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ÖZET 

Bu makalede evrişimli sinir ağları kullanılarak restoranlar için fotoğraflı yorum analizi yapımı incelenmiştir. Çalışma yapılırken 100 adet 

restoranın fotoğraflı yorumları model eğitimi için kullanılmıştır. Görüntü önişleme tekniklerinin uygulanmasının ardından çeşitli evrişimli 

sinir ağı mimarileri kullanılarak modellerin veri üzerindeki performansı ölçülmüş ve en başarılı olanı seçilmiştir. Veri setinin küçüklüğü 

ve modellerin veri üzerindeki performansı göz önünde bulundurularak 15 katmanlı evrişimli sinir ağı modeli tercih edilmiştir. Geliştirme 

aşamasında Keras kütüphanesinin yardımcı fonksiyonları ve bazı önceden eğitilmiş modelleri kullanılmıştır. Model, restoranın fotoğraflı 

yorumlarını lezzet, menü, iç mekân atmosferi ve dış mekân atmosferi olmak üzere 4 kategoriye ayırmak için tasarlanmıştır. Eğitilmiş 

model işletmeler için fotoğraflı yorumları kategorize eder ve ardından kategorilere göre restoranın başarısını listeler. 

Anahtar Kavramlar: Resim Sınıflandırma, Derin Öğrenme, Görüntü İşleme, Evrişimli Sinir Ağları 

 

ABSTRACT 

This paper investigates the use of convolutional neural networks (CNNs) for photographic review analysis of restaurants. A dataset of 100 

restaurant photographic reviews was used to train the model. The image preprocessing techniques were applied, and various CNN 

architectures were used to measure the performance of the models on the data and select the best one. Considering the small size of the 

dataset and the performance of the models on the data, a 15-layer CNN model was preferred. Keras library's helper functions and some 

pre-trained models were used in the development phase. The model is designed to classify the restaurant's photographic reviews into 4 

categories, namely taste, menu, indoor atmosphere, and outdoor atmosphere. The trained model categorizes photographic reviews for 

businesses and then lists the success of the restaurant according to the categories. 

Keywords: Image Classification, Deep Learning, Image Processing, Convolutional Neural Networks 
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1 GİRİŞ 

