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DOGAL DiL ISLEMEDE YEREL DiL ZENGINLiGI: AZBERT ILE
AZERBAYCAN TURKCESI METINLERININ ANLAMSAL ANALIiZi

Orkhan VALIEV ! Giilsiim KAYABASI KORU ?
Ozet

Azerbaycan Tiirk¢esinde metin simiflandirma ve duygu analizi gorevlerini yerine getirmek amaciyla
tasarlanan BERT tabanli modelin amaci, metinleri olumlu, olumsuz veya tarafsiz olarak
siniflandirmaktir. Doniistiiriicli mimarisine dayanan modelin egitimi, daha once egitilmis olan
BERT modeli iizerinde ince ayar yapilarak gergeklestirilir. Bu egitimde dilin morfolojik zenginligi
ve yerel ifadeleri dikkate alinmaktadir. Modelin etkinligini degerlendirmek i¢in dogruluk, kesinlik,
geri ¢agirma ve F1 puani gibi performans 6lgiitleri kullanilmigtir. Degerlendirme sonuglari, modelin
%96 dogruluk ve %95 F1 skoru elde ettigini ortaya koymustur. Ozellikle pozitif ve negatif siniflarda
yiiksek bir dogruluk seviyesine ulagilmistir; ancak yerel dil ve yapisal unsurlarin kullanimi nedeniyle
bazi smiflandirma hatalart meydana gelmistir. Morfolojik ve semantik dil unsurlarinin dikkate
alimmasmin 6nemli bir husus oldugunu gosteren bulgular, duygu analizine 6nemli bir katki
saglamaktadir. Daha biiyiik veri kiimeleri ve yerel dile 6zgii modellerle yapilacak daha fazla
arastirmanin performansi daha da artirma olasilig1 yiiksektir.

Anahtar Kelimeler: Azerbaycan Tiirkgesi, Duygu Analizi, Metin Siniflandirma, BERT, Dogal Dil
Isleme

NATURAL LANGUAGE PROCESSING IN AZERBAIJANI: TEXT
ANALYSIS AND ARTIFICIAL INTELLIGENCE APPLICATIONS

Abstract

Classifying texts as either positive, negative, or neutral is the goal of the BERT-based model that
was designed for the purpose of performing text classification and sentiment analysis tasks in
Azerbaijani Turkish. The training of the model, which is based on transformer architecture, is
accomplished by performing fine-tuning on the BERT model that has already been trained. This
training takes into consideration the morphological richness and local expressions of the language.
Performance metrics such as accuracy, precision, recall, and F1 score were used in order to assess
the effectiveness of the model. The results of the evaluation revealed that the model achieved a 96%
accuracy and a 95% F1 score. We were able to attain a high level of accuracy, particularly in the
positive and negative classes; nevertheless, there were some classification mistakes that occurred
due to the use of local language and structural elements. A significant addition to sentiment analysis
is shown by the findings, which indicate that taking into account morphological and semantic
language aspects is an essential aspect. There is a high probability that more research with bigger
datasets and models that are particular to the local language can further enhance performance.

Keywords: Azerbaijani Turkish, Sentiment Analysis, Text Classification, BERT, Natural Language
Processing
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1. GIRIS

Dogal Dil Isleme (NLP), bilgisayarlarin insan dilini anlama, yorumlama ve iiretme
siirecine odaklanan bir bilgisayar bilimi alt alanidir. Temel bir bakis acisiyla, bu
teknoloji bilgisayarlara dilsel verileri degerlendirme, anlamli sonuglara varma ve
insanlarla dogal dil kullanarak iletisim kurma yetenegi kazandirir. Insanlar, dilin
yapisal ve anlamsal diizeylerindeki sorunlari ele alan dogal dil isleme sayesinde
bilgisayarlarla daha dogal bir sekilde konusabilirler. Cesitli uygulamalarda, bu
yaklasim dogru dil anlayisimin yani sira insanlarinkine daha yakin yanitlar
gelistirilmesine de olanak tanir. Dijital asistanlar (Siri ve Alexa gibi), g¢eviri
sistemleri (Google Translate gibi), metin analiz araglar1, miisteri hizmetleri sohbet
robotlart ve sosyal medya analitigi gibi uygulamalar, dogal dil isleme
teknolojisinden kapsaml1 bir sekilde yararlanan mevcut uygulamalara 6rnektir. Dilin
karmasikligr ve baglami hakkinda bilgi sahibi olmak, metin verilerinin etkili bir
sekilde islenmesini ve kategorize edilmesini saglayan dogal dil islemenin giiciiniin
anahtaridir (Sahin, 2021).

Dogal dil islemenin genis uygulama yelpazesi, insanlarin ve sirketlerin biiyiik
miktarda veriyle basa c¢ikma bicimlerini tamamen degistirmistir. Icerik analizi,
duygu analizi, bilgi ¢ikarimi ve metin 6zetleme gibi faaliyetler miisterilere dnemli
bilgiler saglamakla kalmaz, ayn1 zamanda otomasyonla ilgili siirecleri de hizlandirir.
Bu disiplinin etkisi, yalnizca dil islemeyle degil, ayn1 zamanda daha kapsamli bir
yapay zeka ekosistemiyle birlestirildiginde, hem daha akilli hem de daha verimli
sistemler tasarlamay1 miimkiin kilar.

Bununla birlikte, Azerice gibi daha az calisilan dillerde dogal dil isleme
uygulamalarinin benimsenmesi c¢esitli engellerle ve engellerle karsilagmaktadir.
Tirk dil ailesinin bir liyesi olmasina ragmen, Azerice'nin kendine 0zgili yapisal
ozellikleri ve dil bilgisi kurallar1 vardir. Dil igleme, bunun sonucunda bir¢ok yeni ve
ilging sorunla kars1 karsiyadir. Ornegin, Azerice morfolojik olarak zengin bir kelime
dagarcigina sahiptir; bu da kelimelerinin daha karmasik yapilara sahip oldugu ve bu
da analiz edilmelerini ve kategorilere ayrilmalarini kolaylastirdigi anlamina gelir.
Meseleyi daha da karmasik hale getiren sey, kelime sonu morfemlerinin, dili ilgili
baglammda dogru bir sekilde degerlendirmeyi zorlastiran Onemli bir unsur
olmasidir. Bu durum, metinlerin dogru bir sekilde siniflandirilmasini engelleyebilir
ve terimler arasinda anlamsal degisikliklere yol acabilir.

Azerice yazilmig metinleri etkili bir sekilde degerlendirmek ve yorumlamak, bu
dildeki dilsel farkliliklar nedeniyle zordur. Ozellikle, morfolojik analiz, baglam
bagimliligi ve kelime tiiretme gibi dilin temel yonlerini dogru bir sekilde analiz
etmek icin Azerice metinlere yonelik daha gelismis yontemlere ihtiya¢ vardir. Sonug
olarak, Azericeye 0zgii dogal dil isleme araglarinin, bu dilin bir¢ok kiiltiirel ve dilsel
yoniinii dikkate alacak sekilde olusturulmasi gerekmektedir. Bu baglamda,
Azericedeki dogal dil isleme c¢alismalarinin eksikliklerinin  giderilmesi,
islenebilirligini artiracak ve bu dildeki yapay zekd uygulamalarmin verimliliginin
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artmasina katkida bulunacaktir. Dahasi, bu, dil ilizerinde arastirma yapilarak
gergeklestirilecektir.

Azerbaycan dili bir dizi engel barindirmaktadir ve bu arastirmanin temel
amaglarindan biri, bu sorunlara ¢oéziimler sunmak ve dilin dogal dil isleme
prosediirlerinde daha verimli kullanilabilecegi yollar kesfetmektir. Bu baglamda,
Azerbaycan diline 6zgii morfolojik 6zellikleri dikkate alarak daha dogru ve verimli
bir metin kategorizasyon gorevleri modeli olusturmak amag¢lanmaktadir. Bu model,
yalnizca Azerbaycan diline 6zgi belirli bir kullanim i¢in degil, ayn1 zamanda ilgili
dillerde de kullanilmak iizere gelistirilmistir. Sonu¢ olarak, bu konunun énemi,
yalnizca Azerbaycan dilinde dogal dil isleme arastirmalarinin gelistirilmesine degil,
aynt zamanda kiiresel Ol¢ekte dil teknolojilerinin gelistirilmesine de katkida
bulunacaktir.

Makalenin 2. bolimiinde ¢alismayr ilgilendiren konularda yapilan literatiir
incelemesi, 3. boliimiinde calismanin yonteminden, 4. bdliimiinde bulgular ve
yorumlardan, 5. boliimde sonug ve tartigmalara yer verilmistir.

1.1. Problem Durumu

Dogal dil isleme, diinya genelinde yaygin olarak gelistirilen ve kullanilan bir
teknoloji alan1 olsa da bu teknolojilerin diisiik kaynakl diller {izerindeki etkisi ve
uygulanabilirligi siirli kalmaktadir. Azerbaycan Tiirkgesi gibi gorece az temsil
edilen diller, morfolojik karmasikliklari ve yapisal 6zellikleri nedeniyle mevcut NLP
araclariyla etkili bir bicimde islenememektedir. Ozellikle sézciik tiiretme bigimleri,
ek yapilar1 ve baglam igindeki anlam kaymalar1 gibi unsurlar, metinlerin dogru
analiz edilmesini giiclestirmektedir. Literatiirde, bu dile 6zgii derin 6grenme
modelleri ve dil kaynaklarinin eksikligi, dilin dijital ortamlarda etkin kullanimim
sinirlamakta ve bu alanda yapilan caligmalarin gelisimini yavaslatmaktadir. Bu
durum, hem dilin teknolojik olarak temsil edilmesini engellemekte hem de yerel
kullanicilar igin 6zellestirilmis akilli sistemlerin eksikligine neden olmaktadir.

