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Ozet

Miizik, insanlik tarihi boyunca duygusal ifadenin araglarindan biri olmusg-
tur. Farkly kiiltiirlerde farkli zaman dilimlerinde miizik bireylerin dene-
vimlerini duygularint anlatmanin essiz bir yolunu sunmustur. Teknolojik
ilerlemelerle birlikte miizikle etkilesimimiz de biiyiik bir gelisme yasanmuis
dijital platformlar sayesinde miizige erisimimiz kolaylagmistir. Geleneksel
miizik oneri sistemleri kullanicinin miizik dinleme aliskanliklarini baz alir-
ken bu ¢alisma anlik duygu durumunu degerlendirerek miizik onerisi sun-
mayt hedeflemistir. Kullandigimiz model CNN temelli bir duygu tanima
sistemidir. Bu model yiiz goriintiilerini analiz ederek yedi duygudan birini
tahmin eder. Modelin egitim stirecinde Confusion Matrix (CM) sonuglart
modelin duygu siniflandirma konusunda iyi bir performans sergiledigi-
ni gostermektedir. ROC egrisi analiz sonuglari modelin duyguyu tahmin
etme kabiliyetinin yiiksek oldugunu géstermektedir. Ozellikle modelin ge-
nel dogruluk oranimin %92,7 olmast bu modelin ne kadar etkili oldugunu
isaret etmektedir. Bu ¢alismada duyguya gére miizik oneri sistemlerinin
kullanici deneyimini daha etkili bir hale getirme potansiyeline sahip oldu-
gu goriilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Evrisimli sinir aglari, duygu tanima, miizik oneri sis-
temleri, derin 6grenme, yiiz ifadesi analizi
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Music recommendation system based on emotion prediction using
machine learning algorithms

Abstract

Music has been a means of emotional expression throughout human his-
tory. 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 recom-
mendation 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 faci-
al 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. Notab-
ly, the model’s overall accuracy stands at 92.7%, highlighting its effecti-
veness. This research demonstrates the potential of emotion-based music
recommendation systems in enhancing the user experience.

Keywords: Convolutional Neural networks, emotion recognition, music
recommendation systems, deep learning, facial expression analysis.
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Giris

Duygusal durumlar, bireylerin kararlarina, davranislarina ve tercihlerine
derinlemesine etki eden dnemli faktorlerdir. Miizik ise tarih boyunca, bu
duygusal durumlari ifade etmek, pekistirmek veya doniistiirmek i¢in ev-
rensel bir ara¢ olarak kullanilmistir. Teknolojinin ilerlemesiyle birlikte,
duygusal durum ve miizik arasindaki bu etkilesim, kisisellestirilmis miizik
oneri sistemleri ile yeni bir boyut kazanmistir. Geleneksel miizik 6neri Sis-
temleri, genellikle kullanicinin gegmis dinleme aliskanliklarina veya genel
poplilerlige dayali 6nerilerde bulunurken, giliniimiizde duygusal durumu
dogrudan analiz eden ve buna dayali 6nerilerde bulunan sistemlerin 6nemi
artmigtir.

Geleneksel miizik 6neri sistemleri, kullanicinin gegmis dinleme aliskanlik-
larina ve genel popiilerlige dayanarak segimler yapar. Ancak, giiniimiizde
bu basit algoritmalarin 6tesine gegen, duygusal durumu dogrudan analiz
eden ve buna dayali 6nerilerde bulunan sistemlerin 6nemi artmaktadir. Bu
caligmada, yliz ifadesi analizi ile duygusal durumu tespit eden ve bu bil-
giyi kullanarak miizik onerileri sunan bir yaklagimi ele alinmaktadir (Qiu
ve Jia, 2022).

Makine 6grenimi ve derin 6grenme teknolojileri, yliz ifadesi ve ses tonu
gibi bireysel veri noktalarini kullanarak duygusal durum tahmininde bu-
lunmak igin kritik araglar haline gelmistir. Bu ¢alisma, teknolojik ilerleme-
lerin kisisellestirilmis 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 edilme-
melidir. Kullanicilarin kisisel verilerinin, 6zellikle duygusal durumlarina
iliskin verilerinin, nasil toplandigi, islendigi ve saklandig1 konulari, tek-
nolojinin kullanimi kadar kritik bir 6neme sahiptir. Bu, sadece kullanici
mahremiyetini korumak adina degil, ayn1 zamanda algoritmalara olan gii-
veni artirmak ve potansiyel yaniltici sonuglari en aza indirmek adina da
gereklidir.
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Teknolojinin ilerlemesiyle birlikte, duygusal ifade tanima teknolojile-
rinde 6nemli gelismeler kaydedilmistir. Yiiz ifadelerini tanima ve analiz
etme yetenegi, birgok uygulama igin Kritik bir dneme sahiptir. Bu yetenek,
ozellikle glivenlik ve yasa uygulama hizmetlerinde, siipheli davranislari
tespit etmek ve bireylerin niyetlerini anlamak adina biiyiik bir deger ta-
sir. ‘dlib’ ve ‘MediaPipe’ gibi algoritmalarin performans karsilastirmalari,
bu alandaki teknolojik gelismelerin bir gostergesidir. "MediaPipe’, ‘dlib’
ve OpenCV’ye gore daha yiiksek bir performans ve daha az basarisizlik
orani ile 6ne ¢ikmaktadir. Ancak, sadece performans degil, ayn1 zamanda
tanima dogrulugu da bu algoritmalarda kritik bir 6neme sahiptir. Bu bag-
lamda, yiiz ifadelerini tanima konusunda hangi ac¢ilarin en etkili oldugunu
belirlemek amaciyla yapilan calismalar, daha dogru ve giivenilir sonuglar
elde etmek igin kritik bir rol oynamaktadir (De Prisco ve Roberto, 2020).
Bu, duygusal ifade tanima teknolojisinin, 6zellikle glivenlik hizmetlerin-
de, daha genis bir uygulama potansiyeline sahip oldugunu gostermektedir.
Miizik, bireyler i¢in sadece bir eglence aract olmanin 6tesinde, duygusal
halleri lizerinde derin bir etkiye sahip bir sanat formudur. Son yillarda,
teknolojinin gelismesiyle birlikte, miizik 6nerme sistemleri biiyiik bir po-
ptlerlik kazanmistir.

