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Öz

tespit edilmesi duygu analizi olarak ifade edilir. 

insanlara ni çevrimiçi ifade 
etme
bu verilerden önemli bilgilerin 
hemen her alan için önem arz etmektedir. Bu 

i
Metinlerdeki duygular olumlu, olumsuz veya belirsiz 

önce veri kümeleri

  

Anahtar Sözcükler — Duygu Analizi, 
Metin Öni ,

Özellik .

Abstract
The determination of emotions among text-based
content is expressed as sentiment analysis. The 
strengthening of the Internet infrastructure around 
the world has allowed people to express their 
thoughts online. Extraction of important information 
from these data collected on the Internet is important 
for almost every field. In this study, sentiment 
analysis processing was performed on the frequently 
used Twitter data sets. Sentiments in the texts are 
classified as positive, negative or uncertain. Text 

mining preprocesses were applied on the data sets 
prior to the classification, and feature extraction was 
performed afterwards. In this study, a new 
optimization-based method for classification is 
proposed. Experiments have shown that the 
classification performance obtained by this method is 
more successful than the studies in the literature.   

Keywords — Sentiment Analysis, Particle 
Swarm Optimization, Text Preprocessing, 
Feature Extraction. 

1. G
, internet okur-

yöntemlerinde 

kullanan herkes 

her gün boyutu terabaytlara veri kümeleri
üretilmektedir. Veriler içeriklerine göre günlük rutin 

veriler -
, sosyal medya verileri (Twitter, Facebook, 

Instagram vb.),  (fabrika, atölye, 
imalathane vb.),  (ad, soyad, medeni 

) 

küresel bir sanal ortam 
. Web 2.0 olarak isimlendirilen bu 

çift yönlü
bir ortam sun  [1]. Web 

ise sosyal medya 

bir 
[1][2]. S

çokça tercih edilenlerden biri olan Twitter, 

Twitter uygulama an
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her yerden 
sosyal içerikler

Dünya genelinde 

Twitter üzerinden günlük ortalama 500 milyon içerik 
 [3]. 
r konu, durum veya olay

Twitter’in

ücretsiz 
veri alabilmektedirler. Bu yönüyle 

olma 

edilmektedir [4][5]. 

ve bir toplulu

[1][6][7][8].  

Duygu analizinde bir metni olumlu, olumsuz veya 

öncelikli 

ç genel -1’deki gibi 
gösterilebilir.

servisler

    

@Google, #Google
@Apple, #Apple

@Microsoft, #Microsoft

Duygu Analizi

1. Twitter üzerinden duygu analizi genel 
gösterimi

Duygu ana biri, 
web veya sosyal medya 

pozitif, neg
[9]. 

 N-gram, PoS (Part of 
Speech) Tags ve TF-IDF (Term Frequency- Inverse 
Document Frequency)

-
duygu [7].  

dir. Seyahat 
edecek
kalitesi ve daha önce otelde konaklayan

(booking.com, hotels.com 
vb.)

ve hizmet 
özellikler . Bu 

rehber 
tripadviser.com, foursquare.com gibi

kona
.

lar
rlendirilmesi önemlidir. 

[10]’da

lar [1]’de 
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üzerine 

tespit 
Bu amaçlardan herhangi 

birisiyle ilgili veri kümelerin

verilerini kullanan ve bu 
[11]’de; Twitter ’dan 

 (GKA) ve K-Ortalama Kümeleme 
yönteminin melez

metin içindeki duygular 

merkezlerinin belirlenmesinde sezgisel bir algoritma 
melez yöntemle 

melez olan [6]’da 

Destek Vektör Makinalar
(DVM  Bu 
melez yöntem 

firmalarla ilgili Twitter ’da
olumlu, olumsuz veya belirsiz olarak PSO ve K-EYK 

Öncelikle veri 

0
Elde edilen 

öznitelikler önerilen melez yöntem ile
ve [11]

