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Azerbaycan dili i¢in giivenilir, aciklanabilir ve yeniden kullanilabilir bir duygu analizi aragtirma
cercevesi sunmakta; ayn1 zamanda diisiik kaynakli ve morfolojik agidan zengin diger diller icin de
yontemsel bir temel 6nermektedir.
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ABSTRACT
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This dissertation treats sentiment analysis for Azerbaijani not as a standalone classification task,
but as a broader research problem requiring resource construction, morphology-aware modeling,
cross-domain robustness, and explainability. To this end, an explainable, morphology-aware, and
domain-robust sentiment analysis framework was developed for Azerbaijani. The study defined
the problem space and data requirements, carried out data collection, cleaning, and preprocess-
ing, developed a polarity lexicon called SentiAzNet, investigated the integration of lexicon-based
knowledge into aspect-based sentiment analysis in the finance and business domain, designed
a multi-domain hybrid architecture called MahSA, and learned sentence representations that are
more resistant to domain shift. All components were evaluated jointly through explainability anal-
yses, error analyses, and comparative experiments. The findings show that the proposed lexicon
provides reliable symbolic prior knowledge, that lexicon-guided contextual modeling strengthens
both predictive performance and interpretability, that the hybrid architecture yields more balanced
results especially for the neutral class and challenging domains, and that domain-robust represen-
tation learning improves generalization across domains. Overall, the dissertation offers a reliable,
explainable, and reusable research framework for sentiment analysis in Azerbaijani and provides a
methodological basis for other low-resource and morphologically rich languages.
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1. GIRIS

Bu boliimde, Azerbaycan dili baglaminda duygu analizi probleminin temel boyutlar1 ortaya kon-
makta; aragtirmanin Onemi, kapsami, amaci, temel savi, arastirma sorular1 ve 6zgiin katkilar
sistematik bicimde sunulmaktadir. Son olarak tezin literatiirdeki konumu ve boliim yapis1 6zetlen-

mektedir.

Duygu analizi, kullanict yorumlari, sosyal medya gonderileri, haber yorumlari ve hizmet geri
bildirimleri gibi metinlerde ifade edilen 6znel yonelimlerin, degerlendirmelerin ve duygusal tu-
tumlarin otomatik olarak belirlenmesini amaclayan temel bir dogal dil isleme alamidir. Goriis
madenciligi ve kutupluluk siniflandirmasi ile yakin iligki i¢inde gelisen bu alan, miisteri deneyi-
minin izlenmesinden itibar yonetimine, karar destek siireclerinden kamusal egilimlerin ¢6ziimlen-

mesine kadar genis bir uygulama alanina sahiptir (Taboada vd. 2011; Shaik vd. 2023).

Yiiksek kaynakli diller i¢in gelistirilen kutupluluk sozliikleri, biiyiik 6l¢ekli veri kiimeleri ve giiclii
on egitimli dil modelleri sayesinde duygu analizi literatiirii gérece olgun bir arastirma ¢izgisine
ulagsmistir (Baccianella vd. 2010; Devlin vd. 2019; Conneau vd. 2020). Buna karsilik diisiik
kaynakli ve morfolojik agidan zengin dillerde ayni diizeyde kaynak, yontem ve degerlendirme
altyapisinin olugmadigi; veri kithigi, alan uyumsuzlugu, degerlendirme parcalanmishigi ve capraz

dilli aktarim sirliliklarinin héla belirleyici oldugu goriilmektedir (Aliyu vd. 2024).

Azerbaycan dili bu giicliikleri goriiniir kilan 6nemli 6rneklerden biridir. Eklemeli yapi, alt-sozciik
diizeyinde asir1 parcalanma riski, kullanici iiretimli metinlerdeki yazim cesitliligi ve dile 6zgii temel
kaynaklarin sinirliligi, genel amacgh ¢ok dilli modellerin tek basina yeterli bir ¢6ziim sunmasini
zorlagtirmaktadir (Alizada vd. 2024; Rust vd. 2021). Bu durum, Azerbaycan dili i¢in duygu
analizinin yalmizca daha gii¢lii bir siniflandirict se¢me meselesi olmadigini; ayni zamanda kaynak
gelistirme, morfoloji-duyarli modelleme, alanlar arast genelleme ve agiklanabilirlik eksenlerinde

birlikte ele alinmasi1 gereken biitiinciil bir aragtirma problemi oldugunu gostermektedir.

Bu tez calismasinda Azerbaycan dili icin duygu analizi, yalnizca daha yiiksek siiflandirma
bagarimi elde etme problemi olarak degil; dil kaynag: gelistirme, morfoloji-duyarli modelleme, alan

kaymasina kars1 dayaniklilik ve aciklanabilirlik boyutlarini birlikte iceren biitiinciil bir aragtirma



problemi olarak ele alinmaktadir. Bu cerceve, kutupluluk sozliigii gelistirme, alan-6zgii aspekt-
tabanli modelleme, cok alanli hibrit duygu analizi ve alanlar arasi saglam temsil 6grenmesi kat-

manlar1 tizerinden somutlagtirilmistir (Aykac vd. 2025, 2026b; Aykag vd. 2026; Aykag vd. 2026a).

1.1 Problem Tanimi

Bu tezde ele alinan duygu analizi problemi, Azerbaycan dili baglaminda dort temel giicliik ekseni
lizerinden tamimlanmaktadir. Bu eksenler yalnizca yontem se¢imini degil, ayn1 zamanda veri
tasarimini, degerlendirme stratejisini ve model kararlarinin nasil yorumlanacagini da dogrudan

etkilemektedir.

IIk eksen, kaynak yetersizligidir. Giivenilir bir kutupluluk sdzliigiiniin, genis 6lcekli ve elle
etiketlenmisg veri kiimelerinin ve alanlar aras1 karsilagtirmaya elverisli ortak degerlendirme diizenek-
lerinin sirlt olmasi, gelistirilen modellerin hem dogrulugunu hem de yeniden iiretilebilirligini
zayiflatmaktadir. Bu eksiklik, 6zellikle notr sinifin giivenilir bicimde modellenmesini ve farkli
alanlara genellenebilir sonuclar elde edilmesini gii¢lestirmektedir (Aliyu vd. 2024; Alizada vd.

2024; Aykag vd. 2025; Aykac vd. 2026).

Ikinci eksen, Azerbaycan dilinin eklemeli ve morfolojik acidan zengin yapisidir. Kutuplu-
luk cogu durumda yalnizca sozciik kokii iizerinden degil; olumsuzluk, yoksunluk, pekistirme ve
bicimbirimsel degisim Oriintiileri {izerinden kurulmaktadir. Bu nedenle yalnizca ylizeysel sozciik
eslesmelerine ya da genel amagh alt-sozciik temsillerine dayanan yaklagimlar, gercek duygu yone-
limini kararl bicimde yakalayamamaktadir. Ozellikle kullanici iiretimli metinlerde goriilen yazim
cesitliligi, kisaltmalar, uzatmalar ve diizensiz bicimler bu sorunu daha da derinlestirmektedir

(Dehkharghani vd. 2017; Altinel Girgin vd. 2024; Aykag vd. 2026).

Uciincii eksen, alan bagimhlig ve alan kaymasidir. Bir sozciigiin ya da ifadenin tasidig1 kutu-
pluluk; finans, kamu hizmetleri, teknoloji, perakende veya sosyal yasam gibi farkli alanlarda ayni
bicimde ortaya cikmamaktadir. Ayni ciimle icinde birden fazla hedefe iligkin farkli duygu yonelim-
lerinin bulunabilmesi, 6zellikle aspekt-tabanli duygu analizi senaryolarinda, climle diizeyindeki
tek etiketli yaklasimlarin yetersiz kalmasina yol agmaktadir (Hua vd. 2024). Finansal metinlerde

genel dildeki kutupluluk degerlerinin alan baglaminda farkli isleyebildigi de Loughran ve McDon-



ald (2011) tarafindan gosterilmistir. Diisiik kaynakl dillerde bu sorun daha goriiniir hale gelmekte

ve alanlar aras1 genelleme yetenegi sinirli kalmaktadir (Aliyu vd. 2024; Aykag vd. 2026).

Dordiincii eksen ise agiklanabilirlik gereksinimidir. Gliclii baglamsal modeller yiiksek basari
saglayabilse bile, hangi sozciiklerin, hangi morfolojik isaretlerin veya hangi sozliik sinyallerinin
karara etki etti§i cogu zaman acik degildir. Ozellikle nétr-olumsuz belirsizligi, ironi, karma duygu,
ortiik degerlendirme ve kod degistirimi gibi olgularda yalnizca ¢ikti bagarimina bakmak yeterli
olmamakta; model davramisinin agiklanmasi ve hata tiirlerinin sistematik bicimde incelenmesi
gerekmektedir. Nitekim dikkat agirliklarinin tek bagina yeterli aciklama saglamayabilecegi Jain ve
Wallace (2019) tarafindan gosterilmistir; bu nedenle SHAP ve benzeri coklu agiklama kanallarinin

birlikte degerlendirilmesi 6nem kazanmaktadir (Diwali vd. 2024; Lundberg ve Lee 2017).

Bunedenle tezde ele alinan temel arastirma problemi, Azerbaycan dili i¢in diisiik kaynak kosullarinda
calisabilen, morfoloji-duyarli, sozliik destekli, agiklanabilir ve alanlar aras1 genellenebilir bir duygu
analizi ¢ercevesinin nasil gelistirilebilecegidir. Bagska bir ifadeyle bu tez, yalnizca “hangi model
daha yiiksek skor lretir?” sorusunu degil; “hangi bilgi tiirleri, hangi kosullarda, hangi hata bol-

gelerini azaltir?” sorusunu da cevaplamay1 amaclamaktadir.

1.2 Arastirmanin Onemi ve Kapsam

Bu tez ¢aligmasinin 6nemi, Azerbaycan dili i¢cin duygu analizini tekil bir sinifflandirma uygulamasi
olmaktan cikarip; dil kaynagi gelistirme, modelleme, degerlendirme ve yorumlama katmanlarini
birlikte ele alan sistematik bir arastirma alani olarak konumlandirmasindan kaynaklanmaktadir.
Mevcut durumda Azerbaycan dili icin kamuya acgik kutupluluk sozliiklerinin, genis olgekli ve elle
etiketlenmis ¢ok alanli veri kiimelerinin ve alan kaymasini goriiniir kilan ortak degerlendirme
diizeneklerinin siirli olmasi, hem akademik ilerlemeyi hem de gercek kullanim senaryolarina
doniik uygulamalar yavaslatmaktadir (Aliyu vd. 2024; Alizada vd. 2024; Aykac vd. 2025; Aykac
vd. 2026). Bu nedenle tez, yalnizca daha yiiksek dogruluk iiretmeyi degil; hangi dil kaynaginin
eksik oldugunu, bu kaynagin nasil iiretilecegini ve iiretilen bilginin ¢agdas modellere nasil ak-

tarilacagini da agikliga kavugturmay: amaclamaktadir.

Calismanin yontemsel 6nemi de belirgindir. Azerbaycan dili; eklemeli yapisi, kutuplulugu



doniistiirebilen olumsuzluk ve yoksunluk bicimbirimleri, kullanici iiretimli metinlerdeki yazim
cesitliligi ve alanlar arasi sozliiksel kaymalar nedeniyle, yiiksek kaynakl diller icin gelistirilmis
salt veri-merkezli yaklasimlarin dogrudan aktarilmasiyla ¢oziilebilecek bir problem sunmamak-
tadir. Ozellikle nétr sinifin giivenilir bicimde modellenmesi, finans ve is diinyas! gibi alanlarda
aspekt diizeyinde kutuplulugun ayristirllmasi1 ve kamu hizmetleri gibi kiiciik fakat zor alanlarda
kararl1 sonuglar elde edilmesi, sozliik bilgisi, morfoloji-duyarli yiizey ipuclari ve baglamsal tem-
sillerin birlikte degerlendirilmesini gerekli kilmaktadir (Conneau vd. 2020; Rust vd. 2021; Aykag
vd. 2025; Aykag¢ vd. 2026). Bu bakimdan tez, sembolik ve sinirsel bilgi kaynaklarim birbirine

alternatif degil, birbirini tamamlayan bilesenler olarak ele almaktadir.

Caligmanin pratik 6nemi ise dogrudan uygulama alanlarindan kaynaklanmaktadir. Sosyal medya
izlemesi, kullanici yorumlarinin otomatik ¢éziimlemesi, finans ve is diinyas1 metinlerinde hedefe
bagli duygu analizi, kamu hizmetlerine iligkin geri bildirimlerin degerlendirilmesi ve pazar arastir-
masi gibi senaryolar, Azerbaycan dili i¢in glivenilir ve aciklanabilir duygu analizi araclarina ihtiyag
duymaktadir (Shaik vd. 2023). Bu tezde gelistirilen cerceve, bu tiir uygulamalar icin yalnizca bir
model Onerisi sunmamakta; ayn1 zamanda dil kaynagi, veri, yontem ve agiklama katmanlarini

birlikte saglayan arastirma temelli bir altyapr olusturmaktadir.

Butezin kapsami, Azerbaycan dili icin metin tabanh duygu analizi problemleriyle sinirlandirilmstir.
Calisma; kamuya agik veya arasgtirma amacli derlenen yazili veriler lizerinde kutupluluk sozliigii
gelistirme, alan-0zgii aspekt-tabanli duygu analizi, ¢cok alanli ve ii¢ sinifli yorum diizeyinde duygu
analizi, alanlar aras1 saglam temsil 6grenmesi ve agiklanabilirlik ¢oziimlemelerini kapsamaktadir.
Bu cercevede 6n isleme, normalizasyon, karakter ve alt-sozciik diizeyli temsiller, morfoloji-duyarl
ylizey ipuglari, kutupluluk sinyalleri, baglamsal gommeler ve hibrit fiizyon yaklagimlar1 birlikte

ele alinmaktadir (Conneau vd. 2020; Aykac vd. 2025; Aykag vd. 2026).

Buna karsilik tez; konugsma duygusu tanima, goriintii veya ¢ok kipli duygu analizi, diyalog sistem-
leri ya da genel amach iiretici yapay zeka uygulamalarin1 dogrudan hedeflememektedir. Benzer
bicimde ¢aligma, Azerbaycan dilinin tiim bicimbilimsel diizeylerini tam bir ¢éziimleyici ile mod-
elleme iddias1 da tastmamaktadir; bunun yerine duygu yonelimine dogrudan etki eden olumsuzluk,
yoksunluk, pekistirme, uzatma ve benzeri isaretlere odaklanan pragmatik bir morfoloji-duyarl

yaklagim benimsenmistir (Aykac vd. 2026). Ayrica bu tez, tipolojik yakinlik nedeniyle diger



Tiirk dilleri i¢in yararli bir yontemsel perspektif sunsa da, bu dillere dogrudan deneysel genelleme
yapma iddiasinda degildir. Tezde yer alan uygulama ve platform bilesenleri de, bir iiretim ortami
yaziliminin tiim miihendislik ayrintilarindan ziyade, bilimsel katkiy1 tagiyan dil kaynagi, mod-

elleme ve degerlendirme ¢ekirdegini goriiniir kilan bir gerceklestirim baglami olarak ele alinmustir.

Bu sinirlar icinde tez, Azerbaycan dili i¢in duygu analizini parcali alt problemlere ayirmak yerine;
kaynak gelistirme, model tasarimi, deneysel dogrulama ve agiklanabilirlik eksenlerini bir arada
degerlendiren biitiinciil bir aragtirma programi dnermektedir. Bu yoniiyle kapsam, hem arastirma

problemini sinirlandirmakta hem de savunmada beklenti yonetimini daha acik hale getirmektedir.

1.3 Tezin Amaci

Bu tez ¢aligmasinin temel amaci, basta Azerbaycan dili olmak iizere kisitli kaynakli diller icin
dilin morfolojik 6zelliklerini, alanlar aras1 kullanim farkliliklarini ve agiklanabilirlik gereksinimini
birlikte dikkate alan biitiinciil bir duygu analizi ¢ercevesi gelistirmektir. Bu ama¢ dogrultusunda
tez kapsaminda yalnizca bir siniflandirma modeli onerilmemis; ayni1 zamanda Azerbaycan dili
icin bir kutupluluk s6zIiigli olusturulmus, alan-6zgii ve ¢ok alanl veri kiimeleri lizerinde sozliik
bilgisinin cagdas baglamsal modellerle nasil biitiinlestirilebilecegi arastirilmig, morfoloji-duyarli
hibrit mimariler gelistirilmis ve 6grenilen temsillerin alan kaymasina karst dayaniklilid1 incelen-

mistir (Aykac vd. 2025, 2026b; Aykac vd. 2026; Aykac vd. 2026a).

Bu amag¢ dogrultusunda benimsenen yaklagim, metodolojik ayrintilara burada girmeden ifade
edilecek olursa, kaynak gelistirme ile model gelistirmeyi ayn1 omurga icinde birlestiren katmanl
bir ¢oziim stratejisine dayanmaktadir. Once Azerbaycan dili i¢in yeniden kullanilabilir sembolik
Onbilgi tiretilmekte; ardindan bu bilginin alan-6zgii gorevlerde baglamsal modellere nasil aktarila-
bilecegi sinanmakta; daha sonra ¢ok alanli ve morfoloji-duyarli hibrit mimari kurulmakta; son
asamada ise alan kaymasina karsi daha saglam temsiller ve aciklanabilirlik diizenekleri birlikte
degerlendirilmektedir (Aykac vd. 2025, 2026b; Aykac vd. 2026; Ayka¢ vd. 2026a). Boylece
calisma, kaynak iliretiminden modellemeye, agiklanabilirlikten alanlar arasi genellemeye kadar

uzanan katmanl bir aragtirma hatti sunmaktadr.



1.4 Tezin Temel Sav1

Bu tezde savunulan temel goriis sudur: Azerbaycan dili gibi diisiik kaynakli, eklemeli ve morfolojik
acidan zengin bir dilde duygu analizi basarimi, yalmzca biiylik 6lgekli ¢ok dilli dil modellerine
dayanan yaklagimlarla degil; kutupluluk sozliikleri gibi sembolik bilgi kaynaklarinin, morfoloji-
duyarl yiizey ipuclarinin ve baglamsal sinirsel temsillerin biitiinlesik bi¢cimde kullanilmasiyla
daha giivenilir, daha aciklanabilir ve alanlar aras1 daha saglam hale getirilebilir. Bu sav, tez
boyunca kaynak gelistirme, alan-6zgii modelleme, cok alanli hibrit tasarim ve temsil 6grenmesi

basamaklarinda kademeli olarak sinanmaktadir.

1.5 Arastirma Sorulari

Bu problem ¢ercevesinde tezde asagidaki arastirma sorularina yanit aranmigtir. Sorular; kaynak
gelistirme, sembolik bilginin modele aktarimi, ¢cok alanli hibrit modelleme, nétr sinif ve diisiik
veri rejimleri, temsil 6grenmesi ve acgiklanabilirlik eksenlerini kapsamakta; bunlara verilen yanitlar

ilgili yontem ve bulgu boliimlerinde sistematik olarak sinanmaktadir.

AS1 Azerbaycan dili i¢in, diger dillere ait zengin kaynaklar, geri ¢eviri, anlamsal dogrulama ve
uzman etiketlemesi birlikte kullanilarak giivenilir ve yeniden kullanilabilir bir kutupluluk

s0zIiigl olusturulabilir mi?

AS2 Olusturulan kutupluluk sozliigiinden tiiretilen sinyaller, baglamsal transformer tabanli mod-
ellere eklendiginde Azerbaycan dili i¢in duygu analizi basarimina anlamli katki saglayabilir

mi?

AS3 Kutupluluk soz1iigii bilgisi, karakter diizeyi ipuclari, baglamsal gémme temsilleri ve morfoloji-
duyarl yiizey ozellikleri birlikte kullanildiginda, ¢ok alanl ve ii¢ sinifli duygu analizi prob-

leminde tek bagina baglamsal modellere gore daha giiclii sonuglar elde edilebilir mi?

AS4 Onerilen hibrit yaklasim, 6zellikle n6tr stnifin modellenmesinde ve veri miktar1 gorece sinirli

alanlarda, mevcut giiclii taban modellere gore daha kararli bir performans sergileyebilir mi?

ASS Alan-6zgii kutupluluk farkliliklar: ve alan kaymasi dikkate alindiginda, duyguya duyarli ve

alanlar aras1 daha saglam climle temsilleri 6grenmek miimkiin miidiir?

AS6 SHAP, dikkat oriintiileri, sozliik eslesmeleri ve hata ¢oziimlemeleri birlikte kullanildiginda,



model kararlarinin agiklanabilirligi artirilabilir ve basarimin hangi dilsel isaretlerden beslendigi

sistematik bigcimde ortaya konabilir mi?

1.6 Tezin Ozgiin Katkilar

Bu tez caligmasinin 6zgiin katkilari, giris boliimiinde tanimlanan arastirma sorulariyla dogrudan il-
igkili olacak bi¢cimde asagida 6zetlenmistir. Katkilar; kaynak/veri katkisi, yontem katkisi, deneysel

katk1 ve acgiklanabilirlik katkis1 katmanlarini birlikte icermektedir.

K1 Azerbaycan dili icin 6zgiin bir kutupluluk sozliigii gelistirilmistir. Diger dillere ait zengin
sozliik kaynaklari bir araya getirilmis, 9.614 benzersiz Ingilizce lemma iizerinden baglayan
aday havuz; ceviri, geri ceviri, WordNet tabanli anlamsal dogrulama ve insan etiketlemesi
siirecleriyle daraltilarak 2.482 Azerbaycan dili girdisinden olusan SentiAzNet kaynagi olus-
turulmustur (Aykac vd. 2025). Boylece Azerbaycan dili icin duygu analizi ¢aligmalarinda

kullanilabilecek, giivenilir ve yeniden kullanilabilir bir temel sembolik kaynak sunulmustur.

K2 Kutupluluk sozliigii bilgisinin baglamsal modellere entegrasyonu icin alan-6zgii ve acik-
lanabilir bir yaklasim onerilmistir. Finans ve is diinyas1 metinleri iizerinde gerceklestirilen
aspekt-tabanli duygu analizi deneylerinde, SentiAzNet bilgisinin ¢ok dilli transformer mi-
marisine iki hafif mekanizma ile eklenebildigi gosterilmistir: 6zellik birlestirme ve dikkat
agirliklarina sozliik tabanli 6nyargi ekleme (Aykag vd. 2026b). Ayrica finans alanina 6zgii
sinirl kutup diizeltmeleri igeren bir sozliik uyarlamasi gelistirilmig ve model davranist SHAP,

dikkat oriintiileri ve sozliik eslesmeleri tizerinden aciklanmugtir.

K3 Azerbaycan dili icin biiyiik 6lcekli, elle etiketlenmis ve ¢cok alanh bir duygu analizi veri
kiimesi olusturulmustur. Teknoloji ve dijital hizmetler, finans ve is diinyasi, sosyal yasam
ve eglence, perakende ve yasam tarzi ile kamu hizmetleri olmak iizere beg farkli alandan
toplanan 124.251 kullanici yorumu yerli konusurlar tarafindan etiketlenmis ve boylece li¢
sinifli duygu analizi i¢in gii¢lii bir degerlendirme zemini hazirlanmistir (Aykac vd. 2026).
Bu veri kiimesi, Azerbaycan dili i¢in hem notr sinif davraniginin hem de alan kaymasinin

sistematik bigcimde incelenmesine olanak tanimaktadir.

K4 Morfoloji-duyarh, noéro-sembolik ve ¢cok kaynakh bir hibrit duygu analizi mimarisi
gelistirilmigtir. Onerilen MahSA mimarisi; SentiAzNet tabanli kutupluluk sinyallerini,

baglama kutupluluk yayan wPPMI bilegenini, karakter n-gram temsillerini, morfoloji-duyarl



yiizey ipuclarimi ve transformer tabanli baglamsal gobmmeleri tek bir fiizyon yapisinda bir-
lestirmektedir (Ayka¢ vd. 2026). Bu yaklagim, 6zellikle eklemeli yapilardan kaynaklanan

kutup degisimlerini, alt-sozciik parcalanmasini ve notr sinif belirsizligini hedeflemektedir.

KS Alanlar arasi saglamlik ve temsil 6grenmesi boyutu tez kapsamina dahil edilmistir.
Tez kapsaminda tamamlanan ek bir calismada, kutupluluk bilgisi ile zenginlestirilmig ciimle
gomme temsilleri ve alan kaymasina dayanikli temsil 6grenme yaklagimlart ele alinmistir
(Ayka¢ vd. 2026a). Boylece katki yalnizca son siiflandirma karariin iyilestirilmesiyle
sinirh kalmamus; farkl alanlar arasinda daha tutarli, duyguya duyarli ve genellenebilir tem-

sillerin nasil 6grenilebilecegi de arastirilmistir.

K6 Aciklanabilirlik, bu tezin kurucu bilesenlerinden biri olarak ele ahnmistir. Caligma
boyunca SHAP tabanli 6zellik atiflari, dikkat oriintiileri, sozliik eslesmeleri ve hata analizi
birlikte degerlendirilmis; 6zellikle ironi, ndtr-olumsuz belirsizligi, karma duygu, ortiik deger-
lendirme ve kod degistirme gibi zor Oriintiiler ayr1 bir analitik katman olarak incelenmistir

(Aykag vd. 2026b; Aykag vd. 2026).

Bu bilimsel katkilara ek olarak, tez kapsaminda gelistirilen yontem ailesinin arastirma ve uygulama
ortamlarinda kullanilabilmesini kolaylastiran bir ger¢geklestirim baglami da olusturulmustur. Ancak
bu unsur, ana bilimsel katkilar listesinde ayr1 bir madde olarak degil, tezde gelistirilen kaynak ve

yontemlerin uygulamaya aktarilmasina yonelik tamamlayici ¢ikti olarak degerlendirilmistir.

1.7 Bu Tezin Literatiirdeki Konumu

Bu tezin 6zgiinliigii, duygu analizini yalnizca bir simiflandirma problemi olarak degil, uctan uca
bir aragtirma programi olarak ele almasindan kaynaklanmaktadir. Literatiirde 6zellikle dort bosluk
belirginlesmektedir: dile 6zgii temel kaynak eksikligi, morfoloji-duyarli modelleme azlig1, alanlar
aras1 degerlendirme yetersizligi ve aciklanabilirlik/hata analizi eksikligi (Aliyu vd. 2024; Alizada
vd. 2024; Hua vd. 2024; Diwali vd. 2024). Bu bosluklar, Azerbaycan dili gibi diisiik kaynakli ve

morfolojik agidan zengin dillerde daha goriiniir hale gelmektedir.

Bu tez; hangi dil kaynaginin eksik oldugunu, bu kaynagin nasil iiretilecegini, iiretilen kaynagin
sinirsel modellere nasil entegre edilecegini, morfolojik ipuglarinin hangi kosullarda kritik hale

geldigini, alan kaymasinin model performansini nasil etkiledigini ve bu tasarim kararlarinin nasil



aciklanabilecegini tek bir cerceve altinda yanitlamaktadir. Bu yoniiyle tez, Azerbaycan dili duygu
analizi literatiiriine artimsal bir iyilestirme sunmanin Otesine gecerek kaynak-merkezli ve model-
merkezli katkilar biitiinlestiren sistematik bir aragtirma yaklagimi ortaya koymaktadir (Aykac vd.

2025, 2026b; Aykac vd. 2026; Aykag vd. 2026a).

1.8 Tezin Organizasyonu

Tez alt1 ana bdliimden olusmaktadir. Birinci boliim olan bu giris boliimiinde, Azerbaycan dili
baglaminda duygu analizi probleminin temel boyutlar1 tanimlanmis; tezin amaci, temel savi,
aragtirma sorular1 ve 6zgiin katkilari ortaya konmustur. Ikinci boliimde, tezin kuramsal arka
planini olugturan ilgili calismalar degerlendirilmektedir. Bu degerlendirme; duygu analizi kavrami
ve diizeyleri, kutupluluk sozliikleri, diisiik kaynakli ve morfolojik acidan zengin dillerdeki gii¢liik-
ler, baglamsal temsiller ve hibrit yaklagimlar, aspekt-tabanli ve finansal duygu analizi, alan uyarla-
masi ile agiklanabilir yapay zeka eksenlerini kapsamakta ve Azerbaycan dili 6zelindeki literatiir
boslugunu goriiniir kilmaktadir. Uciincii boliim, tezin yontemsel omurgasini olusturmaktadir. Bu
boliimde Azerbaycan dili i¢in duygu analizi cergevesi gelistirme metodolojisi, yedi agsamali bir ig
akis1 altinda sunulmakta; veri kaynaklari, SentiAzNet kutupluluk sozliigiiniin gelistirilme siireci,
aspekt-tabanli sozliik enjeksiyonu, MahSA hibrit mimarisi, alanlar arasi saglam temsil 6grenmesi
ve agiklanabilirlik protokolleri ayrintili bicimde agiklanmaktadir. Dordiincii boliimde, iiciincii
boliimde tanimlanan her bir yontem katmanina iligkin deneysel bulgular artan karmagiklik diizeni
icinde sunulmakta; karsilagtirmali degerlendirmeler, ablasyon deneyleri ve hata ¢oziimlemeleri
birlikte tartigilmaktadir. Besinci boliimde, tezin genel degerlendirmesi yapilmakta; aragtirma
sorularina verilen yanitlar, bilimsel ve uygulamali katkilarin sentezi, ¢alismanin sinirliliklar1 ve
gelecekte yapilabilecek calismalar ele alinmaktadir. Altinc1 ve son béliimde ise tezin temel

ciktilar1 ve yontemsel yol haritasi kisaca 6zetlenerek caligma sonuca baglanmaktadir.

Bu boliimde tez problemi, amag, arastirma sorular ve 6zgiin katkilar cergevesi kurulmugtur. Bir
sonraki boliimde ilgili caligmalar ve literatiirdeki bosluk ayrintili olarak tartisilarak, tezde 6nerilen

metodolojik cer¢evenin kuramsal dayanagi olusturulacaktir.



2. ILGILI CALISMALAR VE LITERATUR
DEGERLENDIRMESI

Bu boliimde, tez probleminin kuramsal arka planini olusturan ilgili ¢caligmalar ve literatiir ¢izgisi
ele alinmaktadir. Oncelikle duygu analizi kavrami ve ¢oziiniirliik diizeyleri agiklanmakta, ardindan
diisiik kaynakli ve morfolojik a¢idan zengin diller baglamindaki temel giicliikler tartisilmaktadir.
Daha sonra kutupluluk sézliikleri, baglamsal temsiller, hibrit yaklagimlar, aspekt-tabanli duygu
analizi, alan uyarlamas1 ve acgiklanabilir yapay zeka eksenindeki calismalar degerlendirilmekte-
dir. BoOliim, Azerbaycan dili 6zelindeki ¢aligmalarin ve bu tezin literatiirdeki konumunun ele

alinmastyla tamamlanmaktadir.

Bu literatiir degerlendirmesi, ilgili ¢calismalar1 kronolojik bi¢cimde siralamaktan ¢ok, alanin tarihsel
doniisiimiinii ve bugiin ulagtig1 sinirlart goriiniir kilan bir anlat1 olarak kurgulanmistir. Bu nedenle
boliim, klasik sozliik tabanli yaklagimlardan makine 6grenmesine, derin 6grenmeden cok dilli
on egitimli modellere ve oradan hibrit ile alan-uyarlamali yapilara uzanan cizgiyi izlemekte; her
agsamada hangi problemlerin ¢6ziildiigli ve hangi bogluklarin siirdiigii tartisilmaktadir (Pang vd.

2002; Maas vd. 2011; Zhang vd. 2018; Ligthart vd. 2021; Lu vd. 2023; Ali vd. 2025).

2.1 Duygu Analizi Kavram ve Diizeyleri

Duygu analizi, metinlerde ifade edilen 6znel yonelimlerin, degerlendirme tutumlarinin ve duygusal
egilimlerin otomatik olarak belirlenmesini amaglayan dogal dil isleme problemlerinden biridir.
Literatiirde bu alan; goriis madenciligi, 6znel ifade ¢ozliimlemesi ve kutupluluk siniflandirmasi gibi
kavramlarla yakin iliski icinde ele alinmaktadir. Ozellikle kullanici yorumlari, haber yorumlar,
sosyal medya gonderileri ve hizmet geri bildirimleri gibi veri kaynaklarinda duygu analizi; kullanici
memnuniyetinin izlenmesi, toplumsal egilimlerin belirlenmesi, itibar yonetimi ve karar destek
stireclerinin desteklenmesi agisindan 6nem tagimaktadir (Taboada vd. 2011; Liu 2012; Birjali vd.

