturdugumuz modelin yiiksek performansi ve
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giivenilirligi, bu alandaki gelecekteki arastirmalara ve uygulamalara yon veren bir

temel olusturmaktadir.
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VIIl. SONUCLAR VE TARTISMALAR

Miizik, bireylerin duygusal, kiiltiirel ve sosyal ifadesinin aracist olmustur.
Miizigin insan psikolojisi lizerindeki derin etkisi onun kiiresel bir 6zellik olmasi
haline gelmesini saglamistir. Her bir notada melodide veya ritimde yatan
duygular, bizi farkli duygusal seriivenlere siirebilir. Bu ¢alisma, miizigin yapay
zeka ile nasil daha da giiclii insanlarin duygularina gore nasil daha iyi bir araci

olabilecegi hakkindadir.

Derin 6grenme teknolojilerinin, 6zellikle CNN algoritmalarini fotograflari
tanima ve siniflandirma konularinda gosterdigi basar1 duygularin tespiti icin
isabetli bir ara¢ olmasini saglamistir. Ancak bu ¢alismadaki yenilik bireylerin
glinliik yasamlarina nasil entegre edilebilecegidir. Yani bir kisinin yiiziindeki
birkag ¢izgi veya ifadeyi tanimlamanin yaninda bu bilgiyi kisisel bir miizik zevki

olusturmak i¢in iyi bir ara¢ oldugunu gérmekteyiz.

Bunu gerceklestirmek icin biiyiik bir veri seti ile egitim almis bir model
olusturuldu. Bu model duygusal durumu tahmin etmek i¢cin CNN kullanildi.
Kullanilan Modelin basarisin1 6lgerken sadece dogruluk oraniyla degil ayni
zamanda gercek insanlarin duygusal ifadelerini de dogru bir sekilde tespit

edebildigini bize gostermistir.

Miizik Oneri sistemimiz, duygusal durumu belirlenen kullanicilar igin
akustik ozellikleri ve semantik meta verileri temel alarak en uygun miuzikal
parcalar1 segmektedir. Eger bir kullanici pozitif bir duygusal durumda ise, sistem
yuksek tempo ve major tonalitesi gibi 0Ozelliklere sahip enerjik muzikler
onerecektir. Ote yandan, eger bir kullanici negatif bir duygusal durumda ise, daha
disiik tempo ve minor tonalitesi gibi 06zelliklere sahip hiizlinlii miizikler

onerilmektedir.

Son olarak bu calisma, teknolojinin insan deneyiminin daha kisisel bir

yoniiyle etkilesimde bulunma potansiyelini gostermektedir. Oniimiizdeki yillarda,
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duygusal durum tabanli 6neri sistemlerinin insanlarin giinliik yasamlarin1 daha da

zenginlestirecek sekillere gelecegini géormek oldukca heyecan verici olacaktir.

48



IX. KAYNAKCA

DERGILER

DE PRISCO, R., (2022). Induced Emotion-Based Music Recommendation
through Reinforcement Learning. Applied Sciences, 12(21),
11209.(04.11.2022)

MARTINEZ, J., & VEGA, J. (2022). ROS System Facial Emotion Detection
Using Machine Learning for a Low-Cost Robot Based on Raspberry
Pi. Electronics, 12(1), 90.(26.12.2022)

HE, J. (2022). Algorithm Composition and Emotion Recognition Based on
Machine Learning. Computational Intelligence and
Neuroscience.(06.06.2022)

KA, S., (2021). Facial Emotion Based Music Recommendation System Using
Computer Vision and Machine Learning Techniques. Turkish Journal
of Computer and Mathematics Education, 12(1), 912-
917.(05.04.2021)

CONGZHENG S. (2017) Thomas Ristenpart, and Vitaly Shmatikov, "Machine
Learning Models that Remember Too Much,” in Proceedings of the
2017 ACM SIGSAC Conference on Computer and
Communications Security, pp. 587-601, 2017.(30.10.2017)

AMIRA SAYED G, (2022) "A Review on Machine Learning Algorithms," in
International Journal of Computer Applications, vol. 160, no. 12,
pp. 1-11, 2022.(08.08.2022)

A. MOSAVI, S. ARDABILI, AND A. R. VARKONYI-KOCZY,(2023) "List of
Deep Learning Models,” in arXiv preprint arXiv:2311.13058,
2023.(07.12.2023)

49



GUPTA, B. B., AGRAWAL, D. P., AND YAMAGUCHI, S.(2021), "Deep
learning models for human centered computing in fog and mobile
edge networks,” in IEEE Wireless Communications, vol. 28, no. 5,
pp. 30-37, Oct. 2021.(15.10.2021)

