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Ozet — Bu calisma, Tiirkce metinlerde insan duygularmin otomatik olarak tespitine yonelik dogal dil
isleme (NLP) ve makine 6grenmesi tekniklerinin uygulanmasini ve degerlendirilmesini amaglamaktadir.
Duygu tespiti; sosyal medya analizi, miisteri geri bildirimi, ruh saghgi takibi ve insan-bilgisayar
etkilesimi gibi bir¢ok alanda kritik bir rol oynamaktadir. Bu kapsamda, ¢alismada Logistic Regression,
Naive Bayes ve Support Vector Machine (SVM) algoritmalar1 kullanilarak kapsamli bir karsilagtirmali
analiz gerceklestirilmistir. Modelin egitimi ve test siiregleri, Kaggle platformundan temin edilen TREMO
veri kiimesi Tlzerinde yiriitilmiis; TF-IDF tabanli o6zellik ¢ikarimi ile birlikte hiperparametre
optimizasyonu uygulanmistir. Elde edilen sonuglar, 6zellikle Logistic Regression algoritmasinin %79,7
dogruluk orani ile en yliksek performansi sergiledigini ortaya koymustur. Bu bulgular, klasik makine
o0grenmesi yontemlerinin Tiirkge duygu analizinde etkili ¢coziimler sunabilecegini ve modellerin hangi
kelimeleri belirleyici olarak degerlendirdigini gdstermesi agisindan dnem arz etmektedir.

Anahtar Kelimeler — Duygu Analizi, Dogal Dil Isleme, Tiirkce, Makine Ogrenmesi, TREMO, Metin Madenciligi.

I. GIRIS

Glinlimiizde yapay zeka (YZ) ve dogal dil isleme (NLP) teknikleri, metinsel verilerden insan duygularinin
anlagilmas1 ve analiz edilmesinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Makinelerin insan duygularimi nasil
anlayabilecegi sorusu, insan-bilgisayar etkilesiminin temelinde yer almakta; bu alandaki ilerlemeler,
dijital sistemlerin daha empatik ve baglama duyarli tepkiler verebilmesini miimkiin kilmaktadir [1].
Duygu tespiti, sosyal medya platformlari, misteri hizmetleri, ruh saghigi uygulamalar1 ve egitim
teknolojileri gibi cesitli alanlarda kritik uygulama alanlarina sahiptir [2].

Metin tabanli duygu analizi, bilgisayarlarin dilde yer alan duygusal ipuclarini sayisal verilere
doniistiirerek yorumlamasini saglar. Bu baglamda, TF-IDF (Term Frequency—Inverse Document
Frequency) gibi istatistiksel teknikler, kelimelerin metin icerisindeki baglamsal 6nemini hesaplayarak 6ne
cikan duygusal ifadeleri belirlemeye yardimer olur [3]. Ornegin, "mutlu", "iizgiin" ve "kizgin" gibi
duygusal yiikii yiiksek kelimeler analizde daha fazla agirlik alirken, "ve", "ile", "bu" gibi baglaclar daha
diistik agirlikla degerlendirilir. Duygu analizi yalnizca temel duygularla (6rnegin: mutluluk, tiziintii, 6fke,
korku) smirli kalmayip; ayn1 zamanda daha karmasik ve niiansli duygusal durumlarin da belirlenmesini
hedeflemektedir [4].

39



https://as-proceeding.com/index.php/ijanser
mailto:ozdemirsuleyman112@gmail.com
mailto:bashar.aptech@gmail.com

International Journal of Advanced Natural Sciences and Engineering Researches

Bu kapsamda, klasik makine 6grenmesi algoritmalar1 metinsel veriler iizerinden etkili ve yorumlanabilir
siiflandirma modelleri gelistirmek amaciyla yaygin sekilde kullanilmaktadir. Logistic Regression, Naive
Bayes ve Support Vector Machine (SVM) gibi algoritmalar; diisiik hesaplama maliyetleri, hizli
egitilebilirlikleri ve agiklanabilir yapilar1 sayesinde pratik uygulamalarda tercih edilmektedir [5, 6].
Ozellikle Tiirkge gibi bigimbilimsel agidan zengin dillerde, bu modeller sinirli kaynak kosullarinda bile
yiiksek basar1 oranlari sunabilmektedir. Derin 6grenme tabanli yontemler dogruluk acisindan iistiin
performans sergilese de, klasik yontemler yorumlanabilirlik ve kaynak kullanimi agisindan Onemli
avantajlar saglamaktadir [7].