Makine öğrenimi günümüzde insan hayatını birçok alanda kolaylaştırmaktadır. İşletmeler de zamanla analizler, 
hesaplamalar için yapay zekanın yani bilgisayarın gücünden faydalanmaktadırlar. Bu bölümde bir restoran veya kafenin 
kendi eksik yönlerini görmesi için resimli yorumlardan öğrenen yapay zekâ modeli ele alınacaktır. Yapay zekâ modeli ilk 
olarak bir veri üzerinden eğitildikten sonra belirlenen kategoriler ile ilgili işletmenin puan ortalaması analizini yapacaktır. 
 Yapay zekâ modelinin resimler üzerinden bilgi çıkarabilmesi için çeşitli görüntü işleme teknikleri kullanılmıştır. 
Proje geliştirilirken son zamanlarda bilgisayarların hesaplama gücünün artmasından dolayı gelişimi hızlanan ve başarısı 
diğer makine öğrenimi tekniklerinden daha iyi olan Yapay Sinir Ağları (YSA) kullanılmıştır [1]. 
 Yapay zekâ ilk kez 1960’lı yıllarda John McCarthy tarafından öne sürülen bilgisayar bilimlerinin bir alt dalıdır 
[2]. Yapay zekâ, insan zekâsı ve davranışlarını taklit eden veya simüle eden bilgisayar sistemleridir. Bilgisayarların 
gelişmesiyle birlikte Yapay Zekânın büyümesi de hızlanmıştır. Günümüzde çoğu alanda Yapay Zekâdan yardım 
almaktayız. Gelişen ve karmaşıklaşan veri dünyasında her bir verinin bir insan tarafından incelenmesi ve işlenmesi 
imkânsız gibi görünmektedir. Örneğin günde binlerce müşteriye hizmet veren bir restorana yapılan tüm yorumların bir kişi 
tarafından incelenip bu yorumlar doğrultusunda restoranın kendi eksik yönlerini görebilmesi çok zordur. Yapay zekâ 
teknolojilerinin yardımıyla bir işletmeye yapılan yorumlar işlenip analiz edildikten sonra işletmeye sunulabilir ve işletme 
sahipleri kendi eksik yönlerini görebilir ve eksikliği gidermek adına çalışabilir. Literatürde bu konu ile ilgili pek çok yorum 
sınıflandırma çalışması mevcuttur. Kothapally Nithesh Reddy ve Dr. B. Indira Reddy çalışmalarında restoranlara yapılan 
yorumları beğenildi ve beğenilmedi olarak sınıflandıran bir yapay zekâ modeli oluşturmuşlardır [3]. Yapay zekâ mimarisi 
olarak performanslı ve başarılı bir model olan Naive Bayes modelini tercih etmişlerdir. Bu çalışmadaki model %77 
doğruluk değerine sahipken, %71 F1 skoruna sahiptir. Aynı şekilde Veda Waikul ve ekibi makalesinde restoranlara gelen 
yorumları yine beğenildi ve beğenilmedi şeklinde sınıflandıran bir SVM modeli geliştirmişlerdir [4]. 700 yorum üzerinden 
eğitilen ve 300 yorum ile test edilen bu model %77 doğruluk oranına sahipken, %76 kesinlik ve %78 recall değerinde bir 
performans göstermiştir.  
 Google Maps’teki resimli yorumların kategorizasyonu için bu projede derin sinir ağı teknikleri kullanılmıştır. 
Resim sınıflandırma günümüzde hızla gelişen bir çalışma alanıdır. Derin öğrenme modelleri resim sınıflandırma alanında 
diğer makine öğrenmesi modellerine göre çok daha iyi performans göstermektedirler, bu yüzden hizmet ve endüstri 
alanında derin öğrenme modelleri sıklıkla kullanılmaktadırlar. Resim sınıflandırma konusunda günümüzde birçok derin 
sinir ağı mimarisi kullanılmaktadır. Son yıllarda bilgisayarların hesaplama kapasitesinin artmasının yanında gerçekten hızlı 
ve etkili evrişimli sinir ağı mimarileri keşfedilmiştir. Bunlardan biri Residual Network’tür. 2015 yılında Kaiming He ve 
ekibi tarafından geliştirilen bu mimari, daha derin sinir ağları oluşturulabilmesini sağlamıştır [5]. Residual Network 
mimarisinde skip-connection adı verilen atlamalı bağlantılar sayesinde performans kaybı yaşamadan daha derin ağlar 
eğitilebilir hale gelmiştir. ResNet mimarisinin bu özelliği derin öğrenme dünyasında dönüm noktası olmuştur. 2014 yılında 
Google tarafından geliştirilen Inception mimarisinde 1x1 filtreler kullanarak hesaplama maliyetini yarı yarıya 
düşürülmüştür [6]. Bu mimaride her bir katmanın yükseklik ve genişliği aynıdır, bu sayede katmanlar birbirlerinin ardı 
ardına birleştirilebilmişlerdir. 
