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Oz: Duygu, insanin ruh halinde igsel ve gevresindeki etkilerle etkilesiminden dogan fiziksel degisimlerdir. Bireyler
duygularini, beden dilinin yan1 sira sesli iletisim vasitalariyla da diger bireylere aktarabilirler. Ozellikle beden dilinin yetersiz
oldugu durum ve zamanlarda bireyler i¢in sesli iletisim dnem kazanmaktadir. Caligmamizda da Tiirkce ses kayitlarini igeren
veri seti lizerinde Python programlama dili aracilifiyla dncelikle verilerin duygu etiketlerinin tespiti yapilmis olup, sonrasinda
literatiir ¢aligmalarinda en ¢ok kullanilan bes makine 6grenmesi algoritmasiyla analizler gerceklestirilmistir. Belirlenen
metriklerle yapilan analizler hem RapidMiner hem de Python programlama dili aracilifiyla gerceklestirilmistir. Caligmada,
Python programlama dili aracilifiyla yapilan analizlerde hem CountVectorizer hem de TF-IDFVectorizer yontemleri,
RapidMiner ile yapilan analizlerde TF-IDF Vectorizer yontemi kullanilmistir. Sonug kisminda ise Python programlama dilinde
en iyi dogruluk oranii %70 oranla Naive Bayes makine 6grenmesi algoritmasi CountVectorizer yontemiyle elde etmistir.
RapidMiner’da ise en iyi dogruluk oranini %69,60 oranla Destek Vektor Makinesi makine 6grenmesi algoritmast elde etmistir.
Caligmamizla beraber ortaya yeni bir Tiirk¢e duygu veri seti ¢ikmustir. Ayrica ¢aligmamiz Tiirkge ses kayitlarindan elde edilen
verilerin BERT modeli ile duygu tespiti yapilan 6zgiin bir ¢aligmadir.

Anahtar kelimeler: Tiirkge Ses Kaytlari, Tiirkge Duygu Analizi, RapidMiner, Python, Makine-Ogrenmesi.

Analysis of Turkish Voice Recordings Data with CountVectorizer and TF-IDF Vectorization
Methods as BERT Models on Google Colab Platform and RapidMiner with Machine Learning
Algorithms

Abstract: Emotions are physical changes in a person's mood resulting from his interaction with internal and environmental
influences. Individuals can convey their feelings to other individuals by means of voice communication as well as body
language. Especially in situations and times when body language is insufficient, voice communication becomes important for
individuals. In our study, the emotion labels of the data were firstly determined by the Python programming language on the
data set containing the Turkish voice recordings, and then the analyses were carried out with the five most used machine
learning algorithms in the literature studies. The analyses made with the determined metrics were carried out using both
RapidMiner and Python programming language. In the study, both CountVectorizer and TF-IDF vectorization methods were
used in analyses performed through the Python programming language, and TF-IDF vectorization method was used in analyses
performed with RapidMiner. As a result, the best accuracy rate in the Pyhton programming language was achieved by the Naive
Bayes machine learning algorithm CountVectorizer method with 70%. At RapidMiner, the Support Vector Machine machine
learning algorithm achieved the best accuracy rate of 69.60%.with our study, a new Turkish emotion dataset has emerged. In
addition, our study is an original study in which emotion detection is made with the BERT model of the data obtained from
Turkish audio recordings.

Key words: Turkish Auido Recordings, Turkish Sentiment Analysis, RapidMiner, Pyhton, Machine-Learning.
1. Giris

Insanlarin ruhsal etkenlerle ve cevrelerindeki olaylara gore verdikleri tepkilerin tanmimima his veya duygu
denir [1]. Duyguyu ifade etmenin bir¢ok yolu vardir. Bunlardan biri beden dilinin yetersiz kaldigi durumlardaki
ifade yontemi olan sesteki duygu ifadesidir.

Insanlarm olumlu ve olumsuz duygularmi rahatlikla ifade edebilmeyi imkan bulduklari andan itibaren
duygu analizine ilgi giin gectik¢e ¢ogalmis ve bu konudaki ¢alisma sayisi artmistir. Duygu tespiti, duygu analizi
gibi terimler, makine 6grenmesiyle beraber daha ¢cok 6n plana ¢ikmis ve veri bilimi ile ilgili aragtirma alanlarinin
odak noktasi haline gelmistir. Duygu tespiti sonras1 makine ogrenmesi algoritmalar1 ile yapilan analizler,
yapilacak olan birgok ¢alisma i¢in de yeni fikirlerin ortaya ¢ikmasina katki saglamistir.
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Makine 6grenmesi literatiirde, insan zekdsini ve algisini taklit ederken, kisinin yorumlayip elle girecegi
kurallara ihtiya¢ duymayan algoritmalar biitiinii olarak ifade edilmektedir [2].

