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Kisa zamanda popiiler bir kavram olmayi basaran metaverse kavrami hakkinda gliniimiizde
olumlu veya olumsuz bir¢ok yorum ve diisiince bulunmaktadir. Boylesine yeni bir girisim birgok
insan1 heyecanladirsa da birgok insani da c¢ekimser kilmaktadir. Bu ¢alismada da metaverse
hakkinda Youtube ve Twitter olmak {izere iki sosyal medya platformundan elde edilen Tiirkge
veriler ile bir metin madenciligi caligmas1 yapilmistir. Elde edilen veriler ilk 6nce goniillii insanlar
vasitasiyla olumlu ve olumsuz olarak etiketlenmis sonrasinda ise her kaynaktan esit sayida veri
olacak sekilde ayristirilip, birlestirilmistir. Bozuk ve notr duyguya sahip veriler ayristirilan veriler
arasindadir. Platform bazinda incelendiginde Youtube yorumlarinda daha fazla sayida olumlu
goriis belirten icerik oldugu goriilmiistiir. Twitter’da ise olumsuz goriisleri igeren igerik sayisi daha
fazladir. Analiz bolimiinde makine Ogrenmesi algoritmalari olarak naive Bayes, lojistik
regresyon, destek vektér makineleri ve rassal orman siniflandiricilart kullanilmigtir. 1350 adet
Youtube, 1350 adet de Twitter olmak iizere toplamda 2700 adet veriyle yapilan analiz sonucunda
uygulanan biitlin siniflandirma algoritmalar1 yiizde seksen iizeri bir basar1 gostermis ve %88 ile
naive Bayes en basarili algoritma olmustur. Bu ylizde degeri literatiirdeki benzer ¢aligmalar ile
kiyaslandiginda en diisiik deger olarak ortaya ¢ikmaktadir.
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There are many comments and thoughts, positive or negative, about the concept of Metaverse,
which has become a popular concept in a short space of time. Although such a new initiative
excites many people, it also makes many people hesitate. In this study, a text mining study was
conducted on Metaverse using the Turkish data obtained from two social media platforms,
Youtube and Twitter. The obtained data were first labeled as positive and negative by volunteers,
and then they were separated and combined to have an equal number of data from each source.
Also, data with distorted and neutral emotion are among the eleminated data. When examined on
a platform basis, it was seen that there were more positive opinions in Youtube comments. On
Twitter, the number of content containing negative opinions is higher. In the analysis part, Naive
Bayes, Logistic Regression, Support Vector Machines and Random Forest classifiers were used
as machine learning algorithms. As a result of the analysis made with a total of 2700 data,
including 1350 Youtube and 1350 Twitter, all classification algorithms applied with a success of
over eighty percent and Naive Bayes was the most successful algorithm with 88%. This percent
value emerges as the lowest value when compared to similar studies in the literature.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Insanlarin olaylar, iiriinler, siyasi partiler veya spor
takimlar1 hakkinda diisiinceleri her zaman toplumun
yonetici tabakasinda bulunan insanlar i¢in ilgi ¢ekici
olmustur. Ulke ¢apinda yapilacak bir genel se¢im igin
siyasi partiler en iyi nasil hazirlanir ya da bir {irliniin
piyasaya siiriildiigiinde insanlar tarafindan yiiksek
ilgiyle karsilanmasi nasil saglanir? Iste bu ve buna
benzer sorularin cevaplarini bulmak i¢in giiniimiizde
sayisiz yontem bulunmaktadir. Bu yontemlerden ilki,
giiniimiizde uygulamasiyla ¢ok sik karsilastigimiz
anket yontemidir. Anket yonteminde gesitli bdlge,
kiiltiir ve gruplardan olusan topluluklara sorular
yoneltilir ve sonuglart analiz edilir. Gayet basit bir
yontem olmasina ragmen uygulamada bazi
problemleri beraberinde getirebilir. Bu problemlerden
en 6nemlisi sorularin yoneltilecegi kisilerin sayisidir.
Bilgi ¢ikarimi yapilmak istenen anket belli bir sayiya
ulasmazsa analiz i¢in tatmin edici kesinlikte
cikarimlar yapmak zorlasir. Tkinci en énemli problem
ise dogru kitle se¢imidir. Bir anketin giivenilirliginin
en onemli gostergesi, sorularin yonetildigi kisilerin
farkli grup veya topluluklardan olusmasidir. Eger
sorular ayni demografik 6zelliklere sahip veya tek bir
lokasyonda oturan insanlara sorulmussa, anketten elde
edilen bilgilerden anlaml1 bir sonug ¢ikarilamaz.

Giiniimiizde daha farkli, daha ucuz ve daha ergonomik
tekniklerden s6z etmek miimkiindiir. Bu tekniklerden
biri olan  metin  madenciligi  bugiinlerde
arastirmacilara ve veri analistlerine fazlasiyla
yardime1 olmaktadir. Internet kokenli olsun veya
olmasin her tiir dokiimandan elde edilen metin
verilerini  analiz  slirecine metin  madenciligi
denmektedir ve olduk¢a basarili bir teknik oldugu
soylenebilir. Metin analizinin bir tiirii olan duygu
analizi sosyal medya analizlerinde kullanilan yaygin
bir tekniktir ve genellikle bu analizlerde veri kaynagi
olarak sosyal medya platformlarindan elde edilen
veriler ile ¢alistlmaktadir.

Yeni bir kavram olarak hayatimiza girmeye baslayan
metaverse daha simdiden bir ¢ok insanda olumlu veya
olumsuz bir diisiince olusturmustur ve hangi duygu
tirtiniin daha agir bastig1 bir merak konusudur. Bu
dogrultuda bu c¢alismanin amaci metaverse kavrami
hakkinda sosyal medya platformlarinda olusan genel
algmin tespit edilmesidir. Insanlarm duygu ve
diisiincelerine ulagsmada API baglantist olarak erisim
kolaylig1 sunan ve birgok duygu analizi ¢aligmasinda
da kaynak olarak kullanilan Twitter diinyada en ¢ok
ziyaret edilen sosyal medya platformlarindan biridir
[1]. Youtube ise hem diinyada en popiiler 2. web sitesi
olmasi [2] hem de Eyipinar vd. [3]’lin calismasinda da
belirttigi tizere ¢ok dilli, ¢ok alanli olmasiyla 6nemli
bir icerik paylasim ve yorumlama merkezidir. Bu

bilgiler 15181nda bu ¢aligmada da veri kaynagi olarak
Twitter ve Youtube platformlart segilmistir. Ayrica
platform seciminde platformun igerik topluluklar
veya blog/mikro blog tiirline dahil olmasi gozetilen
kriterlerden biri olmustur [4]. Bu duygu zenginligi
barindirmasi agisindan 6nemli goriilmektedir.

Calismada bahsedilen amag¢ dogrultusunda, hangi
siniflandirma algoritmasinin daha iyi bir basar
gosterecegi test edilmistir. Metin madenciliginin
Onemli bir yapi tas1 olarak siniflandirma algoritmalari
yaklagimsal olarak farkliliklar — gdstermektedir.
Yapilan birgok c¢alismada olasilik yaklagimli
siniflandirma algoritmalarinin metin madenciliginde
cok daha basarili sonuglar verdigi goézlenmistir.
Nitekim Pilavcilar [5] tarafindan yapilan metin
madenciligi g¢alismasinda naive Bayes en basarili
algoritma olmustur ve yazar bunun sebebini
algoritmanin olasilik hesabi yapmasina
dayandirmistir. Bu ¢aligmada da birden fazla olasilik
yaklagimli makine 6grenmesi algoritmasi kullanilarak
durumun bu sekilde olup olmadigir gozlemlenmek
istenmistir. Son olarak literatiirde metaverse kavrami
iizerine Tiirkce duygu analizi ¢alismalarmin sinirl
olmasi, ¢aligmanin gergeklestirilme sebeplerinden biri
olmustur.

Caligma kapsaminda metaverse kavrami ve bu
kavramin gelecegi hakkinda bazi bilgiler verilmistir.
Ek olarak metaverse kavrammin etimolojik kokeni
hakkinda arastirma yapilmistir. Caligmanin ii¢iincii
kisimda ise makine 6grenmesi ve metin madenciligi
hakkinda 6nemli bilgiler derlenmis ve alt kavramlari
ile net bir sekilde ayristirilip, agiklanmistir. Pratikte
sik rastlanan anlam karmasasi Ozellikle metin
madenciliginde daha fazla goriilmektedir. Ornegin
metin madenciligi, metin siniflandirma, dogal dil
isleme ve duygu analizi kavramlar1 net bir sekilde
birbirlerinden ayristirilmaya ¢alisiimistir.

