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OZET

DERIN OGRENME YONTEMLERI KULLANILARAK COK MODLU DUYGU
ANALIZI

Ayse TEKIN

Yiiksek Lisans Tezi
Erzincan Binali Yildirim Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii,
Yapay Zeka ve Robotik Anabilim Dah
Damisman: Dr. Ogr. Uyesi Mehmet Kiirsat OKSUZ
2026, 64 sayfa

Cok modlu duygu analizi; metin, ses ve gorlnti gibi farkli veri tiirlerinin birlikte
degerlendirilmesiyle duygularin daha kapsamli bi¢imde incelenmesini saglayan bir
yaklagimdir. Metin verilerinde dil yapis1 ve kelime sec¢imi; ses verilerinde tonlama, vurgu ve
ses perdesi; gorsel verilerde ise yiiz ifadeleri ve mimikler duygu durumunun anlasilmasinda
onemli ipuglart sunmaktadir. Bu yontem gilinlimiizde sosyal medya analizinden saglik, egitim
ve pazarlama gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir.

Bu caligmada metin ve ses verileri birlikte ele alinarak ¢ok modlu bir duygu analizi modeli
gelistirilmistir. Calismada MELD veri seti kullanilmig ve deneyler ii¢ farkli etiketleme
senaryosu altinda gerceklestirilmistir: 3 duygu (negative, neutral, positive), 5 duygu (anger,
sadness, joy, neutral, surprise) ve 7 duygu (anger, sadness, joy, neutral, surprise, fear, disgust).
Metin modalitesi i¢in Onceden egitilmis RoBERTa modeli kullanilarak baglamsal metin
temsilleri elde edilmis; ses modalitesi i¢in ise kendi kendine denetimli 6grenme yaklasimiyla
temsil iireten HUuBERT modeli tercih edilmistir. HuBERT temsilleri MLP tabanli bir
siniflandirict ile duygu siiflandirma siirecine dahil edilmistir.

Metin ve ses modaliteleri ge¢ fiizyon yaklasimiyla karar diizeyinde birlestirilmistir. Model
performanst Weighted F1 (WF1) basta olmak {izere dogruluk, ROC egrileri ve karigiklik
matrisleri ile degerlendirilmistir. Sonuglar, ge¢ flizyon modelinin tekil modellere kiyasla daha
tutarli performans sagladigim1 gostermistir. WF1 degerleri 3, 5 ve 7 duygu senaryolar i¢in

strastyla 72, 66 ve 62 olarak elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Cok modlu duygu analizi, geg¢ flizyon, roberta, hubert, derin 6grenme
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ABSTRACT

MULTIMODAL SENTIMENT ANALYSIS USING DEEP LEARNING METHODS

Ayse TEKIN

Master’s Thesis
Erzincan Binali Yildirim University, Institute of Science and Technology,
Department of Artificial Intelligence and Robotics
Advisor: Assist. Prof. Mehmet Kiirsat OKSUZ
2026, 64 pages

Multimodal sentiment analysis enables a more comprehensive examination of emotions by
jointly evaluating different data modalities such as text, audio, and visual cues. Linguistic
structures and word choices in text, prosodic features such as intonation and pitch in audio, and
facial expressions in visual data provide complementary signals for understanding emotional
states. This approach has been widely applied in areas including social media analysis,
healthcare, education, and marketing.

In this study, a multimodal emotion recognition model was developed by jointly utilizing text
and audio modalities. Experiments were conducted on the MELD (Multimodal EmotionLines
Dataset) under three labeling scenarios: 3 emotions (negative, neutral, positive), 5 emotions
(anger, sadness, joy, neutral, surprise), and 7 emotions (anger, sadness, joy, neutral, surprise,
fear, disgust). For the text modality, contextual representations were obtained using a pre-
trained RoBERTa model, while HuBERT was used for audio representation learning through a
self-supervised approach. The extracted HuBERT features were classified using a lightweight
MLP-based architecture.

Text and audio modalities were integrated using a late fusion strategy, where class probabilities
from separately trained models were combined at the decision level. Model performance was
evaluated using Weighted F1 alongside accuracy and additional analyses such as ROC curves
and confusion matrices. Results indicate that the late fusion model provides more consistent
performance compared to single-modality approaches, achieving WF1 scores of 72, 66, and 62

for the 3-, 5-, and 7-class scenarios, respectively.

Keywords: Multimodal sentiment analysis, late fusion, roberta, hubert, deep learning
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1. GIRIS

Duygular, insan iletisiminin temel bir par¢asidir ve bireylerin birbirlerini anlamalarinda 6nemli
rol oynamaktadir. Konusma sirasinda kullanilan kelimeler, ses tonu ve vurgu gibi unsurlar,
duygularin dogru bir sekilde kars1 tarafa aktarilmasini saglamaktadir. Ancak yapay zeka ve
bilgisayar sistemleri i¢in insan duygularini anlamlandirmak hala karmagik bir siirectir. Bu
zorluk, duygu analizi kavraminin ortaya ¢ikmasina ve bu konuda pek ¢ok arastirma yapilmasina

neden olmustur.

Duygu analizi; ses, metin veya gorsel gibi farkli veri tiirlerinden elde edilen bilgileri inceleyerek
bir kisinin duygu durumunu belirlemeyi amaglayan bir yontemdir. Dogal dil isleme (NLP),
makine 6grenmesi ve derin 6grenme gibi ileri teknolojiler sayesinde bu alandaki ¢aligmalar
hizla gelismektedir. Farkli veri tilirlerinin bir arada kullanilmasi ise ¢ok modlu duygu analizi
kavramini giindeme getirmistir. Cok modlu yaklagimlarda metin verilerinde kelime se¢imleri
ve dil yapisi, ses verilerinde ise tonlama, vurgu ve ritim gibi 6zellikler birlestirilerek daha dogru
ve giivenilir tahminler yapilmaktadir. Gorsel verilerde ise yiiz ifadeleri, mimikler, g6z

hareketleri ve bas pozisyonu gibi ipuglar1 kullanilarak bireyin duygusal durumu analiz edilir.

Duygularin bilgisayar sistemleri tarafindan modellenmesi ve islenmesine yonelik ilk kapsaml
caligmalar, duygusal hesaplama (affective computing) alan1 kapsaminda Rosalind W. Picard
tarafindan ele alinmistir. Metin tabanli duygu analizi (sentiment analysis) ise, dogal dil isleme
alanindaki gelismelerle birlikte 2000’11 yillarin bagindan itibaren ayr1 bir arastirma alani olarak
sekillenmistir (Picard, 1997). ilk dénem duygu analizi ¢alismalarinda, metinlerde yer alan
olumlu ve olumsuz ifadelerin belirlenmesi amaciyla kelime tabanli (lexicon-based) ve
istatistiksel yontemlerden yararlanilmistir (Pang vd., 2002). Arastirmacilar, sozciiklerin
duygusal degerini 6lgerek bir metnin genel duygu yonelimini siniflandirmaya ¢alismislardir
(Liu B., 2022). 2000’11 y1illarda internetin yayginlasmasi ve sosyal medya platformlarinin hizla
gelismesiyle birlikte, kullanic1 yorumlar1 ve ¢evrim igi igeriklerden duygusal bilgi ¢ikarimi
yapilmasi bu alanin kapsamini genisletmistir (Go vd., 2009). Boylece duygu analizi, metin
temelli sinirlt bir yaklasim olmaktan ¢ikip, insan duygularini farkl: veri tiirlerinden 6grenebilen
cok boyutlu bir arastirma alanina doniismiistiir (Qaisar vd., 2020). Giiniimiizde ise NLP, derin
o0grenme modelleriyle birleserek daha karmasik duygusal oriintiileri tespit edebilmekte ve

insan-bilgisayar etkilesimi sistemlerinin duygusal farkindaligini artirmaktadir (Kim, 2014).
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Isitsel veriler, insan duygularinin anlasilmasinda 6nemli bir bilgi kaynagidir. Konusma
sirasinda sesin tonu, yiiksekligi, ritmi, vurgusu ve hizindaki degisiklikler, bireyin duygusal
durumuna dair giiclii ipuglari tagimaktadir. (Schuller vd., 2009) Bu nedenle ses tabanli duygu
analizi, kelimelerin igeriginden bagimsiz olarak duygusal ifadelerin tespit edilmesinde etkili bir
yontem olarak goriilmektedir (Zhang vd., 2020). Bu alandaki erken déonem caligmalar, temel
akustik Ozelliklerin (6rnegin temel frekans, enerji, formant yapilari) istatistiksel olarak
incelenmesine dayanirken, son yillarda mel-frekans spektrum katsayilar1 (MFCC), spektrogram
ve mel-spektrogram gibi Ozniteliklerin kullanimiyla daha yiiksek dogruluk oranlarina
ulasilmistir (Nwe vd., 2003). Derin 6grenme yontemlerinin gelismesiyle birlikte Evrisimsel
Sinir Aglart (CNN) ve Tekrarlayan Sinir Aglart (RNN/LSTM) ses verilerinden duygusal
orlintiilerin otomatik olarak c¢ikarilmasinda yaygin bi¢cimde kullanilmaya baglanmistir.
(Neumann vd., 2017) Ses tabanli yaklasimlar, metin veya gorsel verilerle birlestirildiginde
duygularin hem anlamsal hem akustik boyutlarinin birlikte degerlendirilmesini saglayarak daha

kapsamli bir analiz imkani sunmaktadir.

1.1. Calismanin Amaci

Bu ¢alismada ses ve metin tabanli ¢ok modlu duygu analizi ele alinmistir. Calismanin temel
amaci, ses verilerinden onceden egitilmis HuBERT modeli araciligiyla elde edilen akustik
temsiller ile metin verilerinden 6nceden egitilmis RoBERTa modeli kullanilarak ¢ikarilan
baglamsal metin temsillerini, ayr1 ayri1 derin 0grenme tabanli siniflandirma modelleriyle
isleyerek, bu modalitelere ait ¢iktilarin gec fiizyon (late fusion) yaklagimiyla birlestirildigi bir
duygu siniflandirma sistemi gelistirmektir.

Bu kapsamda ses ve metin modaliteleri bagimsiz olarak modellenmis, elde edilen siniflandirma
ciktilar1 karar diizeyinde birlestirilmis ve tek modlu yaklagimlara kiyasla daha yiiksek dogruluk
orani elde edilmesi hedeflenmistir. Bu sayede ¢cok modlu yontemlerin duygu siiflandirmadaki

katkilar1 ortaya konulmustur.
1.2. Cahsmanin Onemi ve Katkilar
Duygu analizi, miisteri memnuniyeti Ol¢limlerinden sosyal medya igeriklerinin

degerlendirilmesine, psikolojik danigsmanliktan insan-robot etkilesimine kadar bir¢cok alanda

onemli bir yere sahiptir. Bu caligmada onerilen ses ve metin tabanli cok modlu yaklasim, tek
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bir veri tiirline dayali analizlerin eksikliklerini gidermeyi ve duygularin daha dogru bigimde
siiflandirilmasini saglamay1 hedeflemektedir.

Calisma, ses ve metin modalitelerinin bagimsiz bicimde modellenerek, bu modalitelere ait
siniflandirma ¢iktilarinin ge¢ flizyon yontemiyle karar diizeyinde birlestirildigi yapisiyla
literatiirdeki benzer ¢caligmalardan ayrilmakta; hem akademik anlamda ¢ok modlu duygu analizi
alania katki saglamakta hem de gercek diinyada uygulanabilir bir duygu analiz sistemi i¢in

temel olusturmaktadir.

Yapay zeka sistemlerinde insan benzeri etkilesimlerin gelistirilebilmesi, duygusal zeka
bilesenlerinin modellenmesini gerekli kilmaktadir (Ekman, 1992). Bu durum, ¢ok modlu duygu
analizi ¢aligmalarina olan ilgiyi artirmakta ve gelecekte daha gercek¢i insan-bilgisayar

etkilesimleri tasarlanmasina zemin hazirlamaktadir. (Zhuang vd., 2025)

1.3. Cahsmanmn Ozgiin Yam

Bu calismanin 6zgiinliigii ve gerekliligi, kullanilan veri seti, modelleme yaklasimi ve ¢ok modlu
birlestirme stratejisinin birlikte ele alinis bi¢iminde yatmaktadir. Literatiirdeki ¢ok modlu
duygu analizi ¢caligmalarinin 6nemli bir boliimii, tek climlelik ve baglamdan bagimsiz metinler
veya tekil konusma segmentleri lizerinden ytiriitiilmekte; karsilikli diyalog yapisini ve anlamsal
baglam siirekliligini yeterince yansitmamaktadir. Bu tez ¢alismasinda kullanilan MELD veri
seti, ¢cok konusmacili, baglama duyarli ve karsilikli diyalog yapist icermesi nedeniyle,
duygularin baglamsal olarak nasil evrildigini modellemeye olanak tanimakta ve bu yoniiyle
bircok mevcut calismadan ayrismaktadir.

Ayrica literatiirde Transformer tabanli 6n-egitimli modeller yaygin bi¢cimde kullanilmakla
birlikte, bu modellerin tek modlu ve ¢ok modlu yapilardaki katkilar1 ¢ogunlukla farkli
caligmalar ve farkli deneysel kurulumlar altinda raporlanmaktadir. Bu calisma kapsaminda,
RoBERTa (metin) ve HuBERT (ses) modelleri ayn1 veri seti ve ayni deneysel kurgu altinda
hem tek modlu hem de ¢ok modlu senaryolarda sistematik olarak karsilastirilmis; boylece ¢ok

modlu yapinin katkist dogrudan ve tutarli bicimde analiz edilmistir.

Caligmanin bir diger 6zgilin yonii, gec flizyon asamasinda kullanilan agirlik katsayisinin (o)
sabit bir deger olarak belirlenmemesi ve literatiirde yaygin olan tek seferlik birlestirme
yaklagimlarmin  Gtesine  gecilmesidir. Bu tezde, seed tabanli ¢oklu c¢alistirmalar
gerceklestirilmis; her calistirmada ortaya ¢ikabilecek rastlantisal farkliliklarin etkisini azaltmak

amaciyla o katsayis1 deneysel olarak optimize edilmis ve sonuglar ortalama performans
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tizerinden raporlanmistir. Bu yaklasim, ge¢ fiizyonun daha kararli ve genellenebilir bigimde

degerlendirilmesini saglamaktadir.

Bu yonleriyle ¢aligma, baglamsal diyalog yapisina sahip bir veri seti lizerinde Transformer
tabanli metin ve ses temsillerini, optimize edilmis ve seed tabanli ge¢ fiizyon stratejisiyle
biitiinciil bir deneysel cergeve i¢inde ele alarak, ¢ok modlu duygu analizi literatiiriindeki 6nemli

bir metodolojik boslugu doldurmay1 hedeflemektedir.

