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Teknolojinin ilerlemesi ve internetin gelismesi ile beraber giiniimiizde bilginin giicii de 6n plana ¢ikmustir.
Bununla beraber internet diinyasinda bilgi kirliligi ve karmasasi ortaya ¢ikmaya baglamistir. Bu karmasadan
anlamli verilerin ¢ikartilmast ve yorumlanabilmesi i¢in makine 6grenmesi algoritmalarindan yararlanilabilir. Bu
calismada yaz1 formunda girilen a¢iklamanin kategori bilgisine ulagilmasi1 amaglanmstir. Bir e-ticaret sitesinden
iiriin bilgileri etiketlenerek veri seti elde edilmistir. Toplanan bu veri seti makine 6grenmesi algoritmalariyla
model egitimi gergeklestirilmis ve 9 farkli katagoriye ayirmak igin dogru tahminleme yapmasi amaglanmistir.
Bu egitim sirasinda Random Forest, Karar Agaci, Multinominal Naive Bayes (Multinominal NB), Lojistik
Regresyon, Destek Vektor Makineleri (DVM) ve Yapay Sinir Aglart (YSA) smiflandiricilart kullanilmis ve
¢ikan sonuclar hata matrisleri gosterilerek tablolarla karsilastirilmistir.

Anahtar Kelimeler: makine 6grenmesi, {iriin kategorisi siniflandirma

Product Category Classification with Machine Learning

Abstract

With the advancement of technology and the development of the internet, the power of knowledge has come to
the fore. However, in the internet world, information pollution and chaos started to emerge. Machine learning
algorithms can be used to extract and interpret meaningful data from this complex. In this study, it is aimed to
reach the category information of the explanation entered in the form of text. Product information from an e-
commerce site was obtained by labeling the data set. This data set is modeled by machine learning algorithms
and it is aimed to make accurate estimation to divide into 9 different categories. During this training, Random
Forest, Decision Tree, Multinominal Naive Bayes (Multinominal NB), Logistic Regression, Support Vector
Machines (SVM) and Artificial Neural Networks (ANN) classifiers were used and the results were compared
with the tables by showing the confussion matrix.

Keywords: machine learning, product category classification

1. Giris

Internet siteleri, kullanicilar, ¢evrimi¢i depolama saglayicilar1 ve sosyal medyadaki hizli artis giinliik
olarak mevcut veri miktarini arttirmaktadir. Bu veriler genellikle yapilandirilmamaktadir ve bu
verilerin yonetilmesi ve diizenlenmesi i¢in dogru bir otomatik metin kategorizasyon sistemi gereklidir.
Bu nedenle, metin kategorizasyonu énemli bir arastirma konusu olmaya devam etmekte ve arastirma
toplulugu ve endiistrisinden biiyiik ilgi gérmektedir.

Aliwy ve arkadaglari, donilisiim temelli yaklagimlar kullanarak Arapca c¢oklu etiketli metin
kategorizasyonu tizerine bir ¢alisma yiiriitmiiglerdir. Degerlendirme igin bes kategoriye (“sanat”,
“spor”, “politika”, “ekonomi” ve “bilim”) dagitilmig 10.000 belgeden olusan bir veri seti
kullanilmistir. Veri seti BBC Arabic haber portalindan toplanmis ve her haber makalesinin etiketleri
kategori olarak kullanilmustir. Siniflandirma i¢in DVM, k-En yakin komsu (k-NN) ve Random Forest
gibi algoritmalar kullanilmigtir [1].
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Alshalabi ve arkadaslari, Malayca metinlerin makine 6grenmesi algoritmalar1 ile otomatik olarak
kategorize edilmesi lizerine bir ¢aligma yapmuslardir. Calismada iki 6zellik se¢me yontemi (Bilgi
kazanci (IG) ve Ki-kare) ve lic makine dgrenmesi yontemi (k-NN, Naive Bayes (NB) ve N-gram)
kullanilmastir [2].