Literatiir taramas1 boliimiinde de bu alanda yapilmis
caligmalar incelendikten sonra materyal ve metot
boliimiiniin  ilk kisminda ¢alismada kullanilan
verilerin nasil elde edildigi, hangi kriterlere gore
secildigi anlatilmistir. Sonraki kisimlarda da sirasiyla
veri temizleme, veri etiketleme, kullanilan
algoritmalar, basar1 gostergeleri ve ¢apraz dogrulama
islemleri agiklanmistir.

Bulgular kisminda ilk 6nce tanimlayic istatistikler
verilmis  sonrasinda ise analiz  sonuglarmin
kargilagtirma tablolar1 sunulmustur. Son olarak bu
tablolar tartigma ve sonu¢ kisminda yorumlandiktan
sonra metaverse ve metin madenciligi konularinda
gelecek ongoriileri yapilmustir.
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2. METAVERSE: TANIMLAR, GELECEGI
(METAVERSE: DEFINITIONS, FUTURE)

Insanlik yiizyillar boyunca sayisiz kesif ve yenilige
tanik oldu ve tanik olmaya devam etmektedir. Bu
giinlerde cok¢a duydugumuz metaverse kavrami,
internetin  sundugu sundugu yeniliklerden biridir.
Yaygin inanisin aksine metaverse kelimesinin kokeni
30 yil Onceye, yani 1992've dayanmaktadir ve ilk
olarak Neal Stephenson'in bilim kurgu romani Snow
Crash'te bu kavramdan bahsedilmistir [6].

Stephenson’in [6] daha 1990'1 yillarda romaninda bu
kelimeyi kullanmasi, bugiin tanik olunan gelismelerin
cok da sasirtict olmadigini bize gdstermektedir.
Ayrica kitabinda bu terimden bahsetmesi kadar bu
terime verdigi anlam da degerlidir. Bunun sebebi
giinlimiizde metaverse teriminin agiklanmasinda bu
anlamin biiyiik rol oynamasidir. Kitabinda “Insanlar,
avatar denilen yazilim pargalariydi. Metaevrende
insanlarin birbiriyle iletisim kurmak icin kullandig
gorsel-isitsel  bedenlerdi.”  olarak  tanimladig
metaverse terimi  bugline saglam bir temel
olusturmustur.

Metaverse kelimesinin giiniimiizdeki gelismelerle ile
birlikte kazandig1 yeni anlamlari agiklamadan 6nce bu
kelimeyi etimolojik agidan degerlendirmek daha
uygun olacaktir. Bati dillerindeki bir¢ok kelime gibi,
metaverse kelimesinin de kokleri eski Yunanca’dan
gelmektedir. "Evren" ve "Alem" anlamma gelen
universum kelimesinin son ekinin ve "6tesi", "ileri" ve
"sonra" anlamlarma gelen meta 6nekinin
birlestirilmesiyle elde edilmistir. Bu da 6te evren gibi

bir anlam yaratmustir [7].

Etimolojik olarak 6te evren anlamina gelen
metaverse, insanlarin avatar adi verilen sanal bir arag
kullanarak birbirleriyle iletisim kurabildikleri ve
etkilesimlerin internetin 2 boyutlu diizeyinden farkli
olarak 3 boyutlu diizeyde gergeklestigi, insanlara
hareket etme ve eglenme firsati sunan sanal bir
diinyadir [8]. 1lk olarak 30 yil 6nce ortaya ¢ikan bir
kavram olarak metaverse kavraminin neden son
zamanlarda bu kadar popiiler bir konu haline geldigi
merak edilen sorularin basinda gelmektedir. Bu
sorunun cevabr giliniimiiziin  dnemli teknoloji
sirketlerinden biri olan "Meta" (eski adiyla Facebook)
ornegi ile agiklanabilir. 28 Ekim 2021'de Facebook
sirket adin1 degistirme karari aldi ve adin1 Meta olarak
degistirdi. Bunun ardindan diinya capinda ilgi odag:
haline gelen Facebook, bu hamlesi ile yeni bir ¢cagin
basladigini diinyaya ilan etmistir. Baslangicta pek ¢ok
kisi tarafindan anlami bilinmeyen metaverse, zamanla
kendini diinyaya tanitmig ve giderek daha fazla insan
bu yeni girisime ilgi duymaya baslamistir [9].

Bazi arastirmacilar zamanlama olarak
Facebook’unbdyle bir atilimi  gergeklestirmesini
diinyanin kars1 karsiya kaldigi spesifik bir vaka ile
ilgisi oldugunu diisiinmektedir. Lee [10] ve Kang [11]
metaverse atilimmin ortaya ¢ikis zamanimin ve hizlh
bir popiilerite kazanmasmnin COVID-19 kiiresel
salgimiyla baglantili oldugunu diisiinen
arastirmacilardan bazilaridir. 1ki arastirmaci da
Facebook’un tiim diinyada fiziksel sosyal yasantinin
durma noktasina gelip, dijital ortamda etkilesimin iist
seviyelere c¢ikmasiyla insanlarin bu girisime sicak
bakabilecegi diisiincesinde oldugu kanisindadir.

Metaverse’iin islevi konusunda Facebook, metaverse
evreninin hedeflerini birka¢ basin aciklamasinda su
sekilde siralamistir: Insanlarin sevdikleriyle daha
fazla birlikte zaman gegirebilmelerini saglamak; is,
egitim ve 0Ozel topluluk toplantilart gibi cesitli
alanlarda insanlarin rahat bir sekilde bir araya
gelmelerini saglamak; eglence sektoriinii yani sira
fiziksel diinyada ¢ok maliyetli olan bilimsel deney ve
etkinlikleri miimkiin kilmak [8].

Insanlarin metaverse hakkinda pozitif duyguya sahip
olmasindaki en Onemli metaverse tasavvurlarindan
biri olarak da fiziksel diinyadaki engeller olmadan
etkilesime gegilecek bir ortam olmasidir [12].
Insanlarin {izerinde olumlu bir duygu olusmasindaki
bir basgka katki ise pandemi ile birlikte profesyonel is
hayatinin  dijital ortamda gergeklestirilebilecegi
fikridir [13]. Ayrica bu girisimin yeni uzmanlik
alanlar1 ve kariyer olanaklarin1 yaratma potansiyeli
Kus [9]’un c¢alismasinda dikkat ¢ektigi konulardan
biridir. Son 15 yilda blok zinciri (blockchain) (dolayli
olarak kripto para birimleri), sanal gergeklik
gozliikleri ve ¢ip teknolojisinde birgok Onemli
ilerleme kaydedilmistir. Pek ¢ok cevreye gore bunlar
metaverse teknolojisi i¢in altyap1 olusturmada 6nemli
adimlardir [11]. Gelinen noktada metaverse popiiler
bir terim haline gelmis olsa da, diger bir yandan,
heniiz insanliga tatmin edici diizeyde somut bir
gelisme sunamamaktadir. Bu giinlerde bazi beta
stiriimii ~ girisimleri insanlar tarafindan ilgiyle
karsilansa da bunlar su an i¢in Meta sirketinin
hedeflerinden olduk¢a uzaktir. Ayrica metaverse
girisiminin bireyleri ve toplumlar1 karg1 karsiya
birakabilecegi potansiyel tehditler de birgok
arastirmaci ve yazar tarafindan incelenen 6nemli bir
konudur. Bazi koése yazarlari giiniimiizdeki sosyal
medya regiilasyonlarmin bile gengler {izerindeki
negatif etkilerinin simnirlandirilmamis olmasini 6nemli
bir sorun olarak gérmektedir [14]. Bireysel tehditlerin
yaninda bir grup arastirmaci da metaverse girisiminin
toplumlarin  politik ve ahlaki yapisna zarar
verebilecegi ongoriisiinde bulunmaktadir [15].
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Sonug olarak giiniimiizde teknoloji ne kadar gelismis
olursa olsun, metaverse gibi bir kavrami tam
anlamiyla gercege donistiirecek kadar gelismis
degildir. Kose [7], metaverse girisiminin vaat edilen
noktaya gelmesi i¢in teknolojinin en az 15-20 yil
gelismesi gerektigini belirtmistir. Zamanimizin sanal
gerceklik endiistrisi  hala gelismekte olan bir
endiistridir ve diger bircok teknoloji endiistrisinin
yaninda heniiz 6nemli bir pay sahibi degildir. Sanal
gerceklik gozliikleri ve tiiretilmis {iriinlerin Meta’nin
hem teknik hem de islevsel olarak gelecek tasviri
yaptig1 asamaya gelmesi biraz zaman alacaktir [16].

