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1. GIRIS

His analizi metin, video, ses, goriintii gibi ¢oklu veri tiirleri lizerinde ifade edilen duygusal
durumlart otomatik olarak tespit edilmesi ve ardindan ifade yogunlugunun belirlenmesi
olarak tanmimlanir [1]. Gelisen teknoloji ile saglik, bankacilik, egitim gibi alanlarda insan
bilgisayar etkilesiminin artmasi, his analizini daha 6nemli hale getirmistir. Bunun sebebi
kullanicilar tizerinde daha etkili bir izlenim olusturmak i¢in yapay ¢iktilar yerine duygusal
olarak da kullaniciy tatmin eden bir iletisim olusturma gereksinimidir [2]. Olusan bu talebi
karsilayabilmek igin ses, video, metin gibi ¢esitli veri formatlar1 tizerinde his analizi
caligmalar1 yapilmaktadir. Bu caligsmalar neticesinde kullanicilarin duygu durumlarini daha
iyi anlayarak anlamli iletisim saglayan bilgisayar tabanli ¢6ziimlerin hisleri tespit etmesi ve
tespit ettigi duygu baglaminda yanit vermesi hedeflenmektedir. Bunun yani sira his analizi
uygulamalar1 kullanict memnuniyetini artirmak ve iletisim kalitesini iyilestirmek amaciyla
sosyal medya, miisteri geri bildirimleri, {iriin incelemeleri ve ¢agri merkezi kayitlar1 gibi

biiylik miktarlarda verinin analizinde de kullanilmaktadir.

Duygu analizi ve his analizi terimleri benzer anlamlar tasimalar1 sebebiyle birbiriyle
karistirilabilmektedir. Duygu analizi pozitif, negatif veya notr olarak siniflandirma siirecini
ifade eder. Gelisimin ilk asamalarinda duygu analizi pozitif ya da negatif olmak tizere daha
temel seviyede yapilirken ilerleyen calismalarda ¢ok pozitif, pozitif, notr, negatif ve ¢ok
negatif gibi daha detayli siniflandirmalar yapilmistir [3, 4]. His analizi ise duygular1 daha
ayrintili bir sekilde nese, korku, dfke, liziintii, tiksinme, sasirma gibi siniflara ayirarak

tespit etmeyi amaglamaktadir [5].

His analizi yontemleri geleneksel yontemler ve modern yontemler olarak iki ana baslik
altinda ele alinabilir. Geleneksel yaklasimlar; sozliik tabanli yaklasimlar, kural tabanl
yaklagimlar, istatiksel yaklasimlara dayanmaktadir. Bu yontemler sinirli kelime dagarcigi
ve kelimelerin i¢inde bulunduklar1 baglamsal yapiyr dikkate almamalar1 nedeniyle
karmasik duygusal ifadeleri tespit etmede yetersiz kalmaktadirlar [6]. Bununla birlikte,
artan veri hacmi kargisinda verimli islem yapamama ve Olgeklenebilirlik eksikligi, bu
yaklagimlarin biiylik veri setleriyle ¢alisirken 6nemli bir dezavantaj olusturmasina yol
acmaktadir. Bu smirliliklarin iistesinden gelmek amaciyla modern yontemler bashigi

altinda yer alan makine 6grenimi ve derin 6grenme temelli yontemler his analizinde yaygin



olarak kullanilmaya baslanmistir. Derin 0grenme tabanli modeller, baglami da dikkate
alarak ironi igeren veya dolayl ifadeleri de daha isabetli olarak siniflandirabilme
potansiyeli sunmaktadir. Ozellikle doniistiiriicii mimarisi ile birlikte gelistirilen modeller,
metinler arasindaki uzun menzilli bagimhiliklar1 etkili sekilde modelleyebildiginden

baglami1 daha iyi bir sekilde kavrayabilmektedir.

His analizindeki bu gelismelerin devami olarak ortaya ¢ikan genis dil modelleri (GDM) ise
onemli performans artislar1 gostermistir. Ozellikle, déniistiiriicii tabanli modeller olan
BERT [7], GPT [8] ve RoBERTa [9], metni anlama ve isleme konusundaki {istiin
yetenekleri sayesinde his analizde yeni bir donem baslatmislardir. Bu modeller, biiyiik veri
kiimeleri lizerinde onceden egitilerek kapsamli bir dil bilgisi edinmekte ve ardindan his
analizi gibi 06zel gorevler icin ince ayar yapilarak yiiksek dogruluk oranlar1 elde
edebilmektedirler [10]. Ustelik bu modeller sifir atisli, az atish ve ince ayar gibi farkli
ogrenme stratejilerini de destekleyerek kisitli veri senaryolarinda da esnek c¢oziimler

sunmaktadirlar.

Literatiir incelendiginde his analizi alaninda ¢ok sayida c¢alisma bulunmakla birlikte
GDM’lerle sistematik performans analizi yapilmis c¢aligmalarin = sinirli  oldugu
goriilmektedir. Bu tez calismasinda GDM’lerin his analizi gorevindeki etkilerini incelemek
icin 3 farkli veri seti lizerinde baglama dayali his analizi yapilmigtir. GDM olarak Meta
tarafindan gelistirilen LLaMA 3 8B Instruct modeli kullanilarak sifir atig, az atis ve ince

ayar yaklasimlarinin his analizi performansi karsilagtirmali olarak incelenmistir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Dogal dil isleme (DDI) alaninda metin tabanli his analizi, énemli bir arastirma konusu
olarak yer almaktadir. Bu alandaki ¢alismalar baslangicta anahtar kelime ve kural tabanli
yontemler kullanilarak yapilmistir ancak bu yontemler metinde verilen baglami dikkate
almakta yetersiz kaldiklar1 i¢in karmasik duygusal ifadeleri analiz etmekte yeterli
olamamislardir. Bu nedenle, makine 6grenmesi ve derin 6grenme tabanli yontemler 6n
plana ¢ikarak tercih edilmeye baslanmis ve his analizi gorevlerinde basarty1 6nemli 6l¢iide
artirmustir. Ozellikle denetimli dgrenme ile egitilen modeller, metinlerdeki baglamsal

yapiy1 daha dogru bir sekilde yorumlayarak anlamli gelismeler sunmustur.

Derin 6grenme modelleri icerisinde yer alan evrisimli sinir aglar1 (ESA) girdi verisini
filtreleyen evrigim ve alt 6rnekleme katmanlarindan olusan ileri beslemeli bir yapay sinir
ag1 yapisidir. Bu mimari metin siniflandirma goérevlerinde yiiksek basar1 oranlariyla dikkat
cekmektedir [11]. Li ve arkadaslari [12], Cin sosyal medya platformu Weibo {izerinde
olusturulan EACWT veri kiimesi tizerinde Plutchik his modeli ile ESA tabanli bir model
gelistirerek kelime diizeyinde %42,8 climle diizeyinde ise %23,6 F1 skoru elde etmislerdir.
Togoglu ve arkadaslar1 [13], Tiirkge tweet verisi kullanarak Ekman his modelini kullanarak
yapay sinir agi, ESA ve uzun-kisa siireli bellek (UKSB) modellerini karsilastirmis ve
sirastyla %71,42; %74,0 ve %72,28 dogruluk oranlarina ulagsmiglardir. Park ve arkadaslari
[14] metinde ifade edilen hissin taninmasi igin yaptiklar1 calismalarinda Plutchik his
modelini kullanarak Twitter ve ROCStories veri kiimeleri iizerinde ESA ile %51,25
dogruluk oran1 elde etmislerdir. Dheeraj ve arkadaslart [15] ruh saghgi ile ilgili
metinlerdeki olumsuz hisleri tespit etmek amaciyla MHA-BCNN isimli bir derin 6grenme
modeli olusturmuslar ve WebMD ile HealthTap ¢evrimigi sitelerinden elde ettikleri hasta
metinlerinden olusan veri setleri iizerinde sirasiyla %78,3 ve %89,5 makro F1 skoru elde

etmislerdir.

His analizi ¢aligmalarinda kullanilan bir diger model de yinelemeli sinir aglaridir (YSA).
Bu yapay sinir ag1 modeli sirali veriler iizerinde ¢alismak iizere tasarlanmistir ve veri
dizisindeki oOnceki Ogelere dair bilgiyi de modelin belleginde tutarak bagimliliklar
yakalayabilme yetenegine sahiptir. Her bir girdiyi islerken onceki adimlardan gelen bilgiyi

de dikkate alarak baglamsal iliskilerin daha derin diizeyde 6grenilmesini sagladigindan his
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analizi gibi ardisik yapidaki DDI gérevlerinde yaygin sekilde kullanilmaktadir. Modelin
temel yapisinda sinir hiicreleri arasinda dongiisel baglantilar yer almakta ve bu geri
besleme mekanizmasi sayesinde ge¢mis girdilerden elde edilen bilgiler sonraki
adimlardaki c¢iktilar1 etkilemektedir [16]. Bu c¢ergevede Yang ve arkadaslari [17]
calismalarinda Plutchik’in his modelini kullanarak YSA tabanli ve dikkat mekanizmasi
iceren bir model gelistirmisler ve Sina Social News, Ren-CECps, SemEval veri setleri
tizerinde sirasiyla %73,79; %63,04; %75,38 mikro F1 skorlari elde etmislerdir. Majumder
ve arkadagslar1 [18] ise DialogueRNN modelini olusturarak IEMOCAP veri kiimesi
iizerinde c¢ift yonlii YSA ve dikkat mekanizmasini birlestirerek olusturduklar1 model ile

%62,75 F1 skoru elde etmislerdir.

UKSB ise sirali verilerle ¢alismak iizere tasarlanmis Y SA mimarisinin gelistirilmis halidir.
YSA’larda uzun dizilerde Onceki bilgilerin zamanlar silinmesi sorununu ¢ézmek iizere
tasarlanan UKSB ge¢mis bilgileri hem kisa hem de uzun siireli bellekte tutabilme
kapasitesine sahiptir. Giris, unutma ve ¢ikis olmak lizere iic temel kapi1 mekanizmasina
sahip olmalar1 sayesinde hangi bilginin saklanip hangisinin unutulacagina dinamik bi¢cimde
karar verebildiginden baglama dayali his analizinde daha dogru tahminler yapilmasina
olanak saglamaktadir [19]. Li ve arkadaslar1 [20] Ekman modelini temel alan DailyDialog
ve Semevall9Emocn veri kiimeleri iizerinde yaptiklar1 ¢alismada ¢ift yonli UKSB ve
dikkat katmani kullanarak sirasiyla %38,85 ve %36,23 F1 skoru elde etmislerdir. Kadan ve
arkadaslar1 [21] yine Ekman his modelini kullanarak REN-20k, RENh-4k ve SemEval-
2007 veri kiimeleri tizerinde Bi-LSTM ve dikkat mekanizmas: ile %76,68; %60,75 ve
%66,96 dogruluk oranlari elde etmislerdir. Batbaatar ve arkadaglari [22], DailyDialog,
CrowdFlower, TEC ve ISEAR gibi ¢esitli veri kiimeleri lizerinde ESA ve ¢ift yonlii UKSB
modellerini test etmis ve DailyDialog veri setinde %84,8 dogruluk elde etmislerdir. Hu ve
arkadagslar1 [23], UKSB ve dikkat mekanizmasini birlestiren DialogueCRN modelini
IEMOCAP ve MELD veri kiimelerinde test etmis ve sirasiyla %66,20 ve %60,73 agirlikli
F1 skorlarina ulagsmistir. Ayni arastirma grubu daha sonra SACL-UKSB modelini
gelistirerek IEMOCAP, MELD ve EmoryNLP veri kiimelerinde sirasiyla %69,22; %66,45
ve %39,65 agirlikli F1 skorlar1 elde etmistir [24]. Liu et al. [25] tarafindan gelistirilen
EmotinIC modeli, duygularin siirekliligini ve biligsel 6zellikleri dikkate alarak baglamsal
analiz yetenegini genisletmis; IEMOCAP, MELD ve EmoryNLP veri kiimelerinde
sirastyla %69,61, %66,32 ve %40,25 agirlikli F1 skorlarina ulasmistir. Ayrica DailyDialog

veri setinde %54,19 makro F1 skoru elde edilmistir.



Metin tabanli his analizinde kullanilan bir diger derin 6grenme modeli ise gegitli
yinelemeli birimlerdir (GYB). YSA yapisinin daha sadelestirilmis ve verimli bir ¢esidi
olan GYB o6zellikle uzun siireli bagimliliklarin modellenmesinde klasik YSA’lara kiyasla
daha basarili sonucglar vermektedir ve yapist geregi daha az hesaplama maliyetiyle uzun
baglam iliskilerinin modellenebilmesine olanak tanimaktadir [26]. Ghosal ve arkadaslar
[27] IEMOCAP veri seti iizerinde GYB ile birlikte graf evrisimli sinir agi (GESA)
kullanarak %64,18’1ik bir F1 skoru elde etmislerdir. Lu ve arkadaglar1 [28] ise Ekman his
modelini kullandiklar1 ¢alismalarinda MELD ve IEMOCAP veri setleri iizerinde ¢ift yonlii
GYB ile %60,72 ve %64,37 F1 puani elde etmislerdir. Ghosal ve arkadaslar1 [29] genel
bilginin kullanimi yoluyla duygu tanimayi1 gelistirmeyi amagladiklari ¢aligmalarinda
Plutchik modelini kullanarak DailyDialog, MELD, EmoryNLP ve IEMOCAP veri
kiimelerinde ¢ift yonlii GYB ile %51,05; %65,21; %38,11 ve %65,28 F1 skorlar1 elde
etmistir. Bir diger caligmada ise Jiao ve arkadaslar1 [30] tarafindan gelistirilen HiIGRU
modeli Friends, EmotionPush ve IEMOCAP veri setlerinde sirasiyla %74,4; %77,1 ve
%82,1 F1 skorlar1 elde etmistir. Mohammadi ve arkadaslari [31] yaptiklar1 ¢alismada GYB
tabanli hibrit bir yaklasim 6nermisler ve EmoContext veri setinde %69,93 F1 skor elde
etmiglerdir. Akhtar ve arkadaslar1 [32] Plutchik modeline uygun olarak duygulari ve
yogunluklarimi tahmin etmek i¢in UKSB, ESA ve GYB kullanarak EmolInt-2017 veri

setinde %78,8 dogruluk orani elde etmislerdir.

Graf Dikkat Aglar1 (GDA) ise metindeki kelimelerin baglamsal iliskilerini dikkate alarak
her kelimenin anlamini durumuna gore esnek bi¢imde gilincelleyebilen bir dikkat
mekanizmasi icermektedir. Ishiwatari ve arkadaslar1 [33] ise yine Plutchik his modelini
kullanarak DailyDialog, MELD, EmoryNLP ve IEMOCAP veri kiimeleri iizerinde iliskisel
farkindaliga sahip GDA ile %54,31; %60,91; %34,42 ve %65,22 F1 skorlar1 elde
etmiglerdir. Shen ve arkadaslari [34], konusmalarda his tanima i¢in yonlendirilmis
cevrimsiz grafik tabanli model kullanarak IEMOCAP, MELD, DailyDialog ve EmoryNLP
veri setlerinde sirasiyla %68,03; %63,65; %59,33 ve %39,02 F1 skorlar1 raporlamistir.

Metin tabanli his analizinde yaygin olarak kullanilan bir diger yontem ise doniistiiriicii
tabanli modellerdir. Bu modeller kodlayict ve ¢oziicii olmak iizere iki ana bilesenden
olusur ve ¢ikt1 olasiliklarini diizeltmek i¢in softmax fonksiyonu kullanirlar. BERT, XLNet,
RoBERTa, SensoryT5, DistilBERT metin tabanli his analizinde tercih edilen doniistiiriicii

tabanli modellerdir. Zhong ve arkadaslar1 [35] ¢ok baslikli dikkat mekanizmasiyla birlikte



doniistlirticti tabanli mimariyi birlestirerek EC, DailyDialog, MELD, EmoryNLP ve
IEMOCAP veri kiimeleri lizerinde deneyler gergeklestirmis ve EC veri setinde %73.4 ile
en yiiksek F1 skorunu elde etmislerdir. Calo ve arkadaslari [36] Plutchik his modelini
kullanarak italyanca metinlerdeki hisleri ayirt etmek i¢in BERT modelini kullanmis ve
%86,32'lik bir F1 skoru elde etmislerdir. Huang ve arkadaslar1 [37] konusmaya dayali his
analizi i¢cin EmotionBERT modelini 6nermisler ve bu model ile EmotionLines ve
EmotionPush veri kiimelerinde sirasiyla %81,5 ve %88,5 F1 skorlar1 elde etmislerdir. Li ve
arkadaslar1 [38] konusmadaki baglam ve konusmaciya duyarlilik konularini ele alarak
MELD, EmoryNLP, ve IEMOCAP veri kiimeleri iizerinde his analizi yapmislar ve
sirastyla %61,94; %36,75 ve %64,5 F1 skorlar1 elde etmislerdir. Li ve arkadaslar1 [39],
hiyerarsik doniistliricii tabanli mimari ve BERT mimarilerini kullandiklar1 ve Ekman
modelini temel aldiklar1 ¢alismalarinda Friends, EmoryPush ve EmoryNLP veri kiimeleri
tizerinde deneylerini yapmuslar ve sirasiyla %67,88; %65,43 ve %33,04 F1 skoru elde
etmislerdir. Nugroho ve Bachtiar [40] Ekman duygu modeli temel alinarak Endonezce
tweet'ler lizerinde gerceklestirdikleri calismada BERT modeliyle %76,73 dogruluk oram
elde etmislerdir. Huang ve arkadaslari [41], baglamsal his tespiti alaninda hiyerarsik
yontemlerin 6nemini vurguladiklar1 c¢aligmalarinda EmoContext veri kiimesi {izerinde
UKSB ve BERT modellerinin birlesimini kullanarak %77,09 F1 skoru elde etmislerdir. Al-
Omari ve arkadaslar1 [42] ise, Ekman modelini temel alarak EmoContext veri kiimesinde
BERT ve ¢ift yonlii UKSB kombinasyonu ile %74,78 F1 skoru elde etmislerdir. Khurdula
ve arkadagslar1 [43] ise, ¢ift yonli UKSB, BERT, dikkat mekanizmasi, Palm V2 ve Gemini
Pro modellerinden olusan bir sistemle, Twitter API'si {izerinden toplanan veri setinde
sirastyla %96 ve %92 dogruluk oranlarina ulagsmiglardir. Ancak Palm V2 ve Gemini Pro
modellerine ait spesifik sonuglar rapor edilmemistir. Bu calisma, c¢oklu derin 6grenme
modellerinin birlesimiyle metin tabanli his analizinin degerlendirilmesini amaglamaktadir.
Widarmanti ve arkadaslar1 [44] youtube yorumlarindaki hissi tespit etmek amaciyla
yaptiklar1 caligmalarinda RoBERTa modelini kullanarak %64 dogruluk orani elde
etmiglerdir. Acheampong ve arkadaslar1 [45] farkli modellerin metin tabanli his analizi
tizerindeki basarimlarim1 karsilastirmak istemisler ve Ekman his modeli ile ISEAR veri
kiimesi tizerinde BERT, RoBERTa, DistilBERT ve XLNet modellerini test ederek sirasiyla
%70,09; %74,31; %66,93 ve %72,99 dogruluk oranlari elde etmislerdir. Zhao ve
arkadaslar1 [46] ise calismalarinda GOEmotions, EmD, ISEAR ve Emolnt veri kiimelerinde
SensoryT5 ile sirasiyla %67,0; %61,5; %72,4 ve %87,6 F1 skorlarin1 elde etmislerdir.
Song ve arkadaslar1 [47] tarafindan gelistirilen SPCL+CL modeli, BERT tabanli yapisiyla