Bu sistemler, kullanicinin duygusal halini, miizik tercihlerini ve dinleme
aliskanliklarim dikkate alarak kisiye 6zel 6nerilerde bulunabilir. Ozellikle
Spotify gibi popiiler miizik platformlari, milyarlarca ¢alma listesi ile kulla-
nicilarin kendi miizik tercihlerini yansitan listeler olusturmalarina olanak
tanimaktadir (Martinez ve Vega, 2022). Finansal piyasalarda, 6zellikle his-
se senedi piyasasinda, duygusal analizin biiyiik bir potansiyele sahip oldu-
gunu bilinmektedir. Bu baglamda, sosyal medya verilerinden elde edilen
duygusal analizlerin, hisse senedi piyasasindaki hareketleri tahmin etmede
nasil bir rol oynayabilecegi konusunda bir¢ok arastirma yapilmistir (Jiao,
2022). Bir g¢alisma, ‘StockTwits’ ve ‘Twitter’ gibi popiiler sosyal medya
platformlarindan toplanan veriler {izerinde duygusal analiz uygulayarak,
bu analizlerin hisse senedi hareketlerini tahmin etmedeki etkinligini ince-
lemistir. Bu analiz siirecinde, KNN, SVM, LR, NB, DT, RF ve MLP gibi
cesitli makine 6grenimi algoritmalar1 kullanilarak hangi modelin en iyi
sonuclar1 verdigi degerlendirilmistir (Ka ve ark., 2021). Makine 6greni-
mi algoritmalar1 sadece finansal analizlerde degil, ayn1 zamanda duygusal
analizde de etkili bir sekilde kullanilmaktadir. Dijital cagin getirdigi ko-
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layliklardan biri, bireylerin duygusal durumlarinin tespit edilip bu bilgile-
rin ¢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 ¢i-
karma yontemleri konusunda yapilan ¢alismalar, bu alandaki teknolojik
gelismeleri ve bu teknolojilerin potansiyelini gozler 6niine sermektedir.
Duygusal analizde kullanilan teknolojik araglar arasinda OpenCV one ¢ik-
maktadir. Bu arag, yiiz ifadelerini tanima ve analiz etme yetenegi saye-
sinde duygu tespiti ve miizik Onerisi uygulamalarinda sikc¢a kullanilmak-
tadir (Rosa ve ark., 2015). Bu teknolojik gelismelerin yani sira, miizik
de bireylerin duygusal halleri iizerinde derin bir etkiye sahiptir. Ozellikle
son yillarda, miizik 6nerme sistemleri kullanicilara duygusal durumlarina
uygun miizik 6nerileri sunma potansiyeline sahip olmustur. Miizik 6nerme
sistemlerinin popiilerlesmesinde, Spotify’in kritik bir role sahip oldugu-
nu 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
aragtirmada, kullanicilarin olusturdugu calma listelerine dayali bir 6neri
sistemi ele alinmaktadir. Bu sistem, TF-IDF vektorlestirmesi kullanarak
icerik tabanl filtreleme yaparak, sarkilarin veya pargalarin adlari tizerinde
duygusal analiz ger¢eklestirmektedir. Duygusal analiz, sadece miizik 6ner-
me sistemlerinde degil, ayn1 zamanda genel miizik analizinde de etkili bir
aractir (Chirasmayee ve Venkata Sai, 2022). Miizik, bireyler igin 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 i¢in biiyiik bir potansiyele sahiptir.
Miizikle ilgili duygu tanima, belirli 6zelliklere dayanarak miizik parca-
larinin spesifik duygularla iligkilendirilmesi siirecidir (Mehta ve Gupta,
2021). Duygusal baglamda miizigin 6nemi, yalnizca bireylerin kisisel de-
neyimleriyle siirli degildir (Diizbastilar ve ark., 2019). Miizik, kiiltiirel,
toplumsal ve tarihsel baglamlarda da derin bir etkiye sahiptir. Bu nedenle,
miizigin duygusal analizinde, bu ¢esitli baglamlar1 dikkate almak esastir.
Boylece, bir miizik par¢asinin farkli kiiltiirlerde veya topluluklarda fark-
I1 duygusal tepkilere neden olabilecegi g6z onilinde bulundurularak daha
kapsamli ve dogru analizler yapilabilir (Aydogan ve Sener., 2020). Miizik
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ve duygusal analiz arasindaki bu derin bag, teknolojinin de katkisiyla daha
da karmasik bir hale gelmistir. Teknoloji, duygusal ifade tanima teknolo-
jilerinin gelisimine biiyilik katkida bulunmustur. Yiiz ifadelerini tanima ve
analiz etme yetenegi, birgok uygulama icin Kritik bir 5neme sahiptir (Giin-
diiz ve Yilmaz., 2021). Bu, 6zellikle giivenlik ve yasa uygulama hizmetleri
gibi alanlarda, duygusal ifade tanima teknolojisinin biiylik bir potansiyele
sahip oldugunu gostermektedir. Glivenlik hizmetlerinde duygusal ifade ta-
nima teknolojisinin bu kadar kritik bir 6neme sahip olmasi, teknolojinin
hizla gelisen dogasindan kaynaklanmaktadir (Yi ve Liu., 2020). Ozellik-
le dlib ve MediaPipe gibi algoritmalarin performans karsilagtirmalari, bu
alandaki teknolojik ilerlemelerin ne kadar hizli oldugunu gostermektedir.
MediaPipe, dlib ve OpenCV’ye gore daha yiiksek bir performans ve daha
az basarisizlik orani ile 6ne ¢ikmaktadir. Ancak, performans degil, ayni
zamanda tanima dogrulugu da bu algoritmalarda kritik bir Gneme sahiptir.
Tanima dogrulugu, bu teknolojilerin ger¢ek diinya uygulamalarinda ne ka-
dar gilivenilir oldugunu belirleyen bir faktordiir (Siam Ve ark., 2022). Bu
dogrulugun artirilmast i¢in, algoritmalarin egitim siirecinde kullanilan veri
setlerinin ¢esitliligi ve genisligi kritik bir dneme sahiptir. Bu baglamda,
algoritmalarin farkli etnik kokenlere, yas gruplarina ve cinsiyetlere sahip
bireyler lizerinde esit derecede iyi performans gdstermesi esastir. Dolayi-
styla, bu teknolojilerin gelistirilmesi ve uygulanmasinda, gesitlilik ve kap-
sayiciligin 6nemi vurgulanmalidir (Wang ve Perez, 2017).

Bu makale, duygusal analiz ve miizikle ilgili duygu tanimanin teknolojik
araglarla nasil gergeklestirildigini incelemektedir. Ayrica, bu teknolojilerin
gelisimindeki en son trendleri ve bu alandaki gelecekteki potansiyelleri de
bu ¢alismada degerlendirilmektedir.

Materyal ve Metod

Calismada kullanilan veri seti, anonim veri setleri ile popiiler bir duygu
tanima veri seti olan FER (Facial Expression Recognition) Dataset’in bir-
lestirilmesi ile olusturulmustur. Bu birlestirilmis veri seti, farkli duygu
durumlarini temsil eden yiiz ifadelerini icermektedir. Duygusal tepkilerin
taninmasi i¢in Convolutional Neural Network (CNN) tabanli bir model
kullanilmistir. CNN, yiiz ifadelerini analiz ederek belirli duygu durumlari-
na karsilik gelen siniflandirmalar1 gergeklestirmektedir.
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Model, birlestirilmis veri seti iizerinde egitilmis ve test edilmistir. Mode-
lin genel basarimi, dogruluk oranlar ile degerlendirilmistir. Kullanicinin
duygusal durumuna en uygun miizigi énermek i¢in bir makine 6grenimi
modeli gelistirilmistir. Bu model, duygu analizi sonucunda elde edilen si-
niflandirmalari temel alarak miizik onerileri sunmaktadir.

Kullanicilarin duygusal durumlarini anlik olarak paylasabilmeleri i¢in web
tabanli bir arayiliz gelistirilmistir. Bu arayiiz, kullanicinin web kamerasi
araciligiyla yiiz ifadesini almakta ve bu veriyi duygu analizi sistemine ilet-
mektedir. Kullanici, web arayiizii iizerinden kameraya duygusal durumunu
paylastiginda, oncelikle CNN tabanli model bu durumu analiz etmektedir.
Ardindan, analiz sonucu elde edilen duygu durumu, makine 6grenimi ta-
banlt miizik 6neri modeline iletilir.

Veri

Tiim veriler anonim olarak kullanilmistir. Kullanilan veriler ve tipleri Tab-
lo 1 Veri Ozelliklerinde mevcuttur.

VERI ADI VERI TiPi ORNEK VERI
Sinirli Fotograf

Tiksinme Fotograf
Korku Fotograf
Mutlu Fotograf

Tablo 1 Veri Ozellikleri (URL 1)
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Normal Fotograf
Uziintii Fotograf
Siirpriz Fotograf

Tablo-1, Resim-1 ve Resim-2’de de goziiktiigii tizere, bu ¢alisma duygusal
tepkilere odaklanarak detayli bir veri analizi sunmaktadir. Analiz edilen
veri seti, farkli duygu durumlarini yiizdelik oranlarla su sekilde yansit-
maktadir: ‘Ofhe=%12,3’, ‘Tiksinme=%9,5’, ‘Korku=%12,1’, ‘Mutlu=%19,3,
‘Notr=%19,6", ‘Uzgiin=%11,8" ve ‘Saskin=%15,4’. Notr ifadeler, analizdeki
Oonemini vurgulayan en belirgin duygu durumunu temsil etmektedir. Mut-
lu ifadeler ise duygusal tepkilerin pozitif yoniinii yansitmaktadir.
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Resim 1. Duygu Sinifi Dagilimi

Duygularda veri dengesizligini engellemek amaciyla olabildigince ¢ok sa-
yida veri toplanmis olup, olabildigince esit olmaya yakin bir veri dagilimi
hedeflenmistir. Bu hedef biiyiik dl¢iide basariyla gerceklestirilmistir. Uz-
giin ve saskin ifadeler, duygusal tepkilerin daha derin ve karmasik yonle-
rini temsil ederken; 6fke, korku ve tiksinme ifadeleri, duygusal tepkilerin
daha az siklikla gozlemlenen yonlerini ortaya koymaktadir.