Metaverse teknolojisinin basarisindaki etkili olmasi
beklenilen en Onemli konuler biri de metaverse
araclarmin estetik acidan sik ve hos bir seviyeye
ulagmis olmasidir. Bugiin piyasada bulunan bir¢ok
sanal gerceklik gozligii, kullanici deneyimi agisindan
kullanicilar tarafindan ergonomik bulunmamaktadir
[17]. Kallman [18] da c¢aligmasinda bu konuya
deginerek  metaverse  kafa-takimmi  kullanan
insanlarin fiziksel diinyada kendine zarar verebilecegi
tehlikesinden s6z etmistir.

3. MAKINE OGRENMESI VE METIN
MADENCILIGI (MACHINE LEARNING AND TEXT
MINING)

Makine Ogrenmesi, O6grenen varliklar olarak biz
insanlarin tahmin ve siniflandirma yeteneklerini taklit
etmek igin, bir ara¢ olarak, veri analizi yapilmasin
saglayan bir metotlar sunar. Makine Ogrenmesi
giiniimiizde oldukga popiiler bir analiz teknigi olsa da
temellerinin 20. yiizyilin ikinci ceyregine kadar
uzandig1 bilinen bir gergektir [19]. Nitekim iinlii Tiirk
matematik¢i Cahit Arf bu konuyu bir calismasinda ele
almis ve su soruyu sormustur; "Makineler
diisiinebilir mi?" [20]. Makine 6grenmesi teknikleri
giiniimiizde bircok problemin ¢Oziimiinde
kullanilmakta ve tatmin edici sonuglar vermektedir.

3.1. Dogal Dil isleme, Metin Madenciligi ve Duygu
Analizi (Natural Language Processing, Text Mining and

Sentiment Analysis)

Bu calismanin da konusu olan metin madenciligi
kavrami makine Ogrenmesinin ¢6ziim sundugu
alanlardan biridir. En basit tanimiyla metin
madenciligi, metin formatindaki sosyal medya
verilerini, kurumsal belgeleri, tiiketici yorumlarini ve
internet  sitelerinin  yapisint  olusturan XML
dosyalarmi toplayip, katma deger liretimine katkida
bulunacak kullanisli ve anlamli bilgileri kesfetme
stirecidir [21].

Veri madenciligi bir iist kavram olarak metin
madenciligini kapsasa da metin madenciligi

kullandigi materyal ve uyguladigi metot olarak
farkliliklar gostermektedir [22]. Geleneksel veri
madenciliginde veriler satir siitun iliskisi bulunan
tablo halinde ele alinirken metin madenciliginde,
yapisal olmayan veriler dogal dil metinlerinden
almmaktadir. Bu da veri 6n isleme tarafinda farkli
teknikler kullanilmasini gerektirir. Metin
madenciligindeki veri 6n igleme siireci icin pratikte
dogal dil isleme (Natural Language Processing,
NLP) denmektedir [23]. Arik [24] calismasinda
“Bilgisayarlar ~ konusulan  dilde  anlayabilir,
yorumlayabilir, isleyebilir ve hatta ciimleler
tiretebilir.” yorumunda bulunarak dogal dil isleme
(NLP) kavraminin fonksiyonlarini 6zetlemistir.

Duygu analizi kavrami da bu iki kavramin bir alt
basglig1 olarak literatiirde yer almaktadir. Duygu
analizi, ¢evirimigi sosyal platformlardaki insanlarin
veya arz talep dengesinin Onemli bir bileseni olan
tiketicilerin duygularinin ve diisiincelerinin (her
tirden metnin negatif, pozitif veya notr kategorilere
siiflandirilmasi) belirlenmelerine yardimci olmak
icin sosyal medya verilerine siklikla uygulanmaktadir
[25]. Ayrica duygu analizi birgok kaynakta fikir
madenciligi (Opinion Mining) olarak da gegmektedir.
Bu iki kavram arasinda higbir fark yoktur.

Makine 6grenmesi algoritmalarinin diginda duygu
analizlerinin uygulanmasinda baska yaklasimlar da
mevcuttur. Ancak makine Ogrenmesi yaklasiml
duygu analizleri pratikte daha 1iyi sonuglar
vermektedir [26].

3.2. Twitter ve Youtube Verileri (Twitter and Youtube
Data)

Twitter ve Youtube verilerinin  dzelliklerini
incelemeden Once sosyal medya kavramindan séz
etmek faydali olacaktir. Sosyal medya gegmis
yiizyillda internetin ortaya c¢ikip genislemesiyle
birlikte, i¢inde bulundugumuz yiizyilda insan hayati
icin daha etkin bir rol oynamaya baslamistir. Bu
yiizyillin baglarinda sosyal medya dedigimiz bir
yapinin olugmasinda elbetteki diger teknolojik
gelismelerin de katkis1 bulunmaktadir. Ozellikle akilli
telefonlarin ortaya ¢ikip, ¢cok kisa bir zaman diliminde
hayatlarimiza girmesiyle birlikte sosyal medya
uygulamalar1 Web 2.0 c¢agindaki kullanima gore
6nemli bir artis gostermistir [27]. Statista [28]‘ya gore
2023 yilindan 6nce diinya lizerindeki sosyal medya
aktif kullanici sayisi 3.43 milyara ulasacaktir. Burada
aktif ifadesi olduk¢a Onemlidir. Diger bir deyisle
neredeyse diinya niifusunun iigte biri diizenli bir
sekilde sosyal medya kullaniyor olacak demektir.
Tam da bu noktada sosyal medya verilerinin
oneminden bahsedilmelidir. Zaten hacimsel olarak
oldukga biiyiikk boyutta olan sosyal medya verileri,
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internetteki sosyal medya uygulamasi olmayan
uygulamalardan gelen verilerle birlikte ,,Big Data®
yani biiyiikk veri kavramini olusturmustur [29].
Yukaridaki bilgilerden de anlasilacagi tizere bizi
bekleyen yakin gelecekte de sosyal medya verileri
iistel bir sekilde artmaya devam edecektir.

Calismanin ilk kisimlarinda da deginilen sosyal
medya verilerinin yiiksek boyutlu ve artan hizda
cogaldig1 gercegi, Ozellikle son yillarda Youtube
kullanimindaki artis ile ¢ok daha agiklanabilir bir hale
gelmistir [30].

Calismada kullanilan bu iki platformda kisaca
bahsetmek gerekirse, Twitter kullanicilarina 280
karakterlik bir metin iletisi (ek olarak video veya ses
iletisi de dahil olmak {izere) izin veren bir sosyal
medya uygulamasidir. Diinyanin her yerinden insanlar
bu platform iizerinde istedikleri bir konu, olay, fikir,
veya diisiince hakkinda kisisel duygu ve goriislerini
dile getirebilirler. Nitekim Dalkilic & Cam [31]
caligmalarinda son yillarda Twitter verileriyle
gerceklestirilen ¢ok sayida g¢alismanin 6neminden
bahsetmistir. Youtube ise kurum/tiizel (profesyonel)
kisilere kiyasla daha ¢ok oranla tekil (amator)
sahislarin video tilirlinde igerik iiretip paylastigi bir
video paylagim platformudur. Her tiirden video
iceriginin (politik, egitim, eglence, miizik vb.) oldugu
platform  zengin icerigi ile bugiin internet
ansiklopedisi olarak adlandirilan Wikipedia'nin video
tirlinden bir versiyonu olarak diisliniilebilir.

4. LITERATUR TARAMASI (LITERATURE REVIEW)

Giliniimiize kadar olan siirecte makine Ogrenmesi
tekniklerine dayanan bir¢ok duygu analizi ¢aligmasi
yapilmistir. Bunlarm biiyiik ¢ogunlugunu denetimli
makine dgrenmesi kategorisi altindaki siniflandirma
algoritmalar1 olusturmaktadir. Ayni sekilde yine
biiyiik bir cogunlugunda kaynak olarak Twitter sosyal
medya platformundan gelen verilerin kullanildigi
literatlir ~ taramas1  sonucunda  gézlemlenmistir.
Insanlarm fikir ve diisiincelerini analiz etmede énemli
bir kaynak olan Twitter disinda spesifik alan bazli
birgok duygu analizi ¢alismasi da mevcuttur. Ornegin
film ve diziler hakkinda yapilan duygu analizi igin
yapilan bir¢ok calismada IMDB (Internet Movie
Database) web sitesi veri kaynagi olarak alimmustir.