Bu calismanin temel amaci, klasik makine dgrenmesi yaklasimlari araciliiyla bir bilgisayarin metinler
tizerinden insan duygularini ne dl¢iide anlayabilecegini deneysel olarak ortaya koymaktir. Bu dogrultuda,
Kaggle platformundan temin edilen ve Tiirkge diline 6zgii biiyiik 6l¢ekli bir duygu analizi veri kiimesi
olan TREMO kullanilmistir. Calismada TF-IDF tabanli 6zellik ¢ikarimi ile Logistic Regression, Naive
Bayes ve SVM algoritmalar1 karsilagtirmali olarak degerlendirilmis; elde edilen sonuglar cesitli
performans metrikleri araciligiyla analiz edilmistir. Bulgular, bilgisayarlarin metinlerden duygusal anlam
cikarimi konusunda belirli bir basar1 diizeyine ulasabildigini ve bu siirecin hangi 6zniteliklere dayandigini
gostermektedir.

II. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde, calismanin genel tasarimi, kullanilan materyaller, veri toplama siirecleri ve analiz
yontemlerine iliskin ayrintili  metodoloji  sunulmaktadir. Kullanilan ydntemler, c¢alismanin
tekrarlanabilirligini ve bilimsel gecerliligini destekleyecek diizeyde aciklanmistir. Diger c¢alismalardan
yapilan tiim alintilar uygun bicimde kaynaklandirilmistir.

A. Kullanilan Veri Kiimesi

Calismada, Tirkce dili icin gelistirilmis ilk biiyiik 6l¢ekli duygu analizi veri kiimesi olan TREMO
kullanilmistir. Bu veri seti, Kaggle platformu iizerinden temin edilmis olup, yaklasik 5.000 katilimcinin
temel alti duyguyu (mutluluk, korku, ofke, iiziinti, tiksinti, saskinlik) yansitan kisa metinlerinden
olugsmaktadir. Toplamda 27.350 6rnek ve yedi duygu kategorisi icermektedir.

Veri setindeki &rneklerin duygu kategorilerine gore dagilimi dengeli degildir: Mutluluk (5229), Uziintii
(5021), Ofke (4723), Korku (4393), Tiksinti (3620), Saskinlik (3003) ve Belirsizlik (1361). Bu
dengesizlik, ger¢ek diinya verilerinin dogasina uygun olup, modellerin nadir goriilen siniflar1 6grenme
yetenegini test etme agisindan Onemlidir [4]. Veri setine ait ortalama metin uzunlugu 15.3 kelime,
standart sapmasi ise 8.7 kelime olarak hesaplanmistir.

B. On Isleme ve Ozellik Cikarimi

Metin verilerinin makine O6grenmesi algoritmalar1 tarafindan islenebilmesi icin sayisal temsillere
doniistiiriilmesi gerekmektedir. Bu siiregte, TF-IDF (Term Frequency—Inverse Document Frequency)
yontemi kullanilmistir. TF-IDF, her kelimenin bir metin igerisindeki goreli dnemini istatistiksel olarak
degerlendirerek, anlam acisindan 6ne ¢ikan kelimeleri belirlemeye yardimci olur [7]. TF-IDF degeri
asagidaki formiil ile hesaplanmaktadir:

TF-IDF(t,d)=TF(t,d)<IDF(t)

Burada TF(t,d), t teriminin d belgesindeki frekansini; IDF(t) ise bu terimin tiim belgeler igerisindeki ayirt
edici giiciinii ifade eder.

On isleme siirecinde asagidaki adimlar gerceklestirilmistir:
e Metinlerin kii¢iik harflere doniistiiriilmesi
e Noktalama isaretlerinin temizlenmesi
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e Stop words (6rn. "ve", "ile", "bu") filtrelenmesi
e Kelime koklerinin bulunmasi (lemmatization)
o TF-IDF yontemiyle 2.000 boyutlu 6zellik vektorlerinin olusturulmasi

Bu islemler, verinin standartlastirilmasini saglayarak modelin 6grenme performansini artirmay1
hedeflemektedir [10].