KOUKARAS, P., NOUSI, C., & TIORTIJIS, C. (2022). Stock Market Prediction
Using Microblogging Sentiment Analysis and Machine Learning.
Telecom, 3(2). MDPI.(27.05.2022)

ROSA, R. L., RODRIGUEZ, D. Z., & BRESSAN, G. (2015). Music
Recommendation System Based on User's Sentiments Extracted from
Social Networks. IEEE Transactions on Consumer Electronics,
61(3), 359-367.(13.10.2015)

SASHANK, M. S. K., ET AL. (2022). Mood-Based Music Recommendation
System Using Facial Expression Recognition and Text Sentiment
Analysis. Journal of Theoretical and Applied Information
Technology, 100(19).(15.10.2022)

CHIRASMAYEE, B. V. S.,. (2022). Song Recommendation System Using TF-
IDF Vectorization and Sentimental Analysis.(16.06.2022)

MEHTA, R., & GUPTA, S. (2021). Movie Recommendation Systems Using
Sentiment Analysis and Cosine Similarity. International Journal of
Modern Trends in Science and Technology, 7(01), 16-
22.(28.12.2020)

DUZBASTILAR, M. E., & EYUPOGLU, G. (2019). Miizik Ogretmenlerinin
Ozel Egitime Ihtiyac1 Olan Ogrencilerin Miizik Ogretimine liskin
Tutumlarinin Incelenmesi. International Journal of Social Sciences
and Education Research, 5(4), 384-404.(01.10.2019)

AYDOGAN, M., & SENER, A. (2020). Duygu Analizi Tabanli Yeni Bir Hibrit
Tavsiyeci Sistem. Euroasia Journal of Mathematics, Engineering,
Natural & Medical Sciences, 7(13), 48-62.(04.01.2021)

50



GUNDUZ, 1., & YILMAZ, O. (2021). Yiiz Ifadesini Algilayarak Kullanicinin
Ruh Haline Gére igerik Oneren Mobil Uygulama. Avrupa Bilim ve
Teknoloji Dergisi, 28, 192-197.(30.11.2021)

Y1, S., & LIU, X. (2020). Machine Learning Based Customer Sentiment Analysis
for Recommending Shoppers, Shops Based on Customers’ Review.
Complex & Intelligent Systems, 6(3), 621-634.(06.06.2020)

SIAM, A. I,. (2022). Deploying Machine Learning Techniques for Human
Emotion Detection. Computational Intelligence and
Neuroscience.(02.02.2022)

WANG, J., & PEREZ, L. (2017). The Effectiveness of Data Augmentation in
Image Classification Using Deep Learning.(13.12.2017)

PARMIGIANI, G. (2020). Receiver Operating Characteristic Curves with an
Indeterminacy Zone. Pattern Recognition Letters, 136, 94-
100.(22.05.2020)

Qiu, H., & JIA, X. (2022). Western Music History Recommendation System
Based on Internet-of-Things Data Analysis Technology. Mobile
Information Systems, 2022, 8920599.(21.08.2022)

SHORTEN, C., & KHOSHGOFTAAR, T.M. (2019). A survey on Image Data
Augmentation for Deep Learning. Journal of Big Data, 6(1),
60.(06.07.2019)

MASUD, M. (2022). A light-weight convolutional Neural Network Architecture
for classification of COVID-19 chest X-Ray images. Multimedia
Systems, 28(4), 1165-1174.(07.01.2022)

NAN, Y., JU, J., HUA, Q., ZHAN[G, H., & WANG, B. (2022). A-MobileNet: An
approach of facial expression recognition. Alexandria Engineering
Journal, 61(6), 4435-4444. (06.06.2022)

REYAD, M., SARHAN, A., & ARAFA, M. (2023). A modified Adam algorithm
for deep neural network optimization. Neural Computing &
Applications, 35, 17095-17112.(25.04.023)

51



DUNTSCH, I., & GEDIGA, G. (2019). Confusion matrices and rough set data
analysis. In Proceedings of the 2019 International Conference on
Pattern  Recognition  and Intelligent ~ Systems  (PRIS
2019).(04.02.2019)

WU, M.T. (2022). Confusion matrix and minimum cross-entropy metrics based
motion recognition system in the classroom. Scientific Reports, 12,
3095.(23.02.2022)

GORTLER, J., HOHMAN, F., MORITZ, D., WONGSUPHASAWAT, K., REN,
D., NAIR, R., KIRCHNER, M., & PATEL, K. (2022). Neo:
Generalizing Confusion Matrix Visualization to Hierarchical and
Multi-Output Labels. In CHI '22: Proceedings of the 2022 CHI
Conference on Human Factors in Computing Systems (Article No.
408, pp. 1-13).(17.02.2022)

YIiK, M., WIDEN, S., & RUSSELL, J. (2013). The within-subjects design in the
study of facial expressions. Cognition & Emotion, 27.(08.02.2013)

ELEKTRONIK KAYNAKLAR

URL-1 https://paperswithcode.com/dataset/fer2013.