Literatiir taramasi i¢in ilk 6nce metin madenciligi ve
duygu analizi alaninda yapilan ¢aligmalar incelenmis
olup bu alanda ulasilan teknolojik gelismeler
aktarilmaya calisilmistir. Bu kisim i¢in gectigimiz 5
yila (2017-2022) ait yapilan ¢alismalar taranmistir.
Tarama sonucunda 7,255 adet ¢alisma listelenmis ve
en cok atif alan 30 adet calisma incelenmistir. Bu
kisimda kaynak taramasi icin SCOPUS veritabani

kullanilmistir. Bu veritabanindaki tarama igin sorgu
skripti asagidaki gibidir;

( TITLE ( "text mining" ) AND KEY ( "text mining" ) ) OR (
TITLE ( "sentiment analysis" ) AND KEY ( "sentiment analysis" )
) AND PUBYEAR > 2017

Son olarak da 6zel bir baslik olarak metaverse ile ilgili
yapilan duygu analizleri incelenmistir. Kriter
bagimsiz olarak gerceklestirilen bu tarama islemi
sonucunda metaverse ile ilgili 8 adet duygu analizi
calismasi ile karsilagilmistir. Bu tarama SCOPUS,
Google  Scholar  veri  tabanlar1  {izerinde
gerceklestirilmistir. Taramada kullanilan anahtar
kelimeler asagidaki gibidir: "metaverse", "sentiment
analysis", "machine learning", "text classification",
"opinion mining", '"text mining". Bu anahtar
kelimeler ikili ve iglii kombinasyonlar halinde
aratilmastir.

4.1. Metin Madenciligi ve Duygu Analizi Alaninda
Yapilan Calismalar (Sentiment Analysis Studies Related to
the Metaverse)

Zhang vd. [32], calismasinda derin Ogrenme
tekniklerini ve bu tekniklerin duygu analizlerinde
uygulanmasini incelemistir. Ma vd. [33], hayat bilgisi
(commonsense knowledge) ¢ikarimini bir yinelemeli
sinir ag1 olan uzun kisa sireli bellek (LSTM)
algoritmasina uygulayarak hedef tabanli duygu analizi
caligmasi yapmistir ve metinler icinde gecen
kelimelerin vektore kodlanmasinda hayat bilgisini
daha etkin bir sekilde dahil edebilmesi i¢in LSTM
hiicresinin bir uzantisini uygulamistir. Yang vd. [34],
giines 1smim1 ve fotovoltaik (PV) gii¢ tahmini
konusunda 2 farkli kaynaktan (Google Scholar,
Science Direct) elde ettigi 1249 arastirma iizerinde bir
metin madenciligi ¢alismas1 yapmistir ve bu alanda
kullanilan Gnemli terimleri ve giines enerjisi
tahminlerinin ortalamasini ¢ikartmistir. Cambria vd.
[35], baglam yerlestirme araglarin1 kullanarak duygu
analizi icin ilkel kavramlar1 kesfetme caligsmasi
gerceklestirmistir ve c¢alismada sembolik ve alt
sembolik yapay zeka metotlarini birlestirmistir. Xue
vd. [36], hedef tabanli duygu analizi i¢in bu analiz
tipindeki diger caligmalara farkli olarak tekrarli sinir
aglar1 yerine evrigimsel sinir aglarini kullanmistir ve
bu sayede daha dogru ve verimli egitim asamasi
gerceklestirilerek  siireden  tasarruf  edilmesini
saglamistir. Jianqiang vd. [37], duygu analizi
calismasi icin sozciiksel ve s6zdizimsel ozellikler
analizini gerceklestiren ¢ogu ¢alismanin aksine
denetimsiz O6grenme ile elde edilen bir kelime
yerlestirme yontemini derin 6grenme teknikleriyle
uygulamistir ve klasik yontemlere kiyasla daha iyi bir
performans elde etmistir. Alaei vd. [38], turizm
alaninda biiyiik veri teknolojileri ile elde ettikleri
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veriler iizerinde farkli duygu analizi yaklagimlarini,
temel degerlendirme olgiitleri tizerindeki
performanslari agisindan incelemis ve yorumlamistir.
Calismalarinda uyguladiklart tiim duygu analizi
metotlarinin  olumlu  ciimleleri  smiflandirmada
olumsuz veya tarafsiz ciimlelerden daha iyi
performans vermesini 6nemli bir bulgu olarak not
diismiislerdir. Hussein [39], c¢alismasinda duygu
analizi  uygulamalarinda  karsilan  zorluklan
aragtirmistir. Do vd. [40], ¢calismasinda hedef tabanli
duygu analizi i¢in farkli tiirdeki derin 6grenme
algoritmalarinin karsilagtirmasini yapmistir. Basiri vd.
[41], calismasinda uzun kisa siireli bellek (LSTM)
modeli ve kapili tekrarlayan birim (GRU)
tekniklerinin getirdigi yiiksek boyutlu 6zellik uzayi ve
esit derecede gorilen farkli  ozellikler gibi
dezavantajlar1 gidermek adina dikkate dayali gift
yonlii  CNN-RNN  derin  6grenme  modeli
gelistirmiglerdir  ve duygu analizi icin
uygulamislardir. Xu vd. [42], kullanicilarin iriinler
veya hizmetler hakkindaki degerlendirmelerini ve
sorularini anlayan ve yanit veren makineleri
inceledikten sonra bu makinelerin  insasinda
kullanilan teknikleri kendi hedef tabanli duygu
analizlerinde  kullanmistir.  Ragini  vd. [43],
caligmasinda sosyal aglardaki acil durum ve afet
verilerini toplayarak bunlardan etkilenen insanlarin
ihtiyaglarmma goére kategorilere ayirmistir  ve
sonrasinda kategoriler {izerinde duygu analizi
calismasi yapmistir. Sun vd. [44], calismasinda
yardimet climle olusturma teknigiyle BERT teknigini
birlestirerek  belirli bir hedefe yonelik fikir
kutuplulugunu belirlemeyi amaglayan hedef tabanli
duygu analizi gergeklestirmistir. Al-Smadi vd. [45],
destek vektdr makineleri ve derin tekrarlayan sinir
aglar kullanarak Arap otellerinin degerlendirmeleri
icin duygu siniflandirmasi gergeklestirmistir. Xu vd.
[46], calismasinda gelistirmis olduklari ¢ift yonli
uzun kisa siireli bellek teknigi ile kelime agirhik
vektorlerini  kullanarak  bir  duygu  analizi
gerceklestirmistir ve literatiirde siklikla kullanilan
LSTM, NB, RNN ve CNN algoritmalariyla
karsilastirmigtir. Sonucunda ise gelistirmis olduklart
teknik ¢ift yonli uzun kisa siireli bellek mevcut
algoritmalara gére daha basarili bir sonu¢ vermistir.
Ma vd. [47], hedef tabanli duygu analizi i¢in LSTM
mimarisine ek hiicreler eklemistir ve Sentic LSTM
olarak adlandirdigi hibrit sinir ag1 mimarisi
Onermistir. Majumder vd. [48], ¢alismasinda duygu
analizinin egitimi sirasinda hiyerarsik fiizyon
kullanarak ¢alismada elde edilen 6zellikleri modlarina
gore boyut indirgeme yapmistir ve sonrasinda bu
modlar1 da ikili ve ti¢lii olacak sekilde birlestirmistir.
Rezaeinia vd. [49], Onceden egitilmis kelime
yerlestirmelerinin dogrulugunu artiran, gelistirilmis
kelime vektorleri (IWV) adli yeni bir yontem ile
duygu analizi ¢alismasi gergeklestirmistir ve bu teknik