Yapilan caligmalarda; S. Tuzcu, ¢evrimigi bir kitap satis sitesinin kullanici yorumlari iizerinde duygu analizi
icin oncelikle Pyhton programlama dili kullanarak Cok Katmanli Algilayict (Multi-Layer Perceptron MLP)
algoritmasi kullanmay1 amaglamistir. Caligmasinda, Naive Bayes (NB), Destek Vektor Makinesi (DVM) ve
Lojistik Regresyon (LR) algoritmalar1 kullanilmis ve sonuglari karsilagtirilmigtir. Sonuglarda; DVM, pozitif
yorumlari siniflandirmada tiim algoritmalar i¢inde en iyi neticeyi vermis fakat negatif yorumlar: siniflandirmada
diger algoritmalardan oldukga geride kalmistir. NB ise bu ii¢ algoritmadan farkli olarak negatif yorumlari pozitif
yorumlara gore daha iyi siniflandirmis fakat genel siniflandirma basarisi bu algoritmalarin altinda kalmistir [3].

J. Gondohanindijo ve arkadaslari, duygusal konusmay1 tanima problemini ¢dzmeyi, ses isleme yoluyla
siiflandirmay1, duygularin smniflandirilmasina  dayanan ses kaliplarii tanimayi ve kullanilan bazi
siiflandiricilarin dogruluk diizeyini karsilagtirmay1 amaglamislardir[4]. Calismada 639 veriden olugan veri seti
iizerinde DVM, Rastgele Orman (RO), NB ve Sinir Ag1 siniflandiricilart kullanilmigtir. DVM siniflandiricisinin
en iyi dogruluk ve hassasiyet seviyesine sahip oldugu ve F1-skorunda diger ii¢ siniflandiriciya gore daha iyi
oldugu belirtilmistir.

0. M. Nezami ve arkadaslari, Fars¢a icin ShAEMO ad1 verilen duygusal konusma veri tabani sunmuglardir.
Veri tabaninda siniflandiricilar karsilagtirtlarak, ¢ikan sonuglar diger dillerle kiyaslanmigtir[5]. Veri tabani, 3
saat 25 dakikalik konusma verilerine esdeger 3000 yar1 dogal ifadeyi ve bes duyguyu igermektedir. Caligmada,
siniflandirma algoritmalarindan DVM, K-En Yakin Komsu (KEYK) ve Karar Agac1 (KA) kullanilmigtir. DVM
modelinin en iyi sonuglar1 verdigi, gelecekteki caligmalar i¢in Gizli Markov Modeli ve Derin Sinir Aglar1 gibi
siniflandirma yontemlerini kullanarak daha etkili bir tespit elde etmeyi amagladiklarini belirtmislerdir.

R. Matin ve D. Valles, otizm spektrum bozuklugu olan g¢ocuklara, sosyal etkilesimdeki duygular
tanimlamak i¢in bir konugma duygu tanima modeli gelistirmeyi amaglamiglardir[6]. DVM modeline dayali
onerilen model Pyhton programlama dili ile gelistirilmistir. Calismada RAVDESS veri setiyle beraber DVM,
Karar Agaci ve LR smiflandirma algoritmalart kullanilmistir. Yapilan deneylerin sonucunda DVM modelinin
%77 oranda dogrulukta ve dnerilen modelin arka plan giirtiltiisii ile ses i¢in iyi siniflandirma dogrulugu sagladig:
belirtilmistir.

S. Dani ve arkadaslari, seslerdeki duyguyu tespit etmeyi amaglamislardir[7]. KEYK ve Karar Agaci makine
ogrenmesi tekniklerini, Toronto Duygusal Konusma Seti (TESS) adli veri seti {lizerinde 7 duygu igin
uygulamiglardir. KEYK tekniginin %98, Karar Agaclarinin %92 ve Ekstra-Aga¢ siniflandiricisinin %99
dogruluk orani sagladigin belirtmislerdir.

M. G. Pinto ve arkadaslari, sesteki duygu analizinin tespiti i¢cin Konvolusyonel Sinir Aglarina dayanan bir
siniflandirma modeli sunmuglardir[8]. Calismada 8 duygunun tespiti icin RAVDESS veri seti kullanilmustir. F1-
skoruna gore degerlendirme yapilmis, en yiiksek skorun kizgin duygusuna, en diisiigiin ise tizgiin duygusuna ait
oldugunu belirtmiglerdir.

Bu makalede Tiirk¢e bir duygu veri tabani olusturmak, kullanilan metot ve materyallerle yapilacak olan
calismalara 6ncii olmak, duygu tespitinde kullanilan BERT modelinin Tiirk¢e yapisini gelistirmek ve makine
ogrenmesi algoritmalarinin Tiirkge dil yapisi tizerindeki basari oranlarini 6lgmek amaglanmastir.

2. Veri seti ve Yontemler

Veri seti, duygu tespiti i¢in kullanilan BERT modeline ve analiz i¢in kullanilan makine 6grenmesi
algoritmalar1 asagidaki alt boliimlerde verilmistir.