URL-2 https://www.freepik.com/photos/man-video-call

URL-3 https://khoahoc.tv/phat-hien-loi-ich-khong-ngo-cua-su-tuc-gian-55770

URL-4 https://ar.europeanwriterstour.com/images-2023/happy-face-expression

URL-5 https://www.freepik.com/free-photo/portrait-younqg red haired woman
10323101.htm#query=10323101&position=0&from view=search

URL -6 https://stock.adobe.com/tr/search/images?k=neutral+faces

URL-7 https://www.psypost.org/2019/07/anxious-people-are-more-successful-in-

escaping-from-virtual-predators-study-finds-

URL-8 https://www.istockphoto.com/tr/foto%C4%9Fraf/young-woman-making-
a-frightened-face-expression-gm174756630-21662121

52


https://paperswithcode.com/dataset/fer2013
https://www.freepik.com/photos/man-video-call
https://khoahoc.tv/phat-hien-loi-ich-khong-ngo-cua-su-tuc-gian-55770
https://ar.europeanwriterstour.com/images-2023/happy-face-expression
https://www.freepik.com/free-photo/portrait-young%20red%20haired%20woman%20_%2010323101.htm%23query=10323101&position=0&from_view=search
https://www.freepik.com/free-photo/portrait-young%20red%20haired%20woman%20_%2010323101.htm%23query=10323101&position=0&from_view=search
https://stock.adobe.com/tr/search/images?k=neutral+faces
https://www.psypost.org/2019/07/anxious-people-are-more-successful-in-escaping-from-virtual-predators-study-finds-
https://www.psypost.org/2019/07/anxious-people-are-more-successful-in-escaping-from-virtual-predators-study-finds-
https://www.istockphoto.com/tr/foto%C4%9Fraf/young-woman-making-a-frightened-face-expression-gm174756630-21662121
https://www.istockphoto.com/tr/foto%C4%9Fraf/young-woman-making-a-frightened-face-expression-gm174756630-21662121

OZGECMIS

OGRENIM DURUMU:

Lisans: 2019, Istanbul Aydin Universitesi, Miihendislik Fakiiltesi, Bilgisayar
Miihendisligi

MESLEKI DENEYIM VE ODULLER:

TEZDEN TURETILEN YAYINLAR,
SUNUMLAR VE PATENTLER:

ALIYEV H. , GUNES P. 2023 Makine dgrenme algoritmalarin1 kullanan

duygu tahminine dayali miizik 6neri sistemi

Applied in Istanbul Aydin University, Dergipark

53



	ONUR SÖZÜ
	ÖNSÖZ
	ÖZET
	ABSTRACT
	İÇİNDEKİLER
	KISALTMALAR LİSTESİ
	ÇİZELGELER LİSTESİ
	ŞEKİLLER LİSTESİ
	I. GİRİŞ
	A. Temel Kavramlar
	B. Tezin Önemi ve Amacı

	II. LİTERATÜR TARAMASI
	A. Yapılan Çalışmalar

	III. MAKİNE ÖĞRENME (ML) MODELLERİ
	A. Derin Öğrenme Modelleri
	B. LSTM Modelleri

	IV. EVRİŞİMLİ SİNİR AĞLARI (CNN) MODELLERİ
	A. Veri Setleri

	V. YÖNTEM, SINIFLANDIRMA VE UYGULAMA
	A. Yüz ifadesi analizi
	B. Önerilen Yöntem
	C. Veri yükleme ve ön işleme
	D. Deneysel Sonuçlar
	E. Deneysel Veri Seti

	VI. MATERYAL VE METOT DEĞİŞİMİ
	A.  Karışıklık Matris
	B. Karışıklık matrisin (CM) performans incelemesi

	VII. SONUÇLAR VE DEĞERLENDİRİLMESİ
	VIII. SONUÇLAR VE TARTIŞMALAR
	IX. KAYNAKÇA
	ÖZGEÇMİŞ