ile Google'in dnceden egitilmis Word2Vec tekniginin
dogruluk basar1 6l¢iitiinii %2'nin {izerine ¢ikarmustir.
Sohangir vd. [50], calismasinda evrigimli sinir aglari,
uzun kisa stireli bellek (LSTM) ve doc2vec kullanarak
finans alanindaki 6nemli sosyal aglardan biri olan
StockTwits’teki goriis ve degerlendirmeler iizerinde
duygu analizi gergeklestirmistir. Duygu analizinde
metin simiflandiricilart metni olumsuz ya da olumlu
olarak siniflamak igin optimize edildiginden ve bu
nedenle, duygu igermeyen ciimleleri bu iki
kategoriden birine zorla sigdirdig1 i¢in bu metinlerin
ayristirtlmast  6nemli bir problem olarak ortaya
¢ikmaktadir. Chaturvedi vd. [51] de ¢alismasinda, bu
problem igin Oznellik tespiti ig¢in el yapimi ve
otomatik modelleri incelemistir ve el yapim
modellerin, gii¢lii duygular {izerinde iyi c¢alistigini,
ancak zayif 6znel climlelerde tatmin edici sonuglar
alinmadigi bulgusunu kaydetmistir. Yadav vd. [52],
caligmasinda  duygu analizlerinde karsilagilan
sorunlart ¢ézmek i¢in derin 6grenme mimarilerini
kullanarak bu sistemlerin 6nemini vurgulamistir.
Amado vd. [53], pazarlama alaninda biiylik veriyle
alakali aragtirmalar1 derleme ve 6zetleme yapabilmek
adma bir metin madenciligi ¢alismasi yapmustir.
Zhang vd. [54], calismasinda genisletilmis duygu
sozligiine dayali Cince dilindeki mikro blog metninin
duygu analizini gergeklestirmislerdir. Oztiirk vd. [55],
2011 yilinda baglayan Suriye savasmin patlak
vermesiyle baglayan miilteci krizi hakkinda Tiirkce ve
Ingilizce tweet verileriyle bir duygu analizi ¢alismasi
yapmistir. Bu ¢alisma ayni zamanda miilteci krizine
yonelik duygular1 aragtiran ilk g¢alismadir ve bu
caligma gostemistir ki miiltecilere olan olumlu
yaklasim Ingilizce tweet’lerden farkli olarak Tiirkce
tweet’lerde daha baskin taraftadir. Zhang vd. [56],
dogal dil isleme ve metin madenciligi yontemlerini
kullanarak santiyelerde meydana gelen kazalar
incelemiglerdir ve optimize edilmis topluluk
modelleri, tekli modellerden F1-6l¢iitii agisindan daha
iyi performans gosterdigi goriilmiistiir. Wang vd. [57],
caligmasinda duygu analizi igin tekrarlayan sinir
agi'na (RNN) dayali bir kapsiil modeli olan RNN-
Capsule gelistirmistir ve 6zetle bu yontem optimize
edilmis dinamik yonlendirme algoritmalari ve kiiresel
parametre  paylasimi  yoluyla  kapsiil  ag
parametrelerini yinelemeli olarak giincellenmesine
dayanmaktadir. Sailunaz vd. [58], Twitter platformu
araciligiyla elde ettigi verilerle duygu analizi
gerceklestirmis ve benzer duygulari ifade eden
kullanicilarin listesini iceren genel ve
kisisellestirilmis bir liste olusturmustur. Jeong vd.
[59], drin planlamast i¢in sosyal medya
kullanicilarindan elde ettikleri veriler lizerinde duygu
analizi gergeklestirmistir. Shen vd. [60], ¢alismasinda
sosyal medyadaki verilerle iki dilli metin madenciligi
araciligiyla 020 (Online to Offline) ticaretinin
trendini analiz etmistir. Hemmatian vd. [61],
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caligmasinda duygu analizi ve fikir madenciliginin
simiflandirma teknikleri {izerinde sistematik, c¢ok
tarafli ve eksiksiz bir incelemesini yapmistir.

4.2. Metaverse Ile Tlgili Duygu Analizi Cahsmalar
(Sentiment Analysis Studies Related to the Metaverse).

Literatiirde metaverse ile ilgili yapilan duygu analizi
calismalari incelendiginde bu ¢aligmalarin yaklagim
olarak ikiye ayrildig1 goriilmiistiir. Bazi ¢alismalarda
elde edilen veriler tizerinde kesifsel (explorative) veri
analizi yapilirken bazi ¢alismalarda ise bu ¢aligmada
da oldugu gibi tahmine dayali (predictive) veri analizi
yapilmistir. Bu caligmalar uyguladigi yontem ve
sonuglar ile birlikte agagida paylasilmistir.

Agrali & Aydin [62], calismasinda metaverse ile
iliskili Ingilizce tweet’leri analiz etmistir ve tarih
olarak Facebook sirketinin isim degisikligi isleminden
bir hafta 6nceki ve bir hafta sonraki tweet’leri almustir.
Uygulama asamasinda Textblob, Vader ve Afinn
duygu analizi araglarin1  kullanmiglardir. Bu
araclardan Vader ve Textblob denetimsiz duygu
analizi yontemine girerken Afinn kural ve sozlik
tabanli yontemine girmektedir. Bu ii¢ arac da Ingilizce
metinler i¢in kullanilan duygu analizi araglarindandir.
Facebook’un isim degisikligi agiklamasmin 1 hafta
Oncesi ve sonrasinda atilan tweet’ler i¢in iki ayr
analiz calismasi yapmiglardir ve agiklama sonrasi
pozitif diisiince li¢ duygu analizi aracinda da agiklama
Oncesine gore diisiis gostermistir Lee vd. [63],
metaverse uygulamalarmin kullanici memnuniyeti
tahmininin optimizasyonu i¢in makine Ogrenmesi
algoritmalarin1 uygulamistir. Bu algoritmalar K-En
Yakin Komgsu (KNN), Naive Bayes, Lojistik
Regresyon, Hafif Gradyan Artirma Makinesi
(LightGBM) ve Kategorik Artirma Algoritmasi
(Catboost) olmak iizere 5 algoritmadan olugmaktadir.
Vektorlestirme igin ise kullanilan araglar Bag-of-
Words (BoW), Terim Frekansi-Ters Belge Frekansi
(TF-IDF) ve Word2Vec olarak siralanabilir.
Caligmada %88,68 ile en yiiksek dogruluga sahip
algoritma TF-IDF’li LightGBM olmustur. Tunca vd.
[64], ise calismasinda metaverse ile ilgili Twitter
platformundan elde ettigi 5447 Ingilizce tweet’i metin
madenciligi calismalarinda sik kullanilan
“socialbearing.com” iizerinde analiz etmistir ve yiizde
58 ile pozitif tweet’ler birinci sinif olmustur. Hayawi
vd. [65], sosyal medyadaki metaverse ile ilgili kamu
goriislinii  aragtirmak i¢in Twitter’dan elde ettigi
86.565 tweet ile bir duygu analizi caligmasi
gerceklestirmistir. Naive Bayes, K-En Yakin Komsu,
Rassal Orman, Destek Vektor Makineleri, LSTM ve
BERT algoritmalariyla analizini gergeklestirdigi
calismada BERT %92,6 ile en basarili dogruluk
degerine sahip algoritma olmustur. Kaya [66],
calismasinda metaverse kavraminin ¢esitli alternatif

kelimeleri hakkinda Tiirkge tweet’lerde duygu analizi
ve insanlarin metaverse kavramu {izerinde ne kadar
bilgisi oldugunu ve onu deneyimlemeye istekli olup
olmadiklarimi anlamay1 amaglayan bir anketin analizi
gerceklestirmistir.  Kullanilan tweet sayisinin  yer
almadigi calismada arag¢ olarak denetimsiz duygu
analizi arac1 olan Textblob kullanilmistir ve yazar
duygu analizinin sonucu olarak, toplanan tweet’lerin
cogunun olumlu oldugunu (Oran ¢alismada yer
almamaktadir.) ve insanlarin bu yeni kavrami
deneyimlemeye istekli oldugunu belirtmistir. Giiler
[67], Twitter’da metaverse hakkinda atilan 1.572
Ingilizce igerikli tweet iizerinde herhangi bir arag
kullanmadan manuel bir duygu analizi caligmasi
gerceklestirmistir ve pozitif yorumlarin %33,1 ¢ok iyi,
%33,5 1yi ile baskin duygu oldugunu belirtmektedir.
Kus [9], calismasinda Youtube’da “metaverse”
kelimesi ile aratildiginda ¢ok sayida izlenme almis
olan Tiirkge bir videoyu veri kaynagi olarak se¢mis ve
3803 wveri ile bir duygu analizi ¢aligmasi
gerceklestirmistir. Rapidminer programiyla k-means
kiimeleme algoritmasini uyguladigi verileri 10 farkli
kategoriye ayrabilmistir. Begeni sayilarinin da
hesaba katildigi analiz sonucunda “Ekonomik
Firsatlara Yonelik Vurgu” ve “igerik Ureticiye Geri
Bildirim” en c¢ok etkilesim alan temalardan iki
tanesidir. Tunca vd. [68], 2021-2022 yillar1 arasinda
Ingiliz The Guardian gazetesinde yazilmis metaverse
konulu 201 makale iizerinde Leximancer yazilimini
ve dogal dil isleme araglarini kullanarak bir duygu
analizi ¢alismasi gergeklestirmistir ve %61 ile pozitif
icerikli makaleler baskin tarafta yer almistir.

5. MATERYAL VE METOT (MATERIAL AND METHOD)

Bu c¢alismadaki tim  uygulamalar  Google
Colaboratory iizerinde Python programlama dili
kullanilarak yapilmistir. Uygulanan metot igin
adimlar Sekil 1°de verilmistir.