C. Model Mimarisi
Caligmada, ii¢ farklr klasik makine 6grenmesi algoritmasi uygulanmistir:

1. Logistic Regression: Dogrusal bir smiflandirma algoritmasidir ve her sinifa ait olasilik
degerlerini hesaplar. Avantajlar1 arasinda hizli egitim siiresi, diisiik hesaplama maliyeti ve
yorumlanabilirlik yer almaktadir [5]. Sigmoid fonksiyonu ile ¢iktilar 0—1 araligina normalize
edilir. Cok sinifli problemler i¢in de basariyla kullanilabilmektedir.

2. Naive Bayes: Bayes teoremine dayanan bu yontem, kelimeler arasinda kosulsuz bagimsizlik
varsayimi yapar. Calismada, Ozellikle metin siniflandirmalarinda yaygin olarak kullanilan
Multinomial Naive Bayes algoritmasi tercih edilmistir [6]. Kiigiik veri setlerinde dahi etkili
sonugclar tiretebilmekte ve diisiik hesaplama gereksinimi ile hizli calismaktadir.

3. Support Vector Machine (SVM): Yiiksek boyutlu 6zellik uzayinda optimal hiper diizlemi
bulmay1 amaglayan bu algoritma, karmasik siniflandirma problemlerinde yiiksek dogruluk
saglamaktadir. Bu c¢alismada lineer cekirdek (linear kernel) kullanimistir. SVM, yiiksek
boyutlu verilerle ¢alisirken overfitting’e karsi direngli yapisiyla dikkat gekmektedir [11].

D. Deneysel Kurulum

Veri seti, stratified split yontemi kullanilarak %80 egitim ve %20 test alt kiimelerine ayrilmistir. Her
model i¢in hiperparametre optimizasyonu grid search yontemi ile gerceklestirilmistir. Kullanilan temel
parametreler agsagidaki gibidir:

TF-IDF: max_features=2000, min_df=2, max_df=0.95
Logistic Regression: max_iter=1000, random_state=42, C=1.0
SVM: kernel='linear', random_state=42, C=1.0

Naive Bayes: alpha=1.0

Test orani: 0.2, stratify: y

Model performansini degerlendirmek amaciyla dogruluk (accuracy), precision, recall, Fl-skoru ve
karigiklik matrisi (confusion matrix) kullanilmistir. Ayrica, modeller arasi farklarin istatistiksel
anlamliligini degerlendirmek i¢in McNemar testi uygulanmustir.

1. BULGULAR
A. Duygu Dagilini Analizi

Veri setindeki oOrneklerin duygu etiketlerine gore dagilimi analiz edilmis ve sonuclar Sekil 1'de
gorsellestirilmistir. Toplam 27.350 metin 6rnegi, yedi farkli duygu kategorisine ayrilmistir. En yiliksek
orana sahip kategoriler sirasiyla “mutlu” (%19,1) ve “lizgiin” (%18,4) olurken, en diisiik oran “belirsiz”
(%35,0) kategorisinde gozlemlenmistir. Bu durum, bireylerin giindelik yasantilarinda daha ¢cok mutluluk
ve liziintli duygularini ifade ettigini; belirsiz duygulara ise daha az yer verdigini gostermektedir.

Duygular arasindaki bu dengesizlik, gergek diinya verisinin dogasina uygun olup, model egitimi agisindan
anlamli bir zorluk ortaya koymaktadir. Yapilan Ki-kare (Chi-square) testi sonucunda dagilimin
istatistiksel olarak anlamli oldugu belirlenmistir (3> = 2456,8; p < 0.001) [4].
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TREMO Veri Seti Duygu Dagilimi
(27.350 Toplam Ornek)

19.1%

Duygu Kategorileri
B Mutlu: 5,229 (%19.1)
mm Uzgiin: 5,021 (%18.4)
mm Ofke: 4,723 (%17.3)
Korku: 4,393 (%16.1)
Tiksinti: 3,620 (%13.2)
Sagkinlik: 3,003 (%11.0)
Belirsiz: 1,361 (%5.0)

Sekil 1. TREMO veri setindeki 27.350 metin drneginin yedi duygu kategorisine gore dagilimi.

Ug farkl klasik makine 6grenmesi algoritmasinin karsilastirmali performans degerlendirmesi Tablo 1°de
sunulmustur:

B. Model Performans Karsilastirmasi

Ug farkl1 algoritmanin performans karsilastirmas: asagidaki sonuglar ortaya koymustur:

Tablo 1. Makine 6grenmesi algoritmalarina ait performans metrikleri (accuracy, precision, recall, F1-score).