Önerilen yöntemin temel 

küme merkezi bulmak yerine çoklu küme 

Bu özellik ile K-

duygu 
-gram ve TF-IDF 

gibi hesaplama yükü fazla olan yöntemlere göre daha 

Bu makalenin ikinci bölümünde duygu analizinden 

 Dördüncü 
              

2. Duygu Analizi
 web 

lar 

edilmektedir [12]. Duygu analizinde amaç 

otomatik olarak Bu 
leri ve hizmet veren 

lebilir [13]. 

de
[14][15]

genel duygu 
da ülkelerin 

mutluluk veya mutsuzluk düzeylerini belirlemede 

  

Duygu Analizi

Yöntemler Melez Yöntemler

2. Duygu analizi yöntemleri

2.1.

olabilmektedirler. Bir 
 Tüm 

  

s

[16]. 
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sözlüklerinde her kelimenin olumluluk veya 
olu . Bu derecelerin 

[17].

sondan ekle
çok iyi sonuçlar vermemektedir. Bunun temel nedeni 

in
yük 

alabilmektedir
derecelendirilmesi mümkün görülmemektedir.

Üzerinde duygu analizinin en çok  dillerden 
biri olan SentiWordNet [18], 
SenticTweety [19], MPQA Opinion Corpus [20] gibi 

Bu 
sözlüklerdeki

ortaya 
.  

2.2.
Yöntemler

 Denetimli yöntemlerde algoritmalar 
öncelikle 

olmayan 

ve K-EYK 

enmesi beklenir. Bu 

-
Ortalamalar, K-Medoids veya CLARANS gibi

Duygu analizinde genellikle denetimli makine 
El ile veya 

    

2.3. Melez Yöntemler
Duygu analizinde f

melez yöntemlerle de duygu 
Melez yöntemler genellikle 

ile 

r [21]. 
i

yöntemlerde 
yüksek

[6][11]. Genellikle optimizasyon yöntemleri ile 
duygu küme merkezleri için en uygun nokta 
belirlenmektedir.  

3. Önerilen Yöntem
duygu analizi için 

melez
Önerilen n belirlenmesi için 

leri

l 3’te önerilen yöntemin öbek 

Twitter veri kümesi

Her bir alt grubun pozisyon ve 

Durdurma
kriteri?

En iyi çözümleri güncelle

Evet

.Önerilen yöntemin öbek 

il 3’te verilen öbek witter veri 
 ilgisiz içerikler 

silinmektedir. Daha sonra her 

. 
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3.1.
etinlerin

içerisinde kelime kökleri ve ekleri haricinde birçok
içerik bulunabilmektedir. 

#, @, , %, 
&, [, *, ], $, {, } vb. semboller gelmektedir. Bu 
içerikler metin içinde duyguya herhangi 

 [9][16]. 
içeriklerin yü

an, metnin 
içerisinde olan ve metinin lara 

mayan içeriklerden 
Bu içerikler literatürde 

gürültü olarak isimlendirilmektedirler. 
Metin ön
etkisi [3]

-
a gürültülerden 

’ 4’te verilen 
erhangi bir 

k
bu tür kelimeler 

veri kümesi içerinde bulunan “@thesexiestchic jokes! 
Now why I got to be alllllll that!” bu cümlede Twitter 

“all” kelimesine vurgu 

  

Benzer Twitter’dan m

 7’nci 
. Her 

içerisindeki olumlu, olumsuz veya belirsiz 

veri 
Çünkü emojiler ( , : , ; , 

semboller silinmektedir.   

(stop words) metin 
and, any, are,

as, at, be, because …” gibi kelimeler metin 
n metin 

içerisindeki duygu ifadesi üzerinde olumlu veya 
olumsuz bir etkisi yoktur.   