Bu detayli dagilim, ¢alisma kapsaminda hazirlanan iki grafikle gorselles-
tirilmistir. Modelin egitim siirecinde hem renkli hem de renksiz verilerle
calisilmistir, bu da modelin ¢esitli veri tiplerine adaptasyonunu artirarak
genel basarisimi yiikseltmistir. Veri setini daha genis ve ¢esitli hale geti-
rilmesi i¢in fotograflarin hafif¢e kaydirilmasi, dondiiriilmesi, parlaklik ve
kontrastin ayarlanmasi gibi temel yontemler kullanilmistir. Ayn1 zamanda,
giirtiltii ekleme ve elastik doniisiimler gibi ileri seviye tekniklerle veri seti
zenginlestirilmistir. Bu teknikler, modelin genelleme yetenegini gelistire-
rek, dogruluk oranini 6nemli 6lgiide artirmistir.
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Tiksant)

Urgun

12.1%

Korku

19.6%
19.3%

Notr
Mutiu

Resim 2. Kullanilan Verilerin Duygu Sinifi Dairesel Dagilimi

Sonug olarak, bu entegratif yaklagim sayesinde, mevcut veri setinin kap-
sami ve ¢esitliligi onemli 6l¢iide genisletilmistir. Modelin dogruluk orani
da ciddi bir artig gostermistir, bu da duygusal analizlerde daha kesin ve
giivenilir sonuglarin elde edilmesine olanak tanimistir.

Model

Evrisimli sinir aglar1 (CNN)

Evrisimli Sinir Aglari, derin 6grenme modellerinin bir alt kiimesi olup,
ozellikle gorsel gorevlerde oldukga basarilidirlar. CNN’lerin basarisinin
ardinda, bir goriintiideki yerel 6zellikleri 6grenme yetenegi yatmaktadir.
Evrisim, bir giris matrisi | (genellikle bir goriintii) tizerinde bir filtre matri-
sinin kaydirilmasiyla gergeklesen bir matematiksel islemdir. Filtre, belirli
bir 6zelligi (6rnegin bir kenar veya doku) tespit etmek igin kullanilir.
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Matematiksel olarak, evrisim islemi soyledir:
Eger F bir filtre ve I bir goriintiiyse, evrisim sonucu S su sekilde hesapla-
nir:

(i, ) = ZZI@ —m,j—n) x F(m,n)

Bu islem, filtre boyutunda bir pencerenin her hareketi i¢in giris matrisi
iizerinde 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
olmayanliklar1 §grenmesine yardimce1 olur.
ReLU fonksiyonu:

f(x)=max(0,x)

Bu fonksiyon, negatif degerleri sifira ayarlar ve pozitif degerleri oldugu
gibi brrakir.

Havuzlama, aktivasyon haritasinin boyutunu azaltmak i¢in kullanilir. Bu,
hesaplamali karmasiklig1 azaltirken modelin 6grendigi 6zelliklerin ko-
numsal degisikliklere kars1 dayanikli olmasini saglar.

Max-pooling, belirli bir pencere boyutu igindeki maksimum degeri alarak
caligir. Ornegin, 2x2 max-pooling uygulandiginda, her 2x2 pencere igin en
biiyiik deger segilir.

Bu katmanlar, evrisim ve havuzlama katmanlarinin ¢iktilarini alir ve son
siiflandirma islemi i¢in kullanilir. Burada, tiim ndronlar dnceki katman-
daki noronlara baghdir.

Modelin Egitim Siireci ve Yapisi Veri Hazirhg

initDataGens() fonksiyonu, modelin basarili bir setinin 6nceden islenmesi
ve hazirlanmasini ele alir. Egitim siireci gegirebilmesi i¢in ImageDataGe-
nerator sinifi, Keras kiitliphanesinin sundugu gii¢lii bir ara¢ olup, gercek
zamanli veri artirma islemlerini desteklemektedir. Bu 6zellik, modelin ge-
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nellestirme kabiliyetini artirmak i¢in hayati bir 6neme sahip olup, potansi-
yel asir1 uyum problemlerini azaltmaktadir (Shorten ve ark., 2019).

Modelin ayni nesnenin farkli varyasyonlarini gostermesine izin vermek
icin egitim setine dzel bir veri artirma teknigi uygulanmistir. Ozellikle
goriintii dondiirme, yatay ve dikey kaydirma, diizenleme ve aydinlatma
kosullarin1 degistirme gibi yontemlerle veri kiimeleri iyilestirilir. Bu tek-
niklerin amaci, modelin ayn1 nesneyi farkl agilardan, aydinlatma kosulla-
rindan ve deformasyonlardan tanimasini saglamaktir.

initDataSets () fonksiyonu, modelin gereksinim duydugu veri setlerini di-
namik bir sekilde hazirlar. Bu fonksiyon, ImageDataGenerator ile eslesti-
rilerek, verileri belirli bir dizinden alir ve bu veriyi model egitimi sirasin-
da kullanilmak tizere hazirlar. Bu dinamik yaklasim, biiyiik veri setleriyle
calisirken bellegi verimli bir sekilde kullanmay1 ve disk I/O islemlerini
minimize etmeyi saglar.

Modelin Ozellestirilmesi

getAllForTraining(): Fonksiyonu, model egitimi sirasinda kullanilan geri
cagirma fonksiyonlarini ve optimizasyon ayarlarini tanimlar. Bu fonksi-
yon, modelin egitim siirecini daha verimli ve etkili hale getirmek i¢in bir
dizi strateji ve teknik tanimlar:

ReduceLROnPlateau: Bu geri ¢agirma fonksiyonu, egitim siireci boyunca
belirli bir metrigin (genellikle dogruluk) belirli bir siire boyunca iyilesme-
digini gozlemlerse 6grenme hizini dinamik olarak azaltir. Bu yaklagim,
modelin yerel minimumlardan kaginmasina ve global minimuma daha hiz-
11 ulasmasina yardimci olabilir (Masud, 2022).

EarlyStopping: Bu fonksiyon, modelin egitim siireci boyunca belirli bir
metrikte (genellikle dogruluk) belirli bir siire boyunca iyilesme gdsterme-
diginde egitimi otomatik olarak durdurur. Bu, modelin asir1 uyuma karsi

korunmasina yardimci olur ve egitim siirecinin verimliligini artirir (Ma-
sud, 2022).
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updateBaseModel (): Fonksiyonuyla MobileNet, belirli bir gorev i¢in uy-
gun hale getirilir. MobileNet, hafif yapis1 ve etkili performansi ile bilinen
bir CNN modelidir. Bu fonksiyon, MobileNet’in ¢iktisina ek katmanlar
ekleyerek, modeli belirtilen duygu siniflarini taniyabilecek sekilde 6zel-
lestirir.

MobileNet, 6zellikle hafif ve etkili bir CNN modelidir. Bu nedenle, mo-
delin kaynak sinirl ortamlarda, 6zellikle mobil cihazlarda, daha hizli ve
verimli bir sekilde calismasini saglar. MobileNet’in bu 6zelligi, gergek

zamanli uygulamalarda ve kenar hesaplamada (edge computing) oldukga
kullanighdir (Nan ve ark., 2022).

Adam optimizasyon algoritmasi hem 6grenme hizinin adaptif ayarlama-
sin1 hem de momentum mekanizmasini birlestirir. Bu kombinasyon, mo-
delin daha hizl1 ve stabil bir sekilde yakinsamasini saglar. Ozellikle derin
ogrenme modellerinde, Adam algoritmasi, 6grenme siirecinin daha hizl
yakinsamasini ve daha iyi bir genelleme performansi gdstermesini saglar.
Bu algoritmanin kullanilma nedeni, ¢esitli baslangi¢ kosullar1 ve veri da-
gilimlari igin etkili sonuglar iiretme kapasitesidir (Reyad ve ark. ,2023).

Gilinlimiiziin teknolojik gelismeleri, bireysel deneyimleri zenginlestirmek
ve kisisellestirmek i¢in insanin duygusal diinyasiyla daha yakindan ilgi-
lendirmektedir. Bu baglamda, yiiz ifadesi analizi ve miizikle insan psi-
kolojisi arasindaki derin bag, duygusal deneyimleri zenginlestirmek icin
benzersiz bir firsat sunmaktadir.

Yiiz Ifadesi Analizi

Yiizler, insanlarin duygularini ifade etmek i¢in kullandiklari en giiglii arag-
lardan biridir. Parildayan gozler, burusuk dudaklar ve kaslarin hareketi
gibi ince yliz ifadeleri, kisinin i¢sel benligini ortaya ¢ikarir.