Hmeidi ve arkadaglari, Arapga metinlerin smiflandirilmast ile ilgili bir ¢alisma yapmislardir.
Calismada NB, DVM, k-NN ve Karar Agaclar1 gibi siniflandiricilar kullanilarak metinler ekonomik,
politik ve spor gibi katagorilere ayirilmigtir [3].

Aggarwal ve Zhai, metin siniflandirma algoritmalan ile ilgili bir aragtirma ¢aligmas1 yapmuslardir.
Calismada Karar Agaglari, Kural tabanli siniflandiricilar, DVM, YSA ve Bayes gibi siniflandiricilarla
ilgili ayrmtili aragtirma yapmislardir [4].

Bu calismada bir e-ticaret sitesinden alinan veriler, Random Forest, Karar Agaci, Multinominal NB,
Lojistic Regresyon, DVM ve YSA simiflandiricilart kullanilarak 9 farkli katagoriye siniflandirilmugtir.
Simiflandiricilarin bagarim oranlari tablolarla karsilastirilmistir.

2. Kullanilan Yontemler

2.1 Naive Bayes

Naive Bayes (NB) smiflandirma Bayes teoremine dayanir ve hedef siifi i¢in verilen degerin
gergeklesme olasiliginin ne oldugunu bildirir (Denklem 1) [5].

P(c|x) P(c)

P(clx) = 2

(1

Denklem (1)’de; ¢, tahmin edilmeye ¢alisilan smuf, x, tahmin eden smif, P(c|x), x olayi
gerceklestiginde ¢ olaymnin gerceklesme olasiligi, P(x|c), ¢ olayr gergeklestiginde x olaymin
gergeklesme olasiligi, P(c), ¢ olaymin gerceklesme olasiligi, P(x), x olayinin ger¢eklesme olasiligidir.

2.1.1. Multinominal NB

Multinominal NB ydntemi ¢ok terimli Naive Bayes siniflandiricisini olusturmak igin kullanilabilir.
Hizli, kolay uygulanabilir ve olduk¢a verimlidir. Multinomial Naive Bayes belgedeki kelimelerin
dagilimimi ¢ok terimli olarak modeller. Belge kelime dizisi olarak ele alinir ve her kelimenin
pozisyonunun digerinden bagimsiz olarak olusturuldugu varsayilir. Naive Bayes’in ¢ok terimli
versiyonu olan Multinominal NB, Rennie ve Shih tarafindan ortaya atilmig, analiz edilmis ve
gelistirilmistir [6].

2.2. Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon, ikili siniflar1 ngérmek igin istatistiksel bir yontemdir. Lojistik regresyon, yalnizca
iki degere sahip olabilen bir sonucun olasilifini 6ngdriir. Tahmin, bir veya birka¢ Ongdriiciiniin
(sayisal ve kategorik) kullanimina dayanir. Dogrusal regresyon evet/hayir, var/yok gibi binary (ikili)
sistemde ifade edilebilecek degerler igin uygun degildir. Ciinkii, 0 ve 1 araliginin diginda deger tahmin
edebilir. Lojistik regresyon, 0 ile 1 arasindaki degerlerle sinirli lojistik egrisi tiretir [7].
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2.3. Random Forest

Random Forest smiflandiricisi denetimli bir 6grenme algoritmasidir. Hem smiflandirma hem de
regresyon i¢in kullanilabilir. Ayn1 zamanda esnek ve kullanimi kolay bir algoritmasi vardir. Rastgele
ormanlar rastgele secilmis veri orneklerinde karar agaglart olusturur, her agagtan tahmin yapar ve
oylama ile en iyi ¢6zlimii seger [8].

Dort adimda calisir;
1. Belirli bir veri kiimesinden rastgele drnekler segilir.
2. Her ornek i¢in bir karar agaci olusturulur ve her karar agacindan bir tahmin sonucu alinuir.
3. Tahmin edilen her sonug i¢in bir oylama yapilir.
4. Tahmin sonucu, son tahmin olarak en ¢ok oy kullanilarak segilir.

