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Ozet

Bu ¢alisma, miisteri deneyimleri sirasinda ortaya ¢ikan duygusal tepkileri daha kapsamli ve dogru bir sekilde
anlamak icin ¢ok modlu bir duygu analizi yontemi gelistirmeyi amaglamaktadir. Miisteri duygularinin
Olglilmesi, yalnizca miisteri memnuniyetini anlamakla kalmayip, kisisellestirilmis hizmetlerin sunulmasi,
pazarlama stratejilerinin optimize edilmesi ve miisteri sadakatinin artirilmasi agisindan kritik 6neme sahiptir.
Bu dogrultuda, ses, goriintii ve metin verilerinden elde edilen duygusal ipuglari, derin 6grenme tabanli modeller
kullanilarak ayri1 ayri analiz edilmis ve sonuglar katsay1 tabanli bir yontemle birlestirilmistir. Ses verilerinin
analizi i¢in Xception modeli, yiiz ifadelerindeki mikro diizeydeki farkliliklarin tespiti igin Xception, VGG16
ve VGG19 modelleri, metin verilerindeki baglamsal iliskilerin degerlendirilmesi i¢in ise BERT ve ALBERT
modelleri kullanilmustir. Onerilen yontemin performansi, RAVDESS, FER2013, LFW, TESS ve Beyazperde
gibi agik kaynak veri setleri iizerinde test edilmis; her bir modun duygu analizi sonuglar1 normalize edilerek -1
ile 1 arasinda birlestirilmistir. Deneysel bulgular, yontemin goriintii verilerinde %98,25 F1 skoru, metin
verilerinde %94,30 F1 skoru ve ses verilerinde %90,71 F1 skoru ile etkili bir performans sergiledigini ortaya
koymaktadir. Gelistirilen yontem, agik kaynak veri setlerinde basariyla test edilmis olup, heniiz gergek miisteri
verileri tizerinde uygulanmamustir. Bu yaklasim, farkli veri tiirlerini biitiinciil bir sekilde entegre ederek tek
modlu analizlerin smirlamalarin1 agmakta ve miisteri duygularinin kapsamli bir sekilde anlagilmasina olanak
saglamaktadir. Calisma, miisteri deneyimlerinin daha derinlemesine analiz edilmesi ve Kkisisellestirilmis
hizmetlerin gelistirilmesi i¢in yenilik¢i bir ¢dziim sunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: ¢ok modlu duygu analizi, siniflandirma

Multimodal Sentiment Analysis for Understanding Customer Emotions in the Retail Sector

Atrticle Info

Received
November 16, 2024
Accepted
December 23, 2024
Avrticle Type
Research Article

Abstract

This study aims to develop a multimodal sentiment analysis method to comprehensively and accurately
understand emotional responses during customer experiences. Measuring customer emotions is critical not only
for understanding customer satisfaction but also for delivering personalized services, optimizing marketing
strategies, and enhancing customer loyalty. In this context, emotional cues derived from audio, visual, and
textual data were independently analyzed using deep learning-based models, and the outputs from these
modalities were integrated through a weight-based method. The Xception model was utilized for analyzing
audio data, while Xception, VGG16, and VGG19 models were employed to capture micro-level differences in
facial expressions. For textual data, BERT and ALBERT models were used to evaluate contextual relationships.
The proposed method was tested on open-source datasets such as RAVDESS, FER2013, LFW, TESS, and
Beyazperde, and the sentiment analysis results from each modality were normalized between -1 and 1 for
integration. Experimental findings demonstrated that the method achieved an F1 score of 98.25% for visual
data, 94.30% for textual data, and 90.71% for audio data, showcasing its high performance. While the developed
method has been successfully tested on open-source datasets, it has not yet been applied to real customer data.
This approach surpasses the limitations of unimodal analyses by integrating diverse data types and provides an
innovative solution for a comprehensive understanding of customer emotions. The study also paves the way
for deeper analyses of customer experiences and the development of personalized solutions.
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1. Giris

Miisteri duygularinin dogru bir sekilde 6l¢iilmesi, giintimiiziin miisteri odakli i diinyasinda hayati bir
Ooneme sahiptir. Miisterilerin yalnizca iirlin veya hizmetlerden duyduklart memnuniyet degil, deneyim
siireglerinde yasadiklar1 duygusal tepkiler de markalar i¢in kritik icgdriiler sunmaktadir. Duygular,
miisteri sadakatini artirmak, kisisellestirilmis hizmetler sunmak ve pazarlama stratejilerini optimize
etmek icin temel bir yapi tasidir. Arastirmalar, olumlu duygularin miisteri memnuniyetini ve marka
baglihigin1 giiglendirdigini; olumsuz duygularin ise miisteri kaybina yol acabilecegini ortaya
koymaktadir. Bu baglamda, miisteri duygularini Slgmek, isletmelerin bireysel miisteri ihtiyaglarini
anlamalarina ve rekabet avantaji elde etmelerine olanak saglamaktadir.

Duygu analizi, insan davraniglarini anlamak ve bu davraniglardan anlaml ¢ikarimlar yapmak amaciyla
bilgi islem alaninda hizla gelisen bir arastirma alani olarak &ne ¢ikmaktadir. Insan-bilgisayar etkilesimi,
sosyal medya analitigi, saglik, giivenlik ve miisteri deneyimi gibi pek ¢ok alanda, duygularin dogru
tespiti, daha etkili iletisim stratejileri gelistirme ve kisisellestirilmis hizmetler sunma imkani
saglamaktadir. Duygular, bireylerin giinliik yasamda kararlarini1 ve sosyal iliskilerini etkiledigi gibi
dijital ortamda insancil etkilesimlerin de temelini olusturmaktadir. Bu baglamda, duygu analizi, insan
odakli teknolojik uygulamalarin gelisimine katki saglayarak duygusal zeka ve empati temelli ¢oziimler
sunma potansiyeline sahiptir.

Geleneksel duygu analizi yontemleri cogunlukla tek bir veri tiirline, yani yalnizca metin veya sese
dayanmaktadir. Bu tek modlu yaklagimlar, duygusal durumlarin ¢ok boyutlu yapisini yeterince
yansitamamakta ve dolayistyla sinirli kalmaktadir. Ornegin, yalnizca metin analizine dayanan bir duygu
analizi, yliz ifadeleri veya ses tonlamalarindaki onemli duygusal ipuglarini igermemektedir. Bu tiir
siirlamalar, analizlerin dogrulugu ve giivenilirligi iizerinde olumsuz etkiler yaratabilmektedir. Tek
modlu analizlerde karsilasilan bu sinirlamalarin {istesinden gelmek amaciyla son yillarda ¢ok modlu
duygu analizi yontemlerine yonelik ilgi artmistir.

Cok modlu duygu analizi, duygusal durumlar1 daha kapsamli ve dogru bir bigimde anlamak amaciyla
birden fazla veri tiiriinii ayn1 anda analiz etmeyi hedeflemektedir. Goriintii, ses ve metin gibi farkli veri
tiirlerinin bir arada degerlendirilmesi, duygularin ¢esitli yonlerden ele alinmasinit miimkiin kilmaktadir.
Her bir veri tiirli, duygular kendi 6zgiin yapisiyla anlamlandirarak analiz siirecine benzersiz katkilar
saglamaktadir. Ornegin, yiiz ifadeleri gorsel ipuglari sunarken, ses analizinde tonlama, vurgu ve ritim
gibi dzellikler duygusal yogunluk ve duygu tiirii hakkinda bilgi saglamaktadir. Metin analizinde ise
kelime se¢imi, climle yapist ve baglam degerlendirilerek duygusal egilimler belirlenmektedir. Bu
cesitlilik, duygu analizinin dogrulugunu artirmakla kalmayip, duygusal durumlarin ¢ok boyutlu bir
yaklagimla degerlendirilmesine de olanak tanimaktadir.

Bu ¢alismada, miisteri duygularini dogru ve kapsamli bir sekilde 6l¢mek amaciyla ¢cok modlu bir duygu
analizi yontemi gelistirilmistir. GOriintii, ses ve metin verilerinden elde edilen bilgiler, belirli agirlik
katsayilart ile birlestirilerek tek bir duygu skoru olusturulmustur. Her veri tiiriine 6zel analiz modelleri
gelistirilmis ve bu modellerin ¢iktilar1 entegre edilerek analiz dogrulugunun artirilmasi amaglanmastir.
Bu yontem, farkli veri tiirlerinden elde edilen duygusal katkilar1 optimize ederek, miisteri duygularinin
daha hassas ve dengeli bir sekilde degerlendirilmesini saglamaktadir. Literatiirdeki tek modlu veya
siirlt ¢cok modlu analiz yaklagimlarina kiyasla, bu ¢aligma, duygu analizi alanina yenilik¢i bir katki
sunmaktadir. Ayrica, her bir veri tiiriiniin belirli katsayilarla degerlendirilmesi, duygusal bilgilerin
baglama uygun sekilde yansitilmasini saglayarak ¢alismanin 6zgiin yonlerinden birini olusturmaktadir.
Miisteri degerlendirmelerinde duygu analizi, misteri deneyimini ve memnuniyetini dogru bir sekilde
Olcmeye olanak tantyarak kisisellestirilmis hizmetlerin saglanmasini desteklemektedir. Calismamiz, bu
dogrultuda miisteri deneyimlerinin duygusal boyutlarini derinlemesine ele alarak miisteri duygularinin
kapsamli bir sekilde analiz edilmesine katki sunmaktadir.
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2. Literatiir incelemesi

Duygu analizi, bireylerin duygusal durumlarini siniflandirma ve analiz etme amaciyla bilgi islem
diinyasinda giderek énem kazanan disiplinler arasi bir arastirma alamdir. Insan-bilgisayar etkilesimi,
sosyal medya analitigi, miisteri hizmetleri, saglik ve egitim gibi alanlarda duygularin dogru bir sekilde
tespit edilmesi, daha kigisellestirilmis ve etkili ¢dzlimler sunma potansiyeli tagimaktadir. Bu alandaki
ilk calismalar, ¢cogunlukla metin verilerine odaklanarak temel siniflandirma ydntemleriyle duygu
cikarimi saglamaya calismistir. Ancak teknolojideki geligsmelerle birlikte, duygu analizine yonelik
calismalar artik tek modaliteye dayali yaklagimlardan ¢ok modlu yaklasimlara evrilmis ve metin,
goriintii ve ses gibi farkli veri tilirlerini bir arada analiz eden yontemler 6n plana ¢ikmustir.