 John Murphy yayınladığı makalede Residual Network mimarisinin daha önceden geliştirilen VGG mimarisinden 
8 kat derin olmasından dolayı daha karmaşık verileri işleyip anlayabileceğinden bahsetmiştir [7]. Kazım Kılıç makalesinde 
birçok evrişimli sinir ağı mimarisini cilt kanseri verisi üzerinde test edip performanslarını ölçmüştür [15]. ResNet mimarisi 
test verisi üzerinde %89 doğruluk değerine ulaşmış, %83 F1 skoru performansını göstermiştir. Martin Thoma 
araştırmasında ilk evrişimli sinir ağı mimarilerinden olan LeNet-5 ve AlexNet yapılarının avantajları ve bir 
dezavantajından bahsedilmiştir [8]. LeNet-5 yapısı çok derin bir ağ değildir, dolayısıyla karmaşık veriler üzerindeki 
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performansı iyi değildir. LeNet-5 mimarisi 61710 eğitilebilir parametreye sahip olan, diğer evrişimli sinir ağı modellerine 
kıyasla daha sığ bir ağdır. AlexNet sahip olduğu yaklaşık 60 milyon eğitilebilir parametre ile gerçekten çok derin bir ağdır 
buna rağmen modelin eğitilme süresi açısından diğer derin modellere kıyasla kısa sürede eğitilebilir bir ağdır [9,10,11,15]. 
Bu şekilde çok sayıda parametreye sahip olan AlexNet mimarisi karmaşık verileri anlama konusunda iyi performans 
gösterirken, küçük bir eğitim verisi üzerinde iyi performans gösteremeyecektir. Valeria Maeda-Guiterrez ve ekibinin 
araştırmasında eğitilmesi için en uzun zaman gerektiren mimarinin 649 dakika eğitim süresi ile Inception Network olduğu, 
en performanslı evrişimli sinir ağı mimarisinin ise 133 dakikada eğitilen %99.39 doğruluk değerine sahip olan GoogleNet 
olduğu gözlemlenmiştir [9]. Ayrıca ResNet-50 mimarisinin 476 dakikada eğitilebildiği ve %99.15 doğruluk değerine sahip 
olduğu ölçülmüştür. Mesut Toğaçar makalesinde çiçek resimlerini sınıflandırması için birkaç model eğitmiş ve test etmiştir 
[11]. AlexNet mimarisinin veri üzerinde %86.29 doğruluk değerine sahip olduğu, VGG-16 mimarisinin de %86.56 
doğruluk değerine sahip olduğu gözlemlemiştir. AlexNet mimarisi 11.75 saniyede test işlemini tamamlarken VGG-16 
mimarisi 24.43 saniyede test işlemini bitirmiştir. Buna göre AlexNet mimarisinin daha performanslı olduğu sonucuna 
varılmıştır. Fatih Özyurt makalesinde AlexNet, GoogleNet ve VGG-16 mimarilerini performans açısından karşılaştırmıştır 
[13]. Makaleye göre en yüksek doğruluk değeri %92.79 ile VGG-16 mimarisinde ölçülmüştür.  AlexNet %83.58 doğruluk 
değerine sahipken doğruluk GoogleNet mimarisinde %83.08 olarak ölçülmüştür. Aykut Diker ve İpek Atik’in 
çalışmalarında popüler evrişimli sinir ağı mimarilerin birçoğu performans açısından karşılaştırılmışlardır [12,14]. 
Makalelerde veriler için doğruluk oranı en yüksek mimarinin GoogleNet olduğu sonucuna varılmıştır, modelin doğruluk 
oranı sırasıyla %96.31 ve %97.26 olarak ölçülmüştür. 
 Bu çalışmada model seçimi yapılırken literatürde kullanılan evrişimli sinir ağı mimarileri kullanılmış ve 
performansları ölçülmüştür. Geliştirilen proje sayesinde işletmeler kendilerine yapılan yorumları yapay zekâ yardımıyla 
sınıflandırabilecek ve sonunda yapay zekâ modelinin yaptığı analiz sonucu eksik yönlerini görebilme imkanına sahip 
olacaklar, bu sayede işletmeler kendilerini hızlıca geliştirme imkânı elde etmiş olacaklar. Ayrıca yapay zeka modelinin 
eğitilebilmesi için yeni bir veri kümesi oluşturulmuş ve literatüre kazandırılmıştır. Çalışmada geliştirilen evrişimli sinir ağı 
mimarisi için değerlendirme ölçütü olarak doğruluk seçilmiştir, %80 doğruluk değerinin üzerinde bir performans proje için 
kabul edilebilir bir başarı olarak öngörülmüştür. 
 Yapılan araştırmalara göre en sık kullanılan mimarilerin Residual Network, GoogleNet ve Inception Network 
olduğu görülmüştür. Başarı ölçüm kriteri olarak literatürde en çok F1 skor ve doğruluk skoru (accuracy score) tercih 
edilmiştir. 