Bu calismanin dayandigi bilimsel arka plani ve aragtirma boslugunu ortaya koymak amaciyla
bir sonraki boliimde, duygu analizi ve ¢ok modlu duygu tanima alaninda gerceklestirilen
caligsmalar sistematik bicimde incelenmektedir. Literatiirde kullanilan veri setleri, modalite
tiirleri (metin/ses/goriintil), temsil c¢ikarim yaklasimlari ve fiizyon stratejileri Ozetlenerek,
mevcut yontemlerin giliclii yonleri ve sinirliliklan tartisilmakta; boylece bu tez kapsaminda

Onerilen yaklagimin konumlandig ¢erceve netlestirilmektedir.

Bu tez bes boliimden olugmaktadir. Birinci boliimde ¢aligmanin konusu, amaci, 6nemi ve 6zgiin
yonleri ele alinarak arastirmanin genel kapsami ortaya konulmustur. ikinci béliimde, duygu
analizi alanina iligskin kavramsal cerceve ve ilgili ¢aligmalar birlikte ele alinmistir. Bu
kapsamda, alanin kuramsal altyapisini olusturan temel kavramlara yer verilmis; makine
ogrenmesi, derin 6grenme, dogal dil isleme, transformer tabanli modeller ve ¢ok modlu fiizyon
yaklasimlar1 agiklanmistir. Ayrica literatiirde gerceklestirilen tek modlu (ses, metin ve goriintii)
ve ¢ok modlu duygu analizi ¢aligmalar1 incelenerek mevcut yontemlerin gii¢lii yonleri ve
sinirhiliklart degerlendirilmistir. Ugiincii béliimde, ¢alismada izlenen yontem ayrintili olarak
aciklanmis; kullanilan veri seti, veri hazirlama ve 6n isleme adimlari, tercih edilen derin
0grenme mimarileri ve ¢oklu modalite birlestirme yaklagimi sunulmustur. Dordiincii boliimde
gerceklestirilen deneyler sonucunda elde edilen bulgular analiz edilmistir. Son olarak besinci
bolimde, elde edilen sonuglar literatiir baglaminda tartisilarak calismanin  genel
degerlendirmesi yapilmis ve gelecekte yapilabilecek c¢aligmalara yonelik Onerilere yer

verilmistir.

Bu boliimde caligmanin amaci, kapsami ve arastirma probleminin genel c¢ergevesi ortaya
konulmustur. Aragtirmanin teorik altyapisini olusturmak ve ¢alismanin konumlandig: bilimsel
baglami agiklamak amaciyla bir sonraki boliimde, duygu analizi alanina iliskin temel kavramlar

ile ilgili caligmalar birlikte ele alinmaktadir.
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2. KAVRAMSAL CERCEVE VE iLGILi CALISMALAR

1.1. Makine 6grenmesi

Makine Ogrenmesi, bilgisayar sistemlerinin agik¢a programlanmadan verilerden 6grenerek
karar verme ve tahmin yapabilmesini saglayan bir yapay zeka yaklasimidir. Bu yontem,
verilerdeki oOriintiileri 6grenerek yeni ve daha once goriilmemis veriler iizerinde genelleme

yapmay1 amaclamaktadir. (Goodfellow, 2016)

Makine 6grenmesi yaklasimlarr genel olarak denetimli, denetimsiz ve pekistirmeli 6§renme
olmak iizere li¢ ana baglik altinda incelenmektedir. Denetimli 6grenmede model, etiketli veriler
kullanilarak egitilmekte ve siniflandirma veya regresyon gibi gorevleri yerine getirmektedir.
Denetimsiz 6grenmede ise etiketli veri bulunmamakta; model, verideki gizli yapilar1 ve
benzerlikleri kesfetmeye calismaktadir. Pekistirmeli 68renmede ise bir ajan, cevresiyle
etkilesim kurarak aldig1 6diil ve cezalara bagli olarak davranislarini zamanla iyilestirmektedir.

(Sutton, 1992)

2.1.1.Destek vektor makineleri (support vector machines- SVM)

1963 yilinda Vladimir Vapnik ve Alexey Chervonenkis tarafindan temelleri atilan Destek
Vektor Makineleri (DVM), istatistiksel 6grenme kuramina dayali bir gozetimli 6grenme
yaklasimidir. DVM, iki farkli sinifa ait 6rnekleri birbirinden en uygun bigimde ayiracak bir
karar sinirinin belirlenmesine dayanmaktadir. Bu ayrim, verileri temsil eden noktalara en uzak

mesafeyi birakan bir hiper diizlem araciliiyla gergeklestirmektedir.

DVM’nin karar sinirim belirleyen temel bilesenler, hiper diizleme en yakin konumlanan ve
siiflandirma agisindan en yiiksek etkiye sahip olan destek vektorleridir. Bu yaklagim, modelin
yalnizca bu kritik 6rnekler {izerinden tanimlanmasina imkan vererek karar yilizeyinin daha
kararli bir bicimde olusmasini saglar (Burges, 1998). Dogrusal olarak ayrilamayan veri
kiimelerinde ise yontem, ¢ekirdek fonksiyonlar1 araciligiyla drnekleri daha yiiksek boyutlu bir
ozellik uzayina doniistiirerek bu uzayda dogrusal bir ayrim yapilmasint miimkiin kilar. Bu
“kernel yontemi”, dogrusal olmayan Oriintiilerin temsilini kolaylastirarak siiflandirma

performansini 6nemli 6l¢iide artirmaktadir. (Salcedo vd 2014)
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® Sinif 1 (O Destek Vektorleri
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Sekil 1: Destek Vektor Makineleri (SVM) icin hard margin ve soft margin yaklagimlarinin gosterimi

2.1.2.K-en yakin komsu algoritmasi (k-nearest neighbors- knn)

K-en yakin komsuluk (KNN) algoritmasi, 6rnekler arasindaki benzerlik iliskisine dayali ¢alisan
ve siniflandirma ile regresyon problemlerinde yaygin bigimde kullanilan temel bir gézetimli
O0grenme yontemidir. Algoritmanin altinda yatan temel varsayim, 6zellik uzayinda birbirine
yakin orneklerin benzer 6zellikler tagidigi ve dolayisiyla ayni sinifa ait olma olasiliklarinin
yiiksek oldugudur. (Kramer, 2013) Bu yaklasimda sinifi bilinmeyen bir Ornek, egitim
kiimesindeki noktalarla olan uzakliklar1 iizerinden degerlendirilir ve en yakin k komsusunun ait
oldugu siniflar dikkate alinarak ¢ogunluk kurali ile etiketlenir. K degerinin se¢imi, modelin
karar yiizeyinin ne kadar ayrintili veya ne kadar genellestirilmis olacagini belirleyen 6nemli bir
parametredir; ¢ok kiiclik k degerleri giirtiltiiye duyarlilig1 artirirken, biiytik k degerleri baskin
smifin etkisini giliglendirebilmektedir. (Mucherino vd., 2009) KNN’in model varsayimi
gerektirmeyen yapisi, yontemi hem anlasilir hem de farkl veri tiirlerine kolayca uygulanabilir
hale getirirken; karar mekanizmasinin dogrudan veri dagilimiyla sekillenmesi, yontemin

sezgisel yoniinii gliclendirmektedir.

1. Initial Data & New Example 2. Calculate Distances
Class A Class A
* % Class B * % Class B
| * x X § % H
New cx:»nle* 2 A AA ok oA A
> A A
to classify A A
A A A A A

X-Axis X-Axis

3. Find Neighbors & Vote (K=3)
TR Class A

*,—'* \\\ Class B

¥ % A

1- K:sx{ A ;AAA

e A

Yo i A A
Decision: Class A
(Majority Vote)

X-Axis

Y-Axis

Sekil 2: K-En Yakin Komsu (KNN) algoritmasinin ¢aligma prensibi: yeni 6rnegin en yakin k komsuya gore siniflandirilmasi
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2.2. Derin Ogrenme

Derin 6grenme (deep learning), makine 6grenmesinin bir alt dali olup, verilerdeki karmagik
oriintlileri kesfetmek i¢in ¢ok katmanli yapay sinir aglarini kullanan bir yapay zeka yontemidir.
Insan beyninin 6grenme bi¢iminden ilham alan bu yaklasim, sistemlerin ham verilerden
(goriintii, ses, metin vb.) otomatik olarak ozellikler ¢ikararak anlamli sonuclar iiretmesini
saglar. Her katman, veriyi bir dncekinden daha soyut sekilde temsil eder; bu sayede diisiik
diizeydeki bilgiler (6rnegin kenarlar veya tonlar) iist katmanlarda daha karmasik yapilar
(6rnegin nesneler veya kelime anlamlar1) haline gelir. Derin 6grenme, 6zellikle biiyiik veri ve
yiiksek hesaplama giicii sayesinde, insan miidahalesine gerek duymadan 6grenme, tanima ve
tahmin yapabilen sistemler gelistirmeye olanak tanir. (LeCun vd. 2015) (Goodfellow, 2016)
(Sharifani vd. 2023)

2.1.3.Evrisimsel sinir ag1 (convolutional neural network- cnn)

Konvoliisyon/Evrisimsel sinir aglar1 algoritmalar1 goriintli, ses isleme, dogal dil isleme,
biyomedikal goriintii isleme gibi bir¢cok alanda calismalar yapilmistir ve bu caligmalarda
kullanilan birgok mimaride mevcuttur. Son zamanlarda kullanilan bazi mimariler; LeNet,

AlexNet, VGGNet, GoogleNet sayabiliriz. (Erdogan, 2021)

Gizh katman Smflandema katmam

Sekil 3: CNN’in katman yapisi

Evrisimsel sinir aglarinin bir¢ok katmani vardir. Verilerimiz her katmanda islenerek istedigimiz
sonucu elde ederiz.

- Convolutional layer- Ana goriintii iizerinde 6zellikleri ¢ikarmak i¢in kullanilir.

- Non-Linearity layer- ReLU katmani — Aktivasyon isleminin bulundugu katmandir.

Sistemde dogrusal olmayan (non-linearity) bir fonksiyon kullanir.
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- Pooling (Downsampling) layer-Agirlik sayisi1 azaltma ve uygunluk kontrolii yapilir.
- Flattening layer — Klasik Sinir Ag1 i¢in tek boyutlu vektor verilerini hazirlar.

- Fully-Connected layer — Siniflandirmada kullanilan Standart Sinir Ag1.

2.1.4. Tekrarlayan sinir ag1 (recurrent neural network- rnn)

RNN’ler bir yapay sinir ag1 (YSA) ¢esitlidir. Klasik YSA’lar ileri beslemeli bir yontem kullanir.
RNN’ler ise bir 6nceki ¢ikisindaki bilgiyi hafizasinda tutup bir sonraki adimin girisi olarak
kullanilmasidir yani geri beslemeli bir yontem kullanilir. RNN’ler dogal dil isleme, konusma

tanima yiiz tanima gibi uygulamalarda siklikla kullanilir.

Geleneksel sinir aglari, sadece anlik girdi bilgilerini kullanarak nesneleri tanimlar ve dnceden
sisteme gonderilen bilgiler kullanilmadan tahmin yapar. Bununla birlikte, RNN'ler anlik
verilerin yan1 sira daha dnce sisteme giren veya daha sonra yiiklenen bilgileri de kullanir. Bu
sayede RNN'ler, gecmis ve su anki verileri bir araya getirerek sonuglara varabilirler. Bu

ozellikleriyle RNN'ler, hafizali aglar olarak bilinir. (Senel, 2023)
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Sekil 4: RNN yapisinin sematik gosterimi

Tekrarlayan sinir ag1, zaman i¢inde bir¢ok farkli yineleme gerceklestirebilir. Bu yinelemeler,
veriler lizerinde ¢ok az etkiye sahip oldugundan, verilerle iliskili baz1 parametrelerin sistemden
kaldirilmasina neden olabilir. Bu durumda, uzun zaman Once eklenen bilgilere erisim
kaybedilebilir. Bu tiir atilan ve unutulan bilgileri toplamak i¢in gelistirilmis bir mimari vardir.

LSTM, bu mimarinin bir 6rnegidir. (Cho, 2014)

RNN LSTM
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Sekil 5: RNN ve LSTMnin karsilastirmali gésterimi
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2.1.5.Uzun kisa siireli bellek ag1 (long short-term memory- Istm)

Bir onceki sonuclart rastgele hatirlayan bir RNN mimarisidir. RNN’lerin eksigi olan uzun
vadeli baglilik problemini ¢6zmek i¢in gelistirilmistir. LSTM, bellek hiicreleri, giris, ¢ikis ve

hatirlama kapilar1 sayesinde bilgi akisini kontrol eder.

- Forget Gate (Unutma Kapisi): LTM bu kapiya gelir ve yararli olmayan bilgileri unutur.

- Learn Gate (Ogrenme Kapisi): Yeni Ogrenilen bilgilerin mevcut girdiye uygulanabilmesi
icin mevcut girdi ve STM birlestirilir.

- Remember Gate (Hatirlama Kapisi): Kalan LTM bilgileri ile STM ve mevcut girdi bu
kapida birlestirilir.

- Use Gate (Kullanma Kapisi): Mevcut olayin ¢iktisinin tahmin edildigi kap1 (Onan, 2022)

® ? ()
A el 5’—’1«1‘{3 a](:?nr A
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Forget Gate - L Output Gate - Cell State

LSTM

Sekil 6: LSTM hiicresinin sematik diyagrami

2.1.6. Cok katmanh algilayic1 (multilayer perceptron — mlp)

Cok Katmanli Algilayic1 (Multilayer Perceptron — MLP), ileri beslemeli yapay sinir aglari
smifina ait, dogrusal olmayan karmagsik fonksiyonlarin modellenmesinde yaygin olarak
kullanilan temel bir derin 6grenme mimarisidir. MLP, biyolojik sinir sisteminden esinlenerek
gelistirilen yapay sinir aglarinin en temel ve en yaygin bigimlerinden biri olup, siniflandirma,
regresyon ve Oriintii tanima problemlerinde etkin bigcimde kullanilmaktadir. (Desai vd., 2021).
2.2.4.1. Mlp mimari yapisi

Bir MLP modeli temel olarak ii¢ ana katmandan olusmaktadir:

e Girdi katmani (input layer):
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Sisteme verilen ham veya 6n islenmis 6zellik vektorlerini alir. Bu katmandaki néronlar yalnizca

veri iletiminden sorumludur ve herhangi bir hesaplama gergeklestirmez.
e Gizli katman (hidden layer):

Girdi verisi lizerinde dogrusal olmayan doniisiimlerin gergeklestirildigi katmanlardir. Bir MLP,
probleme bagli olarak bir veya birden fazla gizli katman igerebilir. Gizli katmanlarin varlig,

agin karmasik ve dogrusal olmayan iligkileri 6§renebilmesini saglar. (Zare vd. 2013)

o Cikis katmani (output layer):

Modelin nihai ¢iktisimi diretir. Cikis katmanindaki néron sayisi, problemin tiirline (ikili

siiflandirma, ¢ok siifli siniflandirma veya regresyon) gore belirlenir.