Model Accuracy Precision Recall F1-Score
Logistic Regression 0.797 0.801 0.797 0.799
Naive Bayes 0.786 0.789 0.786 0.787
SVM 0.789 0.792 0.789 0.792

En yiiksek dogruluk orami Logistic Regression modeli tarafindan elde edilmistir. Bu bulgu, dogrusal
siiflandirma algoritmalarinin Tiirkge metinlerde duygu tespiti agisindan etkili oldugunu goéstermektedir.
McNemar testi ile yapilan anlamlilik analizinde, Logistic Regression ile diger modeller arasindaki farkin
istatistiksel olarak anlamli oldugu bulunmustur (p < 0.05). Bu sonuglar, klasik makine &grenmesi
yontemlerinin karmagik duygu smiflandirma problemlerinde hala giiclii bir alternatif sundugunu ortaya
koymaktadir [7].

C. Smif Bazinda Performans Analizi

Her modelin duygu kategorileri bazinda siniflandirma basaris1 confusion matrix analizleri araciligiyla
degerlendirilmistir.
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Sekil 2. Logistic Regression, Naive Bayes ve SVM modellerine ait confusion matrix’lerin karsilagtirmali gorsellestirilmesi.

Sekil 2'deki karmasiklik matrisleri incelendiginde, duygu siniflandirmasinda modellerin performansinda
farkliliklar gozlemlenmektedir. Ozellikle "saskin" kategorisi, her ii¢ modelde de (%100 dogrulukla)
olduk¢a basarilt bir sekilde smiflandirilmistir. "mutlu" kategorisi de Logistic Regression ve SVM
modellerinde yiiksek dogruluk oranlarina sahiptir.

Ancak, bazi kategorilerde belirgin karigikliklar yasandigi goriilmektedir. Ornegin, "tiksinti" duygusu tiim
modellerde diger duygularla (genellikle "korkmus" veya "mutlu") karistirilma egilimi gostermistir.
Benzer sekilde, "lizgiin" kategorisindeki baz1 6rnekler "saskin" olarak yanlis tahmin edilmistir. "korkmus"
duygusu Logistic Regression modelinde miikemmel siniflandirilirken, Naive Bayes ve SVM modellerinde
"mutlu" duygusuyla karigiklik yasamustir. "kizgm" kategorisine ait yeterli 6rnek bulunmadigindan, bu
duygunun siniflandirma performansi hakkinda kesin bir degerlendirme yapilamamaktadir.

Bu durum, kullanilan metinlerdeki ifade bi¢cimlerinin karmasikligi, duygular arasindaki anlamsal yakinlik
ve kategori basina diisen ornek sayilarmin dengesizligi gibi faktorlerin model performansini dogrudan
etkiledigini diistindiirmektedir. Karmasiklik matrisleri, hangi duygularin birbirine karistirildigini net bir
sekilde ortaya koyarak, gelecekteki caligmalar i¢cin 6nemli ipuglar1 sunmaktadir. Bu analizler, 6zellikle
yanlis simiflandirilan  kategoriler icin daha fazla ve g¢esitli egitim verisi toplanmasi, 06zellik
miihendisliginin gelistirilmesi veya farkli model mimarilerinin denenmesi gibi iyilestirme alanlarina
odaklanilmasi gerektigini gdstermektedir.

D. Ozellik Onem Analizi

Modellerin duygu siniflandirmasinda dikkate aldig1 en belirleyici kelimeler analiz edilmistir. Sekil 3’te,
Logistic Regression, Support Vector Machine ve Naive Bayes algoritmalar: tarafindan en yiiksek 6neme
sahip 10 kelime ve bunlarin katki diizeyleri karsilastirmali olarak sunulmaktadir. Her bir modelin, duygu
tahmininde hangi kelimelere agirlik verdigi ve bu kelimelerin 6nem skorlar1 yatay cubuk grafiklerle
gorsellestirilmistir.
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Logistic Regression SVM Naive Bayes
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Sekil 3: Logistic Regression, SVM ve Naive Bayes algoritmalarinin duygu tahmininde en yiiksek 6neme sahip 10 kelime ve
bunlara ait 6nem skorlarinin karsilastirmali gosterimi.