2021; Wankhade vd. 2022; Ali vd. 2025).
Duygu analizinin amaci, bir metnin yalnizca olumlu ya da olumsuz yoniinii belirlemekle sinirli
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degildir. Aynm1 zamanda bu yonelimin hangi dilsel isaretler iizerinden kuruldugunu, ne dlciide
acik ya da ortiik oldugunu ve hangi baglamsal kogsullar altinda degistigini incelemek de bu alanin
kapsamina girmektedir. Bu nedenle duygu analizi, yalnizca siniflandirma basarimi iizerinden degil;
temsil edilen dilsel bilgi diizeyi, baglam duyarlilif1 ve aciklanabilirlik kapasitesi iizerinden de
degerlendirilmektedir. Ozellikle diisiik kaynakli dillerde, veri eksikliginin sembolik ve baglamsal
bilgi kaynaklarinin birlikte kullanilmasini daha énemli hale getirdigi goriilmektedir (Aliyu vd.

2024).

Alan tarihsel olarak incelendiginde, belge diizeyi duygu siniflandirmasinin ilk makine 6grenmesi
uygulamalarindan baslayarak daha zengin temsil ailelerine dogru ilerleyen belirgin bir paradigma
degisimi goriilmektedir. Erken donem calismalar, kelime torbasi ve lineer simiflandiricilar tiz-
erinden duygu etiketlemenin miimkiin oldugunu gostermistir (Pang vd. 2002). Bunu izleyen
donemde duyguya duyarh sozciik vektorleri, derin sinir aglar1 ve uzak denetimli temsil 6grenmesi
one ¢ikmig; boylece 6zellik miithendisliginin yerini giderek temsil 6grenmesi almaya baglamigstir
(Maas vd. 2011; Felbo vd. 2017; Xu vd. 2019; Zhang vd. 2018; Abdullah ve Ahmet 2022). Son
asamada ise On egitimli transformer modelleri ve genis Olgekli benchmark’lar, duygu analizini
daha yiiksek dogruluk diizeylerine tasimis; fakat 6zellikle diisiik kaynakli dillerde veri ve dil kay-
naklarinin niteligi belirleyici olmaya devam etmistir (Barbieri vd. 2020; Devlin vd. 2019; Liu vd.

2019; Conneau vd. 2020; Zhang vd. 2024).

Literatiirde duygu analizi cogunlukla ii¢ farkli ¢oziiniirliik diizeyinde incelenmektedir: belge
diizeyi, ciimle diizeyi ve aspekt diizeyi. Belge diizeyinde tiim metne tek bir duygu etiketi atanirken,
climle diizeyinde her ciimle ayr1 bir kutupluluk birimi olarak ele alinmaktadir. Aspekt diizeyi ise
ayni ciimle icinde farkli hedeflere yonelik farkli duygularin bulunabilecegini kabul ederek daha
ince taneli bir ¢oziimleme sunmaktadir. Ozellikle iiriin yorumlari, miisteri geri bildirimleri ve
finans ya da hizmet metinlerinde ayni climlede hem olumlu hem de olumsuz yonelimlerin birlikte
bulunabilmesi, aspekt diizeyi yaklasimlar1 uygulama acisindan daha anlamli hale getirmektedir

(Pontiki vd. 2016; D’aniello vd. 2022; Hua vd. 2024; Smid ve Kral 2025).

Duygu analizinde en yaygin etiketleme diizenlerinden biri negatif, notr ve pozitif olmak iizere li¢
sinifli siniflandirmadir. Bununla birlikte notr sinif, yalnizca duygusuz ya da bilgi verici igerikleri

temsil etmemektedir. Zayif 6znel ifadeler, dengelenmis olumlu—olumsuz goriisler, belirsiz deger-
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lendirmeler, ortiik tutum bildirimleri ve kimi zaman gelecek zamana doniik beklentiler de nétr
sinif altinda yer alabilmektedir. Bu durum, ii¢ sinifli duygu analizinde asil gii¢lii§iin cogu zaman
negatif ile pozitif siniflarin ayrimindan ¢ok, notr sinifin giivenilir bicimde modellenmesinde ortaya

ciktigin1 gostermektedir (Aliyu vd. 2024; Cakici vd. 2025; Aykag vd. 2026).

Duygu analizinin ¢oziiniirliik diizeyleri arasindaki temel farklar Cizelge 2.1°de 6zetlenmistir. Bu
karsilagtirma, tez kapsaminda neden hem genel yorum diizeyinde hem de belirli alanlarda aspekt

diizeyinde degerlendirme yapilmasinin gerekli goriildiigiinii de ortaya koymaktadir.

Cizelge 2.1 Duygu analizi diizeylerinin temel 6zellikleri

Diizey Temel birim Baghca simirhilik / avantaj

Belge diizeyi Tiim metin Uygulamasi gorece kolaydir; an-
cak ayni metin i¢indeki farkh
hedeflere yonelik kargit duygulari
ayirt etmekte zorlanir.

Ciimle diizeyi Tek ciimle Belge diizeyine goére daha ince
tanelidir; buna karsilik bir ciimle
icinde birden fazla hedef varsa
yonelimleri karistirabilir.

Aspekt diizeyi Hedef/aspekt En aciklayici diizeydir; ancak veri
etiketleme, hedef tanim1 ve mod-
elleme maliyeti daha yliksektir.

2.2 Diisiik Kaynakh ve Morfolojik Acidan Zengin Dillerde Duygu Analizi

Duygu analizi ¢alismalarinin dnemli bir béliimii Ingilizce gibi yiiksek kaynakl dillere odaklanmis
olsa da, diisiik kaynakli ve morfolojik agidan zengin dillerde ayni basar1 diizeyine ulagsmak daha
gii¢ goriinmektedir. Bu gii¢liik yalnizca etiketli veri eksikliginden kaynaklanmamaktadir. Yeterli
biiyiikliikte derlemlerin, dil-6zel sozliiklerin, alan etiketli veri kiimelerinin, morfolojik ¢6ziimleyi-
cilerin ve giiclii dil modellerinin sinirlt olmasi da performanst dogrudan etkilemektedir. Diisiik
kaynakli ortamlar lizerine yapilan giincel derlemeler, veri kitli§1, alan uyumsuzlugu, capraz dilli
aktarim hatalar ve degerlendirme protokollerindeki parcalanmisligin bu tiir dillerde temel sorunlar

arasinda yer almaya devam ettigini gostermektedir (Aliyu vd. 2024; Lamin ve Aziz 2025).

Bu tablo, NLP ekosistemindeki dilsel esitsizlik sorunu ile de baglantilidir. Arastirma ve kaynak
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yatirimlarinin biiyiik boliimiiniin birkag¢ baskin dil iizerinde yogunlagsmasi, diigiik kaynakl dillerin
cogu zaman capraz dilli aktarim, kardes dil yardimi ve ¢ok dilli ortak temsil uzaylar1 {izerinden
ilerlemesine neden olmaktadir (Joshi vd. 2020; Haddow vd. 2022; Mabokela vd. 2022). Bu dogrul-
tuda gelistirilen yontemler; makine c¢evirisi tabanl aktarim, ¢ok dilli ortak derlemler, kardes dil
transferi ve tipolojik yakinliktan yararlanan ince ayar diizenekleri gibi farkli stratejiler icermekte-
dir (Johnson vd. 2017; Pires vd. 2019; Demirtas ve Pechenizkiy 2013; Keung vd. 2020; Senel vd.
2024; Veitsman ve Hartmann 2025). Ural ve Tiirk dilli topluluklara yonelik daha yeni ¢aligmalar
da, diisiik kaynakli dillerde basarili duygu analizi i¢in yalnizca model biiyiikliigliniin degil, veri
niteliginin ve dil-6zel sezgilerin de 6nemli oldugunu gostermektedir (Alnajjar vd. 2023; Kuriyozov

vd. 2022; Yeshpanov ve Varol 2024; Khan vd. 2022; Coltekin 2020; Koksal ve Ozgiir 2021).

Morfolojik agidan zengin dillerde bir s6zciigiin duygu yonelimi cogu zaman yalnizca kok bigim
tarafindan belirlenmez. Olumsuzluk, yoksunluk, derecelendirme, kiplik ve tiiretim siirecleri, ayni
kokten tiireyen yiizey bicimlerin duygu degerini anlamh 6lgiide degistirebilmektedir. Eklemeli
dillerde bu durum daha goriiniir hale gelmektedir; ¢iinkii bir kok iizerine art arda gelen ekler,
hem anlamsal hem de duygusal yonelimi doniistiirebilmektedir. Tiirk¢e iizerine yapilan ¢aligmalar,
zengin ¢cekim ve tiiretim yapisinin 6zellikle olumsuzluk ve baglam kaynakli kutup kaymalarini 6ne
cikardigini gostermektedir (Dehkharghani vd. 2017; Zeybek vd. 2021; Altinel Girgin vd. 2024).
Azerbaycan dili de ayn1 dil ailesi ve benzer bi¢cimbilimsel 6zellikler i¢inde degerlendirildiginde,

duygu analizinde morfoloji kaynakl belirsizliklerin merkezi bir rol oynadig1 sdylenebilir.

Cok dilli transformer modelleri diisiik kaynakli dillere gii¢lii bir baglangi¢c noktas1 sunmakla bir-
likte, alt-sozciik tabanli tokenizasyon stratejileri ozellikle eklemeli dillerde asir1 parcalanmaya
yol acabilmektedir. Bu durum kok ve eklerin kutupluluga etkisini zayiflatabilmekte, dolayisiyla
duygu siniflandirmasinda hata oranin artirabilmektedir. Tokenizer kalitesinin tek bagina bile ¢ok
dilli modellerin bagarimini belirgin bigimde etkileyebildigi gosterilmistir (Rust vd. 2021). Benzer
bicimde, giiriiltiilii kullanic iiretimli metinlerde yazim varyasyonlari, kisaltmalar, uzatmalar ve kod
degistirimi gibi olgular da standart tokenizasyon ve sozciik temelli temsil bi¢imlerinin sinirlarini

goriiniir kilmaktadir (Baldwin vd. 2015).

Bu nedenle diisiik kaynakli ve morfolojik agidan zengin dillerde duygu analizi i¢in yalnizca daha

biiylik model kullanmak yeterli bir strateji olarak goriilmemektedir. Karakter n-gramlari, yiizey
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tabanli morfem ipuglari, kutupluluk sozliikleri ve alan-6zel sembolik sinyallerin baglamsal mod-
ellerle birlikte kullanilmas1 daha dengeli bir arastirma yonii sunmaktadir. Nitekim son yillarda ¢ok
dilli gommeler, karakter temsilleri, sozliikk zenginlestirme ve hibrit tasarimlar1 bir araya getiren
caligmalarin artmasi da bu ihtiyact yansitmaktadir (Barnes vd. 2018; Joulin vd. 2017a; Mutinda

vd. 2023; Aykag vd. 2026).

Azerbaycan dili 6zelinde bu sorunlar daha da goriiniir hale gelmektedir. Kamuya agik biiyiik
Olcekli veri kiimelerinin, dile 6zgii kutupluluk sozliiklerinin ve genis kapsamli degerlendirme
diizeneklerinin sinirli olmasi, genel amagh ¢ok dilli modellerin tek basina yeterli olmayabilecegini
gostermektedir. Azerbaycan dili icin baglamsal gomme temsilleri iizerine yeni ¢aligmalar yayim-
lanmis olsa da, ¢cok alanl ve ii¢ sinifli duygu analizi baglaminda kaynak, yontem ve degerlendirme
bosluklarinin siirdiigii goriilmektedir (Alizada vd. 2024; Isbarov vd. 2024; Aykag vd. 2025; Aykag
vd. 2026). Bu nedenle tez kapsaminda benimsenen yaklasim, diisiik kaynakli ve morfolojik ag¢idan

zengin dil kogullarini tasarimin merkezine yerlestirmektedir.

2.3 Kutupluluk Sozliikleri ve Sozliik Tabanh Yaklasimlar

Kutupluluk sozliikleri, sozciikleri ya da ¢ok sozciiklii ifadeleri belirli duygu degerleriyle eslestiren
yapilandirilmis dil kaynaklaridir. Bu kaynaklar ¢ogu zaman olumlu, olumsuz ve notr gibi ayrik
etiketler; kimi zaman da bu etiketlerin siddetini gdsteren siirekli puanlar igerir. Duygu analizi lit-
eratiiriinde kutupluluk sozliikleri, 6zellikle etiketli verinin sinirli oldugu kosullarda, hem baslangic
diizeyinde giiclii bir taban ¢izgisi hem de daha karmagik modeller i¢in insan tarafindan yorumlan-
abilir bir onbilgi kaynagi olarak kullanilmistir (Baccianella vd. 2010; Mohammad ve Turney 2013;
Hutto ve Gilbert 2014; Taboada vd. 2011; Shaik vd. 2023).

Sézliik olusturma yaklagimlari genel olarak dort grupta toplanabilir. Ilk grupta, uzman etiketlemesi
ile hazirlanan ve yiiksek kesinlik hedefleyen elle derlenmis sozliikler yer alir. Ikinci grupta, bir-
likte goriilme istatistikleri, PMI tiirii 6l¢iiler, dagitimsal benzerlik veya gdmme uzaylari iizerinden
otomatik ya da yar1 otomatik bicimde genisletilen sozliikler bulunmaktadir. Ugiincii grupta, yiik-
sek kaynakl dillerden diisiik kaynakl dillere ¢eviri, geri ceviri, synset hizalama ve capraz dilli
gomme temelli aktarim yontemleri 6ne ¢ikmaktadir. Dordiincii grupta ise sozliiklerin bagimsiz son

karar mekanizmasi olmaktan ¢ikarilip sinirsel modellerin icine gomiilii yardimci sinyaller olarak
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kullanildig1 sozliik-zenginlestirilmis hibrit tasarimlar goriilmektedir (Taboada vd. 2011; Hamilton

vd. 2016; Barnes vd. 2018; Mutinda vd. 2023; Wu vd. 2025b; An vd. 2025).

Bu siniflandirma, duygu sozliiklerinin duragan kaynaklar degil, farkli arastirma sorularina gore
yeniden tasarlanabilen araglar oldugunu gostermektedir. Ornegin bazi ¢aligmalar genel amach
sozliikleri alan verisi lizerinde yeniden tartarak teknik kullanimlara uyarlamis; bazilar1 ise gomme
uzay1, PMI ve grafik yayilimi ile yeni kelimeleri sozliige dahil etmistir (Hamilton vd. 2016; Yang
vd. 2020; Zhou vd. 2020; Wu vd. 2025b). Capraz dilli tarafta ise ¢eviri ve ¢ok dilli gdmme tabanl
aktarim, diisiik kaynakli diller i¢in uygulanabilir bir baslangi¢ saglamakla birlikte anlam kaymasi
ve kiiltiirel farkliliklar nedeniyle insan denetimini tamamen ikame edememektedir (Barnes vd.

2018; Demirtas ve Pechenizkiy 2013; Alnajjar vd. 2023).

Klasik s6zliik tabanli yontemlerin 6nemli iistiinliiklerinden biri, gérece diisiik veri ihtiyaciile calisa-
bilmeleri ve karar siirecinin hangi s6zciiklerden beslendigini daha acik bicimde gosterebilmeleridir.
Bu sayede, ozellikle diisiik kaynakli dillerde, veriyle beslenen biiyiik modellerin heniiz yeterince
giiclii olmadi81 arastirma evrelerinde onemli bir boglugu doldurabilirler. Buna karsilik ¢cok an-
lamlilik, alan bagimlilig, ironi, ortiikk degerlendirme, kelime dig1 baglam etkileri ve sozdizimsel
doniisiimler gibi olgular, yalnizca sozliik eslestirmesine dayali karar mekanizmalarinin bagarimini
sinirlandirmaktadir. Bagka bir deyisle, sozliikler ¢cogu zaman yiiksek kesinlikli fakat sinirlt kap-
saml1 bilgi liretir; bu nedenle modern yaklasimlarda giderek daha ¢ok “tek basina siniflandiric1”
yerine “‘yardimci sembolik bilgi kaynagi” olarak degerlendirilmektedir (Taboada vd. 2011; Shaik
vd. 2023; Mutinda vd. 2023).

Bu sinirliliklarin 6nemli bir boliimii alan degisimi ile daha goriiniir hale gelmektedir. Genel dilde
olumsuz cagrisim tasiyan bir sdzciik, finansal bir baglamda teknik ve ¢ogu zaman nétr bir terim
olarak iglev gorebilir; aym sekilde goriiniiste notr bir terim, belirli bir uzmanlik alaninda olumsuz
risk sinyali haline gelebilir. Bu nedenle alan-6zel sozliikler veya genel sozliikler lizerinde yapilan
alan-0zel kutup diizeltmeleri, 6zellikle finansal duygu analizi ve aspekt-tabanli duygu analizi gibi
ince taneli gorevlerde 6nem kazanmaktadir (Loughran ve McDonald 2011; Araci 2019; Wu vd.

2025b).

Morfolojik acidan zengin dillerde sozliik tasariminin bir bagka kritik boyutu, kutuplulugun yalnizca
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kok bigime baglanmamasidir. Olumsuzluk, yoksunluk, yogunlastirma, kiiciiltme ve tiiretim gibi
bicimbilimsel isaretler, ayn1 kokten tiireyen ylizey bicimlerin duygu yonelimini anlamli bicimde
degistirebilmektedir. Tiirkce {izerine yapilan ¢aligmalar, sozliik tabanli yontemlerin morfolojik
coziimleme, karakter n-gramlar1 veya ek-duyarli sezgilerle desteklenmediginde onemli kutup kay-
malarin kagirabildigini gostermektedir (Dehkharghani vd. 2017; Ersahin vd. 2019; Altinel Girgin
vd. 2024). Bu gozlem, Azerbaycan dili gibi eklemeli yapinin giiclii oldugu diller i¢in daha da

onemlidir.

Sozliik tabanli yaklagimlarin literatiirdeki baslica bicimleri ve bunlarin Azerbaycan dili agisindan
anlami Cizelge 2.2°de 6zetlenmistir. Bu karsilastirma, tez kapsaminda neden yalnizca sozliik
olusturmanin degil, ayn1 zamanda bu sozliigiin cagdas modellere nasil entegre edildiginin de ayr1

bir aragtirma problemi olarak ele alindigini gostermektedir.

Cizelge 2.2 Kutupluluk sozliigii temelli baslica yaklasim aileleri

Yaklasim Uretim mantig Bashca giiclii yon Bashca ssmrhilik

Uzman der- | Elle etiketleme, so- | Yiiksek kesinlik, yiik- C)lgeklenmesi zordur;

lemeli sozliik zliikciiliik, uzman | sek yorumlanabilirlik | alan ve zaman degisimine
dogrulamasi yavag uyum saglar.

Derlem /| PMI, birlikte | Kapsami hizli | Giiriiltiiye ve alan bagim-

dagitimsal goriilme, gOmme | artirir, yeni  ter- | iligma aciktir;  insan

genisletme benzerligi, grafik | imleri yakalayabilir dogrulamas1  gerektire-
yayilimi bilir.

Capraz dilli ak- | Ceviri, geri ¢eviri, | Diisiik kaynakli diller | Anlam kaymasi, yanlig

tarim synset  hizalama, | icin uygulanabilir bir | eslesme ve kiiltiirel niians
cok dilli gobmmeler | baglangi¢ saglar kaybi riski tagir.

Sozliik- Sozliik sinyalinin | Baglam ve sembolik | Sozliik kapsami diisiikse

zenginlestirilmis | gdbmme, dikkat ya | bilgiyi birlikte kul- | katki seyrek kalabilir; en-

sinirsel model da istem diizeyinde | lanir tegrasyon tasarimi kritik-
modele eklenmesi tir.

Azerbaycan dili 6zelinde bu literatiir boslugu, SentiAzNet calismasiyla dogrudan hedeflenmistir.
S6z konusu ¢alisma, Ingilizce merkezli ve ilgili dillerden gelen coklu sozliik kaynaklarini bir-
lestirerek 9.614 benzersiz Ingilizce lemma iizerinden baglayan bir aday havuzu olusturmus; ceviri,
geri ceviri, anlamsal dogrulama ve insan etiketlemesi adimlar1 sonucunda 2.482 Azerbaycan dili
girigsinden olugan bir kutupluluk sozliigii gelistirmistir. Makalede etiketleyiciler aras1 uyum kat-
sayisinin Fleiss k = 0.87 oldugu, sozliik olusturma hattinin ise i¢ dogrulamada %91.5 dogruluk

ve 0.892 Macro-F1 iirettigi raporlanmaktadir (Aykac¢ vd. 2025). Bu sonug, Azerbaycan dili i¢in
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sozliik diizeyinde giivenilir bir temel sembolik kaynagin liretilebildigini gdstermesi bakimindan

onemli bir adim olarak degerlendirilebilir.

Bununla birlikte SentiAzNet bu tez agisindan tek bagina nihai hedef degildir. Asil 6nemli nokta,
bu kaynagin daha sonra gelistirilen modellerde nasil yeniden kullanildigidir. Finans ve ig diinyas1
alanindaki ABSA ¢alismasinda sozliik bilgisi, XLM-R tabanli modele ya 6zellik birlestirme yoluyla
ya da dikkat skorlarina eklenen bir 6nyarg: terimi aracilifiyla aktarilmistir. MahSA calismasinda
ise sozliik sinyalleri wPPMI, karakter n-gramlari, morfoloji-duyarl1 yiizey ipuclar1 ve baglamsal
gommelerle birlikte noro-sembolik bir fiizyon yapisina dahil edilmistir (Ayka¢ vd. 2026b; Aykag
vd. 2026). Dolayisiyla bu tez acgisindan kutupluluk sozliigii, klasik anlamda bagimsiz bir kaynak
olmanin Otesinde, daha genis bir hibrit duygu analizi mimarisinin kurucu bilesenlerinden biri

olarak ele alinmaktadir.

Bu nedenle tezde kutupluluk sozliikleri literatiirii iki diizeyde degerlendirilmektedir: ilk diizeyde
Azerbaycan dili i¢in bdyle bir kaynagin neden gerekli oldugu ve nasil iiretildigi; ikinci diizeyde
ise tliretilen bu kaynagin cagdas baglamsal modellere ne gekilde enjekte edilerek daha yliksek
performans ve daha giiclii aciklanabilirlik sagladig: tartisilmaktadir. Bu yaklagim, sozliik tabanl
yontemlerle sinirsel modelleme arasinda keskin bir karsitlik kurmak yerine, iki hatti birbirini

tamamlayan arastirma yonleri olarak konumlandirmaktadir.

2.4 Cok Dilli Temsiller, Baglamsal Modeller ve Hibrit Yaklasimlar

Dagitimsal temsil 6grenmesi ve baglamsal dil modellerindeki gelismeler, duygu analizi liter-
atliriiniin yoniinii dnemli Olciide degistirmistir. Word2Vec, GloVe ve fastText gibi statik gomme
yontemleri, sozciikleri biiyiik derlemler iizerinden vektor uzayinda temsil ederek benzer baglam-
larda goriilen sozciiklerin anlamsal yakinligin1 modellemistir. Daha sonra BERT, XLM-RoBERTa
ve benzeri transformer tabanli baglamsal modeller, bir sozciigiin anlamini sabit bir vektor olarak
degil, icinde bulundugu ciimle baglamina gore dinamik bicimde {iretmeye baglamis ve duygu anal-
izi dahil bir¢ok gorevde belirgin bagari artiglart saglamistir (Devlin vd. 2019; Conneau vd. 2020).
Ciimle diizeyinde ise Sentence-BERT ve LaBSE gibi yaklagimlar, 6zellikle benzerlik hesaplari,
temsil karsilastirmalart ve gdmme tabanli aktarim senaryolari i¢in giiclii bir altyapi sunmustur

(Reimers ve Gurevych 2019; Feng vd. 2022).
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Bu doniiglim yalnizca model ailesinin degismesi anlamina gelmemektedir; ayn1 zamanda duygunun
hangi temsil diizeyinde kodlandigina iligkin bakist da doniistiirmiistiir. Statik sozclik gommeleri ve
alt-sozciik temelli hizli modeller, 6zellikle veri-verimli ortamlarda ve yerel derlemler iizerinde hala
yararli olmaya devam etmektedir (Bojanowski vd. 2017; Joulin vd. 2016, 2017b; Aydin vd. 2020).
Buna karsilik RoOBERTa, BERTurk, TurkishBERTweet ve benzeri kodlayicilar, sosyal medya veya
gorev-0zel ince ayar senaryolarinda daha zengin baglam duyarliligi saglamistir (Liu vd. 2019;
Schweter 2020; Najafi ve Varol 2024; Yildirim 2024). Bu durum, diisiik kaynakl diller i¢in tek bir
temsil ailesinin degil, gérev ve veri kosullarina gore degisen ¢ok katmanli bir temsil ekosisteminin

gerektigine isaret etmektedir.

Diisiik kaynakli diller a¢isindan ¢ok dilli modellerin en 6nemli avantaji, yiiksek kaynakli dillerden
dolayli aktarim yapabilmeleridir. Ayni modelin ortak bir alt-sdzciik s6zIiigli ve ortak parametre
uzay1 icinde birgok dili birlikte islemesi, etiketli verisi sinirl dillere belirli bir baslangi¢ perfor-
mans1 kazandirmaktadir. Bununla birlikte bu aktarim her zaman sorunsuz degildir. S6z varlig1
kapsamasinin diisiik olmasi, alt-sozciik par¢alanmasinin asiriya kagmasi ve hedef dilin alan-6zel
Oriintiilerinin On egitim sirasinda yeterince temsil edilmemesi, 6zellikle eklemeli dillerde 6nemli

performans darbogazlar yaratabilmektedir (Conneau vd. 2020; Rust vd. 2021; Keung vd. 2020).

Tokenizasyon kalitesi bu noktada merkezi bir degisken haline gelmektedir. Eklemeli dillerde
bir kok lizerinde biriken ¢ok sayida ek, ¢ok dilli tokenizer’lar tarafindan fazla parcalanabildigi
icin, kutuplulugu doniistiiren bicimbirimler ile anlamsal ¢ekirdegin iliskisi zayiflayabilmektedir.
Giiriiltiilii kullanict metinlerinde goriilen yazim hatalari, kasitli uzatmalar, karigik alfabe kullanimi1
ve kod degistirimi de bu sorunu biiyilitmektedir. Noisy text lizerine yapilan calismalar, klasik NLP
boru hatlarinin ve temiz derlemlere gore egitilmis tokenizasyon semalarinin sosyal medya benzeri
ortamlarda belirgin kirilganlik gosterebildigini ortaya koymaktadir (Baldwin vd. 2015; Rust vd.
2021).

Bu nedenle ¢ok dilli baglamsal model literatiirii zaman icinde iki tamamlayic1 yone ayrilmistir. {1k
yon, alan uyarlamal1 6n egitim, gorev uyarlamali 6n egitim, LORA/QLoRA gibi parametre-verimli
ince ayar teknikleri ve karsitsal 6grenme ile mevcut biiyiik modelleri hedef veriye daha uygun
hale getirmeye c¢aligmaktadir (Gururangan vd. 2020; Hu vd. 2022; Dettmers vd. 2023; Nwaiwu

2025). Ikinci yon ise baglamsal temsilleri karakter diizeyi bilgi, sozliik sinyali, dis bilgi taban
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ya da morfoloji-duyarli sezgilerle birlestiren hibrit ve noro-sembolik modeller gelistirmektedir
(Mutinda vd. 2023; An vd. 2025; Aykacg vd. 2026). Tez kapsaminda izlenen yaklasim, bu iki yoniin
birbirini diglamadigini; aksine diisiik kaynakli bir dilde ¢ogu zaman birlikte degerlendirilmesinin

daha verimli sonuclar dogurabilecegini kabul etmektedir.

Azerbaycan dili icin baglamsal temsil arastirmalar1 heniiz gorece yenidir. Alizada ve arkadaglarinin
calismasi, Azerbaycan dili icin ROBERTa ve GPT-2 tarzi baglamsal modellerle ilk sistematik
girigsimlerden birini sunarken, acik temel modeller lizerine yapilan daha yeni calismalar Azerbaycan
dili i¢cin model ekosisteminin genislemeye bagladigin1 gostermektedir (Alizada vd. 2024; Isbarov
vd. 2024). Bununla birlikte bu ¢caligmalar, cok alanli ve ti¢ sinifl1 duygu analizi, n6tr sinifin giivenilir
yonetimi ve alan kaymasina dayanikli temsil 6grenmesi gibi sorunlar1 dogrudan ¢6zmemektedir.
Bu nedenle Azerbaycan dili i¢in yalnizca “bir baglamsal kodlayici secmek™ yeterli bir aragtirma
stratejisi olarak goriinmemektedir; kodlayicinin hangi ek bilgi kaynaklariyla desteklenecegi de ayn1

Olciide 6nem tagimaktadir.

Temsil aileleri arasindaki temel farklar Cizelge 2.3’de 6zetlenmistir. Cizelge, tez kapsamindaki
modelleme tercihinin neden tek bir temsil ailesine yaslanmak yerine, farkli temsil diizeylerini

birlestiren hibrit yapilar lehine sekillendigini aciklamaktadir.

Hibrit yaklasimin Azerbaycan dili agisindan somutlagmig iki 6nemli ornegi tezden tiireyen calis-
malarda goriilmektedir. Finans ve is diinyas1 alanindaki ABSA calismasinda SentiAzNet sinyali,
XLM-R modeline iki hafif mekanizma ile eklenmistir: baglamsal gosterime kutupluluk 6zelligi
birlestirme ve dikkat skorlarina sozliik tabanli onyarg: terimi ekleme. Bu tasarim, sozliik kap-
saminin seyrek olmasina ragmen, sozliiglin mevcut oldugu orneklerde karar dagilimini faydali
bicimde yonlendirebildigini gostermistir (Aykag¢ vd. 2026b). MahSA caligmasi ise bu fikri daha da
genisleterek SentiAzNet sinyallerini wPPMI ile baglama yaymis, karakter n-gramlari ve morfoloji-
duyarh yiizey ipuglariyla birlestirmis ve XLM-R tabanli baglamsal temsillerle fiizyonlayarak ¢ok

alanli bir néro-sembolik mimari énermistir (Aykac vd. 2026).

Bu cizginin temsil 6grenmesi a¢isindan dogal devami, alan kaymasina dayanikli ve duyguya duyarl
climle temsilleri 6grenmektir. Diislik kaynakli dillerde her alan i¢in ayr1 biiyiik veri kiimeleri

toplamak giic oldugundan, yalnizca simiflandirma katmanini iyilestirmek yeterli degildir; farkli
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Cizelge 2.3 Duygu analizinde 6ne ¢ikan baglica temsil aileleri

Temsil ailesi Tipik ornekler Baghca giiclii yon Azerbaycan dili acisin-
dan temel sorun

Statik  sozciik | Word2Vec, Hesaplama maliyeti | Cok anlamlilik ve baglam

gommeleri GloVe, fastText diigiiktiir; yerel der- | degisimi zayif temsil

lemlerde kolay egitilir

edilir; yiizey varyasyon-
lar1 sorun yaratir.

Ciimle gomme | Sentence-BERT, Ciimle diizeyinde an- | Gorev-6zel ince ayar
temsilleri LaBSE lamsal yakinlig1 iyi | yapilmadiginda duyguya
tasir;  benzerlik ve | 6zgii sinyaller seyrek
aktarim gorevlerinde | kalabilir.
kullanighdir
Cok dilli | mBERT, XLM-R | Capraz dilli aktarim | Tokenizer pargalanmasi,
baglamsal ve gliclii baglam mod- | alan uyumsuzlugu ve
kodlayicilar elleme saglar diisiik kapsama o6zellikle

eklemeli dillerde perfor-
mansi sinirlayabilir.