Bu yapr sayesinde MLP, giris uzaymndaki verileri daha yiliksek boyutlu ve soyut temsil

uzaylarina dontistiirerek 6grenme siirecini gerceklestirir.

2.2.4.2. Noron modeli ve matematiksel gosterim

Bir MLP’de her bir noron, kendisine bagli 6nceki katmandaki noronlardan gelen sinyalleri
agirliklandirarak toplar ve bu toplami bir aktivasyon fonksiyonundan gegirir. Gizli katmandaki

bir néronun ¢iktist matematiksel olarak asagidaki sekilde ifade edilir:

(]
H.Etj = Z wij:ﬂil
i=1
vj = f(net;
Burada x;giris degerlerini, wjbaglanti agirliklarin1 ve f(-)aktivasyon fonksiyonunu temsil

etmektedir.

Aktivasyon fonksiyonu, agin dogrusal olmayan iligkileri 6grenebilmesini saglayan kritik bir

bilesendir. MLP mimarilerinde yaygin olarak sigmoid, hiperbolik tanjant (tanh) ve ReLU gibi
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fonksiyonlar kullanilmaktadir. Ozellikle tanh ve sigmoid fonksiyonlari, klasik MLP
modellerinde sik tercih edilmektedir. (Desai vd., 2021)

2.2.4.3. fleri yayihm (forward propagation)

MLP’de 6grenme siireci, ileri yayilim adimiyla baslar. Bu asamada giris verileri sirastyla gizli
katmanlara ve ¢ikis katmanina iletilerek agin tahmini ¢iktist hesaplanir. Her katmanda, once
agirlikli toplam alinir, ardindan aktivasyon fonksiyonu uygulanarak bir sonraki katmana

aktarilacak ¢ikt1 iretilir.

Bu islem, giris katmanindan ¢ikis katmanina kadar tek yonli olarak ilerler ve agin mevcut

agirlik degerlerine gore bir ¢ikt1 olusturulur.

2.2.4.4. Geri yaylim ve 6grenme siireci

MLP modellerinde 6grenme, geri yayilim (backpropagation) algoritmasi ile gergeklestirilir.
Geri yayilim siirecinde, agin iirettigi ¢ikt1 ile ger¢ek hedef deger arasindaki hata hesaplanir ve
bu hata, zincir kural1 kullanilarak katmanlar boyunca geriye dogru yayilir. (Zare vd. 2013)

Hata fonksiyonu genellikle ortalama karesel hata (MSE) veya capraz entropi kayb1 seklinde

tanimlanir. Agirlik giincelleme islemi asagidaki genel form ile ifade edilebilir:

oFE

dwij

Sanew o old

Burada nogrenme oranini, E ise hata fonksiyonunu temsil etmektedir. Bu iteratif giincelleme

stireci, hata belirli bir esik degerin altina diisene kadar devam eder.

23



Input Layer Hidden Layer Output Layer

4

=
=
1/
w
w

Sekil 7: Cok Katmanli Algilayict (MLP) mimarisi

2.3. Dogal Dil isleme (Natural Language Processing -NLP)

Dogal dil, yiizeysel biciminden bagimsiz olarak ¢ok katmanli bir yapiya sahiptir ve NLP
uygulamalarinda bu katmanlarin her biri dilin farkli bir yoniinii temsil eder. Dogal dil isleme,
insan dili ile bilgisayarlar arasindaki etkilesimi inceleyen disiplinler arasi bir aragtirma alanidir.
Dogal dil, yiizeysel sozciik dizilimlerinden bagimsiz olarak ¢ok katmanli bir yapiya sahiptir ve
bu yapi, dilin bilgisayar ortaminda modellenmesini karmasik hale getirmektedir. NLP
uygulamalarinda dilsel c¢oziimleme genellikle bigimbirimsel (morphology), s6zdizimsel
(syntax), anlamsal (semantics) ve baglamsal/pragmatik (pragmatics) diizeylerde ele

alinmaktadir.

Bi¢imbirimsel analiz, kelimelerin kok, ek ve yapir bakimindan ayrigtirllmasini kapsarken;
sozdizimsel analiz, ciimle icerisindeki kelimeler arasindaki gramatik iligkilerin belirlenmesine
odaklanmaktadir. Anlamsal analiz, kelime ve ciimle diizeyinde anlam iligkilerinin
modellenmesini amaglamakta; baglamsal ve pragmatik analiz ise ifadelerin kullanim baglamina
gore kazandig1 anlamlar inceleyerek dilin islevsel yoniinii ele almaktadir. Bu ¢ok katmanl
yap1, dogal dilin yalnizca s6zdizimsel kurallarla temsil edilmesini yetersiz kilmakta ve veri

temelli 6grenme yaklasimlarini zorunlu hale getirmektedir.

Son yillarda derin 6grenme tabanli yontemlerin gelismesiyle birlikte, NLP alaninda baglama
duyarli (context-aware) dil temsilleri iiretebilen modeller 6n plana c¢ikmistir. Ozellikle
Transformer mimarisi iizerine insa edilen On-egitimli dil modelleri, dilin s6zdizimsel ve
anlamsal yapisin1 biiyiik 6l¢ekli metin verileri izerinden 6grenerek bircok NLP gérevinde iistiin

performans saglamistir.
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Transformer mimarisi, dizisel verilerdeki bagimliliklar1 modellemek amaciyla gelistirilen ve
0z-dikkat (self-attention) mekanizmasina dayanan bir yapidir. Bu mimari, sirali islem
gereksinimini ortadan kaldirarak paralel hesaplamaya olanak tanimakta ve uzun menzilli

bagimliliklarin etkili bigimde 6grenilmesini saglamaktadir.

Transformer tabanli dil modelleri, biiyiik 6l¢ekli metin derlemeleri {izerinde on-egitim
(pretraining) asamasinda dilin genel yapisin1 6grenmekte; ardindan belirli gorevler i¢in ince
ayar (fine-tuning) ile uyarlanabilmektedir. Bu yaklasim, 6zellikle siniflandirma, duygu analizi,

soru-cevap ve metin anlama gibi gorevlerde 6nemli basarilar saglamistir.

2.3.1. BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers)

Cift Yonlii Kodlayic1 Temsilleri (Bidirectional Encoder Representations from Transformers),
transformer mimarisine dayali, 6n-egitimli bir dil temsil modelidir. BERT’in temel amaci,
dogal dildeki baglamsal iligkileri daha etkili bicimde modelleyebilmek i¢in kelimelerin yalnizca
onceki ya da sonraki baglamlarini degil, her iki yonlii baglami ayni anda dikkate alan temsiller
ogrenmektir. Bu yoniiyle BERT, 6nceki tek yonlii veya smirli ¢ift yonlii dil modellerinden
ayrilmaktadir.

Model, biiyiik 6lgekli etiketlenmemis metinler iizerinde 6n-egitim (pretraining) asamasindan
gecirilmekte ve bu siirecte dilin anlamsal ve s6zdizimsel yapisini derinlemesine 6grenmektedir.
On-egitimin ardindan BERT, soru cevaplama, metin smiflandirma, dogal dil ¢ikarimi ve duygu
analizi gibi bir¢ok dogal dil isleme gorevinde, yalnizca kiiciik bir ¢ikt1 katmani eklenerek ince
ayar (fine-tuning) yapilabilen esnek bir yap1 sunmaktadir. Bu 6zellik, goreve 6zgii karmasik
mimari degisikliklerine duyulan ihtiyact ortadan kaldirmakta ve BERT’in farkli uygulama

alanlarinda yiiksek basar1 elde etmesini saglamaktadir.

2.3.2. RoBERTa (Robustly Optimized BERT Pretraining Approach)

RoBERTa (Robustly Optimized BERT Approach), BERT modelinin Transformer tabanl
encoder mimarisini temel alan bir dil temsil modelidir. ROBERTa’da mimari yap1 biiyiik 6l¢iide
korunmus; buna karsilik modelin 6n-egitim siirecine iligkin bazi tasarim tercihleri yeniden ele
alinmistir. Bu yaklasim, baglamsal dil temsillerinin daha etkin bi¢gimde 6grenilmesini

amaclamaktadir (Liu vd., 2019).

25



RoBERTa’nin temel farki, on-egitim asamasinda kullanilan egitim stratejilerinde ortaya
¢ikmaktadir. Model, daha uzun egitim siiresi, daha biiyiik mini-batch boyutlar1 ve daha genis
metin derlemeleri kullanilarak egitilmektedir. Ayrica, BERT’te yer alan bazi 6n-egitim
bilesenleri ROBERTa yaklasiminda sadelestirilmis ve maskeleme islemi egitim siireci boyunca
dinamik olarak uygulanmistir. Bu diizenlemeler, Transformer encoder yapisinin baglamsal

bilgiyi daha etkili sekilde modellemesine olanak saglamaktadir (Liu vd., 2019).

2.4. Fiizyon Yaklasimlari

Filizyon, farkli kaynaklardan elde edilen verilerin birlestirilerek tek bir sistemin daha dogru,
giivenilir ve biitiinciil karar verebilmesini saglayan bir bilgi biitiinlestirme siirecidir. Veri
flizyonu; ¢oklu algilayici fiizyonu, bilgi flizyonu veya gozlem sentezi gibi ¢esitli terimlerle de
aciklanmakta olup, temel amac¢ farkli kaynaklardaki bilgilerin tek bir temsil altinda daha
anlamli hale getirilmesidir. (Birogul vd., 2007). Bu siireg; tek bir kaynagin saglayamayacagi
kapsam, dogruluk ve belirsizlik azaltma avantajlar1 sunar ve insanin birbiriyle iliskili duyusal

bilgileri birlestirerek diinyay1 anlamlandirma bigimiyle benzerlik tasir.

Modern yapay zekd uygulamalarinda fiizyon, 6zellikle ¢cok modlu sistemlerde (metin—ses—
goriintli) modelin farkli veri tiirleri arasindaki iligkileri daha iyi 68renmesini saglayarak

performansin kayda deger sekilde artmasina katkida bulunur.

2.4.1. Erken fiizyon (early fusion)

Erken fiizyon, farkli modalitelerden elde edilen verilerin veya ¢ikarilmis 6zelliklerin modelin
ilk asamalarinda birlestirildigi yaklagimdir. Bu yontemde her bir modaliteye ait 6zellikler ortak
bir temsil uzayinda bir araya getirilerek tek bir girdi vektorii olusturulur. Model, bu birlesik
temsili kullanarak O6grenme siirecini tiim modaliteleri ayn1 anda dikkate alacak sekilde
gergeklestirir. Erken flizyonda, modaliteler arasindaki iligkiler dogrudan 6zellik seviyesinde ele

alinir.
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Sekil 8: Erken flizyon yaklasiminin sematik gosterimi
2.4.2. Geg fiizyon (late fusion)

Geg filizyon, her bir modalitenin bagimsiz olarak islendigi ve birlestirmenin karar asamasinda
gerceklestirildigi yaklasimdir. Bu yontemde her modalite i¢in ayr1 bir model veya islem hatti
bulunur ve her biri kendi ciktisini iiretir. Elde edilen ¢iktilar, belirli bir birlestirme kurali
dogrultusunda bir araya getirilerek nihai karar olusturulur. Geg¢ flizyon, modalitelerin

birbirinden bagimsiz sekilde degerlendirilmesine olanak tanir.
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Sekil 9: Geg flizyon yaklagiminin sematik gosterimi

2.5. Performans Degerlendirme Metrikleri

Performans metrikleri, bir makine Ogrenmesi veya derin Ogrenme modelinin {irettigi
tahminlerin dogrulugunu, tutarliligini ve siniflandirma basarisin1 nicel olarak degerlendirmek
amaciyla kullanilan 6l¢iitlerdir. Bu metrikler, modelin gercek veriye ne kadar uygun sonuglar
iiretebildigini belirlemek i¢in tahminler ile gercek etiketler arasindaki iliskiyi analiz ederek
modelin basarisini ve hata egilimlerini ortaya koyar. Ozellikle smiflandirma problemlerinde
kullanilan metrikler, modelin yaptig1 dogru ve hatali tahminlerin tiiriinii dikkate alarak

performansin daha ayrintili bigimde yorumlanmasini saglar.

Bu kapsamda performans degerlendirmesinde kullanilan temel kavramlar asagida kisaca

tanimlanmaistir:
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True Positive (TP): Pozitif sinifa ait olup dogru tahmin edilen 6rnekler
True Negative (TN): Negatif sinifa ait olup dogru tahmin edilen 6rnekler
False Positive (FP): Negatif olup pozitif olarak tahmin edilen 6rnekler
False Negative (FN): Pozitif olup negatif olarak tahmin edilen 6rnekler

2.5.1. Dogruluk (Accuracy)

Dogruluk (accuracy), modelin tiim smiflar i¢in yaptigi dogru tahminlerin toplam tahmin
sayisina oranini ifade eden temel bir performans o6lgiitiidiir. Sinif dagiliminin dengeli oldugu

durumlarda modelin genel basarisini yansitmak i¢in kullanilabilir.

(TP + TN)
(TP + TN + FP + FN)

Accuracy =

Bununla birlikte, sinif dagiliminin dengesiz oldugu veri setlerinde dogruluk metrigi, baskin
siiflarin etkisi altinda kalarak model performansini oldugundan yiiksek gosterebilmektedir. Bu
nedenle dogruluk metrigi, tek basma kullanildiginda o6zellikle duygu smniflandirma gibi

dengesiz smif yapisina sahip problemlerde sinirli bir degerlendirme sunmaktadir.

2.5.2. Kesinlik (Precision)

Kesinlik (precision), model tarafindan pozitif olarak tahmin edilen 6rneklerin ne kadarinin
gercekte pozitif oldugunu gdsteren bir performans olgiitiidiir. Ozellikle yanlis pozitif
tahminlerin maliyetinin yiiksek oldugu uygulamalarda model basarisinin degerlendirilmesinde

onemli bir rol oynamaktadir.
TP

P . . -
recision TP + FP

Bununla birlikte, kesinlik metrigi tek basma kullanildiginda modelin gercek pozitifleri ne
Olclide yakalayabildigi hakkinda bilgi vermemektedir. Bu nedenle, daha dengeli bir performans

degerlendirmesi elde edebilmek icin genellikle duyarlilik (recall) metrigi ile ele alinmaktadir.
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2.5.3. Duyarhlik (Recall / Sensitivity)

Duyarlilik (recall), gergek pozitif 6rneklerin ne kadarinin model tarafindan dogru bigimde tespit
edildigini gdsteren bir performans ol¢iitlidiir. Pozitif sinifin gézden kagirilmasinin kritik oldugu

problemlerde model bagsarisinin degerlendirilmesinde 6nemli bir rol oynamaktadir.

TP
TP + FN

False Negative (FN) degerinin artmasi, modelin pozitif 6rnekleri kagirdigi anlamina gelmekte

Recall =

ve bu durum duyarlilik degerinin diismesine neden olmaktadir. Ancak recall metrigi tek bagina
kullanildiginda, yanlis pozitif tahminleri dikkate almadig1 icin modelin genel performansini tam

olarak yansitmayabilmektedir.