Tüm karakterleri küçük1

2

@username’3

4

( , [ , / , & gibi karakterleri sil5

#hashtag’lerdeki #’i sil6

Tweet’7

8

9

10

11

düzelt12

4.

3.2.

gerekmektedir. Literatürde birçok yöntemle metin 

yöntemle
[25] r

metin içerisinde metni ifade eden özellikler 
Bu
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Özellik
10 özellikle 

Tüm veri kümelerinden
özellikler küçük   

[=) , ;) , =o: , :D ]

[=( , =’( , =((]

[: =  , :-}X , *<<<<+]

[amazed, renewed, selective]

[aborts, awfully, blame]

[drawer, underdrawers, drawing]

[aha, ooh-la-la, yeeeeaah]

[aaaahh, augh, oww]

[doesn't, isn't,
wasn't,shouldn't]

3.

; 

eri kümelerindeki her 
mesaj için toplam karakter 

içerisinde bulunan olumsuz kelimelerin 

içerisinde bulunan olumlu veya olumsuz anlam 

 her 

Twitter 
Elde edilen 

özellikler önerilen melez yöntem ve

3.3. Çoklu Popü
Sürü Optimizasyonu ile Duygu 
Analizi

optimizasyonunda sürüdeki her birey aday bir 

lerinin 
daha önceki en iyi pozisyonu ve popülasyondaki en 
iyi bireyinin pozisyonuna göre güncellenir. Standart 

de

       = x + 1x 1x( ) +        2x 2x( )                            (1)      = +                                      (2) 

Denklem (1) ve (2)’de Xid pozisyon ve Vid
r parametrelerden r1 ve 

r2 [0,1] 1 ve c2

ifade eder.
amaç fonksiyonuna göre bir optimizayon problemi 
için en uygun parametreleri bulur. Parametreler 

önerilmektedir [26]. Önerilen yöntemde her bir 

ortak bir çözüm bulmak yerine yerel uygunluklar 
nda

memektedir. 
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det 
Çizelge 1

Çizelge 1.
Pozisyon

X1,1 X1,2 … X1.D 0
X2,1 X2,2 … X2.D 1

… … ..
XK,1 XK,2 … XK.D K-1

XK+1,1 XK+1,2 … XK+1.D 0
… … …

XNxK,1 XNxK,2 … XNxK.D K-1

Çizelge 1

Önerilen 

Algoritma: Çoklu Popülasyon
Veri kümesini yükle

While do

for do

Sosyal adaptasyon parametresini hesapla

yonunu bul
endfor

endwhile

analizi

 [26].

+1, = ( x , + 1x 1x , , +2x 2x , , x +3x 3x , , x )                 (3) 
metreler ve 

Çizelge 2’d

Çizelge 2.  
Parametre

div ,

dix ,
c1,c2,c3

r1,r2,r3

pi

w
Ölçekleme faktörü

ia , ir
Sfi Sosyal adaptasyon faktörü
sign Etki yönünü belirten signum fonksiyonu

Denklem 

terim 
ana kadar

terim 

f Son parametrede

yönü itme merkezine göre belirlenmektedir. 

y=yarisanparcacik(pop, i)      
for j=1:popboyut do
    if(j!=i) then
    if (pop.yarisan(j)==1 && 
           pop.C(j)==pop.C(i)) then
           mes=oklid(pop, i,j);
           mesafe=[mesafe;mes]
           indis=[indis;j]; 
       endif

endif
endfor
ind=min(mesafe); 
y=pop.pos(indis(ind));
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yü 

ayn

zamanda çekim merkezini (ai)
i)

denilmektedir. Önerilen yö

amaç fonksiyonuna sahiptir. Herhangi bir örüntünün 

yj ij

dj ij

m
Y

m
D

1
1

1
1

        (4)

