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OZET

Bu makalede evrigimli sinir aglari kullanilarak restoranlar i¢in fotografli yorum analizi yapimi incelenmistir. Calisma yapilirken 100 adet
restoranin fotografli yorumlart model egitimi i¢in kullanilmistir. Goriintii 6nisleme tekniklerinin uygulanmasinin ardindan ¢esitli evrisimli
sinir ag1 mimarileri kullanilarak modellerin veri tizerindeki performansi dl¢iilmiis ve en basarili olani segilmistir. Veri setinin kiigiikligii
ve modellerin veri tizerindeki performansi gz 6niinde bulundurularak 15 katmanli evrisimli sinir ag1 modeli tercih edilmistir. Gelistirme
asamasinda Keras kiitiphanesinin yardimei fonksiyonlari ve bazi 6nceden egitilmis modelleri kullanilmistir. Model, restoranin fotografl
yorumlarini lezzet, meni, i¢ mekan atmosferi ve dig mekan atmosferi olmak iizere 4 kategoriye ayirmak i¢in tasarlanmistir. Egitilmis

model isletmeler igin fotografli yorumlar: kategorize eder ve ardindan kategorilere gore restoranin basarisini listeler.

Anahtar Kavramlar: Resim Smiflandirma, Derin Ogrenme, Goriintii isleme, Evrisimli Sinir Aglari

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.
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1 GIRiS
Makine Ogrenimi giiniimiizde insan hayatim bircok alanda kolaylagtirmaktadir. Isletmeler de zamanla analizler,
hesaplamalar i¢in yapay zekanin yani bilgisayarin giiciinden faydalanmaktadirlar. Bu boliimde bir restoran veya kafenin
kendi eksik yonlerini gdrmesi i¢in resimli yorumlardan 6grenen yapay zeka modeli ele alinacaktir. Yapay zeka modeli ilk
olarak bir veri lizerinden egitildikten sonra belirlenen kategoriler ile ilgili isletmenin puan ortalamasi analizini yapacaktir.

Yapay zeka modelinin resimler {izerinden bilgi ¢ikarabilmesi i¢in ¢esitli goriintii isleme teknikleri kullanilmigtir.
Proje gelistirilirken son zamanlarda bilgisayarlarin hesaplama giicliniin artmasindan dolay1 gelisimi hizlanan ve basarisi
diger makine 6grenimi tekniklerinden daha iyi olan Yapay Sinir Aglar1 (YSA) kullanilmistir [1].

Yapay zeka ilk kez 1960’11 yillarda John McCarthy tarafindan 6ne siiriilen bilgisayar bilimlerinin bir alt dalidir
[2]. Yapay zeka, insan zekas1 ve davramslarini taklit eden veya simiile eden bilgisayar sistemleridir. Bilgisayarlarin
gelismesiyle birlikte Yapay Zekanin biiylimesi de hizlanmistir. Giinlimiizde ¢ogu alanda Yapay Zekadan yardim
almaktayiz. Gelisen ve karmasiklasan veri diinyasinda her bir verinin bir insan tarafindan incelenmesi ve islenmesi
imkansiz gibi goriinmektedir. Ornegin giinde binlerce miisteriye hizmet veren bir restorana yapilan tiim yorumlarin bir kisi
tarafindan incelenip bu yorumlar dogrultusunda restoranin kendi eksik yonlerini gorebilmesi ¢ok zordur. Yapay zeka
teknolojilerinin yardimryla bir isletmeye yapilan yorumlar islenip analiz edildikten sonra isletmeye sunulabilir ve igletme
sahipleri kendi eksik yonlerini gorebilir ve eksikligi gidermek adina galisabilir. Literatiirde bu konu ile ilgili pek ¢ok yorum
smiflandirma ¢aligmasi mevcuttur. Kothapally Nithesh Reddy ve Dr. B. Indira Reddy ¢alismalarinda restoranlara yapilan
yorumlar1 begenildi ve begenilmedi olarak siniflandiran bir yapay zeka modeli olusturmuslardir [3]. Yapay zekd mimarisi
olarak performansli ve basarili bir model olan Naive Bayes modelini tercih etmislerdir. Bu ¢alismadaki model %77
dogruluk degerine sahipken, %71 F1 skoruna sahiptir. Ayni sekilde Veda Waikul ve ekibi makalesinde restoranlara gelen
yorumlar1 yine begenildi ve begenilmedi seklinde siniflandiran bir SVM modeli gelistirmislerdir [4]. 700 yorum iizerinden
egitilen ve 300 yorum ile test edilen bu model %77 dogruluk oranina sahipken, %76 kesinlik ve %78 recall degerinde bir
performans gostermistir.