2.1. Veri seti

Veri seti, Mozilla tarafindan baglatilan ses ve konusma tanima yazilimlari i¢in iicretsiz bir veri tabani
olusturulmak iizere gelistirilen Common Voice platformundan alinmistir. insanlarm nasil konustuklarmi
makinelere 6gretmek amactyla olusturulan bu platformda ¢esitli diller i¢in ses kayitlart ve bu ses kayitlarina ait
metin dokiimanlar1 bulunmaktadir. Tiirkge ses kayitlarini igeren 592 MB boyutundaki dosya yaklasik 20.760 ses
verisini igermektedir. Ses kayitlarinin igerikleri ise; haber videolarindan elde edilen sesler ve platform {izerinden
yapilan kayitlar olugturmaktadir. Bu veri setine ait bilgiler ise Tablo 1°de verilmistir.
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Tablo 1. Veri seti yas araliklar1 ve oranlari

Yas Araligi Oram
<19 %4
19-29 %47
30-39 %23
40-49 %3
50-59 %1

Bu veri seti igin %71 erkek , %6 kadin seklinde bir cinsiyet orani bilgisi de paylasiimistir. Birgogu tekrar
eden kayitlarindan olusan bu ses kayitlarinin tiim metin dokiimanlari birlestirilmistir. Elde edilen metin
dokiimanlar1 {izerinde eleme iglemi gergeklestirilmistir. Bir anlam ifade etmeyen, tekrar eden ve sadece sayi
belirten veriler ayristirildiktan sonra 5001 adet metin verisi elde edilmistir. Bu veri seti, lizerinde anlamsiz
verilerin ayristirilmasindan sonra ¢aligsmanin igerigini olusturan duygu tespiti ve analiz islemlerine hazir hale
getirilmistir. Calismanin deney kisimlarinda veri setinin bir kismi, 6grenme-test icin kullanilmigtir. Denemeler
sonucu test veri seti oran1 %15 olarak belirlenmistir. Veri seti tizerinde, verilerin duygu etiketleri BERT modeli
araciligryla negatif ve pozitif olarak belirlenmistir. Literatiir taramasinda en ¢ok kullanilan bes makine
o0grenmesi algoritmasi belirlenmistir. Bu algoritmalar; Naive Bayes, Destek Vektor Makinesi, Rastgele Orman,
Karar Agaci ve K-En Yakin Komsu’dur. Python programlama dili araciligiyla gerceklestirilen ¢alismada yapilan
analizlerin daha genis g¢ercevede degerlendirilmesi i¢in hem CountVectorizer hem de TF-IDFVectorizer
yontemleri kullanilmistir. Her iki vektdrizasyon yontemi, ¢alismadaki makine 6grenmesi algoritmalariin
hepsinde kullanilmistir. RapidMiner platformuyla yapilan analizler ise sadece TF-IDFVectorizer yontemi ile
degerlendirilmistir.

Sonuglar ise dogruluk (accuracy), duyarlilik degeri (precision), anma degeri (recall) ve F1-skoru (F1-score)
gibi metriklerle degerlendirilmistir. Caligma hem RapidMiner platformunda hem de Python programlama dili
ile Google’mn Colab ortaminda gergeklestirilmistir.

2.2. Metin Verilerini Kodlama Yontemleri

Veri setinde bulunan ciimleler tizerinde islem yapabilmek i¢in belirtegcleme (tokening) ad1 verilen yontemle
climledeki kelimelerin ayrigtirilmasi gerekir. Daha sonra makine 6grenim algoritmasina giris olarak kullanilmak
iizere kelimelerin, vektorlestirme (6zellik ayiklama feature-extraction) islemi ile tamsayilar veya kayan nokta
degerleri olarak kodlanmasi gerekir. Klasik olarak 3 metot kullanilmaktadir. Bunlar; metni kelime sayisi
vektorlerine doniistiren CountVectorizer, kelime frekansi vektorlerine doniistiiren TF-IDFVectorizer ve
benzersiz tamsayilara (hashing) doniistiiren HashingVectorizer’dir.

Bu calismada ilk iki sayisallastirma metodu kullanilmistir.

2.3. BERT

BERT (Transformatorlerden Cift Yonli Kodlayict Temsilleri), ¢ok cesitli dogal dil isleme gorevleri
hakkinda en gelismis sonuglari elde eden yeni bir egitim oncesi dil temsili yontemidir. 2018 yilinda Google’da
Jacob Devlin ve arkadaglari tarafindan gelistirilen bu model yapisi climleyi hem sagdan sola hem de soldan saga
degerlendirmektedir. Boylelikle kelimelerin birbirleriyle olan iliskilerini daha iyi ortaya koymaktadir. Modelin
yapisinda, BookCorpus ve Wikipedia veri setleri bulunmaktadir[9]. BERT model yapist Sekil 1°de verilmistir.

NSP Mask LM Mask LM MNLI NER / SQuAD
. 3 * ~

clr T

L L A M v ) Teen v

BERT

i T i T — 1 ] 1 T
: 2 = ;
Masked Sentence A Masked Sentence B Question Paragraph

Unlabeled Sentence A and B Pair Question Answer Pair

Pre-training Fine-Tuning

Sekil 1. BERT model yapisi [10]
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Model, Masked Language Modeling (MLM) ve Next Sentence Prediction (NSP) yontemleri ile
egitilmektedir. MLM tekniginde, maskelenen kelime, acik sekilde beslenen kelimelerden yararlanilarak tahmin
edilmeye ¢alisilir. Daha ¢ok kelimeler arasinda iligkiler lizerinde durulmaktadir. Bir diger yontem NSP’de ise
climleler arasindaki iligki tizerinde durulmaktadir. NSP ile model egitim asamasindayken iki climle yapisi
arasindaki iliskiye bakilarak ikinci ciimlenin ilkinin devami olup olmadigma bakilir ve tahmin yapilmaya
calisilir. Egitim agamasinda gerceklestirilen optimizasyon ile bu iki yontem kullanilirken ortaya ¢ikan kaybin
minimuma indirilmesi amaglanmistir [9]. BERT model yapis1 verilen metin dokiimani hem sagdan hem soldan
incelemesi, yapisinda bulunan yontemlerle egitim asamasinda daha iyi bir 6grenme saglamaktadir.

