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Yazarlik Beyani

Ben, Berke Bartug Sevindik, bashgi Yiiz ifadesini Algilayarak Ruh Halini
Dengeleyecek Miizik Oneren Yapay Zeka Tabanlh Mobil Uygulama Gelistirilmesi
olan bu tezimin ve tezin i¢inde sunulan bilgilerin sahsima ait oldugunu beyan ederim.

Ayrica:

¢ Bu calismanin biitiinii veya esas1 bu liniversitede Yiiksek Lisans derecesi elde

etmek iizere calistigim siire icinde gerceklestirilmistir.

e Daha 6nce bu tezin herhangi bir kism1 bagka bir derece veya yeterlik almak
iizere bu liniversiteye veya baska bir kuruma sunulduysa bu agik bi¢imde ifade

edilmistir.

e Baskalarmin yayimlanmis c¢alismalarina basvurdugum durumlarda bu

caligmalara agik bigimde atifta bulundum.

e Bagkalarmin caligmalarindan alintiladigimda kaynagi her zaman belirttim.

Tezin bu alintilar disinda kalan kismi tiimiiyle benim kendi ¢calismamdir.
e Kayda deger yardim aldigim biitlin kaynaklara tesekkiir ettim.

e Tezde baskalariyla birlikte gerceklestirilen ¢aligmalar varsa onlarin katkisini

ve kendi yaptiklarimi tam olarak agikladim.

Tarth: 08.11.2021
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Yiiz Ifadesini Algilayarak Ruh Halini Dengeleyecek
Miizik Oneren Yapay Zeka Tabanli Mobil Uygulama

Gelistirilmesi

Oz

Giliniimiizde insanlarin karsilastigi ¢esitli zorluklar sonucu yasadiklar stres, yorgunluk
ve duygusal dalgalanmalar, bireylerin duygusal dengelerini kaybetmelerine neden
olabilmektedir. Bu nedenle, insanlar stresle basa ¢ikmanin yollarini1 aramakta ve bunun
icin meditasyon, yoga, egzersiz, psikoterapi gibi yontemlere bagvurabilmektedir.
Ancak, bu yontemlerin bazen zaman alici, maliyetli veya uygulamasinin zor
olabilecegi gercegi gdz Oniine alindiginda, yapay zeka teknolojisinin bu alanda nasil
yardimci olabilecegi 6nem kazanmaktadir. Yapay zeka, farkli alanlardaki insanlarin
giinlik yasamlarmi kolaylastirmak ve sorunlarma ¢6ziim bulmak ig¢in
kullanilmaktadir. Miizigin insanin zihinsel ve fiziksel saglig1 tizerinde olumlu etkileri
oldugu bilimsel olarak gosterilmistir. Miizik; stresi azaltma, anksiyeteyi hafifletme,
motivasyonu artirma ve genel zihinsel saglhigi destekleme gibi olumlu etkiler
sunabilmektedir. Bu ¢alisma baglaminda, 6zellikle goriintli isleme alaninda etkili bir
derin 6grenme yontemi olan Convolutional Neural Network (CNN) algoritmasi
kullanilmistir. Kullanicinin yiiz ifadesi, algoritma tarafindan analiz edilmekte ve
kullanicinin ruh haline uygun miizik 6nerileri, gelistirilen mobil uygulama araciligiyla
sunulmaktadir. Ornegin, kullanicinin hiiziinlii oldugu tespit edildiyse daha sakin ve
rahatlatict miizikler 6nerilebilmektedir. Arastirma, yapay zeka teknolojisi ile miizigin
birlesimini kullanarak insanlarin duygusal denge ve refahlarin1 artirma potansiyelini

gostermektedir.

Anahtar Sozciikler: yapay zekd, mobil uygulama, miizik terapisi, duygusal denge,

derin 6grenme
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Developing an Artificial Intelligence-Based Mobile
Application that Recommends Music to Balance Mood

by Detecting Facial Expression

Abstract

Stress, fatigue and emotional fluctuations that people experience as a result of the
various challenges they face today can cause individuals to lose their emotional
balance. Therefore, people seek ways to overcome stress and may resort to methods
such as meditation, yoga, exercise, and psychotherapy. However, given the fact that
these methods can sometimes be time-consuming, costly or difficult to implement, it
becomes important how artificial intelligence technology can help in this area.
Artificial intelligence is used to facilitate the daily lives of people in different fields
and to find solutions to their problems. It has been scientifically shown that music has
positive effects on people's mental and physical health. Music can provide positive
effects such as reducing stress, alleviating anxiety, increasing motivation and
supporting general mental health. In scope of this study, Convolutional Neural
Network (CNN) algorithm, which is an effective deep learning method especially in
the field of image processing, is used. The user's facial expression is analyzed by the
algorithm and music recommendations that are appropriate for the user's mood are
presented through the mobile application. For example, if it is determined that the user
is sad, calmer and relaxing music will be recommended. The research demonstrates
the potential of combining artificial intelligence technology and music to improve

people's emotional balance and well-being.

Keywords: artificial intelligence, mobile application, music therapy, emotional

balance, deep learning
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Bolum 1

Giris

Giliniimiizde insanlarin karsilastig stresli, yorgun ve duygusal zorluklarin, sagliklar
lizerinde olumsuz etkisi bir¢ok faktdrden kaynaklanabilmektedir. Is hayati, ailevi
sorunlar, sosyal hayat gibi sebepler, insanlarin dengeyi kaybetmelerine ve ruh
hallerinin bozulmasma neden olabilmektedir. Bu nedenle, insanlar stresle basa
c¢itkmanin yollarin1 aramakta ve meditasyon, yoga, egzersiz, psikoterapi, miizik
dinleme vb. yontemlere bagsvurmaktadir ancak, bu yontemlerin uygulanmasi bazen
zaman alici, maliyetli veya zor olabilmektedir. Bu nedenle, yapay zeka teknolojisi,
hayatimiz1 kolaylastirmak icin 6nemli bir rol iistlenmektedir. Bu amagla teknoloji,
farkli alanlarda kullanilarak insanlarin giinliilk yasamlarini kolaylagtirmak ig¢in

¢Oziimler sunmaktadir.

Bu c¢aligma kapsaminda, kullanicilarin ruh halini tespit ederek miizik Onerileri sunan
yapay zeka tabanli bir uygulama gelistirilmistir. Kullanicilarin ytiz ifadelerinden analiz
edilerek, kullanicinin ruh haline uygun miizik 6nerileri sunulmaktadir. Uygulama,
insanlarin ruh hallerini dengeleyerek daha mutlu ve huzurlu bir yasam siirmelerine

yardimci olabilmesini amaglamaktadir.

Arastirmalar, miizigin insanlarin zihinsel ve fiziksel sagliklarini olumlu yodnde
etkiledigini ve stresi azaltma, anksiyeteyi hafifletme, motivasyonu artirma ve genel
zihinsel saglhig destekleme gibi olumlu etkileri oldugunu géstermektedir [1]. Miizik,
duygusal diizenleme ve ruh halini iyilestirme konusunda onemli bir potansiyele

sahiptir.

Tez kapsaminda gelistirilen yapay zeka tabanli mobil uygulama, kullanicilarin ruh

hallerini tespit edip miizik Onerileri sunarak onlarin stresle basa ¢ikmalarina ve daha



mutlu bir yasam siirmelerine yardimei olmay1 hedeflemektedir. Uygulama, miizik
terapisi prensiplerine dayandigi i¢in, insanlarin zihinsel ve fiziksel sagliklarini olumlu
yonde etkilemeyi amaclamaktadir. Bu c¢alisma, literatiirdeki miizik psikolojisi ve
yapay zeka teknolojisinin birlesimi ¢alismalarini gozden gegirerek yeni bir perspektif

sunmay1 hedeflemekte ve bu alanlarda 6nemli bir katki saglamay1 amaclamaktadir.

1.1 Tezin Amaci ve Kapsami

Giliniimilizde insanlar, duygusal durumlarin1 ifade etmek ve paylasmak icin cesitli
yontemlere basvurmaktadirlar. Bu yontemler arasinda psikologlarla goriismek,
terapotik destek almak, sosyallesmek gibi farkli secenekler de bulunmaktadir ancak,
bazi insanlar i¢in bu yontemler yeterli gelmemekte ve duygusal dengeyi saglama
konusunda daha etkili bir ¢6ziim arayis1 igerisine girebilmektedirler. Son aragtirmalar,
bireylerin miizik dinleme ihtiyaci ile iliskili en yaygin nedenlerden birinin ruh halini
iyilestirme ve duygusal diizenleme oldugunu gostermektedir [2-10]. Tiim bunlar goz
ontinde bulunduruldugunda tez kapsaminda, yapay zeka teknolojisi ve miizik terapisini
bir araya getirerek kullanicilarin duygusal denge ve iyilik hallerini artirmayi
hedefleyen bir uygulama gelistirmektir. Bu uygulama, kullanicinin yiiz ifadesi analizi
yoluyla ruh halini algilayacak ve buna uygun miizik listesi Onerisi sunacaktir.
Kullanicinin yiiz ifadesi, algoritma tarafindan analiz edilmekte ve dogal, kizgn,
lizglin, mutlu ya da saskin gibi farkli ruh halleri olarak siiflandirilmaktadir. Bu
siniflandirmaya gore, kullanicinin ruh haline uygun miizik onerileri sunulmakta ve bu
sayede kullanicinin duygusal dengeye ulagsmasinin saglanmasi hedeflenmektedir. Bu
caligmanin, miizik ve yapay zeka teknolojilerinin entegrasyonuyla duygusal sagligi

desteklemek i¢in 6nemli bir adim oldugu diisiintilmektedir.



Bolim 2

Literatiir Bilgileri

Bu béliimde, tez kapsaminda iizerinde durulacak konu ile alakali literatiir ¢alismalari

hakkinda bilgi verilecektir.

Miizik; farkli perdeleri, armonik bir diizende, farkl siire, yogunluk ve tinida bir araya
getirebilme sanatidir. Yani insan zekasinin hatta insan beyninin yarattig bir olgudur
[11]. Chamorro-Premuzic ve Furnham [12] insanlarin miizik dinleme nedenlerinin ii¢
ana kategoride degerlendirebilecegini saptamistir. Bunlari; miizigin duygusal
nedenlerle kullanimi (duygu ya da ruh halini diizenleme), miizigin biligsel kullanimi1
(miizigin entelektiie]l amacla dinlenmesi) ve miizigin arka plan olarak kullanimi
(miizigin c¢alisma, okuma ya da sosyallesme gibi etkinlikler sirasinda dinlenmesi)

olarak siralanmustir.