Google Maps’teki resimli yorumlarmn kategorizasyonu igin bu projede derin sinir ag1 teknikleri kullanilmustr.
Resim siniflandirma giiniimiizde hizla gelisen bir ¢alisma alanidir. Derin 6grenme modelleri resim siniflandirma alaninda
diger makine 6grenmesi modellerine gére cok daha iyi performans gostermektedirler, bu yiizden hizmet ve endiistri
alaninda derin 6grenme modelleri siklikla kullanilmaktadirlar. Resim simiflandirma konusunda giiniimiizde bir¢ok derin
sinir ag1 mimarisi kullanilmaktadir. Son yillarda bilgisayarlarin hesaplama kapasitesinin artmasinin yaninda gergekten hizli
ve etkili evrisimli sinir ag1 mimarileri kesfedilmistir. Bunlardan biri Residual Network’tiir. 2015 yilinda Kaiming He ve
ekibi tarafindan gelistirilen bu mimari, daha derin sinir aglar1 olusturulabilmesini saglamistir [5]. Residual Network
mimarisinde skip-connection adi verilen atlamali baglantilar sayesinde performans kaybi yasamadan daha derin aglar
egitilebilir hale gelmistir. ResNet mimarisinin bu 6zelligi derin 6grenme diinyasinda déniim noktas1 olmustur. 2014 yilinda
Google tarafindan gelistirilen Inception mimarisinde 1x1 filtreler kullanarak hesaplama maliyetini yar1 yariya
diistiriilmiistiir [6]. Bu mimaride her bir katmanin yiikseklik ve genisligi aynidir, bu sayede katmanlar birbirlerinin ardi
ardina birlestirilebilmiglerdir.

John Murphy yayinladigi makalede Residual Network mimarisinin daha 6nceden gelistirilen VGG mimarisinden
8 kat derin olmasindan dolay:1 daha karmasgik verileri isleyip anlayabileceginden bahsetmistir [7]. Kazim Kili¢ makalesinde
birgok evrisimli sinir ag1 mimarisini cilt kanseri verisi lizerinde test edip performanslarini 6lgmiistiir [15]. ResNet mimarisi
test verisi iizerinde %89 dogruluk degerine ulagmis, %83 F1 skoru performansini gostermistir. Martin Thoma
arastirmasinda ilk evrisimli sinir ag1 mimarilerinden olan LeNet-5 ve AlexNet yapilarinin avantajlart ve bir
dezavantajindan bahsedilmistir [8]. LeNet-5 yapisi ¢ok derin bir ag degildir, dolayisiyla karmasik veriler iizerindeki
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performanst iyi degildir. LeNet-5 mimarisi 61710 egitilebilir parametreye sahip olan, diger evrisimli sinir ag1 modellerine
kiyasla daha s1g bir agdir. AlexNet sahip oldugu yaklasik 60 milyon egitilebilir parametre ile gercekten ¢ok derin bir agdir
buna ragmen modelin egitilme siiresi a¢isindan diger derin modellere kryasla kisa siirede egitilebilir bir agdir [9,10,11,15].
Bu sekilde ¢ok sayida parametreye sahip olan AlexNet mimarisi karmasik verileri anlama konusunda iyi performans
gosterirken, kiiciik bir egitim verisi lizerinde iyi performans gosteremeyecektir. Valeria Maeda-Guiterrez ve ekibinin
aragtirmasinda egitilmesi i¢in en uzun zaman gerektiren mimarinin 649 dakika egitim siiresi ile Inception Network oldugu,
en performansl evrisimli sinir ag1 mimarisinin ise 133 dakikada egitilen %99.39 dogruluk degerine sahip olan GoogleNet
oldugu gozlemlenmistir [9]. Ayrica ResNet-50 mimarisinin 476 dakikada egitilebildigi ve %99.15 dogruluk degerine sahip
oldugu ol¢iilmiistiir. Mesut Togagar makalesinde ¢igek resimlerini siniflandirmasi i¢in birkag model egitmis ve test etmistir
[11]. AlexNet mimarisinin veri lizerinde %86.29 dogruluk degerine sahip oldugu, VGG-16 mimarisinin de %86.56
dogruluk degerine sahip oldugu gozlemlemistir. AlexNet mimarisi 11.75 saniyede test islemini tamamlarken VGG-16
mimarisi 24.43 saniyede test islemini bitirmistir. Buna gore AlexNet mimarisinin daha performansli oldugu sonucuna
varilmustir. Fatih Ozyurt makalesinde AlexNet, GoogleNet ve VGG-16 mimarilerini performans agisindan karsilagtirmugtir
[13]. Makaleye gore en yiiksek dogruluk degeri %92.79 ile VGG-16 mimarisinde dl¢iilmiistiir. AlexNet %83.58 dogruluk
degerine sahipken dogruluk GoogleNet mimarisinde %83.08 olarak olciilmiistiir. Aykut Diker ve Ipek Atik’in
caligmalarinda popiiler evrisimli sinir ag1 mimarilerin birgogu performans acgisindan karsilagtirtlmiglardir [12,14].
Makalelerde veriler i¢in dogruluk orani en yiliksek mimarinin GoogleNet oldugu sonucuna varilmistir, modelin dogruluk
orani strasiyla %96.31 ve %97.26 olarak 6l¢iilmiistiir.