1.2. Amaglar

Bu caligmanin temel amaci, Azerbaycan Tiirkgesi Ozelinde dogal dil isleme
stireclerinde karsilagilan dilsel zorluklar yapay zeka destekli yaklagimlar ile agmak
ve bu dile 6zgii etkili bir metin siniflandirma modeli gelistirmektir. Bu kapsamda,
morfolojik yapilarin, sdzciik baglamlarmin ve dil bilgisel unsurlarin daha dogru
temsil edilebilecegi bir sistem tasarlanmasi hedeflenmektedir. Ayni zamanda
gelistirilecek modelin yalmizca Azerbaycan Tiirkgesi i¢in degil, benzer dil yapisina
sahip diger diisik kaynakli diller i¢in de ornek teskil etmesi amaglanmaktadir.
Boylece, hem yerel dil teknolojilerinin gelismesine katki saglanmasi hem de ¢ok dilli
NLP sistemlerinin evrensel erisilebilirliginin artirilmasi hedeflenmektedir.
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2. LITERATUR TARAMASI

Yapay zeka (YZ) ve dogal dil isleme alanindaki gelismeler, ¢eviri teknolojisini
kokten doniistiirdii. ilkel kelime tabanli algoritmalara dayanan geleneksel
sistemlerin aksine, YZ odakli araglar daha anlamli ¢eviriler sunmak i¢in karmagsik
baglamsal anlayistan yararlanir. 2006 yilinda kurulan Google Translate, makine
cevirisi alanini sekillendirmede etkili olmustur. Baglangigta basit bir kelime tabanli
yaklasim kullanan Google Translate, o zamandan beri derin O6grenme
metodolojilerini ve Transformer modellerini benimsemistir. Bu evrim, geviri
dogrulugunda 6nemli iyilestirmelerle sonuglanmustir.

Sinir aglar1 ve derin 6grenme teknikleri, bu araglarin dilin baglamsal ve anlamsal
niianslarini ayirt etmesini saglayarak, salt sozciiksel ¢evirilerin dtesine geger. Sonug
olarak, Google Translate gibi araglar yalmizca kelime anlamlarmi degil, ayni
zamanda dilbilgisi yapilarimi ve genel dilsel baglami da dogru bir sekilde
yorumlayabilir ve bu da son derece dogru ve baglamsal olarak alakali gevirilere yol
acar (Radford, 2018).

Transformer mimarisi, 6zellikle dikkat mekanizmasi, 6zellikle uzun metinlerde
baglamsal niianslar1 anlamak i¢in ¢ok dnemlidir. Bu mekanizma, kelime iligkilerini
etkili bir sekilde analiz ederek gelismis anlayisa yol agar. BERT (Bidirectional
Encoder Representations from Transformers) ve GPT (Generative Pre-trained
Transformer) gibi Transformer tabanli modellerin kullanilmasi, ¢eviri dogrulugunu
onemli Ol¢lide artirir. Bu modellerin siirekli egitimi, performanslarini daha da
iyilestirir ve zamanla giderek daha hassas ve anlamli ¢eviriler elde edilmesini saglar
(Devlin, 2019).

GPT, gozetimsiz Ogrenme teknikleri aracilifiyla dil modelleme ve metin
olusturmada dikkate deger bir ilerleme gostermistir. Ayni zamanda, Amazon
Translate gibi alternatif c¢eviri araglar1 rekabetci secenekler olarak ortaya
¢ikmaktadir. NMT’den (Noral makine gevirisi) yararlanan Amazon Translate, hizli
ve dogru ceviriler sunar. Ozellikle teknik metinleri islerken olaganiistii bir dogruluk
sergiler. Ayrica, hiz avantaji Ozellikle biiyiikk veri kiimelerini islerken ticari
uygulamalar i¢in faydalidir.

Duygu analizi, metinsel verilerde iletilen duygusal tonu ayirt etmeyi igerir. Bu
teknik, pazarlama arastirmasi, miisteri geri bildirim degerlendirmesi ve sosyal
medya trend analizi dahil olmak iizere ¢esitli alanlarda kapsamli uygulama bulur.

Tipik olarak, duygu analizi metni ii¢ temel duygu sinifina ayirir: olumlu, olumsuz ve
notr. Ancak, salt sdzciiksel anlayisin Gtesine gecer; ayrica dilin baglamsal
nianslarini ve dilsel yapisini da dikkate alir. Sonug olarak, dogru duygu analizi
sonuglarina ulagsmak i¢in dilin derinlemesine anlasilmasi ¢ok 6nemlidir (Agarwal,
2018).

Duygu analizi, metinsel verilerde ifade edilen duygusal tonu belirlemek i¢in ¢esitli
metodolojiler kullanir.,

30



Dogal Dil Islemede Yerel Dil Zenginligi: Azbert ile Azerbaycan Tiirkgesi Metinlerinin Anlamsal
Analizi

Sozliik tabanl yontemler, tek tek sozciiklere veya ifadelere duygu puanlari (olumlu,
olumsuz veya nétr) atayan dnceden derlenmis sozliiklerden yararlanir. Bir metnin
toplam duygusu, bu sozciik diizeyindeki puanlarin toplanmasiyla hesaplanir. Basit
ve hesaplama agisindan verimli olsa da, bu yontemler alaycilik ve baglama bagh
anlam gibi niiansh dil ile miicadele eder.

Makine 6grenimi tabanli yontemler, etiketli metinlerin kapsamli veri kiimeleri
iizerinde egitilmis siniflandirici modelleri kullanir - insan agiklayicilarin duygu
etiketlerini acikga atadigi Ornekler. Bu alanda kullanilan popiiler algoritmalar
arasinda Destek Vektor Makineleri (SVM), Naive Bayes, Karar Agaclari ve Rastgele
Orman bulunur. Bu teknikler genellikle s6zliik tabanli yaklagimlardan daha yiiksek
dogruluk elde eder ancak etkili egitim i¢in énemli miktarda etiketli veri gerektirir
(Sennrich, 2016).

Derin 6grenme tabanli yontemler, 6zellikle Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN'ler),
Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) aglari ve Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN'ler)
kullananlar, son zamanlarda duygu analizinde onemli ilerlemeler gosterdi. Metin
icindeki uzun menzilli bagimliliklar1 yakalama yetenekleri, hem s6zdizimsel hem de
anlamsal 6zellikleri ¢ikarmalarina olanak tanir ve bu da karmasik duygusal ifadeleri
ayirt etmede gelismis performansa yol agar (Zhang, 2015).

BERT ile drneklendirilen doniistiiriicii tabanli modeller, duygu analizinde 6nemli
ilerlemeler gostermistir. Benzersiz yetenekleri, metinsel verilerin ¢ift yonlii
islenmesinde yatmaktadir ve bu da bir climle i¢indeki hem dnceki hem de sonraki
ogeleri dikkate alarak sozciiklerin baglamsal anlamini yakalamalarini saglamaktadir.
Baglamin bu kapsamli anlagilmasi, BERT'in ¢evreleyen sozciiklerin her bir sozciik
iizerindeki niiansh etkisini ayirt etmesini saglayarak, metinsel duygunun daha kesin
bir sekilde yorumlanmasini kolaylastirir ve bu alanda 6nemli bir avantaj saglar
(Devlin, 2019).

GPT gibi biiyiik dil modelleri, duygu analizinde yeterlilik gosterir. Kapsamli
metinsel veri kiimeleri iizerinde aldiklari egitim, ardisik kelimeleri tahmin etmelerini
saglar ve boylece metin i¢indeki baglamsal iliskilerin anlasilmasini ve ifade edilen
duygularin tanimlanmasini kolaylastirir (Devlin, 2019).

Bununla birlikte, GPT modelleri, 6zellikle sosyal medya soyleminde ve anlamda
hizl1 degisimlerle karakterize edilen baglamlarda karmasik duygusal ifadeleri ve ince
niianslar1 ¢dzmede sinirlamalarla karsilasabilir. Ornegin, ironi veya alaycilikla dolu
climleleri yanhs yorumlayabilirler. GPT-3 gibi gelismis yinelemeler, yaratict dil
kullanimin1 anlamada gelismis yetenekler sergilerken, niiansli alaycilik veya ¢ok
katmanli ironi gibi daha derin baglamsal anlayis gerektiren metinleri analiz ederken
zorluklar devam eder.

Bu, sagdan sola dogru ilerleyen ve uzun metinlerde veya belirli baglamsal
ortamlarda bulunan tiim incelikleri yakalayamayan GPT'min tek yonli 6grenme
yaklagimina atfedilebilir.
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Azerbaycan Tiirkgesi, Tiirk dil ailesiyle ayni1 koklere sahip olsa da, kendine 6zgii
morfolojik yapilart ve dilbilgisi niianslar1 NLP calismalari i¢in zorluklar
olusturmaktadir. Yakin zamanda yapilan bir ¢alisma, dilin belirli 6zelliklerine gore
uyarlanmig BERT tabanli bir mimari kullanarak Azerbaycan Tiirkgesi i¢in bir duygu
analizi modeli gelistirerek bu boslugu gidermeyi amaclamistir. Modelin
baglangictaki dogrulugu miitevazi olsa da, baglamsal anlayista iyilestirme
potansiyeli gostermistir (Giiltekin, 2019).

Azerbaycan Tiirkgesinin benzersiz morfolojik &zellikleri, standart Tiirkce ile
benzerliklerine ragmen duygu analizinin karmagikligina katkida bulunur. Sonug
olarak, veri kiimelerini genisletmek ve Azerbaycan Tiirkgesi i¢in 6zellestirilmis NLP
modelleri gelistirmek, dil isleme yeteneklerini gelistirmeye yonelik Onemli
adimlardir. Bu arastirma, Azerbaycan diline 6zgii gelecekteki NLP uygulamalari i¢in
temel olusturmaktadir (Ozyurt, 2022).

Bu kapsamli literatiir incelemesi, yapay zeka destekli ¢eviri araglarinin evrimini
inceliyor ve bunlarin baslangicindan ¢ok dilli dogal dil isleme icindeki mevcut
paradigma degisimlerine kadar olan y&riingesini izliyor. Ozellikle, BERT ve GPT
gibi doniistiiriicii tabanli derin 6grenme modelleri, yalnizca baglami kavrama
kapasiteleri degil, ayn1 zamanda hedef dillere 6zgii niiansh s6zdizimsel ve anlamsal
Ozellikleri yakalama kapasiteleri nedeniyle son yillarda 6nemli oyuncular olarak
ortaya ¢ikti.

Dahasi, duygu analizi tekniklerindeki gelismeler, metinsel verilerdeki metin alti
anlaminin, kiiltiirel ipuglarinin ve baglamsal duygularin gelismis dogrulukla tespit
edilmesini sagliyor. Bu ilerleme, hem akademik aragtirmalarda hem de pratik
uygulamalarda 6nemli yeniliklerin 6niinii agiyor. Ancak inceleme kritik bir boslugu
vurguluyor: Azerbaycan Tiirkgesi gibi diisiik kaynakli dillerin yetersiz dijital temsili.