2.4. Karar Agaci

Karar agaci, hem regresyon hem de siniflandirma problemlerinde kullanilabilen denetimli bir 6grenme
algoritmas tiliriidiir. Hem kategorik hem de siirekli giris ve ¢ikis degiskenleri i¢in ¢alisir. Karar Agaci
olasi tiim eylem seceneklerini, bu eylem seceneklerine etkisi olabilecek tiim olas1 faktorleri ve tiim bu
faktorlere dayanan her bir olasi sonucu, verilere bagli olarak degerlendiren, ¢izgi, kare, daire gibi
geometrik semboller kullanimi yoluyla karar vericiye problemi anlamada kolaylik saglayan grafiksel
bir teknik olarak tanimlanabilir. Karar Agaci, grafik gosterimi ile problemin tiim yonlerini ayrintili
olarak ortaya koymaktadir. Herhangi bir karar problemi igin kullanilabilen Karar Agaci teknigi
Ozellikle birden fazla kararin ardisik olarak verilmesini gerektiren karar problemlerinin gosteriminde
cok kullanighdir [9].

2.5. Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri (DVM) 6grenme, siniflandirma, kiimeleme, yogunluk tahmini ve son olarak
da veriden regresyon kurallar1 tiretmek i¢in kullanilan egitme algoritmasidir. DVM iki smifli ve gok
siniflt smiflandirma probleminin ¢oziimi i¢in kullanilabilir. DVM veriyi smiflandirirken siniflari
birbirlerine en yakin drneklerini bularak bu &rneklerin (iki sinifi ayiracak olan) ayirici yiizeye dik
uzakliklarin1 maksimize etmeyi amaglar. Ayirici yiizeyin, veri kiimesi tizerindeki basaris1 degismeden
bircok farkli alternatifi olabilir. DVM sayesinde ayirict yiizey her iki sinifa da ayni mesafede ve
maksimum uzakliktadir [10]. Sekil 1’de DVM igin iki siifli problem 6rnegi gosterilmistir.

-1 sinifi Destek vektorleri

Sinir dazlemleri

+1 sinifi

Sekil 1 DVM igin iki sinifli problem 6rnegi
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2.6. Yapay Sinir Aglan

Yapay Sinir Aglar1 (YSA)’nin bircok degisik tipi vardir. Bu salismada Cok Katmanli Algilayici
(Multi-Layer Perceptron-MLP) tipi bir YSA yapist kullanilmistir. MLP ag1 bir giris katmani, 3 gizli
katman ve bir ¢ikis katmanindan olusur. Her katman biinyesinde birgok ndron hiicresi bulundurur. Bu
calismada gizli katmanlarin her birinde 13 ndron hiicresi bulunur. Bu hiicreler birbirlerine agirlikli
baglantilarla baglidir. MLP ag1 n giris vektoriinii, izerinde dogrusal olmayan islemler yaparak bir ¢ikis
vektoriine doniistiirir. Agin ¢ikis1 bir aktivasyon fonksiyonuna sahip ¢ikis katmani tarafindan
belirlenir. Hesaplanan ¢ikis degeri ile hedef deger arasindaki fark ortalama karesel hata fonksiyonu
olarak tamimlanir. MLP aginin egitimi, tanimlanan bu hata fonksiyonunun minimizasyonu seklinde
ifade edilen bir siirectir. Bu siire¢ igerisinde noronlararasindaki agirlikli baglantilar optimize edilir.
Optimizasyon Egim Diigiimii (Gradient Descent) ve Geri Yayilim (Backpropogation) algoritmalari ile
gergeklestirilir. Hata fonksiyonu karesel ortalama hata seklinde ifade edildiginden MLP aglarinin
egitiminde kullanilan egitim setinin ve test verilerinin dagilimi model tarafindan kontrol edilemeyen
onemli bir parametredir. Veri seti dagiliminin ag egitimini etkileyen énemli bir parametere oldugu
literatlirde gosterilmistir. MLP tipi smiflandiricilar ¢oklu smiflandirma problemlerinde kolaylikla
uyarlanabilir [11]. Aktivasyon fonksiyonlar1 olarak bu ¢alismada 2 farkl tiir denenmistir (ReLu ve
logisticsigmoid). Sekil 2°de veri setinde kullanilan, 3 ara katmana sahip MLP yapis1 gosterilmistir.