Sekil 3 incelendiginde, farkli algoritmalarin benzer ve farkli kelimelere 6nem atfettigi goriilmektedir.
Ozellikle kisisel deneyim, bellek, stres ve belirsizlik gibi temalar 6ne ¢ikmakta; “sasirtt’”, “iiziiyor”,
“korktum”, “kizdird1” gibi kelimeler modeller tarafindan yiiksek onemle degerlendirilmistir. Bu bulgu,
modellerin Tiirkce metinlerdeki duygusal ipuglarini kelime diizeyinde etkin bigimde yakalayabildigini
gostermektedir. Ayrica, farkli algoritmalarin kelime onemlerini karsilagtirmali olarak sunmak, model
kararlarinin seffafligin1 ve yorumlanabilirliini artirmak acisindan biiyiik avantaj saglamaktadir. Ozellik
onem analizi, Ozellikle modelin karar mekanizmasini agiklamak ve yorumlanabilirligini artirmak
acisindan kritik oneme sahiptir [3].

Bu caligmada, Naive Bayes algoritmasi igin her kelimenin her duygu smifi icin ayr1 ayri log-olasilik
degeri bulundugundan, gorselde karsilastirilabilir ve 6zet bir gdsterim saglamak amaciyla her kelimenin
tiim siniflardaki log-olasiliklarinin ortalamast alinmistir. Boylece, Naive Bayes modelinin genel olarak en
onemli buldugu kelimeler, diger algoritmalarla birlikte tek bir figlirde sade ve anlamli sekilde
sunulabilmistir.

E. Literatiirle Karsilastirmah Analiz

Elde edilen bulgular, mevcut literatiirde raporlanan sonuglarla biiyiik dlclide tutarlilik gostermektedir.
Literatiirde, derin 6grenme yaklasimlarinin biiylik veri setleri iizerinden yapilan duygu analizlerinde
yiiksek dogruluk sagladig: siklikla belirtilmektedir [5]. Bununla birlikte, 6zellikle TF-IDF gibi 6znitelik
cikarim yontemleriyle desteklenen klasik makine 6grenmesi algoritmalarinin da anlamli basarilar elde
edebildigi pek cok calismada ortaya konmustur [6].

Bu calismada elde edilen dogruluk oranlari, klasik yontemlerin yorumlanabilirlik ve hesaplama
verimliligi gibi avantajlariyla birlikte hala giiclii bir segenek oldugunu gostermektedir. Ayrica, literatiirde
onerilen multimodal yaklagimlarin (6rnegin ses, gorsel, metin birlesimi) duygu tespitinde daha kapsamli
analizler sunabilecegi ifade edilmistir [8]. Ancak, bu ¢alismada yalnizca metin verisi kullanilmis; ses veya
gorsel gibi ek modaliteler dahil edilmemistir.

Buna ragmen, kullanilan veri kiimesinin yapis1 ve niteligi, model performansini dogrudan etkilemis; bu
yoniiyle caligma, Tiirkce metinlerde klasik yontemlerin basarisini literatiirle uyumlu sekilde ortaya
koymustur [8, 9].
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IV. TARTISMA

Bu calismada elde edilen deneysel bulgular, temel dogal dil isleme (NLP) ve makine Ogrenmesi
tekniklerinin, Tiirk¢e metinlerden insan duygularini anlamada yiiksek dogruluk oranlarina ulasabildigini
gostermektedir. Ozellikle TF-IDF gibi basit ancak etkili 6zellik ¢ikarim yontemleri ile Logistic
Regression gibi klasik siniflandirma algoritmalari, biiyiik 6lgekli veri setlerinde dahi basarili sonuglar
verebilmektedir. Bu bulgular, uygun 6znitelik miihendisligi ile klasik makine 6grenmesi modellerinin
duygu tespiti gorevlerinde etkili birer ara¢ olarak kullanilabilecegini ortaya koymaktadir [5, 6].

Klasik makine 6grenmesi yOntemlerinin Oone ¢ikan avantajlar1 arasinda kisa egitim siiresi, hesaplama
verimliligi ve yorumlanabilirlik bulunmaktadir. Bu yontemler, GPU gibi yiiksek maliyetli donanimlara
ihtiyag duymadan g¢alisabilmeleri sayesinde uygulamada pratik ¢oziimler sunmaktadir. Ayrica, regresyon
katsayilar1 gibi yapilar sayesinde Ozniteliklerin karar siirecine etkileri agik bi¢imde analiz edilebilmekte;
bu da modelin giivenilirligini artirmaktadir [8].