2.5.4. F1-Skoru (F1-Score)

Kesinlik (precision) ve duyarlilik (recall) metrikleri, bazi durumlarda birbirine zit yonlerde
degisebilmektedir. F1-skoru, bu iki metrigin harmonik ortalamasini alarak model performansini
tek bir ol¢iit altinda dengeli bicimde degerlendirmeyi amacglamaktadir. Bu yoniiyle F1-skoru,
ozellikle sinif dagiliminin dengesiz oldugu siniflandirma problemlerinde dogruluk metrigine
kiyasla daha anlamli bir performans gostergesi sunmaktadir.

2 - Precision; - Recall;
Fli =

Precision; + Recall;

Harmonik ortalama yapis1 geregi F1-skoru hem kesinlik hem de duyarlilik degerlerinin ytiksek
olmasini gerektirmekte; bu da modelin yalnizca bir 6l¢iit {izerinde degil, her iki agidan da tutarli

bir performans sergilemesini zorunlu kilmaktadir.

2.5.5. Weighted F1 skoru

Weighted F1 (WF1) skoru, her bir sinif i¢in hesaplanan F1 degerinin, ilgili smifa ait 6rnek
sayis1 (support) ile agirliklandirilmasiyla elde edilen bir performans metrigidir. Bu yaklagim,

smif dagiliminin dengesiz oldugu veri setlerinde, model performansinin daha gercekci ve

dengeli bir bigimde degerlendirilmesini saglamaktadir.
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Oncelikle her bir simf igin F1 skoru, kesinlik (precision) ve duyarlilik (recall) degerlerinin
harmonik ortalamasi olarak hesaplanir. Daha sonra Weighted F1 skoru, simif bazli FI
degerlerinin, ilgili siniflara ait 6rnek sayilari ile agirliklandirilmasi yoluyla asagidaki sekilde

elde edilir:

2.5.6. Roc egrisi ve Auc (receiver operating characteristic / area under curve)

ROC egrisi, farkli esik (threshold) degerleri altinda modelin dogru pozitif orani (True Positive
Rate, TPR) ile yanlis pozitif oran1 (False Positive Rate, FPR) arasindaki iliskiyi gostermektedir.
Egri altinda kalan alan olan AUC (Area Under Curve), modelin pozitif ve negatif siniflar1 ayirt

edebilme yetenegini 6zetleyen bir 6l¢iit olarak kullanilmaktadir.

Bu c¢alismada ROC egrisi ve AUC degerleri, oOzellikle siif bazli (one-vs-rest)

degerlendirmelerde model davranisini gorsel olarak incelemek amactyla kullanilmistir.

ROC Egrisi ve Egri Altindaki Alan (AUC) Grafigi
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= S @
N

.

Dogru Pozitif Oran {DPO / Duyarlik)

o
.

ROC Efris (AUC = 0.81)
== Rastgelo Simiflandinc (AUC = 0.60)
'

’
-
0.01+#
' ' i
ao 02 04 06 08 10
Yanlig Pezitif Cram (YPO [1-Ozglilllk)

Sekil 10: ROC egrisi 6rnek gosterimi

2.5.7. Karisiklik matrisi (confusion matrix)

Karigiklik matrisi, bir stniflandirma modelinin yaptig1 dogru ve hatali tahminleri sinif bazinda
gosteren temel bir analiz aracidir. Bu yapi, modelin hangi siniflarda daha basarili oldugunu ve

hangi tiir hatalara daha yatkin oldugunu agik bicimde ortaya koymaktadir.
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Bu calismada karisiklik matrisi, elde edilen sonuglarin yorumlanmasini desteklemek ve siif

bazli hata dagilimlarini incelemek amaciyla kullanilmistir.

Positive Negative

Positive

Negative

Sekil 11. Karigiklik matrisi 6rnek gosterimi

2.6. Literatiir Arastirmasi

2.6.1. Duygu Analizi

Duygu analizi, insan—bilgisayar etkilesiminin gelistirilmesinde temel bir aragtirma alan1 olarak
one c¢ikmaktadir. Giinlimiizde insansi robotlarin daha dogal tepkiler verebilmesi, e-ticarette
miisteri memnuniyetinin artirilmasi, saglikta hasta deneyimlerinin izlenmesi, egitimde
ogrencilerin derse katiliminin giiglendirilmesi ve finans sektoriinde yatirim egilimlerinin
incelenmesi gibi pek ¢cok alanda duygu analizinden yararlanilmaktadir. Farkli sektorlerde duygu
bilgisinin dogru sekilde c¢ikarilmasi, karar verme siireglerinin hizlanmasina ve daha
kisisellestirilmis hizmetlerin sunulmasina katki saglamaktadir. Son yillarda dijital ortamda
uretilen veri miktariin artmasiyla birlikte, duygularin otomatik olarak ¢dziimlenmesine
yonelik yontemlere duyulan ihtiya¢ belirginlesmis ve bu egilim duygularin sistemli bicimde

analiz edilmesine yonelik ¢aligmalar1 desteklemistir.

2.6.2. Tek Modlu Duygu Analizi

2.6.1.1. Ses

Casale vd. (2008), konusma tabanli duygu smiflandirmasi icin EMO-DB ve SUSAS veri

setlerini kullanarak makine 6grenmesi temelli bir calisma gerceklestirmis. Arastirmada ETSI

ES 202 211 standardina dayal1 bir 6n islem siireci uygulanmig ve her konugma 6rneginden 3809
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istatistiksel 6zellik ¢ikarilmis. EMO-DB veri setinde 6fke, bikkinlik, igrenme, korku, mutluluk,
lizlintli ve notr olmak lizere yedi duygu smifi degerlendirilmis. Calismada SVM ve SMO
smiflayicilart kullanilmis; 6zellik se¢imi ve normalizasyon—discretization iglemlerinin ardindan

en yiiksek dogruluk orani %92 olarak raporlanmis. (Casale vd., 2008)

Yun vd. (2011) konugma duygu smiflandirmasi i¢in Large-Margin Gaussian Mixture Models
(LM-GMM) tabanli bir yontem kullanmiglar. Calismada MFCC, log enerji, perde (pitch) ve
sifir gecis oran1 gibi akustik 6zellikler ile bu 6zelliklerin delta ve ivme katsayilarindan olusan
vektorler kullanilmis. Yontem EMO-DB, SUSAS, DES ve VAM veri setleri lizerinde
degerlendirilmis ve EMO-DB veri seti i¢cin %87,80 dogruluk orani elde edilmis. (Yun vd.,
2011)

Gumelar ve arkadaglart (2019), konugsma duygu tanima amaciyla prosodik ve spektral
ozellikleri kullanarak derin sinir aglar1 tabanli bir yap1 olusturmus. Calismada RAVDESS veri
setinden elde edilen toplam 4320 ses 6rnegi kullanilmis; MFCC, perde (pitch), enerji ve siire
gibi 6zellikler libROSA kiitiiphanesi ile ¢ikarilmis. Elde edilen 6zellikler cok katmanli bir derin
sinir agina (DNN) ve alternatif olarak bir CNN modeline giris olarak verilmis, sekiz duygu
siifi ilizerinde siniflandirma yapilmis. Calismada DNN tabanli model i¢in %78,83 dogruluk
degeri elde edilmis. (Gumelar vd., 2019)

Donatus vd. (2024) konusma sinyallerinden duygu tespiti i¢in spektrogram ve MFCC (Mel-
Frekans Kepstrum Katsayilar1) temsilleri karsilastirllmigtir. Farkli makine 06grenimi
algoritmalar1 (SVM, kNN, Random Forest) lizerinde yapilan deneyler yapilmis ve en yliksek
SVM+Spektogram ile %54 dogruluk orani elde edilmis. (Donatus vd., 2024)

Mustageem vd. (2020), konugma tabanli duygu tanima (SER) i¢in kiimeleme tabanli bir derin
o0grenme yaklasimi 6nermistir. Calismada, RBF (Radial Basis Function) tabanli K-ortalamalar
kiimeleme yoOntemiyle belirlenen ‘“anahtar ses segmentleri” kullanilarak islem maliyeti
azaltilmistir. Secilen segmentler STFT ile spektrograma doniistiiriilmiis, ResNetlO1 ile
Oznitelikler cikarilmis ve derin BiLSTM agiyla zamansal iliskiler 6grenilmistir. Model,
IEMOCAP (%72,25), EMO-DB (%85,57) ve RAVDESS (%77,02) veri setlerinde yiiksek
dogruluk elde ederek mevcut yontemleri geride birakmistir. (Mustageem vd., 2020)
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2.6.1.2. Metin

Zhuang ve vd (2025), uzun metinli ¢evrim i¢i yorumlarda duygu analizini gelistirmek amactyla
ATNPWC BiLSTM admi verdikleri dikkat mekanizmali ve duygu agirlikli Word2Vec tabanl
bir model énermistir. Onerilen yaklasimda, kisa menzilli semantik ve duygu bilgisi sentiment-
weighted Word2Vec, uzun menzilli baglamsal ve derin 6zellikler ise attention-based BiILSTM
ile 6grenilmis ve bu temsiller birlestirilmistir. Otel ve e-ticaret yorumlari {izerinde yapilan
deneylerde model, e-ticarette %99 dogruluk ve %98 F1 skoru, otel yorumlarinda ise %96

dogruluk ve %97 F1 skoru elde edilmis. (Zhuang vd., 2025)

Sun ve vd (2020), metin duygu analizinde 6nemli 6zelliklerin ¢ikarilamamasi sorununu ¢ozmek
amaciyla IMDB ve DouBan veri setleri icin CNN-BiLSTM-Attention tabanli bir model
onermistir. Bu modelde CNN ile yerel 6zellikler, BILSTM ile baglamsal (kiiresel) anlamsal
ozellikler elde edilmekte, dikkat (attention) katmani ise dnemli kelimelere daha fazla agirlik
vererek siniflandirma dogrulugunu artirmaktadir. Calisma sonuglarina gére onerilen model,

IMDB i¢in %90,67 DouBan i¢in %92,45 dogruluk oranlarini elde etmistir. (Sun vd., 2020)

Xie vd. (2024), egitim alanina 6zgii metinlerde duygu analizi yapabilmek amaciyla BERT ve
FastText modellerini birlestiren hibrit bir yaklasim 6nermistir. Calismada, BERT’in baglamsal
anlam yakalama giicii ile FastText’in yiiksek hiz ve verimliligi birlestirilmis, iki modelin
ozellikleri RCNN siniflayict iizerinde fiizyon edilmistir. Sonuglar, 6nerilen BERT—FastText
modelinin dogruluk orani1 %88 gelmistir. (Xie vd., 2024)

Chen (2024), tibbi metinlerde duygu analizinin dogrulugunu artirmak amaciyla BERT tabanl
bir model 6nermis ve ¢ikis katmaninda CNN, FCN ve GCN gibi derin 6§renme mimarilerini
karsilastirmistir. METS-CoV veri seti ilizerinde yapilan deneylerde, BERT ile CNN
kombinasyonu %72,97 dogruluk elde ederek kiiclik dlgekli tibbi veri kiimelerinde en etkili
yaklagim olarak belirlenmistir. Bu ¢alisma, tip alaninda metin tabanli duygu analizinde uygun

model se¢iminin performans lizerindeki belirleyici roliinii vurgulamaktadir. (Chen, 2024)

Mekala ve vd. (2023), sosyal medya metinlerinde duygu analizinin dogrulugunu artirmak i¢in
dogal dil isleme (NLP) ve derin 6grenme tabanli bir yaklasim gelistirmistir. Calismada BERT
ve Bi-GRU gibi modeller kullanilarak kisa, orta ve uzun metinler iizerinde karsilastirmalar
yapilmis, Onerilen yontemin kisa metinlerde %97,1 dogruluk oranina ulastigir gorilmiistiir.

(Mekala vd., 2023)
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Fujihira vd. (2020), ¢ok dilli web metinlerinde duygu analizi yapmak amaciyla kelime kelime
ceviri (word-to-word translation) temelli bir yontem Onermistir. Calismada, morfolojik
¢oziimleme, duygu sozliigii ve kelime vektdr modelleri (fastText) kullamilarak Ingilizce,
Almanca, Fransizca ve Ispanyolca tweetler iizerinde smniflandirma yapilmistir. Sonuglar

strastyla %54, %54, %60 ve %64 dogruluk oranlar1 elde edilmis. (Fujihira vd., 2020)

Zhan (2024), tiniversite O6grencilerinin ruh saglhigini izlemek amaciyla sosyal metin duygu
analizi temelli bir psikolojik saglik izleme sistemi gelistirmistir. Calismada, LSTM tabanli derin
o0grenme modeli ve 6zel olarak olusturulmus bir duygu sozligil kullanilarak 6grencilerin sosyal
platformlarda paylastifi metinler gercek zamanli olarak analiz edilmis. Sonuglar, LSTM

modelinde %97,6 dogruluk ve daha kisa tepki siiresi sagladigini gostermistir. (Zhan, 2024)

Le (2020), metin tabanli duygu analizinde dogrulugu artirmak amaciyla SADL (Sentiment
Attention-based Deep Learning) adii verdigi dikkat mekanizmali bir derin 6grenme modeli
onerilmis. Bu modelde, Word2Vec ve duygu sozliikleri (SentiWordNet, Liu Lexicon) birlikte
kullanilarak hem anlamsal hem duygusal o6zellikler 6grenilmis. BiLSTM ve attention
mekanizmasi igeren mimari, Amazon, IMDb ve Yelp veri setlerinde ortalama %86,7 dogruluk
elde ederek klasik gdmiilii modellerden (Word2Vec, GloVe) daha yiiksek performans
gostermis. (Le, 2020)

Omurca ve vd. (2017), Tirkge dilinde duygu analizi caligmalarina kaynak olusturmak amaciyla
cimle diizeyinde aciklamali (annotated) bir duygu veri kiimesi gelistirmistir. Calismada,
Zemberek kiitiiphanesi kullanilarak kelimelerin kokleri, tiirleri ve kutuplar1 (pozitif, negatif,
notr) belirlenmis; otel yorumlarindan olusan 1000 inceleme ve 5364 ciimle etiketlenmistir. Elde
edilen veri kiimesi, JSON formatinda hazirlanarak aspect-based sentiment analysis
caligmalarinda kullanilabilecek ilk Tiirk¢e kaynaklardan biri haline getirilmistir. (Omurca vd.,

2017)

S. Mian Qaisar (2020) ise ¢evrim i¢i film yorumlari iizerinde metin tabanli duygu analizi
gerceklestirmistir. Calismada LSTM (Long Short-Term Memory) modeli kullanilmis, yorumlar
pozitif ve negatif olarak iki smifa ayrilmistir. Analiz sonucunda modelin duygu siniflandirma

basarist %89,9 olarak rapor edilmistir (Qaisar S. , 2020).