Miizik; duygusal durumu diizenlemek, stresi azaltmak ve zihinsel saglig1 desteklemek
icin giiclii bir aractir. Miizik terapisi; depresyon, anksiyete ve stres gibi ruh sagligi
sorunlarinin tedavisinde etkili bir yontem olarak kullanilmaktadir [13]. Arastirmalar,
miizigin dinleyicilerde belirli duygusal tepkileri ortaya ¢ikardigini gostermistir [14-
17]. Genel olarak stres seviyesi yiiksek kisilerin miizigi daha cok duygusal
diizenlemeler i¢in kullanmaya egilimli oldugu ve iyimser/geleneksel tiirlere daha ¢ok
yoneldigi saptanmistir [18]. Miizik; endorfin, oksitosin ve kortizol gibi kimyasal
maddelerin salinimini etkileyerek duygusal dengeyi saglayabilir. Bu nedenle, miizik
terapisi, depresyon, stres ve travma sonrast stres bozuklugu gibi durumlarin

tedavisinde kullanilan etkili bir yontemdir [19].

Renkler, duygusal ve bilissel tepkileri etkileyen giiclii bir aractir. Ozellikle, sicak
renkler (6rnegin kirmizi, turuncu) enerjiyi artirirken, soguk renkler (6rnegin mavi,

yesil) sakinlik ve huzur hissi yaratir [20]. A¢ik mavi bir gok moralimizi yiikseltebilir



ve koyu bulutlarla kapli bir gok keyfinizi kagirip, keder duymamiza neden olabilir.
Glines 15181 ¢ogunuza seving verir; yilin her mevsimi degisik renklere sahiptir ve
davraniglarini etkileyebilir [21]. Ayrica renklerin duygusal etkileri, genellikle kiiltiirel
faktorler, yasam deneyimleri ve bireysel tercihlerle degisebilmektedir. Ornegin;
kirmiz1 renk Bat1 kiiltliriinde tutku ve aski temsil ederken, Dogu kiiltiiriinde sans ve
mutlulukla iligkilendirilebilir. Bunun yani sira kiiltiirel faktorlerin yani sira bireysel
deneyimler de renk algisin1 etkiler. Ornegin, bir renk kisiye bagl olarak pozitif veya

negatif bir duygu uyandirabilir [22].

Kromaterapi, renklerin kullanimi yoluyla bir iyilestirme teknigidir. Renklerin
enerjisini ve evrensel Ozelliklerini kullanarak viicudun kendi kendini iyilestirmesi
uyarilir [23]. Omegin; kirmiz1 renk, depresyon ve kaygi gibi duygusal durumlari
hafifletmeye yardimci olabilir. Renklerin psikolojik etkileri, reklamcilik, pazarlama ve
tasarim gibi alanlarda kullanilarak tiiketici davranisi tizerinde biiyiik bir etkiye sahip
olabilir. Renk secimi, marka algisin1 etkileyebilir ve tiiketici tercihlerini

yonlendirebilir [24].

Akilli telefonlarin tagimabilir kisisel asistanlar haline gelmesi sonucunda bilisim
teknolojisi ile etkilesim siiresi ve mobil sistemlere ilgi artmistir [25]. Mobil
uygulamalar, son yillarda kullanimi1 hizla artan teknolojik araglardandir. Kolay
kullanilabilir, anlasilir ve uyum saglayabilen ara yiiz, kullanici dostu oldugundan
kullanici ile uygulamanin etkilesimini artirir [26]. Mobil uygulamalar, kullanicilara
birgok avantajlar saglamakta ve bu avantajlar onlarin hayatin1 kolaylastirmaktadir.
Mobil uygulamalar, kullanic1 deneyimini iyilestirerek daha etkilesimli ve

Ozellestirilmis bir kullanim saglar [27].

Son yillarda, bir¢ok teknoloji sirketi ve gelistirici, miizik 6nerileri sunan uygulamalar
piyasaya siirmiistiir. Bazilar1 yalnizca dinlenen miizige dayali olarak oneriler sunarken,
bazilart kullanicinin tercihlerini ve begenilerini de dikkate almaktadir. Ornegin;
Spotify [28], kullanicilarin dinledigi miiziklere dayali olarak yeni Oneriler
sunmaktadir. Benzer sekilde, Apple Music [29], kullanicilarin tercihlerine gore
Oneriler sunmaktadir. Fakat bu uygulamalar kullanicinin ruh halini tespit etmeyip
kullanicinin ruh halini segenekler arasindan secilmesini istemektedir. Diger taraftan,
Moodagent [30] adli uygulama, miizik Onerilerini kullanicinin ruh haline gore

sunmaktadir. Ancak, bu uygulama yalnizca belirli ruh halleri i¢in 6neriler sunmakta



ve kullaniciin ruh hélini dogrudan algilamamaktadir. Ayrica, kullaniciya sunulan

sarki listesinden kullanicin istedigi sarkiy1 se¢mesi beklenmektedir.

Ilgili literatiir taramasindan sonra tespit edilen eksiklikler dogrultusunda tez
caligmasinda, kullanicinin ruh halini bir fotograf aracilifiyla algilayip kisiye ruh haline
gore miizik listesi Onerisi sunabilen bir uygulama gelistirilmistir. Uygulamanin
kullanic1 dostu olmasi, kullanicinin ruh halini dengelemesi veya ruh halinde
kalmasinin yine onun tercihine birakilmast amaglanmaktadir. Bu dogrultuda
uygulamanin kullanici tarafindan kolay kullanilmasi ve uygulama igerisinde miizik

listesi Onerilerine hizli erigsmesi hedeflenmistir.



Bolim 3

Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme

Y Ontemleri

Makine 6grenmesi, veri analizi, desen tanima ve karmasik problemlerin ¢6ziimii gibi
yeteneklerle bilgisayarlarin insan benzeri kararlar almasini saglayan bir alandir [31].
Derin 6grenme, insanin disiince yapisimt veri setlerindeki Oriintiiler ile
deneyimleyerek bilgisayara 6greten, yapay zeka kavramini i¢inde barindirdigi makine
O0grenmesi konusunun bir¢ok multidisipliner alan ile ¢alisilabilir 6zel bir halidir [32].
Tez kapsaminda, makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemleri, kullanicilarin ruh

halini algilamak ve miizik onerileri sunmak amaciyla uygulanmaktadir. Bu boliimde,

makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemlerine iliskin bilgiler verilecektir.

3.1 Makine Ogrenmesi ve Goriintii Isleme

Zeka, gercek hayatta karsilagilan problemlere etkili ve verimli ¢oziimler tiretebilme
kabiliyeti, baska bir deyisle bir iiriin veya bir deger ortaya koyabilme kapasitesidir
[33]. Yapay zeka kavramui, ilk olarak 1956 yilinda Dortmund Konferansi’nda John
McCarthy, Marvin L. Minsky, Nathaniel Rochester ve Claude E. Shannon tarafindan
sunulan bir 6neri mektubunda dile getirilmistir. Ancak bu kavramin mucidi olarak
John McCarthy kabul edilmektedir [34]. Yapay zeka, bilgisayarlarin veri analizi, desen
tanima ve karmasik problemleri ¢6zme gibi yetenekleri kullanarak insan benzeri
kararlar almasmi saglayan bir alan1 temsil eder [35]. Yapay zeka, bilgisayar
sistemlerine 6grenme, akil yiiriitme, dil isleme ve algilama gibi insan benzeri zeka

ozelliklerini kazandirmay1 amaglayan bir arastirma alanidir [36].



Makine 6grenmesi ise, bilgisayar sistemlerinin verilerden otomatik olarak 6grenme
yapabilme yetenegini ifade eder [31]. Yapay zekanin bir alt dali olarak goriilen makine
O0grenmesi, bilgisayarlara bir problem ¢ozmek icin olabilecek her adimi 6nceden
vermek yerine, algoritmalar ile ne yapacaklarin1 6grenmelerini saglamaktir. Bu durum,
onceden belirlenmis bir yolu takip eden programlar yerine, dinamik olarak ortaya
c¢ikabilecek bir soruna daha d6nce tanimlanmis/6grenilmis ¢ok sayida igerigi kullanarak
¢Ozlim bulan algoritmalarin gelistirilmesi demektir [37]. Makine 6grenmesi, bir¢cok
sektorde basarili sonuclar elde etmek icin kullanilan giiclii bir aragtir. Tip alaninda,
hastalik teshisinde ve tedavi planlamasinda yardimci olabilir. Finans sektdriinde, risk
analizi ve portfoy yonetimi gibi alanlarda kullanilarak karar verme siireclerini
destekleyebilmektedir. Pazarlama ve reklamcilikta, tiiketici davraniglarini analiz
ederek hedef kitleye 6zellestirilmis pazarlama stratejileri olusturulmasina katki saglar
[38]. Ozellikle biiyiik veri analitigi ve karmasik desenleri kesfetme konusunda etkili
bir ara¢ olmasiyla 6ne ¢ikan bir teknoloji olmaktadir. Bu algoritmalar, insan
miidahalesi olmadan verileri isleyebilir ve ongoriilerde bulunabilmektedir [39].
Smiflandirma, kiimeleme, regresyon gibi cesitli algoritmalar, farkli veri analizi

problemlerine ¢6ziim sunmaktadir.

Goriintii isleme, goriintiilerin sayisal temsillerinin matematiksel islemlerle analiz
edilmesini igerir. Goriintiilerin islenmesi sirasinda gesitli algoritmalar ve yontemler
kullanilir. Ornek olarak, goriintii isleme teknikleri arasinda filtreleme, kesme, yeniden
boyutlandirma, kenar tespiti ve nesne tanima gibi islemler bulunur [40]. Goriintii
isleme teknolojisi, kullanicilarin elinde bulunan goriintiileri istedikleri amaglara uygun
hale getirmelerini saglar. Ornegin; fotograf diizenleme uygulamalarinda kullanicilar,
renk ayarlari, kontrast diizenlemeleri veya kirpma islemleri gibi islemlerle goriintiileri
kisisellestirebilirler. Bu sayede, kullanicilarin estetik tercihlerine ve ihtiyaglarina
uygun bir goriintii elde etmeleri miimkiin olur [41]. Goriintii isleme teknolojisi,
ozellikle yapay zekd ve nesne algilama gibi alanlarda 6nemli bir rol oynamaktadir.
Goriintli 1sleme yontemleri; nesnelerin taninmasi, yiiz tespiti, hareket analizi gibi
karmasik gorevlerde kullanilarak insan benzeri algilama ve analiz yapabilen
sistemlerin gelistirilmesini saglar [42]. Ayrica, tip goriintiileme alaninda da goriintii
isleme teknikleri kullanilarak hastaliklarin teshisi, tedavi planlamasi ve cerrahi

miidahalelerin yonlendirilmesi gibi 6nemli uygulamalar gergeklestirilir [43].