Yiiz ifadesi analizi, bu mikro ifadeleri taniyabilen ve yorumlayabilen derin
ogrenme algoritmalart kullanilarak gerceklestirilir. Bu algoritmalar, bin-
lerce yiiz verisi lizerinde egitildi ve bir kisinin yiiziiniin en kii¢iik ayrinti-
larin1 bile tantyabilir.

Miizik, duygusal hallerimizi etkileyen, anilar1 tetikleyen ve genellikle ruh
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hallerimize eslik eden evrensel bir dil olarak kabul edilir. Ornegin; hiiziin-
It bir melodi, bizi gegmisteki bir antya gétiirebilir veya enerjik bir ritim
giinlimiizli aydinlatabilir.

Bu projede, elde edilen duygusal duruma gore, belirli duygu durumlarina
ozel olarak hazirlanmis miizik listeleri kullaniciya sunulmaktadir. Bu hem
psikolojik hem de akustik bir uyum yaratmayi amaglar.

Kullanicinin yiiz fotografi, 6n yiiz araciligiyla arka yiize iletilir. Arka yiiz-
de, derin 6grenme modeli bu fotografi analiz eder ve bir duygu tahmini
yapar. Bu tahmin, dnceden egitilmis algoritmalar kullanilarak, fotografin
icerdigi mikro ifadelerden tiiretilir.

Bu duygusal analiz sonucu, 6nceden hazirlanmis miizik listeleri arasindan
bir segim 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 duyarl bir teknolojik yaklasim sunarak, teknolojinin in-
sani yoniinii 6n plana ¢ikarir.

Ozetle bu calisma ile, teknoloji ve duygusal zekanin nasil biitiinlestirilebi-
leceginin etkileyici bir 6rnegi ortaya konulmaya ¢alisilmistir. Yiiz ifadesi
analizi ve duygu temelli miizik 6neri sistemleri, teknolojik yeniligin insan
deneyimini nasil zenginlestirebileceginin miikkemmel 6rnekleridir. Bu en-
tegrasyon, duygusal deneyimlerin ve teknolojik ilerlemenin sinirsiz potan-
siyelini gozler oniine serer.
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Resim 3. Makine Ogrenimi Modelinin Calisma Akis

Resim-3’te, sunulan makine 6grenimi modelinin genel ¢alisma mantigi
gorsel olarak detaylandirilmstir. ilk adimda, “Training Data” adl1 veri seti
kullanilarak model, Convolutional Neural Network (CNN) kullanilarak
egitilmektedir. Egitim siirecini tamamladiktan sonra model test asamasina
gecer. Bu asamada, atanan test verileri, modelin dogrulugunu test etmek
icin model iizerinde degerlendirilir. Egitim ve test boliimleri arasinda sii-
rekli olarak veri aligverisi yapilir, bu da modelin basar1 oranini artirir ve
en 1yi sonuglar iiretir. Kullanic1 tarafindan, kamera araciligiyla alian bir
fotograf OpenCV teknolojisi ile islenir. Bu isleme sirasinda yiiz tespiti ger-
ceklestirilir. Tespit edilen yliz, 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 duygular: tantyip
analiz edebilecegini detaylica gostermektedir. Sonug olarak kullanicinin
fotografindaki duygu durumu model tarafindan analiz edilerek ilgili duy-
gusal sonuglar kullaniciya sunulur.
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Resim 4. Ornek Duygu I¢in Miizik Onerisi

Resim-4’te, kullanicilar i¢in hazirlanan frontend’in ana sayfasi gosteril-
mektedir. Bu ana sayfa, kullanicinin yiiz ifadesine gore dinamik olarak
sekillenen benzersiz bir yapiya sahiptir. Gorlintiide de belirtildigi tizere,
bu agamada “Dogal (Neutral)” yiiz ifadesiyle karsimiza ¢ikan bir ana sayfa
olusmaktadir. Bu sayfa, kullanicinin o anki yiiz ifadesine en uygun sarki
oOnerilerini sunmaktadir.

Sag iistteki “Miizik Oner’” sekmesine tiklamak, kullanicinin yiiz ifadelerini
yeniden analiz edecek ve kullanici i¢in en iyi miizik dnerilerini igeren yeni
bir sayfa yiikleyecektir. Bu dinamik yapi, kullanicinin duygu durumuna
gore kullaniciya en iyi miizigi aninda dnererek kullanici deneyimini zen-
ginlestirmektedir. Kisacasi platform, tamamen kullanicinin duygusal du-
rumuna gore sekillenen kisisellestirilmis bir miizik deneyimi sunmaktadir.

Resim 5. Manuel Duygu Onerimi

Resim-5’te gosterilen ekranda, sitemizin otomatik yiiz analizi ile miizik
onerme Ozelliginin yan1 sira manuel bir miizik 6neri sistemi de bulunmak-
tadir. Bu manuel sistem sayesinde kullanicilar, yiizlerini analiz ettirmeden
dogrudan istedikleri duygu ikonuna (emojiye) tiklayarak o duyguya 6zgii
miizik énerilerine yonlendirebilmektedir. Ornegin, mutlu bir aniniz1 kutla-
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mak isterseniz, mutluluk emojisi tizerine tiklamaniz yeterli olacaktir. Bu,
kullanicilara hem otomatik hem de kisisel se¢im imkani taniyarak kullani-
c1 deneyimini daha da zenginlestirmektedir. Amacimiz, kullanicilarimizin
platformumuzda gecirdikleri her anin yiiksek kaliteli, kisisel ve unutulmaz
olmasini saglamaktir.

Resim 6. Duygu Analizi Icin Gériintii Alumi (URL 2)

Resim-6, kullanicilara kamerayla dogrudan baglanti kurma olanagi sunan
dinamik bir araylize sahiptir. Bu arayiiz, kullanicilarin manuel se¢imleri-
nin tesinde, gergek zamanli duygusal analizle miizik onerileri almasina
olanak tanir. Kirmiz1 simgeye tiklanarak acgilan pencere, kameraniza eri-
sim talep eder. Erisim izni verildiginde, yliziiniiz derin 6grenme modeli
tarafindan analiz edilir ve bu analiz sonucunda belirlenen duygusal duru-
munuza uygun miizik onerileri 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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Kaydedilon Goruntu
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Resim 7. Duygu Analizi I¢in Gériintii Analiz Etmesi (URL 2)

Resim-7, kullanicilarin kamerayla yiizlerini tanitarak fotograf ¢ekip ana-
lize gonderdikleri ana ekrani tasvir etmektedir. Bu adim, dinamik bir yiiz
tanima siirecinin baglangicidir. Kullanicinin yiiz ifadesi net ve anlasilir ol-
malidir; zira bu, analizin dogrulugu i¢in kritik bir 6neme 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 dnerilerine yonlendirilir. Bu siire¢, miizik
seciminde duygusal durumun ne kadar belirleyici olabilecegini vurgular.
Dolayisiyla, Resim-7, kullanicinin ruh halini anlamak ve bu anlayis1 kisi-
sellestirilmig bir miizik deneyimine doniistiirmek i¢in kritik bir adimdir.
Ormek duygu analizleri Resim 8-14"de gosterilmistir.

Mroducted Dmotiam

z - "
Postnatanty (i

Resim 8. Ornek Sinirli Duygu Analizi (URL 3)
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Resim 9. Ornek Mutlu Duygu Analizi (URL 4)
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Resim 10. Ornek Sagskin Duygu Analizi (URL 5)
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Resim 11. Ornek Notr Duygu Analizi (URL 6)
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Resim 12. Ornek Korku Duygu Analizi (URL 7)
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Resim 13. Ornek Tiksinme Duygu Analizi (URL 8)
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Resim 14. Ornek Uzgiin Duygu Analizi (Yik ve ark. 2013)
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Resim 8-14 de, modelimizin yiiz ifadelerini analiz edip sonuglar1 gorsel-
lestirdigi ornekleri gorebiliriz. Bu resimler, 7 farkli yliz ifadesi iizerinde
modelimizin gergeklestirdigi analizleri gézler 6niine sermektedir. Bu yiiz
ornekleri, genis bir duygusal ifade yelpazesini kapsamaktadir. Modelimi-
zin bu ylizler lizerinde gergeklestirdigi analizlerin sonuglari, onun karma-
sik ytiz ifadelerini ne derece basarili bir sekilde siniflandirabildigini ortaya
koymaktadir. Incelenen bu 7 &rnekte, modelimiz her bir yiiz ifadesini yiik-
sek dogrulukla tanimlamustir.