2 VERİ KÜMESİ VE ANALİZİ 

Veriyi anlamak, analiz etmek ve modele uygun hale getirmek evrişimli sinir ağı modelleri için oldukça önemli bir süreçtir. 
Bu çalışmada kullanılan veri kümesi, çalışmanın bir parçası olarak Google yorumları üzerinden elle oluşturulmuştur. 
Makalenin bu kısmında veri kümesi (reviews data set) incelenecek ve işlenecektir. 

2.1 Verinin Toplanması 

Veri seti yazar tarafından hazırlanmıştır. Veri seti oluşturulurken Google Maps’deki restoranlara yapılan yorumlar 
kullanılmıştır. Seçilen restoranların büyük bir çoğunluğu bölge olarak Türkiye’den seçilmiştir. Türkçe yapılan yorumlar 
daha kolay işlenebilmesi adına İngilizce diline çevrilmiştir. Verinin son sütunu olan “image_class” kolonu yapay zekanın 
tahmin etmesi istenen (target variable) bilgidir, bu bilgi yazar tarafından etiketlenmiştir. 
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2.2 Verinin Açıklanması 

İşletmelerin resimli yorumlarının evrişimsel sinir ağı tarafından sınıflandırılması için bu çalışmada 4 adet sınıf seçilmiştir, 
bu sınıflar şunlardır: Lezzet (Taste), Menü, İç Mekân Atmosferi (Indoor Atmosphere), Dış Mekân Atmosferi (Outdoor 
Atmosphere). Yapay zekâ modelinin amacı verilen resmin bu 4 kategoriden hangisine uyduğunu belirlemek ve 
sınıflandırmaktır. Resimlerin yapay zekâ tarafından daha kolay sınıflandırılabilmesi adına bu sınıflar seçilmiştir. Hizmet, 
Hijyen gibi konuları yapay zekanın sadece görsele bakarak anlayabilmesi zor olacaktır, çünkü Google Maps restoran 
yorumlarında hijyen gibi bir konuyla ilgili yorum yapan insanların genelde yemeklerin resmini çektiği gözlemlenmiştir, 
dolayısıyla yapay zekâ o resimleri lezzet kategorisi altında sınıflandıracaktır. Bu da modelin başarısını ve işleyişini 
etkileyecektir. 
 Yorumlar (Reviews) verisinde 6 sütun bulunmaktadır, bunlar: business_name, author_name, text, photo, rating, 
image_class’dır. Veri kümesinin sütunlarını açıklamak gerekirse; business_name adındaki sütun o verinin iş yeri adını 
temsil eder, author_name adındaki sütun yorum yazarının adını temsil eder, text adındaki sütun yorum metnini barındırır, 
photo adındaki sütun ise resimli yorumun resminin göreceli dosya yolunu temsil eder, rating kolonu kullanıcının restorana 
verdiği puanı temsil eder, image_class kolonu ise yorumdaki görselin hangi yorum kategorisine girdiğini temsil eder. 
 Veri kümesi ile ilgili tüm yorum resimleri “dataset” isimli klasörün içerisinde bulunmaktadır. Veri kümesi 
içerisinde toplam 100 adet restoran ve toplam 1100 adet yorum bulunmaktadır. 
 Tablo 1’de veri kümesinin bütün kolonları ve seçilen 8 satırı örnek olarak verilmiştir. 
 

Tablo 1. Açıklanan veri kümesinin bütün sütunlarını ve seçilen 8 yorumu göstermektedir. 

business_name author_name text photo rating image 
class 

Cafe Inn Tugba Gunaydin The vegan breakfast made me 
extremely happy. It was nice. 

dataset/menu/cafe_in
n_tugba_gunaydin.png 

4 menu 

Mcdonalds Fethiye Hatice Akin They are very fast and the food 
tastes good too. 

dataset/taste/mcdonal
ds_fethiye_hatice_akin.p
ng 

5 taste 

Tatbak Suleyman Konus The ambiance was nice. dataset/indoor_atmos
phere/tatbak_suleyman_k
onus.png 

4 indoor_
atmosphere 

Nazar Cafe Alper Kultufan Very good quality and expensive 
also always crowded. 

dataset/outdoor_atmo
sphere/nazar_cafe_alper_
kultufan.png 

4 outdoor
atmosphere 

Starbucks Bodrum Arif Kar Familiar coffee that I taste. dataset/menu/starbuck
s_bodrum_arif_kar.png 

3 menu 

Magro Haluk Suter Bad breakfast experience for me. dataset/indoor_atmos
phere/magro_haluk_suter.
png 

1 indoor_
atmosphere 

Flash Selin Siyah Not the best; but not bad. dataset/outdoor_atmo
sphere/flash_selin_siyah.
png 

3 outdoor
atmosphere 

 
Veri kümesindeki her bir sınıfa ait kaç adet veri olduğunu (Histogram) Şekil 1’de görebilirsiniz. 
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Şekil 1: Sınıflara ait Histogram tablosu 

 