Hibrit / noro- | Sozlik+transformer, Sembolik bilgi ile | Tasarirm  ve flizyon
sembolik mod- | karak- baglamsal giicli | maliyeti artar;  hangi
eller ter+embedding birlestirir; daha | bilesenin ne kadar katki

flizyonu, MahSA | yorumlanabilir ve | verdigi dikkatli analiz

veri-verimli olabilir gerektirir.

alanlarda daha tutarli davranan bir gdmme uzay1 6grenmek de gereklidir. Bu nedenle giincel
literatiirde kargitsal 6grenme, alan-uyarlamali 6n egitim ve duyguya duyarli temsil 6grenmesi gibi
kavramlar daha fazla 6ne ¢ikmaktadir (Gururangan vd. 2020; Nwaiwu 2025). Tez kapsaminda
tamamlanan ve yayima hazirlanan ¢alisma da bu eksende, kutupluluk enjeksiyonu ve alanlar arasi

saglamlik odakli ciimle gdmme temsilleri tizerine yogunlagmaktadir (Aykag vd. 2026a).

Sonug olarak, ¢ok dilli baglamsal modeller Azerbaycan dili i¢in gii¢lii bir baslangi¢ noktasi olug-
tursa da, tez kapsaminda savunulan yaklasgim bu modellerin tek basina yeterli olmayabilecegi
yoniindedir. Azerbaycan dili gibi diisiik kaynakli ve morfolojik acidan zengin bir dilde daha giive-
nilir duygu analizi i¢in, baglamsal kodlayicilarin s6zliik sinyalleri, karakter diizeyi bilgi, morfoloji-
duyarl yiizey ipuglar ve alan-6zel diizenlemeler ile desteklenmesi gerekmektedir. Bu nedenle bu
tez, modern temsil 6grenmesi literatiiriinii reddetmekten ¢ok, onu sembolik ve dilbilgisel bilgiyle

tamamlayan hibrit bir arastirma programi onermektedir.
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2.5 Aspekt-Tabanli Duygu Analizi ve Finansal Duygu Analizi

Aspekt-tabanli duygu analizi (ABSA), bir climle veya belge icinde gecen belirli bir hedefe, 6zellige
ya da bilegene iliskin duygunun ayri ayr1 belirlenmesini amaclayan ince taneli bir duygu analizi yak-
lasimidir. Ciimle diizeyindeki geleneksel siniflandirma, tek bir ifadeye tek bir duygu etiketi atayarak
pratik bir ¢oziim sunsa da, cok bilesenli degerlendirmelerin yer aldig1 gercek kullanici metinlerinde
cogu zaman yetersiz kalmaktadir. Bir iirliniin fiyat1 olumsuz, hizmet kalitesi olumlu; bir bankacilik
uygulamasinin arayiizii bagarili, iicret politikasi ise sorunlu bicimde degerlendirilebilir. Bu nedenle
ABSA, ozellikle birden fazla hedefin ayn1 metin i¢inde birlikte degerlendirildigi uygulamalarda,
belge ve climle diizeyine gore daha agiklayici bir cer¢eve sunmaktadir (Hua vd. 2024; Pontiki vd.
2016; D’aniello vd. 2022; Smid ve Kral 2025).

Finans ve ig dilinyast metinleri, aspekt-tabanli duygu analizi agisindan ayrica 6zel bir giicliik
kiimesi icermektedir. Bu alanda bir¢ok ifade agik bi¢imde olumlu ya da olumsuz goriinmemekte;
kimi zaman bilgi verici, diizenleyici ya da teknik icerik tasiyan climleler, okuyucuda dolayl
bir degerlendirme etkisi olusturmaktadir. Komisyon, faiz, limit, islem siiresi, onay siireci ve
giivenlik gibi kavramlar, yalnizca sozliiksel kutuplulukla degil, ilgili aspektin baglam igindeki
isleviyle birlikte anlam kazanmaktadir. Bunun sonucu olarak, finansal ABSA problemlerinde
notr smif belirsizligi, ortiikk olumsuzluk, karma duygu ve aspektler arasi ¢eliski daha belirgin
hale gelmektedir. Ingilizce literatiirde finansal metinlerin genel dilden ayr1 ele alinmasi gerektigini
gosteren Loughran—McDonald s6zliigii ve FinBERT gibi ¢alismalar da bu noktaya igaret etmektedir
(Loughran ve McDonald 2011; Araci 2019).

Giincel ABSA literatiirii, sorunun yalnizca hedefe bagh siniflandirmadan ibaret olmadigini; hedef
cikarimi, capraz dilli aktarim, alanlar arasi uyarlama ve agiklanabilirlik boyutlarinin da giderek daha
fazla 6nem kazandigini gostermektedir (Hua vd. 2024; Smid ve Kral 2025; Smid vd. 2025; Wu vd.
2025a; Xu ve Ibrahim 2022; Zhao vd. 2024). Finansal metinlere odaklanan giincel karsilagtirmalar
ise, biiylik dil modelleri ve ince ayarli encoder ailelerinin umut verici sonuglar iirettigini; ancak
alan sozliigli, hedef sinyali ve hata analizi olmadan 6zellikle notr ve ortiik duygu vakalarinda
performansin kirillgan kalabildigini gostermektedir (Mughal vd. 2024; Nath ve Dwivedi 2024;
Nasiopoulos vd. 2025; Kreuzer vd. 2026; Sheetal ve Aithal 2025).
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ABSA ve finansal duygu analizi baglaminda one ¢ikan baglica giicliikler Cizelge 2.4’de 6zetlen-

mistir. Bu tablo, tez kapsaminda neden genel ciimle diizeyi siniflandirmaya ek olarak finans ve is

diinyas1 alaninda aspekt diizeyi bir incelemenin gerekli goriildiigiinii de agiklamaktadir.

Cizelge 2.4 Aspekt-tabanl ve finansal duygu analizinde 6ne ¢ikan giicliikler

gecikme, onay

Giicliik Tipik goriiniim Duygu analizi acisindan
sonucu
Aym metinde ¢oklu | Ucret olumlu, | Ciimle diizeyinde tek -etiket
hedef hizmet olumsuz gibi | yetersiz kalir; hedefe bagh
eszamanl deger- | modelleme gerekir.
lendirme
Teknik ve alan-6zel | Faiz, komisyon, | Genel amagh sozlik ve mod-
s0z varlig1 limit, spread, | eller alan baglamini kagirabilir.

Notr-agirlikli ifadeler

Bilgilendirici ya da
raporlayici climleler

Notr sinif, negatif ile karismaya
daha yatkin hale gelir.

Ortiik ve karma duygu

Aynmi ciimlede hem

Aspekt ayrimi yapilmadiginda

odiincleme

Tiirk¢e finans terim-

memnuniyet  hem | karar sinirlar1 bulaniklagir.
sikayet
Kod degistirme ve | Ingilizce veya | Tokenizasyon ve sozliik kap-

sami sorunlar artar.

lerinin karigimi

Son yillarda ABSA literatiiriinde dikkat mekanizmalari, hedef-kosullu transformer mimarileri ve
cok dilli aktarim yaklasimlar1 yayginlasmistir. Bununla birlikte diisiik kaynakli diller i¢in temel
sorun siirmektedir: pek cok yaklasim yiiksek kaynakli dillerdeki veri bolluguna ve hazir alan
kaynaklarina dayanmaktadir. Diisiik kaynakli ortamlarda ise alan-6zel sozliikler, harici bilgi
kaynaklar1 ve aciklanabilirlik araclari yeniden 6nem kazanmaktadir. Tez kapsaminda finans ve
ig diinyas1 Azerbaycan dili verisi lizerinde gergeklestirilen ¢alisma da bu literatiirde acik kalan
bosluklardan birine karsilik gelmektedir. Bu calismada SentiAzNet kutupluluk sozliigiinden gelen
sinyal, XLLM-R tabanli bir ABSA modeline hem 6zellik birlestirme hem de dikkat 6nyargisi yoluyla
enjekte edilmis; ayrica sinirli sayida alan-6zel diizeltme iceren SentiAzNet-Fin tanimlanmigtir
(Aykac vd. 2026b). Elde edilen sonuclar, sozliik kapsami seyrek olsa bile, dogru noktada kullanilan
sembolik sinyallerin finansal ABSA performansim ve modelin ac¢iklanabilirligini iyilestirebildigini
gostermektedir. Bu nedenle finans ve is diinyas1 ABSA, tezde yalnizca yan bir uygulama alani

degil; sozliik bilgisinin ¢agdas baglamsal modellere nasil entegre edilebilecegini gosteren 6nemli

bir ara katman olarak degerlendirilmektedir.
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2.6 Alan Uyarlamasi, Alanlar Arasi Saglamlik ve Temsil Ogrenmesi

Duygu analizi sistemleri cogu zaman egitim verisinin toplandig1 alan ile gercek kullanim alani
arasinda bir dagilim farki ile karsilasmaktadir. Uriin yorumlari, haber yorumlari, sosyal medya
icerikleri, kamu hizmeti gikéyetleri ve finansal geri bildirimler; sdzciik dagarcigi, anlatim bigimi,
duygu yogunlugu ve nétr sinif oran1 bakimindan birbirinden belirgin bigcimde ayrisabilmektedir.
Bu nedenle bir alanda iyi sonu¢ veren bir modelin bagka bir alana dogrudan taginmasi ¢ogu
zaman performans kaybina yol agmaktadir. Literatiirde bu sorun alan kaymasi, alan uyumsuzlugu
veya alanlar aras1 genelleme problemi olarak ele alinmakta; 6zellikle diisiik kaynaklr dillerde bu
problem, veri kitlig1 nedeniyle daha da biiylimektedir (Ganin ve Lempitsky 2015; Ramponi ve
Plank 2020; Gururangan vd. 2020).

Alan uyarlamasi literatiirii, klasik yapilandirilmig kargithk 6grenmesinden giincel source-free ve
meta-learning tabanli yaklasimlara uzanan genis bir yontem ailesi iiretmistir. Erken dénemde
yapisal karsithik 6grenmesi ve alan-karsit1 egitim dikkat cekmis; daha sonra alan-uyarlamali 6n
egitim, ¢ok gorevli karsitlik, meta-genelleme ve kaynaksiz uyarlama senaryolar1 one ¢ikmistir
(Fang vd. 2014; Ganin vd. 2016; Liu vd. 2017; Wang vd. 2021; Badr vd. 2024; Fang vd. 2024).
Duygu analizine 0zel tarafta ise sentiment-aware 6n egitim ve karsitsal climle gdbmme temsilleri,
yalnizca son karar katmanini degil gomme geometrisini de diizenleyerek alanlar aras1 genellemeyi

giiclendirmeyi amaglamaktadir (Zhou vd. 2020; Gao vd. 2021; Khosla vd. 2020).

Alanlar aras1 saglamlik icin gelistirilen yontemler kabaca birka¢ grupta toplanabilir. Ilk grup,
egitim Orneklerini kaynak ve hedef alan arasindaki dagilim farkina gore yeniden agirliklandiran
yaklagimlardir. ikinci grup, alanlar arasinda ortak calisan 6zellik uzaylar1 63renmeye odak-
lanan hizalama ve alana duyarsiz ortak temsil yaklagimlarini icermektedir. Uglincii grup, alan-
uyarlamali 6n egitim (DAPT/TAPT) ile kodlayiciy1 hedef alana yakinlastiran yontemlerden olus-
maktadir. Dordiincii grup ise karsitsal 6grenme, parametre-verimli ince ayar ve temsil uzayinin
geometrisini dogrudan diizenleyen daha yeni teknikleri kapsamaktadir. Bu stratejilerin genel

goriiniimii Cizelge 2.5°da 6zetlenmigtir.

Diigiik kaynakli ve morfolojik acidan zengin dillerde alan uyarlamasi yalmizca siniflandiriciy:

yeniden egitme meselesi degildir. Ayni1 duygu sinifina ait 6rneklerin farkli alanlarda benzer bicimde
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Cizelge 2.5 Alanlar aras1 saglamlik i¢in baglica yontem aileleri

Yontem ailesi

Temel fikir

Diisik  kaynakh  diller
acisindan degerlendirme

Ornek
landirma

agirlik-

Kaynak orneklerin etk-
isini hedef alana gore
yeniden ayarlama

Hesaplama maliyeti diigtiktiir;
ancak giiclii temsil farklarini
tek basina kapatamaz.

Ozellik hizalama /
alana duyarsiz temsil

Alan bilgisini bastirip
ortak bir temsil uzay1
0grenme

Alan kaymasima kars1t etki-
lidir; ancak egitim kararliligi
her zaman kolay degildir.

Alan-uyarlamali 6n

Kodlayiciy1 hedef alan

Biiyiik ek veri varsa faydalidir;

egitim metinleriyle yeniden 6n | diislik kaynakli senaryoda veri
egitme ve hesaplama maliyeti ylikse-
lebilir.
Karsitsal 6grenme ve | Ay siniftaki ornekleri | Temsil uzaymi  dogrudan
temsil diizenleme alanlar arasinda yakin- | iyilestirir; alanlar  arasi
lagtirma genelleme icin giicli  bir
secenektir.

Parametre-verimli
uyarlama

Az sayida ek parame-
tre ile alan uyarlamasi
yapma

Hesaplama verimlidir; ancak
basarim, temsil kalitesine ve
veri rejimine baglidir.

temsil edilmesi, bagka bir deyisle duyguya duyarli ve alan kaymasina kargi daha kararlt bir gomme
uzaymin 6grenilmesi gerekir. Bu nedenle temsil 6grenmesi son yillarda duygu analizi arastir-
malarmin merkezine yerlesmistir. Ozellikle alan-uyarlamali 6n egitim, karsitsal diizenlilestirme
ve sentiment-aware ciimle gomme temsilleri gibi yaklagimlar, yalnizca son katmandaki karar
sinirini degil, modelin i¢ temsillerini de iyilestirmeyi hedeflemektedir. Parametre-verimli uyarlama
tekniklerinin yiikselisi de bu baglamda 6nemlidir; ¢linkii diisiik kaynakli ortamlarda her yeni alan
icin tam yeniden egitim ¢ogu zaman pratik degildir (Ramponi ve Plank 2020; Gururangan vd.

2020; Nwaiwu 2025).

Tez kapsaminda bu problem iki diizeyde ele alinmaktadir. Ik olarak MahSA ¢alismasi, ¢ok alanl
veri kiimesi ve bir alan1 digarida birakma (LODO) degerlendirmeleriyle, sozliik ve morfoloji bil-
gisi iceren hibrit bir mimarinin alan kaymasi altinda nasil davrandigin1 gostermektedir (Aykag vd.
2026). Ikinci olarak tez kapsaminda tamamlanan ve makale formuna doniistiiriilen Domain-Robust,
Polarity-Injected Sentence Embeddings for Azerbaijani Sentiment Analysis ¢aligmasi, problemi
daha dogrudan temsil 6grenmesi diizeyine tasimaktadir (Aykag¢ vd. 2026a). Bu calismada kutu-
pluluk enjeksiyonu, morfoloji-duyarl yiizey ipuclari, alan uyarlamasi ve karsitsal diizenlilestirme

birlikte ele alinarak daha saglam ciimle gomme temsilleri 6grenilmektedir. Dolayisiyla tezde
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alanlar aras1 saglamlik, yalnizca ek bir degerlendirme protokolii degil; Azerbaycan dili icin daha
tasinabilir ve daha giivenilir duygu analizi sistemleri kurmanin temel kogsullarindan biri olarak

konumlandirilmaktadir.

2.7 Aciklanabilir Yapay Zekia ve Hata Analizi

Duygu analizinde performans artis1 kadar, modelin hangi ipuclarina dayanarak karar verdiginin
anlasilmasi da 6nemlidir. Ozellikle sosyal medya izleme, finansal karar destek ve kamuoyu analizi
gibi uygulamalarda, modelin belirli bir metni neden negatif ya da pozitif olarak etiketlediginin
goriiniir olmasi giivenilirlik agisindan kritik kabul edilmektedir. Bu nedenle agiklanabilir yapay
zeka yontemleri, duygu analizinde yalnizca sonradan eklenen bir gorsellestirme araci degil, model
davranigini ¢oziimlemenin sistematik bir bilegeni haline gelmistir (Ribeiro vd. 2016; Lundberg ve

Lee 2017).

Son yillarda XAI literatiiriinde, aciklamalarin sadakati, kararlilig1 ve kullanici agisindan anlam-
Iilig1 lizerine daha yogun bir tartigma yiiriitiilmektedir. Duygu analizi ve ABSA 6zelinde yayim-
lanan giincel derlemeler, SHAP, LIME, entegre gradyanlar, dikkat Oriintiileri ve O6rnek-tabanli
aciklamalarin birlikte degerlendirilmesi gerektigini vurgulamaktadir (Diwali vd. 2024; Perikos ve
Diamantopoulos 2024; Mabokela vd. 2024; Chrysostomou ve Aletras 2021). Ozellikle sarkazm,
ironi ve Ortiik tutum gibi karmasik oriintiilerde agiklama kanallarinin birbirini dogrulayip dogru-
lamadigin1 gérmek, salt yiiksek F1 degerinden daha 6gretici olabilmektedir (Suhartono vd. 2024;
Pokhriyal ve Jain 2025b,a; Yue vd. 2023; Dhall vd. 2025).

Bununla birlikte agiklanabilirlik araglarinin nasil yorumlanacagi konusunda dikkatli olunmalidir.
Ozellikle dikkat gorsellestirmeleri siklikla agiklama amaciyla kullanilmasina ragmen, dikkat agir-
liklarinin tek basina nedensel aciklama sunmadigi gosterilmistir. Bu nedenle SHAP, dikkat oriin-
tiilleri, sozliik eslesmeleri ve hata kategorileri gibi birden fazla kanali birlikte degerlendirmek daha
giivenli bir yaklasim sunmaktadir (Jain ve Wallace 2019; Zhu vd. 2024). Duygu analizinde sik
goriilen hata tiirleri arasinda ironi, sarkazm, karigik duygu, ortiik degerlendirme, nétr-negatif be-
lirsizligi ve kod degistirme yer almaktadir. Bu hata kaliplar1 6zellikle diisiik kaynakli ve giirtiltiilii

kullanici metinlerinde daha belirgin hale gelmektedir.
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2.8 Azerbaycan Dili icin Duygu Analizi Calismalari

Azerbaycan dili icin duygu analizi literatiirii, Tiirkce ve Ingilizce ile karsilastirildiginda halen sinirl
goriinmektedir. Son yillarda haber ve sosyal medya verileri lizerinde kamuoyu egilimini inceleyen
caligmalar ortaya ¢ikmis; ayrica Azerbaycan dili i¢in baglamsal sézciik gobmmeleri ve agik temel
modeller iizerine ilk sistematik girisimler yayimlanmigtir. Bununla birlikte bu ¢aligmalarin 6nemli
bir kismu1 ya dar veri kiimeleri {izerinde kurulmug ya da ¢ok alanli ve ili¢ simifli degerlendirme

ihtiyacini sinirh dlgiide karsilamistir (Guliyev vd. 2024; Alizada vd. 2024; Isbarov vd. 2024).

Bolgesel baglam dikkate alindiginda, Azerbaycan dili i¢in duygu analizi arastirmalarinin Tiirkge,
Kazakga, Ozbekge ve diger akraba dillerdeki gelismelerle birlikte okunmasi yararhidir. Ciinkii bu
dillerde ortaya ¢ikan veri setleri, baglamsal model uyarlamalar1 ve morfoloji-duyarli yontemler,
Azerbaycan dili icin dogrudan kopyalanmasa da gii¢lii karsilastirma noktalar1 sunmaktadir (Koksal
ve Ozgiir 2021; Mutlu ve Ozgiir 2022; Najafi ve Varol 2024; Kuriyozov vd. 2022; Yeshpanov ve
Varol 2024; Veitsman ve Hartmann 2025). Bu nedenle Azerbaycan dili literatiiriiniin goreli darlig1,
yalnizca eksiklik olarak degil, ayn1 zamanda tipolojik yakinliktan yararlanan yontemsel aktarim

icin bir firsat olarak da okunabilir.

Azerbaycan dili i¢in kamuya acik ve duygu analizine dogrudan hizmet eden temel sembolik
kaynak eksikligi, bu literatiirdeki en 6nemli bosluklardan biri olarak goriinmektedir. Bu boslugun
giderilmesine yonelik son caligmalardan biri olan SentiAzNet, Azerbaycan dili i¢in diger dillere
ait zengin kaynaklardan tiiretilmis ve manuel dogrulama ile gii¢lendirilmis bir kutupluluk sozliigii
sunmaktadir. Devamindaki caligmalarda ise bu sozliigiin yalnizca bagimsiz bir kaynak olarak degil,
cagdas baglamsal modelleri zenginlestiren yardimci bir sinyal olarak kullanilabildigi gosterilmistir.
Finans ve ig diinyas1 metinlerinde s6zliik destekli agiklanabilir ABSA yaklagimi ile cok alanl
MahSA mimarisi, bu ¢izginin uygulama ve sistem diizeyindeki devamui niteligindedir (Aykag vd.

2025, 2026b; Aykag vd. 2026).

Bu caligmalar birlikte degerlendirildiginde Azerbaycan dili i¢in duygu analizi arastirmasinin ii¢
kademeli bir gelisim hatt1 izledigi soylenebilir. ilk kademe temel kaynagin, yani kutupluluk
sozliigiiniin olusturulmasidir. Ikinci kademe, bu kaynagin alan-6zel ve aciklanabilir modeller

icinde kullanilmasinin gosterilmesidir. Ugiincii kademe ise ¢ok alanli, morfoloji-duyarli ve alan
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uyarlamasini dikkate alan hibrit mimarilerin geligtirilmesidir. Mevcut tez ¢alismasi bu hatt1 daha

biitlinciil bir ¢erceve i¢inde birlestirmektedir.

2.9 Literatiirdeki Bosluk ve Bu Tezin Konumu

Literatiir biitiinciil olarak incelendiginde, Azerbaycan dili i¢in duygu analizi alaninda dort temel
bosluk 6ne cikmaktadir. Birincisi, dile 6zgili ve giivenilir temel kaynaklarin, 6zellikle kutuplu-
luk sozliiklerinin ve cok alanl etiketli veri kiimelerinin simirli olmasidir. Ikincisi, morfolojik
kutup degisimlerini ve eklemeli yapinin etkisini agik bicimde modelleyen yontemlerin azligidir.
Ugiinciisii, alan-6zel ve alanlar aras1 degerlendirmeyi birlikte ele alan, ndtr sinifi agikga hedefleyen
sistemlerin sinirli olmasidir. Dordiinciisii ise model kararlarim seffaflagtiran agiklanabilirlik anali-
zlerinin ve hata tiplerinin sistematik bi¢gimde incelenmemesidir (Aliyu vd. 2024; Guliyev vd. 2024;

Alizada vd. 2024; Aykac vd. 2026).

Bu tez, soz konusu bosluklar1 birbirinden kopuk alt problemler olarak degil, tek bir aragtirma
programinin parcalart olarak ele almaktadir. Buna gore ilk olarak Azerbaycan dili i¢in yeniden
kullanilabilir bir kutupluluk s6z1iigii gelistirilmis; ardindan bu sozliik bilgisinin cagdag baglamsal
modellere nasil enjekte edilebilecegi alan-6zel bir ABSA senaryosunda incelenmis; daha sonra
cok alanli ve morfoloji-duyarli hibrit bir mimari ile genel duygu analizi problemi ele alinmis; son
olarak ise alanlar arasi saglam temsil 6grenmesi yoniinde ek bir genisleme gerceklestirilmistir. Bu
konumlandirma, ¢alismanin yalnizca tek bir model ya da tek bir veri kiimesi {iretmekten ibaret
olmadigini; Azerbaycan dili icin kaynak, yontem, degerlendirme ve agiklanabilirlik katmanlarini

bir araya getiren biitiinciil bir duygu analizi ¢ercevesi onerdigini gostermektedir.

Bu konumlandirma ayni1 zamanda literatiirde goriilen iki asir1 ugtan da bilingli olarak uzak dur-
maktadir: bir tarafta salt sozlik tabanli ama baglami simirli yaklagimlar, diger tarafta biiylik
modellerin tek basina yeterli olacagini varsayan veri-merkezli yaklasimlar bulunmaktadir. Tezde
onerilen hat, bu iki ¢izginin gii¢lii yonlerini birlestirmeyi; yani yeniden kullanilabilir sembolik
kaynaklar, baglamsal temsil giicli, morfoloji-duyarh yiizey sezgileri ve alanlar aras1 degerlendirme
protokollerini ayni1 arastirma programi i¢inde bir araya getirmeyi amacglamaktadir (Taboada vd.
2011; Hamilton vd. 2016; Devlin vd. 2019; Conneau vd. 2020; Mutinda vd. 2023; Aykag vd. 2025,
2026b; Aykac vd. 2026; Aykac vd. 2026a).
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Bu boliimde sunulan literatiir degerlendirmesi, bir sonraki boliimde ayrintilandirilacak metodoloji
boliimiiniin kuramsal gerekgesini olusturmaktadir. Ozellikle kutupluluk sdzliigii gelistirme siireci,
sozliik destekli modelleme, morfoloji-duyarli 6zellikler, alan uyarlamasi ve agiklanabilirlik analizi,

izleyen boliimde onerilen yaklagimin temel bilegenleri olarak ele alinacaktir.
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3. AZERBAYCAN DIiLI ICIN DUYGU ANALIZi CERCEVESI
GELISTIRME METODOLOJiSi

Bu boliimde Azerbaycan dili i¢in Onerilen duygu analizi ¢cer¢evesinin yontemsel omurgasi sunul-
maktadir. Yedi asamadan olusan bu omurga, problem alaninin ve kapsamin belirlenmesinden veri
hazirlamaya, SentiAzNet gelistiriminden modelleme ve temsil 6grenmesine, oradan da agiklan-

abilirlik ve biitiinlesik degerlendirmeye uzanan sirali bir arastirma akigini tantmlamaktadir.

[Ik asamada problem alani1 ve kapsam belirlenmis; ikinci asamada veri toplama, temizleme ve
on isleme siirecleri yiiriitiilmiistiir. Uglincii asamada Azerbaycan dili icin SentiAzNet kutupluluk
sozliigii gelistirilmig; dordiincii asamada bu bilginin finans ve is diinyas1 alanindaki aspekt-tabanl
duygu analizi gorevine nasil entegre edilebilecegi incelenmistir. Beginci asamada MahSA adli
morfoloji-duyarli ¢ok alanlt hibrit mimari gelistirilmis; altinci asamada alanlar arasi saglam ciimle
temsillerinin 6grenilmesine odaklanilmistir. Yedinci ve son agamada ise biitiin yontemler agiklan-
abilirlik, hata analizi ve kargilagtirmali deneyler iizerinden biitiinlesik bicimde degerlendirilmigtir.
Sekil 3.1, bu sirali yapiy1 ve 6zellikle iiclincii asamada gelistirilen SentiAzNet bilgisinin dordiincii

ila yedinci agsamalarda yeniden kullanildigin1 géstermektedir.

Bu boliimde amag, tek tek modellerin yalnizca teknik ayrintilarini siralamak degil; veri, dil kaynag,
hibrit modelleme, temsil 6grenmesi ve aciklanabilirlik bilesenlerini ayn1 yontemsel omurga icinde
birbirine baglamaktir. Bu nedenle ii¢lincii boliim, tez kapsaminda yayimlanmis ve tamamlanmig
calismalarin tek bir bilimsel sav altinda nasil birlestigini gosteren biitiinciil bir gerceve olarak

kurgulanmustir (Aykag vd. 2025, 2026b; Aykag vd. 2026; Aykag vd. 2026a).

Bu tez, tasarim odakli aragtirma ile deneysel dogrulamay1 birlestiren bir metodolojik yaklagim
izlemektedir. Once Azerbaycan dili icin duygu analizi problemi kaynak, morfoloji, alan kaymasi
ve aciklanabilirlik eksenlerinde tanimlanmis; ardindan bu probleme yanit veren bir aragtirma
artefaktlar1 ailesi tasarlanmigtir. Bu artefakt ailesi, SentiAzNet kutupluluk sozliigiinii, sozliik-
enjekte edilmis aspekt-tabanli modeli, MahSA hibrit mimarisini ve alanlar arasi saglam temsil
O0grenmesi hattim1 icermektedir. Son asamada ise bu artefaktlarin katkisi ortak degerlendirme
protokolleri, ablasyon deneyleri ve agiklanabilirlik ¢oziimlemeleri {izerinden sinanmistir. Boylece

metodoloji boliimii yalnizca “nasil” sorusunu yanitlamamakta; ayni zamanda neden bu bilesenlerin
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bu sirayla ele alindigini da goriiniir kilmaktadir.

3.1 Yedi Asamal Metodoloji ve Genel is Akisi

Tezde benimsenen yontem, birbirini izleyen ve belirli asamalarda birbirini besleyen yedi asamali bir
arastirma akisi izerine kurulmustur. Bu yapi, calismanin farkli yayin ve alt ¢iktilarinin birbirinden
bagimsiz makaleler olarak degil, tek bir bilimsel savin kademeli olarak sinandig1 biitiinlesik bir
metodoloji olarak sunulmasina imkin vermektedir. Sekil 3.1 genel is akisini, Cizelge 3.1 ise bu

akisin boliim i¢i kargiliklarini 6zetlemektedir.

Burada dikkat edilmesi gereken nokta, ikinci asamanin metin ic¢inde iki alt baglik altinda ayrin-
tilandirilmasidir: Calismada Kullanilan Derlem ve Veri Kiimeleri (Boliim 3.2) ile Veri Toplama,
Temizleme ve On Igleme Siireci (Bolim 3.3). Bu ayrigma, yedi asamali metodolojik semanin

yapisint bozmaz; aksine veri katmanini daha izlenebilir hale getirir.

Problem alaninin ve kapsamin belirlenmesi

Veri toplama, temizleme ve 6n igleme

SentiAzNet kutupluluk sézliigiiniin geligtirilmesi

MahSA ¢ok alanl hibrit mimarisi

Alanlar arasi saglam climle temsillerinin 6grenilmesi

[ N e N S N,

[ Aspekt-tabanli duygu analizinde sozliik enjeksiyonu

Agiklanabilirlik, hata analizi ve biitiinlesik degerlendirme ]

Sekil 3.1 Tez kapsaminda izlenen yedi agamali metodolojik is akig1

Bu yedi agsama, tezin bilimsel katkilartyla dogrudan hizalanmustir. Ik ii¢ asama kaynak ve veri
katkisini; dordiincii, besinci ve altinci agamalar yontem ve temsil 68renmesi katkisini; yedinci

asama ise agiklanabilirlik ve hata ¢oziimleme katkisimi goriiniir kilmaktadir. Dolayisiyla bu
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Cizelge 3.1 Tez metodolojisinin yedi temel agsamast

Asama | Ana amac Tezdeki islevi
1 Problem alaninin ve kapsamin | Duygu analizi problemini Azerbaycan dili igin
belirlenmesi kaynak, morfoloji, alan kaymasi ve agiklan-
abilirlik eksenlerinde tanimlamak
2 Veri toplama, temizleme ve 6n | Derlem ve veri kiimelerini olusturmak; dil
isleme tanilama, tekrar ayiklama, normalizasyon ve
alan esleme siireglerini yiiriitmek
3 SentiAzNet’in gelistirilmesi Azerbaycan dili i¢in yeniden kullanilabilir ku-
tupluluk sozliigii tiretmek
4 Aspekt-tabanli duygu anal- | Sozliik bilgisinin baglamsal modellere nasil
izinde sozliik enjeksiyonu aktarilabilecegini finans ve i diinyas1 alaninda
sinamak
5 MahSA hibrit mimarisinin | Cok alanl ve ii¢ sinifl1 duygu analizi i¢in ndro-
gelistirilmesi sembolik, morfoloji-duyarli ana yontemi kur-
mak
6 Alanlar aras1 saglam temsil | Duyguya duyarli ve alan kaymasina kars1 daha
0grenmesi dayanikli climle temsilleri 6grenmek
7 Aciklanabilirlik, hata analizi | Kararlarin  hangi  dilsel  isaretlerden
ve bilitiinlesik degerlendirme beslendigini ve hangi hata bdlgelerinin
kaldigini birlikte analiz etmek

boliimiin ilerleyen alt bagliklari, sz konusu metodolojinin ayrintili agilimi olarak okunmalidir.