2.6.1.3. Goriintii
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2021 yilinda Zbancioc ve arkadaslari, derin 6grenme yontemleri kullanarak yiiz ifadelerinden
duygu analizi lizerine bir ¢aligma gergeklestirmistir. Bu calismada, CNN (Convolutional Neural
Network) yontemi kullanilarak MFSC veri seti {izerinde siniflandirma yapilmis ve model %85

dogruluk orani elde etmistir. (Zbancioc vd., 2021)

2022 yilinda Smirnov ve arkadaslari, yliz ifadelerine dayali duygu analizi i¢in KDEF ve RaFD
veri setlerini kullanarak bir ¢alisma yiiriitmiistiir. Arastirmada toplam 11 farkli algoritma
karsilastirilmis, bunlar arasinda LinearSVC yontemi %83 dogruluk orani ile en basarili

sonuglar1 vermistir. (Smirnov, 2022)

Akar ve arkadaslari, ¢alismalarinda KDEF ve PICS veri setlerini kullanarak yiiz ifadelerinden
duygu tanimaya yonelik bir model gelistirmistir. Gorilintii sayisinin sinirlt oldugu PICS veri
setinde veri artirma yontemleri kullanilarak egitim i¢in yeterli veri miktar1 elde edilmistir. Bu
kapsamda VGGNet mimarisinden uyarlanmis ESA tabanli bir derin 6grenme modeli
olusturulmus ve yedi temel duygu sinifi {izerinde test edilmistir. Model, KDEF veri setinin
gecerleme kiimesinde %97,44 dogruluk oranina ulasirken, veri artirma uygulanmig PICS veri

setinde ise %98,24 dogruluk degeri elde etmistir. (Akar vd., 2022)

Tek modlu caligmalar incelendiginde, konugsma tabanli duygu tanima yaklasimlarinin genellikle
akustik Ozelliklere ve geleneksel makine 6grenmesi ya da derin 6grenme modellerine
dayandigi; metin tabanli ¢aligmalarin ise ¢ogunlukla baglamsal dil modelleri veya dikkat
mekanizmalariyla anlamsal temsil giiciinii artirmay1 hedefledigi goriilmektedir. Goriintii tabanl
yaklasimlar ise yiiz ifadeleri ve mimiklere dayali gorsel ipuglari {izerinden duygusal durumu
modellemekte ve oOzellikle temel duygu smiflarinin ayirt edilmesinde etkili sonuglar

sunabilmektedir.

Bununla birlikte, duygunun ¢ok boyutlu yapisint yalnizca tek bir modalite {izerinden ele
almakta ve bu nedenle baglam, tonlama ve anlamsal igerik gibi birbirini tamamlayan ipuglarini

es zamanli olarak degerlendirememektedir.

2.6.3. Cok Modlu Duygu Analizi

Cam ve arkadaglar1 (2023), az veriyle gerceklestirilen duygu analizinde dogrulugu artirmak
amaciyla ses ve metin tabanli ¢ok modlu bir model 6nermistir. Calismada, CNN ile ses

verilerinden ve LSTM ile metin verilerinden c¢ikarilan 06zellikler o6zellik diizeyinde
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birlestirilerek (erken fiizyon) multimodal bir model olusturulmustur. Deneysel sonuglara gore,
yalnizca metin analiziyle elde edilen %78 dogruluk orani, ses ve metin verilerinin birlikte

kullanilmastyla %98’e yiikselmistir (Cam vd., 2023).

Zhao (2025), is goriismeleri baglaminda ses ve metin verilerini birlestiren ¢ok modlu bir duygu
analizi sistemi tasarlamistir. Calismada MFCC ve LSTM tabanli ses 6zellikleri ile BERT ve
duygu sozliiklerine dayali metin temsilleri kullanilmis; 6zellik diizeyi (erken flizyon) ve karar
diizeyi (gec fiizyon) stratejileri karsilagtirllmistir. Deneysel sonuglar, karar diizeyi fiizyonun

daha yiiksek dogruluk (%92) ve F1 skoru (%91) sagladigin1 géstermistir. (Zhao, 2025)

Kumar ve arkadaslari (2025), metin duygu analizi ile konusma duygu tanima siire¢lerini
birlestiren ¢ok modlu bir iletisim analizi modeli énermistir. Calismada, BERT tabanli metin
temsilleri ile VGGish tabanli ses 6zellikleri transfer 6grenme yontemiyle ayr1 ayr1 modellenmis
ve karar diizeyinde birlestirilmistir (ge¢ flizyon). Elde edilen sonugclar, tek modlu sistemlere
kiyasla dogruluk ve F1 skorunda %5—6 oraninda artis saglandigin1 gostermektedir (Kumar vd.,

2025).

Hu ve arkadaglar1 (2025), metin, ses ve gorsel verileri biitiinlestiren MOTIF adli metin odakl1
cok modlu bir duygu analizi mimarisi gelistirmistir. Onerilen sistemde, BiMamba-X tabanl ¢ift
yonlii zaman kodlayicist kullanilarak uzun siireli bagimliliklar yakalanmis; metin rehberli
(attention tabanli) hibrit bir flizyon stratejisi uygulanmistir. Model, CMU-MOSI ve CMU-
MOSETI veri setlerinde %85,6 dogruluk elde etmistir (Hu vd., 2025).

Poria ve arkadaglar1 (2016), ses, goriintii ve metin modalitelerini i¢ceren ¢ok modlu bir duygu
analizi calismas1 gergeklestirmistir. Calismada YouTube verileri, SenticNet ve EmoSenticNet
kaynaklar birlikte kullanilmis; SVM, ELM ve ANN tabanli siniflandiricilar uygulanmaistir.
Modalitelerin birlestirilmesi karar diizeyinde gergeklestirilmis olup (ge¢ flizyon) en yiiksek
basar1 %77,13 ile ELM modeli lizerinden elde edilmistir. (Poria vd., 2016)

Dixit ve arkadaslar1 (2024), gercek zamanli ¢ok modlu duygu analizi i¢in CNN tabanl bir
yaklasim Onermistir. CMU-MOSEI veri seti lizerinde gergeklestirilen calismada, farkli
modalitelere ait ¢iktilar ge¢ fiizyon (late fusion) stratejisiyle birlestirilmis ve yedi temel duygu

icin %85,85 dogruluk orani elde edilmistir. (Dixit vd., 2024)

Hakdagli ve arkadaslar1 (2024), ses, goriintii ve metin verilerini birlikte kullanan ¢ok modlu bir

duygu analizi yaklasimi 6nermistir. Calismada Xception, VGG16/VGG19 ve BERT-ALBERT
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modelleri kullanilmis; modalite ¢iktilar1 agirliklandirilmis karar diizeyi fiizyon (geg¢ fiizyon)
yontemiyle birlestirilmistir. GOriintii, metin ve ses modaliteleri igin sirasiyla %98,25, %94,30

ve %90,71 F1 skorlar1 rapor edilmistir (Hakdagh vd., 2024).

Bilotti ve arkadaslar1 (2024), konvoliisyonel sinir aglar1 kullanarak ¢ok modlu duygu tanima
lizerine karsilagtirmali bir ¢alisma gergeklestirmistir. BAUM-1 ve RAVDESS veri setleri
tizerinde yapilan deneylerde, farkli modalitelere ait 6zellikler 6zellik diizeyinde birlestirilmis
(erken fiizyon) ve CNN tabanli model ile RAVDESS veri setinde %95,5 dogruluk elde
edilmistir (Bilotti, 2024)

Bu ¢aligsmalar birlikte degerlendirildiginde, cok modlu duygu analizi yaklasimlarinin tek modlu
sistemlere kiyasla daha yiiksek dogruluk ve genellenebilirlik sundugu agik¢a goriilmektedir.
Literatiirde, erken flizyon yaklasimlarinin modaliteler arasi etkilesimleri dogrudan 6grenme
avantaj1 sagladigi; buna karsin, farkl veri tiirlerine ait 6zelliklerin heterojen yapist nedeniyle
giirliltiiye daha duyarli olabildigi ve modalite katkilarinin ayri ayri1 analiz edilmesini
zorlastirdig1 rapor edilmistir. Ote yandan, karar diizeyinde gerceklestirilen ge¢ fiizyon
yaklagimlarinin, her bir modalitenin bagimsiz olarak modellenmesine olanak tanimasi
sayesinde daha esnek bir birlestirme sundugu ve modalite bazli performans analizini

kolaylagtirdig1 goriilmektedir

Tablo 1°de sunulan calismalar, kullanilan veri setleri, duygu sinifi sayilari, model mimarileri
ve degerlendirme metrikleri agisindan 6nemli farkliliklar gostermektedir. Bu nedenle tabloda
yer alan basar1 degerleri, dogrudan sayisal karsilastirma amaciyla degil; literatiirde kullanilan
yaklasimlarin ¢esitliligini ve genel performans egilimlerini ortaya koymak amaciyla
sunulmustur. Her ¢alisma, kendi deneysel kurulumlari altinda yazarlar tarafindan raporlanan en

1yi sonuglar ile temsil edilmektedir.

Tablo 1. Duygu Analizi Alaninda Ses, Metin, Goriintii ve Cok Modlu Yaklagimlara Ait Literatiir Ozeti

Yazar Uygulama
Modalite Veri Seti Dil Duygu Model Basan
(Y1) Alani
Casale vd. EMO-DB, Almanca/
Genel Ses . 7 SVM, SMO %92
(2008) SUSAS Ingilizce
EMO-DB,
Yun vd.
2011) Genel Ses SUSAS, DES, | Cok dilli 7 LM-GMM %87,80
VAM
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Gumelar .
Genel Ses RAVDESS Ingilizce 8 DNN, CNN %78.,83
vd. (2019)
MFCC &
Donatus Lo
Genel Ses RAVDESS Ingilizce 8 Spectrogram + %54
vd. (2024)
SVM/RF
Mustaqee IEMOCAP,
. ResNet101 +
m vd. Genel Ses EMO-DB, Ingilizce 4.8 %.85,57
BiLSTM
(2020) RAVDESS
E-Ticaret / .
Zhuang Online review | Ingilizce/ ATNPWC-
Online Metin 2,5 %99
vd. (2025) datasets Cince BiLSTM
Yorumlar
E-Ticaret / . CNN-
Sun vd. ) ) Ingilizce/ )
Online Metin IMDB, DouBan 2 BiLSTM- %92,45
(2020) Cince )
Yorumlar Attention
Xie vd. . BERT +
Egitim Metin Egitim metinleri | Ingilizce 3 %88
(2024) FastText
Chen .
Saglik Metin METS-CoV Ingilizce 3 BERT + CNN | %72,97
(2024)
Mekala Sosyal Sosyal medya , BERT, Bi-
Metin Ingilizce 3 %97,1
vd. (2023) Medya metinleri GRU
Sosyal
Fujihira i . fastText +
Medya Metin Twitter Cok dilli 3 %64
vd. (2020) sozlik
(Cok Dilli)
Zhan Saglik / Ogrenci sosyal | |
Metin Ingilizce 3 LST™M %97,6
(2024) Psikoloji metinleri
E-Ticaret / SADL
Amazon, IMDb, | .
Le (2020) Online Metin Vel Ingilizce 2 (BiLSTM + %86,7
e
Yorumlar P Att)
Omurca Hotel Tiirkge otel Zemberek Veri
Metin Tiirkce 3
vd. (2017) Yorum yorumlari tabanli kiimesi
Qaisar Online .
Metin Film yorumlar1 | Ingilizce 2 LST™™ %89,9
(2020) Yorumlar
Zbancioc Yiiz
. Goriintii MEFSC — 7 CNN %85
vd. (2021) Ifadeleri
Smirnov Yiiz
. Goriintii KDEF, RaFD — 7 LinearSVC %383
vd. (2022) Ifadeleri
Akar vd. Yiiz
. Gorlintii KDEF, PICS — 7 ESA-VGGNet %98
(2022) Ifadeleri

Tablo 1.(Devami)
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Cok )
Cam vd. Ozel Tiirkge LSTM +
Genel Modlu Tiirkce 3 %98
(2023) S+M veri seti CNN-2
+
Cok ) MFCC +
Zhao Goriisme veri .
Genel Modlu Ingilizce 3 LSTM + %92
(2025) seti
S+M BERT
HCI/ Cok
Kumar . VGGish +
Duygusal Modlu — Ingilizce 3 %81,3
vd. (2025) . BERT
Iletisim S+M
Cok
Hu vd. Genel CMU-MOSI, . MOTIF
Modlu Ingilizce 7,5,2 ) %385,6
(2025) Amagh MG CMU-MOSEI (BiMamba-X)
+M-—+
Cok
Poria vd. Sosyal . SVM, ELM,
Modlu YouTube Ingilizce 3 %77,10
(2016) Medya SIMAG ANN
+M-—+
Dixit vd Gergek ok RAVDESS, FastText
2024) ’ Zamanli Modlu FER-2013 Ingilizce 6 +CNN %85,85
Sistemler SIMAG CMU-MOSEI
S-
Cok RAVDESS, %90,7
Hakdash Perakende TESS, Xception + G
d (20;;4) /Miisteri | Modlu FER2013, TR/EN 7 BERT/ALBE i
e Deneyimi LFW, RT 98,25
S+M+G B d
eyazperde M-
%94,3
Cok
Bilotti vd. Genel BAUM-1, Lo o
(2024) Amagls Modlu RAVDESS Ingilizce 5 CNN %95,95
S+G

Tablo 1.(Devami)

Tablo 1°de 6zetlenen ¢alismalar incelendiginde, tek modlu duygu analizi yaklagimlarinin belirli
veri tiirlerinde yiiksek basarilar elde edebildigi goriilmektedir. Ses tabanli ¢alismalar, spektral
ozellikler sayesinde duygusal tonlamay1 yakalamada etkili olurken; metin tabanli yaklasimlar,
ozellikle baglamsal dil modellerinin kullanimiyla anlamsal igerigi giiclii bigimde temsil
edebilmektedir. Gorilintlii tabanli yontemler ise yiiz ifadeleri ve mimiklere dayali duygusal

ipuglarin1 basaril bir sekilde modelleyebilmektedir.

Bununla birlikte, tek modlu yaklagimlarin her biri duygunun yalnizca belirli bir boyutunu ele
almakta ve duygusal durumun ¢ok boyutlu dogasini tam olarak yansitamamaktadir. Ses tabanlt
modeller giiriiltii ve konugmaci farkliliklarina duyarli olabilmekte, metin tabanli modeller
konusma sirasinda ortaya ¢ikan tonlama ve vurgu gibi isitsel ipuglarini goz ardi etmekte,

goriintii tabanli yontemler ise baglamsal ve dilsel bilgileri dikkate almamaktadir. Bu

39



sinirliliklar, 6zellikle karmasik ve baglama duyarli duygularin  dogru bicimde

siiflandirilmasini zorlagtirmaktadir.