2.3 Verinin Düzenlenmesi 

Bu çalışmada, veri kümesinin yalnızca photo ve rating kolonları kullanılmıştır. İlk olarak evrişimli sinir ağı modelinin 
resmin içerisindeki bilgiyi, resimler arasındaki örüntüleri anlayabilmesi ve tanıyabilmesi için PNG tipindeki resimler 
Python’daki PIL kütüphanesi kullanılarak işlenmiştir. Ardından elde edilen PIL resimleri RGB renk kanallarına sahip 
piksel matrislerine dönüştürülmüştür. 
 Resimler piksel matrislerine dönüştürülürken hesaplama maliyetini azaltabilmek ve önemsiz piksellerden 
arındırılmak için (224,224,3) boyutlarına getirilmiştir. Model performansı her bir resim (448,448,3) boyutlarındayken 
ölçülmüş ve performans kaybı gözlemlenmiştir. 
 Ardından tüm piksel matrisleri başka bir boyutta birleştirilerek adeta 4 boyutlu tek bir matrise dönüştürülmüştür. 
Elde edilen matris (1100, 224, 224, 3) boyutlarındadır. 
 Son olarak model eğitiminden sonra evrişimsel sinir ağı mimarisinin test veri kümesi üzerinde performansının 
ölçülebilmesi için tüm veri 0,25 oranında eğitim ve test kümeleri olarak ikiye bölünmüştür. Model, 825 adet yorum 
üzerinden eğitilmiş ve 275 adet yorum üzerinden test edilmiştir. Modelin performansı, test kümesi üzerinde elde edilen 
doğruluk oranı ile ölçülmüştür. 

2.4 Veri Çoğaltımı 

Veri çoğaltımının kısıtlı veriye sahip olunan durumlarda veriyi arttırmak için kullanılan yöntemlerden biridir. Qinghe 
Zheng ve ekibinin araştırmasında, Marcelo Romero ve ekibinin çalışmasında, Sebastien C. Wong ve ekibinin 
gözlemlerinde model eğitimi anında uygulanan veri çoğaltımının performansı artırdığı kanıtlanmıştır [16,17,18]. Sebastien 
C. Wong ve ekibinin araştırmasında veri çoğaltımının veri miktarını ve veri karmaşıklığının yapay olarak artırmak için bir 
çözüm olduğundan bahsedilmiştir [18]. Connor Shorten ve Taghi M. Khoshgoftaar’in çalışmasında veri çoğaltımı 
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yöntemlerinden ve veri çoğaltımının modelin doğruluğu üzerindeki etkisinden bahsedilmiştir [19]. Buna göre birden fazla 
veri çoğaltımı yöntemi vardır, bunlardan bazıları şunlardır; Simetri Alma (Flipping), Kırpma (Cropping), Çevirme 
(Rotation), Yakınlaştırma (Zoom). Veri çoğaltımının model eğitimi anında uygulanması, işlemin hesaplama maliyetini 
azaltmaktadır. 
 Bu çalışmada birkaç veri çoğaltımı yöntemi denenmiş ve performans üzerindeki etkileri gözlemlenmiştir. Simetri 
alma tekniği ile yorum resimlerinin simetriği alınarak veri çoğaltımı uygulanmıştır, bu tekniğin uygulanması modelin 
doğruluğunu %7 değerinde artırmıştır. Çevirme tekniği de kullanılmış fakat modelin eğitim süresini uzamasına rağmen 
performans üzerinde olumlu bir etki gözlemlenmemiştir. Şekil 2 ve Şekil 3’de veri kümesindeki örnek bir resmin veri 
çoğaltımı işlemine tabi tutulması görselleştirilmiştir. 

 

  
Şekil 2: Görselin başlangıçtaki hali. Şekil 3: Görselin yatay düzlemde simetriği alındıktan sonraki 

hali. 

3 HATA METRİĞİ 

Uygulamada model başarısını ölçmek için hata metriği olarak literatürde resim sınıflandırma işleminde en çok tercih edilen 
Kategorik Çapraz Entropi (Categorical Cross-Entropy) kullanılmıştır. Şadi Evren Şeker makalelerinde entropinin herhangi 
bir verinin düzensizliğini ölçen ve bunun sonucunda değerlendirilebilir bir sayı döndüren bir işlem olduğundan 
bahsetmektedirler [21].  
 
Kategorik Çapraz Entropi metriğinin formülü Denklem 1’de gösterilmiştir. 

𝐻(𝑝, 𝑞) = 	𝐸![− log(𝑝)] = 	−0𝑝(𝑥) log(𝑞(𝑥))𝑑𝑥
	

#
 (1) 
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 Formül, verilen p ve q olaylarının örtüşme miktarı döndürür ve bu yüzden kategorik çapraz entropi yapay zekâ 
çalışmalarında sıklıkla kullanılmaktadır [22]. 
 Yapay zekâ uygulamalarında entropinin farklı halleri olarak “Maksimum Entropi”, “Bilgi Kazanımı” ve “Kayıp 
Fonksiyonu” gibi yöntemler de kullanılır [21]. 