Bias Bias Bias

Output

Sekil 2 Veri setinde kullanilan, 3 ara katmana sahip MLP yapis1
3. Verilerin Elde Edilmesi ve Simiflandirilmasi

Bu calismada oOncelikle bir e-aligveris sitesinden veriler elde edilmistir. Daha sonra veri Onisleme
asamasinda kullanilan iki farkli Ozellik c¢ikartma islemi olan TF-IDF ve CountVectorizer
karsilastirmas1  yapilmis ve CountVectorizer’in daha iyi sonu¢ verdigi godzlemlenmistir.
CountVectorizer bir metin dokiimanini terim sayis1 matrisine doniistiiriir. Tablo 1’de CountVectorizer
icin kullanilacak olan 6rnek veri seti, Sekil 4’te CountVectorizer essiz kelimeler listesi, Sekil 5°te
ornek veri setinin essiz kelimeler listesini baz alarak vektor haline getirilmesi gosterilmistir.

Tablo 1 CountVectorizer i¢in kullanilacak veri seti 6rnekleri

Indeks | Tip | Biiyiikliik Deger
0 str 1 Pierre Cardin 7290 Hamile Lohusa 3 lii Pijama Sabahlik Takimi
1 str 1 Tiirkge Hayvan Sesli ve Isikli Egitici Oyuncak Mini Cocuk Piyanosu
2 str 1 Fisher Price Yagmur Ormani Jumperoo
3 str 1 Philips Avent SCF371/60 PP Klasik Yenidogan Hediye Seti
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In [33]: print{ct.get feature_names(})

['e®8", '729@°', ‘avent', ‘'cardi’, ‘erre’, 'egitici', ‘fisher', 'hami’', 'hayvan', "hediye’,
‘izikla’, ‘'jama', 'jumperoo', ‘klasik', ‘le', 'lohusa’, ‘li’', ‘mini’', ‘ormani’, ‘oyuncak',
‘philips*, "pi', ‘'piyanosu’, ‘pp', ‘'price’, 'sabshlik’, ‘scf37l’, ‘sesli’, "seti’, “takimi’,
"tirkce', ‘ve', 'yagmur', ‘yenidogan', 'gocuk’]

Sekil 4 CountVectorizer essiz kelimeler listesi

In [34]: print(X.toarray())

[[P1le11e61le660l1661116606062066610061606046 0]
[pPPE016016160060801001066106660616611646 1]
= 0 T - =~ - T I = < < e O~ O < - O - = < - s = -
[LP1860p0EP01PER1leRRORGL1lAeE1lea16E1eaa660146]]

Sekil 5 Ornek veri setinin essiz kelimeler listesini baz alarak vektor haline gelmesi

Veri setinde Anne & Bebek, Elektronik, Ev & Yasam , Giyim & Ayakkabi, Kitap, Film, Miizik, Oyun,
Kozmetik & Kisisel Bakim, Miicevher & Saat , Otomotiv & Motosiklet, Spor & Outdoor seklinde 9
farkl1 kategorik bilgi, her birinde 250000 adet olacak sekilde esit olarak tutulmustur. Toplam 2250000
adet veriden, 1687500 adet veri egitim igin ayrilirken 562500 adet veri test i¢in ayrilmstir. Tablo 2’de
Multinominal NB hata matrisi sonuglari, Tablo 3’de Logistic Regression hata matrisi sonuglari, Tablo
4’de Random Forest hata matrisi sonuglari, Tablo 5’de Karar Agac1 hata matrisi sonuglari, Tablo 6’de
DVM hata matrisi sonuglari, Tablo 7°da MLP (aktivasyon="Rel.U”) hata matrisi sonuglari, Tablo 8’de
MLP (aktivasyon="logistic sigmoid’) hata matrisi sonuglar1 verilmistir. Tablolarda precision
(Denklem 2), recall (Denklem 3) ve fl-score (Denklem 4) sonuglar1 goriilmektedir (TP: True
Positives, TN: True Negatives, FP: False Positives, FN: False Negatives). Tablo 9’da veri seti
iizerinde kullanilan smiflandiricilarin basarim oranlarinin ortalama degerlerinin karsilastiriimasi
yapilmustir.