Bu calismada model secimi yapilirken literatiirde kullanilan evrisimli sinir ag1 mimarileri kullanmilmis ve
performanslar1 dl¢iilmiistiir. Gelistirilen proje sayesinde isletmeler kendilerine yapilan yorumlari yapay zekéa yardimryla
smiflandirabilecek ve sonunda yapay zekd modelinin yaptig1 analiz sonucu eksik yonlerini gorebilme imkanina sahip
olacaklar, bu sayede isletmeler kendilerini hizlica gelistirme imkani elde etmis olacaklar. Ayrica yapay zeka modelinin
egitilebilmesi i¢in yeni bir veri kiimesi olugturulmus ve literatiire kazandirtlmistir. Calismada gelistirilen evrigimli sinir ag1
mimarisi i¢in degerlendirme 6lgiitii olarak dogruluk segilmistir, %80 dogruluk degerinin iizerinde bir performans proje i¢in
kabul edilebilir bir basar1 olarak dngoriilmiistiir.

Yapilan arastirmalara gore en sik kullanilan mimarilerin Residual Network, GoogleNet ve Inception Network
oldugu goriilmiistiir. Basar1 dl¢iim kriteri olarak literatiirde en ¢ok F1 skor ve dogruluk skoru (accuracy score) tercih
edilmistir.

2 VERI KUMESI VE ANALIZi

Veriyi anlamak, analiz etmek ve modele uygun hale getirmek evrisimli sinir ag1 modelleri i¢in olduk¢a 6nemli bir siirectir.
Bu ¢alismada kullanilan veri kiimesi, ¢alismanin bir parcasi olarak Google yorumlari {izerinden elle olusturulmustur.
Makalenin bu kisminda veri kiimesi (reviews data set) incelenecek ve iglenecektir.