2.4. Naive Bayes

Naive Bayes algoritmasi, Bayes teoremine dayali bir 6grenme algoritmasidir. Tembel yapiya sahip
olmasina ragmen diizensiz yapidaki veri setlerinde de galisabilmektedir. Bayes Teoreminin matematiksel ifadesi
(1) gibidir

P(A|B)= PB|AHPA) (1)
P(B)
P(A|B); B olay1 gergeklestigi durumda A olayinin meydana gelme olasiligi, P(B|A) ; A olay1 gergeklestigi
durumda B olayinin meydana gelme olasiligi ve P(A) ve P(B) ; A ve B olaylarinin olasiliklaridir.
NB smiflandirma algoritmasi, tim kosullu olasiliklarin ¢arpimidir [12]. Bu siniflandirma algoritmasiyla
verilen egitim ve test verilerinin dogru bir sekilde siniflandirilmasi yapilabilmektedir. NB smiflandirma
algoritmasina ait formiil (2)’de verilmistir.

P(x|Class;)P(Class ) 2)
P(x)

P(Class; | x) =

Burada verilmis bir x tahminci olasiligl, j smifina ait olasilik ve egitim kiimesinden bulunan bu siuf
tahminci olasilig1 ile x tahmincisinin bu smifa ait olma olasilig1 hesaplanabilir. Bu algoritma spam filtreleme,
duyarlilik analizi, ¢ok sinifli tahmin, 6neri sistemleri ve benzeri alanlarda kullanilmaktadir [11].

2.5. Rastgele Orman

Rastgele Orman, birden fazla karar agacinin avantajlarini kullanarak daha uyumlu ve daha iyi sonuglar
ireten modeller ortaya koyarak smiflandirma islemini en iyi sekilde yapmaya c¢alisan bir smiflandirma
algoritmasidir. RO ¢ogu zaman biiylik bir sonug¢ iireten, esnek, kullanimi kolay bir makine 6grenmesi
algoritmasidir. RO algoritmasinin en 6nemli avantaji ise hem smiflandirma hem de regresyon islemlerinde
kullanilabilmesidir[13]. RO algoritmasina ait matematiksel ifade (3)’te verilmistir. (3) denkleminde

fi Sub(i )Z I ozelliginin nemi ve 1 Sub( J ) : J diigiimiiniin Snemi olmak iizere;

E ni,
jii ozelligine ayrilan j dugumu ~—J
ﬁi — J gineayi Jaugt (3)

ni
Z kebiitiin diigiimler k

Bunlar bitiin 6zellik 6nem degerlerinin toplamina boliinerek 0 ve 1 arasinda bir degere normalize edilirse
(4) ifadesi yazilabilir yani;

I U (4)
Zjebﬁl[in ozellikler 'ﬁ,f

RO duizeyindeki nihai 6zelligin 6nemi, tim agaclarin ortalamasidir. Her agactaki 6zelligin 6nem degerinin
toplami hesaplanir ve toplam agag sayisina béluniirse (5) denklemi elde edilir:

norm fi, =
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RFﬁ _ stbl'itl'in agaclar normﬁ’" (5)
' T
m fi

Burada, RFfi, RO modelindeki tim agaglardan hesaplanan 6zelliginin 6nemi, norm It j agacindaki 7 i¢in

normallestirilmis 6zellik 6nemi, T ise toplam agag sayisidir. Bu algoritma ayni1 zamanda siniflandirici kategorik
veriler i¢in de degerlendirilebilmektedir. RO algoritmasi ayrica over-fitting (asirt uyum) problemlerini de
gidermektedir.

2.6. Destek Vektor Makinesi

Destek Vektor Makinesi, 1995 yilinda Vapnik tarafindan istatiksel 6grenme teorisi ve VC-boyut teorisinden
tiiretilmistir. DVM, ikili siniflandirma problemini ¢ézmek i¢in gelistirilmistir. DVM, karmasik verilerin yiiksek
dogrulukla isleme 6zelligi olarak da tanimlanmaktadir. DVM’deki esas amag egitilmis veri 6rneklerini dnceden
tanimlanmis sayida sinifa ayiran hiper diizlem bulmaktir [14-15]. DVM’nin matematiksel ifadeleri (6) ve (7) de
verilmisgtir.