Metin tabanli duygu analizi, bu alanin ilk ¢aligmalar1 arasinda yer almakta olup, Pang ve Lee (2008) ve
Liu (2015) gibi arastirmacilarin 6ncii ¢alismalari sayesinde kelime duyarlilig1 ve duygu sozliikleri gibi
tekniklerle duygusal ¢ikarimlar yapilmaya baglanmistir. Bu yontemler, metin igerisindeki duygu yiiklii
anahtar kelimeler ve ciimle yapilarini analiz ederek duygu siiflandirmasi yapmayi amaglamaktadir.
Gilintimiizde ise dogal dil isleme alanindaki gelismeler, duygu analizinde daha karmagik ve baglamsal
anlam ¢ikarma yetenegine sahip modellerin gelistirilmesini saglamistir. Cift Yonli Kodlayic
Doniistiiriicti Gosterimleri (Bidirectional Encoder Representations from Transformers, BERT) ve Hafif
BERT (A Lite BERT, ALBERT) modelleriyle yapilan duygu analizi ¢aligmalari, bu modellerin
baglamsal ifadeleri dogru bir sekilde yakalayabilme yetenegi sayesinde yiiksek dogruluk oranlarina
ulagsmistir. Devlin vd. (2019) BERT modeli, kelimelerin ¢ift yonlii baglamsal temsillerini kullanarak
sosyal medya yorumlarinda ve inceleme metinlerinde duygu analizinde geleneksel yontemlere kiyasla
%10-15 oraninda daha yiiksek dogruluk saglamistir. Xu vd. (2020), BERT tabanli modellerin sosyal
medya yorumlarindaki duygu analizinde %90’1n tizerinde dogruluga ulastigini rapor etmistir. ALBERT
modeli ise daha hafif ve verimli yapisi ile 6ne ¢ikarak, biiyiik veri kiimeleri tizerinde diisiik bellek
kullanimi ile benzer dogruluga ulagmis ve Lan vd. (2020) calismasinda, BERT ile kiyaslanabilir
dogruluk sagladigi goriilmiistiir. Sun vd. (2021) ALBERT tabanli duygu analiz galigmasi ise, modelin
%88 gibi yiiksek bir dogruluk oranina ulastigini1 ve hafif altyapilarda bile etkili sonuglar sundugunu
gostermistir. Bu sonuglar, BERT ve ALBERT’in modern duygu analizi gorevlerinde baglamsal
dogruluk ve esneklik agisindan etkili araglar oldugunu ortaya koymaktadir.

Gorilintii tabanlt duygu analizinde, yiiz ifadelerinin analiz edilmesi 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu
alandaki ilk ¢alismalar, Ekman ve Friesen (1978) tarafindan ortaya atilan yiiz hareket birimi teorisine
dayanmaktadir. Bu teoriye gore, belirli yiiz kaslarinin hareketleri cesitli duygularla iliskilendirilebilir.
Teknolojinin gelismesiyle birlikte, yiiz ifadelerinden duygusal ¢gikarimlar yapmak i¢in derin 6grenme
tabanli evrisimli sinir aglar1 yaygin olarak kullanilmaya baglanmistir. Simonyan ve Zisserman (2015)
tarafindan gelistirilen Cok Derin Evrisimsel Aglar (Very Deep Convolutional Networks, VGG) olan
VGG16 ve VGGI19 modelleri, yiliz ifadelerindeki ince detaylar yiiksek dogrulukla ayirt etme
kapasitesine sahiptir. Chollet (2017) tarafindan gelistirilen Aykir1 istisna Modeli (Extreme Inception,
Xception), ayrik derinlikli evrisim (depthwise separable convolution) teknolojisi ile yliz ifadelerindeki
mikro detaylar1 algilayarak daha yiiksek dogruluk saglamaktadir. Goriintii tabanli duygu analizinin
avantaji, yiiz kas hareketleri gibi gorsel ipuclarm kullanarak duygusal durumlari anlamaya olanak
tanimasidir. Ancak bu tlir analizler, ses tonlamasi gibi isitsel modalitelerin sagladigi zenginligi
igermemektedir.

Ses tabanl1 duygu analizi, konugma sirasinda kullanilan akustik 6zellikler tizerinden duygusal durumlari
¢ikarma amaci tagimaktadir. Bu alanm ilk ¢aligmalari, ses tonlamasi, vurgu, ritim ve hiz gibi akustik
ozelliklerin analiz edilmesiyle duygusal siniflandirma yapmaya odaklanmistir. Bu ¢alismalara 6rnek
olarak Busso vd. (2008) tarafindan gelistirilen Etkilesimli Duygusal Ikili Hareket Yakalama (Interactive
Emotional Dyadic Motion Capture, IEMOCAP) veri seti, ses tabanli duygu analizi i¢in temel bir kaynak
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olusturmus ve bu alandaki bircok calismada referans veri olarak kullanilmigtir. Derin 6grenme
modellerinin gelisimiyle birlikte, tekrarlayan sinir aglar1 (Recurrent Neural Networks, RNN) ve uzun
kisa vadeli bellek aglar1 (Long Short-Term Memory, LSTM) gibi zaman serisi verilerini igleme
kapasitesine sahip modeller, konusma tabanli duygu analizi alaninda daha etkili hale gelmistir. Ozellikle
Lotfian ve Busso (2019) tarafindan yapilan bir ¢alismada, ses tonlamalar1 ve konusma sirasindaki
duygusal gecisleri tespit etmek i¢in LSTM tabanli modeller kullanilmis ve duygu degisimlerinin dogru
bir sekilde siniflandirilmasi saglanmistir. Bu tiir modeller, ses tabanli duygu analizi ¢aligmalarinda
baglam bagiml bilgiye erisim saglayarak konugma akisindaki duygusal ipuglarini yakalamakta basarili
bulunmustur. Demirtas ve Hakdagl (2022) tarafindan gelistirilen Doniistiiriicii-CNN modeli, Tiirkge
konugma verisinden duygu tanima iizerine odaklanarak, farkli veri artirma teknikleri ve dzniteliklerin
etkisini incelemistir. Bu model, gesitli veri setlerinin birlestirilmesi ve akustik 6zniteliklerin Log-Mel
spektrogramlari ile analiz edilmesi sayesinde duygusal tanimlamada yiiksek dogruluk saglamistir. Bu
tiir modeller, ses tabanli duygu analizi calismalarinda baglam bagimli bilgiye erisim saglayarak
konugma akigindaki duygusal ipuglarini yakalamakta basarili bulunmustur.

Son yillarda, duygu analizi ¢caligmalarinda ¢cok modlu yaklasimlar 6n plana ¢ikmaktadir. Cok modlu
duygu analizi, metin, goriintii ve ses gibi farkli veri tiirlerini birlestirerek daha genis ve kapsamli bir
duygu analizi yapilmasini saglar. Bu alanda yapilan ¢aligmalardan biri olan Poria vd. (2017), metin, ses
ve goriintii verilerinin entegrasyonunun, duygu analizinde daha yiiksek dogruluk ve baglamsal zenginlik
sundugunu gostermistir. Zadeh vd. (2018) ise, ¢ok modlu duygusal davranig analiz modeli ile her bir
modlu elde edilen bilgilerin birlestirilmesi sayesinde daha basarili duygu siniflandirmalar1 elde
etmisglerdir. Bu ¢aligmalar incelendiginde ¢ok modlu analizlerin tek modlu analizlerin sinirlamalarini
asarak duygusal ¢ikarimlarda dogrulugu artirdigimi gostermektedir.

Literatiirde ¢ok modlu duygu analizine artan ilgi, miisteri duygulari, saglik ve sosyal medya gibi
alanlarda daha derinlemesine ve anlamli ¢ikarimlar yapma ihtiyacindan kaynaklanmaktadir. Farkli
modlarin entegrasyonu sayesinde elde edilen zengin duygusal bilgiler, duygu analizinde modelin
genelleme kapasitesini artirarak farkli baglamlarda daha etkin bir sekilde kullanilabilmesini
saglamaktadir. Ozellikle perakende sektdriinde, miisteri duygularmi anlamaya yénelik analizler,
miisterilerin duygusal tepkilerini daha iyi kavrayarak kisisellestirilmis hizmetlerin sunulmasina ve
miisteri deneyimlerinin gelistirilmesine 6nemli katkilar sunmaktadir. Cok modlu duygu analizi, her bir
modun gii¢lii yanlarindan yararlanarak daha kapsamli ve biitiinciil bir duygu profili olusturmakta; bu
yonilyle tek modlu analiz yontemlerine kiyasla énemli bir stlinliik saglamaktadir. Bu yaklasim,
duygusal durumlarin dogru ve ¢ok boyutlu bir sekilde degerlendirilmesini miimkiin kilarken, analizlerin
dogruluk ve giivenilirligini artirmaktadir.

3. Veri Setleri ve Yontemler

Bu béliimde, calismada kullanilan veri setleri ve uygulanan yontemler detaylandirilmaktadir. Analiz
siirecinde kullanilan verilerin 6zellikleri ile duygu analizi i¢in segilen modeller agiklanmaistir.