Bu gorsellestirmeler, modelimizin sadece teorik testlerde degil, gercek
diinya orneklerinde de yliksek performans gosterebilecegini vurgulamak-
tadir. Bu 6rnekler, modelimizin ¢esitli kosullar altinda olduk¢a dogru so-
nuglar verebilecegini gostermektedir. Bu basarili sonuglar, modelimizin
duygu algilama uygulamalari i¢in giiclii, etkili ve gilivenilir bir ara¢ oldu-
gunu dogrulamaktadir. Bu uygulamada, verilen bir fotograftaki yiizi al-
gilamak, islemek ve modelle duygusal ifadeyi tahmin etmek i¢in bir dizi
adim gerceklestirilir.

Veri Yiikleme ve On isleme

Verilen bir fotograf ya bir dosya yolundan ya da dogrudan bir goriintii mat-
risi olarak alinir. Goriintii, RGB formatina doniistiiriilerek renk kanallarina
uyumlu hale getirilir.

OpenCV’nin Haar 6zellik tabanli Face cascade siniflandiricist kullanilarak
fotograftaki yliz bolgesi tespit edilir. Bu algoritma, yiiziin farkli boyut-
larin1 ve pozisyonlarini hizli bir sekilde tespit edebilir. Tespit edilen yiiz
bolgesi, modelin bekledigi giris boyutuna getirilmek tizere yeniden 48x48
piksel olarak boyutlandirilir.

Goriintii degerleri 0-1 arasina Olc¢eklenir, 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 duy-
gu sinifi i¢in bir olasilik dagilimi olarak doner. Hem orijinal fotograf hem
de modelin tahmin sonuglari, yan yana olacak sekilde gorsellestirilir. Mo-
delin tahminleri, yatay bir cubuk grafigiyle gosterilir. Bu grafik, modelin
her bir duygu sinifi i¢in ne kadar emin oldugunu yiizdelik degerlerle sunar.
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Bu boliim, yiiz ifadelerinin degerlendirmelerine odaklanmaktadir. Burada,
farkli yiiz ifadelerinin basarili tahmin oranlar1 detayli bir sekilde incelen-
mektedir. Ayrica, hangi yliz ifadesinin daha stabil ve giivenilir sonuclar
verdigi konusunda kapsamli bir degerlendirme yapilmistir. ROC egrisi
(Receiver Operating Characteristic), 6zellikle ikili siniflandirma modelle-
rinin performansini degerlendirmede kritik bir dneme sahiptir. Ikili smif-
landirmada, bir 6rnegin belirli bir sinifa ait olup olmadigina karar verilme
ye ¢aligilir. ROC egrisi, bu kararin ne kadar dogru oldugunu gosteren bir
metriktir (Parmigiani, 2020). Egri, farkli siniflandirma esik degerlerinde
gergek pozitif oranini yanlig pozitif oranina karsi gorsellestirir. Bu, mode-
lin belirli bir esik degerinde ne kadar hassas oldugunu gosterir. Ozellikle
modelin farkli esik degerlerinde tepkisini 6grenmek icin ROC egrisi kul-
lanilir. Esik degeri, 6rnegin bir sinifa ait olup olmadigina karar vermek
icin kullanilan degerdir. Bu gorsellestirme modelin esik degerlerinde per-
formansini 6lgmeye yardimei olur. ROC egrisi, ayn1 zamanda bir modelin
esik degerini degistirerek ne kadar degisken oldugunu ve farkli durumlara
ne kadar 1yi adapte olabilecegini gosterir. Gergek pozitif oran (true positi-
ve rate, tpr ya da duyarlilik)

TP

TPR =75 FN

Bu, gergekte pozitif olan 6rneklerin ne kadarinin dogru bir sekilde pozitif
olarak siniflandirildigini gosterir. Yanlis pozitif oran (false positive rate,
fpr ya da 1- 6zgilliik)

FP

FPR = p Ty

Bu, gergekte negatif olan 6rneklerin ne kadarinin yanlhislikla pozitif olarak
siiflandirildigini gosterir.

ROC egrisinin yorumlanmasi

Eger ROC egrisi sol iist koseye yakinsa veya bu kdseyi geciyorsa, mode-
lin yiiksek performans sergiledigi kabul edilir. Egri, 45 derecelik ¢izginin
(rastgele tahmin ¢izgisi) altinda ise modelin performansi rastgele tahmin
yapmaktan daha kotiidiir. Egri sol iist koseye yaklastikga model perfor-
mansi artar. ROC egrisinin altinda kalan alan modelin performansini 6zet-
leyen bir degerdir. AUC degeri 1’e yaklastikga model gercege yakin bir
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performans sergiledigi anlamina gelir.
Tablo-2 Degerlendirme

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

AUC, ROC egrisinin altinda kalan alandir. Simiflandirma modelinin
performansini 6zetleyen bir deger olarak kullanilabilir. AUC degeri 1’e
yaklastik¢a, modelin performans artar. Ozellikle, AUC degeri 1’e esitse
model gercege ¢ok yakin bir siniflandirma yapar. 0.5 ise, model gercek
olmayan tahminler yapar. ROC ve AUC modelin siniflandirma yetenegini
degerlendirmek igin oldukga kullanisli bir yontemdir. Ozellikle dengesiz
veri setlerinde, dogruluk yerine ROC ve AUC daha iyi bir performans 6l-
ciitii olabilir.

Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve for Class: Surprise

LD »
——————— — >

Trus fostive Rate

004 - — O curye (area » D 9%

o0 02 o 0 on 10
False Posstive Rate

Resim 15. ROC Egrisi Temelli Saskinlik Duygusu Performans Analizi

Resim 15°te, “Surprise” (Saskinlik) yiiz ifadesine ait ROC egrisi goste-
rilmektedir. Bu egri, modelin “Surprise” yiiz ifadesini tanima kabiliyetini
degerlendirmek icin kullanilmaktadir. ROC degerinin 0,96 olarak belir-
lenmis olmasi, bu yiiz ifadesinin model tarafindan son derece basarili bir
sekilde tanindigin1 gostermektedir.
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Receiver Operating Characteristic {ROC) Curve for Class: Sad
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Resim 16. ROC Egrisi Temelli Uzgiin Duygu Performans Analizi

Resim 16°da ise “Sad” (Uzgiin) yiiz ifadesine ait ROC egrisi sunulmak-
tadir. Bu egri, modelin “Sad” yiiz ifadesini ne kadar iyi tanidigin1 deger-
lendirmek amaciyla hazirlanmigtir. ROC degerinin 0,84 olmasi, modelin
“Sad” yiiz ifadesini de oldukca basarili bir sekilde tanidigini belirtmekte-
dir, fakat “Surprise” ifadesine gore biraz daha diisiik bir basariya sahiptir.

Genellikle, ROC degeri 1’e yakin oldugunda, siniflandirma modelinin mii-
kemmel bir performans sergiledigi kabul edilir. Bu baglamda, “Surprise”
icin 0,96 ve “Sad” i¢in 0,84 degerleri, modelimizin her iki yiiz ifadesini de
oldukga hassas ve dogru bir sekilde tanidigini belirtmektedir. Bu, modelin
bu yliz ifadeleri i¢in yiiksek bir dogrulukla tahminlerde bulundugunu ve
bu ifadeler iizerindeki potansiyel yaniltici faktorlerin minimal oldugunu
gosterir.