¥+ b =1; pozitif siniflaricin ©
+ b = —1; negatif siniflaricin

Sabit marjlt DVM, hiper diizlemi gecen destek vektorleri konusunda ¢ok kesindir. Hiper diizlemin marjin
maksimize etmek i¢in, sabit marjli DVM optimizasyon problemine doniisiir yani;

. Ly
min_— |

w.b2
y(E+b)>1;

i=1..,n

()

Bu smiflandirma algoritmasinin avantajlar1 olarak sunlar soylenebilir; yiikksek boyutlu uzayda diger
algoritmalara gore daha etkinlerdir, amag fonksiyonu i¢in farkli ¢ekirdek fonksiyon yapilar1 kullanmaktadirlar
ve amag noktalarinda kullandiklar1 egitim fonksiyonlar1 sayesinde bellegin daha verimli kullanilmasina olanak
saglamaktadirlar [16].

Algoritma kendi iginde de dogrusal ve dogrusal olmayan olarak ikiye ayrilmaktadir. Dogrusal olmayan
yontemde c¢ekirdek fonksiyonlar1 yontemi kullanmilmaktadir. DVM algoritmasi, metin ve goriintii
siniflandirmada, biyolojik bilim alanlarinda ve elle yazilmig karakterlerin taninmasi gibi alanlarda
kullanilmaktadir.

2.7. Karar Agaci

Karar Agaci, 6zellik, hedef ve siniflamaya gore karar diigiimlerinden ve yaprak diigimlerinden olusan agag
seklinde bir model yapist olugturan gozetimli siniflandirma algoritmasidir [17]. Yapisinda bulunan en iist
diigtime root (kdk) ve diger diiglim yapilarina da leaf (yaprak) adi verilmektedir. Karar Agaci algoritmalar1 veri
setini kiiglik parcalara bolerek gelistirilmektedir. Boylelikle algoritma yapisinda bilylik kayiplarin oniine
gegilerek daha kiigiik kayiplarin olmasi saglanmustir.

Algoritma yapisi, aga¢ yapisina benzetildigi i¢in kullanilan matematiksel ifadelerde de bu durum go6z
onlinde bulundurulmustur. Belirli bir T=t agac1 ve D=d egitim veri seti i¢in, t’'nin d iizerinde ne kadar iyi
calistigina dair olasiliksal tahmin yani P(T=t|D=d) bulunabilir. ideal aga¢ ise maksimum P(T=t|D=d) degerine
sahip olmalidir.

PY=yl|X=x,D=d)= Y PY=yl|T=t,X=x,D=d)P(T =t|D=d) ®)

BiitiinAgaclar

Buna gore, bir agag yapisi egitim verilerini ne kadar iyi ayirirsa P(T=t|D=d) ifadesi de maksimum degeri
alir.
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Karar agaclarinin avantajlari ise soyledir; hem kategorik hem de sayisal verileri isleyebilirler, birden fazla
¢iktis1 olan problemler icin de ¢6ziim firetebilirler, yorumlanmas: ve anlagilmasi kolaydir ve kullanilan agag
yapilar1 gorsel halinde sunulabilir [18].

2.8. K-En Yakin Komsu

K-En Yakin Komsu algoritmasi, eklenecek olan yeni verinin mevcut veri kiimelerine uzakligini
hesaplayarak, K sayida yakin komsuluga bakarak siniflandirma iglemini gergeklestirmektedir. Uzaklik
hesaplamalar1 igin, Oklid (Euclidean), Minkowski ve Manhattan uzaklik hesaplamalarmi kullanmaktadir.
Algoritma yapisi eski, giirtiltiilii egitim verilerine kars1 direngli oldugundan giiniimiizde halen kullanilmakta olan
popiiler bir smiflandirma algoritmasidir. Algoritmanin igleyisi ise su sekildedir; ilk olarak k parametresi
belirlenir, uzaklik hesaplamalar1 gergeklestirilir, komsular bulunur ve veri etiketlemesiyle siire¢ tamamlanir.

Algoritmanin hesaplamalarinda kullanilan Oklid mesafe fonksiyonuna gore ()C1 2 )ve ()C2 R yz) noktalar1

arasindaki mesafe (9)’daki formiile gore hesaplanir.

dist((X,, 1), (%, 7)) = (5 =3, + (7 — 1) ©)

Sekil 2’de bu formiiliin iki boyutta grafigi verilmistir.

(xzy2)

e
0C
o
&
o

3e? -
AN Yah
A 3y

(1)

XXy

Sekil 2. Oklid mesafe fonksiyonu

KEYK algoritmasinda, bir K degeri i¢in, algoritma veri noktasinin K’ya en yakin komsularin1 en fazla
veriye sahip noktalarina atar. Matematiksel olarak denklem (10)’daki gibi verilir.

Por=j1X=0) =2 210" = ) (10)

ied
KEYK algoritmasi, hem regresyon hem de bir¢ok alanda siniflandirma islemlerinde kullanilmaktadir [19].
3. Uygulamalar ve Sonuclari
3.1. Google Colab’da BERT Modeli ile Uygulama

Tiirk¢e duygu tespitinde BERT modelindeki gibi ciimleler pozitif ve negatif olarak degerlendirilmektedir.
Ik olarak gerekli kiitiiphanelerin ve veri setinin yiiklenmesi gerceklestirilmistir. Daha sonra ciimle yapilari
belirteglerine ayrildiktan sonra modele aktarilir ve burada ciimlelerin pozitiflik veya negatiflik skorlar1 ve
etiketleri belirlenir. Kod kisminda pipeline nesnesi araciligryla veriler, pes pese seri bigimde tanimlanmis
birtakim islemlerden ge¢gmektedir. Bunlar sirasiyla verilerin tokenlerine ayrilmasi ve sonrasinda yiiklenen BERT
modeline aktarilmasidir.