%69,74; %67,25 ve %40,0 F1 skorlarina ulasmistir. Zhong ve arkadaslari [48] tarafindan
onerilen KET modeli, dis bilgi kaynaklarin1 da kullanarak MELD, EmoryNLP ve
IEMOCAP veri kiimelerinde sirasiyla %58,18; %34,39 ve %59,56 agirlikli F1 skorlar1 elde
etmistir. Ayni model EC ve DailyDialog veri setlerinde sirasiyla %73,48 ve %53,37 mikro
F1 skorlar1 raporlamistir. Li ve arkadaglar1 [49] tarafindan gelistirilen CoG-BART ve Zhu
ve arkadaglar1 [50] tarafindan sunulan TODKAT modelleri ise iiretici yaklagimlar ile
duygu siirekliligini saglama amaci tasimaktadir. CoG-BART modeli DailyDialog, MELD,
IEMOCAP ve EmoryNLP veri kiimelerinde sirasiyla %56,09; %64,81; %66,18 ve %39,04
agirhikli F1 skorlari; TODKAT modeli ise sirasiyla %52,56; %68,23; %61,33 ve %43,12
F1 skorlar1 raporlamistir. Gou ve arkadaslar1 [51] ise his analizi gorevi i¢in konu, his ve dis
bilgi temsillerini birlestiren TG-ERC DailyDialog, MELD, IEMOCAP, and EmoryNLP
veri setleri lizerinde deneylerini gerceklestirmisler ve sirastyla %52,56; %70,81; %65,41
ve %42,38 F1 skorlari elde etmislerdir.

Bu tez ¢alismasinda ise, GDM’lerin metinlerdeki his tespitindeki basarisi sistematik olarak
degerlendirilmistir. Calismanin temel amaci, GDM’lerin ince ayar, az atish 6grenme, sifir
atish O0grenme gibi farkli 6grenme yaklagimlar1 altinda sergiledikleri performanslari
karsilagtirarak, hangi yontemin hangi kosullar altinda daha etkili sonuglar verdigini ortaya
koymaktir. Literatlirde, ¢ogu calisma yalnizca tek bir 6§renme yontemine odaklanmakta
veya farkli yaklasimlar arasindaki karsilastirmalari smirli diizeyde sunmaktadir. Oysa
giiniimiizde GDM'ler, DDI alaninda ¢i18ir acan basarilar elde etmis ve bir¢ok uygulama
alaninda iistiin performans sergilemistir. Ancak bu modellerin his analizi gibi daha spesifik
gorevlerdeki etkisi, yeterince derinlikli bicimde incelenmemistir. Bu tez caligmasi ise s6z
konusu boslugu doldurmayr amaglamakta ve GDM’lerin his analizi baglamindaki

potansiyelini kapsamli bir sekilde incelemeyi hedeflemektedir.






3. KURAMSAL VE KAVRAMSAL CERCEVE

Bu boliimde, his analizine yonelik kuramsal temeller, alandaki tarihsel gelisim ¢izgisi ile
birlikte sistematik bigimde ele almmaktadir. Ilk olarak hislerin tanimlanmasi ve
modellenmesine iliskin kuramsal yaklagimlar aktarilmig, ardindan bu alanda yaygin olarak
kullanilan veri setleri ve veri isleme siiregleri detaylandirilmistir. Ayrica, metin tabanli his
analizinde uygulanan 6zellik ¢ikarimi teknikleri ile yontemsel yaklasimlar hem geleneksel
hem de modern perspektiflerle degerlendirilmistir. Bu kapsamda sunulan kuramsal

cergeve, tez calismasinin deneysel bilesenlerine teorik zemin olusturmayr amaglamaktadir.

3.1. His Analizinin Evrimi

His terimine ilk olarak Charles Darwin tarafindan yazilan “The Expression of Emotions in
Man and Animals” adli eserde yer verilmistir [52]. Bu eser insan duygu ve ifadelerinin
inceliklerini tanimlayan ilk teori olarak kabul edilmektedir. Bu alandaki en 6nemli
gelismelerden bir digeri ise Plutchik tarafindan gelistirilen his garkidir [53]. Plutchik sekiz
temel hissi tanimlamis ve ayrica her temel hissin ters bir karsiligi oldugunu Gnermistir.
Daha sonra ise Paul Ekman tarafindan yiiz ifadelerine dayanan his tanima sistemi
gelistirilmigtir [54]. Bu gelismelerin ardindan his analizi alaninda yapilan aragtirmalar yiiz
ifadelerinin Gtesine gecerek konusma temelli analizlere dogru genislemistir. His analizinin

zaman i¢indeki gelisimi Sekil 3.1°de genel hatlariyla gosterilmektedir.
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Sekil 3.1. His analizinin gelisimi

veri tabami olan
WordNet olusturuldu.

1997 yilinda Rosalind Picard’in duygusal hesaplama teorisinin yaymlanmasi bu alanda
onemli bir sigramaya sebep olmustur [55]. Picard’a gore bilgisayarlarin hisleri tanima,
yorumlama ve ifade etme kapasitesi insanlarla dogal bir iletisim halinde olabilmeleri igin
olduk¢a onemlidir. Ortaya atilan bu fikir duygusal hesaplama alanindaki arastirmalarin
artisina zemin hazirlamistir. 1997°de ilk his veri seti olan ISEAR, 1998’de WordNet [56]
DDI gérevleri icin oncii bir sozciik veritabani olarak ortaya ¢ikmustir. 2009 yilinda
gelistirilen SenticNet [57] kavramsal diizeyde his analizine olanak saglayan kamuya agik
bir kaynak olarak sunulmustur. Bu doénemde kelime gomme yontemleri de Onem
kazanmaya baslamistir. Ozellikle 2013 yilinda gelistirilen Word2Vec modeli [58],
kelimeleri ¢ok boyutlu vektorler olarak temsil ederek duygusal anlamlarin daha dogru
bigimde yakalanmasina olanak saglamistir. 2014 yilinda, sinir aglarini ilk kez DDI
gorevlerine uygulayarak his analizinde derin Ogrenme tabanli yeni bir donemin
baslangicini yapmuslardir [59, 60]. 2017 yilinda 6nerilen doniistiiriicti tabanli mimari [61],
baglam1 cok daha etkili sekilde kavrama yetenegi sayesinde his analizi de dahil olmak
iizere bircok DDI goérevinde ¢igir agmistir [7]. 2018°den itibaren onceden egitilmis
modellerin his analizinde kullanimi yayginlagsmig, metin siiflandirma ve analizde
dogruluk oranlarinda ciddi artislar elde edilmistir. 2019 yilinda Google tarafindan,

baglamin daha genis kesitlerini anlayabilmek amaciyla Transformer-XL modeli
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tanmitilmistir [62]. 2020°de ise Microsoft, 17 milyar parametre i¢eren Turing Natural
Language Generation adli modelini tanitarak simdiye dek yayimmlanmis en biiyiik
modellerden birini ortaya koymustur [63]. 2021 yil1 itibariyla arastirmalar, biiyiik 6nceden
egitilmis modellere ¢ok modlu veri entegre edilmesine odaklanmistir. Bu gelismeler,
yalnizca metne dayali his analizinin 6tesine gegerek ses, gorsel ve diger veri tiirlerini de
iceren sistemlerin dogmasina olanak saglamis ve his analizinin daha genis alanlarda
uygulanabilir hale gelmesine Onciilik etmistir [64]. Karmasik his analizi sistemleri artik

insan davraniglarinin anlasilmasini kolaylagtirmak ve etkilesimlerin kalitesini artirmak igin

kullanilmaktadir [65].

3.2. His Modelleri

Temel hislerin smiflandirilmasi igin gesitli modeller gelistirilmistir. Gelistirilen bu his
modelleri kategorik, boyutsal ve genisletilmis his modelleri olarak {i¢ ana kategori altinda

incelenebilir [66].

3.2.1. Kategorik his modelleri

Birey tarafindan deneyimlenebilecek sinirli bir his kiimesi oldugu varsayimina
dayanmaktadir [54]. Bu his modellerinde hisler ayrik bi¢imdedir. Yani bir bireyin ayni
anda yalnizca bir hissi deneyimleyebilecegi varsayilir. Paul Ekman’in modeli his
analizinde en sik kullanilan modellerden biridir. Ekman’in modeline gore hisler seving,

tiztintii, korku, 6fke, tiksinti ve sagkinlik olarak siniflandirilir [54].

Sekil 3.2. Ekman his modeli [2]
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3.2.2. Boyutsal his modelleri

Bu his modeli hisleri tanimlamak igin belirli faktorlere dayanan birden fazla boyut kullanir
[67, 68]. Bu modeldeki boyutlar hissin negatif mi pozitif mi oldugunu dlgen valans,
harekete gegirici mi yoksa sakin mi oldugunu Ol¢en uyarilma diizeyi ve hissin
yogunlugunu olgen siddettir [69]. Hisler bu temel kriterler géz 6niinde bulundurularak
smiflandirtlir. Boyutsal his modelleri arasinda yer alan Plutchik’in iki boyutlu his ¢arki
Sekil 3.3’te gosterilmistir. Bu modelde yatayda bir uyarilma diizeyi ekseni dikeyde ise bir
valans ekseni yer almaktadir. Metin tabanli his analizi ¢aligmalarinda en sik karsilagilan
sekiz temel duygu nese, giiven, korku, sasirma, {iziintii, tiksinti, 6fke ve beklenti olarak

karsimiza ¢ikmaktadir.

Sekil 3.3. Plutchik his ¢arki [2]

His analizi ¢alismalarinda kullanilan bir diger model ise Russell’in his modelidir [66]. Bu
model ise Sekil 3.4’te gosterildigi gibi uyarilma, valans ve siddet boyutlarini kullanan ¢

boyutlu bir yaklagim benimsemistir.
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Yorgun Sakin

Sekil 3.4. Russell his modeli [52]

3.2.3. Genisletilmis his modelleri

Boyutsal ve kategorik his modellerine ek olarak metin tabanli his analizi ¢alismalarinda
Ortony, Clore ve Collins modeli ile Bes Faktor Kisilik Modeli tercih edilmektedir [70, 71].
Bu modeller daha farkli bir bakis ag¢is1 sunarak bireyin kisilik 6zellikleri, hedef ve arzular
gibi kisisel faktorleri dikkate alan calismalarda tercih edilerek his analizi siirecinin kisiye

Ozgii hale getirilmesi amaglamaktadirlar [66].

3.3. His Analizinde Kullanilan Veri Setleri

His analizinde kullanilan veri setleri dogru tespit ve siiflandirma agisindan 6nem tagir.
Haber kaynaklari, diyaloglar, dizi ve filmler, sosyal medya platformlar1 gibi kaynaklardan
elde edilen ve farkli dillerde sunulan veri setleri his analizinde kritik rol oynamaktadir.
Cizelge 3.1’de his analizi ¢alismalarinda en sik karsilasilan veri setlerinin temel 6zellikleri
Ozetlenmistir. Bu tez caligmasinda kullanilan DailyDialog, MELD ve IEMOCAP veri
setleri tizerinde odaklanilmig olup, bu veri setleri ile ilgili 6zellikler metot ve materyal

boliimiinde agiklanmustir.
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Cizelge 3.1. His analizinde kullanilan veri setleri

Etiketleme Veri Cok Modelli Veri
Veri Seti Dil Veri Tiirt Tiirii Kaynagi Mi Biyiklagi His Modeli
SemEval (Emolnt- Haber Ekman His
2007) [72] Ingilizce Bagsliklar Kategorik Haberler Hayir 1250 Modeli
SemEval (Emolnt- Kisa Plutchik
2017) [73] Ingilizce Metinler Kategorik Yarisma Hayir 7000 His Modeli
SemEval 2019 Ekman His
(EmoContext) [41] Ingilizce Diyaloglar Kategorik Diyaloglar Hayir 30 000 Modeli
EMit (Emotions in Kisa Ekman His
Italian) [74] Italyanca Metinler Kategorik Metinler Hayir 1000 Modeli
Ekman-
Duygu Duygu-Neden Izard His
ISEAR [75] Cok Dilli Nedenleri Eslesmesi Anket Hayir 7625 Modeli
. Terimler VAD
EMOBANK [76] Ingilizce Sozliigii Boyutsal Sozliik Hayir 10 000 Model
Kisa Ekman His
Emolnt [73] Ingilizce Metinler Kategorik Yarisma Hayir 7000 Modeli
Ekman His
ALM [77] Ingilizce Hikayeler Kategorik Hikayeler Hayir 188 Modeli
Diyaloglar, Ekman His
IEMOCAP [78] Ingilizce Hareketler Kategorik Diyaloglar Evet 10 000 Modeli
Sina Social News Sosyal Ekman His
[79] Cince Haberler Kategorik Medya Hayir 3500 Modeli
Sosyal Plutchik
GoEmotions [80] Ingilizce Haberler Kategorik Medya Hayir 58 000 His Modeli
Ren-CECps corpus ) Ekman His
[81] Ingilizce Bloglar Kategorik Blog Hayir 1500 Modeli
Giinliik Ekman His
DailyDialog [82] Ingilizce Diyaloglar Kategorik Diyaloglar Hayir 13 000 Modeli
Soryal
Medya, Sosyal Ekman His
CrowdFlower [83] Ingilizce Forumlar Kategorik Medya Hayir 40 000 Modeli
Plutchik
TEC [84] Ingilizce Tweetler Kategorik Twitter Hayir 21000 His Modeli
Grounded-Emotions Kisa
[85] Ingilizce Metinler Kategorik Twitter Hayir 2557 iki Sinifla
Duygu-
) Duygu Duygu-Neden Neden
Emotion-Cause [86] | Ingilizce Nedenleri Eslesmesi Cesitli Hayir 2500 Teorisi
Ekman His
SSEC [87] Ingilizce Ciimleler Kategorik Cesitli Hayir 11855 Modeli
Plutchik
TREMO [88] Ingilizce Metinler Kategorik Cesitli Hayir 3000 His Modeli
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Cizelge 3.1. (devam) His analizinde kullanilan veri setleri

EmotionLines
(Friends & TV
EmotionPush) Diyaloglari, TV dizileri, Ekman His
[89] Ingilizce Mesajlar Kategorik Mesajlar Hayir 25000 Modeli
Ekman His
TURTED [90] Tiirkge Tweetler Kategorik Twitter Hayir 20 000 Modeli
Sosyal
Medya Plutchik
EACWT [91] Cince Metinleri Kategorik Weibo Hayir 5000 His Modeli
Twitter, . Tweetler, Sosyal Ekman His
ROCStories [92] Ingilizce Hikayeler Kategorik Medya Hayir 3000 Modeli
Indonesian-
language Tweets Endonezya Ekman His
[93] ca Tweetler Kategorik Twitter Hayir 4403 Modeli
Diyaloglar, 1400 Diyalog, | Ekman His
MELD [94] Ingilizce Video, Ses Kategorik TV Dizileri Evet 13 000 Ciimle Modeli
Readers” Emotion
News (REN-20K) Haber Plutchik
[21] Ingilizce Makaleleri Kategorik Web Sitesi Hayir 20474 His Modeli
Haber Ekman His
RENh-4K [95] Ingilizce Makaleleri Kategorik Web Sitesi Hayir 4000 Modeli
Tales-Emotions Kisa Ekman His
[96] Ingilizce Metinler Kategorik Masallar Hayir 15 000 Modeli
Electoral-Tweets Kisa Plutchik
[97] Ingilizce Metinler Kategorik Twitter Hayir 170 000 His Modeli
Willcox'un
TV Duygu
EmoryNLP [98] Ingilizce Diyaloglar Kategorik TV dizisi Hayir 12 606 Modeli

3.4. His Analizi Siirecleri

Metin tabanli his analizi igin bir takim adimlarin gergeklestirilmesi gerekmektedir. Sekil

3.5’te his analizi siirecinin genel asamalar1 gosterilmistir.
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Veri Kaynag Belirleme Veri On Isleme

« Ven Temizleme

» - Tokenizasyon

« Normalizasyon

« Ven Artirma

Simflandirma

« Anahtar Kelime Tabanh

Yaklasim -
« Sozeiiksel Yaklasim € Ozellik Cikarma
+ Makine Ogrenimi Tabanh

Yaklasim

+ Derin Ogrenme Tabanh
Yaklasim

Sekil 3.5. His analizinin genel agamalari

3.4.1. Veri on isleme

Diger DDI gorevlerinde de oldugu gibi metin tabanl his analizinde de veri 6n isleme
adimlart modelin genel performansi agisindan olduk¢a 6nemlidir. Veri 6n isleme, modelin
basarisini dogrudan etkileyen temel asamalardan biridir [99]. Ham veriler, istenmeyen
oznitelikler icerebileceginden veya siif dengesizligi gibi problemlere yol agabileceginden
kapsamli bir 6n isleme siirecinden ge¢mesi gerekmektedir. Bu asama bir dizi adimdan

olusur.