Bununla birlikte, bazi duygu kategorilerinde (0zellikle “belirsizlik” ve “saskinlik”) modellerin
siiflandirma basarisinda diisiis gozlenmistir. Bu durum, ilgili duygularin dilsel ifadesinin daha belirsiz
olmasi1 ve veri kiimesindeki 6rnek dengesizliklerinden kaynaklaniyor olabilir [4]. Ayrica, modellerin en
yiiksek onem atfettigi kelimelerin genellikle Tiirk¢cede duygusal anlam iceren ya da belirli baglamlarda
sik kullanilan sézciikler oldugu goriilmiistiir. Bu bulgu, makine 6grenmesi modellerinin “anlama” siirecini
biiylik 6l¢iide kelime diizeyindeki oriintiilere dayandirdigini gostermektedir [3].

Ote yandan, klasik yontemlerin bazi1 sinirliliklar: da meveuttur. Ozellikle TF-IDF tabanli 6zellik ¢ikarimi
ve manuel Oznitelik miihendisligi stirecleri, zaman alict ve tekrar gerektiren islemlerdir. Duygu
ifadelerinin zamanla degisen dilsel yapilarina adapte olabilmek i¢in bu Ozniteliklerin belirli araliklarla
giincellenmesi gerekebilir. Bu durum, klasik modellerin dinamik dil ortamlarina adaptasyon kabiliyetini
siirlandirmakta ve genelleme esnekliklerini azaltmaktadir [7].

Literatiirde, farkli algoritmalarin gii¢lii yonlerini birlestiren ensemble (birlesik) yontemlerin, duygu tespiti
gibi ¢ok sinifli ve karmagik siniflandirma problemlerinde basar1 oranlarimi artirabildigi belirtilmektedir
[9]. Gelecek c¢alismalarda bu tiir ensemble yaklasimlarin farkli Tirkce veri kiimeleri iizerinde
uygulanarak karsilastirmali analizlerinin yapilmasi, model basariminin artirilmasi agisindan yararl
olacaktir.

V. SONUCLAR

Bu calismada, Logistic Regression, Naive Bayes ve Support Vector Machine (SVM) olmak iizere ii¢
farkli klasik makine 6grenmesi algoritmasi, Tiirkce diline 6zgii TREMO duygu analizi veri kiimesi
iizerinde degerlendirilmistir. Ozellik ¢ikarmmi icin TF-IDF, model iyilestirmesi igin ise hiperparametre
optimizasyonu uygulanmistir.

Elde edilen sonuglara gore, en yiiksek dogruluk oran1 %79,7 ile Logistic Regression modeline aittir. Onu
sirastyla SVM (%78,9) ve Naive Bayes (%78,6) modelleri takip etmektedir. Bu veriler, hem dogrusal
hem de kernel tabanli algoritmalarin, Tiirkce metinlerden duygu ¢ikarimi gorevlerinde etkili bicimde
genelleme yapabildigini gostermektedir.

Ote yandan, literatiirde yer alan derin 6grenme temelli ¢calismalarin benzer veri kiimeleri {izerinde %85—
90 dogruluk oranlarina ulastigi bildirilmektedir. Bu durum, daha karmasik model mimarilerinin
siiflandirma basarimini artirabilecegine isaret etmektedir. Ancak, klasik yontemlerin sundugu diisiik
kaynak gereksinimi, kolay uygulanabilirlik ve yliksek yorumlanabilirlik gibi avantajlar, 6zellikle kaynak
kisitl ortamlarda giiglii bir alternatif sundugunu ortaya koymaktadir.

Genel olarak elde edilen bulgular, bilgisayarlarin temel NLP teknikleriyle metinler iizerinden insan
duygularini basarili bicimde tanimlayabildigini ve hangi kelimelerin bu siirece en fazla katki sagladigin
ortaya koymaktadir. Gelecekteki caligmalarda, derin 6grenme yaklasimlari, ¢ok dilli analizler, multimodal
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veri kaynaklar1 ve daha dengeli veri kiimeleri ile dogruluk oranlarinin daha da artirilmast miimkiindiir. Bu
tiir aragtirmalar, insan-bilgisayar etkilesiminin gelistirilmesi, duygu temelli sistemlerin yayginlagtirilmasi
ve duygusal zekaya sahip yapay zeka uygulamalarinin tasarimi agisindan énemli katkilar saglayacaktir.
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