Tablo 2 Multinominal NB siiflandiricist kullanildiginda Hata Matrisi sonuglari

Veri Seti = N = N

24 < o2 =] = =)

) 2 ] =< = = 3 N 5 - =)

S| E| 2|52 Bl £ 2| 2|2 2| ¢

2 2| 8| z| 2 O] 8 al 5| 3 7| &

3 - P < . - g — = £ =) (@)

2| 2| 2| ¢| g E| S 2|8z 3¢

= N (23

SRl &| g &2 gl 2]|S = g

5 = 2

Anne&Bebek 57302| 405 | 987 | 111 1175 2404 94 33 249
Elektronik 245 161190| 568 | 118 290 75 76 134 119
Ev&Yasam 773 | 448 |58232| 547 781 1104 141 92 177
Giyim&Ayakkabi 214 | 118 | 585 |59454 123 98 210 69 1654

Kitap, Miizik, Film, Oyun | 1082 | 976 | 1216 | 105 | 57711 301 135 348 360

Kozmetik&Kisisel Bakim | 767 | 83 | 779 | 56 45 60629 79 27 41

Miicevher&Saat 324 | 143 | 549 | 116 414 200 160343| 116 105
Otomotiv&Motosiklet 64 | 276 | 264 | 68 155 122 57 60864 | 638
Spor&Qutdoor 482 | 551 | 682 | 3886 412 177 258 1314 54776
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precision =TP/(TP + FP)

recall =TP/(TP + FN)

f1 —score = 2 * (recall * precision)/(recall + precision)

Tablo 3 Lojistik Regression siniflandiricist kullanildiginda Hata Matrisi sonuglari

S x| = R 4 E| £ 4 2| §

Veri Seti é 'g 2 E é g % E 2 -% % g

- =l = 5 S R 2 & é s = H

Anne&Bebek 58998| 234 | 624 | 76 956 1209 70 29 193
Elektronik 130 161479| 256 | 51 343 29 51 87 102
Ev&Yasam 442 | 244 |59838| 300 730 453 140 59 184
Giyim&Ayakkabi 97 70 | 357 160054 119 29 55 10 1677
Kitap, Miizik, Film, Oyun | 663 | 337 | 591 | 27 60421 78 82 100 234

Kozmetik&Kisisel Bakim | 602 | 36 | 584 | 24 174 61187 | 48 16 50
Miicevher&Saat 81 45 | 179 | sl 206 84 61874 16 50
Otomotiv&Motosiklet 27 | 87 | 91 36 193 42 34 | 61157 | 475
Spor&Outdoor 216 | 166 | 285 | 1852 506 44 245 493  |58932

Tablo 4 Random Forest siniflandiricisi kullanildiginda Hata Matrisi sonuglari

% | 2 g 5

Veri Seti é '—é % i& g OE % § % % % é
2R R % S Rl ¥ 3 g = H

Anne&Bebek 60235 148 | 412 | 60 723 784 57 42 187
Elektronik 132 161665 220 | 66 315 46 27 62 125
Ev&Yasam 548 | 227 59083 314 | 903 532 | 122 62 125
Giyim&Ayakkabi 101 | 64 | 324 60401 84 42 38 14 [1293
Kitap, Miizik, Film, Oyun| 755 | 488 | 573 | 142 | 59888 143 116 | 139 | 458
Kozmetik&Kisisel Bakim| 623 | 54 | 561 | 49 314 60558 | 48 24 113
Miicevher&Saat 74 | 51 [ 204 ] 75 200 75 161626 28 106
Otomotiv&Motosiklet | 37 | 93 | 153 | 97 286 76 39 | 61242 | 484
Spor&Outdoor 259 | 152 | 369 |1905] 645 100 | 186 | 589 58529