Veri temizleme

Veri temizleme adimi1 modelin basarisimt olumsuz yonde etkileyecek, analiz acisindan
gerekli olmayan veya zararli olabilecek verilerin kaldirilmasi islemidir. Veri kalitesinin
artirilmasi icin olduk¢a &nemli bir adimdir. Oncelikle noktalama isaretlerinin metinden
kaldirilmasi ve tiim karakterlerin tek bir harf bi¢imine doniistiiriilerek metnin standart hale
getirilmesiyle veri kiimesinde tutarlilik saglanarak modelin dilsel varyasyonlardan
etkilenmesi engellenir. Daha sonra baglaglar, edatlar gibi metin madenciligi agisindan
diistik 6neme sahip ve belirli bir konuya 6zgii bilgi tasimayan durdurma sozciikleri
metinden ¢ikarilir [100]. Ozellikle sosyal medyadan elde edilmis veri kiimelerinde siklikla
karsilagilabilen kullanici etiketleri gibi icerigin anlamina katkida bulunmayan ogeler de

temizlenmelidir. Sosyal medya kullanicilar1 tarafindan siklikla basvurulan emojiler ise
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duygusal anlamin yakalanmasi i¢in énemlidirler ancak mevcut DDI araglarinm smirli bir
boliimiiniin emoji tespit edip karsilik gelen anlamlarina doniistiirme yetenegine sahip
oldugu goz oniinde bulundurulmalidir [101]. Yine ozellikle sosyal medya verilerinde
gbozlemlenen tekrarlayan karakterler, metin isleme algoritmalari tarafindan farkli kelimeler
olarak algilanabileceginden bu karakterlerin sadelestirilmesi daha dogru sonuglar

iretilmesine katki saglar [102].

Tokenizasyon

Tokenizasyon metnin anlamli birimlere ayristirilmasini ifade eder [100]. Anlam tespit
stirecinin ilk asamasi olan tokenizasyonun amaci karakterleri birbirinden ayirmak ve her
bileseni ayr1 bir anlam birimi olarak tanimlamaktir [103]. Bu adimda metin semboller,

kelimeler gibi temel bilesenlerine ayrilir [104].

Normalizasyon

Bu adimda metin lizerinde normalizasyon islemi uygulanir. Normalizasyonun kok bulma
ve lematizasyon olmak iizere iki temel yaklagimi bulunmaktadir. Kok bulma islemi
kelimelerin temel hallerine indirgenmesidir. Ornegin “kosmak”, “kosucu”, “kosu”
kelimeleri “kos” kokiinden tiiretilmistir. Ancak kok bulma islemi sonucunda ortaya ¢ikan
kok bi¢imler anlamsiz kelimelere doniisebildiginden belirli dil bilgisi kurallarma uygun
sekilde sadelestirme konusunda sinirli kalabilir ve kelimenin 6z anlamini1 koruyamayabilir.
Lematizasyon ise kelimenin anlamini1 koruyarak daha hassas bir ¢oziim sunar. Bu islem
kelimenin baglami ve tiiri dikkate alinarak uygulanir ve 6ncesinde tanimlanan sozciikler
ile karsilastirilarak uygun kok belirlenir. Geleneksel dogal dil isleme sistemlerinde bu
adimlar 6n isleme asamasinin bir parcasidir. Ancak LLaMa gibi GDM’ler baglami
anlamlandirabilme ve anlamsal ayristirma yetenegine sahip oldugundan bu doniistimlere

ihtiya¢ duyulmamaktadir.
Veri artirma
Derin 6grenme yontemleri uygulanirken egitim ve test agamalarinda biiyiikk miktarda

veriye ihtiya¢ duyulmaktadir [105, 106]. Verinin yetersiz oldugu durumlarda ise veri

artirma tekniklerine basvurulmaktadir [107]. Veri artirmanin temel amaci, modelin
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genelleme kapasitesini artirmak i¢in gesitli tekniklerle veriyi yapay olarak artirmaktir.
Ozellikle his analizi gibi karmasik gorevlerde, artirilmis veri cesitliligi modelin 6grenme

stirecini gliclendirerek daha gercekei ve etkili giktilar iiretilmesine olanak tanimaktadir.

Geri ¢eviri, kelime gomme, es anlamli kelime degistirme, metin iiretimi gibi yontemler
yaygin veri artirma teknikleri arasinda yer alir. Ornegin geri ceviri ydntemi bir metnin
once baska bir dile ¢evrilip sonrasinda orijinal dile ¢evrilmesiyle farkli ciimle yapilarinin
elde edilmesini saglar. Bu islem metnin anlamini korurken yapisal olarak cesitlilik
kazandirarak daha zengin bir veri kiimesi olusturur. Yapilan ¢aligsmalar geri ¢evirinin dil
modeli ¢esitliligini artirarak his analizi ve metin siniflandirmasi gibi uygulamalarda
performansi iyilestirdigini gostermektedir [108, 109]. Kelime gomme ve es anlamli kelime
degistirme yontemleri ise veri setini genisletirken, sahte haber tespiti ve his analizi gibi
gorevlerde onemli katkilar saglamaktadir [110, 111]. Ayrica, metin {retimi tekniklerinin
hem kisa hem de uzun metin siniflandirmalarinda GDM’lerin giiciinden faydalanarak etkili
sonuglar verdigi bilinmektedir [107, 112]. Veri artirma teknikleri arasinda dikkat ¢eken bir
diger yontem ise iiretici rekabetgi aglar (URA)'dir. URA mimarisi, iki yapay sinir ag
arasinda rekabet¢i bir yaklasim benimseyerek, gercek verilere benzer o6zellikler tasiyan
yeni Ornekler iireterek hem veri setini zenginlestirir hem de modelin daha 1yi genelleme

yapmasini saglar [113].

3.4.2. Ozellik cikarinm

Ozellik ¢ikarimi ham verilerin model acisindan daha anlamli hale getirilebilmesi igin bir
dizi Ozellige doniistiiriilmesi siirecini ifade etmektedir. Veriler matematiksel bir model
veya algoritma aracilifiyla yapilandirilmis bir forma dontstiiriiliir. Bu algoritmalarin
kullanim1 metinsel verilerin vektdr veya matris gibi sayisal temsillere doniistiiriilmesini
saglayarak model tarafindan analiz edilebilir bir forma g¢evrilebilmesini saglar. Ozellik

cikarma yontemleri geleneksel ve modern yaklagim olmak iizere iki ana kategoriye ayrilir.

Geleneksel yaklasimlar

One-hot encoding, metinsel ifadeleri sayisal bir forma doniistiirmek icin kullanilan temel
bir tekniktir. Bu yontemde sozliikteki her kelime konumuna karsilik gelen ikili vektorle

temsil edilir. Vektoriin yalmzca bir elemani 1 diger elemanlar1 0 olur. Ornegin elma
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kelimesi [1,0] armut kelimesi [0,1] olarak gosterilir. Poslavskaya ve arkadaslari [114]
caligmalarinda bu yontemin o6zellikle ¢ok smifli siniflandirma problemlerinde etkili

oldugunu belirtmislerdir.

Kelimeler torbasi yonteminde ise, bir metindeki kelimelerin frekanslar1 sayilarak bir vektor
olusturulur. Her kelime, sozliikteki karsiligina gore 1 (var) veya 0 (yok) degeriyle temsil
edilir. Kelimeler torbasi yaklasimi, kelimelerin ciimledeki sirasin1 goz ardi eder; yalnizca
kelimelerin tekrar sikligina odaklanir. Aslam ve arkadaslar1 [115], bu yontemi his analizi
gorevlerinde degerlendirerek, derin 6grenme tabanli modellerle kargilastirmali analizler

yapmislardir.

Terim frekansi-ters belge frekansi, bir kelimenin belirli bir belge igerisindeki 6nemini, o
kelimenin tiim belgeler tizerindeki yaygmligina gore degerlendirir. Bu teknikte, terim
frekansi terimin belgede kag kez gectigini dlgerken, ters belge frekansi ise bu terimin tiim
belgelerdeki goreli 6nemini belirlemektedir. Sik kullanilan kelimeler daha disiik agirlik
alir, nadir goriilen kelimeler ise daha yiiksek degerlerle temsil edilir. Qaiser ve arkadaslar

[116] ¢alismalarinda bu yonteme odaklanmislardir.

Sozciik tiirii etiketleme yonteminde ise metin igerisindeki her kelimenin dil bilgisel islevi
belirlenerek kelimeler isim, fiil, sifat, zarf gibi tiirlere ayrilarak etiketlenir. Bu yontem
metin icerisindeki yapisal iligkilerin analiz edilmesini kolaylastirarak anlamsal ¢oziimleme,

s0z dizimi ¢ozlimlemesi ve kelime anlami1 belirleme gorevlerinde 6nemli rol oynar.

Varlik adi tanima yonteminde metin igerisinde yer alan 6zel isimler ve anlamli varliklar
tespit edilerek kisi adlari, kurumlar, tarihler, yerler, saatler, organizasyonlar gibi
kategoriler altinda siniflandirilir. Bu yontem bilgi ¢ikarimi, belge siniflandirma, metin

madenciligi gibi alanlarda kullanilmaktadir.

Modern yaklasimlar

Geleneksel yontemin sinirliliklart nedeniyle aragtirmacilar goémiilii kelime temsili
yontemlerini Onermislerdir [117]. Gomiilii kelime temsili yontemleri geleneksel
yontemlerden farkli olarak baglama uygun anlam yakalama, 6grenme kapasitesini artirma

ve daha zengin temsiller saglama avantajlarindan dolay1 tercih edilmektedir. Klasik
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yontemlerde kelimeler sabit vektorlerle temsil edilitken derin O6grenme tabanli
yaklagimlarda kelime anlami ve baglami da dikkate alinarak dinamik vektor temsilleri
tiretilir. Uretilen dinamik vektdr temsilleri kelimeler arasinda anlamli iliskiler kurulmasina
yardimcr olarak biiyiik veri kiimeleriyle egitildiklerinde yiiksek basari saglamalari bu

yontemlerin yayginlasmasini saglamistir.

Word2Vec yontemi kelimelerin anlamlarini koruyacak sekilde N boyutlu vektorler halinde
temsil eder. Mikalov ve arkadaslar1 [58] tarafindan gelistirilen bu yontem siirekli kelime
torbasi ve atlamali n-gram olmak iizere iki temel yaklasim i¢ermektedir. Siirekli kelime
torbasi yaklasiminda belirli bir kelimenin ¢evresindeki kelimeler dikkate alinarak kelime
tahmini yapilir. Atlamali n-gram yaklasiminda ise belirli bir kelime tizerinden ¢evresindeki
kelimeler tahmin edilir. Nandwani ve arkadaslar1 [118], sosyal medya ve ¢esitli metinsel
kaynaklardan tiiretilmis duygu ve his analizleri {izerine yaptiklar1 ¢aligmada, Word2Vec
yontemini derin &grenme teknikleriyle birlestirerek duygularin = siniflandirilmasin
iyilestirmiglerdir. Buna ek olarak, Uymaz ve arkadaslari [119], Word2Vec, GloVe ve diger
yaygin kelime vektorleme yontemlerini duygu analizi baglaminda karsilastirmali olarak
incelemis ve c¢alismalarinda Word2Vec’in baglamsal anlami koruma konusundaki

avantajlarin1 vurgulamiglardir.

Glove ise kelimeleri N boyutlu vektorlerle ifade eden bir diger gomiilii temsildir [120]. Bu
model biiylik metin koleksiyonlarindan elde edilen bir kelime matrisini kullanir.
Kelimelerin kullandig1 baglami analiz ederek kelimeler arasindaki iliskiler vektorler ile
temsil edilir. Benzer anlamlara sahip kelimeler benzer vektor temsilleriyle temsil edilmis
olur ve boylece kelimeler arasindaki benzerlikler ve anlamsal iliskilerin yakalanmasini

saglar.

FastText kelimeleri karakter diizeyinde alt birimlere ayirarak temsil eden Facebook
tarafindan gelistirilmis bir modeldir [121]. Benzer yazima sahip kelimeler benzer
vektorlerle ifade edilir. Bu yaklasim o6zellikle nadir ve yeni kelimelerle basa ¢ikmada
avantaj saglayarak gomiilii temsili daha etkili hale getirmektedir. Batbaatar ve arkadaslari
[22], Word2Vec, GloVe ve FastText kullanarak duygusal ozellikleri ¢ikarmis ve

kelimelerle duygular arasindaki anlamsal iligkileri bagariyla yansitmislardir.

ELMo tekniginde ise bir terimin anlamsal degeri yalnizca kendisiyle degil ¢evresindeki
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kelimelerle birlikte degerlendirilir. Cift yonlii UKSB ag1 kullanilarak kelimenin iginde
bulundugu baglama gore daha zengin bir temsil iiretilir. Sarbazi-Azad ve arkadaslar1 [122],
Arapga tweetlerde ¢oklu duygu tespiti amaciyla ELMo temsilleri ile UKSB modelini
birlestirmis ve baglamsal anlami koruma agisindan yiiksek basar1 elde ettiklerini

gostermislerdir.

3.4.3. His analizinde kullamilan metotlar

Metin tabanli his analizi icin en yaygin kullanilan yontemler anahtar kelimeye dayali,
sozciik temelli, makine Ogrenimi temelli ve derin O6grenme temelli yaklagimlar

kapsamaktadir.

Anahtar kelime tabanli yvaklasimlar

Bu yaklasim metin igerisindeki belirli sozciik veya sozciik gruplarini kullanmakta ve bu
kelimelerin kullanim sikligin1 ve temel kullanim baglamini inceleyerek metindeki hissin
tespit edilmesini amaglamaktadir. Ancak bu yaklagim sozciik baglamini yiizeysel olarak
dikkate aldigindan daha karmasik ve dolayl ifadeleri dogru sekilde tespit edememe riski

tasimaktadir.

Sozciik tabanli yaklasimlar

Genellikle metin analizi ve his tespiti gibi uygulamalarda kullanilan bu yaklagim sozciik ve
deyimlerin belirli baglamlarda anlam ve cagrisimlarinin incelenmesine dayanmaktadir.
Metin icerisindeki belirli sozciiklerin frekansi ve tasidigi anlam tizerinden genel duygusal
durumu belirlenmektedir. Fakat dolayli ifadeler barindiran metinlerde hissi tespit etmede

sinirliliklart bulunmaktadir.

Makine dgrenmesi tabanli vaklasimlar

Makine 6grenmesi tabanli yaklagimlarda metindeki hissi dogrudan kelime eslestirmesi ile
belirlemek yerine daha 6nce 6grenilen orlintlilere dayanarak yeni metinlerdeki hissi tahmin
eden bir model olusturulur. Bu yaklagim denetimli 6grenme ve denetimsiz 6grenme olmak

iizere iki temel kategoriye ayrilmaktadir. Denetimli 6grenmede etiketlenmis veri kiimeleri
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kullanilarak metin ozellikleri &grenilir ve tahmin yapilir. Denetimsiz 6grenmede ise
denetimli 6grenmeden farkli olarak etiketlenmemis veriler analiz edilerek verilerdeki gizli
kalip ve Oriintiilerin ortaya ¢ikarilmasi amaglanir. Model, verilerin i¢inde hangi hislerin
olabilecegini dogrudan Ogrenmez. Bunun yerine, benzer igeriklere sahip metinleri

gruplandirarak aralarindaki iligkiyi 6grenmeye ¢alisir.

Bu c¢alismada geleneksel makine Ogrenimi yontemleri yerine derin O6grenmeye dayali
yontemlerden doniistliriicti tabanli GDM’lere odaklanildigindan geleneksel makine
O0grenimi yontemlerinin ayrintilarina yer verilmemistir. Metin tabanli his analizinde

kullanilan siniflandiricilar Sekil 3.6’da yer almaktadir.

e N
Smiflandiricilar
. /‘
Denetimli Yari Denetimsiz
Ogrenme Denetimli Ogrenme
| Ogrenme ‘
1
Makine Derin Ogrenme
Ogrenmesi
Decision Random Support CNN RNN Transformer
Tree Forest Vector Tabanli
Machine LSTM GRU Modeller
K-Nearest
Naive Bayes Neighbor — GPT
—— BERT
—— XLNET
— DistilBERT
—— RoBERTa

Sekil 3.6. Metin tabanli his analizinde kullanilan siniflandiricilara genel bakis [123]

Derin 68renme tabanli vaklasimlar

Derin 6grenme, makine 6greniminin bir alt dalin1 olusturmaktadir. Kullandig1 hiyerarsik
yapt ile islenmemis verilerden karmasik Ozelliklerin otomatik olarak kesfedilmesini
kolaylastirir. Cok katmanli bir yaklasim benimseyen derin 6grenme yoOntemlerinin
uygulanmasi belirli alanlar i¢in yeni siiflandirici ve araglar gelistirilmesini kolaylagtirarak

metin siniflandirma gorevlerinin etkinligini artirmaktadir. Denetimli 6grenme, denetimsiz
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O0grenme, ve yart denetimli 6grenme senaryolarinda etkili sekilde kullanilabilen derin
ogrenme siniflandiricilart 6grenme yetenekleri sayesinde hem dogruluk hem de genel
performans agisindan Onemli iyilestirmeler saglamaktadir. Literatiirde yaygin olarak
kullanilan derin 6grenme siniflandiricilart arasinda ESA, YSA, UKSB, GYB, BERT ve
cesitli Oonceden egitilmis modeller yer almaktadir. Bu yapilar, farkli dogal dil isleme
gorevlerinde yliksek dogruluk oranlari ile basarili sonuglar elde edilmesini miimkiin
kilmaktadir. Bu yontemler arasinda 6zellikle son yillarda doniistiiricii tabanli mimari
izerine insa edilen modeller dikkat ¢ekmektedir. Dikkat mekanizmasi ve ¢ok katmanlh
yapisiyla baglamsal bilgi isleme konusunda yiiksek basari saglayan bu modeller, 6zellikle
GDM’lerin gelistirilmesinde temel olusturmaktadir. BERT, RoBERTa, GPT ve LLaMA
gibi GDM’ler, transformer tabanli mimariyi kullanmaktadir. Doniistiiriicii tabanh
modellerden LLaMA’nin mimari detaylar1 ve bu ¢alismadaki uygulama bigimi ilerleyen

bolimlerde ayrintili sekilde ele alinmaktadir.
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4. METOT VE MATERYAL

Bu boliimde, calismada kullanilan veri kiimeleri, On isleme adimlari, model
yapilandirmalar1  ve deneysel ayarlar ayrintili olarak sunulmustur. GDM’lerle
gerceklestirilen sifir atish ve az atishh 0grenme yaklasimlari ile ince ayar siiregleri
aciklanmistir.  Kullanilan  yontemlerin ~ karsilastirmali  analizi, her bir model

yapilandirmasinin sistematik olarak degerlendirilmesine olanak tanimistir.