 

4 MODELLERİN KARŞILAŞTIRILMASI 

Uygulamada kullanılması için birçok model denenmiş, modellerin hem eğitim hem de test verisi üzerindeki performansları 
gözlemlenmiş ve not edilmiştir. Test edilen modeller şunlardır: Resnet-50, GoogleNet, Inception Network, 5 Katmanlı 
ESA (Evrişimli Sinir Ağı), 10 Katmanlı ESA, 15 Katmanlı ESA. 
 Daha sığ evrişimli sinir ağları eğitilirken Python’daki Keras kütüphanesi kullanılmıştır [23]. 
 Modellerin performans ölçümü yapılırken işlemcisi Intel(R) Core(TM) i7-9750HF CPU 2.60GHz, RAM’i 16 
GB ve 8 GB ekran kartı kapasitesi olan bir bilgisayar kullanılmıştır. 

4.1 Residual Network 

Atlamalı bağlantıları sayesinde daha derin ağlar eğitebilmeye olanak sağlayan ResNet mimarileri literatürde de sıklıkla 
kullanılan bir mimaridir. Model IMAGENET verisi üzerinde 50 model derinliği ile test edilmiş ve %93.6 doğruluk değeri 
ölçülmüştür, bu yüzden çalışma yapılırken 50 derinlikteki bir ağ tercih edilmiştir [24]. Modeli eğitebilmek için yaklaşık 
140 dakika zaman gerekmektedir.  
 Model’in farklı yığın büyüklükleri ve çağ sayılarıyla çalıştırıldıktan sonra en iyi yığın büyüklüğünün 32, en iyi 
çağ sayısının 50 olduğu sonucuna varılmıştır. 
Eğitilmiş ResNet mimarilerinin restoranların resimli yorumlarını sınıflandırması üzerindeki performansı Tablo 2’de 
gösterilmiştir. 

Tablo 2. ResNet Mimarisinin Veri Üzerindeki Performansı 

Model Derinliği Çağ Sayısı Yığın 
Büyüklüğü 

Optimizasyon 
Algoritması 

Eğitim Verisi 
Doğruluk Yüzdesi 

Test Verisi Doğruluk 
Yüzdesi 

50 20 64 Adam %71,65 %14.21 
50 50 32 Adam %79.26 %52.94 
50 50 32 SGD %77.34 %47.12 

 
Residual Network yapısı 50 katmana sahip olmasıyla derin bir ağdır. Tablo 3’de daha az ve daha çok çağ sayısı ile eğitilen 
ResNet mimarisinin veri üzerindeki performansı gösterilmiştir. 

 

Tablo 3. ResNet Mimarisinin Çağ Sayısının Model Performansı Üzerindeki Etkisi 

Model Derinliği Çağ Sayısı Yığın Büyüklüğü Optimizasyon 
Algoritması 

Eğitim Verisi Doğruluk 
Yüzdesi 

Test Verisi Doğruluk 
Yüzdesi 

50 10 32 Adam %49.81 %11.43 
50 80 32 Adam %93.47 %72.33 
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Tablo 3’e göre yüksek bir çağ sayısıyla eğitilen ResNet mimarisinin eğitim verisi üzerindeki doğruluk yüzdesi artsa da veri 
üzerinde aşırı öğrendiği gözlemlenmiştir. 

4.2 Inception Network 

Aynı yükseklik ve genişlikteki farklı farklı katmanların art arda birleştirilmesiyle oluşan bir evrişimli sinir ağı mimarisidir 
[25]. 1x1 filtreler kullanılarak hesaplama maliyeti azaltılan bir sistemdir. Ortalama 420 dakikada eğitilen bir modeldir. 
Eğitilmiş Inception Network mimarisinin restoranların resimli yorumlarını sınıflandırması üzerindeki performansı Tablo 
4’de gösterilmiştir. 