(@)
3)
“
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Tablo 5 Karar Agaci siniflandiricist kullanildiginda Hata Matrisi sonuglari

T = g _:5 £ gl g £ E 4 s :

Veri Seti § E g ERl C';;: e % g 2 % g

< 5 M < & &

Anne&Bebek 59703 162 | 598 | 75 737 719 55 69 250
Elektronik 143 161132) 290 | 36 385 67 38 113 | 214
Ev&Yasam 608 | 325 |58681| 349 | 1002 659 | 170 | 177 | 479
Giyim&Ayakkabi 111 | 83 | 352 60187 139 48 47 38  [1507
Kitap, Miizik, Film, Oyun| 839 | 562 | 843 | 159 | 58871 | 273 | 167 | 253 | 653
Kozmetik&Kisisel Bakim| 874 | 74 | 804 | 76 367 | 59972 | 77 113 | 167
Miicevher&Saat 74 | 83 | 255 60 207 89 161433 60 146
Otomotiv&Motosiklet | 79 | 162 | 225 | 86 330 91 44 | 60826 | 790
Spor&Outdoor 244 | 232 | 475 |1752] 748 146 | 177 | 653 58141

Tablo 6 DVM smiflandiricisi kullanildiginda Hata Matrisi sonuglari

- 2 E 5

Veri Seti § g § iﬂi E Ez % % % % é §

< 5 M < & &

Anne&Bebek 59626/ 180 | 452 | 79 750 1043 | 69 31 165
Elektronik 109 161658 191 | 49 241 38 36 67 112
Ev&Yasam 510 | 247 |59803| 334 | 601 462 | 152 59 170
Giyim&Ayakkabi 104 | 63 | 325 160162] 55 22 54 13 |1614
Kitap, Miizik, Film, Oyun| 725 | 289 | 549 | 62 | 60108 | 114 99 104 | 306
Kozmetik&Kisisel Bakim| 650 | 32 | 526 | 25 82 61133 | 78 16 39
Miicevher&Saat 61 | 44 | 173 | 64 124 77 61793 16 64
Otomotiv&Motosiklet | 39 | 72 | 58 | 30 113 30 29 161670 | 431
Spor&Outdoor 185 | 148 | 262 |1836| 356 33 191 | 408 59610
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Tablo 7 MLP (aktivasyon="ReLU’) siniflandiricis1 kullanildiginda Hata Matrisi sonuglar1

2| « | g é 2 | g E E 3 = g
Veri Seti 25|23 |2 & £ Z 2|z Z| %
2R A L:? S | 2 é S = H
Anne&Bebek 59800] 164 | 564 | 88 634 974 64 41 182
Elektronik 113 61478 216 | 76 239 43 65 93 134
Ev&Yasam 400 | 252 60158 295 | 529 445 156 65 213
Giyim&Ayakkabi 86 | 54 | 342 60246/ 43 36 40 31 [1503
Kitap, Miizik, Film, Oyun| 748 | 324 | 622 | 79 | 59989 112 146 149 | 407
Kozmetik&Kisisel Bakim| 576 | 57 | 535 | 27 116 61055 | 68 28 75
Miicevher&Saat 68 | 62 | 192 | 66 150 114 61820 54 100
Otomotiv&Motosiklet | 48 | 54 | 66 | 38 145 41 25 | 61772 | 463
Spor&Qutdoor 170 | 134 | 271 |1528| 332 78 159 | 563 [59012

Tablo 8 MLP (aktivasyon="logistic sigmoid’) siniflandiricisi kullanildiginda Hata Matrisi sonuglar1