4.1. Veri Seti ve Veri On Isleme

Calismada veri kiimesi olarak DailyDialog, MELD ve IEMOCAP kullanilmistir.
Kullanilan veri setileri ile ilgili istatistikler Cizelge 4.1 ve Cizelge 4.2°de yer almaktadir.

Veri setleri ile ilgili ayrintilar ise asagida agiklanmustir.

Cizelge 4.1. Veri setlerinin diyalog ve konusma satir1 sayilar1 (egitim / dogrulama / test)

DailyDialog MELD IEMOCAP

#Diyalog 2403 1432 151
Egitim 403 1038 100
Dogrulama 1000 114 20

Test 1000 280 31

#Konusma Satiri 30280 13708 7258
Egitim 14471 9989 4690
Dogrulama 8069 1109 970
Test 7740 2610 1598
Sinif Sayist 7 7 6
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Cizelge 4.2. Veri setlerinde his sinift dagilimi (egitim / dogrulama / test)

DailyDialog MELD IEMOCAP
Duygu Egitim | Dogrulama Test | Egitim | Dogrulama Test | Egitim | Dogrulama | Test
notr 7595 7108 6321 4710 470 1256 1167 156 382
mutluluk 3031 684 1019 1743 163 402 357 57 134
saskinlik 1600 107 118 1205 150 281 -
zinti 969 79 116 683 111 208 739 100 245
ofke 827 77 102 1109 153 345 711 222 170
igrenme 303 3 47 271 22 68 -
korku 146 11 17 268 40 50 -
hayal - - - - - -- 1146 319 380
kiriklig
heyecanl - - - - - 570 116 287

DailyDialog veriseti [82] giinliik Ingilizce diyaloglari icerir ve giinliik diyaloglardaki
hislerin tespiti i¢cin kullanilir. Veri seti diyaloglar1 ve bu diyaloglarla iliskili his etiketlerini
icerir. Ekman’in tanimladigi alti temel duygu kategorisi olan 6fke (anger), igrenme
(disgust), korku (fear), mutluluk (happiness), iiziintii (sadness) ve saskinlik (surprise)
etiketlerinden biriyle etiketlenmistir. Ayrica herhangi bir duygu icermeyen ifadeler notr

(no emotion) olarak etiketlenmistir.

MELD veri seti [94], Friends televizyon dizisinden 1.400'den fazla konusma ve 13.000'den
fazla ciimleye sahip ve igerisinde metin, ses ve video verilerini bulunduran Ingilizce bir
veri setidir. Bu calisma kapsaminda yalnizca metin verileri kullanilmistir. Veri seti 6tke
(anger), igrenme (disgust), korku (fear), mutluluk (happiness), {iziintii (sadness), saskinlik

(surprise) ve nétr (no emotion) olarak yedi farkl etiket ile etiketlenmistir.

IEMOCAP veri seti [78], oyuncular tarafindan gergeklestirilen ikili konusmalardan
olusmakta ve hem senaryo tabanli hem de dogaglama diyaloglar1 icermektedir. Her bir
konusma ses, video ve metin verileriyle birlikte sunulmaktadir. Bu ¢aligmada yalnizca
metin tabanli igerikler kullanilmistir. Bu ¢alismada kullanilan his siniflari, temel olarak

Ekman’in duygu modeline dayanan ancak konugsma temelli veri setlerinde daha sik
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karsilasilan durumlar1 da kapsayacak sekilde genisletilmis bir yapidadir. Veri seti notr
(neutral), hayal kiriklig1 (frustrated), ofke (angry), tizinti (sad), heyecanli (excited) ve
mutluluk (happy) etiketleri ile etiketlenmistir.

Uygulanan veri 0n isleme siireci, calismada kullanilan Meta-LLaMA3 8B Instruct
modelinin yapisina uygun olarak tasarlanmis ve geleneksel kodlayici tabanli modellerden
farkli olarak istem tabanli bir yaklasim benimsenmistir. ilk adimda, veri setlerindeki
Unicode karakter bozulmalar1 giderilmis ve tim metinler ASCII karakterlerine
dontistiiriilerek standartlagtirilmistir. Her bir diyalog 6rnegi, igerdigi ifade sayisina gore
0zgiin formunda islenmistir. GDM sabit uzunlukta girislere ihtiya¢ duymadigindan ve hem
dogal diyalog akisin1 korumak hem de modele sahte baglamlar verilmesini 6nlemek

amaciyla ve herhangi bir padding islemi uygulanmamastir.

Modelin bellegini verimli kullanabilmek igin, giris ve ¢ikis metinlerinin uzunlugu ¢ogu
ornekte oldugu gibi korunmustur. Ancak, LLaMA 3 8B Instruct modelinin maksimum ¢ikt1
uzunlugu 2048 token ile smirli oldugundan, toplam uzunlugun bu sinir1 asabilecegi
durumlarda giris metinleri dikkatli sekilde kisaltilmistir. Bu islem yalmzca gerekli
oldugunda uygulanmis, aksi halde ornekler 6zgiin halleriyle modele sunulmustur. Sekil
4.1, 4.2 ve 4.3’te, veri setlerindeki orneklerin LLaMA 3 tokenizer tarafindan ayristirilmasi

sonucunda elde edilen ortalama token uzunluklar: sunulmaktadir.
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Train / Validation / Test Token Uzunlugu Dagdilimi (LLaMA 3 Tokenizer)
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Sekil 4.1. DailyDialog veri seti token uzunlugu dagilimi (egitim / dogrulama / test)

Train / Validation / Test Token Uzunlugu Dagilimi (LLaMA 3 Tokenizer)

T
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Sekil 4.2. MELD veri seti token uzunlugu dagilimi (egitim / dogrulama / test)




29

Train / Validation / Test Token Uzunlugu Dagilimi (LLaMA 3 Tokenizer)

Train {(avg=124.6)
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50 Test (avg=130.8)
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Sekil 4.3. IEMOCAP veri seti token uzunlugu dagilimi (egitim / dogrulama / test)

Her 6rnek, modelin gorevi dogru sekilde anlayabilmesi i¢in yonlendirici bir sistem mesaj1
ile baglatilmistir. Ardindan, 6nceki konusma satirlar1 (baglam) ve hedef ifade 6zel olarak
yapilandirilmig bir metin formatinda birlestirilerek modele sunulmustur. Her bir 6rnegi
modele iletmek igin olusturulan istemin yapis1 4.3.1. Istem Yapisinin Bilesenleri

boliimiinde agiklanmustir.
4.2. Model Mimarisi ve Kullanim Yontemleri
Meta Al tarafindan gelistirilen ve doniistiirlici tabanli mimari tizerine inga edilmis olan

LLaMA 3 8B Instruct modeli, bu c¢alismada kullanilan temel model olarak tercih

edilmistir. Modelin mimari tasarimi Sekil 4.4’te gorsellestirilmistir.
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Sekil 4.4. LLaMa mimarisi [124]

Meta Al tarafindan yayimlanan resmi rapora gore [124], model toplamda 32 katmandan
olugmaktadir ve her bir katmanda 4096 boyutlu bir gizli temsil alan1 bulunmaktadir.
Modeldeki katmanlar arasinda bilgi aktarimini saglayan ¢oklu dikkat mekanizmasi ve her
katmanda 32 adet dikkat baslig1 yer almaktadir. Ancak hesaplama ylikiinli azaltmak ve
bellegi daha verimli kullanmak amaciyla yalnizca 8 bashik anahtar-deger hesaplamalar
icin kullanilir. Bu tasarim gruplandirilmis sorgu dikkati adi verilen bir dikkat yontemine
dayanmaktadir. Bu yontemde klasik coklu dikkat mekanizmasindaki her baslik i¢in ayri
anahtar-deger vektorleri tiretmek yerine sadece bazi basliklar icin anahtar-deger
hesaplanarak sorgu vektorlerinin bu hesaplamalar1 gruplar halinde paylagmasina olanak
taninir. Modelin 6grenme siirecinde SwiGLU adli 6zel bir aktivasyon fonksiyonu
kullanilarak modelin karmasik Oriintiileri 6§renmesine yardimci olunmustur. Katmanlar
arasinda denge saglamak amaciyla Kklasik katman normalizasyonu yerine RMS
normalizasyonu kullanilmigtir. Modelin konum bilgisini anlayabilmesi i¢in taban frekansi

artirilarak modelin daha uzun metinlerle basa ¢ikabilme kapasitesini gelistirmek amaciyla



31

RoPE adli yontem kullanilmistir. Modelde 128 000 farkli kelime veya kelime parcasini
taniyabilen 6zel bir tokenizer kullanilmigtir. LLaMa 3 modeline ait tiim bu mimari
ozellikler modeli baglama duyarh ve gii¢lii bir dil modeli haline getirmistir. Ayrica model

acik kaynakli oldugundan arastirma alaninda yeniden iiretilebilirligi desteklemektedir.

Mimari altyapinin yani sira, bu ¢alismada modelin sifir atis 6grenme, az atig 6grenme, ince

ayar kullanim bi¢imleri de ele alinarak ¢esitli deneysel senaryolar gelistirilmistir.

4.2.1. Sifir atis 6grenme yaklasimi

Sifir atis 6grenme, modelin daha 6nce gérmedigi bir gérev veya smif i¢in yalnizca gorev
tanimi tizerinden yonlendirilerek tahmin yapabilmesini ifade eder. Bu yontemde modele
herhangi bir 6rnek gosterilmez. Model dnceden egitilmis genel bilgileriyle ve verilen istem

araciligtyla sonuca ulasir.

Bu calismada kullanilan sifir atis yonteminin ilk asamasi, modeli dogru bir sekilde
yonlendirmek igin istemin olusturulmasidir. Kullanilan test ornekleri, ifadenin ortaya
ciktigr baglami yansitmak amaciyla, onceki konusma satirlarimi ve smiflandirilacak son
ifadeyi kapsamaktadir. Onceki konusma satirlarinin modele sunulmasi, anlamin dogru bir
sekilde yorumlanmasi ve daha isabetli tahmin edilebilmesi icin kritik 6neme sahiptir.
Modelin gorevi daha dogru bir sekilde anlayabilmesi i¢in her isteme sistem mesaji dahil
edilmistir. Modelin duygular siniflandirmadaki etkinligi, orneklerin sunulmasina gerek
kalmaksizin, yalnizca gorev aciklamalarina dayali olarak bunu yapma yetenegi ile
kanitlanmistir. Sifir atis yaklagimi icin kullanilan istem yapisina istem tasarimi boliimiinde

yer verilmistir.

4.2.2. Az atis 6grenme yaklasimi

Az atislt 6grenme yaklasiminda modelin gorev hakkinda daha iyi genelleme yapabilmesi
icin her simiftan az sayida 6rnek modele sunulur. Bu yaklasimda sifir atis yaklasimindan
farkli olarak gorev tanimiyla birlikte birkag Ornek gosterilerek modelin Oriintiileri
ogrenmesi ve benzer baglamlarda dogru c¢ikarim yapabilmesi hedeflenir. Modelin
parametreleri glincellenmez, yonlendirici istem iizerinden iiretim yapmasi saglanir. Az atis

ogrenme yaklagiminda 6rnek se¢imi modelin basarimi igin kritik Gneme sahiptir.
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Bu ¢alismada istem tasariminda sifir atista kullanilan isteme ek olarak her siniftan bir
ornek isteme dahil edilmigtir. Bu 6rnekler, modelin gérev formatin1 6grenmesi amaciyla
sistem mesajindan sonra sirayla yerlestirilmis ve her biri baglam, hedef ifade ve karsilik
gelen duygu etiketini igermistir. Test 6rnegi ise bu drneklerden sonra sunularak modelden
yalnizca son ifadede yer alan hissin tahmin edilmesi beklenmistir. Kullanilan istem

yapisina istem tasarimi bolimiinde yer verilmistir.

4.2.3. Ince ayar egitimi

Ince ayar ise sifir atish 6grenme ve az atish grenme yaklasimlarinin aksine nceden
egitilmis modelin parametrelerinin belirli bir gorev i¢in sonradan etiketli verilerle yeniden
egitilmesi siirecini ifade eder. Bu yontem modelin gorevle ilgili bilgileri dogrudan
Ogrenmesini saglayarak en yiiksek basarima ulagmayi hedefler. Ancak bu siirecte ihtiyag
duyulan hesaplama giicii ve egitim sliresi sifir atig 6grenme ve az atis Ogrenme

yaklagimlarina gore ¢cok daha yiiksektir.

Yapilan calisma kapsaminda Meta LLaMA 3 8B Instruct modeli his analizine yonelik
olarak etiketlenmis verilerle yeniden egitilmistir. Yapilan egitimde modelin tam olarak
egitilmesi yerine parametre etkin ince ayar (PEIA) yaklasimi benimsenmistir. Ayrica
diisiik-rankli uyumlama (DRU) yontemi uygulanarak modele diisiik boyutlu adaptasyon
matrisleri entegre edilmis ve yalnizca bu boliimler egitilmistir. Bunlarin yani sira model
ciktisini his smiflarina indirgeyebilmek i¢in son katmana bir siiflandirict eklenmistir.
Egitim siirecinde model, gorev tanimi igeren bir istem yapisiyla yonlendirilmistir.
Kullanilan bu istem yapist ile ilgili ayrintiya istem tasarimi bdliimiinde, kullanilan

yaklasim ve yontemlere ise egitim stratejisi ve optimizasyon boliimiinde yer verilmistir.

4.3. Istem Tasarim

Calismada kullanilan LLaMA 3 8B Instruct modeli, dogal dil girdileri yardimiyla
yonlendirilen bir GDM’dir. Bu nedenle modelin gérev tanimini anlayabilmesi ve hedef
ciktiy1 dogru sekilde iiretebilmesi i¢in modele sunulan istemlerin dikkatli bir sekilde
yapilandirilmast gerekmektedir. Modele sunulan istemler basarimi etkilemektedir. Bu
boliimde sifir atig, az atis ve ince ayar senaryolarinda kullanilan istem tasarimlart ayrintili

olarak agiklanmustir.



33

4.3.1. istem yapisinin bilesenleri

Modelin yonlendirilmesi i¢in kullanilan istemler genel olarak gorev tanimi, diyalog

gecmisi, hedef ifade ve ¢ikt1 yonlendirmesi olmak iizere dort ana bilesenden olugmaktadir.

Sistem mesaji

Modelin bir his siniflayic1 olarak davranmasini saglamak amaciyla, senaryolarda istemler
bir sistem mesaji ile baslatilmigtir. Bu mesajda modelin hangi rolii iistlenecegi agikca

belirtilmistir.
Gorev tanimi
Tiim senaryolarda modelin gorev cergevesini anlayabilmesi amaciyla istemlerde gorev
tanimina yer verilmistir. Ince ayar siirecinde bu tanim "### Instruction:" etiketiyle acikca
belirtilmisken sifir atis ve az atis senaryolarinda, sistem mesaji ve kullanici girdisi i¢inde

dogal dil bi¢iminde modele sunulmustur.

Divyalog gecmisi

Tim senaryolarda, son ifadenin baglamini olusturacak sekilde 6nceki konusma satirlari

"Previous conversation:" ya da "###Conversation History:" etiketiyle modele sunulmustur.

Hedef ifade

Duygusu siniflandirilmak istenen son ifade "Now the utterance is:" ya da "### Last

Utterance:" etiketi ile belirtilmistir.

Cikt1 yonlendirmesi

Modelin yalnizca his etiketi {iretmesini saglamak amaciyla "Emotion:" ya da "###

Response:" satir1 eklenmistir.
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System: You are an expert emotion classifier. Respond with one of the following labels: no emotion, anger, disgust, fear,
happiness, sadness, surprise

Previous conversation:

A: 1can’t believe this is happening!
B: It’s been so stressful lately.
Now the utterance is:

| feel like I’'m losing control.

Emotion:

Sekil 4.5. Sifir atish 6grenme yaklagimi istem tasarimi

System: You are an expert emotion classifier. Respond with one of the following labels: no emotion, anger, disgust, fear, happiness,
sadness, surprise

Example 1:

Previous conversation:

A: | just got promoted today.

B: That’s amazing!

Now the utterance is:

| feel so proud and excited.
Emotion: joy

[Test instance]

Previous conversation:

A: T can’t believe this is happening!

B: It’s been so stressful lately.

Now the utterance is:
I feel like I’'m losing control.

Emotion:
| feel so proud and excited.
Emotion: joy

[Test instance]
Previous conversation:
A: I can’t believe this is happening!

B: It’s been so stressful lately.

Now the utterance is:
I feel like I’'m losing control.

Emotion:

Sekil 4.6. Az atiglt 6grenme yaklagimi istem tasarimi
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#it# Instruction:Given a conversation history, determine the emotion expressed in the last utterance. Respond using ONLY one of
the following labels: anger, disgust, fear, happiness, sadness, surprise, no emotion.

#it# Conversation History:

A: Hey man , you wanna buy some weed ?
B: Some what ?

#### Last Utterance:

A: Weed ! You know ? Pot , Ganja , Mary Jane some chronic !

#it# Response:

Sekil 4.7. Ince ayar grenme yaklasimi istem tasarimi

4.3.2. Cikt1 alanimin simirlandirilmasi

Sifir atis ve az atig senaryolarinda, istem yapisinda "Emotion:" ifadesi kullanilarak
modelden yalnizca belirli etiketlerden birini liretmesi istenmis olsa da, bu yonlendirme tek
basina modelin ¢iktisin1 kisitlamak i¢in yeterli olmamistir. LLaMA 3 gibi GDM’ler,
dogalar1 geregi serbest metin iiretmeye egilimlidir ve verilen istem dogrultusunda g¢ok
cesitli, bazen beklentinin disinda ifadeler iiretebilirler. Ornegin, modelin "Emotion: happy"
gibi dogrudan etiket {iretmesi gerekirken "l think it's happiness” gibi tamamlayici,
aciklamali metinler de tUretebilmektedir. Bu durum, ciktilarin hem karsilastirilabilirligini
zorlagtirmakta hem de degerlendirme siirecinde ek normalizasyon adimlarint zorunlu
kilmaktadir. Bu sorunu onlemek ve modelin yalnizca gecerli duygu etiketlerinden birini
dogrudan iiretmesini giivence altina almak amaciyla, ¢ikarim siirecine miidahale eden logit
diizeyinde denetim mekanizmast uygulanmistir. Bu mekanizma, ¢ikarim asamasinda
devreye giren ve modelin olasi ¢iktilarin1 logit diizeyinde filtreleyen bir logit isleyici

yapisidir.