3.2 Cahsmada Kullanilan Derlem ve Veri Kiimeleri

Tez kapsaminda kullanilan materyaller tek bir veri kiimesiyle sinirh degildir. Calismanin farkl
asamalarinda sozliik kaynaklari, elle etiketlenmis yorum derlemleri, alan-6zgii aspekt diizeyinde
veri kiimeleri, biiylik 6l¢ekli etiketsiz derlemler ve agiklanabilirlik analizinde kullanilan yardimci
ciktilar birlikte degerlendirilmistir. Bu tercih, Azerbaycan dili gibi diisiik kaynakli ve morfolojik
acidan zengin bir dilde duygu analizinin tek bir veri bicimine indirgenemeyecegi diisiincesine

dayanmaktadir (Aykag vd. 2026; Aykac vd. 2026a).

Sozliik olusturma asamasinda Bing Liu sozliigli, NRC Emotion Lexicon, SenticNet, SentiWordNet,
SentiTurkNet ve LexiPers gibi diger dillere ait zengin kaynaklar kullanilmistir (Aykac vd. 2025).
Alan-6zgii modelleme asamasinda finans ve is diinyasi alanina ait yaklagik 27.2 bin aspekt-diizeyli
ornek iceren veri kiimesi esas alinmistir (Ayka¢ vd. 2026b). Cok alanli genel modelleme aga-
masinda ise teknoloji ve dijital hizmetler, finans ve ig diinyasi, sosyal yasam ve eglence, perakende
ve yasam tarzi ile kamu hizmetleri olmak iizere beg genig alani kapsayan 124.251 yorumluk etiketli
derlem kullanilmistir (Aykag vd. 2026). Temsil 6grenmesi agamasinda bu alan taksonomisi daha

biiyilik 6lgekli bir yorum havuzuyla genigletilmis ve alan kaymasi etkisi daha goriiniir hale getir-
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ilmigtir (Aykag vd. 2026a). Ayrica baglama kutupluluk yaymak icin biiylik lcekli etiketsiz yorum

derlemlerinden birlikte goriilme istatistikleri hesaplanmistir (Aykag¢ vd. 2026).

Kullanilan temel materyaller Cizelge 3.2’de 6zetlenmistir. Bu ¢izelge, tezdeki her alt calismanin

hangi veri veya kaynak lizerinde yiikseldigini ac¢ik hale getirmektedir.

Cizelge 3.2 Tez kapsaminda kullanilan baslica materyal ve veri kaynaklar1

Kaynak Olcek / tiir Kullamim amaci

Diger dillere ait zen- | 6 sozliik kaynag1 | SentiAzNet’in  baslangic  aday

gin tohum sozliikler havuzunu olugturmak

SentiAzNet dogru- | 2.482lemma + dis | Sozliik kalitesini ve taginabilirligini

lama verisi yorum verisi sitnamak

Finans ve ig diinyas1 | Yaklasik 27.2 bin | Alan-6zgii sozliik enjeksiyonu ve

ABSA verisi aspekt ornegi aciklanabilirlik incelemesi yapmak

MahSA cok alanli | 124.251 kullanici | U¢ simfli, ¢ok alanli genel duygu

derlem yorumu analizi modeli egitmek ve deger-
lendirmek

Etiketsiz biiylik der- | Milyonlarca yo- | wPPMI ve baglama kutupluluk

lem rum / birlikte | yayilimi tiretmek
goriilme istatistik-
leri

Alanlar arasi saglam | 289.714 kullanic1 | Alan kaymasina dayanikli climle
temsil derlemi yorumu temsilleri 6grenmek

Bu materyallerin ortak o6zelligi, Azerbaycan dilinin hem giinliik kullanici dilini hem de alan-
0zgii teknik kullanimlarini birlikte yansitmasidir. Tez kapsaminda bu veriler, salt performans
iiretmek amaciyla degil; aynm1 zamanda morfolojik kutup kaymalari, notr simif belirsizligi, kod
degistirimi ve alan bagimlilig1 gibi giicliiklerin hangi kogullarda ortaya ¢iktigin1 goriiniir kilmak
amaciyla kullanilmigtir. Bu nedenle veri se¢imi, yontem tasariminin ayrilmaz bir pargasi olarak

degerlendirilmistir.

Elle etiketlenmis veri kiimelerinde etiketleme siireci tekil bir islem olarak degil, gorev-ozel re-
hberler, pilot kontroller ve etiketleyiciler arasi uyum hesaplariyla desteklenen bir kalite giivence
stireci olarak ele alinmigtir. S6zliik dogrulama hattindaki insan etiketlemesi ile ¢ok alanli MahSA
derlemindeki etiketleme diizeni, ilgili alt boliimlerde ayrintili olarak aciklanmakta ve boylece veri

kalitesi metodolojinin agik bir bileseni haline getirilmektedir (Aykag vd. 2025; Aykag vd. 2026).
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3.3 Veri Toplama, Temizleme ve On Isleme Siireci

Tez kapsaminda kullanilan derlem ve veri kiimeleri tek bir kaynaktan Uretilmemis; farkli alt
problemler icin farkli veri toplama ve hazirlama stratejileri izlenmistir. Bununla birlikte tiim calis-
malarda ortak olan 6n isleme mantig1 aynidir: 6nce dil tanilama yapilarak Azerbaycan dili digindaki
ornekler ayiklanmig, ardindan yinelenen igerikler temizlenmis, cok kisa ve bilgi tasimayan metinler
elenmis, sonrasinda ise yazim cesitliligini azaltmaya yonelik hafif normalizasyon uygulanmagtir.
URL, kullanic1 adi, etiket ve benzeri giiriiltii bilesenleri yer tutucu belirteclere doniistiiriilmiis;
sosyal medya tarzi uzatmalar, olumsuzluk igaretleri ve yogunlastirici oriintiiler ise duygu agisindan

tasidig1 bilgi korunacak bicimde iglenmistir.

Bu ortak 6n isleme hatti, bir yandan sozliik gelistirme agsamasinda yiizey bicimlerin daha tutarl
eslestirilmesine yardimci olmus, diger yandan ABSA, MahSA ve alanlar arasi saglam temsil 68ren-
mesi deneylerinde baglamsal modellerin gereksiz yazimsal giiriiltiiye asir1 duyarli héle gelmesini
engellemistir. Daha ayrintil1 gorev-6zel on igleme adimlar ilgili alt boliimlerde ayrica agiklanmak-

tadir.

On isleme tasarimindaki temel ilke, giiriiltiiyii azaltirken duygu tastyan isaretleri korumaktir. Bu
nedenle olumsuzluk yapilari, yogunlastirici oriintiiler, tekrarlar ve duygu yonelimini etkileyebilecek
yiizey ipuclari biitliniiyle silinmemis; tersine, ilgili gorevlerde modelin yararlanabilecegi bicimde
korunmus ya da yapilandirilmis 6zelliklere doniistiiriilmiistiir. Bu tercih, 6zellikle morfoloji-duyarl
modelleme cizgisinin sonraki agamalarda tutarli bi¢imde siirdiiriilmesini saglamaktadir (Aykac vd.

2026).

3.4 SentiAzNet Kutupluluk So6zligiiniin Gelistirilmesi

Yedi asamali metodolojinin {i¢iincii agamasi, Azerbaycan dili i¢in 6zgiin bir kutupluluk sozliigii
gelistirmeye ayrilmigtir. Buradaki amag, yalnizca olumlu ve olumsuz sozciiklerin bir listesini liret-
mek degil; diger dillere ait zengin kaynaklardan beslenen, anlamsal dogrulamadan gecen, insan
etiketlemesi ile denetlenen ve daha sonra sinirsel modellere yardimci bilgi olarak aktarilabilecek
yeniden kullanilabilir bir dil kaynag1 olusturmaktir. Bu nedenle SentiAzNet hatt1, klasik sozlikk

iiretiminden daha genis bir miihendislik ve dogrulama cercevesi icinde tasarlanmistir (Aykag vd.
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2025). Ayrica bu alt boliim, tez planinda erken asamada ongoriilen kutupluluk sozliigii gelistirme,
on isleme, ozellik c¢ikarimi ve model dogrulama adimlarini tek bir izlenebilir hat lizerinde bir-

lestirmektedir.

SentiAzNet olusturma siirecinde kullanilan ¢ekirdek kaynaklar Cizelge 3.3’de ozetlenmistir. Kay-
nak segimi yapilirken iki ilke benimsenmistir: birincisi, Ingilizce gibi yiiksek kaynakli dillerden
gelen yerlesik duygu bilgisi miimkiin oldugunca korunmalidir; ikincisi ise Tiirkce ve Farsga gibi
tipolojik veya bolgesel yakinligi olan dillerden gelen bilgi, hedef dildeki kiiltiirel ve anlamsal

kaymalar1 azaltmak i¢in siirece dahil edilmelidir.

Cizelge 3.3 SentiAzNet hattinda kullanilan temel tohum sozliik kaynaklar

Kaynak Diizey Siirecteki islevi
Bing Liu’s Opinion Lexi- | Sozciik ikili olumlu/olumsuz kutupluluk icin
con yiiksek kesinlikli baslangi¢ adaylar
saglamak
NRC Emotion Lexicon Duygu kate- | Duygusal bayraklar ve kutuplulukla
gorisi iligkili yan anlamsal ipuclar1 liretmek
SenticNet 6 Kavram / | Ince taneli kutup siddeti ve kavramsal
kutup siddeti | duygu bilgisini siirece tagimak
SentiWordNet 3.0 Synset WordNet tabanli anlamsal hizalama
ve synset denetimi i¢in bagvuru kay-
nag1 olmak
SentiTurkNet 2.1 Tiirkce synset | Tipolojik yakinlik sayesinde Azer-
baycan dili i¢in yardimcr kutupluluk
bilgisi saglamak
LexiPers Farsca sozciik | Bolgesel ve kiiltiirel yakinlik tagiyan
kutupluluk oriintiilerini desteklemek

3.4.1 Tohum sozliiklerin derlenmesi

Ik asamada alti farkli duygu sozIiigii tek bir baslangic havuzunda birlestirilmistir (Aykag vd.
2025). Bu agama sonunda yinelenen girdiler ayiklanmig ve olumlu/olumsuz etiketler ortak bir
gosterime doniistiiriilmiistiir. Sonugta 9 614 benzersiz Ingilizce lemma iceren bir tohum liste elde
edilmistir (Aykag vd. 2025). Bu say1, Azerbaycan dili icin dogrudan elde bulunmayan kutupluluk
bilgisinin ¢cok kaynakli bicimde toplanarak yeniden kullanilabilir hale getirildigini gostermektedir.
Tohum havuzun genis tutulmasinin temel nedeni, tek bir kaynagin kapsamadigi kiiltiirel, anlamsal

ve alan-0zgii bosluklar1 ¢coklu kaynak birlestirmesiyle azaltmaktir.
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3.4.2 Ceviri, geri ceviri ve anlamsal dogrulama

Tohum havuzdaki Ingilizce girdiler, otomatik ceviri araglar1 kullanilarak Azerbaycan diline ak-
tarilmig ve her lemma icin birden fazla aday karsilik tutulmustur (Aykac vd. 2025). Bu asamada
yalnizca dogrudan Ingilizce-Azerbaycan dili eslemesi yapilmamus; SentiTurkNet ve LexiPers kay-
naklarindaki Tiirkce ve Farsca kutupluluk girdileri de nce Ingilizce tarafinda hizalanmis, ardindan
Azerbaycan diline aktarilmistir. Boylece hedef dilde tek yonlii ¢eviri kaynakli kayiplar azaltilmaya

caligilmigtir.

Aday cevirilerin korunmasi i¢in geri ¢eviri ve synset tabanli anlamsal denetim birlikte kullanilmigtir.
Kaynak Ingilizce lemma e igin iiretilen Azerbaycanca adaylar kiimesi A(e) icinden, geri geviri
sonras1t WordNet esanlam kiimesi yeterince Ortiigen adaylar tutulmustur. Bu mantik asagidaki

bicimde gosterilebilir:

A*(e) = {a € A(e) | [Syn(BT(a)) N Syn(e)| > 2} )]

Burada BT(a), aday Azerbaycan dili teriminin geri cevrilmis Ingilizce karsihigini; Syn(-) ise ilgili
synset kiimesini gostermektedir. En az iki esanlamli drtiismesi sart1, bicimsel olarak dogru goriinen
fakat hedef dilde farkli ¢cagrisim tagiyan adaylarin elenmesini saglamaktadir. Bu siirecin sonunda
dogrulama ve eleme adimlarindan ge¢mis 2 482 Azerbaycan dili lemma iceren nihai aday liste elde

edilmigtir (Aykac vd. 2025).

3.4.3 Manuel dogrulama ve sozliik kalitesinin giivence altina alinmasi

Olusturulan aday Azerbaycan dili sozliik listesi daha sonra iki yerli konusur etiketleyici tarafindan
elle incelenmisgtir (Aykac vd. 2025). Dogrulama, yaklasik %65°lik rastgele bir alt kiime iizerinde
bagimsiz bicimde yiiriitiilmiig; etiketleyiciler her girdi i¢in ii¢ degerli bir 6lgek kullanmigtir: —1
olumsuz, 0 nétr ve +1 olumlu. Bu tercih, iki 6nemli amaci ayn1 anda yerine getirmektedir: bir yan-
dan otomatik ¢eviri ve hizalama siirecinden sizan hatalar1 temizlemekte, diger yandan da kiiltiirel

baglam, cok anlamlilik ve yerel kullanim farklarin1 dogrudan insan yargisiyla denetlemektedir.

Etiketleyiciler arast uyum « = 0,87 olarak hesaplanmustir; bu deger sozliigiin kutupluluk ata-
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malarinda yiiksek diizeyde tutarlilik saglandigin1 gostermektedir (Ayka¢ vd. 2025). Uyusmazlik
olusturan girdiler ortak tartisma ile yeniden gozden gecirilmis ve nihai etiketler bu asamadan sonra
sabitlenmistir. Bdylece SentiAzNet, yalnizca otomatik yontemlerle derlenmis bir liste olmaktan

cikarilarak dilsel agidan denetlenmis bir temel kaynak haline getirilmistir.
3.4.4 Ozellik cikarm ve sozliik tabanh dogrulama modeli

SentiAzNet yalnizca derlenen bir sozliik olarak birakilmamus; sozliigiin ayirt ediciligi ayrica veri
temelli bir dogrulama hattinda sinanmigtir (Aykag vd. 2025). Bu dogrulama tasariminda her lemma
icin duygusal bayraklar, morfolojik gostergeler, anlamsal gommeler, derlem frekansi ve karakter

n-gramlar birlikte kullamlmistir. Ozellik uzay1 su sekilde 6zetlenebilir:

Z; = |¢€

(emo). m(morf)_ u
1 b

i B

ELaBSE); fi(azWaC); tlfchar) (2)

(mor f)

i

(emo)
i

Buradae sekiz boyutlu duygu bayraklarini, m

alti morfolojik gostergeden olusan yiizey
ipuglarini, uELaBSE) 768 boyutlu LaBSE temsillerinin PCA ile 50 boyuta indirgenmis siiriimiinii,
fl.(azwac) yaklagik 94 milyon token iceren azWaC derleminden tiiretilen log-frekans degerini ve
tfdmr) 3-5 karakterlik n-gramlardan elde edilen TF-IDF vektoriinii gostermektedir. Toplam boyut

asagidaki gibidir:

dim(z;) = 8 + 6 + 50 + 1 + 3000 = 3065 3)

Bu o6zellikler standartlastirildiktan sonra histogram tabanli gradient boosting siniflandiriciya ver-

ilmigtir. Kullanilan karar fonksiyonu genel olarak su bigcimde gosterilebilir:

Vi = gucBT(Zi) 4)

Burada j; € {0, 1}, ilgili lemmaya atanan ikili kutupluluk kararin1 gostermektedir. Bu dogrulama
hattinda n6tr terimler bilingli olarak disarida birakilmigtir; ¢iinkii bu agamanin amact genel ii¢ sinifli
bir sistem kurmak degil, yiiksek kesinlikli bir olumlu-olumsuz kutupluluk ¢ekirdegi iiretmektir.
Bagka bir deyisle SentiAzNet, tezin ilerleyen boliimlerinde kullanilacak ii¢ sinifli modeller i¢in

karar verici son katman degil, sembolik 6nbilgi kaynagi olarak diisiiniilmiistiir.

Kullanilan baghica o6zellik gruplar1 ve boyutlar1 Cizelge 3.4’de verilmektedir. Bu c¢izelge, ek-
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lemeli morfolojinin yiizeyde biraktig1 ipuglari ile anlamsal gdbmme bilgisinin nasil ayni1 dogrulama

uzayinda bir araya getirildigini gostermektedir.

Cizelge 3.4 SentiAzNet dogrulama hattinda kullanilan 6zellik gruplart

Ozellik grubu Boyut Amac

Duygu bayraklari 8 NRC temelli temel duygusal egilim-
leri acik bi¢imde kodlamak

Morfolojik gostergeler 6 Negasyon, yogunlastirma ve kutup
degistirici yapilar1 yiizeyden yakala-
mak

LaBSE + PCA 50 Lemma  diizeyinde  baglamsal-

anlamsal yakinligr yogun bicimde
temsil etmek

azWaC log-frekansi 1 Lemmanin kullanim yaygmhgini ve
derlem i¢i agirligimi hesaba katmak

Karakter n-gram TF-IDF | 3000 Kok-ek Oriintiilerini ve yazimsal
diizenlilikleri temsil etmek

Toplam 3065 HGBT smiflandiriciya verilen bilesik

ozellik uzay1

3.4.5 Dais gecerleme

I¢ dogrulama sonuglari, gelistirilen sozliigiin denetimli bir test ortaminda giiclii bigimde ayrisa-
bildigini gostermektedir (Aykag vd. 2025). Ikili siflandirma hattinda dogruluk degeri 0,915,
Macro-F1 degeri 0,892, Matthews korelasyon katsayisi 0,79 ve ROC-AUC degeri 0,98 olarak elde
edilmistir. Beg kath capraz dogrulamada Macro-F1 degeri yaklasik 0,89 + 0,01 araliinda kararl
kalmigtir. Bu sonuclar, gelistirilen kutupluluk kaynaginin yalnizca elle dogrulanmis degil, ayni

zamanda veri temelli bir model altinda da tutarli oldugunu gostermektedir.

Sozligiin gergek kullanim ortamina taginabilirligini gérmek i¢in ayrica yaklasik 55 673 kullanict
yorumundan olugan dig bir veri iizerinde sinama yapilmistir (Ayka¢ vd. 2025). Google Play
Store yorumlart ve e-ticaret iiriin degerlendirmeleri {izerinde yiiriitiilen bu dig gecerleme adiminda
dogruluk 0,6324 olarak raporlanmistir. Pozitif sinif icin kesinlik 0,77, negatif sinif i¢in duyarlik
0,78 diizeyindedir. I¢ deneylerle karsilastirildiginda performansin diismesi beklenen bir sonug-
tur; clinkii dis veri daha giiriiltiilii, baglama daha bagimli ve sozliik kapsami diginda kalan ¢ok
sayida ylizey bi¢im icermektedir. Bununla birlikte bu sonug, SentiAzNet’in yalmizca laboratuvar

kosullarinda calisan bir kaynak degil, dogal kullanici verisi iizerinde de anlamh bir baslangic
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Onbilgisi sundugunu gostermektedir.

SentiAzNet olusturma siirecinin nicel 6zeti Cizelge 3.5°te, ¢cekirdek akig ise Sekil 3.2’te verilmistir.

Bu iki gorsel birlikte okundugunda, sozliik gelistirme hattinin neden tezin geri kalaninda kullanilan

yontemler icin giivenilir bir baglangi¢ noktasi tirettigi daha agik hale gelmektedir.

Cizelge 3.5 SentiAzNet olusturma hattinin nicel 6zeti

Bilesen / adim Nicel bilgi Yorum
Tohum havuz 9614  Ingilizce | Diger dillere ait alt: zengin kay-
lemma naktan derlenen ve yinelenen-

leri ayiklanan baglangic liste

Nihai aday sozliik

2482 Azerbaycan
dili lemma

Ceviri, geri geviri ve synset ta-
banli eleme sonrasinda korunan
girigler

Manuel dogrulama

%65 alt kiime, 2

Kiiltiirel ve anlamsal uygunlugu

etiketleyici denetlemek icin kullanilan in-
san degerlendirmesi
Etiketleyiciler arasi uyum | « = 0,87 Giiclii tutarlilik diizeyi
Ozellik uzay1 3065 boyut Duygu, morfoloji, gomme,
frekans ve karakter n-gram
bilesimi
I¢ dogrulama Acc.=0,915, HGBT tabanl ikili dogrulama
Macro-F1=0,892 hatt1
Dis gecerleme 55673 yorum, | Gergek kullanici verisi iiz-
Acc.=0,6324 erindeki taginabilirlik testi

3.5 Aspekt-Tabanli Duygu Analizinde So6zliik Enjeksiyonu

Yedi agsamali metodolojinin dordiincii asamasinda, genel climle diizeyi kutupluluk siniflandir-
masinin otesine gecilerek belirli hedefe baglh duygu ¢oziimlemesi ele alinmaktadir. Aspekt-tabanl
duygu analizi literatiirii, tek bir climlede birden fazla hedefe iliskin farkli duygu yonelimlerinin
birlikte bulunabildigini ve bu nedenle ciimle diizeyi tek etiketli yaklagimin cogu zaman yetersiz
kaldigin1 gostermektedir (Hua vd. 2024; Smid ve Krdl 2025). Finans ve is diinyas1 metinlerinde bu
sorun daha da goriiniir hale gelir; ¢iinkii komisyon, faiz, hiz, hizmet kalitesi ya da uygulama arayiizii
gibi hedefler ayn1 yorum icinde kargit bicimde degerlendirilebilir ve bazi terimlerin kutuplulugu
alan baglamina gore degisebilir (Loughran ve McDonald 2011; Araci 2019). Finans ve ig diinyas1
alanindaki ABSA alt problemi, bu nedenle tezde iki islev iistlenmektedir: birincisi, SentiAzNet
bilgisinin ¢agdas bir baglamsal modele nasil aktarilabilecegini sinamak; ikincisi ise daha sonra

MahSA’ya tasinacak ndro-sembolik tasarim ilkelerini daha kontrollii bir senaryoda dogrulamaktir
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‘ 6 cok dilli tohum soézliik kaynag: ‘ Adim 1

‘ 9614 benzersiz Ingilizce lemma J Adim 2
Ceviri + ¢oklu aday tiretimi Adim 3

Geri ceviri + WordNet anlamsal denetim Adim 4
2482 Azerbaycan dili lemma Adim 5

Manuel dogrulama (%65, k = 0,87) Adim 6

3065 boyutlu 6zellik + HGBT dogrulama Adim 7

Dig gegerleme (55673 kullanici yorumu) Adimm 8

Sekil 3.2 SentiAzNet gelistirme siirecinin nicel olarak 6zetlenmis akigsi

(Aykag vd. 2026b, 2025).

3.5.1 Problem tanim ve veri kiimesinin ozellikleri

Bu alt problemde her 6rnek, bir climle, hedef aspekt, aspekt kategorisi ve duygu etiketinden olusan

bir dortlii olarak ele alinmaktadir. Tez boyunca kullanilan gosterim asagidaki gibidir:

x ={(s,a;,ac,y), y € {pozitif, notr, negatif} 5)

Burada s ciimleyi, a, hedef aspekt terimini, a. aspekt kategorisini ve y ise hedefe bagh duygu kut-
bunu gostermektedir. Bu tanim, ayni ciimleden birden fazla aspekt-diizeyli 6rnek iiretilebilmesine
izin vermektedir. Boylece bir yorumda hizmet olumlu, komisyon olumsuz ya da uygulama arayiizii
notr bicimde degerlendirildiginde, model her hedef icin ayr karar iiretmek zorunda kalmaktadir

(Aykac vd. 2026b).
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Finans ve is diinyast alami i¢in kullanilan veri kiimesi yaklasik 27.2 bin aspekt-diizeyli 6rnek
icermektedir. Bu veri kiimesinin temel istatistikleri Cizelge 3.6’de 6zetlenmistir. Ozellikle
ortalama ciimle uzunlugunun gorece kisa olmasina ragmen, notr sinifin az temsil edilmesi ve
alan terimlerinin kutuplulugunun baglama gore degismesi, bu problemi ylizeysel anahtar sozciik
eslestirmesinden daha zor hale getirmektedir (Aykac vd. 2026b). Bu nedenle burada amac, salt
yiiksek dogruluk iiretmekten cok, sozliik bilgisinin hedefe bagli baglamsal kararlarla nasil birlestir-

ilebilecegini gostermektir.

Cizelge 3.6 Finans ve is diinyas1t ABSA veri kiimesinin temsil1 istatistikleri

Istatistik Deger Yontemsel anlamm
Toplam aspekt 6rnegi ~27.2 bin Aynmi cilimleden birden fa-
zla  hedef-diizeyli ornek
tiretilebilmektedir
Egitim / dogrulama / test | 19016 / 2716 / | Temsili 70/10/20 ayrimi; esas
5434 raporlama  tabakali  capraz
dogrulama ile yapilmaktadir
Sif dagilimi Pozitif 11826; | Notr siifin gorece zor ve az
Notr 4062; | temsil edilen bolge oldugunu
Negatif 11278 gostermektedir
Ortalama ciimle uzunlugu | 18.4 token Kisa fakat hedefe bagli cok an-
lamli yorumlar baskindir
Maksimum uzunluk 131 token Uzun kuyrukta baglamsal
tasima ve truncation riski
vardir
So6zciik haznesi 42 850 Alan terimleri ve yazim gesitlil-
igi yiiksektir
SentiAzNet token kap- | %3.17 Sozlik sinyali seyrektir; ana
sami degil yardimci kanal olarak
diisiiniilmelidir
En az bir lexicon hit | ~%38 Sozliik yalnizca belirli 6rnek-
iceren Ornek lerde aktif destek saglamaktadir

3.5.2 Hedef-Kkosullu girdi gosterimi ve temel kodlayici

ABSA deneylerinde temel baglamsal kodlayici olarak XLM-R kullanilmistir (Conneau vd. 2020;
Aykag vd. 2026b). Girdi gosteriminde ciimle ve hedef aspekt birlikte kodlanmakta; bdylece kod-
layici, ayni ciimledeki farkli hedefler icin farkli baglamsal odaklar olusturabilmektedir. Kullanilan

dizi gosterimi su bicimdedir:

X = [<s>;tok(s); </s>; tok(a;); </s>] (6)
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Burada tok(-), XLLM-R tarafindan kullanilan alt-sézciik par¢alama islemini gostermektedir. Kod-
layici ¢iktisinin ilk belirtec temsili, siniflandirma baghiginin girdisi olarak kullanilmaktadir. Nihai

karar katman1 agagidaki bi¢cimde 6zetlenebilir:

$ = arg max softmax(W,h¢s + b,,) @)

Bu kurulum, finans ve is diinyas1 alaninda climle diizeyi tek etiketli yaklasima kiyasla daha ince
taneli ve hedefe bagli bir karar vermeyi miimkiin kilmaktadir. Ayrica tezin ilerleyen asamalarinda
kullanilacak olan “baglamsal kodlayici + sembolik yan kanal” mantig1 da ilk kez bu alt problemde

somutlagsmaktadir (Aykag¢ vd. 2026b).

3.5.3 Token diizeyinde sozliik hizalama ve alan diizeltmeleri

SentiAzNet sozliigii yiizey sozciik diizeyinde tanimlandigindan, ¢ok dilli kodlayicinin alt-sézciik
parcalartyla dogrudan uyumlu degildir (Aykag¢ vd. 2025). Bu nedenle finans ve is diinyas1 ABSA
hattinda Once yiizey sozciikleri sozliikle eslestirilmis, daha sonra bulunan kutupluluk degeri ilgili
alt-sozciik parcalarina yayilmistir (Aykag vd. 2026b). Boylece sozliik eslesmesi bilgisi, alt-s6zciik
tabanli kodlayici i¢inde kaybolmadan temsil edilebilmistir. Bu tasarim, sozliikk kapsami seyrek
oldugundan o6zellikle onemlidir; ¢iinkii burada amag tiim token’lara kutupluluk atamak degil,

yalnizca yiiksek kesinlikli eslesmeler bulundugunda modele kontrollii bir 6nbilgi saglamaktir.

Finans alaninda baz1 terimlerin genel dilden farkli kutupluluk davranisi gostermesi nedeniyle kiiciik
Olcekli bir alan-6zgii diizeltme listesi de kullanilmigtir. Bu diizeltme, tezde SentiAzNet-Fin olarak
adlandirilan varyant1 liretmektedir (Ayka¢ vd. 2026b). Alan diizeltmesi asagidaki parca-parca

gosterimle ifade edilebilir:

1 w; € Viin
li = 3
l;,  aksihalde

Burada /; genel sozliikten gelen kutupluluk degerini, llf.i“ finans alani i¢in diizeltilmis kutbu, Vi, ise
alan diizeltmesi uygulanan sozciik kiimesini gostermektedir. Bu mekanizma, tiim sozIiigii yeniden

kurmadan yalnizca bariz alan uyusmazliklarini gidermeyi amag¢lamaktadir.
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3.5.4 Ogzellik birlestirme ile sozliik enjeksiyonu

11k enjeksiyon yaklasiminda sozliikten gelen kutupluluk sinyali, baglamsal gosterime ek bir dzellik
olarak birlestirilmistir (Aykag¢ vd. 2026b). Boylece kodlayicinin iirettigi temsil korunurken, yiiksek
kesinlikli sozliik eslesmesi bilgisi karar katmanina agik bigimde aktarilmis olur. Bu birlesim, tezde
asagidaki yardimci doniisiimle gosterilmektedir:

h; = Wy [h;; il] + beat )

Burada h; baglamsal token temsilini, /; ise alan-diizeltilmis kutupluluk sinyalini gostermektedir.
Ozellik birlestirme yaklagimi mimari acidan hafif, uygulanmasi kolay ve yorumlanabilir bir yan
kanal sundugu i¢in baslangi¢ noktasi olarak kullanmilmigtir. Ancak bu yaklasimda sozliik sinyali
kodlayicinin i¢ dikkat dagilimini degistirmez; yalnizca sonradan goriilen ek bir 6znitelik olarak

davranir.

3.5.5 Dikkat onyargisi ile sozliik enjeksiyonu

Ikinci yaklasimda sozliik bilgisi, 6z-dikkat skorlarina eklenen yumusak bir 6nyargi terimi iizerinden
kodlayicinin icine taginmustir (Aykac vd. 2026b). Boylece sozliik eslesmesi sozciikler yalnizca son
katmanda degil, baglam insa edilirken de daha goriiniir hale gelir. Kullanilan temel dikkat kurali

sOyledir:

T

K
Attn(Q, K, V) = softmax (Q

+ Blex) 1% (10)
k

Bu denklemde yer alan sozliik onyargisi terimi ise agagidaki gibi tanimlanmigtir:

Bix(i,j) =a-mj,  m;=|[| (11

Burada « 6grenilebilir 6lgekleme katsayisini, m ; ise ilgili alt-sdzctigiin sozliikten gelen kutupluluk
biiyiikliigiinii gostermektedir. Bu sayede model, sozliik eglesmesi sozciikleri tiim kararin tagiyicisi
yapmadan onlara dikkat agirlig1 diizeyinde yumusak bir oncelik taniyabilmektedir. Ozellikle
finans ve is diinyas1 alaninda kapsam seyrek oldugu i¢in bu yaklagim, sozliik bilgisini zorlayici

degil tamamlayici bir sinyal olarak kullanmaktadir.
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Sekil 3.3, finans ve ig diinyas1 ABSA alt probleminde izlenen tiim ig akisini sematik olarak

gostermektedir. Cizelge 3.7 ise bu agamada kargilastirilan temel varyantlart 6zetlemektedir. Bu iki

gorsel birlikte okundugunda, alt problemin yalnizca bir model denemesi degil; MahSA’ya giden

noro-sembolik tasarim hattinin ara dogrulama basamagi oldugu acik hale gelmektedir.