Bu esitsizligin ele alinmasi, bu az temsil edilen dillerin dilsel ¢esitliligini ve kiiltiirel
baglamini hesaba katan 6zellestirilmis dogal dil isleme ¢oziimlerinin gelistirilmesini
gerektiriyor. Bu, dil teknolojileri alaninda kapsayiciligr saglamak i¢in ¢cok dnemlidir.
Bu arastirmanin bulgulari, diisiik kaynakli bu dillerin hem teknik hem de sosyo-
kiiltiirel acidan dijitallestirilmesine katkida bulunmay1 ve ayn1 zamanda bu alanda
yeni modeller gelistirmek icin saglam bir bilimsel temel olusturmay:
amaclamaktadir.

3. YONTEM
3.1. Kullanilan Veri Setleri
3.1.1. Veri Seti Secimi

Bu c¢alismada, Azerbaycan Tirkgesinde dogal dil isleme uygulamalar1 igin
kullanilacak veri seti dikkatle se¢ilmistir. Veri seti; sosyal medya, haber metinleri ve
forum yorumlar gibi farkli kaynaklardan alian gesitli metin tiirlerini icermektedir.
Hem kisa hem de uzun metinlerin yer aldigi bu igerikler, modelin farkli
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baglamlardaki basarimini degerlendirmeye olanak tanir. Ayrica, her metne olumlu,
olumsuz veya notr olacak sekilde duygu etiketleri atanmistir. Bu etiketleme, duygu
analizinin dogrulugunu 6lgmek ve ceviri siireclerinde duygusal anlamin korunup
korunmadigini degerlendirmek agisindan énemlidir. Veri setinin titizlikle segilmesi,
calismanin giivenilirligini ve gegerliligini dogrudan desteklemektedir.

3.1.2. Veri Seti Temizleme Stirecleri

Veri temizleme, dogal dil isleme modellerinin dogrulugu ve verimliligi i¢in kritik
bir adimdir. Ham veriler genellikle giirtiltii, hatalar ve anlamsiz igerikler
icerdiginden, bu verilerin dikkatli bir sekilde diizenlenmesi gereklidir. Bu siireg,
modelin daha saglikli 6grenmesini ve giivenilir sonuglar {iretmesini saglar
(Bojanowski, 2017). Bu boliimde, veri temizleme siireci ayrintili olarak ele
alinacaktir.

3.1.2.1 Durak Kelimelerin (Stopwords) Cikarilmasi

Dogal dil isleme siirecinde, anlamsal agidan diisiik katkiya sahip olan durdurma
sozciikleri  (6rnegin  "ve", "bu", "ile") model performansini olumsuz
etkileyebileceginden genellikle verilerden ¢ikarilir. Bu iglem, 6zellikle Azerbaycan
Tiirkgesi i¢in modelin metni daha iyi anlamasina yardimeci olur. Ayrica, metin
uzunlugu da model egitimi acisindan kritik bir faktérdiir. Cok kisa veya ¢ok uzun
metinler modelin dogrulugunu azaltabilecegi igin, metinler 128 belirteglik sabit bir
uzunlukta standartlastirilir. Bu sayede modelin tutarh sekilde egitilmesi saglanir ve
islem verimliligi artirilir. Sekil 3.1 Azerbaycan dilindeki StopWords fonksiyonunu
gostermistir.

Sekil 3.1. Azerbaycan dilindeki Stopwords’ler

Sekil 3.1. Azerbaycan dilindeki StopWords’lerin kodumuza uyarlanmasini
gosteriyor. Bu fonksiyon veri temizleme agamasindan olub model egitimini asirt
yiiklenmeden kurtarmaktadir.

3.1.2.2 Ozel Karakterlerin ve Gereksiz Verilerin Temizlenmesi

Veri temizleme siirecinin ilk asamasinda, 6zel karakterler, sayilar, noktalama
isaretleri ve gereksiz bosluklar metinlerden ¢ikarilmistir. Bu 6geler genellikle anlam
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tagimadiklari i¢cin modelin 6grenme siirecini olumsuz etkileyebilir. Sayilar,
semboller (6rn. @, #, %, vb.) ve fazla bosluklarin temizlenmesiyle, modelin yalnizca
anlamli ve dilsel acidan degerli icerikler lizerinden egitilmesi saglanmistir. Bu islem,
analiz ve siniflandirma dogrulugunu artirmay1 hedeflemektedir.

3.1.2.3 Tokenizasyon

Tokenizasyon, metnin kii¢lik pargalara (kelimelere veya alt kelimelere) ayrilmasi
islemidir. Herhangi bir metin, dogal dil isleme sistemlerinde belirli dil birimlerine
boliinmeden iglenemez. Tokenizasyon, bu dil birimlerini ¢ikararak modelin metni
daha kolay anlamasina olanak tanir (Mikolov, 2013). Bu adimda yapilan islemler
sunlardir:

* Kelimelere Ayirma (Word Tokenization): Metinler, anlamli kelimelere ayrilmigtir.
Ornegin, “Bugiin hava ¢ox gdzoldir” ciimlesi su sekilde tokenize edilmistir:

9 ¢

[“Bugiin”, “hava”, “cox”, “gozaldir”].

* Alt Kelimelere Ayirma (Subword Tokenization): Tiirkgedeki eklemeli yapi
nedeniyle bazi kelimeler birden fazla alt kelimeye ayrilabilir. Ornegin, "kitapc1"
kelimesi "kitap" ve "-¢1" alt kelimelerine ayrilabilir (Hakkani-Tir, 2017).
Tokenizasyonun amaci, her kelimeyi veya alt kelimeyi modelin anlayabilecegi bir
sayisal formata doniistirmektir. Bu asama, modelin dogru 6grenmesini ve
siniflandirma gorevini etkili bir sekilde yerine getirmesini saglar.

3.1.3 Veri Seti I¢cerigi

Bir veri setinin kalitesi ve bilesimi, dogal dil isleme modellerinin performansinin
onemli belirleyicileridir. Bu, o6zellikle sinirh kaynaklara sahip dillerdeki duygu
analizi ve metin siniflandirma gorevleri igin gegerlidir; burada modelin karmasik dil
yapilarini kavramasi igin veri ¢esitliligi esastir.

Bu calisma, duygu analizi ve metin siniflandirmasinin etkinligini degerlendirmek
icin titizlikle diizenlenmis Azerbaycan Tiirk¢esi metinlerinden olusan bir veri setini
kullanir. Veri seti, sosyal medya, haber kaynaklari, bloglar ve kullanic1 forumlar
gibi ¢esitli platformlardan kaynaklanan metinlerin dengeli bir temsilini igerir. Her
metin, igerik tiirline gore kategorize edilir ve bu da modelin anlamsal varyasyonlari
ve baglamsal niianslar1 ele alma becerisi acisindan titizlikle degerlendirilmesini
saglar. Bu ¢ok yonlii veri yaklagimi, ¢esitli duygusal tonlari, ifadeleri ve kiiltiirel
cagrisimlari tanima kapasitesini artirarak, 6zellikle ¢eviri dogrulugu ve duygu tespiti
gibi alanlarda modelin genel performansini 6nemli 6lgiide artirir.

Ayrica, bu veri odakli metodoloji yalnizca teknik dogrulugu degil ayni1 zamanda etik
ve kiiltiirel hususlar1 da 6n planda tutarak, kaynaklar1 yetersiz dillerin daha kapsamli
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ve kapsayict bir dijital temsiline katkida bulunmaktadir. Sekil 3.2 modelimiz igin
kullandigimiz veri setinin igerigini gostermektedir.

text label clean_text
Yemak tamamils xarab idi. negative yemak tamamils xarab idi
Bu film cox maragliydi!  positive film maraghydi
Bu glin cox gozal idi!  positive gin gézal idi
Cox yoruldum, hec bir sey etmadim. negative yoruldum ey etmadim
ola bir tatil kecirdim!  positive ola tatil kecirdim

Cox yoruldum, hec bir sey etmadim. negative yoruldum ey etmadim

Cox gozal bir gtin kecirdim!  positive g6zal gtin kecirdim

Bu gtin cox pis kecdi. negative gin pis kecdi
Maktabds har sey adiidi.  neutral maktabds ey adi idi

Bu film cox maragliydi!  positive film maraghydi

Sekil 3.2. Veri seti 6rnegi

Sekil 3.2 kullandigimiz veri setinin igerigini gostermektedir. Bu veri setinin
icerigindeki metinler pozitif, negatif ve notr duygular igermektedir. Modelimiz
duygu analizi yaparken bu climleleri 6grenerek sonuglar ¢ikarmaktadir.

3.1.3.1 Sosyal Medya Paylasimlart

Sosyal medya platformlari, bireysel ifadelerin yogun olarak yer aldigi kisa ve
duygusal icerikler sundugundan, duygu analizi ve metin siniflandirma calismalari
igin zengin bir veri kaynagidir. Bu ¢alismada, Azerbaycan Tirk¢esine 6zgii deyimsel
ve giindelik ifadeleri iceren sosyal medya gonderilerinden olusan ¢esitli bir veri seti
kullanilmstir.

Bu veriler, modelin yerel dil varyasyonlarini, baglamsal ipuglarini, ironi ve alay gibi
dilsel incelikleri tanimasina yardimci olur. Sosyal medya igeriklerinin gayri resmi
yapisi, baglam duyarli anlayisin gelismesine katki saglar. Bu, 6zellikle giinliik dilin
standart bicimlerden saptig1 dillerde, modelin gercek diinya verileriyle daha dogru
ve duyarli 6grenmesini miimkiin kilar. Verinin 6zellikleri:

- Kisa Metinler: Sosyal medya gonderileri genellikle kisa ve dogrudan ifadeler igerir.

- Duygusal ifadeler: Kullanicilarm duygusal tepkileri, modelin pozitif, negatif ve
noétr siiflar arasinda ayrim yapmasini destekler.
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- Etkilesimli Dil: Paylasim, yorum ve begeni gibi unsurlar metne baglamsal
zenginlik katar. Paylagimlara 6rnek verecek olursak:

e “Bugiin hogigoton gozol bir giindiir! Hor sey yolunda gedir ©” > Pozitif
duyguyu yansitiyor.

e “Bu xobor cok iiziiciidiir, he¢ gdzlomirdim &” > Negatif duyguyu yansitiyor.