Logit isleyici, modelin her tiretim adiminda hesapladigi logit vektoriini z = [z, 22, ..., z,] €
RY bi¢giminde ele alir. Burada V, modelin tiim kelime dagarcigini temsil etmektedir. Bu
yapi, yalnizca onceden tanimlanmis gegerli etiketlere karsilik gelen token konumlarini

koruyacak sekilde ¢alisir; diger tiim token'larin logit degerlerini - ile bastirir.

Zi, egeri€ Vigegerli
zi ={ 4.1)
-o0, aksi takdirde
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Bu bastirma islemi, softmax fonksiyonu uygulanmadan Once gegersiz etiketlere ait
olasiliklarin sifirlanmasini saglar. Boylece modelin yalnizca siiflandirma goérevine uygun
olan etiketlerden birini liretmesi zorunlu hale gelir. Bu strateji, modelin ¢ikti uzayimi biiyiik
Olclide daraltarak, hem iiretim kararlihi@imi artirmis hem de sifir atisli senaryolarda
dogrulugu optimize etmistir. Bu baglamda, logit diizeyinde yapilan bu miidahale, acik u¢lu
iretim Ozelliklerine sahip dil modellerinin smiflandirma gorevlerine daha giivenilir
bicimde adapte edilmesini saglamis ve degerlendirme siireglerinde normalizasyon
ihtiyacin1 azaltmistir. Uygulanan bu smirlama sadece ¢ikarim siirecinde gegerlidir, ince
ayar siirecinde model dogrudan etiketli veriyle egitildigi ve ¢ikt1 iiretimi sinif etiketleriyle

siirlandigr i¢in logits diizeyinde bir filtreleme ihtiyact dogmamugtir.

4.4. Tokenizasyon ve Girdi Hazirlama Siireci

Dil modelleri, dogal dil girdilerini dogrudan isleyemediginden metinlerin oncelikle daha
kiiciik ve anlamli birimlere ayrilarak sayisal temsillere doniistiiriilmesi gerekmektedir.
Modelin metni anlayabilmesi i¢in bir 6n kosul olan bu islem tokenizasyon olarak

adlandirilir.

Bu c¢alismada, kullanilan Meta-LLaMA 3 8B Instruct modeline tam uyumlu olacak sekilde
Meta tarafindan gelistirilen ve Onceden egitilmis bir AutoTokenizer kullanilmistir. Bu
tokenizer, modelin s6zciik hazinesi ve kodlama semastyla birebir uyumlu sekilde calisir ve
alt birim temelli genis bir sozclik dagarcigina sahiptir. Bu yapi, 6zellikle diyaloga dayali
metinlerde karsilasilan nadir, ¢ok anlamli veya bicimsel olarak karmasik ifadelerin daha

dogru bigimde modellenmesini saglamaktadir.

Modelin teknik sinirlamalar1 g6z 6niinde bulundurularak giris dizileri belirli bir maksimum
uzunlukla siirlandirilmis ve gerektiginde kirpma islemi uygulanmistir. Egitim verileri,
sabit uzunlukta olacak sekilde onceden tanimli bir doldurma islemiyle doldurulmamas;
bunun yerine, batch islemleme sirasinda otomatik padding mekanizmasi devreye
alimmuagtir. Bu stiregte, LLaMA 3 modelinin kendi 6zel durdurucu (EOS) token’1, tokenizer
yapilandirmasinda doldurucu token olarak tanimlanmistir. Béylece, modelin dahili islem
mantigiyla tam uyum saglanarak padding sirasinda olusabilecek anlamsal bozulmalar
onlenmis ve baglamsal biitiinliikk korunmustur. Bu yapilandirma ayni1 zamanda grafik islem

birimi (GIB) belleginin verimli kullanimina da katk1 saglamaktadar.
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4.5. Ince Ayar icin Egitim Stratejisi ve Optimizasyon

Yapilan c¢alismada ince ayar yaklasimi i¢in, GDM'’lerin his analizi gorevine
uyarlanmasinda, sinirli sayida etiketli veriye ragmen yiiksek genelleme basarimi elde
edebilmek amaciyla ¢cok katmanl bir egitim stratejisi izlenmistir. Egitim siireci, hesaplama
verimliligi, simf dengesizligiyle basa ¢ikma, gorev odakh ¢ikis katmani insasi ve veri
temsiliyetinin artirilmas: gibi temel hedefler dogrultusunda yapilandirilmistir. ince ayar

icin uygulanan egitim stratejisi genel hatlariyla Sekil 4.8’de gosterilmistir.

A 4

LLaMa Gizli Temsil His Etiketi

Simiflandiric

Sekil 4.8. Ince ayar i¢in egitim stratejine genel bakis

4.5.1. Parametre verimli ince ayar yaklasimi

Geleneksel tam model giincellemesine kiyasla ¢ok daha az sayida parametreyle yiiksek
basar1 elde etmek igin parametre verimli ince ayar yontemlerinden biri olan DRU tercih
edilmistir. Bu yontem, yalnizca modelin dikkat mekanizmasi igindeki belirli katmanlarina
giincellemeler uygulayarak, modelin geri kalan kismini sabit tutar. Boylece, egitim
siirecinde hem hesaplama kaynaklar1 azaltilmis hem de onceden egitilmis dil bilgisi
korunarak goreve 6zgii bilgi model tarafindan daha etkin 6grenilmistir. Ayrica, modelin
bellege yiikiinii azaltmak amaciyla dortlii bit kuantizasyon yontemi kullanilmigtir. Bu
yontem, GDM’lerin daha kii¢iikk donanimlarda egitilmesini mimkiin kilarken, DRU ile
birlikte uyumlu calisarak hem parametre verimliligi hem de hesaplama verimliligi

saglamistir.
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4.5.2. Goreve ozgii simiflandirici katman tasarim

LLaMA gibi GDM’ler, metin tretimi gorevleri icin optimize edildiginden dogrudan his
siniflandirmasi yapabilecek bir ¢ikis yapisina sahip degildir. Bu nedenle, modelin {irettigi
gizli temsilleri alip sinif etiketlerine doniistiirebilen gorev odakli siniflandirict katman
gelistirilmistir. Bu siniflandirici, modelin ¢iktisindaki son gizli katmandan, baglami en iyi
yansitan ve genellikle tim diziyi temsil etme yetenegine sahip olan 6zel bir token
tizerinden 6zet bir temsil elde ederek bunu dogrusal katmanlar tizerinden gegirerek tahmin
yapar. Bu yapi, gérevin yapisina uyarlanarak optimize edilmistir ve modelin siniflar arasi

ayrim giiciini artirmay1 hedeflemistir.

4.5.3. Sinif dengesizligini gidermeye yonelik kayip fonksiyonu

His analizine yonelik veri kiimelerinde siklikla gézlenen ciddi sinif dengesizligi problemi,
modelin azinlik siniflar1 6grenmekte zorlanmasina ve bu siniflarda diisiik basarima neden
olmaktadir. Bu problemi gidermek amaciyla ¢alismada smif dengeli odaklanmis kayip
fonksiyonu (SDOKF) kullanilmistir. Bu fonksiyon, sinif 6rnek frekanslarini dikkate alarak
her 6rnege agirlik atar ve 6grenilmesi zor olan orneklere daha fazla odaklanir. Boylece,
model yalnizca sik goriilen 6rneklere degil, az goriilen ve ayirt edilmesi zor hislere de
duyarli hale getirilmistir. Bu strateji, ozellikle diisiik destekli siniflarda duyarlhilik ve F1
skor gibi metriklerin iyilestirilmesinde 6nemli katki saglamigtir. Buna ek olarak, sinif
dengesizligine yalnizca kayip fonksiyonu diizeyinde degil, veri ornekleme diizeyinde de
miidahale edilmistir. Agirlikli 6rnekleme yaklagimiyla egitim verilerindeki her ornege, ait
oldugu smifin goreli sikligina dayal olarak o6rnekleme agirliklar1 atanmis ve bu sayede
modelin egitim sirasinda azinlik siniflardan gelen Orneklerle daha sik karsilagsmasi
saglanmistir. Kayip fonksiyonu ve ornekleme diizeyinde uygulanan bu stratejiler, birlikte
kullanildiginda sinif dengesizligine kars1 gii¢lii bir ¢6ziim sunmus ve modelin daha adil,

dengeli ve kararl1 bir siniflama performansi gostermesine katkida bulunmustur.

4.5.4. Hiperparametre optimizasyonu

Modelin 6grenme performansint maksimize edebilmek i¢in, egitim siirecinde kritik rol

oynayan hiperparametrelerin uygun degerlerde belirlenmesi gerekmektedir. Bu amagla,



39

sezgisel veya manuel denemelere dayali hiperparametre se¢imi yerine, sistematik ve

otomatik bir hiperparametre arama siireci benimsenmistir.

Calismada hiperparametre arama siireci i¢in, O6rneklemeye dayali verimli bir arama
stratejisi sunan ve modern derin 6grenme ¢alismalarinda yaygin olarak kullanilan Optuna
cercevesi tercih edilmistir. Optuna, hiperparametre aramasini akillica yoOnlendiren
Bayesian optimizasyon ilkeleriyle ¢alismakta ve her denemenin sonucuna gére arama

uzayini dinamik bigimde giincelleyebilmektedir [125].

Optuna’nin kullanilmasinin baslica gerekgeleri su sekilde 6zetlenebilir:

o Arama verimliligi: Genis dil modelleriyle calisirken her deneme yiliksek maliyetlidir.
Optuna, gereksiz kombinasyonlardan kacinarak hesaplama verimliligi saglar.

o Hedef odaklilik: Kullanici tanimli hedef metriklere gore optimizasyon yapabilir.

e Dinamik arama uzayi: Basarisiz denemeleri erken durdurma ve basarili bolgelere

odaklanma 6zellikleriyle zamandan ve kaynaktan tasarruf saglar.

Bu ¢alismada, Optuna ile ylriitiilen hiperparametre optimizasyon siirecinde, dogrulama
kiimesindeki agirlikli F1 skoru hedef metrik olarak belirlenmistir. Bu tercih, modelin
yalnizca genel dogruluk degerine degil, ayn1 zamanda smiflar arasi dengesizlige olan
duyarliligima da odaklanmasini saglamistir. Boylece, azinlik siniflarda basar1 orani diisiik

kalmaksizin dengeli bir genel performans elde edilmesi amaglanmustir.
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5. DENEYSEL CALISMA VE ELDE EDILEN SONUCLAR

Bu bolimde, oOnerilen yoOntemlerin deneysel olarak degerlendirilmesi amaciyla
gerceklestirilen ¢alismalar ve bu ¢aligmalar sonucunda elde edilen bulgular sunulmaktadir.
Deneysel siiregte basari oranlari, F1 skorlar1 ve simif bazli performanslar {izerinden

karsilagtirmali analizler gerceklestirilmistir.
5.1. Deneysel Kurulum

Bu boliimde calismada gergeklestirilen tiim deneylerin yiiriitiildiigl teknik alt yap1, yazilim
ortami ve deneysel ayarlara, ayrintili olarak yer verilmistir. Gelistirilen modellerin sifir
atig, az atig ve ince ayar senaryolarinda karsilastirilabilir sonuglar iiretmesini saglamak
amaciyla tiim deneyler sabit bir sistemsel yap1 ve tutarli hiperparametre ayarlari altinda

gerceklestirilmistir.

5.1.1. Donanim ve yazilim altyapisi

Gergeklestirilen tiim deneyler Google Colab Pro ortaminda, NVIDIA A100 GPU (40 GB)
donanimi kullanilarak yiiriitiilmiistiir. Gelistirme dili olarak Python 3.10 tercih edilmis ve

Cizelge 5.1°de verilen temel kiitiiphaneler kullanilmistir.

Cizelge 5.1. Deneylerde kullanilan kiitiiphaneler

Kiitiiphane Aciklama
numpy Sayisal iglemler, tensor ve matris hesaplamalari
pandas Veri ¢ergevesi islemleri ve 6n isleme
datasets HuggingFace veri kiimesi ylikleme ve yonetimi
transformers LLaMA 3 modeli ve tokenizer arayiizii
accelerate Hizli model egitimi i¢in donanim soyutlama
bitsandbytes 4-bit quantization ve bellegi verimli kullanma
peft LoRA tabanli parametre verimli ince ayar igin 6zel bir modiil
wandb Deney takibi, metriklerin izlenmesi ve gorsellestirme
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Cizelge 5.1. (devam) Deneylerde kullanilan kiitiiphaneler

sentencepiece Alt birim tabanli tokenizer destegi

matplotlib / seaborn Grafik ve metrik gorsellestirmeleri

scikit-learn Degerlendirme metrikleri

torch / torch.nn Derin 6grenme modelleri ve 6zel loss fonksiyonlart
huggingface_hub Model/dataset erisimi ve paylagimi
google.colab.drive Google Drive entegrasyonu

5.1.2. Kullanilan veri setleri

Deneysel degerlendirmelerde MELD, DailyDialog ve IEMOCAP olmak iizere ii¢ farkli
cok siifli his analizi veri seti kullanilmistir. Veri kiimeleri resmi boliimleme oranlarina
uygun olarak egitim, dogrulama ve test alt kiimelerine boliinmiistiir. Cizelge 4.1, bu alt

kiimelerin boyutlarin1 gostermektedir.

5.1.3. Model ve tokenizer

Bu ¢alismada, his analizi gorevlerinde temel dil modeli olarak Meta Al tarafindan
gelistirilen LLaMA 3 Instruct mimarisi kullanilmistir. LLaMA 3, genis kapsamli dil
anlayisi, giiclii baglam modelleme kapasitesi ve agik kaynak erigsimi Sebebiyle yapilan
caligmada tercih edilmistir. Modelin metin girislerini isleyebilmesi i¢in LLaMA 3 ile tam
uyumlu tokenizer, dogrudan AutoTokenizer sinifi kullanilarak yliklenmistir. Bu tokenizer,
alt birim diizeyinde c¢alisarak karmasik veya seyrek kullanilan ifadeleri anlaml
bilesenlerine ayirdigindan modelin dogru yorumlama yetenegini artirmaktadir. Ozellikle
diyalog igceren metinlerde sik karsilasilan kesikli, belirsiz ya da bigimsel olarak diizensiz
ifadelerin islenmesinde bu 6zellik avantaj saglamaktadir. Tokenlestirme siirecinde metinler
belirli bir uzunluk smir1 ger¢evesinde kirpilarak modellenmis ve her bir Ornek igin
otomatik hizalama mekanizmasi devreye alinmistir. Bu hizalama iglemi sirasinda modelin

0zel durdurucu simgesi ayn1 zamanda doldurma sembolii olarak atanmistir.
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5.1.4. Degerlendirme metrikleri

His analizi gibi ¢ok sinifli smiflandirma problemlerinde modelin basarimi, en dogru
sekilde karisiklik matrisi ve bu matris tizerinden tiretilen cesitli istatistiksel 6lgiitlerle
degerlendirilmektedir. Bu matriste her bir duygu etiketi sirayla pozitif sinif olarak ele
alinmakta, diger tiim etiketler ise negatif olarak degerlendirilerek her bir sinif igin ayri bir
degerlendirme yapilmaktadir. Ornegin, “mutluluk” sinifina odaklamldiginda, bu sinifa ait
veriler pozitif, diger tiim siniflar (6rnegin “liziintii”, “6fke” vb.) negatif olarak kabul edilir.
Bu yaklagim dogrultusunda, karisiklik matrisi dort temel bilesene ayrilmaktadir [123]:

e Dogru Pozitif : Hem ger¢ek hem de tahmin edilen siifin pozitif oldugu érnekler.

e Dogru Negatif : Hem ger¢ek hem de tahmin edilen sinifin negatif oldugu 6rnekler.

e Yanlis Pozitif : Gergekte negatif olan, model tarafindan pozitif olarak tahmin edilen

ornekler.
e Yanlis Negatif : Gergekte pozitif olan, model tarafindan negatif olarak tahmin edilen

Ornekler.

Karigiklik matrisinden tiiretilen kesinlik, duyarlilik, F1 skoru ve dogruluk metrikleri
modelin ¢iktilarinin dogrulugunu ve etkililigini nicel olarak degerlendirmeye olanak
saglamaktadir. Literatlire bakildiginda modelin bagsarimini dlgmek icin en sik kullanilan
metrigin F1 skor ve oldugu, 6zellikle dengesiz veri kiimelerinde 6rnek sayisiyla orantili

olarak hesaplanan agirlikli F1 skor tercih edildigi gorilmistiir [51].

Kesinlik (Precision): Modelin pozitif olarak tahmin ettigi 6rnekler igerisinden gergekten
pozitif olanlarin oranin: ifade eder. Disiik kesinlik, ¢ok sayida negatif 6rnegin yanlishkla
pozitif olarak siniflandirildigini gosterir.

Dogru Pozitif
—— — (5.1)
Dogru Pozitif + Yanlis Pozitif

Kesinlik =
Duyarlilik (Recall): Mevcut pozitif 6rnekler igerisinden ka¢ tanesinin model tarafindan
dogru bir sekilde tespit edildigini gosterir. Diisik duyarlilik, ¢cok sayida pozitif 6rnegin

gozden kagtigini ifade eder.

Dogru Pozitif (5 2)
Dogru Pozitif +Yanhs Negatif ’

Duyarlilik =
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F1 Skoru: Kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasidir. Bu metrik, 6zellikle
sinif dagiliminin  dengesiz oldugu durumlarda performans o&lgiimiinde daha saglam

sonuglar sunar.

_ 2 x Kesinlik x Duyarlilik

F1 Skor = Kesinlik + Duyarlilik (53)

Dogruluk (Accuracy): Modelin tiim 6rnekler tizerindeki genel dogrulugunu 6lcer. Duygu
tespiti baglaminda, kesinlik tekrarlanabilirligi bu metrik ise ise dogrulugu temsil
etmektedir.