3.1.1 Makine Ogrenmesi Modelleri

Makine 6grenmesi 3.1 bagligi altinda detayli bir sekilde ele alinmistir. Calisma
kapsaminda, yiiz ifadesinin analizi i¢in kullanilan makine 6grenme modelleri de bu
baslik altinda listelenmistir. Ozellikle, yiiz ifadesi analizi i¢in gelistirilen algoritmalar
arasinda SVM (Destek Vektor Makinesi), Naive Bayes, KNN (K En Yakin Komsu)
ve Random Forests gibi makine 0grenmesi algoritmalar1 yer almaktadir. Destek
Vektor Makineleri (SVM), Vapnik ve diger arastirmacilar tarafindan gelistirilen

makine 6grenme algoritmalaridir [43-46].

3.1.1.1 Yapay Sinir Aglar1

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), biyolojik sinir sistemlerinden ilham alarak tasarlanmais, veri
analizi ve Oriintii tanima konularinda basarili sonuglar veren bir makine 6grenimi
yaklasimidir [47]. YSA'lar, birbiriyle baglantili néron adi verilen temel birimlerden
olusur. Bu noronlar, girdi verilerini isler, agirliklart ve aktivasyon fonksiyonlari
aracilifiyla oriintiilerin algilanmasini saglar [48]. Derin Yapay Sinir Aglari (DNN'ler),
cok katmanli bir yapida noronlar1 bir araya getirerek karmasik Oriintiileri 6§renme
yeteneklerini artirir [49]. Yapay sinir aglari; insan beyninden esinlenerek, 6grenme

stirecinin matematiksel olarak modellenmesi ugrast sonucu ortaya ¢ikmistir [50].
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Sekil 3.1: Sinir hiicresi ve yapay sinir ag1

Biyolojik sinir sisteminden ilham alinan bir sinir hiicresi ile yapay sinir ag1 arasindaki

benzerlik Sekil 3.1°de verilmistir.

3.1.1.2 Destek Vektor Makineleri (SVM)

Destek Vektor Makineleri (SVM); veri smiflandirma, regresyon ve ayirma
problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilan gii¢lii bir makine 6grenimi algoritmasidir [45].
Bu algoritma, dogrunun iki sinifindaki elemanlarin en uzak yerden gececek sekilde
ayarlanmasini saglar. SVM, ozellikle simiflandirma problemlerinde yiiksek dogruluk

ve genelleme yetenekleri ile bilinir [51].

SVM'nin avantajlar1 arasinda; veri boyutlarindaki artisa dayanikliligi, yiiksek boyutlu
uzaylarda etkin performansi ve ¢esitli ¢ekirdek fonksiyonlarini kullanabilme esnekligi
yer almaktadir. Ancak, biiyiik veri setlerinde egitilirken zaman alic1 olabilir ve modelin
karmagikligini kontrol etmek i¢in uygun hiper parametrelerin secilmesi gerekebilir

[84]
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Sekil 3.2: Destek vektor makineleri

Sekil 3.2°de de goriildiigii gibi, SVM veri noktalarini belirli siniflara ayirmak i¢in bir
hiper diizlem olusturmaktadir. Bu hiper diizlem, iki siniftaki 6rneklerin en uzak

noktadan ge¢mesini saglar, boylece siiflar arasindaki en iyi ayrimi elde eder.

3.1.1.3 Naive Bayes

Naive Bayes siniflandirici, temel olarak Bayes Teoremi iizerine kurulu bir olasilik
tabanli bir siniflandirma yontemidir [52]. Bu siniflandirici, 6zellikle metin madenciligi
ve duygu analizi gibi metin tabanli veri analizi gorevlerinde etkilidir [53]. Bu
simiflandirma algoritmasinin temeli Bayes teoremine dayanmaktadir. Naive Bayes
siiflandirma algoritmasi, her durumun olasiligin1 hesaplar ve bir eleman igin en
yliksek olasilik degerine gore siniflandirma yapmaktadir.

P(B|4) - P(A4)

P(A|B) = 5(B) (3.1

Yukaridaki Bayes formiiliinde P ( A ),A olaymin gerceklesme olasiligini temsil
ederken P ( B ) ise B olayinin gerceklesme olasiligini temsil etmektedir. P( A |B ), B
olay1 gergeklestiginde A olayinin gerceklesme olasiligini temsil ederken P (B | A ) ise

A olay1 gerceklestiginde B olayinin gergeklesme olasiligini temsil etmektedir.
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3.1.1.4 K-En Yakin Komsu (KNN)

K-En Yakin Komgular (KNN) siniflandirma ve regresyon gorevlerinde yaygin olarak
kullanilan bir makine 6grenme algoritmasidir [54]. Temelde diisiincesi oldukca
basittir. Bir veri noktasinin sinifin1 veya degerini tahmin etmek icin, genellikle en

yakin komsularinin siif veya degerlerine dayanmaktadir.

. Sinif1

A Snif2

Sekil 3.3: K-NN 6rneklendirmesi

Sekilde 3.3’te 6rneklendirildigi lizere X1 ve X2 degerine sahip iki gézlem birimi ve Y
bagiml degisken “?” olarak verilmistir. Y bagimli degiskeninin tahmini yapilmak
istendiginde, Minskowski, Euclidian veya Manhattan bir uzaklik hesabi ile birlikte en
yakin K adet gézlem birimi hesaplanmaktadir. Bu hesaba da dayanarak gozlem
birimlerinin bagimli degiskenlerinin (Y degerlerinin) ortalamasi almir. En sik

gozlenen frekansi, tahmin edilen smif olarak belirlenmektedir.

(3.2)
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Yi=1lpi — qil (3.3)

n 1r
<Z|pi - qilr> (3.4)
i=1

Uzaklik hesaplarim1 formiilleri, Formiil (3.2,3.3 ve 3.4) de sirasiyla Euclidian,
Manhattan ve Minskowski uzaklik hesaplamalarint gostermektedir. KNN'nin yaygin
kullanim alanlar1 arasinda desen tanima, goriintii isleme, metin madenciligi ve

biyoinformatik bulunmaktadir [55].

3.1.1.5 Rastgele Orman

Rastgele Orman (Random Forest), yaygin olarak smiflandirma ve regresyon
problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilan gii¢lii bir makine 6grenme algoritmasidir [56].
Birden fazla karar agacinin bir araya getirilmesiyle olusturulmaktadir. Bu sebepten

Otiirli “orman” ismini tagimaktadir.

Bu algoritma, genellikle bir dizi karar agacinin kolektif olarak ¢aligmasini saglayan
Rastgele Orman (Random Forest) olarak bilinir. Bu yontemde her bir agag, rastgele
secilen alt 6zellik kiimesi {izerinde egitilir, bu da genel modelin ¢esitliligini artirir ve
veri setinin farkli alt kiimeleri iizerinde egitilen her bir karar agaci sayesinde

overfitting (asirt uydurma) riskini azaltir [85].
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Sekil 3.4: Rastgele orman modeli

Sekil 3.4’te de goriilecegi tizere agac sayisi arttik¢ca tahmin sayis1 da artmaktadir. Bu
sebepten oOtiiriidiir ki, aga¢ sayisi arttikca uyum artacak ve daha kesin bir sonug

alinacaktir.

3.2 Derin Ogrenme Y dntemleri

Duygu smiflandirmasi, goriintli isleme tekniklerinin bir alt alanidir ve insanlarin
duygusal durumlarini belirlemek amaciyla kullanilan algoritmalar1 igermektedir. Bu
boliim kapsaminda, uygulamanin temel amaci olan kullanicinin ruh halini tespit etme
yontemlerini ve tekniklerini ele alinmaktadir. Ozellikle, duygu analizi i¢in gelistirilen
ve Evrisimsel Sinir A§ (Convolutional Neural Network) modelini igeren makine

o6grenmesi modelleri basliklar1 altinda incelenecektir.

3.2.1 Evrisimsel Sinir Ag (CNN)

Evrisimsel Sinir Ag (CNN), 06zellikle gorsel tanima gorevlerinde miikemmel
performans gosteren derin 6grenme yontemlerinden biridir [57]. CNN'ler, biyolojik
gozlemlemelerden esinlenilerek 3.2.1.2 Baslig1 altinda da aktarilan yapay sinir agindan

esinlenilmis bir tiiridiir ve ozellikle goriintii isleme icin tasarlanmistir. CNN'ler,
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ozellikle goriintli tabanli gorevlerde yiiksek performans gosteren ve manuel 6zellik

miihendisligi ihtiyacini azaltan modellerdir [89].

Bu aglar, oncelikle biyolojik goézlemlemelerden esinlenilerek gelistirilmistir [90].
Yapay sinir aglarinin evrimi ve gelisimi, Francois Chollet tarafindan gelistirilen Keras
kiitiiphanesi araciligiyla 6ne ¢ikmistir [91]. Temel olarak bir siniflandirma problemini
¢ozmeyi ele almaktadir. Bu ¢6ziim i¢in yapay sinir aglarimi kullanir. Ancak, diger
katmanlar1 da kullanarak bilgileri belirler ve bazi 6zellikleri tespit etmektedir. Evrisim
katmanlari, 6zellikle gorsel verilerde lokal desenleri ve o6zellikleri belirlemek igin
kullanilmaktadir [92]. Bu katmanlar, goriintii verilerini kii¢iik pargalara boler ve her
par¢adan oOzellikleri ¢ikararak daha yliksek diizeydeki oOzellikleri olusturur [93].
Ozkaynak katmanlari, ¢ikarilan 6zellikleri vektorlestirmek ve dgrenme yetenegini

artirmak i¢in islev gormektedir [94].

Tam baglantili katmanlar, bu 6zellikleri temel alarak simiflandirma ve sonug iiretme
stirecini gerceklestirmektedir [95]. CNN'ler, 6zellikle gorsel siniflandirma, nesne
tanima ve yiiz tanima gibi gorsel gorevlerde diger yoOntemlere kiyasla iistiin
performans sergilemistir [96]. Bu basari, derin 6grenme modelinin karmasikligini ve
O0grenme yetenegini vurgulamaktadir [97]. Bu katmanlarin yapisi, genellikle evrisim
katmanlari, 6z kaynak katmanlar1 ve tam baglantili katmanlar gibi bir dizi katmandan
olusan bir CNN'nin temelini olusturur. Bu katmanlar, girdi verilerinden hiyerarsik
Ozellikleri ¢ikararak 6grenme yetenegine sahiptir. Evrisim katmanlari, 6zellikle gorsel

verilerde lokal desenleri ve 6zellikleri belirlemek i¢in kullanilir.