Sonu¢ olarak, sosyal medya verilerinin kullanimi, yalnizca veri setini

cesitlendirmekle kalmaz, ayn1 zamanda modeli daha hassas, baglama duyarli ve

gercek diinyaya uygun hale getirir.

3.1.3.2 Haber Metinleri

Haber makaleleri, yapay zeka destekli dogal dil isleme (NLP) modellerinin
degerlendirilmesi i¢cin Onemli bir kaynak sunar. Resmi dil yapilari, sozciiksel
dogruluk ve karmasik ciimle yapilari, modelin dilsel yeterliligini ve baglamsal
anlama becerisini 6l¢mek acisindan degerlidir. A¢ik duygusal ifadeler icermeseler
de, ortiik anlamlar ve kelime segimleri ile ince duygusal tonlar barindirabilirler. Bu
ozellikler, modelin sadece agik duygu sinyallerini degil, aym zamanda gizli duygu
katmanlarin da algilama kapasitesini test etmek i¢in 6nemlidir. One ¢ikan dzellikler:

- Formal Dil: Modelin resmi yapilarla ¢alisma ve dilsel dogruluk iiretme becerisi
Olciliir.

- Uzun Metinler: Karmasgik ciimle yapilarini analiz edebilme yetenegi gelisir. - Bilgi
Yogunlugu: Teknik ve 6zel igerikler sayesinde baglamsal analiz giicii artar. Haber
metinlerine 6rnek verecek olursak:

o “Azorbaycan iktisadiyyat1 son illarde boyiik bir inkisaf olde edib. Hokiimet,
yatirimgilari 6lkaya ¢okmok tigiin yeni politikalar irali stiriir.” = Notr igerik

o “Azorbaycanda tibb sektorunda olunan reformlarla birlikta, xostoxanalar daha
modern hala galmis ve sagliq xidmatlori daha olgatan olmusdur.” = Notr igerik

3.1.3.3 Forum Yorumlart

Forum yorumlarti, kullanicilarin kisisel deneyim, diisiince ve duygularini ifade ettigi
metinler olarak, dogal dil isleme (NLP) ¢alismalar i¢in zengin ve ¢ok yonlii bir veri
kaynagi sunar. Duygusal derinlik, baglamsal cesitlilik ve gayri resmi dil yapisi, bu
yorumlar1 6zellikle duygu analizi ve metin siniflandirma igin degerli kilar. Bu
caligmada kullanilan forum verileri; saglik, egitim, teknoloji, siyaset ve gilinliik
yasam gibi farkli tematik alanlardan toplanmistir. Sosyal medya igeriklerine benzer
sekilde argo, mizah ve giindelik ifadeler igerse de, forum metinleri genellikle daha
uzun ve baglama &zgii bilgiler barindirir. Bu durum, modelin 6rtiikk anlamlari,
baglamsal iliskileri ve kiiltiirel niianslar1 ayirt etme becerisini gelistirmeye katk1
saglar. One ¢ikan dzellikleri:

- Informal Dil: Modelin gayri resmi dilde duygu tespiti yapma becerisi test edilir.
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- Tematik Cesitlilik: Farkli konulardaki igerikler, modelin ¢ok yonlii anlam analizine

olanak tanir.

- Duygusal Yiik: Kisisel deneyimlere dayali yorumlar, giiclii duygusal igerikler

sunar. Ornek Forum Yorumlar:

e “Bugiin yasadigim duygu hagigoton ¢ox olumsuzdu. Xidmot ¢ok pis idi!” =
Negatif duygu

o “Cok gozal bir tatil kegirdim, har sey mitkommoldi!” - Pozitif duygu

Sonug olarak, sosyal medya, haber metinleri ve forum yorumlarindan olusan bu
cesitli veri seti, modelin pozitif, negatif ve ndtr duygu smiflarmi dogru sekilde
Ogrenmesini ve smiflandirmasin1 saglamaya yoneliktir. Forum yorumlarinin
eklenmesi, modelin dilsel esneklik, duygusal farkindalik ve baglam duyarlilig
kazanmasina 6nemli katkilar sunar (Huseynov, 2019).

3.1.4 Veri Seti Biiyiikliigii

Dogal Dil isleme (NLP) ve Yapay Zekd modellerinin basarisi, kullanilan veri
kiimesinin boyutu ve kalitesine dogrudan baglidir. Ozellikle smirli kaynakli diller
icin biiyiik ve dengeli veri setleri, modellerin yalnizca mevcut 6rnekleri 6grenmesini
degil, ayn1 zamanda nadir ve aligilmadik dil yapilarinda da genelleme yapabilmesini
saglar.

Bu ¢alismada kullanilan Azerbaycan Tiirkcesi veri kiimesi, metin siniflandirma ve
duygu analizi gérevlerine uygun olacak sekilde 6zenle hazirlanmis ve 6n isleme
siirecinden gecirilmistir. Veri seti; sosyal medya gonderileri, haber metinleri, forum
yorumlar1 ve blog icerikleri gibi farkli kaynaklardan gelen cesitli metin tiirlerini
icermektedir. Bu ¢esitlilik, modelin hem yiizeysel dil kaliplarin1 hem de baglamsal
iligkileri etkili bir sekilde 6grenmesine imkan tanimustir. Sekil 3.3 kullanilan veri
setinin igerik boyutunu gostermektedir.

text label clean_text
Ola bir tatil kecirdim!  positive ola tatil kegirdim
Bu glin cox gézal idi!  positive giin gozal idi
Bu gtin ¢ox gozal idi!  positive gun gozal idi
Ola bir tatil kecirdim!  positive ola tatil kegirdim

Bu film cox maraghydi! positive film maraqlyd

Maktabds hor sey adiidi.  neutral maktabds ey adi idi

Kitabi oxudum, amma ¢ox maraqh deyildi.  neutral kitabi oxudum maragl deyildi

Yemak vaxtinda goldi, amma heg bir sey xtisusi ... neutral yemak vaxtinda galdi ey xususi deyildi

Maktabds hor sey adiidi.  neutral moktabds ey adi idi

Sekil 3.3. Veri Seti Bilyiikliigii

Sekil 3.3. veri setinin igeriginin biiyiikliiglinii gorsellestiriyor. Data setin biiytik
olmasinin avantaji modelin daha iyi performans alabilmesi ve dogrulugu gostermesi
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icindir. Kiiciik veri setleriyle model diisiik sonuglar vermekte veya fazla 6grenmeye
maruz kalmaktadir.

3.1.4.1 Veri Seti Boyutunun Belirlenmesi

Calismada kullanilan veri seti, Azerbaycan Tiirkgesinde yazilmig sosyal medya
paylasimlari, haber metinleri ve forum yorumlarindan olusmaktadir. Veri seti, duygu
analizi (pozitif, negatif, ndtr) ve ceviri gibi gorevler icin hazirlanmis olup, her
kategori dengeli olacak sekilde etiketlenmistir.
Sekil 3.4 kullanilan veri setinin igerigini olusturan metinlerin nasil boliindiiglinii
gostermektedir.

Veri seti icerigi

750000

= Sosyal Medya Paylasimlari = Haber Metinleri = Forum Yorumlari

Sekil 3.4 Veri Seti Icerigi

Sekil 3.4 Veri setinin igerisinde bulunan verilerin boliigiimiinii gorsellestirmesidir.
Toplamda:

* Sosyal medya paylagimlari: 550.000
* Haber metinleri: 700.000
* Forum yorumlari: 750.000

Veri setinin %80’1 egitim, %20’si test icin ayrilmistir. Veri gesitliligi ve dengeli
dagilim, modelin farkli metin tiirlerinde yiiksek dogrulukla simiflandirma yapmasini
desteklemektedir.

3.1.5 Veri Seti Kullanimi

Bu caligma, Azerbaycan Tiirk¢esi metinlerinden olusan biiyiik ve dengeli bir veri
seti kullanarak duygu analizi ve metin smiflandirma modeli gelistirmeyi
amaglamaktadir. Veri seti; sosyal medya gonderileri, haber metinleri ve forum
yorumlar gibi farkli kaynaklardan derlenmis ve her metin pozitif, negatif veya notr
etiketleriyle siniflandirilmigtir.

Veri Setinin Hazirlanmasi ve Boliinmesi

* Veri seti, %80 egitim, %20 test olarak ikiye ayrilmistir.
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* Her duygu siifindan esit sayida 6rnek segilerek sinif dengesi saglanmistir. « Bu
yaklasim, modelin genelleme yapabilme yetenegini artirmayir ve Onyargilar
azaltmay1 hedefler.

Egitim Setinin Kullanim1

* Model, farkli baglamlardaki dil yapilarin1 ve duygusal ifadeleri 6grenmek iizere
cesitli metin tiirlerinden egitilmistir.

» Egitim verileri, 6n isleme adimlarindan gecirilmis ve metinler uygun duygu
etiketleriyle sunulmustur.

* Model bu metinlerden dil kaliplarini ve duygu ileten kelimeleri 6grenmistir.

Test Setinin Rolii

* Test verileri, modelin daha dnce gérmedigi 6rneklerden olusur.

* Genelleme basarisi, dogruluk, F1 skoru, precision ve recall gibi metriklerle
degerlendirilir.

* Bu asama, modelin ger¢ek diinya verilerindeki performansini yansitir. Model
Entegrasyonu

* Veri seti, HuggingFace Datasets formatina doniistiiriilerek modele entegre
edilmistir.

* Tokenizasyon ve etiketleme siirecleri tamamlanarak modelin egitimi i¢in hazir hale
getirilmistir.

Dengeli Veri Dagilimi

* Her duygu sinifi esit temsil edilmistir.

* Tabakal1 6rnekleme ile hem egitim hem test setlerinde oransal denge korunmustur.
* Bu dengeleme, modelin tiim duygu siniflarini tutarh sekilde 6grenmesini saglar.
Veri temizleme islemine ait ¢izilen tablo Tablo 3.1°de verilmistir.

Tablo 3.1. Veri temizleme islemi sonuglari

Veri Seti icerigi Veri Temizleme islemi Sonras:
Sosyal medya paylasimlari 550.000 418.000
Haber metinleri 700.000 532.000
Forum yorumlari 750.000 570.000

Tablo 3.1°de goriildiigi gibi veri temizleme islemi sonrasinda veri setinde bulunan
2 milyon veriden yaklasik 1,5 milyon kadar veri kalmis ve analizler o veri lizerinden
yapilmustir.