3.1. Veri Setleri

Caligmada, duygu analizi amaciyla farkl kaynaklardan c¢esitli veri setleri arastirilmis ve kapsamli bir
degerlendirme siirecinden gegirilmistir. Aragtirilan veri setleri arasindan uygun bulunan ve onaylanan
metin, ses ve gorlintii verileri ¢calisma kapsaminda kullanilmistir. Her bir veri tiirii, duygusal durumlar
anlamak ve daha kapsamli bir analiz saglamak amaciyla se¢ilmis ve kullanilmistir. Calisma kapsaminda
“sagkin” ifadesi hem negatif hem de pozitif olabilecegi i¢in sagkinlik igeren veriler ¢alisma disinda
tutulmustur. Bu boliimde segilen veri setleri ses, goriintii ve metin olmak {izere ii¢ ana kategori altinda
ayrmtil bir sekilde ele alinmistir.
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3.1.1. Ses Verileri

Duygu analizi amaciyla genis bir yelpazeye sahip, ¢esitli duygusal ses veri tabanlar1 kullanilmistir.
Ozellikle Tiirkge dilindeki duygusal konusma veri tabanlarmin siirlilig1 ve mevcut veri setlerine erisim
kisitlamalar1, 6zgilin bir Tiirkge veri seti olusturulmasinda zorluk yaratmaktadir. Bu nedenle bulunan
tiim uygun veri tabanlar1 ¢alisma kapsaminda kullanilmistir. Calismada kullanilan veri tabanlarinin
temel ozellikleri asagida verilmistir.

o RAVDESS (Ryerson Audio-Visual Database of Emotional Speech and Song): Livingstone ve
Russo (2018) tarafindan olusturulan veri seti Ingilizce dilinde, 12 kadin ve 12 erkek aktor
tarafindan seslendirilen 1.440 kayittan olugmaktadir. Stiidyo ortaminda kaydedilen bu veri
tabaninda 8 farkli duygusal durum simiile edilmistir. Sakin ve notr duygular birlestirilerek duygu
siifi sayist 7°ye indirilmistir. RAVDESS veri setinin kaydedilme siireci 2018 yilinda
tamamlanmigtir. Ancak, verilerin tam olarak hangi tarihlerde toplandig1 belirtilmemistir.

e TESS (Toronto Emotional Speech Set): Dupuis ve Pichora-Fuller (2010) tarafindan olusturulan
veri seti 26-64 yas araligindaki iki kadin konusmaci tarafindan Ingilizce olarak seslendirilen
2.800 kayittan olugsmaktadir. Yedi duygu sinifi igeren bu veri setinde, sasirma duygusu pozitif
bir ifade olarak siniflandirilmigtir. TESS veri seti 2010 yilinda yayimlanmuis olup, kayitlarin hangi
tarihlerde toplandigina dair spesifik bir bilgi verilmemistir.

o CREMA-D (Crowd-sourced Emotional Multimodal Actors Dataset): Cao vd. (2014) tarafindan
olusturulan veri seti farkli demografik 6zelliklere sahip 91 aktor tarafindan kaydedilen toplam
7.442 kayit igermektedir. Ingilizce olarak hazirlanan veri tabani, 6 duygu sinifi ve genis bir yas
ile etnik c¢esitlilik sunmaktadir. Verilerin toplanma tarihine dair agik bir bilgi bulunmamakla
birlikte, veri seti 2014 yilinda yayimlanmustir.

e SAVEE (Surrey Audio-Visual Expressed Emotion): Jackson ve Haqg (2014) tarafindan
olusturulan veri seti ingilizce dilinde, 4 erkek konusmaci tarafindan profesyonel stiidyo
ortaminda seslendirilmis toplam 480 kayittan olugmaktadir. Veri setinde 7 farkli duygusal durum
simiile edilmistir. Verilerin toplanma siirecine iligkin spesifik bir bilgi bulunmamakla birlikte,
veri seti 2011 yilinda yayimlanmaistir.

e Emo-DB (Berlin Database of Emotional Speech): Burkhardt vd. (2005) tarafindan olusturulan
veri seti Almanca dilinde, 5 kadin ve 5 erkek konusmaci tarafindan seslendirilmis 535 kayittan
olugsmaktadir. Yedi duygu siifina sahip olan bu veri seti, egitim ve test amach olarak yaygin bir
sekilde kullamilmaktadir. Verilerin 2005 yilinda yayimlandigi bilinmekle birlikte, kayitlarin
toplandig: tarihlere dair net bilgi bulunmamaktadir.

e Tirkce Duygu Veri Seti: Demirtag ve Hakdagli (2022) tarafindan olusturulan Tiirkge dilinde,
toplamda 209 kadin ve 227 erkek konusmaci tarafindan seslendirilen 1.227 kayittan
olugmaktadir. Dort duygu sinifi igeren veri seti, dizi, film ve kisisel videolardan derlenen dogal
duygu ifadelerini kapsamaktadir. Veri seti, 2022 yilinda agik veri kaynaklarindan derlenen
verilerle olusturulmustur.

3.1.2. Goruntii Verileri

Caligmada, yiiz ifadelerinden duygu analizi yapabilmek amaciyla c¢esitli goriintii veri setleri
kullanilmistir. Bu veri setleri, yiiz ifadelerindeki duygusal durumlari dogru siniflandirmak i¢in genis bir
gorsel yelpaze sunmaktadir. Her veri seti, farkli sayida duygu smifi ve ¢esitli yiiz ifadeleri igermekte
olup, modelin farkl yiiz ifadelerini 6grenmesi ve genel performansini artirmasi i¢in gerekli ¢esitliligi
saglamaktadir. Calismada kullanilan goriintii veri setlerinin 6zellikleri asagida agiklanmistir:

e FER2013 (Facial Expression Recognition 2013): Goodfellow vd. (2013) tarafindan olusturulan
veri seti, 35.887 gri tonlamal1 yiiz ifadesi goriintiisiinden olugmaktadir ve her bir goériintii 48x48
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piksel boyutundadir. Egitim, dogrulama ve test asamalari icin sirastyla 28.709, 3.589 ve 3.589
gorilintliye sahiptir. Yedi farkli duygu sinifi (mutlu, izgiin, saskin, korkmus, 6fkeli, nétr, igrenme)
icermekte olup, genis bir yiiz ifadesi yelpazesi sunmaktadir. FER2013 veri seti, 2013 yilinda
Kaggle platformunda diizenlenen "Challenges in Representation Learning: Facial Expression
Recognition Challenge" yarismasi i¢in olusturulmustur. Ancak, goriintiilerin hangi yillarda
cekildigine dair spesifik bir bilgi bulunmamaktadir.

CK+ (Extended Cohn-Kanade Dataset): Lucey vd. (2010) tarafindan olusturulan veri seti, yiiz
ifadelerinin analizi i¢in kullanilan, toplamda 920 goriintiiden olusan bir veri setidir. Veri setinde,
640x490 piksel ¢oziiniirliikte, gri tonlamali olarak sunulan goriintiiler bulunmaktadir. Sekiz farkl
duygu smifim (mutlu, iizgiin, ofkeli, korkmus, saskin, igrenme, kiiglimseme ve notr)
icermektedir. CK+ veri setinin orijinal kayitlar1 2000 yilinda yayimlanmis olup, genisletilmis
siiriim olan CK+, 2010 yilinda tamamlanmigtir. CK+ veri setindeki yiiz ifadeleri, benzer arka
planlarda kayit altina alimmistir ve yiiksek ¢oziiniirliikte net yiiz ifadeleri saglamaktadir.

JAFFE (Japanese Female Facial Expression Database): Lyons vd. (1998) tarafindan olusturulan
veri seti, Japon kadin deneklerden elde edilen 213 goriintiiden olusmaktadir. Veri setinde yedi
farkli duygu sinifina (mutlu, tizgiin, saskin, 6fkeli, korkmus, notr, igrenme) sahiptir. JAFFE veri
seti, 1996 yilinda planlanmis ve olusturulmustur. Bu veri seti, 6zellikle yiiz kaslarindaki
ifadelerin gesitliligini analiz etmek i¢in 6nemlidir.

LFW (Labeled Faces in the Wild): Huang vd. (2007) tarafindan olusturulan LEW veri seti, dogal
kosullarda cekilmis 5.749 farkli kisiye ait toplam 9.330 yliz goriintiisiinden olugmaktadir.
Genellikle 250x250 piksel boyutlarinda, renkli olarak sunulan veri seti, yiliz tanima ve dogrulama
calismalari i¢in genis bir gorsel cesitlilik sunmaktadir. Verilerin toplandigi yillara dair kesin bir
bilgi bulunmamakla birlikte, bu goriintiilerin internet iizerindeki halka agik kaynaklardan
derlendigi belirtilmistir. Veri seti, dogal ortamlarda ¢ekilmis yiiz ifadelerini icererek genis bir
cesitlilik saglamaktadir.

3.1.3. Metin Verileri

Caligmada, Tiirkge dilinde duygu analizi gergeklestirmek amaciyla farkli ¢evrimi¢i kaynaklardan

toplanan ve ayrica 6zgiin olarak olusturulan metin veri setleri kullanilmistir. Farkli sosyal medya
platformlarindan, kullanict yorumlarindan ve ¢evrimigi igeriklerden duygu etiketli veriler toplanarak
kapsam genisletilmis, veri artirma yontemleriyle veri setimiz zenginlestirilmistir. Bu veri tabani, pozitif

ve negatif duygularin yani sira noétr duygu igeriklerini de kapsayarak duygu analizinde genis bir veri
seti olusturulmustur. Calismada kullanilan ve olusturulan veri setleri ve temel 6zellikleri asagidaki
gibidir:

Beyazperde: 53.400 film yorumu igeren bu veri seti, yorumlar pozitif ve negatif olarak
etiketlenmektedir. Veri setinin toplandigi yillara dair agik bir bilgi bulunmamaktadir.