2.1 Verinin Toplanmasi

Veri seti yazar tarafindan hazirlanmistir. Veri seti olusturulurken Google Maps’deki restoranlara yapilan yorumlar
kullanilmistir. Segilen restoranlarin biiyiik bir cogunlugu bolge olarak Tiirkiye’den secilmistir. Tiirk¢e yapilan yorumlar
daha kolay islenebilmesi adina Ingilizce diline gevrilmistir. Verinin son siitunu olan “image_class” kolonu yapay zekanin

tahmin etmesi istenen (target variable) bilgidir, bu bilgi yazar tarafindan etiketlenmistir.
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2.2 Verinin A¢iklanmasi

Isletmelerin resimli yorumlarinin evrisimsel sinir ag1 tarafindan siniflandirilmast igin bu ¢alismada 4 adet sinif secilmistir,
bu smiflar sunlardir: Lezzet (Taste), Menii, Ic Mekan Atmosferi (Indoor Atmosphere), Dis Mekan Atmosferi (Outdoor
Atmosphere). Yapay zekd modelinin amact verilen resmin bu 4 kategoriden hangisine uydugunu belirlemek ve
siiflandirmaktir. Resimlerin yapay zeka tarafindan daha kolay siniflandirilabilmesi adina bu siiflar segilmistir. Hizmet,
Hijyen gibi konular1 yapay zekanin sadece gorsele bakarak anlayabilmesi zor olacaktir, ¢linkii Google Maps restoran
yorumlarinda hijyen gibi bir konuyla ilgili yorum yapan insanlarin genelde yemeklerin resmini ¢ektigi gézlemlenmistir,
dolayisiyla yapay zeka o resimleri lezzet kategorisi altinda smiflandiracaktir. Bu da modelin basarisini ve isleyisini
etkileyecektir.

Yorumlar (Reviews) verisinde 6 siitun bulunmaktadir, bunlar: business_name, author name, text, photo, rating,
image class’dir. Veri kiimesinin siitunlarini1 agiklamak gerekirse; business_name adindaki siitun o verinin is yeri adini
temsil eder, author _name adindaki siitun yorum yazarinin adini temsil eder, text adindaki siitun yorum metnini barindirir,
photo adindaki siitun ise resimli yorumun resminin goreceli dosya yolunu temsil eder, rating kolonu kullanicinin restorana

verdigi puani temsil eder, image_class kolonu ise yorumdaki gorselin hangi yorum kategorisine girdigini temsil eder.

Veri kiimesi ile ilgili tim yorum resimleri “dataset” isimli klasoriin igerisinde bulunmaktadir. Veri kiimesi

igerisinde toplam 100 adet restoran ve toplam 1100 adet yorum bulunmaktadir.

Tablo 1’de veri kiimesinin biitiin kolonlar1 ve segilen 8 satir1 6rnek olarak verilmistir.

Tablo 1. Agiklanan veri kiimesinin biitiin siitunlarini ve segilen 8 yorumu gostermektedir.

business_name author_name text photo rating image
class
Cafe Inn Tugba Gunaydin The vegan breakfast made me dataset/menu/cafe_in 4 menu
extremely happy. It was nice. n_tugba_gunaydin.png
Mcdonalds Fethiye Hatice Akin They are very fast and the food dataset/taste/mcdonal 5 taste
tastes good too. ds_fethiye hatice akin.p
ng
Tatbak Suleyman Konus The ambiance was nice. dataset/indoor_atmos 4 indoor_
phere/tatbak _suleyman_k atmosphere
onus.png
Nazar Cafe Alper Kultufan Very good quality and expensive dataset/outdoor_atmo 4 outdoor
also always crowded. sphere/nazar _cafe alper atmosphere
kultufan.png
Starbucks Bodrum Arif Kar Familiar coffee that I taste. dataset/menu/starbuck 3 menu
s_bodrum_arif kar.png
Magro Haluk Suter Bad breakfast experience for me. dataset/indoor_atmos 1 indoor_
phere/magro_haluk_suter. atmosphere
png
Flash Selin Siyah Not the best; but not bad. dataset/outdoor_atmo 3 outdoor
sphere/flash_selin_siyah. atmosphere

png

Veri kiimesindeki her bir sinifa ait kag adet veri oldugunu (Histogram) Sekil 1°de gorebilirsiniz.
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Sekil 1: Siniflara ait Histogram tablosu

2.3 Verinin Diizenlenmesi

Bu ¢alismada, veri kiimesinin yalmzca photo ve rating kolonlar1 kullanilnustir. Tlk olarak evrisimli sinir ag1 modelinin
resmin igerisindeki bilgiyi, resimler arasindaki Oriintiileri anlayabilmesi ve taniyabilmesi i¢in PNG tipindeki resimler
Python’daki PIL kiitiiphanesi kullanilarak iglenmistir. Ardindan elde edilen PIL resimleri RGB renk kanallarina sahip
piksel matrislerine doniistiiriilmstiir.