SentiAzNet
token hizalama

[ Girdi: ciimle s + hedef aspekt a; + kategori ac ]

[ XLM-R Kodlayici:

[«s>; 3 </s> ay  </s>] ]

SentiAzNet-Fin
alan kutup diizeltmesi

[ P1: Ozellik birlestirme ] [ P2 / P3: Dikkat 6nyargisi ]

hi = Wy L] +b

Biex(i,5) = a - |i]

Duygu smiflandirma:

9 = argmax softmax(W, has + bo)

oriintiileri + sozlitk eslesmeleri + hata analizi

Agiklanabilirlik:  SHAP + dikkat ]

Sekil 3.3 Finans ve i diinyas1 alanindaki ABSA alt probleminde izlenen s6zliik enjeksiyonu ve
aciklanabilirlik hatt1

Cizelge 3.7 Finans ve ig diinyas1 alanindaki ABSA alt probleminde karsilagtirilan sozliik
enjeksiyon varyantlari

Varyant

Mimari degisiklik

Beklenen katki

P1

Ozellik birlestirme

Kutupluluk sinyalini baglamsal vek-
tore hafif yardimer 6zellik olarak ek-
lemek

P2

Dikkat onyargisi

Sozliik eslesmesi tagtyan sozciiklere
dikkat diizeyinde yumusak oOncelik
vermek

P3

P2 + SentiAzNet-Fin

Genel sozliigii finans alan1 i¢in kiiciik
kutup diizeltmeleriyle uyarlamak

3.5.6 Egitim ve degerlendirme protokolii

Bu alt problemde biitiin varyantlar ayn1 aspekt-kosullu giris tasarimu ve ayni ii¢ sinifli karar baghig:

altinda karsilagtirilmigtir. Egitim asamasinda ¢apraz entropi kaybi kullanilmis; erken durdurma

ve dogrulama bolmesi {izerinden yapilan se¢imlerle agir1 uyum riski sinirlandirilmistir (Aykag vd.
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2026b). Nihai basar1 ol¢iitii olarak Macro-F1’in secilmesinin temel nedeni, nétr sinifin hem daha
zor hem de gorece daha az temsil edilen bir sinif olmasidir. Buna ek olarak dogruluk, agirlikli F1

ve gerektiginde istatistiksel anlamlilik testleri de degerlendirmeye dahil edilmistir.

Finans ve ig diinyast ABSA hattinda kullanilan deneysel protokol Cizelge 3.8 de 6zetlenmistir. Bu-
rada Ozellikle tabakal1 5-katli capraz dogrulama tercihi onemlidir; ¢iinkii veri bolmesine duyarliligi
azaltmakta ve sozliik enjeksiyonundan gelen kazanglarin tek bir rastlantisal ayrimdan kaynaklan-
madiginm gostermektedir. En iyi varyant ile temel model arasindaki farklarin degerlendirilmesinde

McNemar testi de kullanilmistir (McNemar 1947; Aykac vd. 2026b).

Cizelge 3.8 Finans ve ig diinyas1 alanindaki ABSA alt probleminde kullanilan deneysel protokol

Bilesen Tercih Amacg
Temel kodlayici XLM-R Cok dilli baglamsal baslangi¢
saglamak
Girdi kurgusu Ciimle + hedef as- | Duyguyu hedefe baglamak
pekt
Egitim kayb1 Capraz entropi Kargilagtirilabilir ti¢ sinifli karar
baslig1 kurmak
Ana bagar1 Ol¢iitii Macro-F1 Notr sinif1 ve dengesizligi dengeli
Olgmek
Dogrulama Tabakali  5-kathi | Bolme duyarlili§ini azaltmak
capraz dogrulama
Istatistiksel test McNemar En iyi varyantin kazancini sina-
mak
Aciklanabilirlik SHAP + dikkat | Karar1 coklu sinyalle yorumla-
oriintiileri + sozlikk | mak
eslesmesi

3.5.7 Aciklanabilirlik ve hata analizi

Bu alt calismada agiklanabilirlik, sonradan eklenen kozmetik bir unsur olarak degil, yontemin
davranisini denetleyen analitik bir katman olarak ele alinmistir. SHAP atiflar1, dikkat oriintiileri
ve dogrudan sozliik eslesmesi sinyalleri aym 6rnek iizerinde birlikte incelenerek, modelin hangi
durumlarda sozliige yaslandigi, hangi durumlarda baglamsal temsilin baskinlastigi ve bu iki kanalin
ne Olciide ayni sozciikleri 6ne ¢ikardigi arastirilmistir (Lundberg ve Lee 2017; Jain ve Wallace 2019;
Aykag¢ vd. 2026b). Bu amagla top-k Ortlisme Olciileri de kullanilmigtir. Tezde kullanilan basit

Jaccard-top-k tanimi soyledir:

[Top, (A) N Top,(B)]
|Top, (A) U Top,(B)|

J@k(A,B) = (12)

44



Burada A ve B, 6rnegin SHAP ile dikkat oriintiisii tarafindan en etkili goriilen token kiimelerini
gostermektedir. Ortiismenin yiiksek oldugu 6rneklerde model kararmin daha tutarli davrandigr;
diisiik oldugu orneklerde ise ironi, notr-negatif belirsizligi, karma duygu, ortiik degerlendirme
veya kod degistirme gibi daha zor oriintiilerin yogunlastig1 gézlenmistir (Ayka¢ vd. 2026b). Bu
metodolojik bulgu, daha sonra MahSA bdoliimiinde yapilacak hata analizi i¢in dogrudan zemin

hazirlamaktadir.

Sonug olarak finans ve is diinyast ABSA alt problemi, tezin genel savi acisindan bir koprii iglevi
gormektedir. Bu asama sayesinde SentiAzNet’in ¢agdas bir kodlayicinin i¢ine yalnizca sonradan
eklenen bir liste olarak degil, dikkat dagilimini ve temsil yapisini etkileyen yardimer bir sinyal olarak
yerlestirilebildigi gosterilmistir. En 6nemlisi de burada elde edilen deneyim, MahSA mimarisinde
sozliik, karakter, morfoloji ve baglamsal temsil bloklarinin neden birlikte diigiiniilmesi gerektigini

yontemsel olarak mesrulagtirmistir (Aykac vd. 2026b; Aykac vd. 2026).

3.6 MahSA Cok Alanh Hibrit Mimarisi

Yedi asamali metodolojinin besinci asamasi, tezin ana modelleme katkis1 olan MahSA mimari-
sine ayrilmisti. Bu mimari, Azerbaycan dili i¢in yalmzca daha yiiksek siniflandirma bagarimi
hedeflememekte; ayn1 zamanda diisiik kaynakli ve morfolojik acidan zengin bir dilde hangi bilgi
kanallarinin birlikte kullanildiginda daha dengeli, daha aciklanabilir ve alanlar arasi1 daha dayanikli
sonu¢ verdigini gostermeyi amaglamaktadir. Bu nedenle MahSA, noro-sembolik bir fiizyon mi-
marisi olarak tasarlanmis; sozliik bilgisi, karakter diizeyi oriintiiler, morfoloji-duyarl yiizey isaret-
leri ve baglamsal kodlayici temsilleri tek bir karar mekanizmasinda birlestirilmistir (Aykag¢ vd.
2026). Bu yapi, onceki asamalarda sinanan SentiAzNet ve sozliik enjeksiyonu fikrini artik genel

amacl ve ¢ok alanl bir duygu analizi ¢ercevesine tagimaktadir.

3.6.1 Tasarim problemi ve kurucu ilkeler

MahSA’nin ¢ikis noktast iiclii bir giicliik kiimesidir. Birincisi, Azerbaycan dili icin genis 6lcekli,
elle etiketlenmis ve alan cesitliligi yiiksek veri kiimeleri simirlidir. Ikincisi, dilin eklemeli yapisi
nedeniyle kutupluluk ¢ogu zaman yalnizca kokte degil; olumsuzluk, yoksunluk, pekistirme ve

uzatma gibi bicimbirimsel veya yiizeysel isaretlerde ortaya ¢ikmaktadir. Ugiinciisii ise ayn1 mod-
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elin teknoloji, finans, sosyal yasam, perakende ve kamu hizmetleri gibi anlam dagilimlar1 farkli
alanlarda tutarli davranmasi beklenmektedir. MahSA, bu ii¢ sorunu ayn1 anda ele alan bir tasarim

olarak diistiniilmiistiir (Aykag vd. 2026).

Bu baglamda mimarinin kurucu ilkeleri su sekilde ozetlenebilir: acik sembolik bilgi biitiiniiyle
terk edilmemeli; baglamsal kodlayici tek bagina yeterli varsayilmamali; morfoloji bilgisi tam
coziimleme zorunlulugu olmadan da temsil edilebilmeli; ve nétr sinif, ikincil bir artik sinif degil,
ayr1 bir modelleme problemi olarak ele alinmalidir. Bu nedenle MahSA’da morpheme-aware
ifadesi, tam bi¢cimbirim ¢oziimleme kullanan agir bir dil isleme boru hattim degil; giiriiltiili
kullanic1 metninde daha dayanikli calisan yiizey sezgileri, karakter ipuglart ve kutup degistirici

oriintiilerin sistematik olarak modellenmesini ifade etmektedir.

3.6.2 Cok alanh derlemin olusturulmasi ve etiketleme

MahSA icin olusturulan derlem, 2021-2023 arasinda e-ticaret platformlari, haber portallari, sosyal
medya kaynaklari ve hizmet degerlendirme sitelerinden toplanan kullanici yorumlarindan olugsmak-
tadir. Ham veri; dil tanilama, yinelenen icerik ayiklama ve temel giiriiltii temizleme adimlarindan
gecirildikten sonra bes yliksek diizeyli alana eglenmistir: teknoloji ve dijital hizmetler, finans ve
is diinyasi, sosyal yasam ve eglence, perakende ve yasam tarzi ve kamu hizmetleri. Alan egleme
stirecinde kaynak tistverisi glivenilir oldugunda dogrudan kullanilmus; belirsiz durumlarda ise yiik-
sek giivenli alan yeniden etiketleme adimlariyla giiriiltii azaltilmigtir. Nihai derlem 124 251 yorum

icermektedir (Aykag vd. 2026).

Cizelge 3.9 MahSA ¢ok alanli derleminde alan dagilimi

Alan Yorum sayisi Pay
Teknoloji ve dijital hizmetler 39867 %32,1
Finans ve is diinyast 27166 %21,9
Sosyal yasam ve eglence 31308 %25,2
Perakende ve yasam tarzi 16548 %13,3
Kamu hizmetleri 9362 97,5
Toplam 124251 | 9100,0

Her yorum negatif, nétr ve pozitif olmak iizere ii¢ siniftan biri ile etiketlenmigtir. Etiketleme

stireci li¢ yerli konugurun bagimsiz etiketlemeleri iizerine kurulmus; ¢ogunluk oyu ile karar ver-

46



ilemeyen durumlar kidemli degerlendirici denetimiyle ¢oziilmiistiir. Ozellikle nétr sinifin, olgusal
ifade, karigik degerlendirme ve zayif 6znel dil arasinda kaldig1 orneklerde daha sorunlu oldugu
gozlenmistir. Buna ragmen genel Fleiss katsayisi 0,68 diizeyine ulasmis (Aykac vd. 2026) ve bu
deger, cok alanl1 ve kullanicr iiretimli giiriiltiilii veride kabul edilebilir diizeyde bir tutarliliga isaret
etmigtir. Sinif bazli uyumun en diisiik oldugu bolgenin nétr sinif olmasi, model tasariminda nétr

kalibrasyonunun neden ayr1 bir bilegen olarak ele alindigini da agiklamaktadir.

Cizelge 3.10 MahSA derleminde sinif dagilimi ve kisa derlem istatistikleri

Alan Neg. (%) | Notr (%) | Poz. (%) | Ort. token
Teknoloji/dijital 38,4 27,8 33,8 19,4
Finans 35,2 25,6 39,2 21,1
Sosyal 26,7 42,4 30,9 24,7
Perakende 33,5 22,1 444 15,3
Kamu 46,3 36,2 17,5 26,8

Cizelge 3.11 MahSA etiketleme siirecinde sinif bazli ve genel uyum

Simf Fleiss « | Anlasma (%)
Negatif 0,74 84,2
Notr 0,58 71,3
Pozitif 0,71 82,6
Genel 0,68 79,4

MahSA hattinda ayrica baglam kutuplulugu yaymak iizere etiketsiz biiyiikk bir yorum havuzu
da kullamilmistir. Bu havuz, ayni kaynak ailesinden derlenen yaklasik 2,1 milyon yorum ve
yaklagik 45 milyon token icermekte; (Aykac vd. 2026) sozliikte dogrudan yer almayan ancak belirli
kutuplu ifadelerle diizenli olarak birlikte goriilen sozciikler i¢in ek baglamsal sinyal iretmektedir.
Boylece yontem, yalnizca 124 251 etiketli yorumdan degil, daha genis bir kullanim evreninden de

yararlanmaktadir.

3.6.3 On isleme ve morfoloji-duyarh normalizasyon

On isleme boru hatti, klasik metin temizliginden daha genis tutulmustur. Once dil tanilama ile
Azerbaycan diline ait olmayan veya ¢ok kisa oldugu i¢in giivenilir bicimde tanilanamayan 6rnekler
ayiklanmigtir. Ardindan spam ve boilerplate icerikler temizlenmis; tam ve yakin kopya yorumlar
karakter n-gram benzerligi kullanilarak veri havuzundan ¢ikarilmigtir. Bu adim, ayn sikayetin veya

ayn1 Ovgii kalibinin ¢ok kez tekrar edilmesinden kaynaklanan yapay 6rnek yogunlugunu azaltmak

47



icin gereklidir.

Yaz1 diizeyinde ise Latin harf envanteri korunmus, karisik yazim bigimleri tekillestirilmis, diakri-
tikler muhafaza edilmis ve sosyal medya tarzi uzatmalar ayri bir igaret olarak saklanacak bicimde
stmirlandirilmistir. Ornegin karakter tekrar iicten fazla oldugunda yiizey bicim kismen normal-
ize edilmis; fakat uzatma bilgisinin varlig1 ek bir 6zellik olarak korunmustur. URL, kullanici
adi ve etiket gibi metinsel giiriiltiiler yer tutucu tokenlara doniistiiriilmiis; emojiler kaba kutuplu-
luk tasiyan 6zel belirtegler biciminde temsil edilmistir. Boylece hem kodlayici bileseni hem de
karakter bloklari, ¢ok farkli yiizey bicimlerinden kaynaklanan seyrekligi daha yonetilebilir hale

getirmektedir.

Bu asamada kritik tasarim karari, tam morfolojik ayristirma kullanmak yerine yiizey tabanli mor-
foloji sezgilerine dayanilmasidir. Azerbaycan dili eklemeli bir dil olmakla birlikte, kullanici
tiretimli metinlerde yazim bozuklugu, eksik diakritik, kisaltma ve kod degistirimi nedeniyle agir
bicimbirim ¢oziimleyicilerin giivenilirligi diisebilmektedir. Bu nedenle MahSA; olumsuzluk ekleri,
yoksunluk bigimleri, degilleme parcaciklari, pekistiriciler ve karakter uzatmalarin1 agik bicimde
isaretleyen daha hafif bir yaklagimi benimsemistir (Ayka¢ vd. 2026). Bu tercih, yontemin hem

taginabilirligini hem de giiriiltiilii veri tizerindeki kararliligin1 artirmaktadir.

3.6.4 Ozellik bloklar1 ve temsil notasyonu

MahSA, her yorum i¢in beg tamamlayici bilgi blogu tiretmektedir: sozliik tabanli kutupluluk 6zeti
L(x), baglama kutupluluk yayilim1 ¢ (x), karakter n-gram temsilleri C(x), baglamsal kodlayici
temsilleri E(x) ve morfoloji-duyarli yiizey ipuglar1 M (x). Bu bloklarin hicbiri tek basina yeterli
varsayllmamaktadir. Bunun yerine, her blogun eksik biraktig1 bilgi diger bloklarla tamamlanmakta;
ornegin sozlik yiiksek kesinlikli ama diisiik kapsamali, karakter bloklar1 giiriiltiilye dayanikli ama
baglama duyarsiz, kodlayici ise baglama giiclii ama kutup degistiren ince ylizey isaretlerine karsi

her zaman yeterince hassas degildir.
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MahSA cok alanl hibrit duygu analizi mimari akisi

(Normalize edilmis Azerbaycan dili kullanici yorumuj

!

On isl dil tanil , yinel
emoji/URL doénustiirme, karakter uzatma ve gurilti denetimi

icerik temizleme, yazim normalizasyonu, J

/ o

SentiAzNet Negasyon

kutupluluk Baglama Karakter n-gram Baglamsa! . yoksunluk,

skorlari ve kutupluluk T . encoder temsilleri .

TF-IDF temsilleri yogunlastirma ve
morfoloji-duyarl yayilimi Cx) XLM-R / e e T
kutup dizenleme wPPMI / y(x) Az-RoBERTa / E(x) M(?()
L(x)
L2 normalize edilmis cok kanall fiizyon
ogrenilebilir kapi agirliklari AL, Ay, AC, AE, AM

Morpheme-aware terimi

burada tam bi

cézumleme degil; karakter

A 4

Gimbirim

( MLP + g sinifli duygu bashgi j

ipuclari ve ylzey

sezgileriyle

kutup

degistiren oruntilerin

modellenmesi
gelir.

anlamina

!

Alan-duyarl nétr kalibrasyonu &d

|

[ Cikti: negatif | nétr | pozitif j

Sekil 3.4 MahSA mimarisinin genel akis1 ve temel bilgi bloklar1

Cizelge 3.12 MahSA’da kullanilan temel 6zellik bloklar1

Blok Boyut niteligi icerik ve islev
L(x) Kiiciik yogun vek- | SentiAzNet eslesmelerinden tiiretilen pozi-
tor tif/negatif toplamlar, ortalamalar, en biiyiik
mutlak kutup ve hit oran1 gibi 6zetler
v (x) 3 boyut Pozitif, negatif ve mutlak baglam kutuplu-
lugunu tagryan wPPMI tabanli baglam vektorii
C(x) Yaklagik 42 000 3-5 Kkarakter uzunluklarinda TF-IDF n-
gramlar; giiriiltiilii yazim ve alt-sozciik kiril-
malarina kars1 dayanikli blok
E(x) 128 boyut XLM-R tabanli baglamsal kodlayici ¢iktisinin
dogrusal izdiisiim ile sikistirilmis gosterimi
M (x) Kiiciik yogun vek- | Negasyon, degilleme, yoksunluk, yogun-
tor lagtrma ve wuzatma Oriintiilerini tagiyan
say1sal/binary isaretler
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3.6.5 Lexicon scoring ve morfoloji-duyarh kutup diizenleme

MahSA iginde SentiAzNet sinyali dogrudan kullanilmakta; ancak bu sinyal olumsuzluk ve yogun-

lagtirma gibi yiizey isaretleriyle yeniden diizenlenmektedir. Tez kapsaminda kullanilan temel bicim

asagidaki gibidir:
0’ |SraW(Wi)| < Tlex
~Y¥neg Sraw(Wi),  w; olumsuzluk kapsamindaysa
s; = (13)
Vint Sraw (Wi ), w; bir yogunlagtirici ile degistirildiyse
Sraw (Wi), diger durumlarda

Burada 7jex ¢ok zayif kutupluluk degerlerini sifirlayan egik, yyee 0lumsuzluk etkisi, yiy ise yogun-
lagtirma katsayisidir. Geligtirme deneylerinde 7iex = 0,10, ypeg = 1 ve yine = 1,5 ayarlari en kararl
sonuglar1 vermistir. Bu tasarim sayesinde yaxsi deyil, pis deyil, cooox yaxsi gibi ylizey bicim-
leri yalnizca kok diizeyinde degil, baglamda iistlendikleri kutupsal islev bakimindan da temsil

edilebilmektedir.
3.6.6 Baglama kutupluluk yayihmi: wPPMI

Sozliikte yer almayan fakat belirli kutuplu sozciiklerle ayni baglamlarda diizenli olarak goriilen
sozciikleri degerlendirebilmek i¢in, biiyiik 6l¢ekli etiketsiz derlem iizerinde pencere-temelli birlikte
goriilme istatistikleri hesaplanmistir. Bu amacla kullanilan agirlikli pozitif PMI bileseni asagidaki
gibi tanimlanmugtir:

(14)

7
wPPMI,, (¢, ¢) = max (log M 0)

p(@) p(c)®’
Burada ¢ sozliikte bulunan kutuplu terimi, ¢ baglam sozciigiinii, o ise seyrek baglamlar1 yu-
musgatan diizeltme katsayisim1 gostermektedir. Pratikte @ = 0,75 ve simetrik pencere boyutu
w =5 secilmistir (Aykag¢ vd. 2026). Yorum diizeyinde toplanan skalar baglam sinyali su bigimde
hesaplanmaktadir:

n

by =) D s(t) wPPMI, (11, w)) (15)

i=1 jeN,, (i)
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Bu skalar daha sonra pozitif, negatif ve mutlak bilesenlere ayrilarak kiiciik boyutlu baglam vek-

toriine doniistiiriillmektedir:

Y(x) = [ (), v~ (@), )] (16)

Bu mekanizma, 6rnegin dogrudan kutupluluk sozlii§linde yer almayan ama belirli sikayet kali-
plartyla sik goriilen novb @, sikay@t, donub gibi sozciiklerin dolayli kutupsal yiik tagimasini
miimkiin kilmaktadir. Dolayisiyla sozliik kapsamasi dar oldugunda bile baglam kanalinin yardimiyla

duygu sinyali daha genis bir sozciik alanina yayilabilmektedir.

3.6.7 Karakter n-gramlari, baglamsal kodlayic1 ve morfoloji bloklari

Karakter n-gram bileseni, 0zellikle giiriiltiili kullanici metninde bicimsel varyasyonu dengele-
mek icin tasarlanmustir (Ayka¢ vd. 2026). n € {3,4,5} karakter uzunluklar1 kullanilmis; egitim
boliinmesinde ¢ok seyrek goriilen n-gramlar elendikten sonra yaklasik 42 000 boyutlu bir TF-IDF
uzayi elde edilmistir. Bu blok; yazim bozuklugu, uzatma, eksik diakritik ve alt-sdzciik kirilmalari
durumunda bile kok ve ek Oriintiilerinin bir boliimiinii koruyabildigi i¢in, Azerbaycan dili gibi

eklemeli bir dilde 6nemli bir dayaniklilik kanali olugturmaktadir.

Baglamsal temsil tarafinda temel kodlayici olarak XI.M-R kullanilmigtir. Normallegtirilmis yorum
dogrudan SentencePiece tokenizer’a verilmis; elde edilen ham ciimle temsili daha sonra 128

boyutlu daha siki bir uzaya izdiigtiriilmiistiir:

E(x) = Wg Eraw(x) (17)

Bu izdiigiim, yiiksek boyutlu baglamsal vektoriin fiizyon katmaninda karakter ve sozliik bloklar1
ile daha dengeli bicimde birlestirilmesine imkan tanimaktadir. Morfoloji blogu ise her yorum icin
negasyon ek sayisi, degilleme pargacigi, yogunlastirici, karakter uzatma ve yoksunluk bigcimleri
gibi sayisal ya da ikili isaretler iiretmektedir. Bu blok, tam morfolojik ¢oziimleyicinin basarisina
bagimli olmadan, kutup degistirici Oriintiilerin dogrudan karar mekanizmasina goriiniir olmasini

saglar.
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3.6.8 Fiizyon katmam ve duygu bashg

MahSA’nin temel giicii, yukaridaki bilgi bloklarini tek bir birlesik temsilde toplamasindan gelmek-
tedir. Once tiim bloklar L2-normalize edilmekte, ardindan dgrenilebilir ve negatif olmayan kap1

agirliklar ile 6lceklenerek asagidaki birlesik gosterim olusturulmaktadir:

F(x) = [ALL(x); Ay (x); AcC(x); AEE (x); Ay M (x)] (18)

Burada A katsayilari, her blok i¢in goreli giiven diizeyini temsil etmektedir. Bagka bir deyisle
model, her 6rnekte ayni1 bilgi kaynagina ayni 6l¢iide yaslanmaz; alanin, yorumun ve yiizey Oriintii-
lerinin niteligine gore sozliik, karakter, baglam veya morfoloji kanalin1 daha baskin hale getirebilir.
Birlesik vektor daha sonra kiiclik bir ¢cok katmanlh algilayiciya ve ii¢-yollu bir duygu basligina

verilerek negatif, notr ve pozitif kararlari iiretilmektedir.

3.6.9 Notr sinif icin alan-duyarh kalibrasyon

Uc smifli duygu analizinde en sorunlu bélgenin cogu zaman notr sinif olmasi nedeniyle, MahSA
icinde alan-duyarl bir kalibrasyon adimi da kullanilmistir. Bu mekanizma asagidaki karar kurali

ile Ozetlenebilir:

neutral, Pneu + 64 > MaxX(Pneg, Ppos)
Y(x,d) = (19)
arg max p,, aksihalde
y&{neg,pos}
Burada 44, ilgili alan i¢in nétr sinif egigini ayarlayan alan-6zgii marj1 gostermektedir. Gelistirme
asamasinda once kiiresel bir ¢ taranmis, daha sonra alan bazinda daha kii¢iik ayarlamalar yapilmastir.
Bu tasarim 6zellikle sosyal ve kamu hizmetleri gibi nétr 6rnek oraninin yiiksek oldugu alanlarda,

sistemin gereksiz bicimde kutuplu alarm {iretmesini azaltmak icin etkilidir.

3.6.10 Egitim ayrintilar ve hiperparametreler

MahSA egitiminde varsayilan amag fonksiyonu standart ti¢ stnifli capraz entropidir. Sinif dengesi-

zligini azaltmak icin sinif agirliklar ters frekans mantigiyla hesaplanmaigtir:
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N
w,. =
“3.N,

(20)

Burada N toplam egitim 6rnegi sayisini, N, ise ilgili siniftaki 6rnek sayisim gostermektedir. Bunun
yaninda, biiyiik alanlarin kiiciik alanlar1 baskilamasini azaltmak i¢in alan-agirlikli 6rnekleme ya
da kayip agirliklandirmasi da kullanilmistir; bu yaklasim kabaca wy o« 1/N4; mantigina dayanir.
Egitim siireci AdamW, erken durdurma ve birden ¢ok rastgele tohum ile kararli hale getirilmistir

(Aykag vd. 2026).

Cizelge 3.13 MahSA icin kullanilan temel egitim ayarlar:

Hiperparametre Deger
Kodlayic1 6grenme orani 2x1073
Fiizyon / MLP 6grenme orani 1x1073
Batch boyutu 32
Azami alt-sozcilik uzunlugu Tiyax 128
MLP gizli katman boyutu 256
Dropout 0,20
Yreg 1

Yint 1,5
wPPMI pencere boyutu w 5
wPPMI yumusatma katsayisi & 0,75
Kiiresel notr marj o 0,05
Rastgele tohum sayisi k=5

Bu yap1 sayesinde MahSA, bir yandan sozliik ve morfoloji gibi insan tarafindan yorumlanabilir
bilgi kaynaklarin1 goriiniir kilmakta; diger yandan cok dilli baglamsal temsillerin esnekligini
korumaktadir (Aykag vd. 2026; Aykag vd. 2025). Tezin deneysel boliimiinde gosterilecegi lizere,
ozellikle kiiciik ve notr-agirlikli alanlarda elde edilen kazanimlar, bu ¢ok kanalli tasarimin yalnizca

sayisal degil yontemsel olarak da gerekli oldugunu gostermektedir.

3.7 Alanlar Arasi Saglam Ciimle Temsillerinin Ogrenilmesi

Yedi asamali metodolojinin altinci asamasinda, siniflandirma kararini dogrudan iyilestirmekten
cok, duyguya duyarli ciimle temsillerinin alanlar arasinda ne oOlciide kararli kalabildigi incelen-
mektedir. Burada amag, ayni duyguyu tasiyan orneklerin farkli alanlardan gelseler bile gdmme
uzayinda birbirine yakin konumlanmasini saglamak; buna karsilik yalnizca alana 6zgii ama duygu

acisindan tasinabilir olmayan Oriintiilerin temsili baskilamasini engellemektir. Boylece bu alt
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calisma, MahSA nin ¢ok kaynakli fiizyon manti§ini temsil 6grenmesi diizeyine tasiyarak tezin
teorik katkisini daha genel bir zeminde sinamaktadir (Ayka¢ vd. 2026a; Aykag¢ vd. 2026; Aykag
vd. 2025).

Bu asamada kullanilan temel varsayim sudur: Azerbaycan dili gibi diisiik kaynakli ve morfolojik
acidan zengin bir dilde alan kaymasi, yalnizca karar sinirlarint degil, gomme uzayinin geometrisini
de bozmaktadir. Bagka bir ifadeyle ayni siifa ait ornekler farkli alanlarda birbirinden uzak-
lagmakta, 6zellikle notr sinif kutupsal bolgeler arasina dagilmakta ve kodlayici tabanli modeller
alan-0zgii yiizey kisayollarina gereginden fazla yaslanabilmektedir. Alanlar arasi saglam cilimle
temsilleri boliimii, bu problemi azaltmak icin alan-uyarlamali 6n egitim, alan-karsit1 diizenleme,
kutupluluk ve morfoloji enjeksiyonu ile denetimli karsitsal diizenlilestirmeyi tek bir temsil-merkezli
cercevede bir araya getirmektedir (Gururangan vd. 2020; Ganin vd. 2016; Khosla vd. 2020; Ram-
poni ve Plank 2020; Aykac vd. 2026a).

3.7.1 Problem tamim ve veri kurgusu

Bu alt problemde amag, her yorum x ve alan etiketi d i¢in ii¢ simifli duygu etiketi y liretmek ve
ayn1 zamanda bu kararin dayandigi ciimle gomme uzayini alan kaymasina karsi dayanikli hale

getirmektir. Gorev, tez boyunca agagidaki bicimde gosterilmektedir:

fi(x,d)—y, y € {neg, neu, pos}, deD, |D|=5 1)

Burada O kiimesi teknoloji ve dijital hizmetler, finans ve is diinyasi, sosyal yasam ve eglence,
perakende ve yasam tarzi ile kamu hizmetleri alanlarindan olugsmaktadir. Bu veri kurgusu, bir
onceki MahSA caligsmasinda kurulan alan taksonomisinin korunmasini; ancak daha biiyiik ol¢ekli
bir yorum havuzu lizerinde temsil geometrisinin ayrica incelenmesini miimkiin kilmaktadir (Aykag
vd. 2026a; Aykag vd. 2026). Boylece model yalnizca “hangi etiket dogru?” sorusuna degil, “ayni

etiket farkli alanlarda nasil temsil edilmeli?” sorusuna da yanit vermek zorunda kalmaktadir.

Alanlar arasi saglam temsil 6grenmesi asamasinda kullanilan yorum derlemi toplam 289714
ornekten olugmaktadir. Bu derlemin alanlara gore dagilimi Cizelge 3.14’de verilmistir. Teknoloji
ve finans alanlar1 veri hacmi bakimindan baskin goriinse de, kamu hizmetleri ve sosyal yasam

alanlar1 nétr sinifin daha yiiksek oldugu ve alan kaymasinin daha belirgin hissedildigi bolgeler
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olarak 6zel 6nem tasimaktadir. Bu nedenle veri kiimesi yalnizca biiyiik olmakla degil, alan
cesitliligi ve etiket dagilimi bakimindan da temsili bir yap1 sunmaktadir (Joshi vd. 2020; Isbarov
vd. 2024).