Denklemde (4)’te (D) kümesi i. p
Y

Denklemdeki mij ise 
klid mesafesini 

denklem 

,0)(0.1

0)(

,0)(0.2

yEger
YD
YD

y

dEger
toplam

D

Uygunluki
 (5) 

kendi 

  

parametre de

)1(
1

i
i uygunlukiyiEn

Sf          (6) 

i

üz
Önerilen çoklu PSO 

popülasyonu

(c) 50 

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Özellik-1

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

Ö
ze

llik
-2

PSO populasyonu

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Özellik-1

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

Ö
ze

llik
-2

PSO populasyonu

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Özellik-1

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

Öz
ell

ik-
2

PSO populasyonu
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popülasyonunun 

ise her 

Dikkat 
f için

göstermesidir. Bu özellik sosyal adaptasyon 
parametresi, çekim ve itme merkezlerinden 

3.4.

Twitter 

Kümesi-1 (VK-1), Veri Kümesi-2 (VK-2) ve Veri 
Kümesi-3 (VK-3)’ün özellikleri Tablo 3’te 

belirsiz (nötr)  [11]. 

Çizelge 3. eri kümelerinin özellikleri

Özellikler VK-1 VK-2 VK-3
Twitter-
sanders-
apple2

Twitter-
sanders-
apple3

Twitter 
dataset

Toplam 
Örnek
S

479 988 2000

2 3 2
Pozitif
Örnek 163 163 1000

Negatif
Örnek 316 316 1000

Belirsiz
Örnek - 509 - 

Tarihi
15.10.2011
20.05.2011

17.11.2014
10.12.2014

Konu
Apple, Google, 

Microsoft, Twitter

Spor, 

Komik 
Resimler vb.

Veri Kümesi-1:

Veri Kümesi-2: Veri kümesi-
özelliklere 

Kümesi-1 ile Veri Kümesi-2’ye [22]’de verilen 

Veri Kümesi-3:

kümedir [23]. Veri kümesi [24]’te verilen 
linkten elde edilebilir. Bu veri kümesinde 1000 
adet olumlu ve 1000 adet olumsuz mesaj 

gerekmektedir. ’da VK-2’de bulunan örnek bir 

global players will  be active in every market...@Amazon, @Apple, 
& @Kobo."" #fbf11 #publaunch @MikeShatzkin http://t.co/

1ndxcMO1"

global players active  every market usr usr usr fbf publaunch usr url

9.

için özellikler elde edilmektedir. Her bir Twitter 

if ve negatif 

boyutu 20, belirsiz
kümesinde ise 30 
optimizasyonun özellikleri Çizelge 4’t
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Çizelge 4. Önerilen PSO’nun parametreleri 
Parametre

0.5
w 0.1
c1 1.0
c2 1.0
c3 0.25

  

ve tahmin edilen 
Üç

matrisinin gösterimi Çizelge 5

Çizelge 5.

T
ah

m
in

 e
tik

et

Gerçek Etiket

1 2 3 Toplam
1 DP11 YP12 YP13 TT1

2 YP21 DP22 YP23 TT2

3 YP12 YP32 DP33 TT1

Toplam DT1 DT2 DT3

belirlemek için hassasiyet, keskinlik, 
.  Keskinlik, 

her örneklerin 

S

i i

ii

TT
DP

S
Keskinlik

1

1
         (7) 

Denklem (7)’de DPii

i

göstermektedir.  
Hassasiyet, her 

göre elde edilmektedir. 

S

i i

ii

DT
DP

S
Hassasiyet

1

1
           (8) 

Denklemdeki DTi

sütunun
F1 ise keskinlik ve hassasiyet 
parametrelerinin olup denklem 

1 =     
(9) 

Son uluk olup 

toplam

DP
Dogruluk

S

i
ii

1          (10) 

Veri kümesi-
’da

.