Her iki ROC egrisinin sekline bakildiginda da modelde overfitting gibi
problemlerin olmadig1 gozlemlenmektedir. Bu, modelin genelizasyon ye-
teneginin gli¢lii oldugunu ve farkli veri setleri lizerinde de benzer bir per-
formans sergileyebilecegini gosterir.
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Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve for Class: Anger
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Resim 17. ROC Egrisi Temelli Sinirli Duygu Performans Analizi

Resim 17’te, “Anger” (Ofhe) yiiz ifadesine ait ROC egrisi gdsterilmektedir.
Bu egri, modelin “Anger” yiiz ifadesini tanima kabiliyetini degerlendirmek
icin hazirlanmistir. ROC degerinin 0,93 olarak belirlenmis olmasi, bu yiiz
ifadesinin model tarafindan yiiksek bir basari ile tanindigini gostermektedir.
“Anger” ifadesinin bu kadar yiiksek bir ROC degerine sahip olmasi, modelin
bu ifadeye kars1 olduk¢a hassas ve dogru tahminlerde bulundugunu belirtir.
Bu da modelimizin 6the gibi gii¢lii bir duygusal tepkiyi etkili bir sekilde
taniyabilecegini isaret eder.
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Receiver Operatmg Characteristic (ROC) Curve for Class: Disgust
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Resim 18. ROC Egrisi Temelli Tiksinti Duygusu Performans Analizi

Resim 18’te ise, “Disgust” (Tiksinti) yiiz ifadesine ait ROC egrisi sunul-
maktadir. Bu egri, modelin “Disgust” yiiz ifadesini tanima yetenegini derin-
lemesine degerlendirmek amaciyla olusturulmustur. ROC degerinin 0,94
olmasi, modelin “Disgust” yiiz ifadesini neredeyse miikemmel bir basariyla
tanidigini 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, siniflandir-
ma modelinin miikemmel bir performans sergiledigini gosterir. Bu bag-
lamda, “Anger” i¢in 0,93 ve “Disgust” i¢in 0,94 degerleri, modelimizin bu
ifadeleri son derece hassas ve dogru bir sekilde tanidigini belirtir. Ayrica,
bu yiiksek ROC degerleri, modelin bu yiiz ifadeleri lizerindeki potansiyel
yaniltic1 etkenlerin etkisini minimumda tuttugunu gosterir.

Her iki ROC egrisinin sekillerine bakildiginda da, modelde asir1 uyum
veya yetersiz uyum gibi olast problemlerin olmadigi goriilmektedir. Bu,
modelin genelleme yeteneginin oldukca yiiksek oldugunu ve farkli veri
setleri tizerinde de benzer bir performans sergileyebilecegini gosterir.
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Receliver Operating Characteristic (ROC) Curve for Class: Fear
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Resim 19. ROC Egrisi Temelli Korku Duygusu Performans Analizi

Resim 19°da “Fear” (Korku) yiiz ifadesine ait ROC egrisi gosterilmekte-
dir. Bu egri, modelin “Fear” yiiz ifadesini tanima kabiliyetini degerlendir-
mek i¢in kullanilmaktadir. ROC degerinin 0,93 olarak belirlenmis olmasi,
bu yiiz ifadesinin model tarafindan yiiksek bir basari ile tanindigini gos-
termektedir. Korku gibi belirgin bir duygusal tepkinin bu kadar yiiksek
bir ROC degerine sahip olmasi, modelin bu ifadeyi etkili bir sekilde ayirt
edebildigini belirtir.
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Receiver Operating Charactenstic (ROC) Curve for Class: Happy
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Resim 20. ROC Egrisi Temelli Mutluluk Duygusu Performans Analizi

Resim 20°de, “Happy” (Mutlu) yiiz ifadesine ait ROC egrisi yer almakta-
dir. Bu egri, modelin “Happy” yiiz ifadesini tanima kabiliyetini gosterir.
ROC degerinin 0,97 olarak belirlenmis olmasi, modelin bu yiiz ifadesini
son derece basarili bir sekilde tanidigini belirtmektedir. Mutlu bir ifadenin
bu kadar yiiksek bir ROC degerine sahip olmasi, modelin bu ifadeye kars1
oldukga hassas ve dogru tahminlerde bulundugunu belirtir.
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Receiver Operating Charactenstic (ROC) Curve for Class: Neutral
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Resim 21. ROC Egrisi Temelli Notr Duygu Performans Analizi

Resim 21°de ise, “Neutral” (Notr) yiiz ifadesine ait ROC egrisi sunulmak-
tadir. Bu egri, modelin “Neutral” yiiz ifadesini tanima yetenegini derin-
lemesine degerlendirmek amaciyla olusturulmustur. ROC degerinin 0,91
olmasi, modelin “Neutral” yiiz ifadesini olduk¢a basarili bir sekilde tani-
digin1 gosterir. Notr bir ifadenin bazen diger ifadelerle karistirilabilen bir
yiiz ifadesi olmasina ragmen, modelin bu ifadeyi yliksek bir dogrulukla
ayirt edebildigini gostermektedir. Bu {i¢ yiiz ifadesi i¢in belirlenen ROC
degerlerinin 1’e yakin olmasi, siniflandirma modelinin son derece basarili
bir performans sergiledigini gdsterir. Bu baglamda, modelimizin bu ifa-
deleri oldukga hassas ve dogru bir sekilde tanidig1 sonucuna varabiliriz.
Ayrica, bu yiiksek ROC degerleri, modelin bu yiiz ifadeleri tizerindeki po-
tansiyel yaniltict etkenlerin etkisini minimumda tuttugunu gosterir.

Resim 22°deki grafik aslinda, siniflandirma modelimizin yiiz ifadelerini ne
kadar iyi anladig@in1 gosteren bir ara¢. Bu grafik, modelin farkli duygusal
durumlari ne kadar dogru bir sekilde tanidigini yansitiyor, yani insanlarin
ifadelerinden ne kadar 1yi anladigini. Ayn1 zamanda, modelin dogru anla-
madig1 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 ayr1 gosterir. ROC egrisinin bu genel sunumu, modelin fark-
11 duygusal tepkilere nasil tepki verdigini, hangi yiiz ifadelerinde daha ba-
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saril1 oldugunu ve hangi yiiz ifadelerinde daha fazla iyilestirme gerektigini
anlamamiza yardimci olur.

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

ifadelerini tanima konusundaki hassasiyetini gosterir.

Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve for Each Class
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Resim 22. Yiiz ifadelerinin siniflandirilmast i¢in ROC egrisi analizi

ROC egrisi, sadece modelin performansini degerlendirmekle kalmaz, ayni
zamanda modelin egitim asamasinda hangi duygusal durumlarin daha zor-
landigin1 veya hangi durumlarin daha kolay 6grenildigini de belirlememi-
ze 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
yan1 sira belirli yiiz ifadeleri iizerindeki basarisin1 gostermektedir. Yiiksek
ROC degerleri, modelimizin bu yiiz ifadelerini dogru bir sekilde tanidigi-
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n1 gostermektedir. Bu sonuglar, modelimizin duygusal giivenilir bir arag
oldugunu dogrulamaktadir. Bu analizin ardindan, modelimizin performan-
sin1 daha da derinlemesine incelemek i¢in Confusion Matrix metodunu
kullanilacaktir. Bu metod modelimizin siniflandirma tahminlerinin dogru-
lugunu gosterecektir.

Karnisiklik matrisi (CM) ve siniflandirma performansinin derinleme-
sine incelenmesi

Karisiklik Matrisi, 6zellikle siniflandirma gorevlerinde, istatistiksel ana-
lizin ve makine 6greniminin kritik bir bilesenidir. Bu matris, bir siniflan-
dirma modelinin performansini nicel bir sekilde analiz etmek ve viziialize
etmek i¢in hayati bir aragtir. Matris, model tarafindan yapilan tahminler ile
gergekte olan siiflarin karsilastirmasini sunarak, modelin dogru ve yanlis
tahminlerini net bir sekilde ortaya koyar. (Wu ve MT , 2022)

Karisiklik Matrisi, temel olarak dort ana bilesenden olusur:

True Positive (TP): Modelin dogru bir sekilde pozitif olarak siniflandir-
dig1 ornek sayisidir. Bu, modelin dogru bir sekilde tespit ettigi ilgili sinif
ornekleridir.

True Negative (TN): Modelin dogru bir sekilde negatif olarak siniflandir-
dig1 6rnek sayisidir. Bu, modelin dogru bir sekilde reddettigi diger sinif
ornekleridir.

False positive (fp): Gercekte negatif olmasina ragmen modelin yanlislikla
pozitif olarak siniflandirdigi 6rnek sayisidir. Bu, tip | hata olarak da adlan-
dirilir.

False negative (fn): Gergekte pozitif olmasina ragmen modelin yanlislikla
negatif olarak siniflandirdigi 6rnek sayisidir. Bu, tip II hata olarak da ad-

landirilir.