Tablo 4. Inception Network Mimarisinin Veri Üzerindeki Performansı 

Model Derinliği Çağ Sayısı Yığın 
Büyüklüğü 

Optimizasyon 
Algoritması 

Eğitim Verisi Doğruluk 
Yüzdesi 

Test Verisi Doğruluk 
Yüzdesi 

48 30 32 Adam %81.4 %51.64 
7 30 32 Adam %85.67 %61.42 
7 15 32 Adam %98.99 %71 

 
Tablo 4’deki sonuçlara göre model derinliği azaldığında Inception Network mimarisinin test verisi üzerindeki 
performansının arttığı gözlemlenmiştir. 
Tablo 5’de daha fazla çağ sayısı ile eğitilen Inception Network mimarisinin performansı gösterilmiştir. 

Tablo 5. Inception Network Mimarisinin Çağ Sayısının Model Performansı Üzerindeki Etkisi 

Model Derinliği Çağ Sayısı Yığın Büyüklüğü Optimizasyon 
Algoritması 

Eğitim Verisi Doğruluk 
Yüzdesi 

Test Verisi Doğruluk 
Yüzdesi 

7 50 32 Adam %99.9956 %67.44 
 

Tablo 5’de görüldüğü gibi yüksek çağ sayısı ile eğitilen Inception Network mimarisinin veri üzerinde aşırı öğrendiği ve 
hiç görmediği veriler üzerindeki (Test verisi) performansının düştüğü gözlemlenmiştir. 

4.3 Google Network 

2014 yılında Google’ın ekibinin geliştirdiği, başarılı bir evrişimli sinir ağı mimarisidir. 2014 yılında geliştirilen bu mimari 
ILSVRC yarışmasının galibi seçilmiştir [9]. 22 adet katmandan oluşan mimari bu proje için 50 çağda ve 75 dakikada 
eğitilmiştir. Optimizasyon algoritması olarak “Adam”, yığın büyüklüğü olarak 32 tercih edilmiştir. Eğitim verisi üzerindeki 
doğruluk değeri %88.98, Test verisi üzerindeki doğruluk değeri %73.18 olarak ölçülmüştür. 
 Modelin çağ sayısı 30’a düşürüldüğünde eğitim ve test verisi üzerindeki performansı sırasıyla %72.76 ve % 
60.12 olarak ölçülmüştür. Çağ sayısı 80’e çıkarıldığında modelin eğitim verisi üzerindeki doğruluk değeri %95.38 olarak, 
test verisi üzerindeki performansı %80.01 olarak ölçülmüştür. 

4.4 5 Katmanlı ESA 

Derin modellerin veri üzerinde ezber yaptığı açıkça anlaşılmaktadır. Bu yüzden daha sığ mimariler denenmiş ve 
performansları ölçülmüştür. Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU tercih edilmiştir [26]. Model 2 adet evrişim katmanına 
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sahipken 2 adet havuzlama (pooling) katmanına ve 1 adet de düzleştirme (flatten) katmanına sahiptir. Modelin eğitimi 
ortalama 30 dakika sürmüştür. 
Eğitilmiş 5 katmanlı ESA mimarisinin restoranların resimli yorumları üzerindeki performansı Tablo 6’da gösterilmiştir. 

Tablo 6. 5 Katmanlı ESA Mimarisinin Veri Üzerindeki Performansı 

Model Derinliği Çağ Sayısı Yığın Büyüklüğü Optimizasyon 
Algoritması 

Eğitim Verisi Doğruluk 
Yüzdesi 

Test Verisi Doğruluk 
Yüzdesi 

5 20 64 Adam %79.15 %67.67 
5 20 64 RMSprop %74.87 %55.29 
5 20 64 SGD %55.44 %45.62 
5 50 64 SGD %69.3 %58.91 
5 50 64 Adam %93.13 %81.15 
5 50 32 Adam %98.06 %77.96 
5 30 32 Adam %93.4 %80.37 

 

Tablo 6’da göründüğü gibi modelin başarısının artırılması için birçok parametre ayarı denenmiştir. Çağ sayısı ve yığın 
büyüklüğü artırıldıkça modelin veri üzerindeki doğruluk değeri artmıştır. 

4.5 10 Katmanlı ESA 

Veri üzerinde test edilen diğer bir sığ evrişimli sinir ağı modelidir. Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU tercih edilmiştir. 
Model 4 adet evrişim katmanına sahipken 4 adet havuzlama, 1 adet dropout ve 1 adet düzleştirme katmanına sahiptir. 
Modelin eğitimi ortalama 45 dakika sürmüştür. 
Eğitilmiş 10 Katmanlı ESA mimarisinin restoranların resimli yorumları üzerindeki performansı Tablo 5’de gösterilmiştir. 