’da
yön maksimum 
görülmektedir. Çizelge 6’da ise bu veri kümesi için 

0 50 100 150
50

55

60

65

70

75

80

85

90
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Çizelge 6. VK-
T

ah
m

in
 

ed
ile

n            

Pozitif Negatif

Pozitif 145 18

Negatif 32 285

Tablo 6’da veril
%

11.Veri kümesi-

’deki VK-1

Veri kümesi-
içeren Veri-kümesi 2 için 

Çizelge 7’de 

Çizelge 7.  VK-

Pozitif Negatif Nötr

Pozitif 120 13 31

Negatif 21 257 38

Nötr 29 49 445

Çizelge 7’de -2
üzerinde

göstermektedir.  

Bu veri 

bir s -3 için 
Çizelge 8’de 

Çizelge 8. VK-

Pozitif Negatif

Pozitif 747 253

Negatif 334 666

Çizelge 8’de

eskinlik,
Hassasiyet,  F1 skoru ve

-

yapmak
a MATLAB’ta bulunan Classifier Learner 

üç
algoritma Önerilen yöntem ve bu üç 

12

yöntem birinci veri kümesi için bütün ölçütlerde en 

ölçütlerde önerilen yöntem daha iyi sonuçlar 

ermektedir. 
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(a) VK-

(b) VK-

(c) VK-

.

4. Sonuç

birden çok hedefe giden 

 Twitter veri 
Bu amaçla öncelikle 

sonra öz

Önerilen yöntem ile optimizasyon sonucunda 
üzerinde en uygun 

-

KAYNAKÇA 
[1] Y.-H. Hu, Y.-L. Chen, and H.-L. Chou, 

“Opinion mining from online hotel reviews--A
text summarization approach,” Inf. Process. 
Manag., vol. 53, no. 2, pp. 436–449, 2017.

[2] D. Stojanovski, “Twitter Sentiment Analysis 
using Deep CNN,” vol. 9121, no. JUNE, 2015. 

[3] Z. Jianqiang and G. Xiaolin, “Comparison 
research on text pre-processing methods on 
twitter sentiment analysis,” IEEE Access, vol. 
5, pp. 2870–2879, 2017.

[4] M. Bouazizi and T. Otsuki, “A Pattern-Based 
Approach for Sarcasm Detection on Twitter,” 
IEEE Access, vol. 4, pp. 5477–5488, 2016.

[5] F. Wu, Z. Yuan, and Y. Huang, 
“Collaboratively Training Sentiment 
Classifiers for Multiple Domains,” IEEE Trans. 
Knowl. Data Eng., vol. 29, no. 7, pp. 1370–
1383, 2017.

[6] A. S. H. Basari, B. Hussin, I. G. P. Ananta, and 
J. Zeniarja, “Opinion mining of movie review 
using hybrid method of support vector machine 
and particle swarm optimization,” Procedia 
Eng., vol. 53, pp. 453–462, 2013.

[7] A. Tripathy, A. Agrawal, and S. Kumar, 
“Classification of Sentimental Reviews Using 
Machine Learning Techniques,” vol. 0, no. 
November, pp. 117–126, 2014.

[8] D. Jiang, X. Luo, J. Xuan, and Z. Xu, 
“Sentiment Computing for the News Event 
Based on the Big Social Media Data,” IEEE 

DVM KA
KNN

Önerilen metot

Yöntem

60

70

80

90

100

H
es

ap
la

na
n 

öl
çü

t

Keskinlik

Hassasiyet

F1

DVM KA
KNN

Önerilen metot

Yöntem

60

70

80

90

100

H
es

ap
la

na
n 

öl
çü

t

Keskinlik

Hassasiyet

F1

DVM KA
KNN

Önerilen metot

Yöntem

55

60

65

70

75

80

85

H
es

ap
la

na
n 

öl
çü

t

Keskinlik

Hassasiyet

F1

TÜRK YE B L M VAKFI B LG SAYAR B L MLER  ve MÜHEND SL  DERG S  (2018 Cilt:11 - Say :1) - 63



Access, vol. 3536, no. c, pp. 1–1, 2016.
[9]

“Reprint of ‘supervised sentiment analysis in 
Czech social media,’” Inf. Process. Manag.,
vol. 51, no. 4, pp. 532–546, 2015.