Resimler piksel matrislerine doniistiiriiliirken hesaplama maliyetini azaltabilmek ve Onemsiz piksellerden
arindirtlmak i¢in (224,224,3) boyutlarina getirilmistir. Model performansi her bir resim (448,448,3) boyutlarindayken
6l¢iilmiis ve performans kaybi gézlemlenmistir.

Ardindan tiim piksel matrisleri bagka bir boyutta birlestirilerek adeta 4 boyutlu tek bir matrise doniistiiriilmiistiir.
Elde edilen matris (1100, 224, 224, 3) boyutlarindadir.

Son olarak model egitiminden sonra evrigimsel sinir ag1 mimarisinin test veri kiimesi iizerinde performansinin
olgiilebilmesi igin tim veri 0,25 oraninda egitim ve test kiimeleri olarak ikiye bolinmistir. Model, 825 adet yorum
iizerinden egitilmis ve 275 adet yorum tizerinden test edilmistir. Modelin performansi, test kiimesi {izerinde elde edilen
dogruluk orani ile 6l¢lilmiistiir.

2.4 Veri Cogaltim

Veri ¢ogaltiminin kisith veriye sahip olunan durumlarda veriyi arttirmak i¢in kullanilan yontemlerden biridir. Qinghe
Zheng ve ekibinin aragtirmasinda, Marcelo Romero ve ekibinin ¢alismasinda, Sebastien C. Wong ve ekibinin
gozlemlerinde model egitimi aninda uygulanan veri ¢ogaltiminin performansi artirdigi kanitlanmustir [16,17,18]. Sebastien
C. Wong ve ekibinin arastirmasinda veri ¢ogaltiminin veri miktarini ve veri karmagsikliginin yapay olarak artirmak igin bir
¢ozim oldugundan bahsedilmistir [18]. Connor Shorten ve Taghi M. Khoshgoftaar’in ¢alismasinda veri ¢ogaltimi
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yontemlerinden ve veri ¢ogaltiminin modelin dogrulugu tizerindeki etkisinden bahsedilmistir [19]. Buna gore birden fazla
veri ¢ogaltimi yontemi vardir, bunlardan bazilar1 sunlardir; Simetri Alma (Flipping), Kirpma (Cropping), Cevirme
(Rotation), Yakilastirma (Zoom). Veri ¢ogaltimimnin model egitimi aninda uygulanmasi, islemin hesaplama maliyetini
azaltmaktadir.

Bu ¢alismada birkag veri cogaltimi yontemi denenmis ve performans tizerindeki etkileri gézlemlenmistir. Simetri
alma teknigi ile yorum resimlerinin simetrigi alinarak veri ¢ogaltimi uygulanmstir, bu teknigin uygulanmas1 modelin
dogrulugunu %7 degerinde artirmistir. Cevirme teknigi de kullanilmis fakat modelin egitim siiresini uzamasina ragmen
performans {izerinde olumlu bir etki gézlemlenmemistir. Sekil 2 ve Sekil 3’de veri kiimesindeki drnek bir resmin veri

¢ogaltimi islemine tabi tutulmasi gorsellestirilmistir.

Sekil 2: Gorselin baslangigtaki hali. Sekil 3: Gorselin yatay diizlemde simetrigi alindiktan sonraki
hali.

3 HATA METRIGI

Uygulamada model bagarisini 6l¢gmek i¢in hata metrigi olarak literatiirde resim siniflandirma isleminde en ¢ok tercih edilen
Kategorik Capraz Entropi (Categorical Cross-Entropy) kullanilmistir. Sadi Evren Seker makalelerinde entropinin herhangi
bir verinin diizensizligini dlgen ve bunun sonucunda degerlendirilebilir bir sayr dondiiren bir islem oldugundan
bahsetmektedirler [21].