Otelpuan: 11.600 otel yorumundan olusur ve pozitif-negatif siniflandirma sunmaktadir. Verilerin
toplandig1 spesifik tarihler hakkinda bilgi bulunmamaktadir.

Online Alisveris Yorumlari: 11.400 aligveris yorumu igermekte olup, yorumlar olumlu, olumsuz
ve tarafsiz olarak etiketlenmektedir. Veri setinin toplandig: tarihler belirtilmemistir. Bu tiir veri
setleri genellikle e-ticaret sitelerindeki miisteri yorumlarindan derlenmektedir.

Tiirkge Twitter Veri Seti: Twitter gonderilerinden derlenmis, pozitif ve negatif etiketli 15.000
climle icermektedir. Verilerin hangi tarihlerde toplandigi belirtilmemistir; ancak, Twitter
gonderilerinin tarih araliklarina dair bilgi verilmeksizin derlenmistir.

Turkish Product Reviews: Cevrimicgi aligveris sitelerinden toplanan 235.165 yorumu
icermektedir. Yorumlar pozitif ve negatif olarak etiketlenmektedir. Verilerin toplandig: spesifik
yillar belirtilmemistir; ancak, veri setinin aligveris platformlarindan derlenmis oldugu
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bilinmektedir. Bu tiir veri setleri, iirlin degerlendirmeleri ve miisteri memnuniyeti analizleri i¢in
kullanilmaktadir.

o Tirkce Sosyal Medya Paylagimi Veri Seti: 11.006 sosyal medya gonderisinden olusan bu veri
setinde, gonderiler pozitif ve negatif olarak siniflandirilmaktadir. Verilerin toplandig tarihlere
dair bilgi mevcut degildir. Bu tiir veri setleri, sosyal medya duygu analizi ¢alismalarinda
kullanilmaktadir.

e TRSAV1 (Turkish Sentiment Analysis v1): Aydogan ve Kocaman (2022) tarafindan olusturulan
veri setinde, ¢cevrimigi aligveris sitelerinden toplanmis toplam 150.000 ciimleyi icermektedir. Bu
yorumlar pozitif, negatif ve noétr olarak smiflandirilmaktadir. Veri seti 2022 yilinda
yayimlanmistir; ancak, verilerin hangi tarihlerde toplandig1 belirtilmemistir. Bu veri seti, Tiirkge
duygu analizi ¢aligmalari i¢in 6nemli bir kaynaktir.

e (Calismada Olusturulmus Veri Seti: Hepsiburada.com sitesinden toplanan veriler elle
etiketlenmistir. Olusturulan veri setinde, pozitif, negatif ve nétr olmak tizere toplam 100.000
yorum bulunmaktadir. Dengeli yapilmak istenen veri seti, %35 pozitif, %45 negatif, %20 notr
seklinde dagilim gostermektedir. 2022 yilinda Hepsiburada.com'dan toplanan verilere
dayanmaktadir. Bu veri seti, Tiirk¢e e-ticaret yorumlar1 lizerinde duygu analizi yapmak i¢in
olusturulmustur.

3.2. Yontemler

Caligmada, ¢ok modlu duygu analizinde dogrulugu ve kapsami artirmak amaciyla ses, goriintii ve metin
verileri lizerinde derin 6grenme tabanli ¢esitli modeller kullanilmistir. Cok modlu analiz yaklasimi, tek
bir veri tiiriiyle sinirl analizlerin 6tesine gegerek farkli veri tiirlerinden gelen duygusal isaretleri bir
arada degerlendirir. Bu sayede, duygusal durumlarin daha kapsamli ve giivenilir bir sekilde tespit
edilmesi saglanirken, veri tiirleri arasindaki iliskiler de analiz siirecinde dikkate alinir. Son yillarda ¢ok
modlu duygu analizine yonelik arastirmalarin artisi, duygu tespiti dogrulugunu ve baglamsal zenginligi
artirma potansiyelini ortaya koymaktadir.

Caligma kapsaminda her veri tiirliniin kendine 6zgili 6zelliklerini analiz etmek i¢in en uygun derin
ogrenme modelleri se¢ilmistir. Ses verilerinin analizi i¢in Xception kullanilmistir. Xception modeli,
ayrik derinlikli evrisim (depthwise separable convolution) teknolojisiyle her bir katmanda ayri bir
evrisim iglemi gerceklestirerek model parametrelerini azaltarak hesaplama verimliligini artirmaktadir.
Gorilintli verilerinin analizi i¢in, yliz ifadelerinden duygusal durumlarmi smiflandirmak amaciyla
VGG16, VGG19 ve Xception modelleri kullanilmigtir. Metin verilerinin analizi igin, dilin baglamsal
yapisini iki yonlii olarak analiz edebilen BERT ve ALBERT modelleri kullanilmistir.

Bu yontemler ile her veri tiiriine 0zgii en uygun smiflandirma modelleri kullanilarak analiz
gergeklestirilmistir. Cok modlu analiz yaklasimi sayesinde, her bir veri tiirlinden gelen duygusal
isaretlerin entegre edilmesiyle duygusal durumlarin daha biitiinciil, dogru ve hassas bir sekilde tespit
edilmesi amaglanmustir.

3.2.1. Xception Modeli

Xception modeli, Szegedy vd. (2014) tarafindan gelistirilen Inception modelinin genisletilmis bir
versiyonu olarak Chollet (2017) tarafindan tanitilmis ve ayrik derinlikli evrisim teknolojisi sayesinde
islem verimliligi sunmaktadir. Bu teknoloji ile her 6zellik haritasini bagimsiz olarak isleyerek kanallar
arasindaki baglantilar1 optimize eden model, hem goriintii hem de ses verisinde duygu analizi i¢in
kullanilmigtir. Goriintii verisinde yiiz ifadelerindeki ince kas hareketlerini; ses verisinde ise log-Mel
spektrogramlart kullanilarak tonlama, vurgu ve ritim gibi detaylari analiz etme kapasitesiyle model,
duygu tespiti siirecinde yiiksek dogruluk saglayacag diisiiniildiiglinden segilmistir.
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3.2.2. VGG16 ve VGG19 Modelleri

Goriintii verisinin analizi icin VGG16 ve VGG19 modelleri tercih edilmistir. Simonyan ve Zisserman
(2015) tarafindan gelistirilen bu modeller, sirastyla 16 ve 19 katmandan olusan derin 6grenme
mimarilerine sahiptir. VGG16, sabit filtre boyutlar1 ve ardisik katman yapisiyla temel duygusal
ozelliklerin ayristirilmasinda etkilidir ve daha az katmana sahip olmasi sayesinde kiiciik veri
kiimelerinde daha yiiksek dogruluk saglamaktadir. VGG19 ise ek katmanlari sayesinde daha derin bir
ozellik ¢ikarimi yaparak yiiz kas hareketlerindeki ince detaylar algilayabilmektedir. Bu derin yapisi,
ylz ifadelerindeki mikro diizeydeki duygusal farkliliklar1 ve karmasik duygusal durumlari tespit
edebilmesini saglar. VGG16, hizl analiz gerektiren uygulamalar i¢in uygunken; VGG19, daha ayrintil
analizler yapmak tizere tercih edilmistir.

3.2.3. BERT ve ALBERT Modelleri

Metin verisinin analizi amaciyla, BERT ve ALBERT modelleri tercih edilmistir. Devlin vd. (2019)
tarafindan gelistirilen BERT, metin i¢indeki kelimelerin baglamini iki yonlii olarak inceleyerek duygu
analizinde yiiksek dogruluk saglamaktadir. Bu modelin maskelenmis dil modelleme yontemi ile eksik
kelimeleri tahmin etme yetenegi, metinlerdeki duygusal tonlarin daha dogru bir sekilde belirlenmesine
olanak tanimaktadir. BERT'in optimize edilmis versiyonu olan ALBERT ise, Lan vd. (2020) tarafindan
daha az parametreyle ¢aligmak tlizere gelistirilmistir ve biiyiik veri setlerinde hiz avantaji sunmaktadir.
Bu kapsamda, BERT daha derin analiz gerektiren metinler i¢in ideal bir segenekken, ALBERT genis
veri setlerinde hizli analiz imkani sunarak duygu analizinde 6nemli bir katki saglamaktadir.

4. Deneyler ve Bulgular

Bu boliimde, duygu analizi gorevinde kullanilan derin 6grenme modellerinin performanslari ve analiz
stirecine dair bulgular ele alinmaktadir. Modeller, farkli modlarda (goriintii, ses, metin) toplanan veri
setleri lizerinde egitilmis ve her mod i¢in model performansi, capraz dogrulama yontemi ile dogruluk,
kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru gibi metrikler kullanilarak degerlendirilmistir. Caligmada kullanilan
¢ok modlu analiz yontemi, tek modlu yaklasimlara kiyasla daha yiiksek dogruluk ve giivenilirlik
sunmus olup, modlar arasi katsayilarla agirliklandirma yontemiyle genel duygu skorlar1 hesaplanmaistir.
Elde edilen bulgular, duygu analizi siirecinin bagarisini ve her bir modelin goreli etkinligini ortaya
koyarak ¢alismanin metodolojik yaklagiminin dogrulugunu desteklemektedir. Modeller, AMD Ryzen 7
3700X 8-Core islemci, NVIDIA RTX 3080 Ti (12 GB) ekran karti donaniml1 bir sistemde egitilmistir.