[10] Y. H. Hu, K. Chen, and P. J. Lee, “The effect of 
user-controllable filters on the prediction of 
online hotel reviews,” Inf. Manag., vol. 54, no. 
6, pp. 728–744, 2017.

[11] A. Chandra Pandey, D. Singh Rajpoot, and M. 
Saraswat, “Twitter sentiment analysis using 
hybrid cuckoo search method,” Inf. Process. 
Manag., vol. 53, no. 4, pp. 764–779, 2017.

[12]
October). Sentiment classification with PSO 
based weighted K-NN. In Computer Science 
and Engineering (UBMK), 2017 International 
Conference on (pp. 739-744). IEEE.  

[13] J. Azeez and D. J. Aravindhar, “Hybrid 
approach to crime prediction using deep 
learning,” 2015 Int. Conf. Adv. Comput. 
Commun. Informatics, pp. 1701–1710, 2015.

[14] Salur, M. U., Gündüz G., “Mahout ile Veri 

Üzerinde Duygu Analizi,” 

(UBMK 2016)   
[15] V. Bobichev, O. Kanishcheva, and O. 

Cherednichenko, “Sentiment Analysis in the 
Ukrainian and Russian News,” pp. 1050–1055, 
2017. 

[16] R. Bhonde, B. Bhagwat, S. Ingulkar, and A. 
Pande, “Sentiment Analysis Based on 
Dictionary Approach,” Int. J. Emerg. Eng. Res. 
Technol., vol. 3, no. 1, pp. 51–55, 2015.

[17] F. K. Chopra, “Sentiment Analyzing by 
Dictionary based Approach,” vol. 152, no. 5, 
pp. 32–34, 2016.

[18] “SentiWordNet.” [Çevrimiçi]. URL:
http://sentiwordnet.isti.cnr.it/. [ : 29-

-2017]. 
[19] “SenticTweety.” [Çevrimiçi]. URL:

http://tweety.sentic.net/. [ : 29- -
2017]. 

[20] “MPQA Opinion Corpus.” [Çevrimiçi]. URL: 
http://mpqa.cs.pitt.edu/#subj_lexicon. [ :
29- -2017]. 

[21] O. Appel, F. Chiclana, J. Carter, and H. Fujita, 
“A hybrid approach to sentiment analysis,” 
2016 IEEE Congr. Evol. Comput., no. Cci, pp. 
4950–4957, 2016.

[22] “Twitter-sanders-apple.” [Çevrimiçi]. URL:
http://boston.lti.cs.cmu.edu/classes/95-865-

K/HW/HW3/. [ : 24-Ekim-2017]. 
[23] “Twitter Sentiment Corpus.” [Çevrimiçi]. 

URL: http://www.sananalytics.com/lab/twitter-
sentiment/. [ : 11- Ekim -2017]. 

[24] “Twitter Dataset.” [Çevrimiçi]. URL:
https://drive.google.com/file/d/0BwPSGZHAP
_yoN2pZcVl1Qmp1OEU/view. [ : 12-
Ekim -2017]. 

[25]
semi-supervised algorithm for text 
classification with class-based semantics,” 
Knowledge-Based Syst., vol. 108, pp. 50–64, 
2016. 

[26] A. Cervantes, I.M. Galvan, P.Isasi, “AMPSO: A 
new Particle swarm method for nearest 
neighborhood classification,” IEEE T [1]rans. 
On Systems, Man, and Cybernetics-Part B, vol. 
39, pp. 1082-1091, March 2009.  

TÜRK YE B L M VAKFI B LG SAYAR B L MLER  ve MÜHEND SL  DERG S  (2018 Cilt:11 - Say :1) - 64