Bu temel bilesenler kullanilarak, modelin performansini 6zetleyen bir dizi
metrik hesaplanabilir (Gortler ve ark. ,2022):
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Dogruluk (accuracy): Toplam tahminler arasinda dogru yapilan tahminle-
rin oranidir.
TP+TN

A =
Ceuary = P Y TN+ FP + FN

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

TP

Precision = ————
recision TP + FP

Duyarlilik (recall ya da true positive rate): Gergekte pozitif olan 6rnekler
icerisinde dogru bir sekilde pozitif olarak tahmin edilenlerin oranidir.

TP

Recall = TP+—FN

F1 skoru: Hassasiyet ve Duyarliligin harmonik ortalamas1 olarak tanimla-
nir ve dengesiz veri setlerinde modelin genel performansini degerlendir-
mede ozellikle faydalidir.

Precision X Recall)

F1=2x (Precision + Recall

Karisiklik Matrisi’nin analizinde bu metriklerin tiimiinii dikkate almak,
modelin ger¢ek diinya verileri tizerindeki performansini daha derinleme-
sine anlamamiza olanak tanir. Ozellikle, dengesiz veri setlerinde, sadece
dogrulugun yiiksek olmasina aldanmamak i¢in bu metriklerin kombinas-
yonunu kullanmak esastir. Bu, bir siniflandirma modelinin performansinin
gergekten ne kadar iyi oldugunu degerlendirmede Kritik bir adimdir.

Kangsikik Matrisi Analizi: “Anger” ve “Disgust” Duygular:

Karigiklik Matrisi, siniflandirma modellerinin performansini derinlemesi-
ne incelemek igin kullanilan Kritik bir aragtir. Bu matris, modelin dogruluk
ve duyarlilik gibi 6nemli metrikleri {izerinden ne kadar basarili tahmin-
lerde bulundugunu gosterir. Bu boliimde, “Anger” (Ofke) ve “Disgust”
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(Tiksinme) duygular i¢in modelin performansi incelenmektedir.

Confusion Matrix for Anger

Tr Lkl

Predicted Labeel

Resim 23 Sinirli Duygu Icin CM Modeli

Confusion Matrix for Disgust

ik Lab

Predocled Label

Resim 24 Tiksinme Duygusu /¢in CM Modeli
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Sinir Duygusu I¢in Karnisiklik Matrisi Degerlendirmesi
Tablo-3 Sinir duygusu Karigiklik Matrisi

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

False Negative (FN) 12.24%

Tiksinti duygusu i¢in karisikhik matrisi degerlendirmesi
Tablo-4 Tiksinti duygusu Karigiklik Matrisi

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

False Negative (FN) 14.62%

“Disgust” duygusu i¢in modelin performansi, 6zellikle dogru negatif orani
(%98,03) ile dikkat ¢ekicidir. Bu, modelin “Disgust” duygusu olmayan o6r-
nekleri milkemmel bir dogrulukla tespit edebildigini gosterir. Bunun yani
sira, dogru pozitif oran1 (%86,38) da modelin “Disgust” duygusunu etkili
bir sekilde taniyabildigini gostermektedir.

Her iki duygu igin de modelin performansi oldukea etkileyicidir. Ozellikle
dogru negatif tahminlerdeki yiiksek dogruluk oranlari, modelin duygulari
tespit edebilme kabiliyetini gdstermektedir. Bu sonuglar, modelin duygu-
sal analizde yiiksek bir giivenilirlikle ¢alisabilecegini ve gercek diinya uy-
gulamalarinda etkili sonuglar tiretebilecegini ortaya koymaktadir. Modelin
bu basarisi, dogru veri hazirlig1 ve etkili bir model mimarisi ile birleserek,
duygu tanima alaninda etkileyici sonuglara ulasmasini saglamistir.

Kangsikhik Matrisi Analizi: “Fear” ve “Happy” Duygulari

Karigiklik Matrisi, bir siniflandirma modelinin performansini degerlen-
dirme konusunda oldukg¢a 6nemli bir aragtir. Bu matris, sadece modelin
dogruluk oranini degil, ayn1 zamanda modelin hangi siniflarda ne kadar
basarili veya basarisiz oldugunu da gosterir. Bu kisimda Fear (Korku) ve
Happy (Mutlu) duygulari i¢in modelin performansi incelenmektedir.
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Confusion Matrix for Fear

Tk Lab

Predcbed Labed

Resim 25 Korku Duygusu /¢in CM Modeli

Korku Duygusu i¢in Karisiklik Matrisi Degerlendirmesi
Tablo-5 Korku duygusu Karigiklik 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 olduk¢a
yiiksektir. Ozellikle dogru negatif oran1 (%96,40) ile modelin Fear duygu-
su olmayan Oornekleri tespit edebilmesi etkileyicidir ve dogru pozitif orani
(%86,90) ile modelin Fear duygusunun iy1 bir sekilde gordiigiinii ifade
edebiliriz.
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Confusion Matrix for Surprise

True Label

Predicted Label

Resim 26 Mutluluk Duygusu /¢in CM Modeli

Mutluluk Duygusu I¢in Karisiklik Matrisi Degerlendirmesi
Tablo-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¢cin modelin performansi, 6zellikle dogru negatif ora-
n1 (%97,92) ile dikkat cekicidir. Bu, modelin “Mutluluk” duygusu olma-
yan 6rnekleri mitkemmel bir dogrulukla tespit edebildigini gdsterir. Bunun
yani sira, dogru pozitif oran1 (%89,72) da modelin “Mutluluk” duygusunu
etkili bir sekilde tantyabildigini gostermektedir.

Degerlendirme

Hem “Korku” hem de “Mutluluk” duygulari i¢in modelin performansi ol-
dukea etkileyicidir. Ozellikle dogru negatif tanminlerdeki yiiksek dogru-
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luk oranlari, modelin duygular tespit edebilme kabiliyetini gosterir. Bu
sonuglar, modelin duygu tanimada yiiksek bir giivenilirlikle ¢alisabilece-
gini gostermektedir. Modelin bu basarisi, dogru veri hazirligi, etkili bir
model mimarisi ve optimize edilmis hiper parametrelerin birlesimi ile elde
edilmistir. Sonug olarak duygu tanima konusunda derin 6grenmenin giicii-
nii ve potansiyelini gézler 6niine sermektedir.

Kanisikhk Matrisi Analizi: “Notr”, “Uzgiin” ve “Saskin” Duygular

Karigiklik Matrisi, bir siniflandirma modelinin ne kadar etkili oldugunun
gorsel ve sayisal bir temsilidir. Bu béliimde, “Neutral” (N6tr), “Sad” (Uz-
gilin) ve “Surprise” (Saskin) duygulari i¢in modelin performansini ayrintili
olarak degerlendirilmistir.

Cioxnfusion Matrix for Reutral

Tl Lok

Predicied Lishe

Resim 27 Nétr Duygusu I¢in CM Modeli
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Notr Duygusu i¢in Karisikhik Matrisi Degerlendirmesi

Tablo-7 Notr duygusu Karisiklik 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 performansi oldukga etkileyicidir. Ozellikle
dogru negatif oran1 (%96,88) dikkat ¢ekicidir. Ancak, yanlis pozitif orant
(%8,68) modelin bazi durumlarda nétr olmayan duygular1 notr olarak si-
niflandirabilecegine isaret etmektedir. Bununla birlikte, dogru pozitif de-
geri (%88,49), modelin notr duygular1 olduke¢a basarili bir sekilde tespit

edebildigini gostermektedir.

Confusion Matrix for Sad

Thue Labed

Pregucted Label

Resim 28. Uzgiin Duygu Icin CM Modeli
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Uzgiin Duygusu I¢in Karisikhk Matrisi Degerlendirmesi
Tablo-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 miikemmel bir performans gostermektedir. Bu, modelin {izglin olma-
yan durumlar1 tespit edebilmesi i¢in oldukga giivenilir oldugunu gosterir.
Dogru pozitif oran1 (%86,49) da modelin “Uzgiin” duygusunu yiiksek bir
dogrulukla tanidigin1 géstermektedir.

Confusion Matrix for Happy

=} L
Predhicied Label

Resim 29. Saskinlik Duygusu I¢in CM Modeli
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Saskin Duygusu I¢in Kanisiklik Matrisi Degerlendirmesi
Tablo-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%

“Surprise” (Saskin) duygusu i¢in modelin performansi, dogru negatif ora-
niyla (%98,92) dikkat ¢ekicidir. Bu, modelin saskin olmayan duygular
milkemmel bir dogrulukla tespit edebilecegini gosterir. Ayrica, dogru po-
zitif oran1 (%88,51) ile model, “Surprise” duygusunu etkili bir sekilde ta-
niyabilmektedir.