3.2. Yazihm Gelistirme Ortam ve Donanim

Bu arastirma, optimize edilmis bir gelistirme siireci saglamak amaciyla gelismis
yazilim araglari ve ortamlari kullanmistir. Dogal dil isleme ve yapay zeka
uygulamalarinda yaygin olarak tercih edilen Python programlama dili, bu ¢alismada
temel gelistirme araci olarak se¢ilmistir. Python’un ¢ok yonlii yapisi, kullanici dostu
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s0zdizimi ve zengin kiitiiphane destegi sayesinde metin madenciligi, duygu analizi
ve derin 6grenme modeli uygulamalar1 hizli ve etkili bir sekilde gergeklestirilmistir.

Arastirma siirecinde TensorFlow, PyTorch ve HuggingFace Transformers gibi giiclii
derin 6grenme kiitiiphanelerinden yararlanilmistir. Bu kiitiiphaneler, 6zellikle
BERT, GPT ve AZBert gibi transformatdr tabanli modellerin gelistirilmesinde
onemli rol oynamustir. Ek olarak, spaCy kiitiiphanesi de metin belirtecleme ve diger
temel dil igleme islemlerinde kullanilmigtir.

Model egitimi ve test siireci i¢in Google Colab platformu tercih edilmistir. Google
Colab, ticretsiz bulut tabanl1 GPU destegi sunmasi sayesinde biiyiik veri kiimeleriyle
yapilan islemlerin siiresini nemli 6l¢lide azaltmis ve verimliligi artirmigtir. Modelin
egitimi sirasinda kullanilan NVIDIA Tesla T4 GPU, yiiksek islem giiciiyle derin
O0grenme gorevlerinin zamaninda ve etkin sekilde yiiriitilmesine olanak tanimistir.
Bu donanim ve yazilim altyapisi, arastirmanin hem dogrulugunu hem de tekrar
edilebilirligini destekleyen temel bir unsur olmustur.

Donanim

Bu aragtirmada, modelin egitim ve test asamalarinin verimli yiiriitiilmesi i¢in yliksek
performansli donanim altyapisindan yararlanilmigtir. Dogal dil isleme ve derin
O0grenme uygulamalarinin gerektirdigi yogun hesaplama giiclinii karsilamak
amaciyla, egitim siireci GPU’larla hizlandinlmustir. Ozellikle Google Colab
tizerinden erisilen NVIDIA Tesla T4 GPU, biiyiik veri setlerinin hizli ve etkili bir
sekilde islenmesini saglamig; modelin egitim siiresini kisaltarak arastirma
verimliligini artirmstir.

Donanim altyapisi, Intel Core 17 islemci, 16 GB RAM ve CUDA uyumlu NVIDIA
GPU’lardan olugmaktadir. Egitim sirasinda mini-batch, 6nbellekleme ve akici veri
akig1 gibi optimizasyon teknikleri kullanilarak zaman ve kaynak tiiketimi
azaltilmigtir. Bu giiglii altyapi, yalnizca modelin dogrulugunu artirmakla kalmamus,
aynt zamanda modelin gercek diinya verilerine karsi genelleme yapabilme
kapasitesini de gelistirmistir (Khanna, 2020).

Donanim altyapisi da projede belirli bir hiz ve verimlilik elde etmek igin optimize
edilmistir. Ozellikle NVIDIA Tesla T4 GPU'nun kullanimi, egitim siireglerinin
hizlanmasim saglayarak modelin daha kisa siirede egitilmesini miimkiin kilmustir.
Sekil 3.5 NVIDIA Tesla T4 CPU performans 6l¢eklerini géstermektedir.
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NVIDIA TESLA T4 - THE MOST VERSATILE GPU

GPUs / Board 1 1 2 4
(Architecture) (Turing) (Pascal) (Maxwell) (Maxwell)
4,096 1,560
CUDA C 2,560 2,560 : N
ore (2,048 per GPU) (640 per GPU)
16 GB GDDRS 32 GB GDDRS
Memory 5i 1 DDRG & GB GDDRS
= 6GBG (8 GB per GPU) (8 GB per GPU)
1GB, 2 GB, 4 GB, 8 GB, 1GB, 2 GB, 4 GB, 0.5 GB, 1 GB, 2 GB, 0.5 GB, 1 GB, 2 GB,
i = 16 GB 8 GB 4GB, 8 GB 4GB, B GB
Form F. PCle 3.0 Single Slot (rack PCle 3.0 Single Slat PCle 3.0 Dual Slot PCle 3.0 Dual Slot
servers) (rack servers) (rack servers) (rack servers)
Power 7o0W 75W 300W (225W opt) 225w
Thermal passive passive active/passive |passive

PERFORMANCE DENSITY
Optimi Optimized

Sekil 3.5. NVIDIA Tesla T4 CPU performansi

Sekil 3.5. Modelimiz i¢in gerekli olacak NVIDIA Tesla T4 CPU performans
metriklerini gostermektedir. NVIDIA Tesla T4, dzellikle derin 6grenme, yapay zeka
uygulamalari, veri analitigi ve GPU hizlandirmali hesaplama i¢in tasarlanmig bir
grafik iglem birimidir.

Yazilim gelistirme ortaminda kullanilan araglar

Saglam bir yazilim gelistirme ortaminin se¢imi, arastirma ¢abalarinin basarili bir
sekilde uygulanmasi ve uzun vadeli uygulanabilirligi i¢in ¢ok 6nemlidir. Bu
caligmada, secilen yazilim altyapist model i¢in verimli ve tekrarlanabilir gelistirme,
egitim ve test siire¢lerini kolaylastirdi.

Gelistirme ortaminin  modiilerligi, Olgeklenebilirligi ve ¢esitli araglar ve
kiitiiphanelerle uyumlulugu, dogal dil isleme (NLP) gorevlerini yonetmek igin
ozellikle avantajli oldugunu kamtladi. Ozellikle, Python programlama dili, model
gelistirmenin temeli olarak hizmet etti ve onunla sorunsuz bir sekilde biitiinlesen
yaygin olarak benimsenen NLP ve derin 6grenme kiitiiphanelerinden yararlandi.
Python Programlama Dili:

o Python, dogal dil isleme (NLP) ve yapay zeka projelerinde yaygin olarak
kullanilan, gii¢lii bir programlama dilidir. Python'un kullanici dostu yapis1 ve genis
kiitiiphane destegi, arastirmanin her asamasinda etkili bir sekilde kullanilmasimi
saglamistir. Bu dil, metin analizi, veri isleme ve derin 6grenme islemleri i¢cin oldukca
uygundur (Howard, 2018). Sekil 3.6 dogal dil islemede yaygin kullanilan programla
dili olan Python’un is akigin1 gdstermektedir.
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Metin On isleme Ozellik Mahendisligi

Kelime Torbas:

Durdurma

Kabrnanirs Kakderva

TF-IDF

Kdklendirme ve
Lemmatizasyon

Kelime
Gomme

Sekil 3.6 Python’un metin analizi i akis1

Sekil 3.6. Python’un metin analizi zamamn is akisin1 géstermektedir. Python'un genis
kiitiiphane destegi, arastirmanin her asamasinda etkili bir sekilde kullanilmasini
saglayarak hangi asamalar1 gerceklestirdigi gorsellestirilmistir.

Kullanilan Kiitiiphaneler:

. TensorFlow: Derin 6grenme modellerinin gelistirilmesinde kullanilan agik
kaynakli bir kiitiiphanedir. TensorFlow, modelin egitilmesinde ve test edilmesinde
giiclii bir aractir. Bu kiitiiphane, biiyiik veri setlerinde paralel islem yapabilme
ozelligiyle egitim siirecinin hizlanmasina yardimei olmustur (Tensorflow, 2025).
Sekil 3.7 dogal dil islemede yaygin kullanilan kiitiiphane olan TensorFlow’un is
akigini géstermektedir.

Model Gikarimi

Ozellik o ‘
Miihendisligi SuEEgnn! Analiz
|

Flag

Model Sunumu

TensorFlow Sunumu

Sekil 3.7. TenserFlow Is Akimi

Sekil 3.7. TensorFlow’un metin analizi zamami is akisim gostermektedir.
TensorFlow, modelin egitilmesinde ve test edilmesinde giiglii bir aragtir. Bu
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kiitiiphane, biiylik veri setlerinde paralel islem yapabilme o6zelligini ve egitim
stirecinin hizlanmasina nasil yardime1 oldugunu gorsellestirmistir.

. PyTorch: Derin 6grenme ve dogal dil isleme projeleri i¢in kullanilan bagka
bir giiclii kiitiiphanedir. PyTorch, modelin dinamik graf yapisini destekleyerek daha
esnek ve verimli egitim siiregleri saglar. Bu kiitliphane, 6zellikle derin 6grenme
tabanli modellerin gelistirilmesinde 6nemli bir aragtir (Howard, 2018). Sekil 3.8
Pytorch’un is akisini gostermektedir.

Bir PyTorch is Akisi

A 3 g " rf:'?“n o
= Y & Q’K?} - A .&3\ ]
{ -".“.-- — Y ‘?‘ - N o—p 23 2
o ( ) &i\( /" ey 7 %
) W) o
& Scecen soltim 3. Modeli veri ;.‘ Fun

lere uyduru 4. Modeli degerlendirin 5. Deney yoluyla

1. Verileri hazirlayin
g 3 geligtirin ve yeniden yiikleyin

(tensdrlere doniigtirin)

I = G
Sekil 3.8. PyTorch is akist

Sekil 3.8. PyTourch’un metin analizi zamani is akis1 zamani hangi asamalardan
gectigini gostermektedir. Bu is akisinda PyTorch, modelin dinamik graf yapisini
desteklemekte ve daha esnek ve verimli egitim siiregleri saglamaktadir.

» HuggingFace Transformers: Dogal dil isleme projelerinde Transformer tabanli
modelleri kullanmak i¢in yaygin olarak tercih edilen bir kiitiiphanedir. BERT,
AZBert, GPT gibi modellerin egitimini ve test edilmesini kolaylagtiran bu
kiitiiphane, modelin hizli ve dogru bir sekilde gelistirilmesine yardimei olmustur
(Ozyurt, 2022).

* spaCy: Bu Kkiitiiphane, metinlerin tokenizasyonu, lemmatizasyonu ve diger 6n
isleme adimlarinda kullanilmigtir. spaCy, biiyiik veri setleriyle calisirken hiz
agisindan avantaj saglar ve dil isleme siireclerinde biiyiik kolaylik sunar (Ozyurt,
2022).