4.1. Ses Duygu Analizi
4.1.1. Verinin Hazirlanmasi

Ses duygu analizi i¢in kullanilan veri setleri, her bir ses kaydinin gorsellestirilmesi ve analiz
edilebilmesi amaciyla 6n isleme tabi tutulmustur. Caligmada, ses sinyallerini analiz edebilmek i¢in log-
Mel spektrogramlar1 kullanilmaktadir. ilk adimda, ses sinyalleri hizli Fourier doniisiimii (FFT)
yardimiyla frekans bilesenlerine ayrilmis ve ardindan Mel 6lgeginde filtrelenmistir. Bu islem sayesinde,
her ses kaydi hem frekans hem de zaman bilgisini igeren log-Mel spektrogramlara doniistiiriilerek gorsel
bir forma getirilmistir. Bu gorsel format, ses verisini goriintii verisi gibi analiz edilebilir hale
getirmektedir.

On islem adimlarinda, log-Mel spektrogramlar 96x96 piksel boyutlarina yeniden boyutlandirilmistir.
Veriyi artirmak ve modelin genellenebilirligini artirmak amaciyla veri genisletme teknikleri
uygulanmistir. Bu teknikler arasinda dondiirme, kaydirma gibi islemler yer almakta olup, modelin farkli
acilardan duygu varyasyonlarini 6grenmesine katki saglamaktadir.
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4.1.2. Model Egitimi

Ses duygu analizi i¢in Xception modeli, ilk olarak Deng vd. (2009)’1n ImageNet veri setinde egitilmis
agirliklarla baglatilmistir. Bu 6nceden egitilmis agirliklar, modelin temel gorsel 6zellikleri tanimasina
olanak tanimakta olup, duygu analizinde log-Mel spektrogramlarindan elde edilen gorsel temsiller
araciligryla ses verisindeki duygusal sinyalleri tanimlayabilmesi icin ileri seviyede egitime olanak
saglamaktadir. Bu siirecte, ilk egitim asamasinda his kategorileri tizerinde RAVDESS, TESS, CREMA-
D ve SAVEE veri setleri kullamlmgtir. ikinci egitim asamasinda ise, duygu smiflandirma
performansint optimize etmek amactyla Emo-DB ve Tiirkge veri seti egitim ve test olarak ayrilmis ve
bu veri setleriyle modelin son egitimi gergeklestirilmistir. Ses verileri 96x96 boyutunda log-Mel
spektrogramlarina doniistiiriilerek Xception modeline giris olarak verilmistir. Model, ayrik derinlikli
evrisim katmanlari ile frekans ve zaman bilgilerini etkili bir bi¢imde analiz ederek, duygusal durumlart
siniflandirmay1 hedeflemektedir. Egitim siirecinde iki farkli simiflandirma yéntemi kullanilmustir. ik
yontemde Xception modelinin yogun katmanlarinda ReLU aktivasyon fonksiyonlart kullanilmis ve
model ¢ikisinda softmax aktivasyonu uygulanarak duygu smiflandirmasi gerceklestirilmistir. Ikinci
yontemde ise, yogun katmanin ¢ikislar1 Cortes ve Vapnik (1995) tarafindan gelistirilen Destek Vektor
Makine(Support Vector Machine, SVM)  siniflandiricisina gonderilerek farkli bir simiflandirma
yapilmigtir. Her iki yontemde de, 0.001 6grenme oranina sahip Adam optimizasyon algoritmasi
kullanilarak ve erken durdurma yontemiyle modelin asir1 6grenmesi engellenmistir.

Model performansini giivenilir bir sekilde degerlendirmek amaciyla 10 kath ¢apraz dogrulama yontemi
uygulanmistir. Bu yontemle modelin genelleme kabiliyeti test edilmis ve her bir dogrulama asamasinda
dogruluk, duyarlilik, kesinlik ve F1 skoru gibi performans metrikleri hesaplanarak degerlendirilmistir.

Bu iki agamal1 6n isleme ve model egitimi siireci, ses verilerinin daha etkin analiz edilmesini saglamig
ve duygu siniflandirma performansini iyilestirmistir.

4.1.3. Model Performansi

Bu calismada, Xception modeli kullanilarak duygu tanima gorevi gerceklestirilmis ve siniflandirici
olarak Softmax ve SVM kullanilmistir. Asagida sunulan sonuglar, Xception modelinin Softmax ve
SVM smiflandiricilart ile elde ettigi performansi detayli bir sekilde anlatilmigtir.
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Sekil 1: Softmax smiflandiricr ilk egitim karmagsiklik matrisi

Sekil 1, Softmax siniflandiricist kullanilarak modelin ilk egitimde elde ettigi duygu siniflarini tahmin
etme performansini gostermektedir. Matriste, her bir duygu sinifi i¢in (Kizgin, Igrenme, Korku, Mutlu,
Nétr, Uzgiin) modelin dogru ve yanls smiflandirmalar1 gérsellestirilmistir. Ozellikle "Kizgin" ve
"Notr" siniflarimin yiiksek dogruluk oranlarina sahip oldugu, buna karsin "Igrenme" ve "Mutlu"
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siniflarinda kismi karigikliklarm oldugu goriilmektedir. "Uzgiin" smifinda ise %67’lik bir dogruluk
orani gozlemlenmektedir. Bu matristeki sonuclar, bazi duygu smiflarinin spektral 6zelliklerinin
digerlerine gore daha belirgin veya model tarafindan daha iyi 6grenilmis oldugunu gdstermektedir.
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Sekil 2: Softmax simflandirici ikinci egitim karmasiklik matrisi

Sekil 2, Softmax siniflandiricisinin ikinci egitim asamasinda pozitif, negatif ve nétr siniflar arasindaki
tahmin performansin1 gosteren karmagiklik matrisidir. Bu matriste, modelin genel duygu
kategorilerindeki (Negatif, Notr, Pozitif) dogrulugu degerlendirilmistir. Negatif smifta %84, Notr
smifta %100 ve Pozitif simifta %71 oraninda dogru smiflandirma yapilmistir. Notr sinifi en ytiksek
dogruluk oranina sahipken, Pozitif sinifinda kismi bir karisiklik gézlenmistir. Bu matristeki sonuglar,

modelin genel duygu kategorilerinde smiflandirma performansini daha genis bir perspektifte
degerlendirme imkan1 sunmaktadir.
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Sekil 3: SVM smniflandiricr ilk egitim karmasiklik matrisi

Sekil 3, SVM siniflandiricist kullanilarak modelin ilk egitimde duygu simflarim1 (Kizgin, igrenme,
Korku, Mutlu, Nétr, Uzgiin) tahmin etme performansini gdstermektedir. Matriste her bir duygu sinifi
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i¢in dogru ve yanlis siniflandirmalar gorsellestirilmistir. Ozellikle "Kizgin" ve "Notr" siniflarinin
yiiksek dogruluk oranlarina sahip oldugu, "Igrenme" sinifinda %80 ve "Korku" sinifinda %71 dogruluk
elde edildigi goriilmektedir. "Mutlu" sinifinda ise %57 oraninda dogru siniflandirma yapilmis olup,
kismi karigiklik gdzlenmektedir. "Uzgiin" siifinda %83 oraninda dogruluk orami elde edilmistir. Bu

sonuclar, bazi duygu siniflarinin daha net 6grenildigini ve digerleri arasinda karisiklik yasandigini
gostermektedir.
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Sekil 4: SVM siniflandiricr ikinci egitim karmasikhik matrisi

Sekil 4, SVM siniflandiricisinin ikinci egitim agamasinda pozitif, negatif ve notr siniflar arasindaki
tahmin performansini gosteren PN (Pozitif-Negatif) karmagiklik matrisidir. Negatif sinifta %97, Notr
simifta %100 ve Pozitif simfta %57 oraninda dogru siniflandirma yapilmistir. Ozellikle Nétr smnifi, en
yiiksek dogruluk oranina sahip olup %100 dogru siniflandirma ile 6ne ¢ikmaktadir. Pozitif sinifta %57
oraninda dogru siniflandirma yapilmis, ancak negatif sinifla %29 oraninda karigiklik yasanmistir. Bu

sonuglar, modelin genel duygu kategorilerindeki performansini ve siniflar arasindaki ayrim basarisini
ortaya koymaktadir.

Tablo 1, modelin 10 katli capraz dogrulama ortalamalarina gore elde edilen performans degerlerini
sunmaktadir. Bu tabloda, Softmax ve SVM siniflandiricilari ile egitilen modelin dogruluk, kesinlik,
duyarlilik ve F1 skoru metrikleri karsilastirilmistir. SVM siniflandiricisinin, Softmax siniflandiricisina
kiyasla tiim metriklerde daha yiiksek performans gosterdigi gozlemlenmistir. Ozellikle kesinlik ve
duyarlilik degerlerinin yiiksek olmasi, SVM siniflandiricisinin duygu smiflarini daha dogru bir sekilde
ay1rt edebildigini gostermektedir.

Tablo 1: Modelin Performans Degerleri(10 Kath Capraz Dogrulama Ortalamalari)

Siniflandirci Dogruluk(%) Kesinlik(%) Duyarlilik(%) F1 Skor(%)

Softmax 82,61 85,5 84,5 85,01
SVM 84,78 91,8 89,7 90,71
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Bu sonuglar, modelin genel performansimi degerlendirme ve en etkili smiflandiriciyr belirleme
acisindan onemli bilgiler saglamaktadir. Sonug olarak, SVM siniflandiricisi, duygu tanima gdrevinde
Softmax’e kiyasla daha iistiin performans sergileyerek 6ne ¢gikmaktadir. Bu veriler, modelin gelecekteki
iyilestirmelerinde SVM siniflandiricisinin kullanimini destekleyen bir temel olusturmaktadir.