Kategorik Capraz Entropi metriginin formiilii Denklem 1’de gosterilmistir.
Hp.0) = Byl-log)] = — [ p@)loglgCndx
X
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Formiil, verilen p ve q olaylarinin drtiisme miktar1 dondiiriir ve bu yiizden kategorik capraz entropi yapay zeka
calismalarinda siklikla kullanilmaktadir [22].

Yapay zeka uygulamalarinda entropinin farkl: halleri olarak “Maksimum Entropi”, “Bilgi Kazanimi” ve “Kay1p
Fonksiyonu” gibi yontemler de kullanilir [21].

4 MODELLERIN KARSILASTIRILMASI

Uygulamada kullanilmasi i¢in birgok model denenmis, modellerin hem egitim hem de test verisi iizerindeki performanslart
gbzlemlenmis ve not edilmistir. Test edilen modeller sunlardir: Resnet-50, GoogleNet, Inception Network, 5 Katmanl
ESA (Evrisimli Sinir Ag1), 10 Katmanli ESA, 15 Katmanli ESA.

Daha s1§ evrisimli sinir aglar1 egitilirken Python’daki Keras kiitiiphanesi kullanilmistir [23].

Modellerin performans 6l¢iimii yapilirken islemcisi Intel(R) Core(TM) i7-9750HF CPU 2.60GHz, RAM’i 16
GB ve 8 GB ekran kart1 kapasitesi olan bir bilgisayar kullanilmistir.

4.1 Residual Network

Atlamal1 baglantilar1 sayesinde daha derin aglar egitebilmeye olanak saglayan ResNet mimarileri literatiirde de siklikla
kullanilan bir mimaridir. Model IMAGENET verisi tizerinde 50 model derinligi ile test edilmis ve %93.6 dogruluk degeri
oOl¢tilmiistiir, bu ylizden calisma yapilirken 50 derinlikteki bir ag tercih edilmistir [24]. Modeli egitebilmek icin yaklasik
140 dakika zaman gerekmektedir.

Model’in farkli y1gin biiyiikliikleri ve ¢ag sayilariyla calistirildiktan sonra en iyi y1gin bilyiikliigiiniin 32, en iyi
¢ag sayisinin 50 oldugu sonucuna varilmustir.

Egitilmis ResNet mimarilerinin restoranlarin resimli yorumlarini siniflandirmasi iizerindeki performans: Tablo 2’de

gosterilmistir.
Tablo 2. ResNet Mimarisinin Veri Uzerindeki Performansi
Model Derinligi ~ Cag Sayisi  Yigin Optimizasyon Egitim Verisi Test Verisi Dogruluk
Blyuklagi Algoritmasi Dogruluk Yizdesi Yizdesi
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 yapis1 50 katmana sahip olmastyla derin bir agdir. Tablo 3’de daha az ve daha ¢ok ¢ag sayist ile egitilen
ResNet mimarisinin veri tizerindeki performansi gosterilmistir.

Tablo 3. ResNet Mimarisinin Cag Sayisinin Model Performans1 Uzerindeki Etkisi

Model Derinligi Cag Sayisi  Yigin Buylukligli  Optimizasyon  Egitim Verisi Dogruluk Test Verisi Dogruluk
Algoritmasi Yizdesi Yizdesi

50 10 32 Adam %49.81 %11.43

50 80 32 Adam %93.47 %72.33
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Tablo 3’e gore yiiksek bir ¢cag sayisiyla egitilen ResNet mimarisinin egitim verisi iizerindeki dogruluk ytizdesi artsa da veri
iizerinde asir1 6grendigi gozlemlenmistir.

4.2 Inception Network

Aym yiikseklik ve genislikteki farkl farkli katmanlarm art arda birlestirilmesiyle olusan bir evrisimli sinir ag1 mimarisidir
[25]. 1x1 filtreler kullanilarak hesaplama maliyeti azaltilan bir sistemdir. Ortalama 420 dakikada egitilen bir modeldir.
Egitilmis Inception Network mimarisinin restoranlarin resimli yorumlarimi siniflandirmas iizerindeki performans: Tablo
4’de gosterilmistir.