Cizelge 3.14 Alanlar aras1 saglam temsil 6grenmesi asamasinda kullanilan derlemin alan dagilim1

Alan Yorum sayisi Pay
Teknoloji ve dijital hizmetler 85847 29.63%
Finans ve is diinyasi 70712 24.41%
Sosyal yasam ve eglence 59024 20.37%
Perakende ve yasam tarzi 38319 13.23%
Kamu hizmetleri 35812 12.36%
Toplam 289714 | 100.00%

Toplam etiket dagilimi negatif 72 138, notr 121453 ve pozitif 96 123 6rnek bigimindedir. Notr
sinifin toplam veri i¢indeki payinin yiiksek olmasi, alanlar aras1 saglamlik problemini 6zellikle bu
siif iizerinde goriiniir hale getirmektedir. Etiket giivenilirligini denetlemek i¢in 2 847 6rneklik
tabakali bir alt kiimede {iclii etiketleme yapilmis; genel Fleiss « degeri 0.73, notr sinif i¢in ise 0.62
olarak ol¢iilmiistiir. Bu sonug, notr sinifin yalnizca modelleme agisindan degil, insan etiketlemesi
acisindan da en belirsiz bolge oldugunu gostermektedir (Fleiss 1971; Li vd. 2023). Cizelge 3.15, bu

boliimiin temsil 6grenmesi mantigini belirleyen temel veri kalitesi gostergelerini 6zetlemektedir.

Cizelge 3.15 Etiket dagilim1 ve etiketleme giivenilirligi icin temel gostergeler

Gosterge Deger Yorum

Toplam etiket dagilim Neg.: 72138; Notr: | Notr smifin - baskin  ve
121453; Poz.: | ayristirilmasi gii¢c oldugunu
96123 gostermektedir

Uglii etiketleme alt kiimesi 2 847 yorum Etiket giivenilirligini ayr

bir kalite denetimi ile sina-
mak i¢in kullanilmugtir

Fleiss « (genel) 0.73 Genel diizeyde giiclii tutar-
lilik
Fleiss k (notr) 0.62 Notr  smifin - sinirlarinin

daha belirsiz olduguna
isaret etmektedir
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3.7.2 Kaynak secimi, filtreleme ve dil denetimi

Bu agsamada veri kaynaklar ii¢ ana gruptan derlenmistir: YouTube iizerindeki kullanici yorumlari,
Google Play Store uygulama degerlendirmeleri ve yerel e-ticaret sitelerindeki iirlin yorumlari.
Boylece teknoloji, finans, sosyal yasam, perakende ve kamu hizmetleri alanlarinin her biri icin hem
kisa hem uzun, hem daha formel hem daha giindelik dil 6rnekleri toplanabilmistir. Ozellikle video
tabanl kaynaklarda, alan-6zgii anahtar sozciiklerle aday icerikler bulunmus; ardindan yorumlarin
Azerbaycan dili yogunlugu olgiilerek yalnizca uygun icerikler tam kazima siirecine alinmisgtir.

Kullanilan yogunluk orani agagidaki gibi tanimlanmaigtir:

Fap = —2 (22)

Nsample
Burada ngmple incelenen rnek yorum sayisini, n,, ise dil tanilamasi ve ek sezgiler sonrasinda
Azerbaycan dili olarak kabul edilen yorum sayisini1 gostermektedir. Bu dl¢iit, 6zellikle Azerbaycan
dili ile Tiirk¢enin karigabildigi sosyal medya ve video platformlarinda alan temsiliyetini korurken
dil safligim1 artirmak i¢in onemlidir. Bu kaynak secimi mantig1, farkli alanlardan gelen verileri
ortak bir temsil uzayinda karsilastirilabilir hale getirmeyi amaclamaktadir (Aykag vd. 2026a; Aykag
vd. 2026).

Filtreleme asamasinda hizli dil tanilama modeli ile Azerbaycan dili olmayan 6rnekler ayiklanmus;
ancak Azerbaycan diline 6zgii harfler veya bicimbirimler tagidig1 halde otomatik olarak Tiirkce
olarak etiketlenen yorumlar ek sezgilerle geri kazanilmistir. Cok kisa yorumlar elenmis, yinelenen
ya da neredeyse yinelenen icerikler karakter tabanli benzerlik Olciileriyle azaltilmig ve en az 10
token kosulu uygulanmistir. Bu tercih, temsil 6grenmesi asamasinda ciimle gdomme uzayinin ¢ok
kisa ve baglamsiz ornekler tarafindan giiriiltiilenmesini engellemektedir (Bojanowski vd. 2017;

Aykag vd. 2026).

3.7.3 Temel kodlayic1 ve ciimle havuzlama

Alanlar aras1 saglam temsil 6grenmesi hattinda temel kodlayict olarak cok dilli transformer ailesi
kullanilmig; deneylerin ana omurgasinda XLM-R tercih edilmistir. Kodlayici her yorum ig¢in
alt-sozciik diizeyinde baglamsal temsiller iiretmekte, daha sonra bu token temsilleri yorumun tekil

climle gdommesine indirgenmektedir. Kullanilan havuzlama islemi asagidaki genel gosterimle ifade
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edilebilir:

s = Pool(hy, hy, ... hy) (23)

Burada h,, kutupluluk ve morfoloji bilgisi ile kosullandirilmis token temsilini; s ise duygu
siniflandirma bagligina ve probe deneylerine verilen son climle gommesini gostermektedir. Havu-
zlama katmani pratikte ortalama havuzlama ya da ilk belirtec temsili ile uygulanabilmektedir
(Reimers ve Gurevych 2019; Gao vd. 2021). Nihai duygu karar ise asagidaki simiflandirici iiz-

erinden elde edilmektedir:

9 = arg max softmax(W.s + b,) (24)

Bu cercevede asil yenilik, siniflandiriciy: degistirmekten ¢ok s vektoriinlin geometrisini alan kay-
masina daha dayanikli hale getirmektir. Bagka bir deyigle, siniflandirma baglig1 bu alt ¢calismada
nihai amag degil; 6grenilen temsilin pratikte ise yarayip yaramadigin1 gésteren ana denetim kat-

manidir.
3.7.4 Alan-uyarlamal 6n egitim ve alan-karsiti katman

Kodlayicinin yalnizca genel ¢ok dilli 6n egitim bilgisiyle sinirli kalmamasi i¢in alan-uyarlamali 6n
egitim uygulanmistir. Bu asamada amag, modelin Azerbaycan dili kullanict metinlerindeki alan-
0zgli sozciik dagarcigina, yazim aligkanliklarina ve yorum tarzina daha iyi uyum saglamasidir.
Alan-uyarlamali 6n egitim, yeni alan terimlerinin alt-sézciik parcalanmasi sonucu anlamsal olarak
zay1f temsil edilmesi riskini azaltmakta ve sonraki denetimli egitim i¢in daha elverisli bir baglangi¢

noktasi olusturmaktadir (Gururangan vd. 2020; Conneau vd. 2020; Devlin vd. 2019).

Bu 6n egitimi tamamlayici ikinci bilesen, alan-karsiti diizenlemedir. Buradaki amag, duygu
kararina yardimei1 olmayan fakat modele alani ezberleten yiizey ipuglarini bastirmaktir. Kullanilan

min-maks amac asagidaki bicimde 6zetlenebilir:

min max Les(67,0y) — dagv Laom (05, 0a) (25)
07,0y 04

Burada 6 ¢ ozellik ¢ikarici kodlayiciyi, 6y, duygu baghiini, 6, ise alan ayirt etmeye ¢aligan domain

siniflandiricisint gostermektedir. Gradyan tersleme katmani iizerinden uygulanan bu diizenleme,
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kodlayicinin duygu icin yararli ama alan i¢in olabildigince ayirt edici olmayan temsiller iiretmesine
yardimer olur. Alan-uyarlamali 6n egitim ile adversarial diizenleme birlikte diisiiniildiigiinde,
biri sozcilik dagarcigr ve yazim kapsamasini genigletmekte, digeri ise alan bagimli kestirmeleri

zayiflatmaktadir (Ganin vd. 2016; Ramponi ve Plank 2020). Sekil 3.5 bu is akisin1 6zetlemektedir.

‘ Cok alanh derlem (289 714 yorum, 5 alan) ‘

‘ Alan-uyarlamal én egitim (DAPT) ‘

XLM-R Kodlayict

Kutupluluk enjeksiyonu Morfoloji ipuglart
(SentiAzNet p;) (m,: olumsu-
zluk, pekistirme)

Token kosullandirma: toplamsal / FiLM (}"u = v © ht + By)

Alan-karsitsal Denetimli karsitsal
kay1p Ldom kayip LsupCon

L = LcE + AsupLsupCon + AadvLdom

Alanlar aras1 saglam, kutupluluk-duyarh ciimle temsilleri ‘

Sekil 3.5 Alanlar aras1 saglam duygu temsilleri i¢in izlenen genel is akisi

3.7.5 Kutupluluk ve morfoloji bilgisi ile temsillerin kosullandirilmasi

Bu alt calismada SentiAzNet’'ten gelen kutupluluk sinyalleri ile morfoloji-duyarl1 yiizey isaret-
leri, token temsillerine dogrudan enjekte edilmektedir. Her token icin kutupluluk ve morfoloji

bilesenlerinden olusan yardimc1 6zellik vektorii su sekilde tanimlanmaktadir:

f; = [pr;m] (26)

Burada p; € [—1, 1] ilgili sozciik i¢in SentiAzNet’ten gelen kutupluluk degerini, m; ise olumsu-
zluk, yogunlagtirma, yoksunluk, degilleme ve benzeri yiizey isaretlerini gostermektedir (Aykag vd.
2025; Aykag vd. 2026). Alt-sozciik par¢alama kullanilan kodlayic1 yapisinda bu sozciik-diizeyi
sinyaller, ilgili alt-sozciik pargalarina yayilmaktadir. Boylece kutupluluk bilgisinin tokenizasyon

sirasinda kaybolmast engellenmektedir.
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11k kosullandirma bicimi toplamsal enjeksiyondur:

ﬁl‘ = ht + Wf[ (27)

Bu form, kodlayici ¢iktisini korurken kutupluluk ve morfoloji bilgisini hafif ama dogrudan bir yan
kanal olarak ekler. Ikinci ve daha esnek kosullandirma bigimi ise FiLM tarz1 6lcekleme-kaydirma

mekanizmasidir:

[)’t;ﬂ,] = Wﬁlmft + I)ﬁlm (28)

h,=y,0h +8, (29)

Burada © eleman bazli ¢carpimi gostermektedir. FiLM yaklagimi, ayni kutupluluk sinyalinin
farkli baglamlarda aym etkiyi yapmasini zorunlu kilmadigi i¢in alanlar arasi saglamlik problemi
acisindan daha esnek bir secenek sunmaktadir. Ozellikle aym sozciigiin teknoloji alaninda olumsuz,
kamu hizmetlerinde ise nesnel ya da notr kullanilabildigi durumlarda, baglamla birlikte ayarlanan

Olcekleme-kaydirma parametreleri daha kararli temsiller iiretebilmektedir.
3.7.6 Denetimli karsitsal diizenlilestirme ve toplam amag fonksiyonu

Temsil uzayinin gercekten alanlar aras1 saglam hale gelmesi i¢in yalnizca ¢apraz entropi kay-
bina giivenilmemis; ayrica ayni sinifa ait 6rnekleri alanlar arasinda birbirine yaklagtiran denetimli
karsitsal diizenlilestirme kullanilmigtir. Bu amagla mini-batch icindeki her 6rnek icin, ayn1 duygu
etiketine sahip ve miimkiin oldugunda farkli alanlardan gelen 6rnekler pozitif ¢iftler olarak deger-

lendirilmistir. Kullanilan SupCon kaybi asagidaki bicimdedir:

N

) 1 exp(sim(z;,z,)/7)
Lsupcon = Z; 0] Z o S exp(sim(zr, 7)) o
i= PP LA

Burada z; normalize edilmig climle gommesini, # (i) 6rnek i i¢in pozitif kiimesini, A(7) ise kendisi
disindaki tiim adaylar1 gostermektedir. Benzerlik islemi olarak kosiniis benzerligi kullanilmakta, 7
sicaklik parametresi ise ¢cekim-itim dengesini ayarlamaktadir (Khosla vd. 2020; Gao vd. 2021). Bu
diizenleme sayesinde model, 6rnegin finans alanindaki notr bir diizenleme haberini sosyal yasam

alanindaki notr bir durum bildirimi ile ayn1 gdomme bolgesine yerlestirmeyi 6grenebilmektedir.

59



Toplam amag fonksiyonu, smiflandirma, kargitsal diizenleme ve alan-adversarial terimleri bir-

lestiren asagidaki bicimde yazilabilir:

-Ltoplam = -LCE + Asup LSupCon + Aadv -Ldom (31)

Burada Ay ve A,qv katsayilari, temsili ne Ol¢iide kargitsal olarak sikilagtiracagimizi ve ne dlgiide
alan bilgisinden arindiracagimizi denetlemektedir. Bu amag¢ fonksiyonu, MahSA boliimiinde
goriilen notr-sinif kalibrasyonu ve sozliik katkisini temsil 6grenmesi diizeyinde daha genel hale

getirmektedir.

3.7.7 Deneysel karsilastirma aileleri ve degerlendirme protokolleri

Bu alt caligmada yalmizca tek bir model degil, giderek giiclenen bir karsilastirma ailesi kul-
lanilmuigtir.  Yiizey temelli taban cizgiler, statik gdmme tabanli yapilar, ¢ok dilli kodlayici ince
ayari, alan-uyarlamali 6n egitim, alan-karsit1 diizenleme ve kutupluluk enjeksiyonu kademeli olarak
karsilastirilmistir. Boylece elde edilen kazanimlarin yalnizca daha biiyiik bir kodlayici kullanmak-
tan mi, yoksa gercekten temsil uzayinin duyguya gore yeniden sekillenmesinden mi kaynaklandig:
izlenebilmektedir (Devlin vd. 2019; Conneau vd. 2020; Bojanowski vd. 2017). Cizelge 3.16, bu

boliimde karsilagtirilan temel model ailelerini gostermektedir.

Alanlar aras1 saglam temsil 6grenmesi deneylerinde cok sayida model ailesi karsilastirilmig, ancak
bu boliimde nicel basar1 dlgiitlerinin ayrintili sunumu yapilmamistir. Bunun nedeni, basari1 deger-
leri ve karsilagtirmali tablolarin izleyen boliimde biitiin deneyler icin ortak bir sunum gercevesi
altinda verilmesidir. Bu agsamada yontem acisindan 6nemli olan nokta, farkli alanlarda ayni duygu
sinifina ait 6rnekleri birbirine yaklagtiran ve alan bagimli kestirmeleri zayiflatan temsil tasariminin

kurulmus olmasidir.

Bu cercevede alanlar arasi saglam ciimle temsilleri boliimii, tezin onceki yontem katmanlarini
temsil 68renmesi diizeyinde birlestiren kapanig halkasidir. SentiAzNet’ten gelen acik kutupluluk
bilgisi ile MahSA boliimiinde dogrulanan morfoloji-duyarli tasarim burada ortak bir kuramsal
soruya baglanmaktadir: Azerbaycan dili i¢in daha iyi duygu simiflandiricilar tiretmek yeterli midir,
yoksa duyguya gore diizenlenmis ve alan kaymasina dayanikli bir temsil uzayr mi insa etmek

gerekir? Bu boliimiin yanit1 ikinci se¢enektir ve alanlar arasi saglam temsil 6grenmesi ¢alismasi
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Cizelge 3.16 Alanlar arasi saglam temsil 6grenmesi boliimiinde karsilastirilan model aileleri

Varyant Eklenen bilesen Yontemsel amaci
TF-IDF + lineer | Yalnizca yiizeysel is- | Alan kaymas1 altinda salt
siiflandirici tatistikler sozciik sikligina dayali taban

¢izgi saglamak

fastText + lineer /
MLP

Statik alt-sdzciik gom-
meleri

Karakter tabanli genelleme
ile baglamdan bagimsiz bir
karsilagtirma sunmak

mBERT / XLM-R

Cok dilli baglamsal kod-

Giglii kodlayict tabanli

ince ayart layici baglangi¢ noktasi olusturmak

+ DAPT/TAPT Alan-uyarlamali on | Sozciik dagarcigr ve stil uyu-
egitim munu artirmak

+ Adv. alan diizen- | Alan-karsit1 egitim Alan ezberleten ama duyguya

lemesi taginmayan ipuclarmi  bastir-

mak

+ Kutupluluk / mor- | SentiAzNet + yiizey | Duyguya 06zgii acik sembolik
foloji enjeksiyonu isaretleri sinyalleri temsile tasimak

+ SupCon (tam | Karsitsal Ayn1 duyguyu tastyan farkli
model) diizenlilestirme alan Orneklerini gémme uza-

yinda yaklastirmak

tam olarak bu savi sinamak i¢in konumlandirilmistir (Ayka¢ vd. 2026a; Aykac vd. 2026; Aykac
vd. 2025; Ramponi ve Plank 2020).

3.8 Aciklanabilirlik, Hata Analizi ve Biitiinlesik Degerlendirme Protokolii

Yedi asamali metodolojinin yedinci ve son asamasinda, tezde gelistirilen yontemler yalnizca ni-
cel basar1 degerleri iizerinden degil, kararlarin hangi dilsel isaretlerden beslendigini goriiniir
kilan aciklanabilirlik ve hata analizi diizenekleri iizerinden de degerlendirilmistir. Finans ve ig
diinyas1 alanindaki ABSA deneylerinde SHAP tabanli 6zellik atiflar1, dikkat oriintiileri ve sozliik
eslesmeleri birlikte incelenmistir. MahSA deneylerinde ise sinif bazli hata ¢oziimlemeleri, karigik-
Iik matrisleri ve bilesen ¢ikarma deneyleri aracilifiyla hangi bilgi bloklarinin 6zellikle nétr sinif
ve zor alanlarda katk: iirettigi analiz edilmigstir. Alanlar arasi1 saglam temsil 6grenmesi calig-

masinda ise gdmme uzayinin yapisi, yakin komsu duygu tutarliligi ve kilmeleme uyumu gibi probe

Olciimleriyle desteklenmistir.

Bu yaklagimin amaci, bir modelin yalnizca ne kadar basarili oldugunu gostermek degil; bagsarimin
hangi bilgi kanallarindan beslendigini ve hangi hata bolgelerinde sinirli kaldigini sistematik bicimde

ortaya koymaktir. Nicel degerlendirme oOlgiitleri ve sonuclarin sunum c¢ergevesi izleyen boliimiin
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baginda ayrintili olarak verilmektedir.

Son olarak, bu metodoloji tasariminda tekrarlanabilirlik temel bir ilke olarak benimsenmistir.
Veri bolmeleri, 6n isleme kararlari, 6zellik bloklari, model aileleri, temel hiperparametreler ve
kargilagtirma protokolleri ilgili alt bagliklarda agik bigcimde tanimlanmus; nicel sonuclar ise izleyen
boliimde ortak bir degerlendirme cercevesi altinda raporlanmistir. Bdylece tez, yalnizca yeni
bir yontem ailesi onermekle kalmamakta, ayni1 zamanda bu yontemin hangi varsayimlar altinda

yeniden kurulabilecegini de belgelemis olmaktadir.

Bu boliimde Azerbaycan dili icin Onerilen duygu analizi cergevesinin veri, sozliikk, modelleme,
temsil 6grenmesi ve aciklanabilirlik bilesenleri yontemsel diizeyde sunulmugtur. Bir sonraki
boliimde, burada tanimlanan her bir agamaya iligskin deneysel bulgular artan karmasiklik diizeni

icinde raporlanacak ve birlikte tartisilacaktir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu boliimde, tez kapsaminda gelistirilen kaynak ve yontemlere iliskin deneysel bulgular artan
karmasiklik diizeni i¢inde sunulmakta ve birlikte degerlendirilmektedir (Aykag¢ vd. 2025, 2026b;
Aykag vd. 2026; Ayka¢ vd. 2026a). Sunum sirasi, kaynak gelistirmeden alan-6zgii modellem-
eye, oradan cok alanli hibrit yapiya ve alanlar arasi saglam temsil 6grenmesine uzanan biitiinciil
aragtirma akisimi yansitacak bigcimde kurulmustur. Boylece bulgular, birbirinden bagimsiz deney
kiimeleri olarak degil; ayn1 arastirma sorusunun farkli diizeylerde sinandig1 ardisik bir bulgu dizisi

olarak okunabilmektedir.

Bu boliimde dort arastirma hatti birlikte ele alinmaktadir: ilk olarak SentiAzNet kutupluluk so-
zIligiiniin ic ve dis gecerlik bulgulari; ikinci olarak finans ve is diinyasi alanindaki aspekt-tabanli
duygu analizi deneyleri; liciincii olarak ¢ok alanli MahSA hibrit mimarisinin sonuglart; son olarak
da tez kapsaminda tamamlanan ve yayima hazirlanan alanlar arasi saglam ciimle temsilleri calis-
masinin bulgulari. Her alt boliimde yalnizca en yiiksek skorlar verilmemis; bunun yaninda hangi
bilgi tiirlerinin hangi kogullarda yarar sagladigi ve hangi hata bolgelerinin siirmeye devam ettigi de

tartigilmagtir.

4.1 Deneysel Ger¢cekleme Ortami ve Bulgularin Sunum Cercevesi

Tez kapsaminda gelistirilen yontemler Python tabanli bir deneysel ortamda gerceklenmistir. Derin
0grenme deneylerinde PyTorch ve HuggingFace tabanli kiitiiphaneler; geleneksel makine 6gren-
mesi, TF-IDF ve lineer siniflandirici bilesenlerinde ise scikit-learn ekosistemi kullanilmistir. Cok
dilli ve Azerbaycan dili odakli kodlayici aileleri ayni deney protokolii altinda karsilagtirilmisg;
boylece sozliik, karakter, morfoloji ve baglamsal temsil bloklarinin etkilesimi ortak bir gercekleme
zemini iizerinde incelenebilmigtir. Deneylerde tekrarlanabilirligi artirmak amaciyla veri bolmeleri,
egitim cevrimleri ve temel hiperparametreler miimkiin oldugunca sabit tutulmus; her alt caligma

icin gorev-0zel ayrintilar ilgili alt bagliklarda ayrica verilmistir.

Bu tezde kullanilan deneysel Ol¢iitler alt goreve gore degismektedir (Aykac vd. 2025, 2026b; Aykag
vd. 2026; Aykag vd. 2026a). Sozliik dogrulama katmaninda dogruluk, Macro-F1, MCC ve ROC-

AUC gibi olgiitler 6ne ¢ikarken; siniflandirma deneylerinde temel karsilagtirma makro ortalamali
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F1 iizerinden yapilmistir. Bunun baglica nedeni, hem finans ve is diinyas1 ABSA verisinde hem
de cok alanli yorum derlemlerinde sinif dagilimlarinin tam dengeli olmamas1 ve dzellikle nétr
sinifin daha gii¢ bir sinif olarak ortaya ¢ikmasidir. Bu nedenle boliim boyunca yorumlar, tek basina
dogruluk degerine degil; daha cok siniflar aras1 dengeli basariy1 yansitan Macro-F1 c¢izgisine

dayandirilmstir.

Karsilagtirmali kazanglar1 daha goriiniir kilmak icin goreli iyilesme oran1 Denklem 32 ile, alanlar
aras1 saglamlik deneylerinde kullanilan ortalama birak-bir-alan-digi-birak bagarimi ise Denklem 33
ile ifade edilmigtir. Bu iki gosterim, farkli veri biiyiikliikleri ve gorev zorluklari arasinda ortak bir

yorumsal cer¢eve korumaya yardimci olmaktadir.

Soron — S
Avet (%) = %"“e x 100 (32)
— 1
Fliopo = D] Z Fly (33)
deD

Genel bulgu akis1 Sekil 4.1°de 6zetlenmistir. Sekil, tezin deneysel anlatisini dort katman hélinde
gostermektedir: Once sozliik kalitesi degerlendirilmektedir; ardindan bu sozliigilin alan-6zgii bir
sinirsel modele katkisi sitnanmakta; sonrasinda ¢ok alanli hibrit yap1 lizerinden genel basar1 Oriin-
tiisli ele alinmakta; en sonunda ise temsil uzayinin alan kaymasina kars1 nasil daha dayanikli hale

getirilebildigi incelenmektedir.
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Katman 1: SentiAzNet sozliik dogrulama

Katman 2: Finans ve ig diinyast ABSA + sozliik enjeksiyonu

Katman 3: MahSA ¢ok alanl hibrit mimari

Katman 4: Alanlar aras: saglam ciimle temsilleri

Sekil 4.1 Tezin deneysel kanit zincirinin 6zet gériinlimii

4.2 SentiAzNet Kutupluluk Sézliigiine fliskin Bulgular

SentiAzNet hattinin bulgular iki diizeyde ele almmustir (Aykag vd. 2025). 1lk diizey, sozliigiin
kontrollii i¢ dogrulama basarimini; ikinci diizey ise bu kaynagin gercek kullanici yorumlar liz-
erinde ne Olciide tasinabilir kaldigini gosteren dis gecerlik degerlendirmesini icermektedir. Bu iki
katman birlikte degerlendirildiginde, SentiAzNet’in yalnizca sozliik olusturma siirecinin bir ¢iktisi
olarak degil, sonraki modelleme asamalarina aktarilabilecek yararli bir sembolik kaynak olarak da

goriilebilecegi anlagilmaktadir.

I¢ dogrulama bulgular1 Cizelge 4.1°da verilmistir. Negatif sinifta gézlenen daha yiiksek F1 degeri,
veri dengesizligi ve olumsuz kutuplarin daha belirgin leksik isaretler tagimasiyla iliskilendirilebilir.
Buna karsilik pozitif sinifta hatalarin gérece artmasi, bazi olumlu sozciiklerin baglama daha duyarlt
olmasina ve ozellikle kiiltiirel kullanimlardaki dolayli olumlu ifadelerin daha degisken goriinmesine
baglanabilir. Buna ragmen genel dogruluk 0.915, Macro-F1 ise 0.892 diizeyindedir. ROC-AUC
degerinin 0.98 olmasi da, sozliige dayali 6zellik kiimesinin ikili kutupluluk ayriminda giiclii bir

ayirt edicilik sunduguna igaret etmektedir.
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Cizelge 4.1 SentiAzNet i¢ dogrulama sonuglari

Smf / 6l¢iit | Precision | Recall F1 Ornek sayisi
Negatif 0.974 0912 | 0.942 486
Pozitif 0.772 0.924 | 0.841 158

Genel odlgiitler: Accuracy = 0.915, Macro-F1 =0.892, MCC = 0.79, ROC-AUC = 0.98

Kararlilik ve dis gecerlik sonuclar Cizelge 4.2°da sunulmusgtur. Beg katli ¢apraz dogrulamada
Macro-F1 degerinin 0.89+0.01 diizeyinde kalmasi, modelin farkli boliinmeler altinda istikrarli
davrandigina isaret etmektedir. Buna karsilik gercek yorumlardan olusan dis veri izerinde dogruluk
0.6324 diizeyine inmektedir. Bu diisiis sasirtic1 degildir; ¢linkii sozliik dogrulama deneyi lemma-
merkezli ve daha kontrollii bir ortamda yiiriitiiliirken, dig veri alan c¢esitliligi, yazim giiriiltiisii,
dolayli anlam ve ¢ok anlamlilik gibi etkenleri ayn1 anda igermektedir. Dolayisiyla dis gegerlik
bulgusu, SentiAzNet’in yetersiz oldugunu degil; bu kaynagin sonraki ii¢ siniflt ve baglam-duyarl
modellerde yardimct sembolik bilgi olarak kullanilmasinin daha uygun oldugunu diisiindiirmekte-

dir.

Cizelge 4.2 SentiAzNet kararlilik ve dis gegerlik bulgulart

Olciit Deger
5-kath ¢apraz dogrulama Macro-F1 0.89 £ 0.01
Dig veri dogrulugu 0.6324
Dag veri pozitif precision 0.77
D1 veri negatif recall 0.78
Dis veri macro-ortalama F1 0.63

Bu alt calisma ii¢ temel noktaya isaret etmektedir. Ilk olarak, Azerbaycan dili icin elle denetlenmis
ve diger dillere ait zengin kaynaklardan beslenen giivenilir bir kutupluluk sozligii iiretilebildigi
goriilmektedir. Ikinci olarak, sozliik tabanli sinyal tek basma belirli bir ayirt edicilik sunsa da,
gercek kullanici yorumlarinda baglam bilgisinin eksikligi nedeniyle tek basina nihai ¢oziim niteligi
tastmamaktadir. Uciincii olarak, tam da bu nedenle SentiAzNet tez boyunca nihai stmiflandirict
olmaktan ¢ok, yardimci sembolik onbilgi islevi iistlenmektedir. Finans ve is diinyas1 ABSA ile

MahSA katmanlarinda gézlenen kazanimlar da bu yorumla uyumludur.
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Bu oriintii, sozliik tabanli duygu analizi literatiiriindeki daha genel gozlemlerle de uyumludur.
Kutupluluk sozliikleri ¢cogu durumda yiiksek kesinlikli ve yorumlanabilir bir baslangic saglar;
ancak c¢ok anlamlilik, alan bagimliligi ve ortiik duygu gibi baglama gomiilii olgular karsisinda tek
bagina sinirh kalir (Taboada vd. 2011; Shaik vd. 2023; Mutinda vd. 2023). Dolayisiyla bu alt
boliimden ¢ikan ana sonug, Azerbaycan dili i¢in bir sozliik gelistirmenin yeterli olmadi8y; fakat
iyi tasarlanmig bir sozliigiin sonraki sinirsel ve hibrit modeller icin degerli bir sembolik dayanak

saglayabildigidir.

4.3 TFinans ve is Diinyas1 ABSA Bulgular1 ve Tartisma

Ikinci deneysel katman, SentiAzNet bilgisinin finans ve is diinyasi alaninda baglamsal bir modele
nasil aktarilabilecegini incelemektedir (Aykag¢ vd. 2026b). Bu alt problemde amag, tiim ciimleye
tek bir duygu etiketi vermek degil; verilen bir aspekt icin duygu kutbunu tahmin etmektir. Sozliik
kapsamu seyrek olsa da, kutupluluk ipug¢larinin uygun bicimde kullanilmasi performansa yararl bir
katki sunabilmektedir. Ozellikle dikkat 6nyargist yaklagimu, sozliik sinyalinin baglamsal kodlayict

icinde daha etkili degerlendirilmesine imkan tanimaktadir.

Ana sonuglar Cizelge 4.3’da 6zetlenmistir. Yalin XLM-R modeli 0.702 Macro-F1 diizeyindeyken,
sozliik 6zellik birlestirme yaklagimi bu degeri 0.718’e, dikkat onyargis1 yaklagimi ise 0.727’ye tasi-
maktadir. Finans alanina 6zgii kiigiik 6lcekli kutup diizeltmeleri iceren SentiAzNet-Fin ile birlikte
dikkat onyargist kullanan P3 modeli 0.769 dogruluk ve 0.738 Macro-F1 degerine ulagmaktadir.
Denklem 32 kullanildiginda, P3 modelinin yalin XLLM-R’a gore goreli Macro-F1 kazanci yaklagik
%5.13 olmaktadir. Bu sonug, sozliik sinyalinin kapsami sinurli olsa da kararin kritik noktalarinda

yararli bir yonlendirici islev gorebildigini diisiindiirmektedir.
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Cizelge 4.3 Finans ve is diinyas1t ABSA ana sonuglari

Model Accuracy | Macro-P | Macro-R | Macro-F1 | W-F1
B1: Rule-based (SentiAzNet only) 0412 0.358 0.341 0.349 0.398
B2: SVM + TF-IDF 0.621 0.583 0.571 0.577 0.618
B3: BiLSTM + FastText 0.658 0.612 0.604 0.608 0.652
B4: mBERT (fine-tuned) 0.714 0.681 0.673 0.677 0.710
B5: XLM-R (vanilla) 0.738 0.706 0.698 0.702 0.734
P1: XLM-R + SentiAzNet (Feature) 0.751 0.722 0.714 0.718 0.748
P2: XLM-R + SentiAzNet (Attention Bias) 0.759 0.731 0.724 0.727 0.756
P3: XLLM-R + SentiAzNet-Fin (Attention Bias) 0.769 0.742 0.735 0.738 0.770

Bilesen katkilar1 ve alternatif egitim diizenleri Cizelge 4.4’da yer almaktadir. Burada ozellikle

“yalniz 6nyarg1” varyantinin sinirli bir artig tiretmesi dikkat ¢ekicidir; ¢linkii bu durum, mimarideki

degisikligin tek basina degil, sozliik bilgisinin kendisinin esas katkiy1 tagidigini diiglindiirmektedir.