Veri Toplama ve Segim

Ham Veri
Istatistiklerini
Cikarma

v

Veri Temizleme
ve Etiketleleme

v

Verilerin Birlestirilmesi
ve Kesifsel Veri Analizi

v

Veri On Isleme

v
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Terim Vektorlestirme

Capraz
Dogrulama ve
Siniflandirma

Bagimsiz Degisken
Bulgular

Sekil 1. Metodoloji akis diyagrami
(Methodology flowchart)
5.1. Veri Seti (Dataset)

Bu ¢alisma i¢in Twitter ve Youtube platformlarindan
veri ¢ekilmis ve veri seti olusturulmustur. Veriler iki
ayr1 sosyal medya platformundan web kazima iglemi
gerceklestirilerek elde edilip,
birlestirilmistir.Verilerin elde edilmesi ve analizi
Google Colabratory fiizerinde Python dilinde
yapilmistir.  On  isleme asamasinda Microsoft
Excel’den de yararlanilmistir. Veri seti ve analizler ile
ilgili yapilan iglemler asagida sirastyla aktarilmustir.

5.1.1. Veri Toplama ve Veri Secim Kriterleri (Data

Collection and Data Selection Criteria )

Twitter  verilerinin  elde edilmesinde Python
programlama  dilinin  Selenium  kiitiiphanesi
kullanilmistir.  Python-Selenium, web tarayicisi
iizerinde robotik islemler yapilmasina olanak
saglayan bir otomasyon araci olarak tanimlanabilir
[69]. Bu kiitiiphane sayesinde sirali islem adimlarinin
bilgisayara yaptirilmast saglanir. Bu isleme ayni
zamanda literatiirde ,,Web Kazima* (Web Scraping)
da denilmektedir. Bir Python skripti olusturulup,
calistirildiktan sonra sirasiyla asagidaki islemleri
gerceklestirir;

1. Tarayicty1 calistir. (Varsayilan tarayict) ve
Twitter giris sayfasina git.
. Skriptte yazilan kullanici ad1 ve sifreyi gir.
3. Twitter

arama kutusuna ,#Metaverse
lang:tr yaz ve arat.
4. Cikan tweet’leri ¢cek ve kaydirma ¢cubugunu
asagiya indir.
5. Bu iglemi asagiya indirme (Eng: scroll down)

denemesi 3 i gecene kadar tekrarla. (Bu,

sayfa daha fazla tweet yiikleyemiyor
demektir.)

6. Eger deneme sayisi 3’{i gecmisse programi
sonlandir.

2 giin 17 saat siiren web kazima isleminden sonra
toplamda 8197 adet tweet verisi elde edilmistir.
Twitter verilerinin elde etme siireci 24.03.2022
tarthinde baslaylp 27.03.2022 tarihine kadar

Bagimli Degisken

stirmiistiir. Twitter’dan elde edilen verilerden en eski
tarihli atilan tweet 16.01.2022, en yeni atilan tweet ise
24.03.2022 tarihine aittir. Kazima siirecinde internetin
kesilip, siireci basa sardirma ihtimaline kars1 kazima
islemi gergeklestirilen bilgisayarin interneti bir mobil
hat tizerinden (akilli telefon araciligiyla) verilmistir.

Youtube verilerinin elde edilmesinde Twitter kazima
islemindeki gibi manuel olarak Selenium skripti
olusturulmamis, hali hazirda Youtube web kazima
islemi yapilmasina olanak saglayan Python’daki
“youtube comment scraper python”  kiitiiphanesi
kullanilmistir.  Video se¢im kriteri i¢in verilerin
cekilmeye baglandig1 tarih itibariyle Youtube’da
“metaverse” kelimesi ile yapilan arama sonucunda
Tiirkce igerikli en ¢ok izlenen 3 video baz alinmustir.
16 saat siiren Youtube kazima isleminin ardindan
toplamda 3043 (birinci video 1180, ikinci video 975,
iclincli video 888) adet Youtube video yorumu
cekilmistir. Youtube kazima isleminde Twitter
kazima siirecine gore ¢ok daha fazla tekrarli veri
olusmustur. Yani Youtube’dan ¢ekilen bir yorum
Excel dosyasina 3 veya 4 kez gelirken Twitter
verilerinde bu oran yaklasik 2°dir. Youtube verilerini
elde etme siireci 19.03.2022 tarihinde giin ortasi
baglamis olup 20.03.2022 tarihine kadar stirmiistiir.
Kazima islemi sonrasi tiim videolardan elde edilen
yorumlari tek bir veri setinde altinda birlestirilmistir.
Burada en eski yorum 03.01.2022 tarihine , en yeni
yorum ise 18.03.2022 tarihine aittir. Veri elde
ediniminde kullanilan videolar sirasiyla asagida
verilmistir.

1. “Internetten sonra bu gelecek!
METAVERSE” — Youtube Kanali: Barig
Ozcan

2. “Kimse bunlar1 anlatmadi! METAVERSE
hakkinda her sey” — Youtube Kanali: Mesut
Cevik

3. “Metaverse: Evrensel Simiilasyon'da Sizin

Roliiniiz Ne Olacak?” Youtube Kanali:
Evrim Agaci

5.1.2. Veri Temizleme ve Etiketleme (Data Cleaning
and Labeling)

Her iki kaynaktan da verileri elde ettikten sonra veri
setleri temizlenmistir. Twitter verilerinde;
tekrarlayan, reklam igeren, bozuk, nétr ifade igeren
ornekler ¢ikarilmistir. Youtube yorumlarindan ise
bozuk ve nétr ifade igeren Ornekler ¢ikarilmistir.
Burada bozuk veriyle kastedilen web kazima islemi
sonucunda ¢ekilen bazi tweet ve Youtube
yorumlarmin Html ayristirmasi (Parsing) sirasinda
meydana getirdigi hata olarak agiklanabilir. Bu
asamada elde edilen hatali verilerin diizeltme islemi
uygulanabilir durumda olmasina ragmen tercih
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edilmemistir. Bunun sebebi su sekilde aciklanabilir;
uzun siiren web kazima islemi sonrasinda diizgiin
veya hatali gelen yorum/tweet’ler karisik bir sekilde
Excel dosyasina kaydedilmistir ve bu da diizgiin ve
hatali metinlerin elle ayiklanmasini gerektirmektedir.
Sonu¢ olarakbu islem efor ve zaman tasarrufu
acisindan goz ardi edilmistir. Bozuk veriye 6rnek
olarak Twitter ve Youtube verilerinden birer 6rnek
verilebilir (Tablo 1).

Tablo 1. iki kaynaktan bozuk veri drnegi

(Example of corrupted data from two sources)

Bozuk Veriler

,,Bl 0 dmberg bYlek 8 nusuy O r
gelYyor TVrkleYrn ses getYrecek b Yy
vik netaverse pr 0 jesi Yilk
1YstelenmelerY 8. B Y4y Yik b 8 rsA

ghte @ .

vr setler g Y4n Yam Yazde ¢ 8 k etkYsYz.
Bir A kin neta p eysYnY bYyle peylere
5d Akl A nin

Twitter

Youtube

Ilk temizlik asamasinda Twitter’dan 5740,
Youtube’dan 1623 veri kaydi atilmistir. Geri kalan
veri sayis1 Twitter icin 2457, Youtube i¢in 1420’dr.

Temizlik asamasindan sonra her iki veri setindeki
tweet ve yorumlar etiketlenmistir. Verilerin neye gore
ve nasil  etiketlenecegi literatiirdeki  bazi
caligmalardaki adimlar baz alinmistir. Meral & Diri
[70] tarafindan yapilan ¢aligmada veri etiketleme icin
birden fazla kisi etiketleme sathasinda yer almistir. Bu
sayede duygu ve diisiincelerin insandan insana
farklilik  gosterebilecegi  ihtimali  giderilmeye
calistlmistir. Keza bu calismada da ayni yontem
uygulanmustir. Veriler ana etiketleyici kisi tarafindan
kontrol etmesi i¢in goniillii ikinci kisiye verilmistir.
Veriler “Olumlu” ve “Olumsuz” olarak iki smif i¢in
etiketlenmistir. Hedef degisken bu iki degerden
olusmustur. “Notr” tweet veya yorumlar temizlik
asamasinda veri setinden c¢ikarildigi icin hesaba
katilmamustir.

Her iki kaynaktan elde edilen yorum ve tweet’lerin
birlestirilmesi ve bu veri seti ilizerinde analizlerin
yapilmasi hedeflenmistir. Ancak her iki kaynaktan
elde edilen verilerin sayisi birbirinden farklidir. Bu
sebeple iki taraftan cekilen veriler arasindan esit
sayida veri alinmasi uygun gorilmiistiir. Cekilecek
tweet ve yorum sayisi, en ¢ok izlenen Youtube
videolardan 1. videoya yapilan yorum sayisina gore
belirlenmistir. Bu videoya yapilan yorumlardan, veri
temizleme sonrasinda 459 tanesi etiketlenebilmistir.
Hesaplama kolaylig1 olmasi agisindan {i¢ videodan da

450’ser adet ve esitlik ilkesine bagli olarak da
Twitter’dan 1350 (450%3) adet tweet alinmustir. Bu
sekilde her iki kaynaktan gelen veri sayisinin esit
olmasi saglanmistir. Goriildiigii lizere bunun
saglanabilmesi icin her iki kaynaktan gelen bazi
diizgiin veriler elenmek zorunda kalmigtir. Bu eleme
stirecinde rassallik ilkesi uygulanmis, her bir videoya
yapilan yorum verileri ve tweet’ler kendi aralarinda
karistirilarak ihtiya¢ duyulan sayida veri se¢ilmistir.
Rassal veri se¢me islemi Microsoft Excel iizerinde her
bir metine 0 ile 1 araliginda sayilarak verilerek
yapilmistir. Youtube veri setinde her satir kiigiikten
biiyiige dogru siralanip, en bastan 450 tanesi alinirken,
Twitter veri setinde en bastan 1350 tanesi alinmistir.