Oz kaynak katmanlari, ¢ikarilan dzellikleri vektdrlestirmek ve dgrenme yetenegini
artirmak icin islev goriir. Tam baglantili katmanlar, bu o6zellikleri temel alarak
siniflandirma ve sonug iiretme siirecini gerceklestirir[88]. Bu katmanli yapr Sekil

3.5’te aktarilmustir.
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Sekil 3.5: Evrisimsel noral ag (CNN)

Sekilde, girdi ve ¢iktilari, aradaki evrisim ve 6zkaynak katmanlari ile tam baglantili
katmanlarin nasil birbirine baglandigin1 gosteren bir gorsel sunulmustur. Bu gorsel,

CNN'nin hiyerarsik 6zellik ¢ikarimi yetenegini vurgulamaktadir.

3.2.2 Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN)

Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN), ardisik verileri islemek ve ardisik bagimliliklar
modellemek i¢in kullanilan giiglii bir yapay sinir ag1 tiirtidiir [58]. Bu tiir sinir aglari,
biyolojik sinir sistemlerinin ¢alisma seklinden ilham alarak, girdi verilerindeki
zamansal bagimliliklari anlamak ve 6grenmek i¢in tasarlanmistir [98]. RNN’ler her bir
girdiyi hatirlar ve her girdi ile iliski kurmaktadir. Bu iligkiler ile birlikte bir dongi
olusmaktadir. Bu dongiiler sebebiyle RNN’ler ¢ok derin yapilar kuramamaktadir.

Tekrarlayan Sinir Aglarinin temel birimi olan hiicreler, girdi ve 6nceki durum bilgisini
kullanarak bir ¢ikis iiretir [99]. Bu ¢ikis, agin 6grenme yetenegini temsil eder ve
genellikle bir hafiza (memory) hiicresi igerir. RNN'lerin bu hafiza 6zelligi, uzun vadeli
bagimliliklar1 modelleme kabiliyetini artirir ve dil gibi karmasik yapilar1 daha iyi

anlamalarina olanak tanir [100].

Tekrarli veriler ve dongiiler metinsel tahminlemelerde, ard arda gelen kelimelerden
sonra hangi kelimenin gelecegini tahmin edebilmek i¢in kullanilmaktadir. Bu nedenle,
RNN'ler zaman serileri, metin verileri, konusma tanima ve g¢eviri gibi ardisik veri
tiirlerinin islenmesi i¢in uygundur. Ancak, geleneksel RNN'ler uzun vadeli

bagimliliklar1 modellemekte zorlanir [59]. Bu zorlugun temel nedeni, agin geriye
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dogru egitilirken gradientlerin ¢ok kiiciik hale gelmesi ve bu durumun modelin
O0grenme yetenegini kisitlamasidir. Uzun vadeli bagimliliklart etkili bir sekilde ele
almak icin gelistirilen Long Short-Term Memory (LSTM) ve Gated Recurrent Unit
(GRU) gibi hiicre tipleri, bu soruna ¢oziim getirmistir[86]. LSTM 6zellikle zaman
serileri analizi ve dogal dil isleme gibi uygulamalarda basarili bir sekilde kullanilmistir

[87].

Bolim 4

Materyal ve Metodlar

Tez calismasit kapsaminda kullanilan teknolojiler, yaklasimlar, uygulama gelistirme

agsamalar1 baslik altinla agiklanmustir.

4.1 Uygulama Yazilimlari

Bu boliimde, yiiz ifadesinden yapilan ruh hélinin tespiti ve kullanici se¢imine uygun
sekilde miizik Oneren uygulama kapsaminda kullanilan programlama dilleri,

uygulamalar ve kiitiiphaneler sunulmustur.

4.1.1 Kullanilan Dil ve {lgili Kiitiiphaneler

Python programlama dili, genis bir kullanici tabanina sahip olmasi ve zengin bir
kiitiiphane ekosistemi sunmasi nedeniyle bir¢ok alanda tercih edilen bir dil haline
gelmistir.  Python, basit ve anlagilir s6z dizimiyle programlama Ogrenmeyi
kolaylastiran yiiksek seviyeli bir programlama dilidir [60]. Python dilinin kullanima,
proje kapsaminda tahminleme sisteminin gelistirilmesi asamasinda biiyiik bir avantaj
saglamistir. Python'un basit ve anlasilabilir s6z dizimi, model egitimi ve tahminleme
stireglerini daha hizli ve verimli bir sekilde ger¢eklestirmemizi miimkiin kilmistir [61].
Ayrica, Python dilinin zengin bir makine 6grenmesi kiitiiphane ekosistemine sahip
olmasi, Onceden egitilmis modellerin kullanilmasin1 ve karmagik algoritmalarin

uygulanmasini kolaylastirmistir [62]. Python dilinin gii¢lii yanlarindan biri de goriintii
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isleme uygulamalarinda kullanim imkéani1 sunmasidir. Projemizin goriintii isleme ve
analiz siireglerinde OpenCV (Open Source Computer Vision Library) kiitiiphanesini

Python ile entegre ederek ¢esitli islemler gerceklestirilmistir.

Java, nesne tabanli bir programlama dilidir ve yiiksek seviyeli bir dil olarak genis bir
kullanic1 tabanina sahiptir. James Gosling ve ekibi tarafindan gelistirilen Java, 1995
yilinda piyasaya siiriilmiistiir [63]. Java, platformdan bagimsiz olmasi ve taginabilirlik
ozellikleri sayesinde genis bir uygulama alanina sahiptir. Java'nin nesne tabanli yapisi,
programlarin daha modiiler ve siirdiiriilebilir olmasimi saglamaktadir. Nesneler
arasindaki iligkilerin modellenmesi ve siniflarin kullanilmasi, karmasik projelerin daha
iyl organize edilmesini ve bakiminin kolaylagtirllmasimi saglar. Ayrica, Java'nin
kapsamli bir standart kiitiiphane destegi bulunmaktadir. Bu da gelistiricilere ¢esitli
gorevleri yerine getirmek icin hazir bilesenler sunmaktadir [64]. Projemizde, mobil
uygulama gelistirme icin Java dili tercih edilmistir. Java, Android platformunda en
yaygin kullanilan programlama dillerinden biridir ve genis bir topluluk tarafindan
desteklenmektedir. Java tercihinin altinda baz1 6nemli nedenler bulunmaktadir: Java
dilinin Android SDK (Software Development Kit) ile entegrasyonu ¢ok iyi
calismaktadir. Android SDK, Java dilini temel alarak gelistirilmis ve Android
platformunda uygulama gelistirmeyi kolaylastirmaktadir. Java'nin yapisi, mobil
uygulama gelistirme siirecinde kullanilacak arayiizlerin olusturulmasi, veri tabani
islemleri ve diger ¢esitli igslevlerin gergeklestirilmesi i¢in uygun bir dil olmasini saglar
[65]. Ayrica, Java dilinin genis bir kiitiiphane destegi bulunmasi, mobil uygulama
gelistirme siirecinde isleri hizlandirir ve tekrar kullanilabilir bilesenlerin kullanimini
kolaylastirir. Java'nin agik kaynakli topluluklari, gelistiricilere sorunlara ¢6ziim bulma

ve bilgi paylasma imkan1 da sunar [66].

Android isletim sistemi Google tarafindan gelistirilen, kaynak kodlar1 acik olan ve
giinlimiiziin tablet bilgisayarlarinda en yaygin kullanima sahip isletim sistemidir [67].
Android, Google ve Open Handset Alliance tarafindan gelistirilen, mobil cihazlar
hedef alan, Linux tabanli, iicretsiz ve acik kaynak kodlu bir isletim sistemidir. Agik
kaynak kodlu olmasina ragmen ufak ama énemli bir boliimii Google tarafindan kapali

tutulmaktadir [68].

Gorlintii  isleme i¢in kullanilan en popiiler kiitiiphanelerden biri OpenCV

kiitiiphanesidir [69]. OpenCV, goriintii ve video isleme, nesne algilama ve izleme, yiiz
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tanima, stereo goriintiileme ve daha pek ¢ok goriintii isleme gorevini gergeklestirebilen
bir kiitiiphanedir [42]. OpenClyv kiitiiphanesi, hem klasik hem de son teknoloji goriintii
isleme ve makine 6grenimi algoritmalarindan olusan kapsamli bir set igeren 2500'den

fazla optimize edilmis algoritmaya sahiptir [70].

Firebase platformu; uygulama gelistiricilerin kullanic1 yonetimi, veri tabani yonetimi,
sunucu yonetimi, analitik veri toplama, bildirim gonderme gibi daha bircok islevi
kolayca yerine getirmelerini saglamaktadir. Firebase Ger¢ek Zamanli Veri tabani,
bulutta barindirilan bir veri tabanidir. Veriler JSON olarak depolanir ve bagli her

istemciyle gergek zamanli olarak senkronize edilebilmektedir [71].

Figma, kullanicilarin canli ve etkilesimli prototipler olusturmak ic¢in birlikte
caligmasina olanak taniyan, tarayici tabanli, is birligine dayali bir kullanici1 arabirimi
tasarim aracidir. 2016'da piyasaya siiriilmesinden bu yana Figma, hem web tasarim
endiistrisinde hem de cevrim i¢i topluluklarda popiiler bir ara¢ héline gelmistir.
Kullanicilar, diinya ¢apinda milyonlarca kullaniciyla is birligi yapabilir ve sablonlari,
tasarimlar1 ve pencere Ogelerini paylasabilirler [72]. Figma'nin sundugu araglar,
tasarim prototiplerinin hizli bir sekilde olusturulmasmi ve is birligi yapilmasini
saglamaktadir. Android uygulamasi tasariminda Figma kullanilarak kullanic1 araytiizii

tasariminin nasil goriinecegini ve kullanilacagini gorsellestirmek miimkiin kilinmigtir.

4.1.2 Uygulama Kapsaminda Kullanilan Derin Ogrenme

Modeli

CNN bir derin 6grenme modelidir 3.2.1 baslig1 altinda detayli bir sekilde agiklanmastir.
Bu tez calismasi kapsaminda, ruh halini algilamak i¢in Ozellikle goriintii isleme
gorevlerinde etkili olan Convolutional Neural Network (CNN) modelini kullanmay1
tercih ettik. CNN, yiiz ifadelerini analiz etmek ve duygusal durumlari siniflandirmak
icin uygulamamizin merkezinde yer almaktadir. CNN modeli, egitim verileri iizerinde
Ozelliklerin ¢ikarilmasin1 ve duygusal durumlarin tespitini basariyla gergeklestirmeye

olanak tanimaktadir.
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4.2 Modelin Egitilmesi

2013 Yiiz Ifadesi Tanima veri kiimesi (FER-2013), Kaggle tarafindan saglanan bir veri
kiimesidir. In-2013'te Uluslararas1 Makine Ogrenimi Konferans1 (ICML)[101] Pierre-
Luc Carrier ve Aaron Courvill tarafindan tamtilmistir. FER (Facial Expression

Recognition), yiiz ifadelerini tanimak ve siniflandirmak icin kullanilan bir veri setidir.