4.2. Goriintii Duygu Analizi
4.2.1. Verinin Hazirlanmasi

Duygu analizi amaciyla CK+, FER2013, JAFFE ve LFW veri setlerinden elde edilen gorseller, modelin
egitim siirecine uygun hale getirilmistir. Farkl1 veri setlerinin boyut ve 6zellik bakimindan cesitlilik
gostermesi nedeniyle, tiim gorseller {izerinde uyumlu bir 6n isleme siireci uygulanmistir. Bu siirecin
amaci, modellerin daha yiiksek dogruluk ve performans ile calismasini saglamaktir. Uygulanan 6n
isleme adimlar1 asagida belirtilmistir:

e Yeniden Boyutlandirma: Veri setindeki her bir gorselin boyutu farkli oldugundan, goriintiiler
Xception, VGG16 ve VGG19 modellerinin ihtiyag duydugu giris boyutlarma uygun olarak
224x224 piksel boyutuna yeniden boyutlandirilmistir. Bu islem ile modelin her bir gorseli esit
boyutta almasini ve egitim siirecinin daha hizli ilerlemesini saglamaktadir.

e Normalizasyon: Gorsellerin piksel degerlerinin modelin daha dengeli 6grenebilmesi i¢in [0,1]
araligina normalize edilmistir. Bdylelikle modelin daha stabil bir sekilde egitim yapabilmesini
saglanir. Ayrica agirliklarin agir biiyiimesini engeller.

e Veri Genigletme (Data Augmentation): Egitim siirecinde veri setlerinin sinirh sayida 6rnek
icermesi nedeniyle, modelin genellenebilirligini artirmak amaciyla ¢esitli veri artirma islemleri
uygulanmistir. Bu islemler, modelin yiiz ifadelerinin farkli agilardan O0grenmesini ve asiri
O0grenme(overfitting) sorununu engellemeyi amaglamaktadir. Veri artirma iglemleri olarak
dondiirme, kaydirma, yatay ve dikey ¢evirme islemleri yapilmistir. Boylece modelin daha fazla
ornek tizerinde egitim yapmasi saglanmis ve modelin gercek diinyadaki farkli yiiz ifadeleri ile
karsilastiginda daha basarili olmasi hedeflenmistir.

4.2.2. VGG16 Modelinin Egitimi

Bu ¢alismada, duygu analizi amaciyla dncelikle VGG16 mimarisi kullanilmigtir. Model, ImageNet veri
seti iizerinde 6nceden egitilmis agirliklarla baslangic yapmustir. ik asamada CK+, FER2013, JAFFE
veri setleri birlestirilerek toplamda yedi duygu sinift (mutlu, iizgiin, saskin, korkmus, kizgin, tiksinmis,
ndtr) igin modelin ince ayar (fine-tuning) islemi gergeklestirilmistir. Bu siiregte, modelin ilk 13 evrisim
katmani dondurularak genel 6zellik ¢ikarimi korunmus ve son katmanlar yeniden egitime acilmustir.
Yeni eklenen tam baglantili katmanlarda ReLU aktivasyon fonksiyonu ve 0,5 seyreltme (dropout) orant
kullanilmustir.

Egitim siirecinde, Adam optimizasyon algoritmasi ve 0,0001 6grenme orani ile model 30 dongii(epoch)
boyunca egitilmistir. Y1gm boyutu(batch size) 32 olarak belirlenmistir. Egitim tamamlandiktan sonra
elde edilen model agirliklan kaydedilmistir.

Ikinci asamada, LFW veri seti iizerinde ii¢ duygu simifi (negatif, notr, pozitif) icin ince ayar islemi
yapilmustir. Onceki asamada elde edilen model agirhiklari bu asamada baslangic noktasi olarak
kullanilmistir. Modelin ilk 13 evrisim katmani yine dondurulmus, son katmanlar ise egitime agilmistir.
Ogrenme oran1 0,00001'e diisiiriilmiis ve egitim 15 dongii(epoch) boyunca siirdiiriilmiistiir.

Egitim islemlerinin ardindan, modelin genelleme performansini degerlendirmek amaciyla 10 kath
capraz dogrulama yontemi uygulanmistir. Bu yontemle, veri seti 10 esit parcaya ayrilmis ve her bir
parga sirayla test verisi olarak kullanilirken geri kalan 9 parga egitim i¢in kullanmilmustir. Bu siireg,
modelin farkli veri boliimleri {izerinde egitilmesi ve test edilmesiyle, modelin ¢esitli veri boliimlerine
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uyum yetenegini daha objektif bir sekilde 6lgmemizi saglamistir. 10 katli capraz dogrulama sonucunda
dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru gibi performans metriklerinin ortalamalart hesaplanmis ve bu
metrikler, modelin genelleme basarisini analiz etmek igin kullanilmisgtir.

4.2.3. VGG19 Modelinin Egitimi

VGG19 mimarisiyle benzer bir yontem izlenmistir. ImageNet {izerinde 6nceden egitilmis model, CK+,
FER2013, JAFFE veri setleri kullanilarak yedi duygu sinifi i¢in ince ayar islemine tabi tutulmustur.
Modelin ilk 16 evrigim katmani dondurulmus ve son katmanlar yeniden egitime agilmistir. Yeni eklenen
siniflandirma katmanlarinda yine ReLU aktivasyon fonksiyonu ve 0,5 seyreltme (dropout) orani
kullanilmstir.

Egitim sirasinda, Adam optimizasyon algoritmasi ve 0,0001 6grenme orani ile model 25 dongii(epoch)
boyunca egitilmistir. Y1gin boyutu(batch size) 32 olarak belirlenmistir. Ilk asamanin sonunda model
agirliklar kaydedilmistir.

Ikinci asamada, LFW veri seti iizerinde ii¢ duygu sinifi igin ince ayar islemi gerceklestirilmistir. Onceki
modelin agirliklar1 kullanilarak, 6grenme orani 0,00001'e disiiriilmis ve egitim 15 dongii(epoch)
boyunca siirdiiriilmiistiir. Modelin ilk 16 katmani dondurulmus olarak kalmistir. Bu asamada da veri
artirma teknikleri uygulanmustir.

Egitim islemlerinin ardindan, modelin genelleme performansimi degerlendirmek amaciyla 10 kath
capraz dogrulama yontemi uygulanmigtir. Bu yontemle, veri seti 10 esit parcaya ayrilmis ve her bir
parga sirayla test verisi olarak kullanilirken geri kalan 9 parga egitim i¢in kullamilmustir. Bu siireg,
modelin farkli veri boliimleri {izerinde egitilmesi ve test edilmesiyle, modelin ¢esitli veri béliimlerine
uyum yetenegini daha objektif bir sekilde 6lcmemizi saglamistir. 10 katli ¢apraz dogrulama sonucunda
dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru gibi performans metriklerinin ortalamalar1 hesaplanmis ve bu
metrikler, modelin genelleme bagarisini analiz etmek i¢in kullanilmistir.

4.2.4. Xception Modelinin Egitimi

Daha karmagik bir mimariye sahip olan Xception modeli igin de ayni iki agamali ince ayar stratejisi
uygulanmstir. {1k olarak CK+, FER2013, JAFFE, veri setleri kullanilarak yedi duygu sinifi i¢in model
egitilmigtir. ImageNet ilizerinde onceden egitilmis modelin ilk 36 derin ayrik evrisim katmani
dondurulmus ve son katmanlar egitime agilmistir. Yeni eklenen tam baglantili katmanlarda ReLU
aktivasyon fonksiyonu ve 0,5 seyreltme (dropout) orani kullanilmustir.

Egitim siirecinde, Adam optimizasyon algoritmasi ve 0,0001 6grenme orani ile model 40 dongii(epoch)
boyunca egitilmistir. Bellek gereksinimlerinden dolay1 y1gin boyutu(batch size) 16 olarak secilmistir.
Ik asama tamamlandiktan sonra model agirliklar1 kaydedilmistir.

Ikinci asamada, LFW veri seti iizerinde {i¢ duygu simifi igin ince ayar islemi yapilmustir. Onceki
asamada elde edilen agirliklar baslangic noktasi olarak alinmistir. Ogrenme oran1 0.00001'e diisiiriilerek
model 15 déngii(epoch) boyunca egitilmistir. Ilk 36 katman dondurulmus olarak birakilmistir.

4.2.5. Modellerin Performansi

Bu ¢alismada, VGG16, VGG19 ve Xception modellerinin duygu analizi performanslar 10 kath ¢apraz
dogrulama yontemi kullanilarak degerlendirilmistir. Bu yontem, modellerin genelleme yetenegini ve
farkl veri boliimleri tizerindeki tutarliligini 6lgmek igin etkili bir yaklagimdir. Her model i¢in dogruluk,
kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru metriklerinin ortalama degerleri asagidaki tabloda sunulmaktadir.
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Tablo 2: Modellerin Performans Degerleri(10 Kath Capraz Dogrulama Ortalamalary)

Model Dogruluk(%) Kesinlik(%) Duyarlilik(%) F1 Skor(%)
VGG16 74,00 73,50 73,67 73,84
VGG19 78,00 77,80 77,7 77,58
Xception 98,50 98,30 98,27 98,25

Tablo 2'de goriildiigii iizere, VGG16 ve VGG19 modelleri sirastyla %73,84 ve %77,58 ortalama F1
skorlarina ulagmistir. VGG19 modelinin VGG16'ya kiyasla daha derin bir mimariye sahip olmasi,
performansta yaklasik %4'liik bir artig saglamistir. Bu durum, model derinliginin duygu analizinde etkili
ozelliklerin 6grenilmesine katki sagladigini gostermektedir. Ancak, her iki model de karmasik duygu
ifadelerinin siiflandirilmasinda sinirl bir basar1 gostermistir.