Veri birlestirme asamasinda Twitter verilerinden 1350
tweet, Youtube verilerinden de 1350 yorum olmak
iizere toplamda 2700 wveri kaydi etiketlenmis,
depolanmig ve birlestirilmistir. Bu ayni1 zamanda
siiflandirma algoritmalarinda kullanilacak verinin
sayisidir.
Tablo 2. Veri Seti Detaylari
(Dataset details)

Video Cekildi | Etiketlendi | Kullanildi
1. Video 1180 483 450
2. Video 975 478 450
3. Video 888 459 450
Platform
Youtube 3043 1420 1350
Twitter 8197 2457 1350
Toplam 11240 3877 2700

5.1.3. Veri On isleme (Data Preprocessing )

Bu asamada duygu siniflandirmasi i¢in kullanilacak
algoritmalarin verileri anlayabilmesi i¢in 6n isleme
caligmas1 yapilmustir. {1k olarak bagimli degisken olan
“duygu” siitunundaki degerlere 0 ve 1 degerleri
atanmistir. Burada olumlu etikete sahip olanlar “0”,
olumsuz etikete sahip olanlar da “1” olarak
doniigtiirilmiistiir.

Metin madenciligi analizlerinin yapilabilmesi igin
elde edilen metinlerin (tweet ve yorum) On
islemesinde literatiirdeki diger bircok caligmada da
sikca kullanilan yontemler kullanilmistir. Bunlar
Tablo 3’te belirtilmistir.

Tablo 3. Veri 6n isleme i¢in kullanilan teknikler

(Techniques used for data preprocessing)
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Ciimledeki kelimeleri

Tokenization: o
ayirmak i¢in kullanilir.
Kelimede var olan ekleri
Stemming: kaldirmak ve kokii bulmak

igin kullanilir.

Say1 ifadelerinin ve Metinden noktalama
noktalama isaretlerinin

kaldirilmasi:

isaretlerini ve sayilari
¢ikarmak i¢in kullanilir.

Youtube, Twitter gibi
Emoji, url, hashtag ve - witere
platformlarda yaygin olarak

@ ile baslayan )
Kkelimelerin kullanilan ve metin
Kkaldirilmasi: siniflandirmasinda anlamsiz

olan veriler kaldirilir.

Metindeki anlami
degistirmeyen ve hemen
e hemen tiim dillerde goriinen
Stopword temizligi: . .
kelimelerin ¢ikarilmasi (ve,

veya, ancak, bazi, veya, gibi

kelimeler)

Bu caligmada “stopword” kelimeleri i¢in hazir bir liste
kullanilmamig, GitHub platformundan Selamettin
Dirik adli kullanicinin hazirlamis oldugu stopword
dokiimani almarak terim eklemesi yapilmistir [71]
Bunun sebebi biitiin metinlerin ayn1 konu hakkinda
duygu ve diislince belirtmesi sebebiyle egitim
sirasinda olusacak hatalardan kaginmak igin var olan
stopword listesine ,,Metaverse* kelimesi gibi konuyla
alakali kelimeler de eklenmistir.

5.2. Metin Vektorlestirme (Text Vectorization)

Metin vektorlestirme metin siniflandirmada dolayli
olarak da duygu analizlerinde siklikla uygulanan bir
islemdir. Metin siniflandirmada  kullanilan
algoritmalarin basarist ¢ok biiyiik oranda terim
vektorlestirme islemine dayanmaktadir [72]. Bunun
sebebi oOnceki boliimlerde de belirtildigi gibi
makinelerin sadece sayisal degerlerden anlamlar
cikartabilecek yetenekleri olmasidir.

Giiniimiizde kelime vektorlestirme i¢in bir ¢ok arag ve
yontem bulunmaktadir. Bu ¢aligmada TF-IDF Terim
frekanst — Ters Metin Frekansi (Term Frequency—
Inverse Document Frequency) istatistiksel metodu
kullanilmstir. TF-IDF metodunun pratikte tek basina
Bag of Words aracindan bir farki bulunmamaktadir.
Bu c¢alismada da kullanilan 4 smiflandirma
algoritmasi i¢in dncesinde bu islem yapilmustir.

5.3. Smiflandirma
Algorithms)

Algoritmalar1  (Classification

Elde edilen veri setine siniflandirma algoritmalarimnin
uygulanabilmesi adina egitim ve test veri seti olarak
ayrilmast noktasinda c¢apraz gecerleme (Cross
Validation) yontemi kullanilmistir. 10 kat capraz
gecerleme uygulanarak veri seti 10 pargaya ayrilmis,
her seferinde bir parga test geriye kalan 9 parga ise
egitim veri olacak sekilde ayristirilmistir. Aym
adimlar 10 kere tekrar edilmistir. Sonrasinda 4 farkl
siniflandirma algoritmast modellenmistir.
Modellemede kullanilan smiflandirma algoritmalart;
naive Bayes (NB), lojistik regresyon (logistic
regression-LR), destek vektdor makineleri (support
vector machine-SVM), rastgele orman (random
forest-RF) seklindedir. Algoritmalarin se¢iminde
metin siiflandirma ¢alismalarinda bagarili goriilen ve
incelemesi yapilmis algoritmalar 6nemli bir kriter
olarak rol oynamistir [73].

5.4. Model Performans Degerlendirme Olgiitleri

(Model Performance Evaluation Metrics)

Model performanslarint  degerlendirmesi  i¢in
dogruluk ve F1-6l¢iitii metrikleri kullanilmstir.

6. BULGULAR (FINDINGS)

iki ayr1 veri kaynagindan elde edilen verilere dair
tanimlayic istatistik bulgulari ve makine 6grenmesi
modelleri asagida sunulmustur:

6.1. Tanmimlayici istatistikler (Descriptive Statistics)

Veri seti i¢in tanimlayict istatistikler Tablo 4°te
verilmistir. Twitter verilerinin %46’s1 olumlu, %541
olumsuz duygu ifade ederken, Youtube yorumlarinin
%55’1 olumlu, %45’ olumsuz duygu ifade
etmektedir. Birlestirilmis ve makine 06grenmesi
analizlerinde kullanilmis veri setinde olumlu (%50,4)
ve olumsuz (%49,6) yorumlarin birbirine yakin sayida
oldugu goriilmektedir.

Tablo 4. Veri seti istatistikleri

(Twitter dataset statistics)

. Birlestirilmis
Twitter | Youtube (Youtube+Twitter)
Toplam 350 | 1350 2700
Veri
Olumlu 621 740 1361
ornek (%46) (%55) (%50,4)
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Olumsuz 729 610 1339
ornek (%54) (%45) (%49,6)
Orta.lama 13 14 14
kelime
Toplam
. 18110 19316 37426
kelime

Twitter veri setinde gegen olumlu tweet’ler igin
kelime bulutu asagidaki (Sekil 2) gibidir:

s - =rbirl ikte umevren
' 5o ceen0lacak %LpPr sadece
o e @ mikemmel Ji
AR = duruym (Jﬂy{]
Sdeva e gergekten
q D SAr1edm s dall ol
Q . y :Ly:f
simdidenssz - o
S efsane1hht: jerses
2.8 B e s ”‘gelly0| |
g amanoo - -
7. ..mutluy baytke A ey is

2 y1l muhteggmu_teknOIOJl'

Sekil 2. Twitter olumlu tweet’ler igin kelime bulutu
(Word cloud for Twitter positive tweets)

Twitter veri setinde gegen olumsuz tweet’ler igin
kelime bulutu asagidaki (Sekil 3) gibidir:

sahte dijital
yasaklans inmetaverse

dinya|.,

X3 201, z
3 - veryel

S karsy |

] ~. “gergek

eglumdm |etdve1 ‘:,Plldy LT

et H r SR para_ z".':'fm " 5

insanlik .= iy 3
3 —egitimdemetaversehaylr

dunyada == e~ .