Dogru Pozitif + Dogru Negatif
Dogru Pozitif + Dogru Negatif + Yanlig Pozitif + Yanlig Negatif

Dogruluk = (5.4)

Bu dort metrik, metin tabanli his analizi alaninda en sik kullanilan kriterler arasinda yer

almaktadir.

5.2. Sifir Atis Yontemi Sonuglar:

Bu béliimde, sifir atis yaklagimi ile elde edilen model performansi ii¢ farkli veri kiimesi
icin ayr1 ayri raporlanmakta ve elde edilen sonuglar hem sinif bazinda hem de genel
degerlendirme metrikleri cergevesinde sunulmaktadir. Modelin yalnizca dnceden tanimli
his etiketlerinden birini iiretmesi hedeflendiginden verilen yanitlar normalize edilerek
kontrol edilmistir. Uretilen yanit gecerli bir etiketle eslesmiyorsa bilinmeyen (unknown)
olarak isaretlenmistir. Kullanilan logit isleyici sayesinde {i¢ veri kiimesi i¢in de
“pbilinmeyen” etiketiyle isaretlenen bir yanit olusmamistir. Sifir atis yonteminde
DailyDialog, MELD ve IEMOCAP veri kiimeleri igin sirasiyla %57,59; %34,67; %42,69
agirhikli F1 skorlar1 elde edilmistir. Veri kiimeleri i¢in alinan simif bazinda sonuglara
Cizelge 5.2, 5.3 ve 5.4°te, genel degerlendirme sonuglarina ise Cizelge 5.5’te yer

verilmistir.
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His Etiketi Kesinlik Duyarlilik | F1 Skor Ornek Sayist
ofke 0,31 0,47 0,38 118
igrenme 0,23 0,13 0,16 47
korku 0,06 0,53 0,10 17
mutluluk 0,35 0,71 0,46 1019
lzinti 0,07 0,65 0,12 102
saskinlik 0,06 0,57 0,10 116
notr 0,93 0,46 0,62 6321

Karisiklik Matrisi
Ofke - 55 1 5 5 26 22 4
2500
igrenme - 11 6 4 1 15 7 3
2000
Eﬁ Mutluluk - 4 0 4 721 25 71 194 = 1500
8
Oziintii - 2 0 8 2 66 9 15 - 1000
Saskinlik - 7 4] 2 15 9 66 17
- 500
Notr - 95 19 129 1343 812 992 2031
Dflke i@re‘nme Ko;'ku Mutlluluk Uzulnt'u $as,klmhk N&tr -0
Tahmin Edilen

Sekil 5.1. DailyDialog veri seti sifir atigh 6grenme yaklagimi i¢in karigiklik matrisi

DailyDialog veri kiimesi tizerinde sifir atis yontemiyle elde edilen sonuglara gére, model

ozellikle “notr” ve “mutluluk” siniflarinda diger siniflara gore daha basarili bir performans

gostermistir. “Notr” simifinda yiiksek bir kesinlik degerine ulasilmis olsa da, duyarlilik

degeri %46’da kaldigi gozlemlenmistir. Bu da modelin bu sinift dogru etiketledigi
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orneklerde oldukga isabetli oldugunu fakat bir¢ok dogru 6rnegi de gozden kagirdigini
gosterir. “Mutluluk” sinifinda ise %46 F1 skor elde edilmis, fakat bir¢ok pozitif 6rnek
“ndtr” olarak yanlis siniflandinlmistir. “Ofke”, “igrenme”, “korku”, “iiziinti” ve
“saskinlik” gibi diisiik destekli siniflarda hem kesinlik hem duyarlilik degerleri diistiktiir.
Ornegin “korku” simifinda duyarliik %53 gibi yiiksek bir degere ulagsa da kesinlik
yalnizca %6’da kalmistir. Bu da modelin birgok farkli 6rnekleri hatali bigimde “korku”
olarak etiketledigini gostermektedir. Sekil 5.1°de verilen karisiklik matrisi incelendiginde,
modelin pek ¢ok farkli duyguyu “nétr” ya da “mutluluk” olarak yanlhs siniflandirma
egiliminde oldugu goriilmektedir. Bu durum, smiflar arasi ayrim giiciiniin zayif kaldigin
ve dengesiz veri dagiliminin modelin 6n yarg: gelistirmesine neden oldugunu ortaya
koymaktadir. Genel olarak, model baglami algilama yetenegine sahip olsa da, diigiik
frekansli siniflar igin ayirt edici 6zellikleri tanimlamakta zorlanmakta ve bu da sinif bazli

F1 skorlarina dogrudan yansimaktadir.

Cizelge 5.3. MELD veri seti sifir atish 6grenme yaklagimi sinif bazinda sonuglar

His Etiketi Kesinlik | Duyarlilik | F1 Skor Ornek Sayist

ofke 0,36 0,61 0,46 345
igrenme 0,34 0,35 0,35 68

korku 0,15 0,22 0,18 50

mutluluk 0,36 0,67 0,47 402
tizlintii 0,33 0,46 0,39 208
saskinlik 0,29 0,64 0,40 281
notr 0,88 0,16 0,27 1256
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Karisiklik Matrisi
Ofke = 14 10 24 26 54 6
350
igrenme - 29 24 1 3 5 6 0
300
Korku - 12 1 11 3 7 14 2
250
]
< Mutluluk - 36 6 2 16 63 10 =200
(7}
o
, . - 150
Oziintii - 43 4 12 21 96 27 5
- 100
Saskinlik - 55 4 2 29 6 181 4
50
N6tr = 18 36 133
= i 1 1 = " ll - D
Ofke igrenme Korku Mutluluk Uzintd Saskinlik Notr
Tahmin Edilen

Sekil 5.2. MELD veri seti sifir atish 6grenme yaklagimi karisiklik matrisi

MELD veri kiimesinde sifir atig yontemiyle elde edilen sinif bazli sonuglar incelendiginde,
modelin o6zellikle “6fke” ve “mutluluk” gibi belirgin duygular tizerinde kismen daha
dengeli bir performans sergiledigi goriilmektedir. “Ofke” ve “mutluluk” sinifi icin %46 ve
%47 F1 skoruna ulagilmasi, bu sinifin diger duygulardan ayristirilmasinda gorece daha
basaril bir temsilin saglandigim gostermektedir. Diisiik 6rnek sayisina sahip “korku” ve
“igrenme” siniflarinda ise basarinin olduk¢a sinirl oldugu gézlemlenmistir. Sekil 5.2°deki
karigiklik matrisi incelendiginde, “ndtr” sinift model tarafindan siklikla “mutluluk”,
“lizinti” ve “saskinlik” gibi duygularla karistirllmakta ve bu durum yiiksek sayida yanlis
pozitif etiketlemenin olusmasina neden olmaktadir. Ozellikle “nétr” sinifinda %88 kesinlik
degerine ragmen duyarliligin %16 olmast modelin yalnizca ¢ok belirgin érnekleri “nétr”
olarak siniflandirabildigini, geri kalan pek ¢ok ornegi farkli duygularla karigtirdigin
gostermektedir. Genel olarak, MELD verisi baglamin onemli oldugu ve ironi igeren
orneklerin ¢ok olmasiyla karmasik bir yap: sundugundan, model bu baglami tek basina

coziimlemede yetersiz kalmigtir.



48

Cizelge 5.4. IEMOCAP veri seti sifir atigh 6grenme yaklasimi sinif bazinda sonuglar

His Etiketi Kesinlik Duyarlilik F1 Skor Ornek Sayist
notr 0,57 0,29 0,38 382
hayal kiriklig 0,40 0,54 0,46 380
oftke 0,31 0,69 0,43 170
lizlinti 0,61 0,54 0,57 245
heyecanl 0,76 0,20 0,32 287
mutluluk 0,35 0,57 0,43 134

Karisiklik Matrisi
200
N&tr 4 30
175
Hayal Kirikhgi - 3 4
150
Ofke - 1 3 125
g =100
Uzuntu - 1 21
=75
Heyecanl - 36 43 55 11 58 84 -50
-25
Mutluluk - 18 15 7 9 9 76
Néntr Hayal il(lrlkllgl fjf‘ke Uzﬂlntu Heyel.:anh Mutlluluk
Tahmin Edilen

Sekil 5.3. IEMOCAP veri seti sifir atigh 6grenme yaklagimi karigiklik matrisi

IEMOCAP veri kiimesinde sifir atig yontemiyle elde edilen sonuglar degerlendirildiginde,
modelin genel olarak orta diizeyde bir basar1 sergiledigi goriilmektedir. Ozellikle “iiziintii”
sinifi %57 F1 skoru ile en basarili sinif olurken, bu simif i¢in modelin hem duyarliligi hem
de kesinligi dengeli diizeydedir. “Hayal kiriklig1” ve “6fke” simiflarinda ise sirasiyla %46
ve %43 F1 skorlarina ulagilmis ve bu da modelin 6fke ve hayal kirikligi gibi yogun
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duygular1 ayirt etmede bir 6lgiide basarili oldugunu gostermektedir. “Heyecanli” sinifinda
ise %76 kesinlige ragmen yalnizca %20 duyarlilik elde edilmistir. Bu degerler bu sinifa ait
gercek oOrneklerin yalnizca kiigiik bir kisminin dogru sekilde siniflandirilabildigini ve
modelin “heyecanli” etiketini vermede asiri temkinli davrandigini gostermektedir. Sekil
5.3’teki karigiklik matrisi incelendiginde, siniflar arasi karisikligin en ¢cok “hayal kiriklig1”
ve “ofke” etiketlerinde yasandigi gorilmektedir; her iki simf da siklikla birbirine
karistirllmistir. Benzer sekilde, “nétr” sinifi 6rneklerinin 6nemli bir kismi “hayal kiriklig1”
ve “Ofke” olarak ectiketlenmistir. Bu durum, IEMOCAP veri kiimesinde yer alan
konusmalarin duygusal olarak belirsiz sinirlara sahip olmasi ya da farkli duygularin bir
arada bulunabildigi ¢ok katmanli yapilar icermesiyle agiklanabilir. Sonuglar, modelin bazi
siniflan yiiksek kesinlik ile tanimasina ragmen, diisiik duyarlilik nedeniyle genel basariyi
sinirladigint ve bu durumun ozellikle az temsil edilen ya da semantik olarak ortiisen

duygular i¢in gegerli oldugunu gostermektedir.

Cizelge 5.5. Sifir atish 6grenme yaklasimi genel degerlendirme

Veri Seti Agirhikli F1 Mikro F1 Makro F1 Ornek Sayist
DailyDialog 0,5759 0,4979 0,2787 7740
MELD 0,3467 0,3789 0,3570 2610
IEMOCAP 0,4269 0,4368 0,4316 1598

Farkli veri kiimeleri iizerinde yapilan degerlendirmelerde, modelin en yiiksek agirlikli F1
skorunu DailyDialog veri setinde elde ettigi goriilmektedir. Ancak bu basari, biiyiik 6l¢iide
veri setinde baskin olarak bulunan "nétr" sinifinda yiiksek dogrulukla yapilan tahminlerden
kaynaklanmaktadir. Fakat ayni veri setinde makro F1 degeri oldukga diisiiktiir. Bu durum,
modelin azinhk siniflarda disiik basari gosterdigini ortaya koymaktadir. MELD veri
setinde ise modelin tiim metriklerde diisiik performans sergiledigi goriilmektedir. Bu
sonug, veri setinin baglamsal acidan daha karmasik yapisindan kaynaklanmakta olup
benzer duygularin ayriminda yasanan giigliikleri yansitmaktadir. IEMOCAP veri setinde
ise agirlikli F1, mikro F1 ve makro F1 degerlerinin birbirine yakin oldugu gézlemlenmistir
ve bu da veri setinin gorece dengeli dagilimi sayesinde modelin daha istikrarli bir

performans sergileyebildigini gostermektedir.
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5.3. Az Atish Ogrenme Yaklasimi Sonuclar

Bu boliimde, az atish 6grenme yaklasimi ile elde edilen model performansi ti¢ farkli veri
kiimesi i¢in ayri ayri raporlanmakta, sonuglar hem simf bazinda hem de genel
degerlendirme metrikleri ¢ercevesinde sunulmaktadir. Az atisli 6grenme isteminde, modele
gorev tanimina ek olarak her sinif i¢in baglamsal ornekler sunulmus ve modelin bu
ornekleri dikkate alarak hedef ciimledeki duyguyu siniflandirmasi beklenmistir. Kullanilan
ornekler, her sinif icin yalnizca birer temsilci igerecek sekilde, semantik ve duygusal
olarak test girdisiyle en iliskili olanlardan segilmistir. Yanitlarin gegerliligi, onceden
taniml1 his etiketleri ile eslestirilerek denetlenmis, eslesmeyen yanitlar “bilinmeyen” olarak
isaretlenmistir. Ancak ¢ikarim siirecine entegre edilen 6zel logit isleyici sayesinde model
yalnizca gegerli etiketleri iiretebilmis ve bu sayede higbir veri kiimesinde “bilinmeyen”
yanit olusmamistir. Az atish 6grenme yaklasimi ile elde edilen agirlikli F1 skorlar
DailyDialog i¢in %67,16; MELD icin %44,12 ve IEMOCAP icin %53,63 olarak
hesaplanmistir. Bu sonuglar, uygun bigimde secilmis az sayida ornekle desteklenen
istemlerin, modelin his siniflandirma performansini sifir atis 6grenme senaryosuna kiyasla
belirgin sekilde artirabildigini gostermektedir. Veri kiimelerine 6zgii sinif bazli sonuglara

Cizelge 5.6, 5.7, 5.8’da, genel karsilastirmalara ise Cizelge 5.9’da yer verilmistir.

Cizelge 5.6. DailyDialog veri seti az atigh 6grenme yaklagimi sinif bazinda sonuglar

His Etiketi Kesinlik Duyarlilik F1 Skor Ornek Sayist
ofke 0,10 0,94 0,18 118
igrenme 0,25 0,09 0,13 47
korku 0,17 0,41 0,24 17
mutluluk 0,43 0,60 0,50 1019
tiziinti 0,08 0,56 0,14 102
saskinlik 0,16 0,34 0,22 116
notr 0,91 0,61 0,73 6321
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Karisiklik Matrisi
Ofke - 111 0 0 1 1 1 4
3500
Igrenme - 31 4 0 o] 9 1 2 3000
Korku - 7 0 7 0 2 0 1 2500
X
T R
< Mutluluk - 28 0 2 610 20 33 326 2000
T
U]
- 1500
Uzanti - 21 0 1 1 57 0 22
- 1000
Saskinlik - 35 0 0 11 8 40 22
-500
Nétr- 865 12 32 783 610 170 3849
[ ] ] 1 1 1 . 0
Ofke igrenme Korku Mutluluk Uzinti Saskinlk Notr
Tahmin Edilen

Sekil 5.4. DailyDialog veri seti az atigh 6grenme yaklagimi karigiklik matrisi

Az atigh 6grenme senaryosunda LLaMA modeli, sinirli sayida 6rnekle yonlendirilmesine
ragmen oOzellikle baz1 duygularda yiiksek duyarlilik degerlerine ulastigi gozlemlenmistir.
Sekil 5.4’te verilen karisiklik matrisi ve Cizelge 5.6’da verilen smif bazli metrikler,

modelin farkli duygu smiflaria verdigi tepkileri ayrintili bicimde gdstermektedir.

“Ofke” sinifi, %94 gibi oldukga yiiksek bir duyarlilik degeri ile neredeyse tiim drnekleri
dogru bir sekilde kapsayabilmis ancak kesinlik oranmin %10 gibi diisiik bir seviyede
kalmasi, bu smifa ait olmayan Orneklerin de siklikla “6fke” olarak smiflandirildigim
gostermektedir. Benzer sekilde, “lizlinti” ve “saskinlik” smiflarinda da duyarhilik
yiiksekken, kesinlik diisiiktiir. Bu durum, modelin bu smiflara karsi asir1 duyarh

davranarak yanlis pozitifler tirettigini gosternektedir.

DailyDialog veri setinde en diisiik performans ise “igrenme” sinifinda gézlemlenmistir. %9
duyarlilik ve %25 Kesinlik ile bu sinifta hem pozitif 6rnekler yeterince taninamamis hem
de sinifa ait olmayan Srneklerle karistirilmistir. “Igrenme” gibi diisiik frekansl, baglama
duyarlh ve dilsel olarak ortiik duygularin zorlayict oldugu literatiirde de vurgulanmaktadir

[126, 127]. Modelin genellikle "notr" smifina  yonelme egiliminde oldugu



52

gozlemlenmektedir. Bu egilim, baglamdan yeterli duygusal belirti ¢gikaramayan 6rneklerde

modelin nétr sinifa siginmasiyla agiklanabilir.

Bu sonuglar, LLaMA modelinin smirli 6rnekle desteklendiginde bazi belirgin hislerde
giiclii genellemeler yapabildigini; ancak diisiik destekli, semantik olarak daha soyut ya da
ortiikk duygularda zorlandigini gostermektedir. Modelin bu baglamda 6rnek temsiliyetine

ve istem miihendisligine olan bagimliligi, az atish O6grenme yaklasimmin Onemli

siirliliklart arasinda yer almaktadir.