Veri setinde bulunan ctimlelerin karsisinda duygu etiketleri (pozitif - negatif) ve skorlar1 yazdirilmstir.
Gergeklestirilen duygu tespiti sonrasinda 5001 ciimleden 2956 negatif ve 2045 pozitif duygu etiketine sahip
climle elde edilmistir. Veri seti i¢cinde oransal olarak %59 negatif ve %41 pozitif climle bulunmaktadir. Cikt1
sonuglarinin bir kismi1 Sekil 3’te verilmistir.
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[{'label’': ‘'positive’, ‘score’': ©.9095399975776672, 'sentence': "Etkinlik yirmi iki Mayis'a kadar acik kalacak."}]
[{'label': 'negative’, 'score': ©.9859170317649841, 'sentence’': 'Insan dogasinin kusurundan dogan bir durum.'}]
[{'label’: ‘'negative’, 'score’': ©.9882176518440247, 'sentence': 'Kasedin etkisi buyik oldu.'}]

[{'label’: 'negative’, 'score’': ©.9988734126091003, 'sentence’': 'Bunun degismesini beklemiyorum.'}]

[{'label’: 'negative’, 'score’': ©.9816184043884277, 'sentence’': 'Aralarinda pek ¢ok miilteci var.'}]

[{'label’: 'positive’, 'score’': ©.5698550343513489, 'sentence': 'Bir sonraki ay bir anayasa kabul edildi.'}]
[{'label’: ‘'positive’, 'score': ©.7273528575897217, 'sentence': 'Biz realiteyi dikkate aliyoruz.'}]

[{'label’: ‘positive’, 'score’': ©.67473912239@7471, 'sentence': 'Baris muzakereleri hicbir zaman kolay olmaz.'}]
[{'label’: ‘'positive’, 'score’': ©.92805135250@9155, 'sentence': 'Yasanan gelismeler pek cok kimseyi sasirtiyor.'}]
[{'label’: 'positive’, 'score’': ©.57823759317398@7, 'sentence': 'Dort yil sonra dava gin 1s18ina ¢ikti.'}]
[{'label': 'positive’, 'score’': @.5698100328445435, 'sentence': 'Bagis onerileri acik rekabetle seciliyor.'}]
[{'label’: 'negative’, 'score’': ©.8981885313987732, 'sentence': 'Saldirinin sorumlulugunu heniz Gstlenen olmadi.'}]
[{'label’: 'negative’, 'score’': ©.8290243744850159, 'sentence’': 'Proje Mart ayinda baslatildi.'}]

[{'label’': 'negative’, 'score’': ©.5087615251541138, 'sentence': 'Erdogan elestirileri reddetti.’'}]

[{'label’': 'positive’, "score’: ©.8988512754440308, 'sentence’: "Anlasma bir Ocak'ta yiurirlige girecek."}]
[{'label': 'positive’, 'score': ©.7391859889030457, ‘'sentence’': 'Projeler alti bilimsel alani kapsiyorlar.'}]

Sekil 3. BERT modeli ile yapilan duygu tespiti sonuglar1

Duygu etiketleri belirlenen verilerden olusan veri seti iizerinde makine &grenmesi algoritmalartyla
belirlenen metrikler {izerinden analizler gergeklestirilmistir. Bu analizler, Python programlama dili araciligiyla
hem CountVectorizer hem de TF-IDFVectorizer yontemiyle yapilmistir.

Her iki yontemde, ¢aligmada kullanilan tiim makine dgrenmesi algoritmalariyla uygulanmistir. Veri seti, %85
egitim verisi ve %15 test verisi olarak ayrilmistir. Analizler test veri seti {izerinde gerceklestirilmigtir. Test veri
setinde 431 negatif, 320 pozitif olmak iizere 751 veri bulunmaktadir.

Tablo 2’deki sonuglarda duyarlilik degeri, anma degeri, F1-skoru ve dogruluk metriklerine ait siitunlar ikiye
ayrilmustir. Sol taraftaki veriler CountVectorizer yontemine, sag tarafta bulunan veriler ise TF-IDFVectorizer
yontemiyle elde edilen sonuglara aittir. Mavi renk ile belirtilen hiicrelerdeki degerler negatif veriler arasinda en
yiiksek degeri, turuncu renkteki hiicreler ise pozitif veriler arasindaki en ytiksek degeri belirtmektedir.

Tablo 2. CountVectorizer (sol) ve TF-IDFVectorizer (sag) yontemleriyle elde edilen sonuglar

Algoritmalar D‘lfleyrglu Duyarhlik Degeri Anma Degeri F1-Skoru Dogruluk
Durumu
- LR 2 prory o
RO | egwit | 066 | 0es | 086 | 0s0 [ 07 ] "7 | "
pow et 0 00 0t 09 [
KA emir 065 |06 T o | os TorToer] ¥ |
S T S A 2 £ Yy

Tabloya gore;

Dogruluk oraninda en iyi sonucu NB algoritmasi CountVectorizer ile %70 olarak elde etmistir. En diistik
dogruluk oranini ise %60 ile KEYK algoritmasi, TF-IDFVectorizer ile elde etmistir.