- insan

kotl _

pandemi

"'t olacak

ka '(eknolop_.__

Sekil 3. Twitter olumsuz tweet’ler i¢in kelime bulutu
(Word cloud for Twitter negative tweets)

Youtube veri setinde gegen olumlu yorumlar igin
kelime bulutu asagidaki (Sekil 4) gibidir:

e wugercek:.
yent sadece W

ksaglik™

Hyigs

mithisplayer one 75
erTsane =

R T L O AL
mukemme}: Videst olmus basarils
:0lmus guzel

Sekil 4. Youtube olumlu yorumlar igin kelime bulutu
(Word cloud for Youtube positive comments)

11

Birlestirilmis Youtube veri setinde gegen olumsuz
yorumlar igin kelime bulutu asagidaki (Sekil 5)
gibidir:

SErsekten “hayal benceipafial i

P}
-  donyanin
ot § termuin - § dunyay1

bankorkutucu

hr 1§ e

1acak,

u\wn

SARaQ,
1 ( h | Kt 11
—insanlacip oo ~igdi

Sekil 5. Youtube olumsuz yorumlar i¢in kelime
bulutu

(Word cloud for Youtube negative comments)

Birlestirilmis veri setinde ki popiiler kelimelerin siklik
grafigi asagida (Sekil 6) verilmistir. En sik gecen ilk 3
kelime gorseldeki gibidir: giizel, sanat, gercek.

guzel
sanal
gercek
yok
teknoloji

gercekien

T
50 75 100 125 150

17|'5
Sekil 6. Birlestirilmis veri setindeki popiiler

kelimeler
(Popular words in the combined data set)

6.2. Makine Ogrenmesi Bulgular1 (4nalysis)

Siniflandirmada kullanilan algoritmalarin performans
degerlendirme metrikleri Tablo 5°te verilmistir.
Kullanilan biitiin algoritmalar %80 tizeri bir basar1

degeri vermistir ve en yiiksek degeri Naive Bayes
modeli vermistir.
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Tablo 5. Smiflandiricilarin performansinin
karsilastirilmasi

(Comparison of performance of classifiers)

Algoritma Dogruluk F1-olgitt
NB 0,884 0,88
LR 0,866 0,87

SVM 0,841 0,84
RF 0,844 0,84

Tablo 6. Diger performans metriklerinin
karsilagtirilmasi

(Comparison of other performance metrics)

Hedef Siif
Kesinlik
Duyarlilik
F1-Olgiitii

Olumlu 0,87 0,9 0,89

NB
Olumsuz 0,9 0,87 0,88
IR Olumlu 0,86 0,88 0,87
Olumsuz 0,87 0,86 0,86
luml 1 4

SVM Olumlu 0,86 0,8 0,8

Olumsuz 0,82 0,87 0,85
Olumlu 0,86 0,82 0,84

RF

Olumsuz 0,83 0,87 0,85

Tablo 7. Capraz gecerleme sonrasi standart sapmalar

(Standard deviations after cross validation)

Algoritma Standart Sapma
NB 0,016
LR 0,017
SVM 0,022
RF 0,015

Literatiir taramasinda incelenen ve yontem olarak bu
calisma ile benzerlik tasiyan caligmalarin dogruluk
kriteri bakimindan karsilagtirmasi Tablo 8’de
sunulmustur. Onemli bir detay olarak benzer
caligmalardaki algoritmalarin en yiliksek dogruluk
oranlart alinmigtir.

Tablo 8. Benzer caligmalar ile kiyaslama

(Comparison with similar studies)

Dogruluk F1-0lciitii
< <
g g
28 — —_ |74 —_ —
—_— o v —_— o w
S. 2, 2, S | 9 2,
= =
m m
NB 0,884 | 0,829 | 0,79 | 0,88 | 0,86 | 0,75
LR 0,866 | 0,883 - 0,87 | 0,90
SVM 0,841 - 0,909 | 0,84 - 0,909
RF 0,844 - 0,868 | 0,84 - 0,84
KNN - 0,859 | 0,559 - 0,88 | 0,48
LIGHT- - 0,886 - - 0,90
GBM
CATBOOST - 0,875 - - 0,89
LSTM - - 0,907 - - 0,89
BERT - - 0,926 - - 0,91

7. TARTISMA VE SONUC (DISCUSSION AND
CONCLUSION)

Bu ¢alismada sosyal medya platformlarinda var olan
Tiirkge igerikli metinlerin  makine Ogrenmesi
teknikleriyle duygu siniflandirmasi
gerceklestirilmigtir. Caligmada analiz sathasinda 4
farklt smiflandirma algoritmasi1 kullanilip, basar
performanslarina gore karsilastirilmistir.

Platform bazinda bakildiginda Youtube yorumlarinda
daha fazla sayida olumlu goriis belirten igerik oldugu
goriilmiistiir. Twitter’da ise olumsuz goriisleri iceren
icerik sayis1 daha fazladir. Buradan Youtube
kullanicilarmnin =~ metaverse  kavramina  Twitter
kullanicilarindan daha olumlu baktiklar1 yorumu
yapilabilmektedir.

Kullanilan veri setindaki toplam kelime sayilarina
bakildiginda Twitter’dan elde edilen veri setindeki
kelime sayisinin  Youtube’dan elde edilen veri
setindeki kelime sayisindan daha az oldugu
goriilmiistiir. Veri elde ediniminde iki platform igin
farklt metotlarin kullanilmasi, iki platformun igerik
tipi bakimindan farkliliklar icermesi (gorsel ve yazilr)
veya metaverse kavramina ilgi/ydnelim bakimindan
iki platformun kullanici gruplar1 arasinda farklilik
icerebilme ihtimali iki platform arasindaki kelime
farkini agiklayabilecek faktorlerden bazilaridir. Metin
basina ortalama kelime sayilar1 da buna paralel olarak
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Twitter’da daha az Youtube’da ise bir kelime daha
fazladir. Burada ¢ok Dbiiyilk bir farklilik
gozlemlenmemistir.

Duygu siniflandirmast i¢in bu ¢alisma bazinda yapilan
analizlerin sonucunda NB, %88,4 ile en yiiksek
dogruluk degeri veren algoritma olmustur. Ancak bu
deger literatiirdeki benzer ¢alismalarin (Lee vd. [63],
Hayawi vd. [65]) en yiksek degerleri ile
karsilastirildiginda en diigiikk deger olarak kendini
gostermektedir. Benzer ¢alismalarda analizin sayica
daha fazla veri iizerinde gergeklestirilmis olmasi ve
derin 6grenme tekniginin yiiksek hesaplama giiciinii
kullanan algoritmalardan biri olan, ayni zamanda
teknoloji devi Google tarafindan da gelistirilmeye
devam eden BERT’in analizde kullanilmis olmasi bu
sonucun ortaya c¢ikmasinda etkisi olabilecegi
diistiniilen nedenler olarak siralanabilir. Yine calisma
bazinda diger algoritmalarin verdigi siniflandirma
sonuglar1 %80 nin tizerindedir.

NB bir¢ok metin madenciligi ¢aligmasinda kullanilan
ve c¢ogunlukla yiiksek basari performans: veren
algoritmalardan biri olarak, bu ¢alismada en basarili
algoritma olmustur. Diger bir yandan en basarili 3
smiflandiric, olasilik yaklagimli makine &grenmesi
algoritmast olurken digerlerine kiyasla en diisiik
basar1 performansi gosteren SVM, olasilik tabanli bir
algoritmasi olmamasiyla dikkat cekmektedir. Buradan
hareketle de metaverse verileri iizerinde yapilan bu
calisgmada olasilik tabanli makine §grenmesi
algoritmalariin daha basarili oldugu sdylenebilir. 10
katli ¢apraz gecerleme isleminin ardindan 4 algoritma
icin elde edilen degerlerin standart sapmasi
alindiginda en diisiik degere (0,015) sahip RF
algoritmasi en giivenilir ¢iktiy1 veren analiz olmustur.

Son olarak yeni bir kavram olarak hizli bir popiilerlik
kazanan metaverse hakkinda daha genellenebilir bir
sonu¢ almak adina zamanla daha fazla Tiirkce veriyle
yeni duygu analizi caligmalarinin yapilabilecegi
diistiniilmektedir. Literatiirde metaverse ile ilgili
caligmalarin artigiyla beraber bu ¢alismadakine benzer
arastirmalarin yapilabilecegi sdylenebilir. Bu caligma
mevcut durumun tespitinin  yapilabilmesi i¢in
verilerin yaygin olarak yontemlerle analiz edilmesini
saglanmistir. Son olarak da metaverse teknolojisinin
zamanla geliserek bu girisimin dnciileri tarafindan ¢ok
daha fazla desteklenmesiyle bu konuya olan duygu ve
diisiincelerin  sayisinda artis g6zlemlenebilecegi
distiniilmektedir.
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