 

Tablo 7. 10 Katmanlı ESA Mimarisinin Veri Üzerindeki Performansı 

Model Derinliği Çağ Sayısı Yığın Büyüklüğü Optimizasyon 
Algoritması 

Eğitim Verisi Doğruluk 
Yüzdesi 

Test Verisi Doğruluk 
Yüzdesi 

10 20 64 Adam %84.97 %78.55 
10 50 64 Adam %99.87 %81.38 
10 50 32 Adam %99.98 %80.12 
10 30 32 Adam %99.61 %81 
10 30 32 RMSprop %94.04 %71.66 

 
Tablo 7’de gösterildiği üzere 10 katmanlı model’in çağ sayısı artırıldıkça performansta bir iyileşme gözlemlenmiştir. Yığın 
büyüklüğü olarak 64 sayısının kullanılması da performansı artırmıştır. 
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4.6 15 Katmanlı ESA 

Veri üzerinde test edilen son sığ mimaridir. Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU kullanılmıştır. Model 5 adet evrişim 
katmanına sahipken 5 adet havuzlama, 1 adet dropout, 1 adet düzleştirme ve 2 adet Dense katmanına sahiptir. Modelin 
eğitimi ortalama 50 dakika sürmüştür. 
Eğitilmiş 15 Katmanlı ESA mimarisinin restoranların resimli yorumları üzerindeki performansı Tablo 6’da gösterilmiştir. 

 

Tablo 8. 15 Katmanlı ESA Mimarisinin Veri Üzerindeki Performansı 

Model Derinliği Çağ Sayısı Yığın Büyüklüğü Optimizasyon 
Algoritması 

Eğitim Verisi Doğruluk 
Yüzdesi 

Test Verisi Doğruluk 
Yüzdesi 

15 30 64 Adam %98.71 %79.3 
15 30 32 Adam %97.53 %73.64 
15 30 32 Adam %99.74 %76.06 
15 30 32 Adam %98.99 %81.45 

 
Tablo 8’de gösterilen parametrelerden ayrı olarak test edilen parametreler Tablo 9’da gösterilmiştir. 

Tablo 9. 15 Katmanlı ESA Mimarisinin Çağ Sayısının Model Performansı Üzerindeki Etkisi 

Model Derinliği Çağ Sayısı Yığın Büyüklüğü Optimizasyon 
Algoritması 

Eğitim Verisi Doğruluk 
Yüzdesi 

Test Verisi Doğruluk 
Yüzdesi 

15 15 32 Adam %81.54 %70.93 
15 50 32 Adam %100 %74.11 

 
Tablo 9’da göründüğü üzere çağ sayısı artırıldığında modelin veri üzerinde ciddi bir şekilde aşırı öğrendiği ortaya 
çıkmaktadır. Aksine, azaltılan bir çağ sayısına sahip modelin hem eğitim hem de test verisi üzerindeki doğruluk değerinde 
düşüş gözlemlenmiştir. 

5 SONUÇ 

Proje için test edilen modeller göz önünde bulundurulduğunda, daha derin modellerin Google Maps’deki restoranların 
resimli yorumlarını sınıflandırması üzerindeki performansında düşüş gözlemlenmiştir, bunun sebebi derin modellerin veri 
üzerinde aşırı öğrenmesidir. Bu yüzden proje için daha sığ bir model kullanılması gerektiği anlaşılmıştır. 5 katmanlı 
mimarinin veri üzerinde yanlılık (bias) sergilediği gözlemlenmiştir. 10 ve 15 katmanlı evrişimli sinir ağı modelleri 
karşılaştırıldığında projeye en uygun olan modelin 15 katmanlı, 30 çağ sayılı, 32 yığın büyüklüğüne sahip ve optimizasyon 
algoritması “Adam” model olduğu sonucuna varılmıştır.  
 İşletmeler, eğitilmiş modele kendilerine yapılan resimli yorumları vererek resimlerin model tarafından 
sınıflandırılmasını sağlayabilir. Ardından analiz algoritması sınıflandırılmış resimlerin puan (rating) değerlerinin sınıflara 
göre ortalamasını hesaplar ve işletmeye bu analizi sunar. Geliştirilen uygulama sayesinde işletmeler kendi eksik yönlerini 
yapay zekâ yardımıyla kolayca tespit edebilecek ve bu sorunların üstesinden geleceklerdir. 
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