Odak kayb1 (focal loss) ve agirlikli capraz entropi gibi sinif dengesizligi duyarli kayiplar da

giiclii sonuclar vermektedir; ancak en belirgin iyilesme yine alan-uyarlanmig sozliik ile dikkat

onyargisinin birlikte kullanildig1 yapidan elde edilmektedir.

Hata dagilimi incelendiginde, notr sinifin en giic bolgelerden biri oldugu goriilmektedir.

Cizelge 4.4 Finans ve is diinyas1t ABSA ablasyon ve alternatif egitim sonuglari

Yapilandirma Macro-F1 | AF1 (puan) | Accuracy
XLM-R (base) 0.702 - 0.738
+ SentiAzNet (Feature concat) 0.718 +1.6 0.751
+ SentiAzNet (Dikkat onyargisi) 0.727 +2.5 0.759
+ Domain adaptation (SentiAzNet-Fin) 0.738 +3.6 0.769
— SentiAzNet (yalniz 6nyargi) 0.708 +0.6 0.742
+ SentiAzNet + Focal Loss 0.735 +3.3 0.762
+ SentiAzNet + Weighted CE Loss 0.733 +3.1 0.760

En

iyi modelde dahi satir-normalize karisiklik matrisinde notr orneklerin yalnizca %61.3’{ dogru

siniflandirilmakta, %25.0’1 negatif sinifa kaymaktadir. Bu Oriintii, finans ve is diinyas1 metinlerinde

olumsuz ¢agrisim tasiyan ancak agik bir sikayet de icermeyen kisa ifadelerin yayginligiyla uyumlu

goriinmektedir. Calismada incelenen hata tiirleri Cizelge 4.5°de gosterilmistir. Sarkazm ve ironi,
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ylizeyde olumlu sozciikler icerdigi icin hem sozliik sinyalini hem de ylizey istatistiklerini yanilta-
bilmektedir. Notr-negatif belirsizligi ise alanin dogasi geregi daha yapisal bir zorluk olarak one

cikmaktadir.

Cizelge 4.5 Finans ve ig diinyas1t ABSA’da gozlenen baslica hata tipleri

Hata tiirii Pay

Sarkazm / ironi %28.3
Notr < negatif belirsizligi %24.1
Karma duygu %18.7
Ortiik duygu To14.2
Kod degistirimi %8.9
Alan jargonu %5.8

Bu alt boliimiin tez agisindan temel 6nemi, SentiAzNet bilgisinin baglamsal modele dogrudan ve sert
bicimde degil, secici ve yumugak bir sinyal olarak verilmesinin daha uygun goriindiigiinii ortaya
koymasidir. Dikkat onyargis1 yaklasiminin 6zellik birlestirme yaklagimina gore daha iyi sonug
vermesi, sozliik bilgisinin sabit bir etiket gibi degil, dikkat dagiliminmi yonlendiren yardimei bir
ipucu olarak kullanildiginda daha yararli olabildigini diislindiirmektedir. Bununla birlikte sarkazm,
notr-negatif sinir vakalar ve kod degistirimi bu alt problem agisindan acgik giicliik alanlart olarak

varligini siirdiirmektedir.

Bu sonuglar, finansal ve hedefe baglh duygu analizi literatiiriiyle iki acidan iliskilendirilebilir. Ik
olarak, finansal metinlerde genel dil kutuplulugunun her zaman gegerli olmadig1; kimi teknik ter-
imlerin alan baglaminda yeniden yorumlanmasi gerektigi uzun siiredir bilinmektedir (Loughran
ve McDonald 2011; Araci 2019). SentiAzNet-Fin ile elde edilen ek artig, bu gozlemin Azer-
baycan dili icin de gecerli oldugunu gostermektedir. ikinci olarak, giincel ABSA derlemeleri
hedef-kosullu baglamsal kodlayicilarin 6nemini vurgulasa da, diisiik kaynakl: dillerde hafif s6zliik
enjeksiyonunun saglayabilecegi yarar daha sinirl incelenmistir (Hua vd. 2024; Smid ve Kral 2025).
Buradaki deneyler, seyrek kapsamli bir sozliigiin bile dogru yerde kullanildiginda anlamli iyilesme

tiretebildigini gostermesi bakimindan dikkat cekicidir.

Ote yandan, iyilesmenin mutlak olarak sinirli kalmas1 da énemlidir. Bu durum, sozliik bilgisinin
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baglamin yerini alamadigini; ancak kararin kritik diigiim noktalarinda baglamsal modele tamam-
layic1 destek verdigini gostermektedir. Bagka bir ifadeyle ABSA katmani, tezde savunulan “sem-

“ 99

bolik ve sinirsel bilgi birlikteligi” fikrinin ilk kontrollii dogrulama alan1 olarak degerlendirilebilir.

4.4 MahSA Cok Alanh Hibrit Mimarisine iliskin Bulgular

Tezin ana deneysel omurgasini MahSA olusturmaktadir (Aykag vd. 2026). Bu alt calismada problem
artik yalmizca tek alanli ya da ikili bir senaryo degildir; bes farkli alana dagilmus, ii¢ siniflt ve nétr
siif1 belirgin bigimde iceren daha kapsamli bir duygu analizi diizeni s6z konusudur. Bu baglamda
MahSA’nin ayirt edici yonii, SentiAzNet sinyalini karakter n-gramlari, morfoloji-duyarli yiizey
ipuglari, wPPMI ile baglama yayilan kutupluluk bilgisi ve baglamsal transformer temsilleriyle bir

araya getirmesidir.

Alan bazli ana sonuglar Cizelge 4.6’de verilmistir. MahSA, tiim alanlarin ortalamasinda 0.725
Macro-F1 ile XLM-R ince ayar modelinin 0.688 ve Az-RoBERTa ince ayar modelinin 0.697
diizeylerinin iizerine ¢ikmaktadir. En belirgin mutlak artis kamu hizmetleri alaninda gozlen-
mektedir; burada XLM-R ince ayar modeli 0.653’te kalirken MahSA 0.692’ye ulasmaktadir. Bu
oriinti, kiiclik ve notr-agirlikli alanlarda sembolik 6nbilginin ve yiizey ipuglarinin daha fazla deger

tastyabildigini diisiindiirmektedir.

Cizelge 4.6 MahSA ve temel karsilastirma modelleri i¢in alan bazli Macro-F1 sonuglari

Model Tek./Dij. | Finans | Sosyal | Perakende | Kamu | Tiim alanlar
SentiAzNet-only 0.592 0.601 0.548 0.612 0.532 0.577
Char TF-IDF 0.648 0.652 0.612 0.668 0.595 0.635
CLS embeddings 0.662 0.668 0.628 0.682 0.615 0.651
mBERT ince ayar 0.678 0.685 0.652 0.695 0.630 0.668
Az-RoBERTa ince ayar 0.708 0.715 0.678 0.722 0.662 0.697
XLM-R ince ayar 0.698 0.705 0.672 0.712 0.653 0.688
MahSA (XLM-R) 0.735 0.742 0.708 0.748 0.692 0.725

MahSA’nin giiclii yoniinii daha iyi gorebilmek icin secilmis giiclii modellerin simif bazli ve genel
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sonuglar1 Cizelge 4.7°de 6zetlenmistir. Burada MahSA negatif sinifta 0.748, notr sinifta 0.678 ve
pozitif sinifta 0.749 F1 elde etmektedir. Ozellikle nétr sinifta XLM-R ince ayar modeline gore
+4.4 puanlik artis dikkat ¢ekicidir. Bu durum, hibrit yapinin yalnizca kutuplu siniflar1 daha iyi
yakalamasiyla degil, ayn1 zamanda karar sinirin1 notr 6rnekler icin daha dengeli kurabilmesiyle de

iligkilendirilebilir.

Cizelge 4.7 Secilmis giiclii modeller icin sinif bazli ve genel sonuglar

Model Negatif F1 | Notr F1 | Pozitif F1 | Genel Macro-F1
Az-RoBERTa ince ayar 0.724 0.642 0.725 0.697
XLM-R ince ayar 0.718 0.634 0.712 0.688
Qwen 2.5 + QLoRA 0.742 0.668 0.744 0.718
MahSA (XLM-R) 0.748 0.678 0.749 0.725

Sekil 4.2 satir-normalize karigiklik matrislerini gostermektedir. XLM-R ince ayar modelinde
gercek notr orneklerin %22.7°si negatif sinifa kayarken, MahSA’da bu oran %18.4’e diismektedir.
Benzer bigimde gercek negatif 6rneklerin notr olarak tahmin edilme orani %18.3’ten %14.7’ye
inmektedir. Dolayisiyla MahSA’nin en belirgin kazanimi, dogrudan negatif-pozitif karigikligin
azaltmasindan ¢ok; notr ile kutuplu siniflar arasindaki sinir bolgesini daha dengeli yonetebilmesin-

den kaynaklanmaktadir.

XLM-R FT MahSA (XLM-R)

Negatif 18.3% 13.5% Negatif 14.7% 11.5%

= =
c c
a a
< Notr A < Notr A
=4 =4
o} o}
Q Q
Pozitif{ 11.8% 16.8% 71.4% Pozitif - 9.2% 13.1%
Negatif Notr Pozitif Negatif Notr Pozitif
Tahmin edilen sinif Tahmin edilen sinif

Sekil 4.2 XLLM-R ince ayar ve MahSA icin tez kapsaminda elde edilen satir-normalize karigiklik
matrisleri

MahSA’nin bilegen katkilar1 Cizelge 4.8’da sunulmustur. En belirgin diisiisiin s6zliik ve wPPMI
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bilesenleri ¢ikarildiginda ortaya ¢ikmasi, sembolik bilginin model icin tamamlayici bir rol iistlendigine
isaret etmektedir. Karakter n-gramlarinin ¢ikarilmasi da anlaml bir kayba yol agmaktadir; bu
bulgu, giiriiltiilii kullanic1 dilinde alt-so6zciik ve yazim varyasyonlarinin kritik onem tagidigini
diisiindiirmektedir. Buna karsilik yalnizca Lex+Morph yapisinin 0.637 Macro-F1 ile belirgin
bicimde daha diisiik kalmasi, sembolik bilgi ile baglamsal temsillerin birbirinin alternatifi olmak-

tan ¢ok, birbirini tamamlayan kanallar olarak degerlendirilmesi gerektigini gostermektedir.

Cizelge 4.8 MahSA i¢in ablasyon sonuglari

Model varyanti Macro-F1 | Notr F1
MahSA (full) 0.725 0.678
L(x) ve y(x) olmadan 0.703 0.643
M (x) olmadan 0.718 0.665
C(x) olmadan 0.712 0.658
Lex+Morph only 0.637 0.598
MahSA + ordinal loss 0.722 0.672
MahSA + hierarchical loss 0.719 0.668

Alan kaymasi altindaki davranig Cizelge 4.9°da verilmektedir. Her hedef alanda MahSA, XILLM-
R ince ayar modelinin iizerinde sonug¢ liretmektedir. Kamu alaninda artis 0.605’ten 0.652’ye,
yani +4.7 puana ulagmaktadir. Bu bulgu, MahSA’ nin yalnizca alan i¢i uyum saglayan bir model
olmadigini; alan degisiminde de sozliik, karakter ve morfoloji bilgisi sayesinde daha dayanikli

kalabildigini diisiindiirmektedir.

Cizelge 4.9 MahSA i¢in LODO (bir alan1 disarida birakma) sonuglari

Model Tek./Dij. | Finans | Sosyal | Perakende | Kamu

XLM-R ince ayar 0.658 0.668 0.642 0.672 0.605

MahSA 0.695 0.702 0.678 0.708 0.652

Toplam olarak MahSA alt ¢alismast ii¢ ana noktaya isaret etmektedir. Ilk olarak, sozliik destekli
hibrit tasarim ¢ok alanli ve ii¢ stmifl1 senaryoda etkili bir ana ¢oziim sunmaktadir. Ikinci olarak, bu
katki 6zellikle n6tr sinifta ve kiiciik hedef alanlarda daha goriiniir hale gelmektedir. Ugiincii olarak,
alan kaymasi altinda dahi sembolik ve yiizeysel ipuglari, salt baglamsal kodlayicilarin iizerinde

istikrarli bir ek yarar saglayabilmektedir.
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Bu oriintii, morfolojik ag¢idan zengin dillerde alt-s6zciik tabanl ¢ok dilli modellerin tek basina her
zaman yeterli olmadi§im vurgulayan ¢aligmalarla uyumludur (Rust vd. 2021; Dehkharghani vd.
2017; Ersahin vd. 2019; Altinel Girgin vd. 2024). Ozellikle L(x) ve i (x) bloklarmin ¢ikarildiginda
hem genel Macro-F1’in hem de nétr sinif F1’inin belirgin bigimde diismesi, kutupluluk bilgisinin
yalnizca oOrtiik baglamsal temsiller i¢inde birakilmamasi gerektigini; acik sembolik ve dagitimsal
sinyallerin hala ayr bir katki tasidigin1 gostermektedir. Karakter n-gramlarinin ¢ikarilmasiyla
gelen diigiis de, giiriiltiilii kullanict metinlerinde yazim varyasyonu ve alt-sdzciik pargalanmasinin

yontemsel olarak merkezi oldugunu dogrulamaktadir.

Bir bagka dikkat ¢ekici nokta, biiyiik parametreli bir ince ayar diizeni olan Qwen 2.5 + QLoRA’ nin
giiclii bir taban ¢izgisi olusturmasina ragmen MahSA’nin lizerinde kalamamasidir. Bu durum,
belirli dil ve gorev kosullarinda daha biiyiik modelin tek basina otomatik iistiinliik saglamadigini;
dile 6zgii sembolik ve morfoloji-duyarl1 bilginin dikkatli fiizyonunun daha dengeli bir sonug
tiretebildigini diisiindiirmektedir (Bai vd. 2023; Dettmers vd. 2023). Bu yoniiyle MahSA, “daha
biiylik model” yaklagimi ile “daha uygun bilgi bilesimi” yaklasimi arasindaki farki deneysel olarak

goriiniir kilmaktadir.

4.5 Alanlar Aras1 Saglam Ciimle Temsillerine iliskin Bulgular

Bu alt boliim, tez kapsaminda tamamlanan ve yayima hazirlanan temsil 6grenmesi ¢aligmasinin
sonuclarini igermektedir (Ayka¢ vd. 2026a). Buradaki amag, Onceki alt ¢alismalarda dogru-
lanan sozliik ve morfoloji bilgisinin yalnizca son katman siniflandiricisina degil, dogrudan ciimle
temsillerinin geometrisine de katki saglayip saglayamayacagimi sinamaktir. Bu nedenle deger-
lendirme yalnizca siniflandirma basarimi ile sinirhi tutulmamis; en yakin komsu duygu tutarliligi

ve kiimeleme uyumu gibi ek gostergeler de raporlanmustir.

Alan bazli alan-i¢i sonuglar Cizelge 4.10°de sunulmustur. Yalin XLM-R ince ayar yaklagimi
ortalamada 69.8 Macro-F1 diizeyindeyken, DAPT, kutupluluk enjeksiyonu, morfoloji ipuglar1 ve
denetimli karsitsal diizenlilestirme igeren tam model bu degeri 74.3’e tasimaktadir. En diisiik
baglangi¢ performansina sahip kamu alaninda 66.5’ten 71.3’e yiikselis goriilmesi 0zellikle dikkat
cekicidir. Bu artig, temsil 6grenmesinin yalnizca yiiksek kaynakli ya da gorece kolay alanlarda

degil, daha kirilgan alanlarda da yarar iiretebildigini gostermektedir.
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Cizelge 4.10 Alanlar aras1 saglam temsil 6grenmesi caligmasinda alan-i¢ci Macro-F1 sonuglari

Model Tek./Dij. | Finans | Sosyal | Perakende | Kamu
TF-IDF + Linear 60.2 574 54.1 56.8 535
fastText + Linear 62.8 60.1 57.3 59.4 559
mBERT (ft) 70.5 67.2 65.4 67.8 63.1
XLM-R (ft) 734 70.8 68.2 70.1 66.5
Onerilen: +DAPT 74.9 72.1 70.5 72.3 68.4
Onerilen: +Enjeksiyon 75.8 73.4 71.1 73.0 69.2
Onerilen: Tam model 77.5 752 72.8 74.6 71.3

Alan kaymasi altindaki LODO sonugclar1 Cizelge 4.11°da yer almaktadir. Burada iyilesmenin daha
da belirgin hale geldigi goriilmektedir. Ortalama Macro-F1 degeri 59.7’den 68.6’ya yiikselmekte;
yani mutlak kazan¢ 8.9 puana ulagsmaktadir. Bu fark, temsil uzayina kutupluluk ve morfoloji
bilgisinin Ozellikle alan degisimi durumunda daha fazla yardimci oldugunu diigiindiirmektedir.
Baska bir deyisle, onerilen yontem yalnizca siniflandiriciyr giiclendirmemekte; farkli alanlarda
ayn1 duyguyu tasiyan ornekleri birbirine daha yakin yerlestiren daha diizenli bir gdmme uzay1 da

iiretmektedir.

Cizelge 4.11 Alanlar aras1 saglam temsil 6grenmesi ¢alismasinda LODO sonuglari

Egitim: 4 alan — test: 1 alan Tek./Dij. | Finans | Sosyal | Perakende | Kamu
XLM-R (ft) 65.1 61.3 57.4 59.2 55.6
XLM-R + DAPT 68.4 64.5 60.1 62.3 58.9
XLM-R + Adv (DANN) 69.2 65.1 61.5 63.4 59.8
Onerilen: Enjeksiyon 70.1 66.2 62.3 64.1 60.5
Onerilen: DAPT + Enjeksiyon 71.8 68.4 64.2 66.5 62.1
Onerilen: Tam model (+SupCon) 73.5 70.1 66.8 68.2 64.4

Temsil uzaymin yapisina iligkin bulgular Cizelge 4.12°da 6zetlenmistir. Burada yalnizca Macro-
F1 degil, NN-consistency @ 10 ve NMI gibi gdmme-probe oOl¢iitleri de raporlanmaktadir. XLM-R
ince ayar tabanindan tam modele ge¢ildiginde NN-consistency @ 10 degeri 0.58’den 0.72’ye, NMI
degeri ise 0.32’den 0.46’ya ylikselmektedir. Bu oriintii, performans artisinin yalnizca daha iyi bir
son siiflandirma sinirindan kaynaklanmadigini; daha diizenli yapilandirilmig bir duygu temsili

uzayiin da 6grenildigini diigiindlirmektedir.
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Cizelge 4.12 Alanlar aras1 saglam temsil 6grenmesi ¢aligmasinda ablasyon ve gdbmme-probe

sonuglari
Varyant Macro-F1 | NN-consistency@10 | NMI
XLM-R ince ayar 69.8 0.58 0.32
+ DAPT 71.6 0.61 0.35
+ Polarity injection 72.5 0.65 0.39
+ Morphology cues 73.1 0.67 0.41
+ SupCon 74.3 0.72 0.46

Sekil 4.3 ortalama alan-i¢i ve LODO basarilarini birlikte gostermektedir. Sekilden de izlendigi
iizere, mutlak artis alan kaymasi altinda daha belirgindir. Bu Oriintii, tezde savunulan temel
gorilisle uyumludur: Azerbaycan dili gibi morfolojik agidan zengin ve alanlar arasinda hizli dagilim
degisimi gosteren bir dilde, kutupluluk ve morfoloji bilgisini dogrudan temsil 6grenmesine dahil

etmek, ozellikle hedef alan egitim sirasinda goriilmediginde daha degerli hale gelmektedir.
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Sekil 4.3 Alanlar arasi saglam temsil 6grenmesi calismasinda model ailesine gore alan-i¢i ve
LODO ortalama Macro-F1 sonuglari

Bu alt calisma, tez acisindan iki temel sonuca isaret etmektedir. 1k olarak, alan kaymasi altinda
daha iyi genelleme i¢in yalnizca daha biiyiik modeller degil, daha iyi yapilandirilmis temsil uzay-
lar1 da gerekmektedir. ikinci olarak, SentiAzNet ve morfoloji-duyarli ipuclari yalnizca klasik hibrit
modellerde degil, temsil 6grenmesi diizeyinde de yarar iiretebilmektedir. Boylece tezin son kat-

mant, “daha iyi siniflandiricr” fikrini “daha saglam duygu temsili” fikrine dogru genisletmektedir.
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Bu bulgular, alan uyarlamali 6n egitim ve temsil dayaniklilig1 literatiiriiyle de anlamli bicimde
ortiismektedir. DAPT tiirii 6n egitim diizenlerinin hedef alan performansini artirabildigi daha 6nce
gosterilmistir; ancak burada gozlenen ek kazanim, kutupluluk enjeksiyonu ve morfoloji ipuglartyla
birlestirildiginde daha belirgin hale gelmektedir (Gururangan vd. 2020; Fang vd. 2024; Nwaiwu
2025). Aymni sekilde, yalnizca karsitsal diizenlilestirmenin degil; duyguya duyarli kosullandirilmig
temsil uzayinin etkili olmasi, alanlar aras1 saglamligin salt “alani unutturma” problemi olmadigin;

hangi duygusal isaretlerin korunacagi sorusunu da icerdigini gostermektedir.

Bu nedenle temsil 6grenmesi katmanindan ¢ikan esas sonug, alan kaymasi probleminin yalnizca
son karar ylizeyinde degil, gdbmme uzayinin i¢ geometrisinde de ele alinmas1 gerektigidir. NN-
consistency @ 10 ve NMI degerlerindeki artiglar, performans kazancinin yalnizca son siniflandirma
katmanindan gelmedigini; daha tutarli ve duyguya duyarli bir komsuluk yapisinin 6grenildigini

gostermesi bakimindan ayrica 6nem tasimaktadir.

4.6 Biitiinlesik Tartisma

Dort deneysel katman birlikte degerlendirildiginde, tezin katki yapisinin daha net goriilebildigi
soylenebilir. Ilk katmanda, Azerbaycan dili icin giivenilir bir kutupluluk sozliigii iiretilebildigi
goriilmektedir. ikinci katmanda, bu sozliigiin baglamsal modellere yumusak bigimde enjekte
edildiginde alan-6zgii bir gorevde kayda deger bir katki saglayabildigi anlagilmaktadir. Uciincii
katmanda, sozliik sinyali karakter n-gramlari, morfoloji ipuglart ve baglamsal gommelerle bir-
lestiginde ¢ok alanli bir problemde daha giiclii bir yap1 ortaya ¢ikmaktadir. Son katmanda ise
ayni bilgi, alanlar arasi daha saglam ciimle temsilleri 6grenmek icin kullanilmaktadir. Bagka bir
deyisle, bulgular tekil ve baglamdan kopuk basar1 artislarindan ¢ok, ayni temel fikrin farkli deney
diizeylerinde siandigi tutarlt bir Oriintli sunmaktadir. Bu tutarlilik, tezin dort ayr1 makalenin
toplamindan ibaret olmadigini; kaynak gelistirme, modelleme ve temsil 6grenmesini birbirine

baglayan tek bir arastirma programi ortaya koydugunu gostermektedir.

Bu biitiinlesik bulgu seti, li¢ temel savi destekler niteliktedir (Aykag¢ vd. 2025, 2026b; Aykac vd.
2026; Aykag vd. 2026a). ilk olarak, Azerbaycan dili i¢in duygu analizinde yiiksek nitelikli sembolik
kaynaklarin hala onemli oldugu goriilmektedir. Ikinci olarak, bu kaynaklar en yiiksek yarari

salt sozliik-tabanli kullanimda degil, sinirsel ve hibrit modellerin i¢inde yardimci sinyal olarak
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sunmaktadir. Uciincii olarak, morfoloji-duyarli ve alan uyarlamali temsil 6grenmesi, 6zellikle
notr sinif ve kiigiik ya da hedef alanlar sz konusu oldugunda belirgin katkilar saglayabilmektedir.
Bu bulgular, tez bagliginda belirtilen “Azerbaycan dili i¢in bir duygu analizi ¢ercevesi gelistirme”
amacinin, yalnizca bir yazilim uygulamasi degil; kaynak, yontem, modelleme ve yorumlanabilirlik

katmanlarim birlikte iceren bilimsel bir cerceve olarak ele alindigin1 gostermektedir.

Bulgular literatiirle birlikte okundugunda daha genis bir yontemsel sonug¢ da ortaya ¢ikmaktadir.
Son yillarda ¢ok dilli biiyiik modellerin diisiik kaynakli dillere gii¢lii bir baglangi¢ performansi
sundugu aciktir; ancak bu tezdeki deneyler, bu modellerin dil-6zel ve alan-6zel bilgi kaynaklariyla
desteklendiginde daha dengeli sonug verdigini gostermektedir. Bu tablo, bir yandan ¢ok dilli trans-
former literatiiriiniin sagladig1 kazanimlar1 dogrulamakta, diger yandan da morfolojik zenginlik ve
alan kaymasi kosullarinda hibrit tasarimlarin hala anlamli bir arastirma yonii oldugunu gostermek-
tedir (Conneau vd. 2020; Rust vd. 2021; Dehkharghani vd. 2017; Mutinda vd. 2023). Ozellikle
MahSA ve alanlar aras1 saglam temsil 6grenmesi katmanlarinda goriilen kazanglar, “daha biiyiik

model” ile “daha uygun bilgi bilesimi” arasindaki farki goriiniir kilmaktadir.

Ablasyon sonuglart da bu genel tabloyu desteklemektedir. Ne ABSA katmaninda ne de MahSA
katmaninda iyilesme tek bir bilesenin dramatik etkisine indirgenebilmektedir. Tersine, sozliik,
karakter, morfoloji ve baglamsal temsil bloklarinin her biri belirli hata bolgelerini azaltmakta;
asil giiclii sonu¢ ise bunlarin birlikte kullanildig1 diizenlerde ortaya ¢ikmaktadir. Bu durum,
hibrit mimarinin bilesenlerinin rastgele yigilmadigini; farkli bilgi eksikliklerini karsilikli olarak
telafi ettigini gostermektedir. Ozellikle nétr sinifta goriilen diizenli kazang, bu sinerjinin en agik
gostergelerinden biridir. Clinkli notr sinif ¢ogu zaman belirgin kutupluluk isaretlerinden cok,

baglamin, ortiikliigiin ve sinir durumlarinin dogru yorumlanmasina baghdir.

Hata analizi tarafinda ise tiim katmanlarda tekrarlayan bir Oriintli goriilmektedir: sarkazm, ironi,
ortiik duygu, karma degerlendirme, kod degistirimi ve alan jargonunun hizli degigimi. Bu hata
tiplerinin boliim boyunca yeniden ortaya ¢ikmasi dnemlidir; ¢iinkii sorunlarin belirli bir modelde
rastgele olugsmadigini, veri ve dil yapisinin dogasindan kaynaklanan kalict giicliikler oldugunu
diisiindiirmektedir. Ozellikle finans ve is diinyas: ile kamu hizmetleri alanlarinda nétr smifin
kirilgan kalmasi, tezin en giiclii modellerinde bile baglamin ve pragmatik ipuglarinin tiimiiyle

coziilemedigini gostermektedir. Bu yoniiyle bulgular, basar1 artiglarini goriiniir kilmak kadar,
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heniiz tam olarak ¢oziilmemis zorluk alanlarini da sistematik bicimde haritalamaktadir.

Pratik acidan bakildiginda bolimden ¢ikan ana sonu¢ sudur: Azerbaycan dili i¢in giivenilir bir
duygu analizi sistemi kurmak isteyen bir arastirmaci ya da uygulayici, yalmizca tek bir giiclii
baglamsal model secerek optimum sonuca ulagmay1 beklememelidir. Dilin morfolojik yapisi, veri
giiriiltiisli, alan kaymast ve notr sinifin belirsizligi nedeniyle sembolik 6nbilgi, yiizey ipuglar1 ve
alan-duyarli diizenlemeler hala kayda deger bir islev gormektedir. Bu nedenle bu boliimde sunulan
sonuclar, yalnizca 6nerilen yontemlerin performansini raporlamamakta; ayni zamanda Azerbaycan

dili icin hangi tasarim ilkelerinin daha umut verici oldugunu da ortaya koymaktadir.

Bununla birlikte agikta kalan giicliikler de vardir. Sarkazm ve ironi, kod degistirimi, ortiik duygu,
karma degerlendirmeler ve alan jargonunun hizli degisimi biitiin alt caligmalarda kalic1 hata kay-
naklari olarak goriinmektedir. Ozellikle nétr sinif, finans ve is diinyas1 metinlerinde ve kamu
hizmetleri alaninda daha kirilgan bir sinif olmaya devam etmektedir. Bu nedenle tezden cikan
genel tablo, “sorun biitiiniiyle ¢oziilmiistiir” biciminde degil; “hangi bilgi tiirlerinin hangi hata
bolgelerinde daha sistematik yarar sagladig1 artik daha acgik goriilebilmektedir” biciminde okun-
malidir. Bu nokta, bir sonraki boliimde sunulan genel degerlendirme ve gelecek calisma onerileri

i¢cin de zemin olugturmaktadir.
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5. GENEL DEGERLENDIRME

Bu boliimde, dordiincii boliimde sunulan deneysel bulgular tek tek sonug kiimeleri diizeyinde degil,
tezin tamamina kug bakigt bakan bir sentez diizeyinde ele alinmaktadir. Amag, tartisma boliimiin-
deki ayrintili yorumlari tekrarlamak degil; problemden yonteme, yontemden bulguya ve bulgudan
anlama uzanan arastirma hattin1 tek bir tutarli anlati i¢inde yeniden kurmaktir. Bu dogrultuda
once tezin genel degerlendirmesi yapilmakta, ardindan arastirma sorularina verilen yanitlar sistem-
atik bicimde sunulmakta, katkilar olgunlagmis halleriyle yeniden kristalize edilmekte, caligmanin

siirliliklart cercevelenmekte ve gelecekte izlenebilecek arastirma dogrultular: tartigilmaktadir.

5.1 Tezin Genel Degerlendirmesi

Bu tez, Azerbaycan dili i¢in duygu analizinin tek bagina bir siniflandirma problemi olarak ele
alimamayacagini gosteren bir arastirma hatt1 iizerine kurulmustur. Calismanin ¢ikis noktasi, diisiik
kaynakl1 ve morfolojik agidan zengin bir dilde duygu analizinin yalnizca veri azlig1 nedeniyle degil;
ayn1 zamanda kutupluluk sozliiklerinin sinirlilig1, alanlar aras1 kutup kaymalari, notr sinifin yapisal
zorlugu ve model kararlarinin aciklanabilirligine yonelik gereksinimler nedeniyle de giiclestigi
gozlemidir. Tez boyunca gelistirilen yontemler ve elde edilen bulgular, bu zorluklarin tek bir teknik
hamle ile degil, kaynak gelistirme, modelleme, temsil 6grenmesi ve agiklanabilirlik boyutlarinin

birlikte ele alinmasiyla daha tutarli bicimde yonetilebildigini ortaya koymustur.

Bubakimdan tez, birbirinden kopuk alt calismalar toplami olarak degil, kademeli bicimde genisleyen
bir aragtirma anlatis1 olarak okunmalidir. 11k asamada Azerbaycan dili icin giivenilir bir kutupluluk
kaynag1 olusturulmus; ikinci asamada bu sembolik kaynagin alan-6zgii bir baglamsal modele nasil
aktarilabilecegi sinanmuis; ligiincii agamada ¢ok alanli ve nétr sinift merkeze alan hibrit bir duygu
analizi mimarisi gelistirilmis; sonrasinda ise dikkat, SHAP ve hata ¢oziimlemeleri ile kararlarin
hangi bilgi kanallarindan beslendigi goriiniir kilinmigtir. Temsil 6grenmesi boyutunda ulasilan son
asama ise arastirma hattini tekil siniflandirma bagariminin 6tesine tagiyarak alan kaymasina karsi
daha dayanikli ve daha tagmabilir duygu temsilleri liretmenin de bu c¢ercevenin dogal bir parcasi

oldugunu gostermistir.

Sekil 5.1, tez boyunca gelistirilen kaynak, modelleme, temsil 68renmesi ve agiklanabilirlik katman-
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lariin birbirini besleyen biitiinciil yapisin1 6zetlemektedir. Sekil, tezin tek bir model basarisina
indirgenemeyecegini; SentiAzNet, alan-0zgii sozliik enjeksiyonu, MahSA ve alanlar arasi saglam
temsil 6grenmesinin ayni aragtirma programinin birbirini tamamlayan halkalar1 oldugunu goster-

mektedir.