Cizelge 5.7. MELD veri seti az atigh 6grenme yaklagimi sinif bazinda sonuglar

His Etiketi Kesinlik Duyarlilik F1 Skor Ornek Sayisi
ofke 0,44 0,52 0,48 345
igrenme 0,23 0,21 0,22 68
korku 0,17 0,24 0,20 50
mutluluk 0,44 0,58 0,50 402
liziintii 0,34 0,48 0,40 208
saskinlik 0,26 0,70 0,38 281
notr 0,83 0,31 0,46 1256




53

Karsiklik Matrisi
Ofke = 181 11 8 19 34 74 18
350
Igrenme - 23 14 0 3 8 20 0
300
Korku - 5 0 12 1 6 21 5 250
3
& Mutluluk - 20 6 4 13 95 31 =200
o]
(G]
S - 150
Uziinti - 31 4 17 15 100 28 13
- 100
Saskinlik - 39 7 2 1l 9 12
- 50
Notr - 116 20 29 125
[ [ 1 [ _ 0
Ofke igrenme Korku Mutluluk Uzlntd Saskinlik Notr
Tahmin Edilen

Sekil 5.5. MELD veri seti az atish 6grenme yaklasimi karigiklik matrisi

MELD veri seti iizerinde yapilan az atigh 6grenme yaklagiminda LLaMA 3 modeli,
ozellikle yiiksek ornek frekansma sahip hisler olan “mutluluk” ve “6fke” siniflarinda
gorece basarili sonuclar elde etmistir. Bununla birlikte, diisiik destekli ve baglamdan daha
zor ayirt edilebilen “igrenme” ve “korku” gibi duygularda belirgin bir performans
disiikligii gézlemlenmistir. Karigiklik matrisi analizi, modelin siklikla “n6tr” simifina
yoneldigini ve 6zellikle “mutluluk”, “tiziintii” ve “saskinlik™ gibi his etiketlerinin bu simifa
hatal1 bi¢imde etiketlendigini ortaya koymaktadir. “Saskinlik” sinifinda %70 gibi ytliksek
bir duyarlilik elde edilmis olsa da %26 kesinlik orani, modelin bu sinifa asirt tahmin
egilimini gostermektedir. Simiflar aras1 kanigikliklar, MELD veri setinin baglam
zenginligine sahip yapisindan kaynaklanan duygusal gegislerin model tarafindan sinirh

sayida 6rnekle yeterince genellenemedigini géstermektedir.
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Cizelge 5.8. IEMOCAP veri seti az atishi 6grenme yaklasimi sinif bazinda sonuglar

His Etiketi Kesinlik | Duyarlilik | F1 Skor Ornek Sayist
notr 0,52 0,63 0,57 382
hayal kiriklig 0,48 0,78 0,60 380
ofke 0,62 0,28 0,39 170
iziinti 0,70 0,56 0,62 245
heyecanli 0,73 0,37 0,49 287
mutluluk 0,48 0,34 0,40 134
Karnisiklik Matrisi
Notr m s 13 6 7
250
Hayal Kinkigi - 47 10 20 5 1
200
g {150
8
- 100
Heyecanl - 88 40 10 u 107 n
-50
Mutluluk - 43 10 2 7 2 s
NSt Hayalkimkigi  Ofke Uzinti  Heyecanh  Mutluluk -0
Tahmin Edilen

Sekil 5.6. IEMOCAP veri seti az atislt 6grenme yaklagimi karisiklik matrisi

IEMOCAP veri kiimesi iizerinde yapilan az atish 6grenme ile his analizi deneylerinde
LLaMA 3 modeli, smirli sayida 6rnekle yonlendirildigi halde bazi duygularda dikkat
cekici derecede etkili sonuglar iiretmistir. Ozellikle “hayal kirikligi” ve “iiziintii”
siiflarinda sirasiyla %60 ve %62 F1 skorlarina ulasilmasi, bu duygularin baglamsal olarak

daha belirgin ve tutarli bi¢imde ifade edildigi durumlarda modelin basarili bir sekilde
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genelleme yapabildigini gostermektedir. “Notr” smifi ise %57 F1 skoru ile dengeli bir
performans sergilemistir ancak modelin bu sinifa ait 6rnekleri 6zellikle “heyecanli” ve
“hayal kiriklig1” gibi daha yogun duygu iceren etiketlerle karistirmasi, diisiik duygu
yogunluklarmim modellenmesinde yasanan zorluklar1 géz 6niine sermektedir. Ote yandan,
“ofke” ve “heyecanli” gibi yiiksek uyarimli duygularin F1 skorlarinin sirastyla %39 ve
%49 seviyesinde kalmasi, bu simiflarin diger duygularla semantik olarak Ortiigme
potansiyeli tasimasi nedeniyle ayriminin daha zor oldugunu ortaya koymaktadir. Sekil
5.6’da yer alan karisiklik matrisi incelendiginde, “6fke” drneklerinin énemli bir kisminin
“hayal kiriklig1” ve “Uziinti” olarak etiketlendigi, “heyecanli” orneklerinin ise siklikla
“notr” ve “mutluluk” ile karigtirlldigi gézlemlenmistir. Bu durum, hisler arasi sinirlarin
baglam icinde belirsizlestigi Orneklerde modelin karar verme siirecinde zorlandiginm
gostermektedir. Genel olarak model, his yogunlugu ve ornek sayisi bakimindan orta
seviyede temsil edilen smiflarda daha dengeli sonuglar verirken; olumlu, olumsuz ya da

cok diisiik belirginlikteki hisler arasinda net ayrimlar yapmada sinirli bagar1 gostermistir.

Cizelge 5.9. Az atish 6grenme yaklasimi genel degerlendirme

Veri Seti Agirhikli F1 Mikro F1 Makro F1 Ornek Sayist
DailyDialog 0,6716 0,6044 0,3060 7740
MELD 0,4412 0,4333 0,3743 2610
IEMOCAP 0,5363 0,5482 0,5113 1598

Ug farkli veri kiimesi iizerinde gerceklestirilen az atish dgrenme yaklasimi deneylerinde,
LLaMA 3 modelinin baglamdan sinirlt 6rneklerle 6grenme yetenegi veri kiimesine gore
degisken performanslar sergilemistir. En yiiksek basari DailyDialog veri setinde elde
edilmistir. Bu durum, DailyDialog’un daha yapilandirilmis ve agik ifadeli diyaloglardan
olusmast nedeniyle modelin sinif ayrimlarint daha net bigimde G6grenebildigini
gostermektedir. Ancak ayni veri setinde makro F1 degerinin disiik bir seviyede kalmasi,
azinlik smiflarda modelin yetersiz genelleme yaptigina isaret etmektedir. MELD veri
setinde ise %44,12 agirlikli F1 ve %43,33 mikro F1 degerleri, MELD veri setindeki
baglamsal gegislerin yogun olmasinin his ayrimini zorlastirdigini gostermektedir. Bu veri
setinde %37,43 makro F1 degeri, azinlik siniflarin bir miktar daha dengeli temsil edildigini

ancak yine de sinif ayriminin yeterince giiglii olmadigini ortaya koymaktadir. IEMOCAP
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veri seti ise %53,63 agirlikli F1 ve %51,13 makro F1 degerleriyle, li¢ veri kiimesi arasinda
sinif dengesi agisindan en istikrarl sonuglar: tiretmistir. Genel olarak degerlendirildiginde,
LLaMA 3 modeli, az atish 6grenme yaklasiminda gii¢lii bir genelleme potansiyeline sahip
olmakla birlikte, veri kiimesinin yapisal ozellikleri ve segilen ornekler bu performans

izerinde belirleyici bir rol oynamaktadir.

5.4. Ince Ayar Yaklasimi Sonuclari

GDM’lerin az atis O6grenme Ve sifir atig 0grenme senaryolarinda sergiledigi etkileyici
performansa ragmen, his siniflandirmasi gibi ince ayrimlara ve semantik duyarliliga dayali
gorevlerde bu yaklasimlar; sinif dengesizligi, baglamsal karmasiklik ve diisiik frekansta
temsil edilen siniflarda yetersiz genelleme gibi onemli sinirliliklarla karsi karsiya
kalmaktadir. LLaMA 3 modelinin sinirli sayida etiketli 6rnek iizerinden dogrudan
egitilmesi yoluyla gergeklestirilen ince ayar yaklasimi, modelin 6zellikle diisiik frekansl
ve baglamdan ¢ikarimi zor duygular daha dogru sekilde taniyabilmesi agisindan kritik bir
asama sunmaktadir. Bu ¢aligmada, modelin siniflandirma performansini artirmak amaciyla
ornek agirhiklandirmasina dayah smif dengeli odaklanmis kayip fonksiyonu, parametre
verimliligi saglayan DRU yontemi ve diisik bellek tiiketimi icin 4-bit kuantizasyon
stratejileri bir araya getirilmistir. Egitim siireci, her bir veri seti icin 6zel olarak
yapilandirilmis baglamli 6rneklerle yiiriitillerek modelin diyalog iginde son séylenen
ifadenin duygusal baglamini daha dogru ¢6ziimlemesi hedeflenmistir. Bu bdlimde,
uygulanan ince ayar stratejisinin DailyDialog, MELD ve IEMOCAP veri kiimeleri
iizerindeki etkileri ayrintili olarak incelenmekte ve sinif bazli performans metrikleriyle
modelin genel basar1 diizeyi degerlendirilmektedir. ince ayar yaklasimi ile elde edilen
agirhikli F1 skorlari DailyDialog icin %67,16; MELD igin %44,12 ve IEMOCAP igin
%53,63 olarak hesaplanmustir. Veri kiimelerine 6zgi sinif bazli sonuglara Cizelge 5.10,

5.11, 5.12°de, genel karsilastirmalara ise Cizelge 5.13’te yer verilmistir.



Cizelge 5.10. DailyDialog veri seti ince ayar yaklagimi sinif bazinda sonuglar
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His Etiketi Kesinlik Duyarlilik F1 Skor Ornek Sayist
ofke 0,34 0,71 0,46 116
igrenme 0,32 0,34 0,33 47
korku 0,37 0,76 0,50 17
mutluluk 0,57 0,66 0,61 1019
tzilinti 0,16 0,72 0,27 102
saskinlik 0,12 0,88 0,22 116
notr 0,94 0,73 0,82 6279

Karisiklik Matrisi

No6tr 134 18 625 500 362 27
4000

Ofke- 18 82 0 8 0 5 3
Korku - 3 0 13 0 0 1 0 3000

_EE‘ Saskinlik - 4 4 0 102 6 0 0

&

= 2000

Mutluluk - 256 3 4 78 672 4 2
Uziintii - 18 9 0 0 0 73 2 - 1000

igrenme- 18 9 0 3 0 1 16

NGtr Ofke Korku Sasklmllk Mutluluk  Uziinti igrelnme -0
Tahmin Edilen

Sekil 5.7. DailyDialog veri seti ince ayar yaklagimi karigiklik matrisi

DailyDialog veri seti lizerinde gergeklestirilen ince ayar yaklagimi, LLaMA 3 modelinin

genel smiflandirma performansinda anlamli bir artis saglamistir. Model, 6zellikle “nétr”

siifinda %82 F1 skoru ile elde edilen yiiksek basari, notr ifadelerin giiclii sekilde temsil

edilebildigini ortaya koymaktadir. “Korku” sinifinda %50, “6fke” sinifinda %46 ve
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“igrenme” sinifinda %33 F1 skorlariyla dnceki az atig 6grenme sonuglarina kiyasla 6nemli
diizeyde artis saglanmistir. “Saskinlik” smifi ise %88 duyarlilik ile oldukga yiiksek bir
kapsama oranina ulagsmustir fakat %12 kesinlik degeri modelin bu sinifa asir1 siklikta ve
hatali tahmin yaptigin1 gostermektedir. Karigiklik matrisi analizi, 6zellikle “mutluluk” ve
“lizinti” gibi duygularin “ndtr” smifiyla ciddi diizeyde karistigini gdstermekte, bu da
modelin diisiik duygusal ton barindiran olumlu ya da olumsuz ifadeleri notr olarak
yorumlama egilimini yansitmaktadir. %46’lik makro F1 degeri ise, modelin genel
basariminin siniflar arasinda dengesiz oldugunu ve bazi duygularin 6grenilmesinde 6rnek
yogunlugu ile temsil giiciine bagh farkliliklarin belirleyici rol oynadigini gostermektedir.
Uygulanan ince ayar yontemi, Ozellikle azinlik simiflarda belirgin performans artislari
saglayarak modelin yalnizca baskin siniflara odaklanan degil, daha his farkinda ve temsil

giicii yiiksek bir yapiya evrilmesine katki saglamistir.

Cizelge 5.11. MELD veri seti ince ayar yaklasimi sinif bazinda sonuglar

His Etiketi Kesinlik Duyarlilik F1 Skor Ornek Sayist
ofke 0,59 0,55 0,57 345
igrenme 0,41 0,31 0,35 68
korku 0,24 0,18 0,20 50
mutluluk 0,60 0,63 0,62 394
tiziintii 0,54 0,38 0,45 208
saskinlik 0,58 0,62 0,60 281
notr 0,77 0,82 0,79 1250
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Karisiklik Matrisi
1000
\fjd@ 1022 43 8 11 83 28 55
Ofke- 72 190 10 3 28 18 24 800
igrenme- 24 14 21 1 1 3 4
600
@
=4 Korku- 18 10 1 9 4 5 3
&
- 400
Mutluluk - 90 16 1 2 249 7 29
Uzinti- 68 28 5 10 9 79 9
- 200
Saskinlik - 38 20 5 2 38 5 173
Notr Ofke igrenme  Korku  Mutluluk  Uziintl  Saskinhk
Tahmin Edilen

Sekil 5.8. MELD veri seti ince ayar yaklasimi karisiklik matrisi

MELD veri seti lizerinde gerceklestirilen ince ayar yaklasimi sonrasinda LLaMA 3
modelinin  genel duygu smiflandirma performansinda belirgin  bir iyilesme
gozlemlenmistir. Ozellikle “mutluluk” ve “saskinlik” smiflarinda elde edilen yiiksek
skorlar, modelin olumlu ve dikkat ¢ekici duygularin semantik Ozelliklerini 6grenmede
basarili oldugunu gostermektedir. “Notr” smnift %79 F1 ile en yiiksek performansa
ulagirken, bu durum modelin nétr ifadeleri ayirt etmede artik daha kararli bir yapiya
kavustugunu ortaya koymaktadir. “Ofke” smifinda %57 F1 degerine ulasilmasi, ince ayar
oncesindeki az atish 6grenme yaklasimi performansina kiyasla bu smifta kayda deger bir
iyilesmeye isaret etmektedir. Ote yandan, “igrenme” ve “korku” gibi diisiik frekansh ve
baglam bagimlilig1 yiiksek siniflarda elde edilen sirasiyla %35 ve %20 F1 skorlari, bu
duygularin ince ayar siireciyle dahi smirl sekilde 6grenilebildigini ortaya koymaktadir.
Sekil 5.8’de sunulan karisiklik matrisinin analizi, modelin “iiziinti” simifindaki 6rnekleri
siklikla “nétr”, “6fke” ve “mutluluk™ gibi siiflarla karistirdigini gostermektedir. Bu da
“lizintt” gibi duygularin baglam iginde diger duygularla semantik olarak Ortiisebildigini
ve simirlarmin bulanik olabilecegini diisiindiirmektedir. Genel olarak ince ayar siireci,

yaygin siiflarda gii¢lii bir performans artis1 saglarken, diisiik destekli siniflarda yapisal
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siirliliklar devam etmistir. Ancak genel siniflandirma davranisinda daha dengeli ve tutarh

bir dagilim elde edilmistir.

Cizelge 5.12. IEMOCAP veri seti ince ayar yaklasimi sinif bazinda sonuglar

His Etiketi Kesinlik Duyarlilik F1 Skor Ornek Sayisi
notr 0,65 0,74 0,69 380
hayal kiriklig 0,70 0,66 0,68 380
oftke 0,64 0,71 0,67 170
lizlintl 0,82 0,80 0,81 245
heyecanli 0,73 0,66 0,69 286
mutluluk 0,53 0,46 0,49 134

Karisiklik Matrisi
Notr 281 7 42 18 15 17 250
Ofke - 6 120 41 0 0 3
200
Hayal Kirikligi - 52 58 3 0 15
* 150
8
Heyecanl - 53 0 1 38 4
- 100
Mutluluk - 17 0 2 49 61 5
-50
Nétr Oflke Hayal +‘<|r|kluj| Heyelcanh Mutlluluk Uziinti -0
Tahmin Edilen

Sekil 5.9. IEMOCAP veri seti ince ayar yaklagimi karisiklik matrisi

IEMOCAP veri seti iizerinde uygulanan ince ayar yaklagimi sonucunda LLaMA 3

modelinin genel smiflandirma performansinda kayda deger bir iyilesme saglanmis ve
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model, tiim his smiflarinda dengeli bir basar1 ortaya koymustur. Sonuglar modelin yalnizca
baskin smiflarda degil, tiim siniflarda makul bir performans sergiledigini gostermektedir.
Ozellikle “iiziintii” simfinda %82 F1 skoru ile ulasilan yiiksek kesinlik, bu duygunun ince
ayar siirecinde belirgin bir semantik temsil kazandigin1 gostermektedir. Benzer sekilde,
“notr”, “hayal kiriklig1”, “6fke” ve “heyecanli” smiflarinda %67 ila %69 araliginda F1
skorlarina ulagilmasi, modelin farkli duygusal tonlamalar1 ayirt etme becerisinin
gliclendigini ortaya koymaktadir. Ancak “mutluluk” sinifinda elde edilen %49 F1 skoru,
diger siniflara kiyasla gorece diisiik kalmig ve bu siifin 6zellikle “heyecanli” ve “nétr” ile
yiiksek oranda karistirildigi karisiklik matrisinden agik¢a gozlemlenmistir. Ayni sekilde,
“heyecanli” ve “hayal kiriklig1i” gibi yiiksek uyarimli duygularin siklikla birbirine
karistirllmas1 da, duygusal yogunluk acisindan benzer siniflar arasinda modelin karar
sinirlarinin zaman zaman bulaniklastigini  gostermektedir. Genel tablo, modelin tiim
siniflara duyarl hale geldigini ve ince ayar oncesindeki dengesizliklerin biiyiik olgiide

giderildigini ortaya koymaktadir.

Cizelge 5.13. Ince ayar yaklasimi genel degerlendirme

Veri Seti Agirlikli F1 Mikro F1 Makro F1 Ornek Sayisi
DailyDialog 0,7667 0,72 0,46 7696
MELD 0,66 0,67 0,51 2610
IEMOCAP 0,69 0,69 0,67 1595

Farkli yapisal 6zelliklere ve his dagilimina sahip ti¢ veri kiimesi iizerinde gerceklestirilen
ince ayar deneyleri, LLaMA 3 modelinin etiketli orneklerle egitildiginde genel
siniflandirma performansinda anlamli ve dengeli bir artig sagladigini ortaya koymaktadir.
Giinlik diyaloglardan olusan ve ¢ogunlukla kisa, acik ifadeler igeren DailyDialog veri
setinde model, %77 agirhikli F1 ve %72 mikro F1 skorlarina ulagarak en yiiksek genel
basariy1 elde etmistir. Ancak %46 makro F1 degeri, azinlik siniflarda performansin sinirh
oldugunu ve bu siniflarin 6grenilmesinde veri miktarinin belirleyici rol oynadigini
gostermektedir. MELD veri setinde modelin %66 agirlikli F1 ve %67 mikro F1 skorlariyla
oldukga tutarl bir basar1 sergiledigi gériilmektedir. MELD veri setinin baglam yogunlugu
diistintldiigiinde, bu sonuglar modelin diyalog iginde duygusal gegisleri ve karsilikli

etkilesimleri daha etkili sekilde 6grenebildigini gostermektedir. En dengeli sonuglar ise
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IEMOCAP veri setinde elde edilmistir. IEMOCAP veri setinde %69 agirlikli F1, %69
mikro F1 ve %67 makro F1 degerleriyle model tim siniflarda istikrarl: bir performans
sergilemistir. Bu durum, IEMOCAP veri setinin his olarak daha belirgin yapilar sunmasi
sayesinde, modelin azinlik smiflar1 da dahil olmak iizere hisler arasi ayrimi daha isabetli
sekilde Ogrenebildigini distindiirmektedir. Genel olarak degerlendirildiginde, ince ayar
siireci modelin hem baskin hem de diisiik frekansli hisleri 6grenme kapasitesini artirmus,
ozellikle baglamsal gesitlilige sahip veri kiimelerinde sinif bazli dengenin iyilestirilmesine

onemli katkilar saglamistir.