* NumPy ve pandas: Veri isleme ve analiz i¢in kullanilan bu iki kiitiiphane, veri
setlerinin diizenlenmesinde ve metin verilerinin islenmesinde ©Onemli rol
oynamaktadir. pandas, veri cercevelerini diizenleyip manipiile ederken, NumPy
biiyiik veri setlerinin hizl1 bir sekilde islenmesini saglar (Ozyurt, 2022).

Google Colab:

* Google Colab, bulut tabanl bir ¢aligma ortami olup, iicretsiz GPU erisimi sunar.
Google Colab iizerinde ¢aligmak, bu projede kullanilan derin 6grenme ve NLP
modellerinin hizl1 bir sekilde egitilmesini saglamistir. Google Colab, ayrica Python
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kodlarinin interaktif bir ortamda ¢alistirilmasini ve gorsellestirmelerin yapilmasini
kolaylastirir (Liu, 2012).
Jupyter Notebook:

« Jupyter Notebook, Python kodlarini adim adim ¢aligtirmak, analiz yapmak ve
gorsellestirmeleri goriintiilemek i¢in kullanilan bir platformdur. Bu ortam, modelin
egitim siirecinin gorsel olarak izlenmesini saglar. Ayrica, kodun her adimim
aciklamalarla destekleyerek daha agik ve anlasilir bir yapi sunar (Akbik, 2019).

Yazilim gelistirme ortami, bu arastirmanin temel yap1 taslarindan biridir. Python
programlama dili ve TensorFlow, PyTorch, HuggingFace Transformers, spaCy gibi
giiclii kiitiiphaneler, modelin egitimini ve test edilmesini miimkiin kilmaktadir.
Google Colab ve NVIDIA Tesla T4 GPU gibi donanimlar ise, egitim siireglerini
hizlandirarak projede yiiksek verimlilik elde edilmesini saglamaktadir. Bu ¢aligma
ortami, arastirmanin basarisini dogrudan etkileyen kritik bir faktér olmustur
(Abdullayeva, 2022).

Test Stireci

Test agamasi, dogal dil isleme (NLP) modellerinin gelistirilmesinde kritik bir rol
oynar. Bu asamada modelin dogrulugu ve egitim sirasinda edindigi bilgileri daha
once karsilagsmadig1 veriler {izerinde ne kadar iyi genelleyebildigi degerlendirilir.
Test siirecinde model, egitim sirasinda gérmedigi bir veri kiimesiyle karsilasir ve bu
veri kiimesi {izerinden tahminler iiretir. Bu tahminlerin dogrulugu, F1 skoru,
precision ve recall gibi performans Olciitleri ile degerlendirilir. Boylece modelin
yalnizca egitim verisinde degil, ger¢cek diinya senaryolarini simiile eden yeni
verilerdeki basarisi da objektif olarak ol¢iilmiis olur.

Test siirecine baglamadan 6nce, test verisi egitim verisi ile benzer sekilde 6n igleme
tabi tutulur. Bu islemde, test metinleri token'lara ayrilarak modelin anlayabilecegi
sayisal forma doniistiiriiliir. Tokenizasyon sirasinda padding ve truncation gibi
teknikler uygulanarak tiim metinlerin uzunlugu standart hale getirilir. Boylece model
test verisini uygun formatta alarak tahmin islemini gergeklestirir. HuggingFace
datasets Kkiitiiphanesi kullanilarak doniistiiriilen test verisi, modelin egitimde
kullandig1 altyapiyla uyumlu hale getirilmistir.

Modelin test verisi iizerindeki tahminleri, egitim siirecinde olusturulan trainer
nesnesi ile yapilir. trainer.predict() fonksiyonu kullanilarak her test Grnegi igin
tahminler elde edilir. Bu tahminler daha sonra gergek etiketlerle karsilastirilarak
modelin hangi siniflarda dogru veya yanlis tahmin yaptig1 belirlenir. Her tahminin
en yiksek olasilikla hangi simifa ait oldugunu belirlemek igin np.argmax()
fonksiyonu kullanilir. Béylece modelin tahmin ettigi sinif ile gergek sinif arasindaki
uyum degerlendirilir.
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Modelin test performansi, karisiklik matrisi ve smiflandirma raporu araciligiyla
analiz edilir. Karigiklik matrisi, modelin dogru ve yanlis tahminlerini siniflar bazinda
gorsellestirerek hangi siniflarda daha basarili oldugunu gosterir. True Positive, False
Positive, False Negative gibi degerlerle hangi alanlarda gii¢lii ya da zayif oldugu
ortaya konur. Smiflandirma raporu ise her sinif i¢in precision, recall ve F1 skorunu
icerir. Bu metrikler modelin her bir duygu kategorisini ne kadar dogru
siniflandirdigini géstererek ayrintili bir performans analizi sunar.

Egitim siirecinde modelin 6grenme davranisi da kayip ve dogruluk grafikleri ile
izlenmigtir. Egitim sirasinda her donem sonunda bu metrikler matplotlib ve seaborn
kiitiiphaneleri ile gorsellestirilmistir. Kaybin azalmasi ve dogrulugun artmasi
modelin verileri dogru 6grendigini gosterirken, bu iki degerin tutarli olmamasi agiri
ogrenmeye isaret edebilir. Ozellikle egitim kaybinin diismesine ragmen dogrulugun
artmamasi, modelin egitim verisine fazla uyum sagladigini, yani asir1 6grenme
yaptigini gosterir.

Asin 6grenmeyi Onlemek amaciyla egitim sirasinda erken durdurma (early stopping)
ve karmasiklik smirlama (regularization) gibi teknikler uygulanmistir. Early
stopping ile model, dogrulugun artmadig1 noktada egitimi sonlandirarak gereksiz
o0grenmeden kaginmustir. Regularization ise modelin asir1 karmasik hale gelmesini
engelleyerek genel performansini dengede tutmustur.

Test siireci, tiim bu adimlar sayesinde modelin genelleme yetenegini, siniflandirma
dogrulugunu ve smif bazli basari oranlarini1 kapsamli bir sekilde ortaya koymustur.
Test sonucglarinin gorsel ve sayisal olarak belgelenmesi, hem modelin giiglii
yonlerini hem de gelecekte iyilestirilmesi gereken zayif noktalarini belirlemede
etkili bir yontem olmustur. Sekil 3.9. Egitilmis modelin test verisi {izerinde yaptigi
tahminlerin sonuglarmin grafik halinde gorsellestirmesini sunmaktadir.

Underfitting Overfitting Optimal

Sekil 3.9. Modelin test verisi {izerinde tahminleri

Sekil 3.9’ da model kiigiik ve az ¢esitli veriyle ¢alisirsa overfitting yaptigini
gostermektedir. Optimal gosterici sunmasi i¢in ¢ok c¢esitli ve biiyiik verilerle
caligmas1 gerekmektedir.
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3.3. Kullanilan Modeller

Calismada, metin siniflandirmasi ve duygu analizi gibi dogal dil isleme gorevleri
icin BERT modeli kullanilmigtir. BERT, son derece dogru baglamsal anlayis
saglayan yeni mimarisiyle derin 6grenmeye dayali 6nceden egitilmig dil modelleri
arasinda kendini gosterir. En 6nemli avantaji, metni ayni anda her iki yonden - soldan
saga ve sagdan sola - analiz eden cift yonli yaklagiminda yatmaktadir (Rogers,
2020). Bu, BERT'in kelimeleri yalnizca yakin komsularina gore degil, ayn1 zamanda
tiim ciimlenin daha genis baglaminda da degerlendirmesine olanak tanir ve daha
ayrintili ve anlamli temsiller gelistirir. Bu yetenek, belirsiz veya baglama bagh
ifadeleri dogru bir sekilde yorumlamak igin 6zellikle 6nemlidir (Devlin, 2019).

BERT'in basarisi biiyiik ol¢iide, devasa veri kiimeleri lizerinde yiiriitiilen 6n egitim
stirecine atfedilir. Bu asamada BERT, dilin temel yapisal ve anlamsal 6zelliklerini
cesitli kaynaklardan edinir ve c¢esitli dilsel gorevlerde yiiksek performansi
kolaylastiran saglam bir temel olusturur.

Azerbaycan Tirkcesine odaklanan bu calisma i¢in, daha once Tiirkge diline
uyarlanmis olan dbmdz/bert-base-turkish-cased modeli gibi azbert-base modeli
secildi. Bu model, yakin lehge iliskileri géz oniine alindiginda, hem Tiirk¢enin hem
de Azerbaycan Tiirkcesinin sdzdizimsel, bi¢cimbilimsel ve baglamsal kullanim
kaliplarina etkili bir sekilde uyum saglama potansiyeli gostermektedir (Abdullayeva,
2022).

3.4.Duygu Analizi Modelleri

Dogal dil islemede temel bir gorev olan duygu analizi, yazili metinde bulunan
duygusal alt tonlar1 belirlemeyi amaglar. ifadeleri olumlu, olumsuz veya notr olarak
kategorize ederek, bu analiz dil araciligiyla iletilen psikolojik ve sosyal boyutlara
dair degerli iggdriiler sunar (Coltekin, 2020).

Duygu analizi, salt teknik siniflandirmanin Gtesine geger; insan-makine etkilesimini
gelistirmek i¢in 6nemli bir gergeve gorevi goriir. Uygulamalar gesitlidir ve sosyal
medya gonderileri, miisteri yorumlari, ¢evrimi¢i forum tartismalari ve haber
makalelerini kapsar (Yilmaz ve Cetin, 2020). Ozellikle sosyal medya platformlari,
kullanicilarin fikirlerini ve duygularini agikga ifade etmelerinin yayginligi nedeniyle
duygu analizi i¢in zengin bir veri kaynagi saglar. Sonug¢ olarak, duygu analizi
yalnizca akademik arastirmalarda degil, aymi zamanda pazarlama, kamuoyu
yoklamalar1 ve sosyal egilim analizi gibi ¢esitli sektorlerde de yaygin bir kullanim
alan1 bulmaktadir.
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Bu calisma, duygu analizinin dogrulugunu ve baglamsal derinligini artirmak igin
Transformer mimarisi ilizerine insa edilmis gelismis modellerden yararlanmaktadir.
BERT modeli, metni hem soldan saga hem de sagdan sola ¢ift yonlii olarak analiz
ederek baglamsal niianslar1 yakalamada miikkemmeldir (Vaswani, 2017). Bu yetenek,
metindeki duygusal tonlarin daha niiansl bir sekilde anlasilmasini kolaylastirir.
Performans1 daha da artirmak i¢in AZBert modeli kullanilir. AZBert 'in egitim
siireci, daha saglam ve genellestirilebilir sonuglarla sonuglanan ayrintili maskeli dil
modellemesini igerir. AZBert’in temel avantajlarindan biri, daha uzun bir siire
boyunca daha biiyiik veri kiimeleri {izerinde kapsamli 6n egitim almasidir ve bu
sayede dil icindeki ince yapisal ve anlamsal karmasikliklar1 daha biiyiik bir
hassasiyetle ayirt edebilmesini saglar.