Egitim ve dogrulama siireclerinde, her iki modelin de istikrarli bir 6grenme egrisi sergiledigi
gbzlemlenmistir. Ancak, dogrulama setindeki performansin egitim setine gore daha diisiik olmasi,
modellerin agir1 6grenme (overfitting) egilimi gosterebilecegini isaret etmektedir. Bu durum, veri
setlerinin siirh cesitliligi ve modellerin genelleme kabiliyetlerinin kisitli olmasindan kaynaklanabilir.

Xception modeli, %98,25 ortalama F1 skoru ile en yiiksek performansi sergilemistir. Bu sonug, modelin
derin ve ayrik evrisimli mimarisinin duygu analizinde daha etkili 6zellik ¢ikarimi yapabildigini
gostermektedir. Modelin yiiksek kesinlik ve duyarlilik degerleri, hem pozitif hem de negatif
siniflandirmalarda tutarli bir performans sergiledigini ifade etmektedir.

Egitim siirecinde, Xception modelinin hizli bir yakinsama gosterdigi ve hem egitim hem de dogrulama
setlerinde yiiksek dogruluk degerlerine ulastigi gozlemlenmistir. Ayrica egitim ve dogrulama
dogruluklar1 arasindaki farkin minimal olmasi, modelin genelleme kabiliyetinin yiiksek oldugunu ve
agir1 6grenme sorununu minimize ettigini gostermektedir.

4.3. Metin Duygu Analizi
4.3.1. Verinin Hazirlanmasi

Duygu analizi siirecinde metin verisinin dogru bir sekilde hazirlanmasi, modelin performansint
dogrudan etkileyen en énemli adimlardan biridir. Bu ¢aligmada metinlerin analiz i¢in iglenebilir hale
getirilmesi amaciyla gesitli 6n isleme adimlar1 uygulanmistir. ilk olarak, veri kaynaklarindan elde edilen
metinlerde yer alan 6zel karakterler, noktalama isaretleri ve emojiler temizlenmis; bu adim, modelin
verideki gereksiz giiriiltliyli azaltarak anlaml bilgilere odaklanmasini saglamistir. Ayrica biiyiik ve
kiigiik harf farkliliklarinin etkisini en aza indirmek i¢in tiim metinler kii¢lik harfe doniistiiriilmis,
boylece dil modeli agisindan homojen bir yap1 olusturulmustur.

Dil bilgisel temizlik adimlarinda, gereksiz veya anlam tasimayan kelimelerin ¢ikarilmasi amaciyla stop-
word listeleri kullanilarak anlamsiz kelimeler filtrelenmistir. Bu sayede modelin sadece duygu ifadeleri
acisindan anlam tagiyan kelimeleri dikkate almas1 saglanmis; boylece analiz siirecinde anlam derinligi
gliclendirilmistir. Bu agamalar, modelin dogru 6zellikleri daha saglikli 6grenmesine ve nihai duygu
analiz sonuglarinin daha giivenilir hale gelmesine katkida bulunmustur.

Verinin etkili bir sekilde hazirlanmasinin ardindan, veri seti belirli oranlarda egitim ve test gruplarina
ayrilmistir. Egitim ve test siireclerinin bagimsiz olarak siirdiiriilebilmesi igin veri setinin %80’1 egitim,
%10’u dogrulama (validation), %10’u ise test verisi olarak ayrilmistir. Egitim siirecinde dogrulama
verisi, modelin genelleme kapasitesini ve dogrulugunu gozlemlemekte kullanilmistir. Erken durdurma
(early stopping) yontemi uygulanarak, dogrulama verisinde performans disiisii bagladiginda egitim
sonlandirilmis, bdylece modelin yalnizca egitim verisine asiri uyum saglamasinin 6niine gegilmistir. Bu
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yaklagim, test verisi lizerinde duygu analizi dogrulugunu ve giivenilirligini en {ist diizeye ¢ikarmak
amaciyla diizenlenmistir.

4.3.2. BERT Modelinin Egitimi

Bu c¢alismada, Tiirk¢e duygu analizi amaciyla doniistiiriicti(transformer) tabanli bir model olan BERT
kullanilmistir. Model olarak, biiyiik 6l¢ekli Tiirkge metin korpuslar: iizerinde 6nceden egitilmis olan
BERTurk modeli tercih edilmistir. BERTurk, Tiirk¢e dilinin anlamsal ve sentaktik 6zelliklerini etkin
bir sekilde yakalayabilen bir dil modelidir.

Kendi olusturdugumuz Tiirk¢e duygu analizi veri seti kullanilarak modelin ince ayar (fine-tuning)
islemi gerceklestirilmistir. Veri seti, sosyal medya paylasimlari, haber metinleri ve kullanici yorumlari
gibi cesitli kaynaklardan toplanan ve {i¢ duygu sinifina (negatif, notr, pozitif) etiketlenmis metinlerden
olusmaktadir. Metinler, BERTurk modelinin gerektirdigi bigimde 6n islemeye tabi tutulmustur. Bu
kapsamda, WordPiece tokenizasyon yontemi kullanilarak metinler pargalara ayrilmis, maksimum
sekans uzunlugu 128 token ile siirlandirilmis ve [CLS] ile [SEP] gibi 6zel tokenler metinlere
eklenmisgtir.

BERT modelinin egitimi sirasinda, son siiflandirma katmani ti¢ duygu sinifin1 tahmin edecek sekilde
yeniden yapilandirilmistir. Hiperparametreler olarak 6grenme orani 2e-5 (0,00002) olarak belirlenmis,
AdamW optimizasyon algoritmasi ve 0,01 agirlik ¢iirlimesi (weight decay) kullanilmistir. Y1gin boyutu
16 se¢ilmis ve model ii¢ dongii (epoch) boyunca egitilmistir. Seyreltme (dropout) oran1 0,1 olarak
uygulanmig, egitim sirasinda erken durdurma ve O0grenme orani azaltma stratejileri kullanilmustir.
Modelin genelleme kabiliyetini degerlendirmek ve asir1 6grenmeyi 6nlemek amaciyla, veri seti rastgele
ve esit biiytlikliikte 10 alt kiimeye boliinerek 10 katli capraz dogrulama yontemi uygulanmustir.

4.3.3. ALBERT Modelinin Egitimi

Tiirkce duygu analizi ¢calismamizda ayrica, parametre verimliligi ve hizli egitim avantajlar1 nedeniyle
ALBERT modeli kullanilmistir. Model olarak, biiylik 6l¢ekli Tiirk¢e metin korpuslari lizerinde 6nceden
egitilmis olan ALBERT-TR modeli tercih edilmistir. ALBERT-TR, Tiirk¢e dilinin anlamsal ve
sentaktik ozelliklerini etkin bir sekilde yakalayabilen hafif bir dil modelidir. Veri 6n isleme adimlari
BERT modelindekiyle aynidir. Metinler, WordPiece tokenizasyon yontemi ile parcalara ayrilmus,
maksimum sekans uzunlugu 128 token olarak belirlenmis ve 6zel tokenler metinlere eklenmistir.

ALBERT modelinin egitimi sirasinda, son siniflandirma katmani ti¢ duygu smifin1 tahmin edecek
sekilde ayarlanmistir. Hiperparametreler olarak 6grenme orani le-5 (0,00001) olarak belirlenmis,
AdamW optimizasyon algoritmasi kullanilmis ve yig8in boyutu 32 secilmistir. Model, dort dongii
(epoch) boyunca egitilmistir. Seyreltme orani 0,1 olarak uygulanmis ve egitim sirasinda erken durdurma
ile 6grenme orani azaltma stratejileri kullanilmigtir.

Her iki modelin egitimi sirasinda, hiperparametre optimizasyonu i¢in grid search yontemi kullanilarak
farkl1 6grenme oranlari, yigin boyutlar1 ve dongii sayilar1 denenmistir. Modellerin performansini ve
genelleme kabiliyetini degerlendirmek amaciyla ayni 10 katli ¢apraz dogrulama yontemi ALBERT
modeli i¢in de uygulanmistir.

4.3.4. Modellerin Performansi

Bu calismada, BERT ve ALBERT modellerinin Tiirk¢ce duygu analizi performanslart 10 kath ¢apraz
dogrulama yontemi kullanilarak degerlendirilmistir. Modellerin dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1
skoru metriklerinin ortalama degerleri asagidaki tabloda sunulmaktadir:
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Tablo 3: Modellerin Performans Degerleri(10 Kath Capraz Dogrulama Ortalamalar)

Model Dogruluk(%) Kesinlik(%) Duyarlilik(%) F1 Skor(%)
BERT 83,75 83,30 83,25 83,20
ALBERT 94,85 94,50 94,4 94,30

Tablo 3’te goriildiigii lizere BERT modeli, Tiirk¢e duygu analizi gérevinde %83,20 ortalama F1 skoru
ile basaril1 bir performans sergilemistir. Dogruluk orani %83,75 olup, modelin genel olarak dogru
smiflandirmalar yaptigim gostermektedir. Kesinlik ve duyarlilik degerlerinin birbirine yakin olmasi,
modelin pozitif ve negatif siniflandirmalar arasinda dengeli bir performans gosterdigini ifade
etmektedir. Bununla birlikte, baz1 duygu siniflarinin dilsel ve anlamsal benzerlikleri nedeniyle modelin
bu siniflar ayirt etmede zorlanabilecegi gézlemlenmistir. ALBERT modeli, BERT'e kiyasla iistiin bir
performans sergileyerek %94,30 ortalama F1 skoruna ulagmistir. Dogruluk oran1 %94,85 olan model,
Tiirk¢e duygu analizinde yiiksek bir basar1 elde etmistir. Kesinlik ve duyarlilik degerleri, modelin hem
dogru pozitif oraninin yiiksek oldugunu hem de gergek pozitif 6rnekleri basarili bir sekilde tespit ettigini
gostermektedir. ALBERT'in hafif ve verimli mimarisi sayesinde, daha derin bir dil anlayis1 ve
genelleme kabiliyeti kazanmustir.