FER veri seti, yedi farkli duygu ifadesini temsil eden yiiz goriintiilerini icermektedir.
Bu duygu ifadeleri sunlardir: Kizgin (Angry), Igrenme (Disgust), Korku (Fear), Mutlu
(Happy), Uzgiin (Sad), Saskin (Surprise) ve Notr (Neutral). Veri seti kapsaminda
bulunan duygu ifade dagilimlar1 Sekil 4.1 ve 4.2°de gosterilmistir.

(a). Egitim Verilerinin Dagilimi (b). Test Verilerinin Dagilimi

7000 1750

6000 1500

5000 1250
5 4000 5 1000
g 3

3000 750

2000 500

1000 250

0 1 ° | —
fearfuldisgustedangry neutral sad surprisedhappy fearfuldisgustedangry neutral sad surprisedhappy
Yiz ifadeleri Yuz ifadeleri

Sekil 4.1: Verilerin siitun grafikleri

Sekil 4.1°de veri setinin siitun grafigi aktarilmaktadir. Sekil 4.2°de ise ayni veri setinin

dairesel grafigi gozlenmektedir.
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(a). Egitim Verilerinin Dairesel Grafigi (b). Test Verilerinin Dairesel Grafigi

fearful fearful
happy
disgusted disgusted
angry angry
‘ surprised ‘ surprised
neutral neutral
sad

sad

happy

Sekil 4.2: Verilerin dairesel grafikleri

Sekil 4.1 ve 4.2°de gorildiigii lizere veri setinin dagilimi birbirine esit olmayan 7 farkli
ifadeye sahiptir. Veri setinde bulunan 7 farkli yiliz ifadesinden egitim sirasinda

kullanilan yiiz ifadeleri Sekil 4.3’te aktarilmigtir.

Sekil 4.3: Ornek yiiz ifadeleri

Sekil 4.3’te aktarilan yiiz ifadesi 6rnekleri, “FER” veri setinin ¢iktilaridir. Veri 6n
islemesi sirasinda egitilen algoritma, veri setindeki yiiz ifadelerinin sekillerini bir
listeye kaydetmektedir. Bu asamada ise yiiz ifadesine ait gorsel ornekleri Sekil 4.4°te

gosterilmistir.

Mutlu Bir Yuz

Kizgin Bir Yuz

Korkmus Bir Yuz

Yokseklik

20
Geniglik

0 20
Geniglik

o 10 20
Geniglik

30 40

Sekil 4.4: Omek yiiz ifadelerinin &lgiileri
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Sekil 4.4’te algoritmanin egitiminde kullanilan “FER” wveri seti ornekleri yer

almaktadir.

4.3 Modelin Mimarisini Olusturulmasi

Veri seti “FER” egitim i¢in hazirlandiktan sonra modelin mimarisi olusturulmaktadir.
Calisma kapsaminda model icin “Sequential” smifi tercih edilmistir. Sequential
modeli, Frangois Chollet tarafindan gelistirilen Keras Kiitiiphanesi’nde yer alan bir
yapilardan biridir. Keras, makine 6grenimi ve derin 6grenme i¢in kullanilan bir yiiksek
seviye API'dir [73]. Sequential modeli, basit ve sirali bir sekilde katmanlar1 bir araya
getirerek derin sinir ag1 modellerinin olusturulmasini saglar. Calisma kapsaminda
kullanilan modeldeki toplam parametre sayis1 9,964,807'dir. Bunlarin 9,962,631'i
egitilebilir parametrelerdir, 2,176's1 ise egitilemez parametrelerdir. Bu katmanlar Sekil

4.5’te gosterilmistir.
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Model: "sequential”

Layer (type) Output Shape Param #
“com2d (Com20) | (Nene, 48, 48, 32) 320
conv2d_1 (Conv2D) (None, 48, 48, 64) 18496
batch_normalization (BatchN (None, 48, 48, 64) 256
ormalization)

max_pooling2d (MaxPooling2D (None, 24, 24, 64) 7}

)

dropout (Dropout) (None, 24, 24, 64) 7}
conv2d_2 (Conv2D) (None, 24, 24, 128) 73856
conv2d_3 (Conv2D) (None, 24, 24, 256) 295168
batch_normalization_1 (Batc (None, 24, 24, 256) 1024
hNormalization)

max_pooling2d_1 (MaxPooling (None, 12, 12, 256) (2

2D)

dropout_1 (Dropout) (None, 12, 12, 256) 7}
flatten (Flatten) (None, 36864) 7}

dense (Dense) (None, 256) 9437440
batch_normalization_2 (Batc (None, 256) 1024
hNormalization)

dropout_2 (Dropout) (None, 256) 7}
dense_1 (Dense) (None, 512) 131584
batch_normalization_3 (Batc (None, 512) 2048

hNormalization)
dropout_3 (Dropout) (None, 512) 7}

dense_2 (Dense) (None, 7) 3591

Sekil 4.5: Modelin katmanlari

Sekil 4.5’te ¢ikt1 olarak aktarilmis model katmanlar1 yer almaktadir. Bu katmanlar,
modelin girig verilerini isleyerek, oriintiileri belirli bir sekilde ¢ikaran ve temsil eden
yapilardir. “ConvD” olarak aktarilmig katmanlar goriintii 6zelliklerini 6grenmekte ve
“BatchNormalization” olarak aktarilan katmanlar ise normalize etmektedir.
MaxPooling2D katmanlar1 6nemli bilgileri vurgularken, “Dropout” katmanlar1 asir1
uyumu Onlemek i¢in kullanilmaktadir. Her bir katmanin "Output Shape" olarak

adlandirilan degeri, katmanin islemleri sonucunda ortaya ¢ikan ¢ikis boyutunu ifade
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etmektedir. "Parametre Sayist" ise her bir katmandaki 6grenilebilir parametre sayisini

belirtmektedir.

4.4 Egitim Asamalar

Modelin egitilmesi 6ncesinde yapilan veri analizi ve mimarisinin olusturulmasiyla
birlikte, en optimal sonuca ulasabilmek icin gerekli adimlar yapilmistir. Bu adimlar
dogrultusunda gerekli parametrelerden dongii sayis1 30 olarak belirlenmistir. Bunun
sebebi ise zaman ve verim agisindan en iyi sonuca ulasilabildigi gézlenmistir. Batch
boyutu ise, parametrenin giincellenmesinin gergeklestigi agdaki alt 6rnek sayis1 64

olarak tespit edilmistir.

Egitim asamalari, Sekil 4.6'da gosterilmistir. Bu gorsel, modelin her bir egitim
dongiisiinde kaybi (loss), dogrulugu (accuracy), dogrulama kaybini (validation loss)
ve dogrulama basarisini (validation accuracy) gostermektedir. Egitim dongiileri

ilerledikge, kayiplarin azaldig1 ve dogruluk degerlerinin arttig1 gdzlemlenmektedir.
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loss xcurxy wvalloss wvalaccuracy
0 4573332 0270083 &523009 0.172433
1 3913261 (0365334 3912204 0354353
2 3471281 Q210933 3276823 0432757
3 3080931 Q456312 2933007 Q452054
4 2732848 Q4d3s ze0n4) 0.500000
5 24241863 03527703 2380739 0.525670
6 2183614 (0562779 2273683 Q.527902
7 1955330 03597776 2083630 0.543527
8 1758336 (0628956 1.952303 0563835
9 1564356 0663343 1834208 0580357
10 1200124 (699335 1.820285 0573382
11 1249726 (0730387 1.769017 0.590078
12 1103474 Q770169 1.723353 0587054
13 0979331 0802295 1.716580 0.582913
14 0877135 Q826630 1672386 0585224
15 0771680 Q856704 1.7713%0 0534308
16 06230413 Q875797 1.759728 0.533051
17 0632585 0836880 1768365 0.597377
18 Q53535000 0838358 1.766800 0.805190
19 0518416 0915458 1772914 0613580
20 0430202 0922752 1.791845 0616908
21 Q457711 0926220 1.818173 0612165
22 Q420183 0935307 1774543 0608259
23 0393336 0939373 1.830642 0805190
24 Q378477 0943240 1.900677 0804333
25 0380452 0843798 1.842616 Q622763
26 0342019 Q95787 1.779321 0.603375
27 0336011 Q947545 1880030 0613220
28 (318262 0951491 1957435 0609333

29 0305524 0953563 1.940079 Q828282

Sekil 4.6: Egitim asamalari

Sekil 4.6°’da aktarilan egitim agamalar1 tablosunda, her bir egitim adiminda modelin
performansini  gosteren Onemli metrikleri icermektedir. Loss degeri, modelin

tahminlerinin gercek degerlerden ne kadar sapma gosterdigini, accuracy degeri ise
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dogru smiflandirma oranini ifade etmektedir. Validation loss ve Validation accuracy
degerleri ise egitim sirasinda ayrilan dogrulama veri seti lizerinde modelin
performansii gostermektedir. Bu metrikler, modelin egitimini degerlendirmek ve

gerekirse ayarlamalar yapmak i¢in kullanilmaktadir.

4.5 Modelin Degerlendirilmesi

Egitim sonrasinda yapilan test sonuglarma bakildigi zaman ortaya ¢ikan dogruluk

grafigi Sekil 4.7°de verilmistir.

Dogruluk - Epok

aaaaaaaaaaaaaaaa
aaaaaaaaaaaaaaaaaa

uuuuuuuuuuuu

Sekil 4.7: Dogruluk - dongii grafigi

Modelin degerlendirilmesi i¢in elde edilen test sonuglar1 olduk¢a Oonemlidir. Sekil
4.7'de verilen dogruluk grafigi, modelin performansini gorsel olarak temsil etmektedir.
Elde edilen sonuglara gore, egitim sonrasinda 30 adimli modelde dogruluk oran1 %62
olarak belirlenmistir. Ancak, daha fazla iterasyon (epoch) ekleyerek dongii sayisini

60'a ¢ikardigimizda dogruluk oraninin %72'ye yiikseldigi gozlemlenmistir.