Duyarlilik degeri i¢in ilk degerlendirme negatif veriler {izerinde ve CountVectorizer ile elde edilen sonuglar
icin yapilmugtir. %71 ile en iyi duyarlilik degeri oranini NB elde etmistir. TF-IDFVectorizer ile en iyi duyarlilik
oranint %71 ile DVM elde etmistir. Pozitif veriler i¢in ise %69 ile en iyi duyarlilik oranin1 RO elde etmistir. TF-
IDFVectorizer ile en iyi duyarlilik oranin1 %100 oranla KEYK elde etmistir.

Anma degeri i¢in ilk degerlendirme negatif veriler {izerinde ve CountVectorizer ile elde edilen sonuglar
icin yapilmistir. %94 ile en iyi anma degeri oranin1 KEYK elde etmistir. TF-IDFVectorizer ile en iyi anma degeri
oranint %100 oranla (1.00) KEYK elde etmistir. Pozitif veriler i¢in ise %56 ile en iyi anma degeri oraninit DVM
elde etmistir. TF-IDFVectorizer ile en iyi anma degeri oranin1 %56 oranla DVM elde etmistir.

F1-skoru i¢in ilk degerlendirme negatif veriler {izerinde ve CountVectorizer ile elde edilen sonuglar i¢in
yapilmustir. %75 ile hem NB hem de RO elde etmistir. TF-IDF Vectorizer ile en iyi F1-skorunu %71 oranla DVM
elde etmistir. Pozitif veriler i¢in ise %61 ile en iyi F1-skoru oranint NB elde etmistir. TF-IDFVectorizer ile en
iyi F1-skorunu %61 oranla DVM elde etmistir.

Makine 6grenmesi algoritmalari ile yapilan analizden karmasiklik matrisleri de elde edilmistir.
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Karmagiklik matrisi, Python programlama dilinde yapilan analizle her iki vektorizasyon islemi sonucunda
da elde edilmistir. Karmagiklik matrisinde negatif ve pozitif duygu etiketlerinde gergek degerler ve tahmin
degerleri gosterilmistir. Sonuglar Tablo 3’te verilmistir.

Tablo 3. CountVectorizer (sol) ve TF-IDFVectorizer (sag) yontemlerinin karmasiklik matrislerine ait sonuglar

. Veri Duygu Tahmin Edilen Degerler

Algoritmalar Durumu Negatif Pozitif
NB Negatif 348 374 83 57
3 Pozitif 143 180 177 | 140

S N

RO )% Neggt.lf 371 343 60 88
2 Pozitif 187 162 133 | 158

2 Negatif 328 341 103 90
DVM g Pozitif 141 | 141 | 179 | 179
KA &) Negatif 337 295 94 196
Pozitif 184 158 136 | 162

Negatif 405 431 26 0

KEYK Pozitif 266 297 54 23

Ozet olarak en iyi sonuglara ulasan algoritmalar Tablo 4’te verilmistir.

Tablo 4. CountVectorizer (sol) ve TF-IDFVectorizer (sag) ile elde edilen sonuglarda en iyi oranlara ulagan

algoritmalar
Veri Duygu Duyarhhk Anma Degeri F1-Skoru Dogruluk
Durumu Degeri
Negatif NB DVM KEYK KEYK | NB,RO | DVM
NB | DVM
Pozitif RO | KEYK DVM DVM NB DVM

3.2. RapidMiner’da Uygulama

Ikinci uygulama olarak RapidMiner platformuyla, aym veriler iizerinde analizler gergeklestirilmistir.
Vektorizasyon yontemi olarak sadece TF-IDFVectorizer yontemi kullanilmigtir. Veri seti, %85 egitim verisi ve
%15 test verisi olarak ayrilmigtir. Analizler test veri seti iizerinde gergeklestirilmistir. Her makine 6grenmesi
algoritmasi igin operatorlerden olugan model yapisi olusturulmustur. Bu model yapisinda her seferinde sadece
kullamlan makine 6grenmesi algoritmasi degismistir. Ornek olarak RO algoritmasina ait model, Sekil 4’te
verilmisgtir.

Retrieve BERTTurkis... Set Role

f out ) 1 exa / e::F :

Nominal to Text Process Documents...

i S =)
!

Random Forest

Performance

wei
lab % per )
- @ per exa )

Apply Model
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par )
par
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Sekil 4. RapidMiner’da RO algoritmasi i¢in olusturulan model yapist
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Olusturulan model yapilari sonrasinda ¢ikan sonuglar Tablo 5°te verilmistir.

Tablo 5. TF-IDFVectorizer yontemiyle elde edilen sonuglar

Algoritmalar Dl?l\::.%%u Dlll)};agl:;lilk 11;:;; Dogruluk
iti 0, 0,

e S
RO Igzgtllff %;/;(.)07 <yz/fgo %59.07
iti 0, 0,

DVM e T oiesas | vesos | 060
iti 0, [

KA [ omir | o000 | ioss | %6040
KEYK oty Toota| %0007

Pozitif ve negatif duygu etiketine sahip olan veri seti lizerinde yapilan islemler sonrasinda en yiiksek
dogruluk oranint DVM elde etmistir. Dogruluk orani %69.60’dir. Analiz sonuglarinda her bir makine 6grenmesi
algoritmast i¢in karmasiklik matrisi elde edilmistir. Bu karmasiklik matrislerinin sonuglart Tablo 6’da
verilmisgtir.