BERT (Transformatorlerden Cift Yonlii Kodlayict Gosterimleri)

BERT’in Azerbaycan Tiirk¢esi’ne Uygulamast:

BERT, Azerbaycan Tiirkcesi gibi farkli dillerde de basariyla uygulanabilir. Bu
model, dilin baglamini dogru bir sekilde anlayarak metinlerdeki duygusal tonlari
belirler. Azerbaycan Tiirk¢esi’nin morfolojik yapisina uygun olarak fine-tuning
islemi yapilmis ve bu dilde dogru sonuglar elde edilmistir (Devlin, 2019).

BERT'in Performansi:

* Dogruluk: %85-90

 Hiz: 2-3 saniye

* Baglam Dogrulugu: Yiksek

GPT (Uretken On Egitimli Transformator)

GPT, OpenAl tarafindan gelistirilen ve dil modellemesi i¢in kullanilan bir yapay
zeka modelidir. GPT, Ozellikle metin iiretme ve metin tamamlama konusunda
giiclidiir, ancak ayn1 zamanda duygu analizi gibi gérevlerde de etkili sonuglar verir.
GPT, bir autoregressive (otoregresif) modeldir, yani her bir kelimenin ya da
climlenin olusturulmasinda, onceki kelimelerin veya climlelerin anlamim dikkate
alir (Radford, 2018).

GPT’nin Caligma Prensibi:

* Autoregressive Model: GPT, metin iiretirken her kelimenin veya climlenin 6nceki
kelimelerine dayali olarak olusturulmasini saglar. Bu, modelin metni daha tutarh ve
anlamli bir sekilde liretmesine olanak tanir.

* Pre-training: GPT, biiyiik bir metin veri seti lizerinde egitilir ve dil bilgisi ile
baglami anlamada ¢ok basarili olur. Duygu analizi gibi gérevler i¢in model, pre-
training sirasinda 6grendigi dil bilgilerini, ince ayar yaparak belirli bir géreve adapte
eder (Radford, 2018).
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GPT’nin Azerbaycan Tiirkgesi’ne Uygulamas:

GPT, yerel dillerdeki metinleri dogru analiz edebilmek i¢in fine-tuning asamasinda
daha fazla 6zel bilgi ile egitilmistir. Azerbaycan Tiirkcesi’nin dilbilgisel yapisina ve
yerel ifadelerine uygun olarak egitilen GPT, metinlerin baglamini anlamada oldukc¢a
basarilidir. Sekil 3.10 GPT modelinin is akiginin hangi agsamalardan olustugunu
gostermektedir.
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Sekil 3.10. GPT is akis1
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GPT’nin Performanst:

* Dogruluk: %82-85

* Hiz: 3 saniye

* Baglam Dogrulugu: Orta

Sekil 3.10 Onceden egitilmis GPT modelinin is akisini gorsellestirmistir. Duygu
analizi gibi gorevler i¢in model, pre-training sirasinda dgrendigi dil bilgilerini, ince
ayar yaparak belirli bir géreve adapte etmektedir.

3.5.Duygu Analizi Modelleri

Duygu analizi, dogal dil isleme (NLP) alaninda metinlerdeki duygusal tonun
siiflandirilmasini amaglayan temel bir gorevdir. Dilin baglamsal karmasikliklart
nedeniyle, bu gorevde yiiksek dogruluk elde etmek i¢in gelismis model mimarilerine
ve kapsamli degerlendirme Olgiitlerine ihtiyag duyulmaktadir (Quliyev, 2019). Bu
baglamda ¢alisma, BERT ve GPT gibi Transformator tabanlt modellerin baglamsal
analiz giliclinden yararlanarak duygu siniflandirmasi gerceklestirmektedir. Model
performansi; dogruluk, hassasiyet, geri ¢agirma ve F1 skoru gibi metrikler ile
degerlendirilmektedir. Ayrica, karigiklik matrisi kullanilarak modelin siniflar arasi
bagarim dagilimi analiz edilmekte ve hata oriintiileri ortaya konulmaktadir. Calisma,
BERT ve GPT modellerinin duygu analizi gorevindeki performanslarimi
karsilagtirmalr olarak ele almakta ve hangi modelin daha dengeli ve dogru sonuglar
sundugunu ortaya koymaktadir (Akbarov, 2023). Duygu analizi yapilan modellerin
performans karsilastirma grafigi Sekil 3.11°de verilmistir.

Duygu Analizi Modellerinin Performans Karsilastirmasi
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Sekil 3.11 Duygu analizi modellerinin performans karsilagtirmasi
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Sekil 3.11°de goriildiigii gibi BERT ve GPT modelleri kullanarak yapilan duygu
analizi dogruluk performansi sirasiyla %88 ve %90 olarak elde edilmistir.

4. BULGULAR VE YORUMLAR

Bu boliim, metin siniflandirma ve duygu analizi gorevlerinde elde edilen deneysel
sonuglarin ayrmtili bir degerlendirmesini sunmaktadir. Model performansi;
dogruluk, kesinlik, hatirlama, F1 skoru ve karigiklik matrisi gibi nicel metriklerle ve
nitel gozlemlerle desteklenmistir. Veri dengeleme stratejileri sayesinde tiim duygu
siniflarinda dengeli ve tutarli sonuglar elde edilmistir. Azerbaycan Tiirkgesi'nin
morfolojik ve kiiltiirel zenginligi zorluklar olustursa da, Transformator tabanli
modeller bu gesitlilige kars1 saglam bir performans sergilemistir. BERT ve AZBert
modelleri siniflandirma bagariminda 6ne ¢ikarken, GPT modeli baglamsal anlama
acisindan {stlinliik gostermistir. Veri hazirlama, model secimi ve optimizasyon
siireglerinin etkili bigimde yiiriitiilmesi, diisiik kaynakli bir dilde dahi yiiksek
dogrulukta duygu analizine olanak tanimistir. Elde edilen bulgular, hem akademik
hem de uygulamali ¢aligmalar i¢in gii¢lii bir temel sunmaktadir.

4.1. Egitim Siireci ve Modelin Performansi

Arastirmada, sinirli kaynaklara sahip bir dil olan Azerbaycan Tiirkgesi igin 6zel bir
duygu analizi modelinin gelistirilmesi ayrintili olarak agiklanmaktadir. Calisma,
dogal dil islemede gelismis baglamsal anlama yetenekleriyle taninan BERT tabanh
bir mimari kullanmaktadir. Modelin temel dil yeterliligi, kapsamli veri kiimeleri
iizerinde 6n egitim yoluyla olusturulmustur. Daha sonra, Azerbaycan Tiirk¢esine
0zgii metinler kullanilarak yapilan ince ayar, modeli bu belirli dilsel baglama gore
uyarlamistir. Bu uyarlama, dilin benzersiz morfolojik ve s6zdizimsel 6zelliklerini
dikkate alarak duygu tanimadaki performansi artirmay1 amaglamaktadir.

Ince ayar veri kiimesi, sosyal medya gonderileri, forum yorumlar: ve haber
makaleleri dahil olmak {izere c¢esitli metinsel kaynaklar1 kapsamaktadir. Bu
cesitlilik, modelin baglamsal niianslar1 6grenmesini kolaylagtirmistir. Dahasi,
olumlu, olumsuz ve ndtr duygularin dengeli bir temsili, tarafsiz siniflandirmay1
saglamistir (Mammadov, 2020).

Bu 6zellestirme siireci dilsel, kiiltiirel ve baglamsal faktorleri dikkate alan ¢ok yonlii
bir yaklagimi temsil etmektedir. Ortaya ¢ikan BERT tabanli model yiiksek dogruluk
ve baglam duyarlilign sergileyerek Azerbaycan Tiirkgesinde etkili duygu analizi
yapilmasina olanak saglamaktadir.
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Egitim Parametreleri modelin bagarisim1 dogrudan etkileyen faktdrlerdir. Modelin
egitimi, 4 epoch boyunca yapilmis olup, her epoch sonunda modelin bagarisi
dogruluk, precision, recall ve F1 skoru gibi metriklerle ol¢iilmiistiir. Modelin
parametreleri batch size 16 olarak belirlenmis ve per-device batch size 32 olarak
ayarlanmistir. Sekil 4.1 egitilmis modelin veri setinden aldigi sonuglar
gostermektedir.

Traning Loss Validation Loss Accuracy Precision Recall F1

0.05789 0.06215 0.925432 0918765 0.931221 0.924956
0.03456 0.04123 0.941011 0935421 0.946112 0.940733
0.02112 0.02987 0.957890 0.952987 0.962100 0.957512
0.01505 0.02543 0.965400 0960120 0.969870 0.964971

Sekil 4.1. Modelden elde edilen sonuglar

Sekil 4.1.’de gosterilen model egitim asamasindan sonra sonuglarinin goérselini
sunmaktadir. Bu sonuglarin dogru ve yiiksek olmasinin sebebi gergek veriyle
ogretilmesidir. Bu sonuglar modelimizin bagarili sonuglar verdigini gostermektedir.

4.2. Modelin Performans Metrikleri

Modelin basarisini  6lgmek i¢in kullanilan performans metrikleri oldukca
kapsamlidir. Bu metrikler, modelin her bir sinif (pozitif, negatif, nétr) i¢in gosterdigi
basariyr anlamamiza yardimci olmustur. Elde edilen sonuglar, modelin dogru
siniflandirma yapabilme yetenegini gozler oniine sermektedir. Iste bulgularm
Ozetleri:

1. Dogruluk (Accuracy): Modelin genel dogrulugu %96.54 civarindadir. Bu oran,
modelin Azerbaycan Tiirk¢esi dilindeki metinler {izerinde yiiksek dogrulukla
tahminler yaptigini gosterir.