Degerlendirme

Bu ii¢ duygu i¢in modelin genel performansi oldukea etkileyicidir. Ozel-
likle dogru negatif tahminlerdeki yliksek dogruluk oranlari, modelin duy-
gular1 tespit edebilme kabiliyetini gostermektedir. Modelin bu basarisi,
dogru veri hazirhig, etkili bir model mimarisi ve optimize edilmis hiper
parametrelerin birlesimiyle elde edilmistir. Bu sonuglar, duygu tanima ko-
nusunda derin §grenmenin giiclinii ve potansiyelini bir kez daha gozler
oniine sermektedir.

Confusion Matriks Sonug

Karigiklik Matrisleri (Confusion Matrices) tizerinden yapilan analiz, si-
niflandirma modellerinin performansini degerlendirmede kritik bir aractir
(Diintsch ve Gediga, 2019). Bu matrisler, bir modelin tahminlerinin ger-
cekte ne kadar dogru oldugunu gorsel ve sayisal olarak ortaya koymakta-
dir. Ele aldigimiz duygu siniflarini karigiklik matrisleri izerinden asagida-
ki genel ¢ikarimlar yapilabilir.

Genel Performans: Model, tiim duygu siniflar1 i¢in oldukga yiiksek dogru-
luk oranlarina sahiptir. Bu, modelin veri setindeki duygusal ifadeleri etkili
bir sekilde tanidigini ve siniflandirdigini géstermektedir.

Dogru Negatif (True Negative) Degerleri: Model, ¢ogu duygu sinifi igin
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oldukgea yiiksek dogru negatif degerlere sahiptir. Bu, bir duygunun olmadi-
g1 durumlar tespit edebilme kabiliyetinin yiiksek oldugunu gosterir.

Dogru Pozitif (True Positive) Degerleri: Model, duygusal ifadeleri tanima
konusunda da basarilidir. Ozellikle “Happy”, “Sad” ve “Surprise” duygu-
lart i¢in yiiksek dogruluk oranlarina sahip olmasi dikkat ¢ekicidir.

Yanlis Negatif (False Negative) ve Yanlis Pozitif (False Positive) Degerle-
ri: Bazi duygu simiflari i¢in yanlis negatif ve yanlis pozitif degerleri dikka-
te degerdir. Ancak, genel olarak bu degerler kabul edilebilir diizeydedir ve
modelin genel performansini 6nemli dl¢iide etkilememektedir.

Denge: Model, dengesiz veri setlerinde bile yiliksek performans goster-
mektedir. Bu, modelin, ¢esitli duygusal siniflar arasinda iyi bir denge kura-
bildigini ve belirli bir duygu sinifina 6nyargili olmadigin1 géstermektedir.
Sonug olarak, bu karigiklik matrisleri, modelimizin duygu tanima gorevini
basariyla yerine getirdigini ve yliksek dogruluk oranlarina sahip oldugu-
nu gostermektedir. Model, ¢esitli duygusal siniflar arasinda dengeyi sag-
layarak etkili ve hassas tahminlerde bulunmaktadir. Bu basarili sonuglar,
modelin gercek diinya uygulamalarinda da yiliksek performansli sonuglar
sunabilecegini isaret etmektedir. Bu nedenle modelimiz, duygu analizi uy-
gulamalari igin gii¢lii ve giivenilir bir arag olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Tartisma

Bu ¢alisma, Convolutional Neural Networks (CNN) tabanli bir modelin
yiiz ifadeleri analizi araciligiyla kullanicilarin duygusal durumlarini be-
lirlemekte ve bu bilgileri kullanarak kisisellestirilmis miizik onerileri sun-
maktadir. Bu entegrasyon, teknoloji ve duygusal analizin birlesimine dair
mevecut literatiire yeni bir boyut kazandirmaktadir.

Teknoloji ve Duygusal Analiz

(De Prisco ve Roberto, 2020), (Ka ve ShanthaShalini, 2021) gibi ¢aligma-
lar, yliz ifadesi tanima ve duygusal analiz teknolojisinin farkli alanlarda,
ozellikle giivenlik ve finansal piyasalar gibi, potansiyel tasidigin1 goster-
mektedir. Fakat, bu ¢alisma literatiire, duygusal analizin kisisellestirilmis
miizik 6neri sistemlerinde nasil bir rol oynayabilecegini eklemektedir.
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Miizik Oneri Sistemleri ve Duygusal Analiz

Calismalar, 6rnegin (Chirasmayee ve B. Venkata Sai ,2022), duygusal ana-
lizin miizikle birlestirilerek kullanic1 deneyimini nasil iyilestirebilecegi-
ni incelemistir. Ancak, bu ¢alismada ele alinan model “Happy”, “Sad”,
“Surprise” gibi ¢esitli duygusal durumlar etkili bir sekilde tanimakta ve
bu bilgiyi kisisellestirilmis miizik 6nerileri sunmak i¢in kullanmaktadir.

Algoritma Performansi ve Tanima Dogrulugu

Karigiklik Matrisi analizi ve literatiire 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 yiiksek
performans gostererek ve 6nyargili olmaksizin duygusal durumlari taniya-
rak, bu alandaki en iyi pratikleri yansitmaktadir.

Kisisellestirilmis Miizik Oneri Sistemleri

(Sashank ve ark., 2022) gibi calismalar, kisisellestirilmis miizik 6neri sis-
temlerinin popiilerlesmesinde kritik bir rol oynamaktadir. Ancak, kendi
modelimiz bu potansiyeli en 1yi sekilde kullanmaktadir; ¢linkii bu model,
gercek diinya uygulamalarinda yiiksek giivenilirlik ve dogruluk goster-
mektedir.

Yiiz ifadesi ve duygusal analiz teknolojisinin, kisisellestirilmis miizik 6ne-
ri sistemlerinin gelistirilmesinde nasil kritik bir rol oynayabilecegini gos-
termektedir. Ozellikle, kendi olusturdugumuz modelin yiiksek performan-
st ve giivenilirligi, bu alandaki gelecekteki aragtirmalara ve uygulamalara
yon veren bir temel olusturmaktadir.

Sonu¢

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 stirebilir. Bu ¢alisma, mii-
zigin yapay zeka ile nasil daha da giiclii insanlarin duygularina gore nasil
daha iyi bir arac1 olabilecegi hakkindadir.
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Derin 6grenme teknolojilerinin, 6zellikle CNN algoritmalarini fotograflart
tanima ve siniflandirma konularinda gosterdigi basar1 duygularin tespiti
icin isabetli bir ara¢ olmasii saglamistir. Ancak bu calismadaki yenilik
bireylerin giinliik yasamlarina nasil entegre edilebilecegidir. Yani bir kisi-
nin yiiziindeki birkag ¢izgi veya ifadeyi tanimlamanin yaninda bu bilgiyi
kisisel bir miizik zevki olusturmak ig¢in iyi bir arag oldugunu gérmekteyiz.

Bunu gergeklestirmek i¢in biiyiik bir veri seti ile egitim almis bir model
olusturuldu. Bu model duygusal durumu tahmin etmek i¢in CNN kullanil-
mistir. Kullanilan Modelin basarisin1 6l¢erken sadece dogruluk oraniyla
degil ayn1 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 miizi-
kal pargalar1 segmektedir. Eger bir kullanici pozitif bir duygusal durumda
ise, sistem yliksek tempo ve major tonalitesi gibi 6zelliklere sahip enerjik
miizikler dnerecektir. Ote yandan, eger bir kullanic1 negatif bir duygusal
durumda ise, daha diisiik tempo ve mindr tonalitesi gibi 6zelliklere sahip
hiiziinlii miizikler 6nerilmektedir.

Son olarak bu ¢alisma, teknolojinin insan deneyiminin daha kisisel bir
yoniiyle etkilesimde bulunma potansiyelini gdstermektedir. Oniimiizdeki
yillarda, duygusal durum tabanli 6neri sistemlerinin insanlarin giinliik ya-
samlarin1 daha da zenginlestirecek sekillere gelecegini gormek oldukca
heyecan verici olacaktir.
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