Tablo 6. TF-IDFVectorizer yontemiyle elde edilen karmagiklik matrisleri

. Veri Duygu | Tahmin Edilen Degerler
Algoritmalar Durumu Negatif Pozitif
Negatif 347 148
NB(Kernel) 5 Pozitif 96 159
= ;
RO & Negatif 443 307
2 Pozitif 0 0
e Negatif 400 185
bVM Z Pozitif 43 122
KA &) Negatif 441 295
Pozitif 2 12
Negatif 355 144
KEYK Pozitif 88 163

RapidMiner‘da yapilan duygu tespiti sonucunda pozitif ve negatif veriler / ciimleler elde edilmistir. Yapilan
analizler test veri seti lizerinde gergeklestirilmistir. Test veri setinde 443 negatif ve 307 pozitif olmak {izere 750
veri bulunmaktadir.

Duyarlilik degeri icin ilk degerlendirme negatif veriler lizerinde yapilmistir. %71.14 oranla en iyi duyarlilik
degeri oranin1 KEYK elde etmistir. Pozitif veriler igin %85.71 oranla en iyi duyarlilik oranin1 Karar Agaci elde
etmistir.

Anma degeri i¢in ilk degerlendirme negatif veriler tizerinde yapilmistir. %100 oranla en iyi anma degeri
orant RO elde etmistir. Pozitif veriler igin %53.09 oranla en iyi anma degeri oranin1t KEYK elde etmistir. En iyi
sonuglara ulasan algoritmalar Tablo 7’de verilmistir.

Tablo 7. TF-IDFVectorizer yontemiyle elde edilen sonuglarda en iyi oranlara ulasan algoritmalar

Veri Duygu Duyarhhk Anma Degeri Dogruluk
Durumu Degeri
Negatif KEYK RO
DVM
Pozitif KA KEYK

27



Tiirkge Ses Kayit Verilerinin CountVectorizer ve TF-IDFVectorizer Yontemleri ile BERT Modelleri Olarak Google Colab Platformunda
ve RapidMiner’da Makine Ogrenmesi Algoritmalariyla Analizi

4. Degerlendirme ve Oneriler

Teknolojideki gelismeler, veri ve veri bilimindeki ¢alismalarin daha gelismis ortamlarda ve imkanlarla
yapilmasma olanak saglamustir. Ozellikle veri analizi son zamanlarda popiilaritesini gittikge arttirmistir.
Calismamizda da Tiirkge ses kayitlarinin verilerini igeren veri seti tizerinde duygu tespiti ve makine 6grenmesi
algoritmalariyla analizler yapilmistir. Calisma sonucunda Tiirkce bir duygu veri seti elde edilmistir.

Python programlama dili ile yapilan analizde, iki farkli vektdrizasyon isleminin kullanilmasi ¢aligmanin
degerlendirmelerine farkli bakig agisi saglamistir. CountVectorizer yontemiyle elde edilen sonuglarda NB
algoritmasinin daha ¢ok On plana ¢iktig1 goriilmektedir. TF-IDFVectorizer yonteminde ise DVM ikili
siniflandirmadaki etkinligini ortaya koymustur. Tiirkge verilerle yapilan analizlerde bu iki algoritmanin
kullanimryla daha etkin sonuglar alinabilecegi sdylenebilir.

RapidMiner platformuyla elde edilen sonuglara bakildiginda dogruluk oraninda DVM iyi bir sonug elde
etmesine ragmen ayni durum degerlendirilen metrikler tizerinde gergeklesmemistir. Hem duyarlilik degeri hem
de anma degeri metriklerinde KEYK algoritmas1 6ne ¢ikmistir. RapidMiner’da vektorizasyon yontemindeki
eksiklikler ve on islem adi verilen islemlerin yeterli olmamasi sonuglari etkileyen unsurlar olmustur.
RapidMiner’da bu yapilarin gelistirilmesi analiz sonuglarinin daha basarili olmasinda etkili olacaktir.

Kullanilan platformlarin yetkinlikleri de ¢alismadaki sonuglara etki etmistir. Python programlama diliyle
yapilan uygulamada kullanilan Google’in Colab ortami, RapidMiner platformuna gore daha genis olanaklar
sunmustur. RapidMiner’a gore daha hizli sonuglar elde edilmistir ve birden fazla yontemin kullanilmasini
saglamistir. Bu avantaj ise caligmanin daha iyi analizini saglamis ve sonuglar hakkinda daha uygun
degerlendirmelerin yapilmasina katki saglamustir.

BERT modelinde Tiirk¢e ¢alismalar i¢in daha iyi sonuglar elde edilebilmesi adina BERT modelinin
yapisina Tiirkce durak kelimeler, Tiirkce kelimelerin ve skor yapilarmin eklenmesi ve gelistirilmesi igin
calismalar yapilabilir.
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