5.5. Literatiirdeki Calismalar ile Karsilastirma

Bu tez ¢alismasinda 6nerilen LLaMA3 8B tabanli model, hem agirlikli F1 hem de mikro
F1 metrikleri agisindan literatiirdeki giincel yontemlerle karsilastirildiginda, ozellikle
DailyDialog ve IEMOCAP veri setlerinde 6nemli olgiide Ustiinlik saglamistir. Cizelge
5.14’te gorildigi tizere, agirlikli F1 skoru ile LLaMA3 8B modeli DailyDialog veri
setinde %76,67 ile en yakin rakibi TG-ERC skorunun tizerine ¢ikmistir. IEMOCAP veri
setinde ise %68,71 agirlikli F1 skoru ile diger ¢alismalarin modellerin 6niinde yer almigtir.
MELD veri setinde ise elde edilen %66,42’lik agirlikli F1, TG-ERC haricindeki tim
modellerin iizerinde yer almis ve TG-ERC ile rekabet edebilecek diizeye ulagmustir.
Benzer sekilde, Cizelge 5.15’te sunulan mikro F1 karsilastirmasinda ise {i¢ veri setinde de

sunulan tiim ¢alismalardan daha iyi bir basar1 elde etmistir.

Bu sonuglar, yalnizca GDM’lerin genel yetenegini degil; aynt zamanda bu calismada
uygulanan kayip fonksiyonlari, baglamsal 6rnekleme stratejileri ve ¢ok katmanlt siniflayict
tasarimlarinin, modelin smif dengesizligine karsi direncini ve baglam duyarlhiligini
artirmadaki etkisini de ortaya koymaktadir. Dolayisiyla, bu tez kapsaminda gelistirilen
model yapilandirmasi, mevcut literatiirle karsilastirildiginda hem dogruluk hem

genellenebilirlik hem de azinlik siniflar {izerindeki basarim bakimindan katki sunmaktadir.
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Cizelge 5.14. Literatiirdeki ¢alismalar ile agirlikli F1 metrigi karsilastirilmast

Model DailyDialog MELD IEMOCAP
DialogueGCN [27] 0,5060 0,5840 0,6085
KET [48] 0,4678 0,5957 0,5816
COSMIC [29] 0,5051 0,6503 0,6343
CoG-BART [49] 0,4986 0,6481 0,6382
TODKAT [50] 0,5253 0,6133 0,6523
CFN-ESA [128] 0,5145 0,6630 0,6456
TG-ERC [51] 0,5256 0,7081 0,6541
Tez Calismasi (LLaMa 3 8B) 0,7667 0,6642 0,6871

Cizelge 5.15. Literatiirdeki ¢aligmalar ile mikro F1 metrigi karsilastirilmasi

Model DailyDialog MELD IEMOCAP
DialogueGCN [27] 0,5372 0,5617 0,6005
KET [48] 0,5344 0,5560 0,5988
COSMIC [29] 0,5840 0,5611 0,5889
CoG-BART [49] 0,5704 0,5880 0,6054
TODKAT [50] 0,5844 0,6475 0,6110
CFN-ESA [128] 0,5974 0,6230 0,6055
TG-ERC [51] 0,6341 0,6552 0,6120
Tez Calismasi1 (LLaMa 3 8B) 0,7202 0,6719 0,6896

5.6. Ablasyon Deneyleri ve Ek Gozlemler

Bu boéliimde, modelin farkli bilesenlerinin his siniflandirma performans: tizerindeki
etkilerini degerlendirmek amaciyla gerceklestirilen ablasyon testlerine yer verilmistir.
Mimaride yapilan degisikliklerin model basariminda anlamli farklar olusturdugu

gozlemlenmistir.
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5.6.1. Cikt1 kisitlamalari ve istem tasariminin etkisi

Cikt1 kisitlama mekanizmalari ile yonergeye dayali istem bilesenlerinin bireysel katkilarin
degerlendirmek amaciyla, DailyDialog veri seti kullanilarak az atish 6grenme
yaklasimiyla, logit isleyici modiilii devre dis1 birakilmis ve istem yapisindan his talimati
kaldirilmistir. Logit isleyici ve his talimati devre disiyken elde edilen ayrintili sonuglar

Cizelge 5.16’da sunulmustur.

Cizelge 5.16. Logit isleyici ve his talimati1 kaldirilmasinin etkisi

Metrik Logit islemciyi kaldirmanin etkisi His talimatinin kaldirmasinin etkisi
Dogruluk 0,0084 0,6776
Makro F1 0,0692 0,2627
Agirlikl F1 0,0088 0,7143
“Bilinmeyen” sayist 7575 3

Loqit isleyicinin kaldirilmasinin etkisi

Sadece gecerli his etiketlerinin {retilmesine izin veren logit isleyici devre dist
birakildiginda, modelin performansinda ciddi bir bozulma gézlemlenmistir. Agirlikli F1
skoru 0,67’den 0,0088’¢ diismiis ve tahminlerin %97’sinden fazlas1 gegersiz olmustur. Bu
mekanizma olmadan model, gecerli etiketlerle uyusmayan uzun ve anlamsiz metinler
tretmis ve neredeyse tim Ornekler “bilinmeyen” olarak simiflandirilmistir.
Sekil 5.10°da gosterildigi iizere, logic isleyici bileseni devre dist birakildiginda modelin
tahminleri ciddi sekilde bozulmustur. Ozellikle, ¢iktilarin %97°den fazlas1 gegerli his

etiketleriyle eslesememis, bu da “bilinmeyen” siniflamasinda keskin bir artisa yol agmustir.
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Kansiklik Matrisi
Ofke 0 0 0 0 0 0 70
. 60
Igrenme - 7 0 0 0 0 0 0
50
Korku - 1 0 0 0 0 0 0
< =40
O Mutluluk - 6 0 1 2 0 1 0
Q
G}
-30
Uzinti - 2 0 0 0 3 0 0
- 20
Saskinlik - 3 0 0 0 0 5 0
-10
Notr 74 0 0 0 2 3 0
— 1 1 1 B 1 1 1 ! 0
Ofke igrenme Korku Mutluluk Uzlntl Saskinlik Notr
Tahmin Edilen

Sekil 5.10. DailyDialog veri seti az atis 6grenme yaklasimi karisiklik matrisi (logit islemci
olmadan)

His talimatinin kaldirilmasinin etkisi

Istem yapisindan “Emotion:” etiketi kaldirildiginda, modelin genel davramisinda belirgin
bir degisim goézlemlenmistir. Agirliklt F1 skorundaki artis ilk bakista olumlu bir gelisme
gibi goriinse de, bu artis modelin ger¢cek basarimini yansitmamaktadir. Ciinkii bu artis,
ozellikle baskin ve tahmini kolay siniflardaki isabetli tahminlerden kaynaklanmistir; buna
karsin, seyrek veya duygusal olarak daha karmasik smiflarda ciddi bir belirsizlik
gozlemlenmistir. His talimatinin kaldirilmasi tahminlerde yapisal sapmalara yol agmustir.
Nitel analizlerde modelin, his etiketlerini dogrudan belirtmek yerine bazen dolayh
ifadelerle veya agiklayici ciimlelerle tanimladigi goriilmiistiir. Ornegin “6fke” yerine,
etiket sistemine uymayan “Bu sinir bozucu goriiniiyor” gibi 6znel ifadeler iretilmistir.
Sonu¢ olarak, “Emotion:” gibi hedef format sabitleyici Ogelerin yalnizca az atish
ogrenmede yonlendirici olmakla kalmayip, ayn1 zamanda model davranisini dengeleyen
kritik bir bilesen oldugu anlasilmaktadir. Bu tiir sinyallerin yoklugu, modelin tahminlerini
zayiflatmakta ve Gzellikle kisa ya da baglamsal olarak belirsiz ifadelerde giivenilirligini

azaltmaktadir. Bu nedenle bazi metriklerdeki artisa ragmen, goérev bazli genel
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performansin  diistiigi gozlemlenmistir. Sekil 5.11°de goriilebilecegi iizere, talimat

etiketinin kaldirilmas1 6zellikle belirsiz siniflarda daha genis bir tahmin dagilimima neden

olmustur.
Karisikhk Matrisi
Ofke - 108 0 0 0 1 2 7
4000
igrenme - 33 2 0 0 8 1 3
Korku - 7 0 5 0 2 0 3
3000
<
QL-:' Mutluluk - 28 0 1 233 17 32 705
(V]
- 2000
Uzinta - 20 0 1 0 55 0 26
Saskinlik - 36 0 0 5 8 37 30 -1000
No6tr- 832 4 14 111 463 92
éflke igrelnme Kolrku Mut\luluk l:lzulntu 5a§k‘mllk Notr -0
Tahmin Edilen

Sekil 5.11. DailyDialog veri seti az atis 6grenme yaklagimi karisiklik matrisi (his talimati
olmadan)

5.6.2. Kayip fonksiyonu, 6rnekleme stratejisi ve simiflayici derinliginin his analizi
basarimina etkileri

Bu boliimde, his analizi gorevinde kullanilan modelin yapisal bilesenlerinin ¢kt
lizerindeki etkisini analiz etmek amaciyla gerceklestirilen deneysel c¢alismalar
sunulmaktadir. Deneyler, MELD veri seti lizerinde yiiriitiilmiis olup, 6zellikle siniflandirict
mimarinin derinligi, kullanilan kayip fonksiyonu ve Ornekleme stratejisinin model
basarimina olan katkist izole edilerek degerlendirilmistir. Her bir deneyde yalnizca belirli
bir bilesen degistirilmis; geri kalan tiim egitim kosullar1 sabit tutularak séz konusu
bilesenin c¢iktiya olan dogrudan etkisi ortaya konmustur. Bu baglamda, ilk olarak
smiflandirict yapisinin farkli derinlik ve aktivasyon fonksiyonlari ile nasil performans
degisimi yarattig1 incelenmis, ardindan odaklanmali kayip fonksiyonu ve smif dengeli

odaklanmali kayip fonksiyonu gibi farkli kayip fonksiyonlarmin smif dengesizligi
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sorununa kars1 ne 6l¢iide etkili oldugu degerlendirilmistir. Son olarak, agirlikli rastgele
ornekleyici kullaniminin azinlik siniflar iizerindeki etkisi irdelenmis ve tiim bilesenlerin

birlikte optimize edildigi yap1 en iyi konfigiirasyon secilmistir.

Cizelge 5.17. MELD veri seti lizerinde ince ayar yaklasimi i¢in ablasyon deneyleri

Deney| Kayip fonksiyonu | Agirlikli rastgele Siniflandirict Agirlikli F1|Mikro F1|Makro F1
Nu. ornekleyici

1 Odakli kayip Var Lineer 0,662 0,67 0,498

2 | Sinif dengelemeli Var Lineer 0,631 0,60 0,48
odakl yakip

3 | Sinif dengelemeli Yok 2-Katman CKA + RelL.U 0,664 0,67 0,511
odakl yakip

4 Odakl kayip Var 2-Katman CKA + ReLU | 0,6603 0,68 0,5086

5 Odakli kayip Yok 2-Katman CKA + RelL.U 0,678 0,691 0,532

Cizelge 5.18. IEMOCAP veri seti lizerinde ince ayar yaklasimi i¢in ablasyon deneyleri

Deney| Kayip fonksiyonu |  Agirlikl rastgele Siniflandirict Agirlikli F1|Mikro F1 |Makro F1
Nu. ornekleyici
1 | Smuf dengelemeli Yok 2-Katman CKA + RelLU 0,688 0,689 0,672
odakl1 yakip
2 Odakli kay1ip Yok 2-Katman CKA + ReLU| 0,682 0,684 0,665

His analizi modelinin basarimi iizerinde etkili olan temel bilesenlerden biri, kullanilan
kayip fonksiyonu ve bu fonksiyonun sinif dengesizliklerine karsi duyarliligidir. Bu ¢alisma
kapsaminda hem odaklanmali kayip fonksiyonu hem de smif frekansmna dayali
agirliklandirma igeren smf agirlikli odaklanmali kayip fonksiyonu fonksiyonlari
karsilastirilmis, ayrica agirlikli rastgele ornekleyici stratejisinin ve siiflandirict katman
derinliginin etkileri de sistematik olarak incelenmistir. MELD veri setinde gerceklestirilen
ablasyon deneylerinde en yiiksek agirliklt F1 skoru deney 5 ile elde edilmistir. Ancak bu
yapilandirmada validasyon kaybi egitim siireci boyunca hizla artmis ve asir1 grenme
belirtisi géstermistir. Bu durum, dogruluk orani ve F1 skorlarinin yiiksek olmasina ragmen,

modelin uzun vadeli bagsarimi agisindan risk teskil etmektedir.
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Ayni smiflandirict mimari, smif agirlikli odaklanmali kayip fonksiyonu ile yeniden
egitildiginde ise, MELD veri seti ilizerinde benzer metriklerle calistigi ve validasyon
kaybinin egitim silireci boyunca ¢ok daha istikrarli bir seyir izledigi goriilmiistiir. Ayrica,
IEMOCAP veri setinde yapilan deneyler smif agirlikli odaklanmali kayip fonksiyonu
tutarliligini daha da belirginlestirmistir. Sinif agirlikli odaklanmali kayip fonksiyonu ile
egitilen model IEMOCAP veri setinde biraz daha yliksek skorlar elde edilmistir. Ayrica
siif agirlikli odaklanmali kayip fonksiyonu ile egitilen yapi, test setinde agirlikli F1
%68,8 gibi rekabet¢i bir performansa ulagsmis ve validasyon kaybini egitim boyunca birin

altinda tutarak daha dengeli ve giivenilir bir 6grenme egrisi sergilemistir.

Ayrica agirlikli rastgele ornekleme stratejisinin hem MELD hem de IEMOCAP veri
setlerinde siniflandirma performansina kayda deger bir katki saglamadigi gozlemlenmis,
orneklemeye basvurulmadan egitim yapilmasinin modelin dogal veri dagilimina daha
uygun sonuglar verdigi anlagilmistir. Siniflayict katmanin derinlestirilmesi ise performansi
iyilestirmistir. Tim bu degerlendirmeler 1s18inda, asir1 6grenme riski diisiik, validasyon
egrisi stabil ve test seti basarimi giicli olan smif agirlikli odaklanmali kayip
fonksiyonunun kullanildigi 2 katmanli CKA ile smiflandirma yapan mimari tercih
edilmistir. Bu yap1 yalnizca skorlar agisindan degil, modelin giivenilirligi, sinif temsili

adaleti ve genellenebilirligi gibi daha biitiinciil Ol¢iitler agisindan da optimal bir denge

sunmaktadir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu ¢alisma, baglama dayali his analizi goérevinde LIaMA 3 8B GDM’nin sifir atigh
ogrenme, az atigl 6grenme, ince ayar gibi farkli 6grenme senaryolarinda nasil performans
gosterdigini karsilastirmali olarak incelemistir. Deneysel sonuglar, onerilen yontemlerin
hem klasik hem de c¢agdas yontemlere kiyasla onemli Ol¢iide istiin performans
sergiledigini ortaya koymustur. Ozellikle, ince ayar senaryosunda smnif agirlikli
odaklanmali kayip fonksiyonu kullanilarak 2 katmanli CKA + ReLU siniflandiriciyla

egitilen model, farkli veri setlerinde yiiksek basar1 gostermistir.

Calisma, literatiirde yaygin olarak kullanilan yontemlerle karsilastirildiginda o6zellikle
DailyDialog veri setinde 0,766'lik agirlikli F1 ile dnemli bir sigrama saglamis ve TG-ERC,
COSMIC gibi giiglii modellerin 6niine ge¢mistir. Bu durum, modelin 6zellikle baglamsal
bilgiye duyarli ve genel dil modelleme yeteneklerinin, geleneksel yapay sinir agi tabanli
yapilara kiyasla daha etkili ¢alistigin1 gostermektedir. Ayrica MELD ve IEMOCAP veri
setlerinde de rekabet¢ci sonuglar alinmistir. Bu, modelin genellenebilirligini ortaya

koymakta ve farkli ortam ve baglamlarda da uygulanabilirligini géstermektedir.

Aragtirma, literatiire 6zellikle his analizi alaninda GDM’lerin smirli veriyi nasil etkili
kullanabilecegini gdstererek katki sunmustur. Ozellikle sifir atis ve az atis stratejilerinin
bagarim diizeyleri incelenerek, 6rnek secim stratejilerinin his farkindalikli ve baglam
uyumlu hale getirilmesinin model performansina dogrudan etkisi oldugu gosterilmistir. Bu
durum, gelecekte diisiik kaynakli diller i¢in etiketsiz ya da az etiketli verilerle etkili his

analizi yapilabilmesinin miimkiin olabilecegini gostermektedir.

Gelecekteki c¢aligmalarda oOnerilen model mimarisi farkli dillerde veya ¢ok dilli his
analizinde test edilebilir. Veri artirma teknikleriyle daha dengeli sinif dagilimina sahip veri
setleri olusturularak diisiik frekansli duygularin taninabilirligi artirilabilir. Konugmact
kimligi, diyalog akis1 ve dilsel ortiik sinyaller gibi 6zelliklerin modele entegre edilmesiyle
baglam hassasiyeti daha da gelistirilebilir. Sadece metinsel igerikle sinirli kalmadan, ses
tonu, yliz ifadeleri ve video gibi ¢ok modlu veriler kullanilarak modelin his tanima

kabiliyeti artirilabilir.
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