Buradan ¢ikarilacak sonug ise uygulama her 100 gorselden ilk egitimde 62 tanesini
algoritmanin daha da gelistirilmesiyle birlikte 72 tanesini dogru olarak tahmin ettigi
anlasilmistir. Bunun yani sira bir diger sonug ise kategorik sonuctur. %28,8 oraninda
bir tahmin sonucu bulunmaktadir. Benzer bir gelistirme ile bu oranin da %30,3 oranina
ciktig1 gozlenmistir. Kategorik dogruluk metrigi, modelin test 6rneklerini ilgili yiiz
ifadesi kategorilerinde dogru bir sekilde siniflandirmakta zorlandigini gostermektedir.

Bu metrik, tahmin edilen en yiiksek siifin gercek sinifla eslestigi 6rneklerin yiizdesini
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6lgmektedir. Modelin tahminlerini daha iyi anlayabilmek i¢in hata matrisine bakilmasi

gerekmektedir. Hata matrisi Sekil 4.8’de verilmistir.

Hata Matrisi
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Ongérilen Etiketler

Sekil 4.8: Hata matrisi

Hata matrisi, modelin gercek etiketlerle ongoriilen etiketler arasindaki iligkiyi gosteren
onemli bir aragtir. Sekil 4.8'de sunulan hata matrisi, farkli duygu ifadeleri i¢in yapilan
siniflandirmalardaki hata oranlarmi igermektedir. Matrisin sol tarafinda gergek
etiketler (surprise, neutral, happy, fear, disgust, angry) ve alt tarafinda Ongoriilen
etiketler yer almaktadir. Her hiicrede, gercek etiketin Ongoriilen etiketle

karsilastirildigi hata oranlar1 bulunmaktadir.

Ornegin, "happy" yiiz ifadesine ait siniflandirmalarin genellikle dogru oldugu
goriilmektedir. Ancak, "angry" ve "fear" yiliz ifadelerinin siklikla karistirildigi

anlasilmaktadir. Matrisin genelinde, "fear" ve "angry" smiflar1 arasinda karisikligin
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belirgin oldugu, bu siiflarin hata oranlarinin gérece yliksek oldugu gortilmektedir. Bu

durum, modelin bu duygu ifadelerini ayirt etmede giicliik ¢ektigini gostermektedir.

Matrisin degerlendirilmesi, modelin performansini daha iyi anlamamiza hangi duygu
ifadelerinde iyilestirmeler yapilmasi gerektigini belirlememize yardimci olmaktadir.
Bu sonuglara dayanarak, modelin karigiklig1 azaltmak ve daha yiiksek dogruluk elde
etmek icin Ozellikle "fear" ve "angry" kategorilerinde daha fazla egitim verisiyle

gliclendirilmesi gerektigi sonucuna ulasilabilir.

4.6 Mobil Uygulama Tasariminin Gergeklestirilmesi

Bu boliimde, mobil uygulama tasariminin gergeklestirilmesi siirecine odaklanilmistir.
Egitilen verinin bir kullanicinin kullanimina ¢ikmadan 6nce, kolay kullanilabilir bir
uygulama tasarimi hedeflenmistir. Bu amag¢ dogrultusunda kullanilacak teknolojiler
arastirllip uygulama gereksinimlerinin karsilamast hedeflenmistir. Uygulama
tasariminda Oncelikle Figma, kullanici dostu arayiizi sayesinde tasarimcilarin
tasarimlarini hizlica gergeklestirmelerine olanak saglamasindan otiirii tercih edilmistir.
Onceden belirlenmis renk paletleri, simgeler ve diger UI 6geleri, tasarimcilarin
zamandan tasarruf etmesine yardimci olmaktadir. Uygulama kapsaminda, mobil agilis
ekrani, kullanicinin miizik Onerisi i¢in se¢im yapabilecegi ekran, bu segimler
dogrultusunda iki farkli ruh hali algilama ekran1 ve son olarak da miizik listesinin
bulundugu ekran figma {izerinden tasarlanmistir. Tasarlanan ekran ¢iktilar1 Android
Studio aktariminda Figma igerisindeki araglar yardimi ile XML ¢iktis1 olarak
aliabilmistir. Bir isaretleme dili de olan XML, Android Studio igerisinde tasarimlar
yapilabilmesini saglamaktadir. Elde edilen ekran ¢iktilar1 Android Studio {izerinden

Ozellestirip diizenlenebilir hale getirilmistir.

Kolay kullanilabilir, anlasilir ve uyum saglanabilen arayiiz, kullanic1 dostu
oldugundan kullanici ile uygulamanin etkilesimini artirir [26]. Kullanicilarin mobil
uygulamalara ilgisi, uygulamanin islevselliginin yan1 sira uygulamanin tasarimi ve
kullanilan renkler de dahil olmak iizere gorsel unsurlara da bagli olmaktadir. Bu
nedenle, mobil uygulama gelistiricileri, kullanicilarin ilgisini ¢ekmek ve bagliligini
artirmak i¢in uygun renklerin secimine biiylikk 6nem vermektedirler. Mobil
uygulamalarin renk kullanimi, uygulama tasariminin birgok farkli yoniinii etkiler. Ana

arayiiz, diigmeler, metin ve diger gorsel dogeler, mobil uygulamanin ¢ogunlukla renk
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kullanimini igerir. Ana arayiiz renkleri, kullanicinin mobil uygulama ile etkilesim
kurdugu ilk noktadir. Bu nedenle, ana arayiiz renkleri, kullanicinin uygulamay1
kullanmak i¢in ilk izlenimi belirleyebilir. Metin renkleri, mobil uygulama i¢indeki
metinlerin okunabilirligini etkilerken, ayni zamanda kullanicilarin dikkatini de
yonlendirebilir. Ornegin; kirmizi bir metin, dnemli bilgileri vurgular, yesil bir metin
ise kullanicilara tamamlandi veya basarili olundugu mesajin1 verebilmektedir.
Uygulama kapsaminda tercih edilen renklerde de bu ¢alismalar 6n planda tutulmustur.
Uygulamanin 6nerdigi miizikler ile ruh halini dengelemesi hedeflerken, uygulamay1
kullanan kullanicinin da uygulama igerisindeki renklerle dinginlik kazanmasini ve ters
renklerle ilgisinin dagilmamasint saglamak amacglanmigtir. Yesil renk, kullaniciya
dogay1 andirmasi ve dogallig1 temsil etmesi sebebiyle dncelikli olarak tercih edilmistir.
Mavi renk ise dinginligin, sakinligin bir karsilig1 olarak tercih edilmistir. Bu iki renk
bir arada kullanilarak bir renk paleti tasarlanmistir. Temizlik ve sadelik algis1 yaratan
beyaz renk de bu renk paletine eklenmistir. Turuncu rengin dinamikligi ve enerjisi de
uygulamanin logosunda yer almaktadir ve kullaniciy1 tek bir renk tonundan
uzaklastirmasi hedeflenmistir. Sar1 renk mutlulugu temsil etmesi sebebiyle uygulama
renklerine dahil edilmistir. Biitiine baktigimizda pastel tonlarda olusan bir renk paleti

ortaya konmustur.

Sekil 4.9°da uygulama renk paleti gosterilmektedir. Ayrica Sekil 4.10 iizerinde de
uygulama i¢in tasarlanan logo yer almaktadir. “Select Your Mood” ana konusunun yer
aldig1 bir uygulama icin Ingilizce kisaltmalarla olusturulan bir isim diisiiniilmiistiir.
Hem akilda kalicilig1 yiliksek hem de logo olarak tasarlanmasi kolay olmasi agisindan

“Soody” tercih edilmistir.
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Sekil 4.9: Renk paleti

Sekil 4.10: Uygulama logosu
4.6.1 Mobil Uygulama Yaziliminin Gelistirilmesi

Mobil uygulama yaziliminin gelistirilmesi, giiniimiiz teknolojileri arasinda oldukca
popiiler bir konu haline gelmistir. Ozellikle akill1 telefonlarin yaygmlasmasi ve mobil
cihazlarin kullaniminin artmasiyla birlikte, mobil uygulama yazilimlarinin 6nemi de
giderek artmaktadir. Mobil uygulama yazilimlarinin gelistirilmesi; kullanicilarin
ihtiyaglarini karsilamak, isletmelerin miisterilerine daha iyi hizmet sunmak, verimliligi
artirmak ve is siireglerini kolaylastirmak gibi amagclarla gergeklestirilmektedir. Bu
yazilimlarin avantajlar arasinda kullanim kolaylig1, hiz, taginabilirlik, erisilebilirlik ve

giincellenebilirlik yer almaktadir.
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Tez kapsaminda gelistirilen bir uygulamada dikkat edilmesi gereken noktalardan biri,
uygulamanin gorsel tasarimidir. Kullanicilarin uygulama ile etkilesim halinde
olduklar arayiiziin gorsel olarak ¢ekici olmasi, uygulamanin kullanimini artiracaktir.
Ayrica uygulama, kullanicilara farkli fonksiyonlar sunarak cesitli ihtiyaglarini
karsilayabilmektedir. Bu calisma ile birlikte, mobil uygulama yazilimi gelistirme
stireci; 1yi planlama, kullanici ihtiyaglarinin belirlenmesi, etkili tasarim, dogru
teknolojilerin kullanimi, kaliteli kodlama, test etme ve yayinlama siireglerini igeren
cok yonlii bir siirectir. Tez kapsaminda gelistirilen uygulamada, kullanicinin ruh halini
belirlemek i¢in yapay zeka (Al) ve makine 6grenimi (ML) teknikleri kullanilmaktadir.
Bu teknikler, uygulamanin kullanicinin fotografini analiz ederek, yiiz ifadesi ve viicut

dilini kullanarak, duygusal durumunun belirlemesini saglamaktadir.

Kullanicinin ¢ektigi fotograf, oncelikle uygulama tarafindan yiiklenip goriintii isleme
teknikleri kullanilarak iglenmektedir. Bu islem sirasinda, fotografta yer alan yiizler
tespit edilmekte ve yiiz tanima teknikleri kullanilarak yiiz ifadeleri analiz edilmektedir.
Bu analiz, gorsel verilerin islenmesi ve makine 6grenimi algoritmalarinin kullanilmasi
ile gerceklestirilmektedir. Makine 6grenimi algoritmalari, yiiz ifadelerinde yer alan
kas hareketleri ve mimiklerden yararlanilarak kullanicinin ruh halini belirlemeye
caligmaktadir. Algoritma, gorsel verileri analiz ederek yiiz ifadelerini ve hareketlerini
siniflandirmakta, kullanicinin ruh halini mutlu, {izgiin, kizgin, saskin veya nétr gibi
kategorilere ayirmaktadir. Ornegin, mutlu bir yiiz ifadesi genellikle yukar1 dogru
kivrilmis agiz kenarlari, dislerin gdriinmesi ve burun kirigikliklarinin azalmasi ile
belirlenmektedir. Uzgiin bir yiiz ifadesi ise aksine, agiz kenarlarmin asagiya dogru
kivrilmasi, kaslarin ¢atilmasi ve gozlerin kiiciilmesi gibi belirtilerle tanimlanmaktadir.