Z |, E :

Veri Seti % '—é % % E :i g ﬁi % % %: é

2 = é g = M g § o é_

Anne&Bebek 60104 138 | 434 | 64 | 636 852 | 68 26 128
Elektronik 156 61222 188 | 62 | 251 34 46 71 88
Ev&Yasam 445 | 260 589902/ 270 | 535 456 | 209 57 119
Giyim&Ayakkabi 77 | 67 | 316 60850 79 49 66 35 1159
Kitap, Miizik, Film, Oyun | 736 | 297 | 568 | 57 | 60050 | 98 | 205 | 132 | 284
Kozmetik&Kisisel Bakim | 756 | 46 | 458 | 59 86 61082 | 83 39 37
Miicevher&Saat 76 | 54 | 146 | 58 140 75 162102) 16 49
Otomotiv&Motosiklet 22 | 125 | 77 | 34 147 46 55 [ 61742 | 385
Spor&Outdoor 258 | 167 | 307 |1955| 484 53 199 | 544 58589
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Tablo 9 Kullanilan siniflandiricilarin fl-score sonuglart

o
o &b
o | E S| 4
~ 2 % 2 2
< I, = —_ g o
g éﬁ S S I I
9] A g fr:n G G
g S =t = = =
= A7) s s = A [y
E > = = > — —
= _ % M @) = =
Anne & Bebek 0.92 0.95 0.96 0.95 0.96 0.96 0.96
Elektronik 0.96 0.98 0.98 0.98 0.98 0.98 0.98
Ev & Yasam 0.92 0.96 0.95 0.94 0.96 0.96 0.96
Giyim & Ayakkabi 0.94 0.96 0.96 0.96 0.96 0.97 0.97

Kitap, Miizik, Film, Oyun 0.94 0.96 0.95 0.94 0.96 0.95 0.96

Kozmetik & Kisisel Bakim 0.95 0.97 0.97 0.96 0.96 0.97 0.97

Miicevher & Saat 0.98 0.99 0.99 0.99 0.97 0.99 0.99

Otomotiv & Motosiklet 0.97 0.99 0.98 0.97 0.99 0.98 0.99

Spor & Outdoor 0.91 0.95 0.94 0.93 0.99 0.95 0.95
Ortalama 0.9433 | 0.9678 | 0.9644 | 0.9578 | 0.9700 | 0.9678 | 0.9700

4. Sonuclar

Bu calismada bir e-ticaret sitesinden alinan tekst verileri birden fazla smiflandirici yontemi
kullanilarak 6 ayn1 katagoriye simiflandirilmis ve ¢ikan sonuglarin dogruluk oranlar tablolarla
karsilastirilmistir. Oncelikle veri 6nisleme asamasinda kullanilan iki farkli 6zellik ¢ikartma islemi olan
TF-IDF ve CountVectorizer karsilastirmasi yapilmis ve CountVectorizer’in daha iyi sonug¢ verdigi
gozlemlenmistir. Tablo 2’den Tablo 8’¢ kadar, kullanilan smiflandiricilarin hata matrisleri
gosterilmistir. Tablolardan goriildiigii izere Giyim&Ayakkkabi veri seti ile Spor&Outdoor veri seti ve
Ev&Yasam veri seti ile Kitap, Miizik, Film, Oyun veri setinin birbirine yakin olmasindan dolay1 yanlis
smiflandirma orant diger hata oranlarma gore daha yiiksek c¢ikmistir. Tablo 9°da kullanilan
siiflandiricilarin fl-score degerleri ile katagorilerin ortalama degerleri gosterilmistir. Tablodan da
goriildiigli tzere, kullanilan siniflandiricilarin ortalama sonuglari kiyaslandiginda, DVM ve MLP
(aktivasyon=‘logistic sigmoid’) siniflandiricisinin %97 civarindaki basarim oranlart ile diger
yontemlere gore daha yiliksek sonuglar verdigi goriilmektedir.
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