Bu nedenle, literatiirde tek modlu yaklagimlarin sinirliliklarimi gidermek amaciyla, farkli
modalitelerin tamamlayici 6zelliklerinden yararlanan ¢ok modlu duygu analizi yontemlerine
yonelimin giderek arttig1 goriilmektedir. Cok modlu yaklagimlar, duygunun hem anlamsal hem
isitsel hem de gorsel boyutlarini birlikte degerlendirerek daha dengeli ve giivenilir sonuglar

sunmay1 hedeflemektedir.

Literatiirde ¢ok modlu duygu analizi c¢aligmalarinda kullanilan fiizyon stratejileri
incelendiginde, erken fiizyon ve gec flizyon yaklagimlarinin 6ne ¢iktig1 goriilmektedir. Erken
flizyon yontemleri, modaliteler arasi etkilesimlerin 6zellik diizeyinde 6grenilmesine olanak
tanimasina ragmen, farkli veri tiirlerine ait 6zelliklerin heterojen yapisi nedeniyle giiriiltiiye
daha duyarli olabilmekte ve modalite katkilarinin ayri ayr1 analiz edilmesini
zorlagtirabilmektedir. Buna karsilik, 6zellikle son yillardaki ¢aligmalarda, her bir modalitenin
bagimsiz olarak modellenmesine imkan tanimasi, karar diizeyinde daha esnek birlestirme
sunmast ve modalite bazli performans analizini miimkiin kilmasi nedeniyle ge¢ fiizyon

yaklagimlarinin daha yaygin bigimde tercih edildigi gozlemlenmektedir.

Bu literatiir bulgularindan hareketle, bu tez calismasinda metin ve ses modaliteleri, her birinin
duygu smiflandirmasina olan katkisini ayr1 ayr1 koruyabilmek ve karar diizeyinde daha esnek

bir birlestirme saglamak amaciyla ge¢ flizyon yaklagimi kullanilarak birlestirilmistir.

Literatiir incelemesi, duygu analizi alaninda kullanilan veri tiirlerinin, modelleme
yaklasimlarinin ve temsil ¢ikarim yontemlerinin g¢esitliligini ortaya koymaktadir. Ancak bu
caligmalarin saglikli bi¢cimde yorumlanabilmesi ve kullanilan ydntemlerin kuramsal
temellerinin anlagsilabilmesi ic¢in, alana ait temel kavramlarin acik bigimde tanimlanmasi
gerekmektedir. Bu dogrultuda bir sonraki boliimde, duygu analizi, temsil Ogrenimi,
Transformer mimarileri, ok modlu 6grenme yaklagimlari ve flizyon stratejileri gibi calismanin

dayandig1 kavramsal altyap: sistematik bi¢imde ele alinmaktadir.

40



Bu boliimde, duygu analizi problemine yonelik temel kavramlar ile makine 6grenmesi ve derin
o0grenme yaklasimlari, Transformer tabanli dil modelleri, fiizyon stratejileri ve performans
degerlendirme Olgiitleri kavramsal ¢ergevede ele alinmis; ayrica literatiirde gerceklestirilen
ilgili caligmalar incelenerek mevcut yaklasimlarin giiglii  yonleri ve smarliliklari
degerlendirilmistir. Sunulan bu teorik ve literatiirel altyapi, ¢alismanin yontemsel yapisinin
anlasilabilmesi i¢in gerekli kavramsal zemini olusturmaktadir. Bir sonraki bdliimde ise, bu
cerceve temel alinarak calismada kullanilan veri seti, veri hazirlama stiregleri ve uygulanan

yontem ayrintili ve sistematik bicimde sunulmaktadir.
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3. YONTEM

3.1. MELD (Multimodal EmotionLines Dataset)

MELD (Multimodal EmotionLines Dataset), Friends televizyon dizisinin diyaloglarindan elde
edilen ¢oklu konusma sahnelerini igeren, ¢ok modlu duygu tanima arastirmalarinda sikca
kullanilan bir veri setidir. Her diyalog; metin (text), ses (audio) ve video (visual) olmak {izere
tic farkli modda sunulmakta ve konugmacinin duygusal durumuna gore yedi temel duygu
sinifindan (anger, disgust, fear, joy, neutral, sadness, surprise) biriyle etiketlenmektedir. Veri
seti toplamda 13.000’den fazla diyalog ifadesi (utterance) icermekte olup, her bir 6rnege
konusmaci kimligi (speaker ID), diyalog kimligi (dialogue ID) ve konusma siras1 gibi ek
baglam bilgileri eslik etmektedir. MELD’in en 6nemli 6zelligi, konusmalar arasi baglam
bilgisini korumasi sayesinde ¢oklu konusmaci ve baglama dayali duygu tanima modellerinin

gelistirilmesine olanak saglamasidir.

Surprise Neutral Neutral Anger

(Positive) (Neutral) (Neutral) | (Negative)
5) What about the
1) You kked it? You 3) Which part scene with the 7) You fell asleep! '
really liked it? exactly? kangaroo? .

6) | was surprisad to

4) The whole thing! 8) Don't go, '

2} Oh, yeah! . see a kangarco in a ’ .

Can we go? world war epic. I'm sorry.
Emotion Joy Neutral Surprise Sadness
(Sentiment) : (Positive) (Neutral) (Negative) (Negative)

Sekil 12: Diyaloglarda konusmacilarin 6nceki duygularina gore duygu degisimlerinin gosterimi.

3.2. Veri Hazirlama ve On Isleme Siireci

Bu ¢alismada MELD veri seti, deneysel asamaya ge¢ilmeden 6nce modele uygun ve tutarli bir
yaptya doniistliriilmiistiir. Veriler konusma parcast (utterance) diizeyinde ele alinmis; her
utterance i¢in tek bir duygu etiketi kullanilmistir. Metin ve ses verileri ayni utterance kimligi

tizerinden eslestirilerek modaliteler arasi tutarlilik saglanmis, bdylece tekil modalite (yalniz
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metin / yalniz ses) ve ¢oklu modalite (metin + ses) deneyleri i¢in ortak bir veri yapisi

olusturulmustur.

Model performansinin giivenilir bicimde degerlendirilebilmesi amaciyla veri seti; egitim,
dogrulama (dev/validation) ve test olmak iizere ii¢ alt kiimede kullanilmistir. MELD veri seti
i¢in literatiirde yaygin bi¢imde kullanilan hazir veri béliinmeleri korunmus; dogrulama kiimesi
model secimi ve erken durdurma gibi kararlar icin, test kiimesi ise yalnizca nihai performans
degerlendirmesi i¢in ayrilmistir. Bu silirecte veri sizintisini Onlemek amaciyla, egitim
kiimesinde yer alan Orneklerin dogrulama veya test kiimelerine tasimmamasina Ozen

gosterilmistir.

MELD veri setinde duygu siniflar1 arasinda belirgin bir dengesizlik bulunmaktadir. Bu durum,
modellerin ¢cogunluk siniflara yonelmesine ve az temsil edilen siiflarda diigiik performans
gostermesine neden olabilmektedir. Bu tiir durumlarda yeniden 6rnekleme (resampling)
yaklasimlar1 siklikla tercih edilmektedir. Oversampling, az temsil edilen siniflara ait 6rnek
sayisinin artirilmasi yoluyla sinif dagiliminin dengelenmesini hedefler ve bu yaklasimin, azinlik
siiflarinin daha iyi 6grenilmesine katki sagladig gosterilmistir (Belhaouari vd., 2024). Ancak
yalnizca kopyalama temelli ¢ogaltma islemleri bazi durumlarda asir1 68renmeye yol
acabilmektedir. Bu nedenle, veri c¢esitliligini artirmak ve genelleme yetenegini giiclendirmek
amaciyla veri artirma (data augmentation) yontemlerinden yararlanilmaktadir. Veri artirma,
mevcut ornekler lizerinde uygulanan kontrollii doniisiimler araciliiyla daha zengin bir egitim
kiimesi olusturmay1 amacglamakta ve ozellikle derin 6grenme modellerinde asir1 6grenme

riskini azaltmaya yardimci olmaktadir (Shorten vd, 2019) (Cubuk vd., 2019).

Bu calismada sinif dengesizligini azaltmak amaciyla Random Oversampling (ROS) yontemi
kullanilmistir. ROS yaklagimiyla, az temsil edilen duygu smiflarina ait 6rnekler rastgele
secilerek ¢ogaltilmis ve her siifin 6rnek sayisi egitim kiimesindeki en biiylik sinifin 6rnek

sayisina dengelenmistir.

Oversampling islemi sonrasinda veri ¢esitliligini artirmak ve asir1 6grenme (overfitting) riskini
azaltmak amaciyla veri artirma (data augmentation) uygulanmistir. Ses verileri izerinde akustik
yapiy1 bozmayan doniisiimler (6r. perde kaydirma, zaman ol¢ekleme, giiriiltii ekleme, genlik
degisimi) kullanilmis; metin verileri icin ise anlamsal tutarliligit koruyan artirma

yaklasimlarindan yararlanilmistir.
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Tim oversampling ve augmentation islemleri yalnizca egitim kiimesi {izerinde
gerceklestirilmis, dogrulama ve test kiimeleri bu siireclere dahil edilmemistir. Boylece veri
sizintis1 (data leakage) Onlenmis ve model performans degerlendirmesinin giivenilirligi

korunmustur.

3.3. Ses Verisi

Konugma sinyalleri, zaman igerisinde degisen ve farkli frekans bilesenlerini ayn1 anda
barindiran karmasik yapilar icermektedir. Bu tiir verilerin dogrudan kullanimi, zamansal ve
baglamsal iliskilerin yeterince temsil edilememesi nedeniyle zorluklar barindirmaktadir. Bu
nedenle ses verilerinin, konusmanin akustik ve zamansal ozelliklerini yansitacak bigimde
sayisal temsillere doniistiiriilmesi yaygin bir yaklagimdir. Son yillarda, etiketli veriye ihtiyag
duymadan ham ses sinyallerinden temsil 6grenebilen kendi kendine denetimli (self-supervised)
O0grenme tabanli modeller, konusma temsili ¢ikarimi alaninda 6nemli bir ilerleme saglamistir.

HuBERT, kendi kendine denetimli 6grenme yaklasimiyla ham ses sinyallerinden konusma
temsili 68renen bir modeldir. Bu yaklasimda, ham ses sinyali iizerinden elde edilen akustik
ozellikler Oncelikle kiimeleme yontemiyle ayrik gizli birimlere doniistiiriilmekte, ardindan
model maskelenmis zaman adimlarindaki bu gizli birimleri tahmin etmeye zorlanmaktadir.
Model, yalnizca maskelenmis bolgelere odaklanan bu 6grenme mekanizmasi sayesinde hem
yerel akustik Oriintiileri hem de uzun menzilli zamansal ve baglamsal iligkileri
ogrenebilmektedir. HUBERT modelinin genel mimarisi ve maskelenmis zaman adimlarinda
gizli akustik birimlerin tahminine dayali 6grenme siireci Sekil 14’te gosterilmektedir (Hsu vd.,

2021).

Acoustic Unit Discovery System
(e.g., K-means on MFCC)

S GBI EIGIGT

| ' Transformer |
¥ T ¥ ¥ ] T !
x| [Mskl [Mskl [Mskl [ x| [
3 [] 3 1

| CNN Encoder |

Sekil 13: Hubert modelinin genel mimarisi ve 6grenme siireci (Hsu vd., 2021)

HuBERT modelinin 6grenme siireci, maskelenmis zaman adimlarindaki gizli birimlerin dogru

sekilde tahmin edilmesine dayali bir kayip fonksiyonu ile optimize edilmektedir. Bu siirecte
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model, yalnizca maskelenmis zaman adimlarini dikkate alarak hedef gizli birimlerin olasiligini
eniyilemeye caligmaktadir. Bu 6grenme mekanizmasi genel olarak asagidaki sekilde ifade

edilebilir:

Lo(f; X, M, 2) =Y logpy(a: | X 2),
eM

Burada M'maskelenmis zaman adimlarini, z; ilgili zaman adimina ait hedef gizli birimi ve x

giris ses sinyalini temsil etmektedir (Hsu vd., 2021).

Bu calismada ham ses sinyallerinden temsil elde etmek amaciyla 6nceden egitilmis HuBERT
(Hidden-Unit BERT) modeli kullanilmistir. HUBERT modeli, ham ses sinyalinden elde edilen
temsil katmanlarinin ¢iktilar1 tizerinden yiiksek seviyeli akustik ve zamansal bilgileri iceren
gobmme (embedding) vektorleri iiretmektedir. Bu c¢alismada, onceden egitilmis HuBERT
modelinin son Transformer katmanina ait ¢ikti temsilleri zaman boyutunda ozetlenerek
(pooling), her bir konugma pargasi (utterance) i¢in sabit boyutlu ses gdomme (embedding)

vektorleri elde edilmistir.

HuBERT modeli bu ¢alismada sabit 6zellik ¢ikaric1 (feature extractor) olarak kullanilmus,
model iizerinde herhangi bir fine-tuning islemi uygulanmamistir. Elde edilen ses gomme
vektorleri, daha sonraki agsamada egitilen hafif bircok katmanl algilayic1 (MLP) siniflandiriciya

girdi olarak verilmis ve siniflandirma siireci bu yapi ilizerinden gergeklestirilmistir.
3.4. Metin Verisi

Dogal dil verileri, sozciiklerin tekil anlamlarimin yani sira baglam igerisinde kazandiklar
anlamsal iliskileri de iceren karmasik yapilardan olusmaktadir. Bu nedenle metin verilerinin
dogrudan sayisal bigcimde kullanimi yerine, baglamsal bilgiyi yansitan temsil vektorlerine
doniistiiriilmesi yaygin bir yaklasimdir. Ozellikle konusma metinlerinde, kelimelerin anlami
onceki ve sonraki ifadelerle giiglii bigimde iligkili oldugundan, baglam bilgisinin dogru bi¢gimde

modellenmesi duygu tanima gorevleri acisindan kritik 6nem tagimaktadir.

Bu ¢alismada metin verilerinin baglamsal temsillerinin elde edilmesi amaciyla, onceden
egitilmis Transformer tabanli RoBERTa (Robustly Optimized BERT Approach) modeli

kullanilmistir. ROBERTa modeli, girdi metinleri i¢in baglamsal temsilleri son Transformer
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katmani1 (last hidden layer) iizerinden iiretmekte ve bu temsiller simiflandirma bashgi

(classification head) araciligiyla duygu siniflarina dontistiiriilmektedir.

RoBERTa modeli, duygu siniflandirma gorevine 6zgii olacak sekilde fine-tuning yontemiyle
yeniden egitilmistir. Bu siirecte yalnizca siniflandirma katmani degil, modelin tiim agirliklar
gorev verisi lizerinde giincellenmis; boylece duyguya 6zgli baglamsal ve anlamsal dilsel
temsillerin ugtan uca bir yapi icerisinde dogrudan model tarafindan 6grenilmesi saglanmustir.
Modelin son katman ¢iktilari, her bir konusma parcasi (utterance) icin yiiksek boyutlu metin

temsilleri olarak elde edilmistir.