Bu ornekler “FER” veri setinden ¢ikt1 alinarak Sekil 4.11°de belirtilmistir.

surprised

Sekil 4.11: Yiiz ifadelerindeki mimikler
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Kullanicinin gorseli sonucunda algoritmanin vermis oldugu ruh hali sonucunda ise
uygulama bir Oneri sistemine ge¢mektedir. Ruh haline goére oOnerilecek olam

miiziklerde temel diisiinceler;

1. Mutsuz: Mutsuz ruh héline sahip olan kullanicilara yavas tempolu, akustik
miizikler énerilmektedir. Ozellikle, klasik gitar veya piyano eserleri gibi rahatlatict
ve  huzur verici melodilere sahip pargalar, onlarin  zihinlerini
sakinlestirebilmektedir. Bunun yani sira, doga sesleri igeren veya beyin dalgalarini
etkileyen miizikler gibi 6zel miizik tiirlerinin de mutsuzlugu azaltmasi
beklenmektedir.

2. Uzgiin: Uzgiin ruh hiline sahip olan kullanicilara, melankolik veya duygusal
miizikler onerilebilmektedir. Bu miizikler arasinda slow tempo sarkilar, hiizlinlii
baladlar veya klasik miizik parcalar1 bulunabilir. Bu tiir miizikler, insanlarin {izgiin
hissettigi durumlarda, duygularini ifade etmelerine ve rahatlamalarma yardimci
olabilir. Tabii ki buras1 kullanicinin kisisel tercihlerine gére de degisebilmektedir.
Uzgiin bir kullanic1 daha tempolu ve eglenceli parcalarla iizgiin ruh halinden
cikabilmektedir. Calisma kapsaminda bu 6neri sistemi daha ¢ok tercih edilmistir.

3. Kizgm: Kizgin ruh haline sahip olan kullanicilara, agresif veya yiiksek tempolu
miizikler dnermek yerine, ritimli ve enerjik miizikler Onerilmektedir. Bu tiir
miiziklerle, insanlarin 6fke seviyesinin azaltilmasi ve pozitif bir ruh héline gecis
yapmalarma yardimci olmak hedeflenmektedir. Ozellikle dans miizigi, funk veya
pop tarzi miizikler, kullanicilarin enerjilerini artirabilmektedir.

4. Saskin: Saskin ruh héaline sahip olan kullanicilara, yatistirict ve hafif miizikler
onerilmektedir. Bu miizikler arasinda, ambient soundscapes (¢evresel ses
manzaralar1) veya chill-out tarzi miizikler bulunmaktadir. Bu tiir miizikler,
insanlarin  zihnini yatistirabilmekte ve yeniden odaklanmalarina yardimci
olabilmektedir.

5. Mutlu: Mutlu ruh héline sahip olan kullanicilara, enerjik ve neseli miizikler
onerilmektedir. Bu tiir miizikler arasinda pop, rock veya elektronik miizik
bulunmaktadir. Hizli tempolu sarkilar, dans miizigi veya enerjik enstriimantal
miiziklerin, kullanicilarin mutluluk seviyelerini daha da artirmasi beklenmektedir.

6. NOoOtr: Notr ruh haline sahip olan kullanicilara, dinginlestirici ve sakinlestirici

miizikler onerilmektedir. Bu tiir miizikler arasinda klasik miizik, meditasyon
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miizikleri veya doga sesleri bulunmaktadir. Bu miiziklerle, insanlarin

rahatlamalarina ve zihinlerini bosaltmalarina yardime1 olmak amaglanmaktadir.

Miizik birgok insan igin stresi azaltmanin ve zihni sakinlestirmenin bir yolu olarak
kabul edilmektedir. Linnemann ve dig. [74] yaptiklar1 ¢alismada, bireylerin stresli bir
deneyim sonrasinda miizik dinlemelerinin kortizol seviyelerini diiglirdiiglinii ve
onlarin iizerinde olumlu bir etkisi oldugunu gostermistir. Bu nedenle, uygulamamiz,
kullanicilarin = ruh  hallerine  uygun miizik Onerileri sunarak zihinlerini
dinlendirmelerine ve sikintilarini hafifletmelerine yardimei olabilir. Ornegin; mutsuz
veya lizgilin ruh hali i¢cinde olan kullanicilara, duygusal miizikler veya rahatlatict doga
sesleri onermektedir. Kizgin ruh hali i¢cinde olan kullanicilara, enerjik miizikler veya
ylksek tempolu sarkilar onerilebilirken, saskin ruh hali i¢inde olan kullanicilara ise
sakinlestirici melodiler 6nerilebilmektedir. Mutlu ruh hali i¢inde olan kullanicilara,
neseli ve enerjik miizikler onerilebilirken, notr ruh hali i¢inde olan kullanicilara, sessiz
ve dinginlestirici miizikler onerilmektedir. Bu dnerilerle, kullanicilara daha iyi bir ruh

hali ve zihinsel denge saglanmasi amaglanmaktadir.

Tez kapsaminda gelistirilen uygulama, kullanicilara miizik 6nerileri sunmanin yani
sira, kullanicilarin miiziklerini dinleyebilecekleri bir arayiiz de saglamaktadir. Boylece
kullanicilarin, uygulamamizi kullanarak kendilerine en uygun miizikleri kolayca
bulabilmeleri ve dinlenmelerini saglamak amaclanmaktadir. Calisma kapsaminda
gelistirilen ve Soody olarak adlandirdigimiz uygulama, kullanicilarin ruh halini
belirleyerek, onlara faydali oneriler sunarak, ruh hallerini diizeltmelerine yardimci
olabilmektedir. Makine Ogrenimi ve yapay zekd teknolojilerinin kullanimi ile,
uygulamanin her kullanici i¢in farkli ve kisisellestirilmis Oneriler sunmasi

hedeflenmektedir.

4.6.2 Sistemin Genel Anlatimi

Gelistirilen uygulama cesitli sayfalardan olusmaktadir. A¢ilis sayfasi, kullanicinin
Onerilerinin se¢imini yapabilecegi bir anasayfa ve ruh halinin tespiti i¢in bir sayfa yer
almaktadir. Bu tercihler ve tespitler sonrasinda da kullaniciya 6nerilen bir miizik listesi

ekran1 yer almaktadir.
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4.6.2.1 Ana Ekrandaki Mod Yiikseltme Dengeleme Seceneklerinin

Tanitimi

Sekil 4.12°de belirtilen ekran, uygulamanin acilis ekranidir. Uygulama agilirken
karsilama ekrani olarak da belirtilebilmektedir. Belirtilen ekranda uygulamanin ana
ekrani1 yiiklenene kadar bir animasyon beklerken, bu bekleme stiresinin de kullanicinin

telefon hizina bagli olmakla birlikte 1 saniye icerisinde agilmas1 hedeflenmektedir.

Sekil 4.12: Uygulama yiiklenme ekrani

Sekil 4.13’te aktarilan gorsel, uygulamanin acildiktan sonra kullaniciyr karsiladigi
boliimdiir. Bu sayfada kullaniciya dort farkli segenek sunulmustur. Sayfa iizerinde
kullanicinin se¢imine gdre ruh halini dengeleyen veya bu ruh halinde kalmasini
saglayan secenekler yer almaktadir. Diger se¢imlerde ise kullanicinin telefonunun
kamerasin1 kullanmadan direkt kendi se¢imini yapabilecegi emoji sayfasi yer

almaktadir.
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Modunu Yiikselt Modunda Kal!

ELE @@

N.loduny Yuksglt Modunda Kal!

Sekil 4.13: Uygulama giris ekrani

Kullanici, Sekil 4.12°de yapacagi se¢ime gore diger sayfalara gecis yapabilmektedir.
Bu tercih dogrultusunda kullanicinin gegecegi sayfalarin birbirinden farki 4.12 ve 4.13

konu basliklarinda detayli agiklanmistir.

4.6.2.2 Fotograf ile Ruh Halini Dengelemek veya Ruh Halinde Kalma

Ekraninin Tanitimi

Modunu yiikselt veya modunda kal se¢eneklerinin bulundugu (Sekil 4.13) sayfalardan
yapilan se¢im sonrasinda Sekil 4.14 sayfasina ulagilmaktadir. Bu sayfa kapsaminda

kullanici fotografini ¢ekerek kullanicinin ruh hali tahminlenmektedir.
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Modunuz Bulunamadi

Sekil 4.14: Uygulama yiiz tanimlama ekrani

Eger kullanici yiiz ifadesi disinda bir fotograf c¢ekerse sistem yiiz ifadesini
algilayamayacaktir. Bu durumda bir 6neri yapmayacaktir. Kullanicinin yiiz ifadesi
cekmesi sonucunda ise sistem bir ruh hali tahminlemesi gergeklestirecektir.
Tahminlenen ruh hali, kullanicinin daha 6ncesinde yapacagi ruh halini dengelemek
veya ruh halinde kalmak secimine gore sarki listesi Onerece8i sayfaya gecisi

saglayacaktir.

4.6.2.3 Emoji ile Ruh Halini Dengelemek veya Ruh Halinde Kalma

Ekraninin Tanitimi

Modunu yiikselt veya modunda kal segceneklerinin bulundugu (Sekil 4.14) sayfalarda,
kullanicinin  yapacagi se¢im sonrasinda (Sekil 4.15) sayfasina ulasilmaktadir.
Kullanici, bu sayfa kapsaminda fotograf girisi yapmak yerine ruh halini emojiler

araciligi ile kendisi segmektedir.
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Sekil 4.15: Emoji ile ruh hali se¢im ekrani

Burada fotografin1 gekmek istemeyen kullanicilarin da uygulamadan yararlanabilmesi
amaclanmistir. Secim sonucunda bir ruh hali tahminlemesi gerceklestirilecektir.
Ardidan kullanicinin ruh hélini dengelemek veya ayni ruh halinde kalmasi tercihine

gore sarki listesi Onerilecek olan sayfaya gecis saglanacaktir.