‘ Kaynak tiretimi: SentiAzNet kutupluluk sézligi ‘

‘ Sembolik kutupluluk sinyalleri ‘

Baglamsal kodlayiciya sozliik enjeksiyonu

Morfoloji-duyarli ¢ok alanli hibrit model (MahSA)

Alanlar arasi saglam temsil 6grenmesi

Aciklanabilir ve yeniden kul-
lanilabilir duygu analizi gercevesi

Sekil 5.1 Tezin kavramsal ve deneysel katkilarinin birbirini besleyen biitiinciil akisi

Bu biitiinciil yapi i¢inde ilk temel kazanim, Azerbaycan dili i¢in yeniden kullanilabilir ve denetlen-
misg bir kutupluluk kaynaginin iiretilebilmis olmasidir. SentiAzNet, tezde gelistirilen sonraki biitiin
yontem katmanlari i¢in yalnizca bir yardimci sozliik degil, ayn1 zamanda arasgtirma hattinin sem-
bolik bilgi temelini olusturan kurucu bilesen olarak islev gérmiistiir. i¢ ve dis dogrulama bulgular
birlikte degerlendirildiginde, bu kaynagin tek basina nihai ¢6ziim olmaktan ¢ok, sonraki modelleri

tamamlayan yiiksek hassasiyetli bir onbilgi kaynagi olarak en fazla deger iirettigi anlagilmaktadir.

Ikinci temel kazanim, bu sembolik 6nbilginin ¢cagdas baglamsal modellere aktarilmasinin yon-
temsel olarak miimkiin ve yararli oldugunun gosterilmesidir. Finans ve is diinyas: alanindaki
aspekt-tabanli duygu analizi deneyleri, sozliik bilgisinin modele dogrudan ve sert bigcimde degil,
dikkat dagilimini yonlendiren veya temsil katmanini tamamlayan yumusak bir sinyal olarak ver-
ildiginde daha etkili sonuclar iiretebildigini ortaya koymustur. Boylece tez, sembolik bilgi ile
sinirsel modelleme arasinda karsitlik kurmak yerine, bunlarin uygun tasarim kararlariyla birbirini

tamamlayabilecegini gdstermistir.
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Tezin ana yontemsel omurgasini olugturan MahSA ise bu ¢izgiyi daha da ileri tasimistir. Cok alanh
ve iic smiflt bir senaryoda, sozliik tabanl kutupluluk sinyalleri, karakter n-gramlari, morfoloji-
duyarli yilizey ipuglari, wPPMI ile baglama yayilan duygu sinyalleri ve baglamsal transformer
temsilleri tek bir noro-sembolik gerceve iginde birlestirilmistir. Elde edilen bulgular, 6zellikle notr
sinifin modellenmesinde ve veri miktar1 gorece sinirhi alanlarda, bu ¢ok kaynakli tasarimin tek
basina baglamsal taban modellere gore daha dengeli ve daha kararli davranabildigini gdstermistir.
Bu sonug, Azerbaycan dili gibi eklemeli ve diisiik kaynakli dillerde temsil ¢esitliliginin yalnizca

ek bir ayrint1 degil, performansin yapisal belirleyicilerinden biri oldugunu diistindiirmektedir.

Temsil 6grenmesi boyutunda elde edilen bulgular ise tezin katkisini yalnizca “daha iyi bir siniflandirict
iiretme” diizeyinde birakmamaktadir. Alanlar arasi saglam ciimle temsilleri iizerine kurulan son
asama, duygu analizinde asil meselenin yalnizca karar katmaninda dogru etiketi iiretmek ol-
madigini; farkli alanlarda benzer duygusal iglev géren ornekleri ortak bir temsil uzayinda daha
tutarli bicimde diizenleyebilmek oldugunu gostermistir. Bu bakimdan tez, siniflandirma bagarimi
ile temsil geometrisi arasinda dogrudan bir iliski kurmakta ve alan kaymasina karst dayaniklilig1

ayr1 bir yan konu degil, tezin merkez1 arastirma hedeflerinden biri olarak konumlandirmaktadir.

Genel bir sentez diizeyinde bakildiginda, bu tezden ¢ikan ana sonug sudur: diisiik kaynakli ve
morfolojik acidan zengin bir dilde duygu analizinin bagarimi, tek bagina daha biiyiik ve daha
genel modeller kullanilarak agiklanamaz. Dil-6zel sembolik kaynaklar, morfolojiye duyarl yiizey
isaretleri, alan farklarini dikkate alan tasarimlar ve agiklanabilirlik diizenekleri bir araya geldiginde,
hem daha giivenilir hem de daha yorumlanabilir bir ¢erceve kurulabilmektedir. Bu yoniiyle tez,
biiylik dil modelleri ¢aginda dahi dile 6zgii dilbilimsel bilginin ve dikkatli kaynak gelistirmenin

onemini korudugunu ampirik olarak desteklemektedir.

5.2 Arastirma Sorularmna Verilen Yamtlar

Giris boliimiinde ortaya konulan arastirma sorulari, dordiincii boliimde sunulan bulgular 1g1g1nda
sistematik bigcimde yanitlanabilmektedir. Bu béliimde amag, s6z konusu sorulari yeniden kurmak

ve her birinin ne Olciide karsilandigini tezin genel argiimanina baglayarak netlestirmektir.

AS1. Azerbaycan dili icin, diger dillere ait zengin kaynaklar, geri ceviri, anlamsal dogrulama
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ve uzman etiketlemesi birlikte kullanilarak giivenilir ve yeniden kullanilabilir bir kutupluluk
sozliigii olusturulabilir mi? Bu soruya olumlu yanit verilmistir. SentiAzNet hatt1, coklu kaynak
birlestirmesi, geri ¢eviri ve insan dogrulamasi bir araya getirildiginde Azerbaycan dili i¢in giivenilir
bir kutupluluk kaynaginin iiretilebildigini gostermistir. I¢c dogrulamadaki giiclii sonuglar ve dig
veri lizerindeki taginabilirlik, bu kaynagin yalnizca laboratuvar kosullarina 6zgii olmadigini, ancak
en yliksek degerini yardimci sembolik Onbilgi olarak iirettigini ortaya koymustur. Boylece tezin ilk
aragtirma sorusu, tez boyunca kullanilan biitiin yontem katmanlarinin dayandigi sembolik tabanin

gercekten kurulabildigini gostermesi bakimindan kargilanmigtir.

AS2. Olusturulan kutupluluk sozliigiinden tiiretilen sinyaller, baglamsal transformer ta-
banli modellere eklendiginde Azerbaycan dili icin duygu analizi basarimma anlamh katki
saglayabilir mi? Bu soruya da olumlu yanit verilmistir; ancak katkinin en yiiksek oldugu kosullar
belirli sinirlar i¢inde tantmlanmigtir. Finans ve is diinyas: alanindaki ABSA deneyleri, sozliik bil-
gisinin baglamsal modele dogrudan 6zellik olarak eklenmesiyle de yarar sagladigini, ancak dikkat
onyargisi gibi daha segici bir entegrasyonla daha tutarli kazanimlar iiretebildigini gostermistir.
Bu bulgu, sembolik bilginin salt varliginin degil, modele nasil enjekte edildiginin de arastirma
problemi oldugunu ortaya koymustur. Dolayisiyla ikinci soru, “sozliik yararli m1?” sorusundan

ote, “sozliik hangi tasarim altinda yararl1?” sorusuna da yanit iiretmistir.

AS3. Kutupluluk sozliigii bilgisi, karakter diizeyi ipuclari, baglamsal gomme temsilleri ve
morfoloji-duyarh yiizey ozellikleri birlikte kullamildiginda, cok alanh ve ii¢ sitmfli duygu
analizi probleminde tek basina baglamsal modellere gore daha giiclii sonuclar elde edilebilir
mi? Busorunun yaniti genel olarak evettir. MahSA mimarisi, farkli bilgi kaynaklarini tek bir fiizyon
yapisinda birlestirerek giiclii baglamsal taban modellere kiyasla daha dengeli bir bagar1 oriintiisii
tiretmistir. Bu sonug, tek bir temsil ailesine yaslanmak yerine, farkli bilgi kanallarin1 kontrollii
bicimde bir araya getiren hibrit tasarimlarin Azerbaycan dili i¢in daha uygun bir yontemsel yonelim

sundugunu gostermektedir.

AS4. Onerilen hibrit yaklasim, 6zellikle nétr simfin modellenmesinde ve veri miktar: gorece
sinirh alanlarda, mevcut giiclii taban modellere gore daha kararh bir performans sergileye-
bilir mi? Bulgular bu soruya da olumlu yanit vermektedir. Ozellikle notr sinifin belirsiz ve dagimik

yapist ile kamu hizmetleri gibi daha kii¢iik ve zor alanlarda elde edilen sonuclar, hibrit tasarimin
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yalnizca genel ortalamay1 artirmadigini; ayn1 zamanda klasik taban modellerin daha kirilgan oldugu
bolgelerde daha dengeli davrandigimi gostermistir. Bu durum, tezin nétr sinif ve alan kaymasini

ikincil degil, merkez1 problem alanlar1 olarak konumlandiran yaklagimini desteklemektedir.

ASS5. Alan-6zgii kutupluluk farkhliklar1 ve alan kaymasi dikkate alindiginda, duyguya
duyarh ve alanlar arasi1 daha saglam ciimle temsilleri 6grenmek miimkiin miidiir? Bu
soruya verilen yanit, mevcut bulgular temelinde olumlu ve umut verici niteliktedir. Alanlar arasi
saglam temsil 6grenmesi hatt1, alan-i¢i basari ile birak-bir-alan-digi-birak diizenindeki basariyi bir-
likte degerlendirerek, duyguya 6zgii bilgi ile alan-bagimli kestirmeler arasindaki gerilimin temsil
diizeyinde yonetilebilecegini gostermistir. Boylece tezin temsil 6grenmesi boyutu, genel savin yal-
nizca siniflandirict katmaninda degil, gdmme uzayinin kurulusunda da karsilik buldugunu ortaya

koymustur.

AS6. SHAP, dikkat oriintiileri, sozliik eslesmeleri ve hata ¢oziimlemeleri birlikte kul-
lanildiginda, model kararlarimin aciklanabilirligi artirilabilir ve basarimin hangi dilsel isaretler-
den beslendigi sistematik bicimde ortaya konabilir mi? Bu sorunun yanit1 kismen fakat anlaml
Olciide evettir. Tezde kullanilan aciklanabilirlik ve hata analizi diizenekleri, modellerin hangi
sOzciik, hangi morfolojik isaret veya hangi sozliik sinyalinden beslendigini daha goriiniir hale ge-
tirmigtir. Bununla birlikte ironi, sarkazm, derin pragmatik Oriintiiler ve kod degistirimi gibi bazi
zorlu hata bolgeleri, agiklanabilirligin teknik araglarla biitiiniiyle tamamlanmadigin1 da goster-
mistir. Dolayisiyla altinci soru, aciklanabilirligin ek bir raporlama tercihi degil, tezin kurucu

degerlendirme katmanlarindan biri oldugunu dogrulamastir.

Bu arastirma sorularina verilen yanitlar bir arada okundugunda, tezin temel savi farkli diizeylerde
simnanmis ve her diizeyde belirli 6l¢iilerde desteklenmistir. Kaynak gelistirme, modelleme, temsil
O0grenmesi ve agiklanabilirlik hatlarinin birlikte ilerlemesi, calismay1 bagimsiz deney kiimeleri

toplami olmaktan ¢ikarip tek bir arastirma yayina doniistiirmektedir.

5.3 Tezin Bilimsel ve Uygulamah Katkilarinin Sentezi

Girig boliimiinde katkilar birer arastirma vaadi olarak sunulmustu. Bu agamada ise aym katkilar,

tez boyunca elde edilen bulgular 15181nda olgunlagmis ve kanitlanmis halleriyle yeniden ifade
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edilebilir. Bagka bir deyisle bu boliimde vaat dilinden kanit diline gecilmektedir.

Kaynak ve veri katkilari. Tezin en goriiniir katkilarindan biri, Azerbaycan dili i¢in denetlenmisg
bir kutupluluk sozliigiiniin ve biiyiik 6lcekli cok alanli bir yorum derleminin gelistirilmis olmasidir.
SentiAzNet, yalnizca bir kaynak tiretimi degil; daha sonra sinirsel modellere aktarilabilecek sem-
bolik bilginin giivenilir bicimde ingsa edilebildiginin kanitidir. Benzer bi¢cimde beg alana yayilan
elle etiketlenmis yorum derlemi, Azerbaycan dili i¢in notr sinif davranigi, alan kaymasi ve ¢ok
alanli degerlendirme gibi sorunlarin sistematik bicimde ¢aligilabilmesini miimkiin kilmistir. Bu
iki cikt1 birlikte diisiiniildiigiinde, tez yalnizca bir model énermemis; ayni zamanda bu modelin

calisabilecegi arastirma altyapisini da kurmustur.

Metodolojik katkilar. Finans ve is diinyast ABSA ¢alismasi ile MahSA mimarisi, tezin yontemsel
cekirdegini olusturmaktadir. ABSA hatti, sozliik bilgisinin ¢agdas baglamsal modellere hangi
tasarim ilkeleriyle aktarilabilecegini gostermis; MahSA ise bu ilkeleri daha genis bir problem
ortaminda c¢ok kaynakli ve morfoloji-duyarlt bir hibrit mimari altinda birlestirmistir. Bdylece
tez, “biiyiik model kullanmak” ile “dilbilimsel bilgi kullanmak” arasindaki sahte karsitlig1 asarak,

diisiik kaynakli diller i¢in daha uygun bir ndro-sembolik tasarim ¢izgisi Onermistir.

Ampirik katkilar. Tezde yiiriitiilen kapsamli karsilagtirmalar, ablasyon deneyleri ve alan bazli
coziimlemeler, hangi bilesenin hangi kosulda deger iirettigini goriiniir kilmistir. Ozellikle notr
sinif, alanlar arasi performans farklar1 ve veri miktar1 sinirlt alanlar {izerinde yiiriitiilen ¢o6ziim-
lemeler, katkilarin yalnizca tek bir ortalama basar1 skoru diizeyinde degil, performansin dagilimi
ve kararlilig1 diizeyinde de degerlendirildigini gostermektedir. Bu yOniiyle calisma, Azerbaycan

dili icin yalnizca “daha iyi sonu¢” degil, “daha anlagilabilir sonu¢ deseni” iiretmistir.

Temsil 68renmesi katkisi. Alanlar arasi saglam cilimle temsilleri {izerine kurulan son asama,
tezin katkisini siniflandirma katmaninin 6tesine tasimaktadir. Bu katki, farkli alanlardan gelen
ama benzer duygu iglevi tasiyan drnekleri daha tutarli bir gomme uzayinda diizenlemeye doniik bir
aragtirma yonii agmaktadir. Boylece tez, duygu analizini yalmizca etiket liretme problemi olarak

degil, duyguya duyarli temsil ingas1 problemi olarak da yeniden diisiinmeye davet etmektedir.

Aciklanabilirlik ve degerlendirme katkisi. Tezde kullanilan SHAP ¢6ziimlemeleri, dikkat 6riin-
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tilleri, sozliikk eslesmeleri, ablasyon diizenekleri ve hata analizi hatlari; modellerin yalnizca ne
kadar bagarili oldugunu degil, hangi bilgi kanallarindan beslendigini de goriiniir hale getirmistir.
Bu durum, agiklanabilirligi sonradan eklenmis bir raporlama katmani olmaktan ¢ikarip yontemsel

tasarimin ve deneysel degerlendirme mantiginin kurucu unsurlarindan biri haline getirmektedir.

Uygulamaya doniik katki. Tez kapsaminda gelistirilen yontem ailesi, modiiler yapist sayesinde
farkli uygulama senaryolarina aktarilabilecek bir gerceklestirim zemini de iiretmistir. Bu zemin,
sosyal medya izlemesi, kullanici1 yorumu analizi, finans ve ig diinyas1 metinlerinde hedefe bagh
duygu c¢oziimleme ve kamu hizmetlerine iligkin geri bildirimlerin degerlendirilmesi gibi uygula-

malara aragtirma temelli bir baglangi¢ noktasi saglamaktadir.

Biiyiik resim agisindan bakildiginda, bu tezden ¢ikan en Onemli derslerden biri sudur: diisiik
kaynakli ve morfolojik a¢idan zengin dillerde ilerleme, yalnizca daha biiyiik ve daha genel modeller
kullanmakla saglanmamaktadir. Tezin bulgulari, dile 6zgii sembolik bilginin, yiizeyde goriilen
morfolojik igaretlerin, alan farklarini dikkate alan modelleme tercihleri ile birlikte hala kritik
bir rol oynadigin1 gostermektedir. Bu yoniiyle ¢aligma, genis model paradigmasinin 6énemini
reddetmemekte; ancak ozellikle diisiik kaynak kogsullarinda ol¢eklenmis genel temsiller ile dil-
ozel bilginin birlikte diisiiniilmesi gerektigini savunmaktadir. Bu tezden cikan ilkeler, yalnizca
Azerbaycan dili i¢in degil, benzer tipolojik 6zellikler tagiyan ve veri agisindan sinirh bagka diller

icin de anlamli bir yontemsel ¢ergeve sunmaktadir.

5.4 Smrhhklar

Bu calismanin temel sinirliliklari, tezin katkilarini gegersiz kilan kusurlar olarak degil, bulgu-
larin hangi kosullarda gecerli oldugunu belirleyen sinirlar olarak okunmalidir. Calisma tek bir
dil lizerinde gerceklestirilmis, agirlikli olarak metin tabanli veriyle sinirlandirilmis ve deneysel
degerlendirme biiyiik 6l¢iide yazili kullanict yorumlari iizerine kurulmustur. Bu nedenle 6nerilen
cercevenin diger eklemeli dillere, farkli platform tiirlerine ya da ¢ok kipli ortamlara dogrudan genel-
lenebilirligi bu tez kapsaminda deneysel olarak sinanmamaigtir. Bununla birlikte yontem ailesinin
modiiler yapis1 ve farkli bilgi bloklarinin agik bigimde tanimlanmis olmasi, bu tiir genellemelerin

sonraki ¢aligmalar i¢in yapisal olarak miimkiin oldugunu gostermektedir.
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Ikinci temel sinirhilik, duygu analizinin en direncli hata bolgelerinde ortaya ¢ikmaktadir. Ironi,
sarkazm, Ortiik degerlendirme, karma duygu, alan-6zgii jargon ve kod degistirimi gibi Oriintiiler,
hem sozliik tabanli hem de baglamsal modeller icin giicliik {iretmeye devam etmektedir. Ben-
zer bicimde tezde benimsenen morfoloji-duyarli yaklagim, tam bir bi¢cimbilim ¢6ziimleyiciden
ziyade ylizey isaretleri ve kuralli sezgiler iizerinden kurulmustur. Bu tercih giiriiltiilii kullanici
verisi agisindan pragmatik bir avantaj saglamakla birlikte, bicimbilimsel yapinin tiim derinligini
kapsadig1 iddiasinda degildir. Ayrica agiklanabilirlik katmani teknik acidan giiclii bulgular sun-
masina ragmen, insan-merkezli kullanici1 degerlendirmeleriyle desteklenmemistir. Dolayisiyla
aciklamalarin teknik tutarliligi ile son kullanici yarari arasindaki iligki, ileride ayrica sinanmasi

gereken bir boyut olarak kalmaktadir.

Bu sinirliliklar, tezin temel argiimanini zayiflatmaktan ¢ok, onun gegerlilik alanini netlestirmek-
tedir. Bagka bir ifadeyle calisma, problemin tamamini ¢6zdiigli iddiasinda degildir; fakat diisiik
kaynakli ve morfolojik agidan zengin bir dilde hangi bilgi tiirlerinin hangi kosullarda sistematik

yarar sagladigini artik daha agik bigimde ortaya koymaktadir.

5.5 Gelecekte Yapilabilecek Cahsmalar ve Oneriler

Bu tez, tamamlanmig bir ¢alisma olmanin yani sira, devam ettirilebilir bir aragtirma hatti da
acmaktadir. Bu nedenle gelecekte yapilabilecek ¢aligmalar yalnizca mevcut sinirliliklarin tersi
olarak degil, tezin ortaya koydugu yontemsel ilkeleri yeni baglamlara tagiyan bir aragtirma giindemi

olarak diisiiniilmelidir.

Kisa vadeli uzantilar. Ik asamada, mevcut cercevenin dogrudan devamu niteliginde ¢alismalar ne
cikmaktadir. Sarkazm, ironi, ortiik degerlendirme ve ince taneli notr Oriintiilerin ayrica etiketlendigi
veri kiimeleri olusturulmasi; SentiAzNet’in yar1 denetimli veya aktif 6grenme ile dinamik bigimde
giincellenmesi; aciklanabilirlik katmaninin insan-merkezli degerlendirmelerle sinanmasi; ve nétr
sinif icin daha ayrintili kalibrasyon mekanizmalarinin gelistirilmesi bu baglamda ilk akla gelen
yonelimlerdir. Bunlar, tezin mevcut mimarisini koruyarak onun en belirgin zayiflik bolgelerini

daha sistematik bicimde hedef alabilir.

Orta vadeli arastirma yonleri. ikinci diizeyde, tezin temel fikirlerini yeni baglamlara tagtyan
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calismalar 6ne ¢ikmaktadir. Bu kapsamda Azerbaycan dili i¢in gelistirilen ¢ercevenin Tiirkce basta
olmak iizere tipolojik olarak yakin diger Tiirk dillerine aktarilmasi; ¢apraz platform, ¢apraz zaman
ve ¢apraz alan aktarim senaryolarinda sinanmasti; aspekt ¢ikarimi, hedef belirleme, tutum analizi ya
da argiimantasyon gibi komsu gorevlere uyarlanmasi; ve metin dig1 sinyallerin de hesaba katildig1
cok kipli duygu analizi hatlarina genigletilmesi anlamli arastirma dogrultular1 sunmaktadir. Bu

yonelimler, tezin dil ve gorev sinirlarini kontrollii bicimde genigletmeye imkan verecektir.

Uzun vadeli vizyon. Daha uzun vadede ise bu tezden ¢ikan asil vizyon, diisiik kaynakl diller i¢in
morfoloji-duyarli ve sembolik bilgiyle zenginlestirilmis dil teknolojilerinin daha genel 6n egitim
ve biiyiik model paradigmalarina nasil entegre edilebilecegi sorusudur. Tez boyunca elde edilen
bulgular, dile 6zgii bilginin biiylik modeller karsisinda degersizlesmedigini; tersine, uygun bicimde
temsil edildiginde onlar1 tamamlayici ve gii¢lendirici bir rol oynayabildigini gostermektedir. Bu
nedenle gelecekte morfoloji-duyarli sinyallerin, kutupluluk Onbilgisinin ve alan-duyarli temsil
ilkelerinin parametre-verimli ince ayar veya On egitim diizenekleri icine daha erken asamada
dahil edilmesi, diisiik kaynakli diller i¢in mevcut modelleme paradigmasini doniistiirebilecek bir

aragtirma ufku sunmaktadir.

Sonug olarak bu tez, Azerbaycan dili i¢in duygu analizinin yalnizca daha yiiksek bir basar1 skoru
iretme meselesi olmadigini; kaynak gelistirme, morfoloji-duyarli modelleme, alanlar arasi saglam-
lik ve agiklanabilirlik boyutlarini birlikte gerektiren biitiinciil bir arastirma alani oldugunu goster-
mistir. 124.251 yorumluk ¢ok alanli derlem iizerinde gelistirilen ve SentiAzNet ile baglayan bu
aragtirma hatti, MahSA ile giiclenmis, alanlar arasi saglam temsil 6grenmesi ile genislemis ve
boylece diisiik kaynakli, morfolojik agidan zengin diller i¢in siirdiiriilebilir bir yontemsel yol har-
itas1 sunmugtur. Bu yOniiyle tez, yalnizca tamamlanmig bir doktora ¢alismasi degil; benzer diller
ve benzer problemler i¢in ileriye taginabilecek biitiinliiklii bir arastirma programinin da baslangi¢

noktasi olarak degerlendirilebilir.
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6. SONUC

Bu tez, Azerbaycan dili i¢in duygu analizinin tek basina bir siniflandirma problemi olarak ele alin-
masinin yeterli olmadigini; bu alanin giivenilir dil kaynag iiretimi, morfoloji-duyarli modelleme,
alanlar arasi saglamlik ve agiklanabilir karar mekanizmalarin1 birlikte i¢eren biitlinciil bir arastirma
cercevesi gerektirdigini deneysel olarak gostermistir. Bu amacla onerilen yedi asamali metodolo-
jik omurga icinde kutupluluk s6zIigii gelistirme, alan-6zgii aspekt-tabanli modelleme, ¢ok alanl
hibrit duygu analizi ve alan kaymasina dayanikli temsil 6grenmesi tek bir aragtirma hattinda bir-
lestirilmis; elde edilen bulgular, sembolik ve sinirsel bilgi kaynaklarinin birlikte kullanilmasinin
Azerbaycan dili i¢in daha giivenilir, daha aciklanabilir ve daha genellenebilir bir duygu analizi

yaklagimi sundugunu dogrulamaistir.

Tezin ilk temel bulgusu, Azerbaycan dili icin yeniden kullanilabilir bir kutupluluk séz1iigii iiretilebildiginin
gosterilmesidir. Cok kaynakl sozliik hatt1 iizerinden 9.614 Ingilizce lemma ile baglayan siirec so-
nunda 2.482 Azerbaycan dili girdisinden olusan SentiAzNet gelistirilmis; sozliikk dogrulama hatti i¢
degerlendirmede 0.915 dogruluk ve 0.892 Macro-F1 tiretmistir. Bu sonug, diisiik kaynakli bir dil
icin yliksek kesinlikli sembolik Onbilginin iiretilebildigini ve sonraki modelleme katmanlari i¢in

saglam bir baglangi¢ zemini sundugunu gostermistir.

Ikinci temel bulgu, sozliik bilgisinin baglamsal modellere uygun tasarimla aktarildiginda anlaml
kazang saglayabildigidir. Finans ve is diinyas1 alanindaki aspekt-tabanli deneylerde yalin XLM-R
modeli 0.702 Macro-F1 diizeyinde kalirken, sozliik bilgisi ve alan-uyarlamali dikkat Onyargisi
iceren yap1 0.738 Macro-F1 degerine ulagmistir. Bu bulgu, sozliik bilgisinin tek bagina nihai
karar mekanizmasi olarak degil, baglamsal kararlar1 yonlendiren segici bir yardimci sinyal olarak

kullanildiginda daha etkili oldugunu ortaya koymustur.

Ugiincii temel bulgu, cok alanl ve ii¢ sinifli duygu analizi probleminde morfoloji-duyarli néro-
sembolik hibrit tasarimin giiclii bir iistiinliik saglayabildigidir. MahSA, begs alanin ortalamasinda
0.725 Macro-F1 elde ederek XLM-R ince ayar modelinin 0.688 ve Az-RoBERTa ince ayar mod-
elinin 0.697 diizeylerini agmistir. Kazanimin 6zellikle nétr sinif ve kamu hizmetleri gibi gorece
zor alanlarda daha belirgin hale gelmesi, sembolik 6nbilgi, karakter temsili ve morfoloji-duyarl

ylizey isaretlerinin veri sinirl kogullarda kritik deger tasidigin1 gostermistir.
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Dordiincii temel bulgu, duygu analizinde bagarim artiginin yalnizca son siniflandirma katmanindan
degil, temsil uzayimnin niteliginden de beslendiginin gosterilmesidir. Alanlar arasi saglam temsil
o0grenmesi deneyleri, duyguya duyarli ve alan kaymasina karsi daha dayanikli ciimle temsillerinin
hem alan-i¢i hem de birak-bir-alan-digi-birak diizenlerinde daha dengeli sonuglar iiretebildigini
ortaya koymusgtur. Boylece tez, Azerbaycan dili icin duygu analizini yalnizca daha iyi siniflandirma
skoru iiretme hedefinden cikarip, daha saglam ve daha tasinabilir temsil 6grenme problemine de

genigletmistir.

Bu tez, literatiirdeki dort temel bosluga dogrudan yanit vermistir: Azerbaycan dili icin giivenilir
bir kutupluluk sozliigii gelistirilmis, sozliik bilgisinin alan-6zgili baglamsal modellere nasil en-
tegre edilecegi gosterilmis, biiylik ol¢ekli ve ¢cok alanli bir duygu analizi veri zemini kurulmusg
ve morfoloji-duyarli hibrit modelleme ile alanlar arasi saglam temsil 6grenmesi ayni aragtirma
cercevesi icinde birlestirilmistir. Buna ek olarak aciklanabilirlik, bu ¢aligmada ikincil bir rapor-
lama katmani olarak degil, model kararlarinin hangi dilsel isaretlerden beslendigini goriiniir kilan
kurucu bir bilesen olarak ele alinmistir. Bu yoniiyle tez, Azerbaycan dili i¢in duygu analizini parcali
deneylerden olugan bir uygulama alan1 olmaktan ¢ikarip, kaynak, yontem, deneysel dogrulama ve

yorumlama boyutlarini biitiinlestiren sistematik bir arastirma programina doniistiirmektedir.

Pratik acidan bakildiginda, tez kapsaminda gelistirilen ¢erceve Azerbaycan dilinde sosyal medya
izleme, miisteri geri bildirimi ¢oziimleme, finans ve ig diinyas1 yorumlarinin hedefe bagh analizi ve
kamu hizmetlerine iliskin degerlendirme sistemleri icin daha giivenilir bir temel sunmaktadir. Ozel-
likle veri miktarinin sinirli, dilsel giiriiltiiniin yiiksek ve notr sinifin problemli oldugu kosullarda,
yalnizca biiyiik cok dilli modellere dayanmak yerine, dile ve alana 6zgii sembolik kaynaklari
model tasarimina dahil etmenin daha dengeli ve daha izlenebilir sistemler kurulmasina imkén

verdigi gosterilmistir.

Bununla birlikte, bu tezin sinirlart da agiktir. Ironi ve sarkazm iceren drnekler, kod degistirimi,
hizla degisen alan-6zgii jargon ve tam morfolojik ¢coziimleme gerektiren daha karmagik yapilar
hala onemli giicliik alanlar1 olarak kalmaktadir. Ayrica calisma tek bir dil lizerinde ve metin
tabanl senaryolarla yiiriitiilmiis; ¢ok kipli duygu analizi ile diger Tiirk dillerine dogrudan deney-
sel genelleme bu tez kapsaminda smnanmamustir.  Ancak bu sinirhiliklar, tezin temel katkilarin

gecersiz kilmamakta; aksine 6nerilen ¢ercevenin hangi yonlerden gelistirilebilecegini agik bicimde
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gostermektedir.

Gelecekte, SentiAzNet’in dinamik olarak giincellenen bir kaynaga doniistiiriilmesi, MahSA ilkelerinin
diger Tiirk dillerine aktarilmasi, ¢ok kipli duygu analizi senaryolarinin ¢alisilmasi ve morfoloji-
duyarl bilginin biiyilik dil modellerinin alan-uyarlamali 6n egitim siire¢lerine daha siki bicimde
entegre edilmesi 0zellikle degerli arastirma yonleri olarak goriinmektedir. Bu yonelimler, bu tezde
onerilen yaklasimin tek bir uygulama ile sinirli olmadigini, siirdiiriilebilir ve genigleyebilir bir

aragtirma hatt1 actigin1 gostermektedir.

Sonug olarak bu tez, Azerbaycan dili i¢in duygu analizinin daha biiyiik bir model se¢me problemi
degil, dogru dil kaynagini, dogru dilsel sezgileri ve dogru temsil diizeylerini ayni ¢ercevede
bulusturma problemi oldugunu ortaya koymustur. Sunulan yontemsel yol haritasi, diisiik kaynakli
ve morfolojik acidan zengin dillerde duygu analizinin nasil ¢alisilmasi gerektigine iliskin somut,

stnanmis ve genisletilebilir bir temel birakmaktadir.
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