Elde edilen bu temsiller, siniflandirma baglig1 iizerinden islenerek her bir konusma metni igin
duygu siiflarina ait logits degerleri iiretilmis; ardindan bu logits ¢iktilar1 softmax fonksiyonu
aracilifiyla olasilik dagilimina doniistiiriilerek her 6rnek i¢in duygu siniflarini temsil eden

olasilik temsilleri elde edilmistir.

3.5. Coklu Modalite Birlestirme

Bu calismada duygu tanima problemi, metin ve ses modalitelerinin birlikte degerlendirilmesiyle
ele alinmistir. Farkli modalitelerin duyguya iliskin tamamlayici bilgiler sundugu goz 6niinde
bulundurularak, ¢oklu modalite birlestirme yaklagimi benimsenmistir. Metin ve ses modaliteleri
icin elde edilen temsiller, birbirinden bagimsiz smiflandiricilar kullanilarak islenmis;

modalitelere ait ¢ikt1 olasiliklari, ge¢ flizyon yaklagimi dogrultusunda bir araya getirilmistir.

3.5.1. Geg fiizyon (late fusion) yontemi

Geg flizyon (late fusion) yaklasimi, cok modlu sistemlerde her bir modalitenin ayr1 ve bagimsiz
modeller araciligtyla islenmesi ve bu modellere ait ¢iktilarin karar diizeyinde birlestirilmesi
esasina dayanmaktadir. Bu yaklasimda her modalite, kendi 6zelliklerine uygun bir 6grenme
siireci izlemekte; coklu modalite entegrasyonu ise dogrudan 6zellik seviyesinde degil, model
ciktilar1 {lizerinden gerceklestirilmektedir. Bdylece modaliteler arasi etkilesim, karar
asamasinda saglanmakta ve her bir modalite bagimsiz bicimde modellenmektedir. (Pereira vd.,

2023) (Tadas vd., 2018)

Bu c¢alismada ge¢ flizyon yaklasimi, metin ve ses modaliteleri i¢in ayr1 ayri egitilen

siniflandirma modellerinin ¢ikt1 olasiliklarinin agirlikli toplami seklinde uygulanmistir. Cok

46



modlu karar asamasinda, metin ve ses modalitelerine ait siiflandirma ¢iktilar1 asagidaki

bicimde birlestirilmistir:
F =a: Ppetin + (1 — @) - P

Burada Py,.inve Psessirasiyla metin ve ses modalitelerine ait sinif olasilik vektorlerini, aise

modaliteler aras1 katki agirligin1 temsil etmektedir.

Bu calismada metin ve ses modalitelerinin ge¢ fiizyon ile birlestirilmesinde kullanilan agirlik
katsayist a, sabit bir deger olarak tanimlanmamis; her bir duygu siniflandirma gorevi igin
gelistirme (DEV) veri kiimesi iizerinde grid search yaklasimi ile belirlenmistir. Bu kapsamda o
degeri, 0.70—-0.98 araliginda 6nceden tanimlanan degerler iizerinden taranmis ve her bir o degeri
icin dogrulama kiimesindeki siniflandirma performansi hesaplanmistir. Deneyler, {i¢ farkli seed
(42, 777 ve 2024) kullanilarak yiriitilmiis; ayn1 a degeri icin elde edilen sonuglar seed’ler
tizerinden ortalama alinarak degerlendirilmistir. Dogrulama kiimesinde elde edilen sonuglar
karsilastirilarak, en uygun siniflandirma performansini saglayan o degeri ilgili gorev icin
optimum fiizyon katsayis1 olarak secilmistir. Test kiimesi tizerindeki nihai degerlendirmeler ise
yalnizca DEV kiimesinde bu sekilde belirlenen o degeri kullanilarak gergeklestirilmistir. Bu
se¢im siireci, 3 duygu, 5 duygu ve 7 duygu siniflandirma gorevlerinin her biri i¢in bagimsiz
olarak uygulanmis; denenen o degerleri ve bunlara karsilik gelen dogrulama (DEV) kiimesi

sonuclar1 Tablo 2’de verilmektedir.

Tablo 2: DEV Kiimesi Uzerinde Grid Search ile Belirlenen o. Degerlerinin Performans Sonuglar
3-Duygu 5-Duygu 7-Duygu

o WF1 ACC WF1 ACC WF1 ACC
0.70  0.6867 0.6895 | 0.5048 0.5033 | 0.5530 0.5738
0.80  0.6888 0.6913 | 0.4937 0.4976  0.5522 0.5741
0.84 0.6916 0.6940 | 0.4818 0.4925 | 0.5505 0.5729
0.88 0.6914 0.6937  0.4726 0.4903  0.5510 0.5735
0.90 0.6912 0.6934 | 0.4690 0.4903 | 0.5514 0.5738
0.92  0.6907 0.6928  0.4661 0.4906  0.5508 0.5735
0.94  0.6907 0.6928 | 0.4603 0.4871 | 0.5508 0.5735
0.96 0.6910 0.6931  0.4472 0.4791  0.5505 0.5732
0.98  0.6920 0.6940 | 0.4382 0.4763 | 0.5501 0.5729
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3.5.2. Seed tabanh coklu calistirma (ensemble) stratejisi

Derin 6grenme modellerinin egitimi sirasinda kullanilan rastgele agirlik baglatma ve egitim
siirecindeki rastgelelik, ayn1 mimari yap1 ve ayni veri boliinmeleri kullanilsa dahi farklt model
davraniglarinin ortaya ¢ikmasina neden olabilmektedir. Bu durum, tek bir egitim ¢alistirmasina
dayali olarak elde edilen sonuglarin, modele 6zgii rastlantisal etkilerden etkilenmesine yol

acabilmektedir.

Bu ¢alismada seed tabanli ensemble stratejisi kapsaminda ti¢ farkli rastgele baslangi¢ tohumu
(seed = 42, 2024, 777) kullanilmigtir. Metin ve ses modalitelerine ait modeller, ayn1 mimari
yap1, ayni hiperparametreler ve ayni veri boliinmeleri korunarak, bu ii¢ farkli seed degeri ile

bagimsiz olarak egitilmistir.

Her bir seed i¢in elde edilen modeller, konusma parcalarina ait duygu siniflari i¢in ayr1 olasilik
ciktilar1 tiretmistir. Nihai duygu tahmini, bu bagimsiz calistirmalardan elde edilen ¢iktilarin
olasilik diizeyinde ortalamasi alinarak olusturulmustur. Bagka bir ifadeyle, model agirliklar
birlestirilmemis; her bir modelin trettigi sinif olasilik vektorleri iizerinde aritmetik ortalama

(mean ensemble) islemi uygulanmistir.

Bu yaklasimda herhangi bir ek o6grenilebilir meta-model kullanilmamis, ensemble islemi
yalnizca c¢ikti diizeyinde gerceklestirilmistir. Boylece farkli rastgele baslangiclardan
kaynaklanan varyans etkisi azaltilmis, daha kararli ve genellenebilir bir karar mekanizmasi elde

edilmesi hedeflenmistir.

3.5.3. Ses ve metin ozelliklerinin birlestirilmesi

Bu caligmada ses ve metin modalitelerine ait bilgiler, dogrudan ham o6zellikler diizeyinde
birlestirilmemis, bunun yerine her bir modalite i¢in 6grenilen temsillerin siniflandirma ¢iktilar
esas almmustir. Metin ve ses verileri, modaliteye 6zgii temsil 6grenimi ve smiflandirma
asamalarindan ayr1 ayr1 gecirilmis; her bir modalite, konusma pargasina ait duygu siniflari i¢in
birer ¢ikt1 vektorii liretmistir. Bu baglamda “6zellik birlestirme”, her bir modalitenin duyguya
iliskin ayirt edici bilgisini yansitan ¢ikt1 temsillerinin birlikte degerlendirilmesi seklinde
gerceklestirilmistir. Ses ve metin modalitelerine ait bu c¢iktilar, ge¢ fiizyon yaklasimi
dogrultusunda karar diizeyinde bir araya getirilmis ve modalitelerin siniflandirma siirecine olan

katkilar1 deneysel olarak dengelenmistir. Bu yaklasim sayesinde, her bir modalitenin kendi
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temsil giicii korunmus, erken asamada gerceklestirilen birlestirmelerde ortaya ¢ikabilen boyut

artist ve hizalama problemlerinin 6niine gegilmistir.

Audio ‘

| HuBERT

(Self-Supervised
Speech Model)

MLP
Classifier

- | Final Emotion Output
—: Late Fusion P Negative Neutral Positive

RoBERTa

(Pre-trained
Language Model)

Text

Sekil 14: Cok modlu duygu analizi 6rnek gosterimi

3.6. Derin Ogrenme Mimarisinin Yapisi

Bu calismada kullanilan derin 6grenme mimarisi, metin ve ses modalitelerinin farkli temsil
ozellikleri dikkate alinarak modaliteye 6zgii sekilde yapilandirilmistir. Metin ve ses verileri i¢in
temsil 6grenimi asamalart onceden egitilmis modeller aracilifiyla gerceklestirilmis, duygu
siniflandirma islemi ise bu temsiller {izerine eklenen siniflandirma katmanlar1 {izerinden
yiirtitiilmiistiir. Coklu modalite yapis1 kapsaminda, metin ve ses modalitelerine ait siniflandirma

ciktilar1 ge¢ flizyon yaklagimu ile birlestirilmistir.

3.6.1. Kullamlan sinir ag1 mimarisi

Bu c¢alismada kullanilan derin 6grenme mimarisi, metin ve ses modalitelerinin farkli temsil
ozellikleri dikkate alinarak modaliteye 6zgii sekilde yapilandirilmistir. Metin ve ses verileri i¢in
temsil 6grenimi asamalar1 onceden egitilmis modeller aracilifiyla gerceklestirilmis, duygu
siniflandirma islemi ise bu temsiller {izerine eklenen simiflandirma katmanlar1 {izerinden
yiriitiilmiistiir. Coklu modalite yapist kapsaminda, metin ve ses modalitelerine ait siniflandirma

ciktilart ge¢ fiizyon yaklagimi ile birlestirilmistir.
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3.6.2. Aktivasyon fonksiyonlar: ve diizenlilestirme

Model mimarisinde dogrusal olmayan iligkilerin 6grenilebilmesi amaciyla uygun aktivasyon
fonksiyonlar1 kullanilmigtir. Transformer tabanli RoBERTa modeli, i¢ yapisinda dogrusal
olmayan doniistimler araciligiyla baglamsal temsil 6grenimini gerc¢eklestirmektedir (Liu vd.,
2019) Ses modalitesi i¢in kullanilan siniflandirma yapisinda ise, dogrusal olmayan
aktivasyonlar sayesinde HuBERT temsilleri daha ayirt edici bir siniflandirma uzayina

tasinmaistir.

Asirt 6grenmenin Oniine ge¢cmek ve modelin genelleme yetenegini artirmak amaciyla
diizenlilestirme yontemlerinden yararlanilmistir. Bu kapsamda, siniflandirma katmanlarinda
dropout uygulanmig ve egitim siireci boyunca dogrulama kiimesi performansi izlenerek erken
durdurma (early stopping) mekanizmasi kullanilmistir. Dropout teknigi, agin belirli néronlara
asir1 bagimlilik gelistirmesini engelleyerek genelleme performansini artirmay1 amacglamaktadir.

(Srivastava vd., 2014)

3.6.3. Cikis katmam ve siniflandirma yapisi

Metin ve ses modaliteleri i¢in olusturulan siniflandirma yapilarinin ¢ikis katmanlari, calismada
kullanilan duygu simifi sayisina uygun olacak sekilde yapilandirilmistir. Her bir modalite i¢in
cikis katmaninda, duygu siniflarina karsilik gelen skorlar iiretilmis ve bu skorlar olasilik

dagilimlarina dontistiirilmiistiir.

Geg flizyon yaklasimi kapsaminda, metin ve ses modalitelerine ait bu ¢ikt1 olasiliklar1 karar
diizeyinde birlestirilmis ve her bir konusma parcasi i¢in duygu tahmini elde edilmistir. Bu yap1
sayesinde, tekil modalite ¢iktilar1 korunarak birlikte degerlendirilmis ve c¢oklu modalite

kullaniminin siniflandirma siirecine olan katkisi analiz edilebilir hale getirilmistir.

Bu boliimde, calismada kullanilan veri seti, veri hazirlama siirecgleri, temsil c¢ikarim
yaklagimlari, simiflandirma yapilari ve ¢oklu modalite birlestirme stratejileri ayrintili olarak
sunulmustur. Tanimlanan bu ydntemsel g¢erceve dogrultusunda gerceklestirilen deneysel
calismalarin sonuglar1 bir sonraki boliimde sistematik bigimde raporlanmakta ve elde edilen

bulgular performans 6lgtitleri tizerinden sunulmaktadir.
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4. BULGULAR

Bu boliimde, MELD veri seti iizerinde metin (RoBERTa), ses (HUBERT) ve ¢oklu modalite
(geg fiizyon) yaklasimlari ile elde edilen smiflandirma sonuglar1 sunulmustur. Deneyler, {i¢
farkl1 etiketleme senaryosu altinda gergeklestirilmistir: 3 duygu (Negative/Neutral/Positive), 5
duygu (Anger/Sadness/Joy/Neutral/Surprise) ve 7 duygu (Anger/Sadness/Joy/Neutral/Surprise/
Fear/Disgust). Performans degerlendirmesinde sinif dengesizliginin etkisini dikkate almak
amaciyla Weighted F1 (WF1) temel 6l¢iit olarak ele alinmis; buna ek olarak accuracy, ROC-
AUC (OvR) ve karisiklik matrisleri tizerinden siniflar arasi karisma egilimleri analiz edilmistir.
Metin, ses ve ¢oklu modalite yaklagimlarinin 3, 5 ve 7 duygu senaryolarindaki genel WF1

performanslari Tablo 3’te sunulmaktadir.

Tablo 3: 3, 5 ve 7 Duygu Senaryolar igin WF1 Karsilagtirmast

Model 3 Duygu 5 Duygu 7 Duygu
Roberta (Text) 70.54 63.45 56.31
Hubert + Mlp (Audio) 43.67 59.13 50.56
Hubert + Cnn (Audio) 42,99 33,87 32,43
Roberta + Hubert + Mlp (Late Fusion) | 72 66 62

Tablo 3 incelendiginde, gec fiizyon yaklasiminin ii¢ senaryonun tamaminda en yiiksek WF1
degerlerini tirettigi goriilmektedir. Geg flizyon modelinde 3 duygu i¢in WF1=72, 5 duygu icin
WF1=66 ve 7 duygu i¢in WF1=62 elde edilmistir. Bu bulgu, literatiirde ¢ok modlu duygu
analizine iliskin ¢aligmalarda siklikla raporlanan “¢oklu modalite > tekil modalite” egilimiyle
tutarlidir. Onceki calismalarda, metin modalitesinin tek basma genellikle ses modalitesine
kiyasla daha yiiksek performans iirettigi, ancak metin ve sesin birlikte kullanildig:1 ¢cok modlu
yapilarda siiflandirma basarisinin daha dengeli ve kararli hale geldigi gosterilmistir (Poria vd.,
2017; Tadas vd., 2018). Bu ¢alisma kapsaminda elde edilen sonuglar da ayni egilimi
desteklemekte; 6zellikle ge¢ flizyon yaklasiminin, tekil modalitelerin zay1f kaldig1 6rneklerde

dengeleyici bir rol iistlendigini ortaya koymaktadir.