4.6.2.4 Miizik Calma Ekrani

Sekil 4.14 ve Sekil 4.15 sayfalarinda basarili bir sekilde ruh hali tahminlemesi
yapildiktan sonra sistem otomatik olarak bir miizik listesi énermektedir. Onerilen
miizik listeleri Sekil 4.16’da belirtilen sayfaya aktarilmaktadir. Bu sayfa kapsaminda
kullanicinin ruh héaline uygun sarki listeleri gelmektedir. Kullanici, tercihleri
sonrasinda ger¢ek zamanli veri tabani olan Firebase yardimiyla listeye aktariimaktadir.
Firebase 3.1.4 Kullanilan Dil ve Ilgili Kiitiiphaneler bashig: altinda detayli olarak

aktarilmastir.
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Sekil 4.16: Miizik liste ekran1 ve miizik ¢alma ekrani

Kullanici, kendisine 6nerilen liste {izerinden dinlemek istedigi sarkiy1 sectikten sonra
sarki Sekil 4.16’daki sayfada agilmaktadir. Sekil 4.16 iizerinde tercih edilen miizik
oynatilmaktadir. Oynatilan sarki kullanici tercihine gore ilerletilebilmekte,

durdurulabilmekte ve mevcut liste lizerinde sarki gegisleri yapilabilmektedir.
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Bolim 5

Sonuc ve Oneriler

5.1 Sonug

Insan zihni ve diisiinceleri oldukca karmasik ve genis bir konudur. Bu nedenle,
psikoloji, noroloji, felsefe ve diger disiplinlerde uzmanlagmis bir¢ok bilim insani bu
konular1 incelemektedir. Insan zihni; diisiinceler, duygular, algilar, bellek ve daha pek
¢ok siirecten olusmaktadir. Bu nedenle, zihinsel siireclerin incelenmesi ve anlasiimasi
oldukgca karmasik bir konu olmaktadir. insan zihninin ¢alisma sekliyle ilgili baz1 temel
kavramlar vardir. Ornegin; algilama, duyular araciligiyla gelen bilgilerin islenmesi ve
anlamlandirilmasidir. Algi siireci, beyindeki sinir hiicreleri arasindaki iletisim yoluyla
gerceklesmektedir. Insan zihni, bilgi isleme teorisi temelinde, bilgileri kodlama,

depolama ve geri ¢agirma siirecleriyle islemektedir [75,76].

Insan zihninin karmasikligina ragmen, yapay zeka ve bilgisayar teknolojisi, zihinsel
siireclerin anlagilmasi ve simiilasyonunda 6nemli ilerlemeler kaydetmistir [77,78].
Yapay zeka algoritmalari, derin 6grenme ve sinir aglar1 gibi yontemlerle insan zihnini
taklit etme ve anlama yetenekleri gelistirilmistir. Tez ¢aligmasi kapsaminda da yiiz
ifadelerini analiz ederek duygusal durumlarini tahmin eden bir yapay zeka sistemi

gelistirilmistir. Bu tahminleme ¢alismasinda, bir mobil uygulamadan yararlanilmistir.

Miizik, insanlarin duygusal durumlarini etkileyebilen giiclii bir aragtir. Arastirmalar,
miizigin ruh halini iyilestirme, stresi azaltma, enerji verme, motivasyonu artirma ve
duygusal denge saglama gibi etkileri oldugunu géstermektedir. Ornegin, bir calismada
[79], miizigin stres hormonu kortizol diizeylerini azaltabildigi ve rahatlama hissi
saglayabildigi bulunmustur. Baska bir arastirmada [17] ise miizigin, ruh halini

tyilestirmede etkili bir rol oynadig1 ve olumlu duygular artirabilecegi belirtilmistir.
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Dolayistyla, mobil uygulamalar araciligiyla sunulan miizik dnerilerinin, kullanicilarin
ruh hallerini ve sagliklarini olumlu yonde etkileyebildigi gozlemlenmistir. Bu noktada,
kullanici, uygulama yardimiyla fotografli yiiz analizi ve ruh halini anlama 6zelligi
devreye girmektedir. Yiiz analizi, kullanicinin yiiziindeki ifade ve belirtilerden yola
c¢ikilarak ruh halini tahmin etmeyi saglamaktadir. Kullanicinin ruh hali, 6rnegin mutlu,
hiizlinlli, stresli veya enerjik gibi faktorlere dayali olarak belirlenmektedir. Mobil
uygulama, kullanicinin ruh halini belirledikten sonra miizik onerilerini yapmaktadir.
Ornegin, kullamcinin hiiziinlii oldugu tespit edildiyse daha yavas, duygusal ve
rahatlatict miizikler onerilmektedir. Eger kullanicinin stresli veya enerjik oldugu
belirlenirse daha hizli tempolu ve enerjik miizikler 6nerilmektedir. Bu sekilde, miizik
onerileri kullanicinin ruh haline uygun olarak kisisellestirilebilmekte ve onun duygusal
durumunu olumlu yénde etkileyebilmektedir. Miizigin, ruh halini etkileme potansiyeli
ve mobil uygulamalarin bu etkilesimi kullanabilme kabiliyeti, kullanicilarin saglhigini
ve refahin1 artirabilmektedir. Arastirmalar, miizigin, duygusal durumlar
etkileyebildigini ve dogru secilmis miiziklerin kullanicilarin  ruh  halini
tyilestirebilecegini gostermektedir [79,80]. Miizik; stresi azaltmaya, rahatlamaya ve
zihinsel durumu iyilestirmeye yardimci olabilir. Mobil uygulamalar aracilifiyla
sunulan kisisellestirilmis miizik 6nerileri, kullanicilarin giinliik yagsamlarinda duygusal
dengelerini saglamalarina yardimci olabilmektedir. Mobil uygulamalarin saglik ve
refah tizerindeki etkileri de arastirilmaktadir. Miizik dinleme deneyimini mobil
uygulamalar aracilifiyla daha kisisel hale getiren kullanicilar; stres yonetimi, uyku
kalitesi, motivasyon ve zihinsel saglik gibi alanlarda olumlu etkiler elde edebilirler
[81,82]. Miizik, tiirlimiiziin en yiiksek duygusal ifadesidir. Bir diisiincenin ya da
duygunun miizik halinde ifade edilmesi, zihnin kendisini en saf, en yiice ve en giizel
sekilde ifade etmesidir [83]. James William, miizigin insan psikolojisine olan
katkilarin1 vurgulamaktadir. Miizik, duygular1 ifade etme, duygusal durumu
dengeleme ve zihinsel durumu iyilestirme konusunda gii¢lii bir aractir. Kullanicinin
isteklerine bagli olarak yapilan miizik onerileri, hem i¢inde bulunulan ruh halinde
kalma hem de ruh halini dinginlestirme amaciyla kullanilabilmektedir. Ruh halinde
kalma, kullanicinin mevcut duygusal durumunu siirdiirmek veya istedigi bir ruh halini
korumak anlamina gelirken, ruh halini diizenleme ise kullanicinin duygusal dengeye
geri donmesine yardimci olma amacini tasimaktadir. Bu baglamda, miizik onerileri,
kullanicinin tercihlerine ve ruh haline gore belirlenebilmektedir. Kullanici, belirli bir

ruh halinde kalmak istiyorsa o ruh haline uygun miizikler dnerilebilir. Ornegin, bir
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kullanict huzurlu bir ruh halinde kalmak istiyorsa ona doga sesleri veya sakinlestirici
melodiler iceren miizikler oOnerilebilir. Bdylece, kullanicinin istedigi ruh halini

korumaya yardime1 olunabilmektedir.

Sonug olarak, miizik onerileri kullanicinin isteklerine bagli olarak hem ruh halinde
kalma hem de ruh halini dengeleme veya diizenleme amaciyla kullanilabilmektedir.
Miizigin insan psikolojisine olan katkilari, duygusal ifadeyi en saf haliyle ortaya
cikarma yetenegiyle on plana ¢ikmaktadir. Bu arastirmalar ve yapilan ¢alismalarla
birlikte uygulamamizin ruh halini algilayip bu ruh halini dengeleyecek sekilde oneri
sisteminde duygusal dengelemeye yardimci bir ara¢ olarak miizigi kullanmak, ruh
saglhigin1 desteklemek ve duygusal refahi artirmak i¢in potansiyel bir strateji

olmaktadir.

5.2 Oneriler

Bu tez ¢aligmasi 6zetle, yiiz ifadesini algilayarak ruh halini dengeleyecek yapay zeka
tabanli bir mobil uygulamanin gelistirilmesini amaglamaktadir. Uygulama,
kullanicinin tercihine bagl olarak fotograf ¢cekme veya emojiler araciligiyla ruh halini
se¢me segeneklerini sunmaktadir. Ardindan, yapilan tahminlemeler sonucunda miizik
listeleri Onerilerek kullanicinin ruh hélini dengelemesi veya ayni ruh hélinde kalmasi

hedeflenmektedir.

Tez caligmas1 kapsaminda, miizigin ruh haline gore katkisini1 incelemek amaciyla
bilimsel arastirmalardan yararlanmistir. Bu arastirmalar, miizigin duygusal diizenleme
tizerindeki etkisini ve ruh halini iyilestirme potansiyelini vurgulamaktadir [79,84]. Bu
temelde, tez caligmasi, kullanicilarin ruh halini dengelemek ve iyilestirmek i¢in miizik
onerilerinde bulunmak iizere bilimsel verileri kullanmayi hedeflemektedir. Tez
caligmasinin Oneri ve gelistirme kismi, kullanicilarin bireysel tercihlerine ve
ihtiyaclarima uygun miizik Onerileri sunmay1 hedeflemektedir. Bu Oneriler,
kullanicinin algilanan ruh haline ve belirlenen tercihlere dayali olarak kisisellestirilmis
bir sekilde sunulacaktir. Ayrica, uygulamanin kullanic1 deneyimini iyilestirmek i¢in
miizik onerilerinin dogrulugu ve etkinligi lizerine geri bildirim mekanizmalarinin da

dahil edilmesi gerekmektedir.
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Sonug olarak, mobil uygulama araciligryla kullanicinin yiiz ifadesi ve emojilerle ruh
halini algilayarak ona miizik Onerilerinde bulunmak amacglanmaktadir. Bilimsel
arastirmalardan elde edilen veriler 1s181nda gelistirilen bu 6neri ve gelistirme kismu,
kullanicilarin ruh hallerini dengelemek ve iyilestirmek i¢in bilimsel temellere dayali
bir yaklagim sunmaktadir. Ancak, bu tir uygulamalarin dogrulugu ve etkinligi
konusunda dikkate alinmasi1 gereken konular vardir. Yiiz analizi ve ruh halini anlama
teknolojileri hala gelistirme asamasindadir ve dogruluk oranlar1 degiskenlik
gosterebilmektedir. Ayrica, miizigin kisiden kisiye farkli etkileri olabilecegi
unutulmamalidir Her bireyin miizik tercihleri ve duygusal tepkileri farklilik

gosterebilmektedir.
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