2. Precision ve Recall: Modelin pozitif ve negatif siniflarinda precision ve recall
degerleri yiiksek ¢ikmustir. Ozellikle pozitif sinifta modelin dogrulugu %96.01
civarinda iken, negatif sinifta %696.98 civarindadir. Bu, modelin her iki sinif lizerinde
de etkili bir performans sergiledigini gosterir.

3. F1 Skoru: Modelin genel F1 skoru %96.49 civarindadir. F1 skoru, precision ve
recall arasindaki dengeyi 6l¢erken, bu sonu¢ modelin her iki metrigi de dengeli bir
sekilde saglayabildigini gosterir.
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4. Karmagiklik Matrisi: Modelin tahminlerinin gorsellestirilmesi i¢in kullanilan
karisiklik matrisi ile her sinifin dogrulugu gorsel olarak analiz edilmistir. Karigiklik
matrisinde false positive ve false negative oranlar1 diisiiktiir, yani modelin yanlig
siniflandirmalar oran1 minimize edilmistir.

4.3. Modelin Basarilar1 ve Zorluklari
4.3.1 Basarilari

Modelin genel basarisi, Azerbaycan Tiirkgesi gibi morfolojik agidan zengin bir dilde
onemli bir basar1 olarak degerlendirilebilir. Asagida modelin basarili oldugu alanlar
detayli bir sekilde agiklanmistir:

1. Yiiksek Dogruluk ve Baglami1 Anlama Yetenegi: Model, BERT tabanli bir model
olarak, metinleri hem sol hem de sagdan okuyabilen iki yonlii bir yap1
kullanmaktadir. Bu 6zellik, modelin baglami dogru ¢6ziimlemesi ve metni daha
dogru bir sekilde siniflandirmasi agisindan biiyiik bir avantaj saglamisgtir. Modelin
baglamsal anlami dogru bir sekilde kavrayabilmesi, sonuglarin dogrulugunu
artirmigtir.

2. Smiflandirma Basarisi: Modelin pozitif, negatif ve notr siiflar1 dogru bir sekilde
ayirma basarisi, modelin dogru siniflandirma yapma kapasitesini gostermektedir.
Elde edilen F1 skoru, modelin smiflar arasinda dengeyi sagladigim1 ve dogru
siniflandirma oranim yiiksek tuttugunu gostermektedir.

3. Genelleme Yetenegi: Model, egitim sirasinda kullanilan verilerin digindaki test
verileri {lizerinde de basarili olmustur. Bu, modelin genelleme yetenegini ve
overfitting (asir1 6grenme) sorunuyla basa ¢ikma becerisini ortaya koymaktadir.
Sekil 4.2 egitilmis modelimizin test sonrasi duygu analizi igin karmagiklik matrisi
grafigini sunmaktadir.

Duygu Analizi igin Karmasa Matrisi

uuuuuu

500000

300000

- 200000

Sekil 4.2. Modelden aldigimiz karmagiklik sonuglari
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Sekil 4.2. Gergek veri setiyle egittigimiz modelin bize verdigi negatif, pozitif ve notr
duygularin analizi sonuglarinin gorsellestirmesini sunmaktadir. Bdyle dogru
sonuclar almak i¢in mutlaka cok cesitli ve biiyiik verilerle ¢calisma gerekmektedir.

4.3.2 Zorluklar

1. Morfolojik Zenginlik: Azerbaycan Tiirk¢esi dilinin zengin morfolojik yapisi,
kelime tiiretme ve ek ekleme gibi dilsel 6zellikler nedeniyle modelin siniflandirma
gorevlerinde zaman zaman zorluk yasamasina neden olmustur. Model, baz1 tiiremis
kelimeleri dogru analiz etmekte zorlanmis ve bu durum bazi false negative
tahminlere yol agmustir.

2. Yerel ifadeler ve Argo: Azerbaycan Tiirkcesi'nde sikca karsilasilan yerel ifadeler
ve argo kelimeler, modelin anlam ¢ikarmasinda engel olusturmustur. Bu tiir dilsel
zenginlikler, modelin dogru siniflandirmalar yapmasini zorlastiran bir faktor
olmustur. Yerel kelimeler ve argolarin modelin egitim siirecine dahil edilmesi
gerekliligi burada vurgulanmustir.

4.4, Modelin Sonuclari

Model, cesitli nicel metrikler ve sinifa 6zgii analizlerde olaganiistii performans
gostermektedir. Pozitif, negatif ve notr duygusal kategoriler arasinda dogru bir
sekilde ayrim yapma yetenegi, Azerbaycan Tiirkgesi baglaminda duygulari
tanimadaki etkinligini vurgulamaktadir. Bu basari, hem modelin saglam mimarisine
hem de dengeli dagitim ve kapsamli 6n isleme ile karakterize edilen titiz veri seti
hazirlamasina atfedilebilir.

Egitim siireci boyunca, siirekli olarak yiiksek F1 puanlari, kesinlik ve hatirlama
degerleri, modelin dogru ve dengeli siniflandirmalar iiretme yetenegini vurgular.
Yiiksek bir F1 puani, duygu siniflandirmasinda tutarli bir performans gosteren
minimum yanlis pozitif ve yanlis negatifleri ifade eder.

Ayrica, karnigiklik matrisinin analizi, 6zellikle pozitif ve negatif siiflar i¢in
olaganiistii dogruluk oranlarin1 ortaya koymaktadir. Ozellikle, notr smiflar bile
beklentileri asan bir performans sergileyerek modelin yalnizca agik duygusal
ifadeleri degil, ayn1 zamanda daha incelikli ve baglamsal olarak belirsiz metinleri de
dogru bir sekilde yorumlama kapasitesini gostermektedir.

BERT tabanli modelin hem egitim hem de test verilerindeki giiglii performansi, onu
Azerbaycan Tiirk¢esinde duygu analizi igin saglam ve giivenilir bir ara¢ olarak
konumlandiriyor. Bu bulgular, diisik kaynakli dillerde dogal dil isleme
aragtirmalarina 6nemli bir katki sagliyor ve alandaki gelecekteki ilerlemeler icin
saglam bir temel olusturuyor. Sekil 4.3 modelimizin egitim ve dogrulama
sonuglariin grafik halini sunmaktadir.
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Egitim ve Dogrulama Kaybi

— Egitim Kaybi
Dogrulama Kaybi

1.0 15 2.0 2.5 3.0 35 4.0
Epochs

Sekil 4.3. Egitim ve Dogrulama Kaybi

Sekil 4.3 egitim kayb1 ve dogrulama kaybi, makine 6grenimi ve derin 6grenme
modellerinin performansini degerlendiren temel kavramlardir (Isayev, 2021). Bu
terimler, modelin egitim siirecindeki hatay1 ifade eder ve genellikle modelin ne kadar
iyi veya kotii calistigini gosterir. Bizim sonuglarimizdan ise modelimizin ne kadar
iyi sonuglar verdigi goriilmektedir. Sekil 4.4. Egitilmis modelimizin Dogrulama
Dogrulugu sonucunun grafik gorsellestirmesini sunmaktadir.

Dogrulama Dogrulugu

—— Dogrulama Degrulugu

l.‘[l l.‘S 2 .‘l) Z.‘S 3.‘0 3.‘5 4:0
Epochs
Sekil 4.4. Dogrulama Dogrulugu

Sekil 4.4 Dogrulama Dogrulugu, makine 6grenimi ve derin 6grenme modellerinin
dogrulama veri seti lizerinde ne kadar dogru tahmin yaptigini1 6l¢en bir metrik olup,
modelin genel performansini degerlendirmenin 6nemli bir yoludur (Isayev, 2021).
Bu metrik, modelin dogrulama setinde yaptigt dogru tahminlerin oranini
belirtmektedir. Modelin egitim setine asir1 uyum saglayip saglamadigini
(overfitting) anlamak i¢in dogrulama dogrulugu c¢ok Onemlidir. Bizim
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sonucumuzdan da goriindiigii lizere modelimiz basariyla egitilmis ve dogrulama
dogrulugu yiiksek sonuglar vermistir.

5. SONUCLAR VE TARTISMA

Bu calisma, diisiik kaynakli diller i¢in dogal dil islemede 6nemli bir ilerleme
sunmaktadir. Azerbaycan Tiirkgesine odaklanarak arastirmacilar, metni olumlu,
olumsuz ve noétr kategorilere dogru bir sekilde siniflandirabilen bir duygu analizi
modeli gelistirdiler.

Titizlikle yapilan testler yiiksek F1 puanlari, kesinlik ve hatirlama degerleri tireterek,
modelin Azerbaycan Tiirkgesine 6zgli niiansh ifadeleri ve baglamsal ipuglarini
yakalamadaki etkinligini gostermistir. Gelecekteki calismalar, veri zenginlestirme
ve alan-6zgii ince ayar yoluyla modelin dogrulugunu daha da artirmayi
amaclamaktadir. Bu, deyimler, s6zdizimsel yapilar ve morfo-sézdizimsel ¢esitlilik
gibi Azerbaycan Tiirkcesinin dilsel 6zelliklerinin dahil edilmesini icerecektir.

6. ONERILER

Modelin performansini daha da gelistirmek amaciyla asagidaki iyilestirmeler
yapilabilir:

1. Daha Fazla Egitim Verisi Kullanmak: Modelin basarisini artirmak i¢in, daha fazla
etiketlenmis veri kullanmak faydali olacaktir. Yerel dil ve argo ifadeler igeren veri
setlerinin dahil edilmesi, modelin bu tlir metinlerde daha dogru sonuglar vermesine
olanak saglayacaktir.

2. Yeni Modellerin Denenmesi: BERT ve GPT gibi gii¢lii modellerin yam sira,
AZBert T5 veya DistilBERT gibi daha yeni modelleri deneyerek, modelin hiz ve
dogruluk oranlarini artirmak miimkiindiir. Bu tiir modeller, 6zellikle islem siirelerini
hizlandirma agisindan faydali olabilir.

3. Morfolojik Islemleme: Azerbaycan Tiirkgesi gibi morfolojik a¢idan zengin bir
dilde, modelin morfolojik ¢dziimleme yetenegi artirilabilir. Bu, modelin kelime
tiretme ve ek ekleme gibi dil 6zelliklerini daha iyi anlamasini saglayacaktir.
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