Ses modalitesi 6zelinde iki farkli siniflandirict denenmistir. HUBERT + CNN yaklasiminin
ozellikle 5 ve 7 duygu senaryolarinda daha diisiik performansta kaldig1 goriilmiistiir, sirastyla
WF1=33.87 ve WF1=32.43 bu durum, HuBERT gédmmelerinin sabit boyutlu ve 6zet temsiller

olmasi nedeniyle CNN’in sagladig: yerel oriintii yakalama avantajinin bu temsil yapisi tizerinde
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etkili bigimde kullanilamamasindan kaynaklanmaktadir. Buna karsilik, gdémme vektorleri
tizerinde dogrudan c¢alisgan MLP tabanli siniflandirici, temsil uzayina daha uygun bir 6grenme

dinamigi sunmus ve daha kararli sonuglar tiretmistir.

3 duygu senaryosuna ait simnif bazli precision, recall ve Fl-score degerleri Tablo 4’te
sunulmustur. Bu senaryoda ge¢ fiizyon modeli i¢in accuracy=72 ve weighted F1=72 elde
edilmistir. Neutral sinifi (F1=79) en yiiksek performansi gosterirken, negative (F1=66) ve

positive (F1=65) siniflar1 birbirine yakin sonuglar iiretmistir.

Tablo 4: 3 Duygu Smifi i¢in Smiflandirma Performans Sonuglari

Duygu Precision Recall F1-Score
Negative 67 65 66
Neutral 79 78 79
Positive 63 68 65
Accuracy 72
Weighted Avg | 72 72 72

Sekil 15°te verilen karisiklik matrisi incelendiginde, hatalarin biiyiik dl¢lide neutral sinifi
etrafinda yogunlastig1 goriilmektedir. Ozellikle negative—neutral ve positive—neutral gegisleri
belirgin olup, bu durum, neutral siifinin semantik ve akustik 6zellikler acisindan iki sinif
arasinda konumlanmasi nedeniyle karar sinirlarinin bu smf etrafinda yogunlasmasindan
kaynaklanmaktadir. Sekil 16’da sunulan ROC egrileri ise {i¢ sinifin da kabul edilebilir diizeyde
ayristirillabildigini, ancak neutral smnifinin karar sinirlarinin daha belirgin - oldugunu

gostermektedir.

Confusion Matrix (3-EMO Sentiment, Late Fusion Ensemble)

negative 184 11
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Sekil 15: 3 duygu senaryosu i¢in karisiklik matrisi
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ROC Curve (OvR, 3-EMO i Late Fusion Ensemble)
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Sekil 16: 3 duygu senaryosu i¢in roc egrisi

5 duygu senaryosuna ait sinif bazli performans sonuglar1 Tablo 5’te verilmistir. Bu senaryoda
ge¢ fiizyon modeli i¢in accuracy=66 ve weighted F1=67 elde edilmistir. Neutral (F1=79) ve joy
(F1=61) smiflar1 gorece yiiksek performans iiretirken, sadness (F1=39) belirgin bigimde daha
diisiik kalmastir.

Tablo 5: 5 Duygu Smufi I¢in Smiflandirma Performans Sonuglari

Duygu Precision Recall F1 score
Anger 52 54 53
Sadness 40 38 39
Joy 59 64 61
Neutral 82 74 79
Surprise 51 66 58
Accuracy 66
Weighted avg | 67 66 67

Sekil 17°de sunulan karisiklik matrisi, sadness ve anger siiflariin siklikla neutral sinifi ile
karistigin1 gostermektedir. Sekil 18°deki ROC egrileri incelendiginde ise surprise (AUC=0.915)
ve neutral (AUC=0.875) sinmiflarinin daha net ayristirilabildigi goriilmektedir.

Confusion Matrix (5-EMO, Late Fusion Ensemble)

anger{ 185 22 a1 52 as
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sadness{ 30 80 19 63 16
500
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Sekil 17: 5 duygu senaryosu i¢in karigiklik matrisi
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ROC Curve (OvR, 5-EMO, Late Fusion Ensemble)
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Sekil 18: 5 duygu senaryosu i¢in roc egrisi

Sinif sayisinin artmasiyla birlikte karar sinirlart daha karmasik hale gelmekte, bu durum

ozellikle semantik olarak yakin simiflarda karigmay1 artirmaktadir. Sadness sinifindaki diigiik

performans hem Ornek sayisinin gorece azligi hem de sadness—neutral sinirinin belirsizligi ile

iligkilidir. Geg flizyon, bu karmasikliga ragmen tekil modalitelere kiyasla daha dengeli bir

performans tiretmistir.

7 duygu senaryosu, sinif sayisinin artmasi ve bazi siniflarin diisiik 6rnek sayisina sahip olmasi

nedeniyle en zor problem tanimini olusturmaktadir. Bu senaryoda ge¢ fiizyon modeli i¢in

accuracy=62 ve weighted F1=62 elde edilmistir. Neutral (F1=76) ve joy (F1=59) siniflar

gorece giliclii sonuglar verirken, fear (F1=24) ve disgust (F1=32) smiflarinda belirgin

performans diisiisii gézlenmistir. Bu senaryoya ait sinif bazli performans sonuglar1 Tablo 6’da

sunulmustur.

Tablo 6: 7 Duygu Sinifi I¢in Siniflandirma Performans Sonuglar

Duygu Precision ~ Recall F1-Score
Anger 58 35 44
Sadness 37 40 39
Joy 54 65 59
Neutral 80 73 76
Surprise 48 67 56
Fear 20 30 24
Disgust 33 31 32
Accuracy 62
Weighted Avg | 64 62 62
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Sekil 19’daki karisiklik matrisi, 6zellikle fear ve disgust smiflarinin sadness ve neutral
siiflariyla yogun bigimde karigtigini géstermektedir. Sekil 20’deki ROC egrileri de bu zorlugu
yansitmaktadir; fear (AUC=0.748) sinifinda ayristirma giiciiniin diistik kaldigi, buna karsilik
surprise (AUC=0.920) ve neutral (AUC=0.874) smiflarinda daha net karar sinirlarinin

Ogrenildigi goriilmektedir.

Confusion Matrix (7-EMO, Late Fusion Ensemble)

anger4{ 122 alr) 54 59 68 12 13
a00
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Sekil 19: 7 duygu senaryosu i¢in karigiklik matrisi
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Sekil 20: 7 duygu senaryosu i¢in roc egrisi

7 smifli yapi, karar uzayim belirgin bicimde karmasiklastirmakta ve smiflar arasi ortlismeyi
artirmaktadir. Fear ve disgust siiflarindaki diisiik performans, hem sinif dengesizligi hem de
bu duygularin akustik ve anlamsal olarak diger siniflarla 6rtiismesiyle iligkilidir. Geg flizyon

yapisi, bu zorlu senaryoda dahi tekil modalitelere kiyasla daha kararli sonuglar tiretmistir.

Bu boliimde, farkli duygu senaryolar1 altinda metin, ses ve ¢oklu modalite yaklasimlar ile elde
edilen deneysel bulgular sistematik bi¢imde sunulmustur. Elde edilen performans sonuglari ve
siif bazli analizler, model davranisina iliskin 6nemli ipuglar1 ortaya koymaktadir. Bir sonraki
boliimde ise, bu bulgular literatiir baglaminda degerlendirilerek ¢alismanin genel sonuglari

tartisilmakta ve gelecekte yapilabilecek caligmalara yonelik oneriler sunulmaktadir.
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5. TARTISMA VE SONUC

Ucg senaryo birlikte degerlendirildiginde, siif sayismin artmastyla birlikte siniflandirma
performansinin azalmasi, problem uzayinin yapisal olarak karmasiklasmasinin dogrudan bir
sonucu olarak ortaya ¢ikmaktadir. Bu diisiisiin temel nedenleri su sekilde 6zetlenmektedir: sinif
sayisinin artmasiyla karar smirlarmin daha karmasik hale gelmesi, sinif dengesizliginin
ozellikle azinlik siniflarda genelleme yetenegini dogrudan sinirlamasi, bazi duygularin (6r.
sadness—neutral, fear—sadness) semantik ve akustik olarak birbirine yakin olmasi nedeniyle
sinif sinirlarinin yapisal olarak belirsizlesmesi, veri miktarinin artan siif sayisina oranla sinirh

kalmasi.

Bununla birlikte, her ii¢ senaryoda da ge¢ flizyon yaklagiminin en iyi sonuglart vermesi, metin
ve ses modalitelerinin birbirini tamamlayan bilgiler sundugunu ag¢ik bicimde gostermektedir.
Metin modalitesi anlamsal ipuglarini gii¢lii bi¢imde tasirken, ses modalitesi tonlama, vurgu ve
ritim gibi akustik sinyallerle bu bilgiyi desteklemekte; karar diizeyinde birlestirme ise tekil
modalitelerin zayif kaldig1 6rneklerde dengeleyici bir rol iistlenmektedir. Bu yapi, cok modlu
duygu analizinin tekil modalite temelli yaklagimlara kiyasla daha kararli ve daha yiiksek

genelleme giliciine sahip ¢ozlimler iirettigini ortaya koymaktadir.

Bu ¢alismada, MELD veri seti lizerinde metin ve ses modalitelerine dayali duygu siniflandirma
problemi ele alinmis; metin modalitesi icin ROBERTa, ses modalitesi icin HuBERT temsilleri
kullanilmis ve bu temsiller {izerinde c¢alisan hafif simiflandiricilar araciliiyla tekil ve ¢oklu
modalite senaryolar1 degerlendirilmistir. Coklu modalite yaklasimi olarak ge¢ fiizyon (late
fusion) yontemi benimsenmis; metin ve ses modellerinin {irettigi ¢iktt olasiliklar1 karar

diizeyinde birlestirilerek nihai duygu tahmini elde edilmistir.

Deneyler 3, 5 ve 7 duygu smifli senaryolarda gerceklestirilmis ve performans
degerlendirmesinde agirlikli olarak Weighted F1 (WF1) metrigi kullanilmistir. Elde edilen
sonuglar, gec fiizyon yaklagiminin tiim senaryolarda en yiiksek genel performansi sagladigini
gostermektedir. Buna gore, 3 duygu smifli senaryoda WF1=72, 5 duygu smifli senaryoda
WF1=66 ve 7 duygu simifli senaryoda WF1=62 degerleri elde edilmistir. Sinif sayisinin
artmasiyla birlikte performansta gozlenen diislis, duygu smiflarinin daha ince ayrimlar
gerektirmesi ve sinif dengesizliginin etkisinin artmasi nedeniyle beklenen bir durumdur.
Ozellikle 7 duygu senaryosunda fear ve disgust gibi az temsil edilen siniflarda belirgin

performans kayiplar1 gbzlenmistir. Buna karsilik, neutral sinift hem sinif dagiliminin gérece
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dengeli olmasi hem de daha belirgin oriintiiler igermesi nedeniyle tiim senaryolarda en yiiksek

basariya ulasan siniflardan biri olmustur.

ROC-AUC analizleri, siniflarin ayristirilabilirliginin duygu tiiriine ve senaryoya bagl olarak
degistigini ortaya koymustur. Ozellikle neutral ve surprise siniflarinda daha yiiksek AUC
degerleri elde edilirken, fear gibi siniflarda ayristirma giiciiniin daha sinirli kaldig1 goriilmiistiir.
Karnigiklik matrisleri incelendiginde ise hatalarin biiylik Olgiide neutral smifi etrafinda
yogunlastig1 ve duygu yogunlugu diisiik ifadelerin siklikla neutral sinifina yonlendirildigi tespit

edilmistir.

Genel olarak elde edilen bulgular, metin ve ses modalitelerinin birlikte kullanilmasinin, tekil
modalite yaklagimlarina kiyasla daha dengeli ve tutarli sonuglar iirettigini gostermektedir. Geg
flizyon yaklasimi, modalitelerin bagimsiz bigimde modellenmesine olanak taniyarak hem
uygulama acisindan esneklik saglamis hem de karar diizeyinde gerceklestirilen birlestirme

sayesinde genel siniflandirma basarisini artirmistir.

Bu ¢alisma MELD veri seti ile sinirlandirilmistir. Gelecek ¢aligmalarda, farkli cok modlu duygu
veri setlerinin birlikte kullanilmasiyla daha genis, cesitli ve temsil giicii yliksek bir egitim
ortami olusturulabilir. Bu kapsamda IEMOCAP, CMU-MOSEI ve benzeri ¢ok modlu veri
setlerinin bir arada kullanildig: biitlinlesik egitim senaryolar1 olusturularak, modellerin farkl
konusma tarzlari, baglam yapilar1 ve duygu ifade bi¢imleri karsisindaki genelleme yetenegi

sistematik olarak incelenebilir.

Bunun yani sira, bu c¢alismada yalnizca metin ve ses modaliteleri kullanilmistir. Gelecek
caligmalarda goriintii (visual) modalitesinin sisteme entegre edilmesiyle yiiz ifadeleri, mimikler
ve beden dili gibi gorsel ipuclarinin da duygu tanima siirecine dahil edilmesi miimkiindiir. Bu
dogrultuda, yiiz ifadelerine dayali temsil ¢ikarimi i¢cin CNN tabanli modeller veya Vision
Transformer (ViT) tabanli mimariler kullanilarak metin + ses + goriintii ii¢li ¢ok modlu

sistemler gelistirilebilir.

Bu calismada c¢oklu modalite entegrasyonu ge¢ flizyon yaklasimiyla gerceklestirilmistir.
Gelecek calismalarda erken fiizyon (early fusion) ve hibrit fiizyon (hybrid fusion) stratejileri de
deneysel olarak degerlendirilerek, Ozellik diizeyinde birlestirme ile karar diizeyinde

birlestirmenin karsilastirmali analizleri yapilabilir.
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Buna ek olarak, son yillarda gelistirilen Transformer tabanli ¢ok modlu mimariler kullanilarak
modaliteler arasi etkilesimin dogrudan model mimarisi i¢erisinde 6grenildigi biitiinlesik yapilar

olusturulabilir.

Ayrica, ¢alismaya 6zgii cok modlu duygu veri setlerinin olusturulmasi énemli bir arastirma

yoOnii sunmaktadir.

Son olarak, farkli dillerde toplanacak veri setleri ile ¢ok dilli ve ¢apraz-dil duygu analizi
caligmalarinin ~ gercgeklestirilmesi, modelin  dil  bagimsizligi ve kiiltlirler arasi

genellenebilirliginin incelenmesi agisindan 6nemli bir arastirma alani olusturmaktadir.
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