4.4. Cok Modlu Duygu Analizi Skorunun Uretilmesi

Sekil 5'de sunulan ¢ok modlu duygu analizi akis diyagrami, video kaydindan elde edilen ses, goriintii
ve metin verilerinin iglenerek birlestirilmis bir duygu skoru elde edilmesini agiklamaktadir. Bu analiz
siireci, her bir veri tiirlinlin (modun) duygu tespitine katkisini dikkate alacak sekilde agirliklandirilarak
nihai bir duygu skoru iiretilmesi {izerine kuruludur.

Bu islem, ii¢ ana asamadan olusmaktadir. ilk asamada, video kaydindan elde edilen goriintii ve ses
verileri ayrigtirilir. Ayristirilan ses verisi hem dogrudan ses analizi i¢in kullanilir hem de metin analizi
i¢in sesten metne doniistiiriiliir. Bu agsamadan elde edilen goriintii, ses ve metin verileri, ikinci agamada
ayr1 ayr1 analiz edilerek her bir veri tiirii i¢in bir duygu skoru hesaplanir.

Ikinci asamada, her bir mod (gériintii, ses ve metin) iizerinden duygu analizi gerceklestirilir. Goriintii
analizi, yliz ifadelerindeki duygusal ipuclarimi inceleyerek gorsel duygu skorunu iiretir. Ses analizi,
konugmadaki tonlama, vurgu ve ritim gibi duygusal unsurlar1 degerlendirir ve ses duygu skorunu elde
eder. Metin analizi ise sesten metne doniistiiriilmiis veriyi analiz ederek dildeki duygu ifadelerini tespit
eder ve metin duygu skorunu {iretir.

Uglincii ve son asamada ise, her bir moddan elde edilen duygu skorlari, belirli katsayilarla
agirhiklandirilarak birlestirilir. Goriintii verisi, yiiz ifadelerindeki ince duygusal farklar tespit etme
kapasitesi nedeniyle en yiiksek katkiya sahip olup 0,6 katsayisi ile agirliklandirilmistir. Ses verisi,
duygusal ipuglart sunmasina ragmen dogruluk orani daha diisiik oldugundan 0,2 katsayisi ile
agirhiklandirilmistir. Benzer sekilde, metin verisi de duygu ifadelerini yansitmakla birlikte daha sinirl
bir katki sundugundan 0,2 katsayisina sahiptir. Bu agirliklandirma islemi ile her bir modun duygu
siniflandirmasindaki énemi dikkate alinarak -1 ile 1 arasinda bir nihai duygu skoru elde edilir. Bu
birlestirilmis skor, analiz edilen kisinin duygusal durumunu daha dogru bir sekilde yansitmay1
amaclamaktadir.

Bu ¢ok modlu duygu analizi yontemi, her bir veri tiiriiniin kendine 6zgii gii¢lii yonlerinden yararlanarak
duygusal durumlarin daha biitiinciil bir sekilde anlasilmasini saglar. Goriintii verisi, yiiz ifadelerindeki
duygusal degisimleri inceleyerek kisinin ruh hali hakkinda ayrintili ipuglar1 sunarken, ses verisi de
konusma esnasindaki tonlama, vurgu, hiz ve ritim gibi parametrelerle duygusal ton hakkinda bilgi verir.
Metin verisi ise konusmanin igeriginde yer alan kelime ve ifadeler araciligiyla kisinin o anki hislerini
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ortaya koyar. Her bir modun duygu analizi iizerindeki etkisi farkli oldugu i¢in, goriintii analizinin daha
baskin bir agirliga sahip olmasi, yiiz ifadelerinin genellikle daha dogrudan ve net duygusal sinyaller
tagimasiyla iligkilidir. Ses ve metin verilerinin daha diigiik agirliklarla birlestirilmesi ise, bu modlarin
daha dolayli duygusal gostergeler sunmasindan kaynaklanmaktadir. Bu yap1 sayesinde, analiz edilen
kisinin duygusal durumunu sadece tek bir veri kaynagina dayanarak degerlendirmek yerine, tiim
modlar dikkate alan dengeli bir sonug elde edilir. Béylece ¢ok modlu duygu analizi siire¢lerinde daha
kapsamli ve giivenilir bir duygu tespiti saglanmasi hedeflenmistir. Bu yaklasim, miisteri duygularinin
degerlendirilmesi veya psikolojik analizler gibi alanlarda, insan duygularint daha objektif ve
derinlemesine anlamak igin kullanilabilir.
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4.4.1. Ornek Birlestirme Siireci

Ormnegin, 5 saniyelik bir videodaki duygu analizi sonuglar1 su sekilde hesaplanabilir:

Videodaki yiiz ifadelerinden ¢ikarilan duygu skoru 0.85 olarak hesaplanmistir. Bu skor,
gorintii verisi i¢in 0.6 katsayisi ile ¢arpilacaktir: 0.85 x 0.6 = 0.51

Videodaki ses tonu ve vurgulardan ¢ikarilan duygu skoru -0.3 olarak hesaplanmistir. Ses verisi
icin belirlenen 0.2 katsayisi ile ¢arpilacaktir: -0.3 x 0.2 =-0.06

Videodaki konugmadan c¢ikarilan duygu skoru 0.4 olarak hesaplanmistir. Metin verisi i¢in
belirlenen 0.2 katsayisi ile ¢arpilacaktir: 0.4 x 0.2 = 0.08

Her modun agirlikli katkilari toplandiginda, 5 saniyelik videonun nihai duygu skoru su sekilde
hesaplanir:

0.51 + (-0.06) + 0.08 = 0.53

Bu durumda, 5 saniyelik video i¢in elde edilen duygu skoru 0.53'tiir. Sonuca bakildiginda
videodaki duygusal durumu pozitif bir sekilde yansitmaktadir.

5. Sonuc ve Gelecek Calismalar

Bu calismada, miisteri memnuniyetini degerlendirmek amaciyla ¢ok modlu duygu analizi
yaklagimi benimsenmis ve ses, goriintii ile metin verileri belirli katsayilarla agirliklandirilarak
tek bir duygu skoru elde edilmistir. Goriintii verisinde kullanilan Xception modelinin tistiin
performansi, yiiz ifadelerindeki mikro diizeydeki duygusal ayrintilarin etkili bir sekilde analiz
edilmesini saglamistir. Bu bulgu, perakende sektoriinde miisteri duyarliligini 6lgmek igin yiiz
ifadelerinin giiclii bir gosterge oldugunu ortaya koymaktadir.

Ses verisinde, log-Mel spektrogramlarinin kullanimi ve akustik 6zelliklerin detaylandirilmast,
ses tonlamalart ile ritimlerin model tarafindan dogru algilanmasimi saglamis ve duygu
tespitinde belirleyici bir katki sunmustur. Metin analizinde ise ALBERT modelinin yiiksek
performansi, baglamsal anlamsal 6zelliklerin metinsel duygu tespitini 1yilestirdigini ve model
dogrulugunu artirdigini géstermektedir.

Calismada her bir moda atanmis katsayilarin belirlenmesi, sonuglar1 etkileyen temel bir
parametre olarak One ¢ikmaktadir. Goriintii verisine 0,6, ses ve metin verilerine ise 0,2
katsayilarinin atanmasi, modlarin duygu tespitindeki basarilarina dayanmaktadir. Katsayilarin
belirlenme siirecinin daha detayl bir sekilde agiklanmasi ve farkli katsay1 senaryolarinin analiz
edilmesi, yontemin metodolojik netligini artirabilecegi gibi sonuglarin dogrulanmasina da katki
saglayabilir. Ayrica katsayilarin farkli uygulama alanlarinda nasil uyarlanabilecegine dair
yapilacak ¢aligmalar, yontemin daha genis bir uygulama yelpazesinde kullanilmasina rehberlik
edebilir.

Genel olarak, bu calisma, miisteri duygularin1 degerlendirme siirecinde ¢ok modlu duygu
analizinin potansiyelini ortaya koymakta ve duygu analizi alanma oOnemli bir katki
sunmaktadir. Gelecekte yapilacak arastirmalar, farkli veri setleri ve modlar arasi katsayi
optimizasyonu tlizerine odaklanarak ydntemin dogrulugunu artirabilir ve genelleme
kapasitesini genisletebilir. Ayrica, maliyetleri azaltmaya yonelik model sikistirma tekniklerinin
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incelenmesi, ¢ok modlu duygu analizinin pratik uygulama olanaklarimi artirabilir ve ¢esitli
sektorlerde daha yaygin bir sekilde benimsenmesini destekleyebilir.

Bu sonuglar, ¢ok modlu yaklagimin miisteri duygularini degerlendirme ve duygu analizi
caligmalarinda etkin bir yontem oldugunu ortaya koymaktadir. Farkli modlarin gii¢lii yonlerini
bir araya getiren bu yontem, duygusal durumlarin daha kapsamli ve giivenilir bir sekilde analiz
edilmesine olanak tanimaktadir. Caligmanin bulgular, 6zellikle perakende sektorii gibi miisteri
etkilesiminin kritik oldugu alanlarda uygulanabilirlige isaret etmekte ve miisteri deneyimini
anlamada yenilik¢i bir ¢6ziim sunmaktadir.

Gelecekteki arastirmalarda, modlar arasi katsayilarin dinamik olarak belirlenmesi ve derin
o0grenme modellerinin adaptif 6grenme yeteneklerinin kullanilmasi ile yontemin esnekligi
artirilabilir. Gergek zamanli duygu analizi uygulamalari i¢in optimize edilmis hafif modellerin
gelistirilmesi, pratik uygulamalarda performansi yiikseltebilir.
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