Tablo 4. Inception Network Mimarisinin Veri Uzerindeki Performanst

Model Derinligi Cag Sayisi ~ Yigin Optimizasyon  Egitim Verisi Dogruluk  Test Verisi Dogruluk
BlyuklGgi Algoritmasi Yizdesi Yizdesi
48 30 32 Adam %81.4 %51.64
30 32 Adam %85.67 %61.42
15 32 Adam %98.99 %71

Tablo 4’deki sonuglara gore model derinligi azaldifinda Inception Network mimarisinin test verisi tizerindeki
performansinin arttig1 goézlemlenmistir.

Tablo 5’de daha fazla ¢ag sayisi ile egitilen Inception Network mimarisinin performansi gosterilmistir.

Tablo 5. Inception Network Mimarisinin Cag Sayisinin Model Performanst Uzerindeki Etkisi

Model Derinligi Cag Sayisi  Yigin Blyukligi  Optimizasyon  Egitim Verisi Dogruluk  Test Verisi Dogruluk
Algoritmasi Yizdesi Yizdesi
7 50 32 Adam %99.9956 %67.44

Tablo 5°de goriildiigii gibi yiiksek cag sayisi ile egitilen Inception Network mimarisinin veri tizerinde asir1 6grendigi ve
hi¢ gérmedigi veriler tizerindeki (Test verisi) performansinin diistiigii gézlemlenmistir.

4.3 Google Network

2014 yilinda Google’1n ekibinin gelistirdigi, basarili bir evrisimli sinir ag1 mimarisidir. 2014 yilinda gelistirilen bu mimari
ILSVRC yarismasinin galibi secilmistir [9]. 22 adet katmandan olusan mimari bu proje i¢in 50 ¢agda ve 75 dakikada
egitilmistir. Optimizasyon algoritmasi olarak “Adam”, y18in bityiikliigii olarak 32 tercih edilmistir. Egitim verisi tizerindeki
dogruluk degeri %88.98, Test verisi {izerindeki dogruluk degeri %73.18 olarak 6l¢iilmiistiir.

Modelin ¢ag sayis1 30’a diisiiriildiiglinde egitim ve test verisi iizerindeki performans: sirastyla %72.76 ve %
60.12 olarak dlciilmiistiir. Cag sayis1 80’e ¢ikarildiginda modelin egitim verisi lizerindeki dogruluk degeri %95.38 olarak,
test verisi iizerindeki performansi %80.01 olarak 6l¢tilmiistiir.

4.4 5 Katmanh ESA

Derin modellerin veri {izerinde ezber yaptigi acik¢a anlasiimaktadir. Bu ylizden daha sig mimariler denenmis ve
performanslar 6l¢lilmiistiir. Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU tercih edilmistir [26]. Model 2 adet evrigsim katmanina
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sahipken 2 adet havuzlama (pooling) katmanina ve 1 adet de diizlestirme (flatten) katmanina sahiptir. Modelin egitimi
ortalama 30 dakika stirmiistiir.

Egitilmis 5 katmanli ESA mimarisinin restoranlarin resimli yorumlari iizerindeki performansi Tablo 6’da gosterilmistir.

Tablo 6. 5 Katmanli ESA Mimarisinin Veri Uzerindeki Performansi

Model Derinligi  Cag Sayisi ~ Yigin Blyukligi  Optimizasyon  Egitim Verisi Dogruluk Test Verisi Dogruluk

Algoritmasi Yizdesi Yizdesi
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 goriindiigii gibi modelin basarisinin artirilmasi igin bir¢ok parametre ayari denenmistir. Cag sayisi ve y1gin
biiyiikliigii artirlldikga modelin veri {izerindeki dogruluk degeri artmistir.

4.5 10 Katmanh ESA

Veri iizerinde test edilen diger bir s1g evrisimli sinir ag1 modelidir. Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU tercih edilmistir.
Model 4 adet evrisim katmanina sahipken 4 adet havuzlama, 1 adet dropout ve 1 adet diizlestirme katmanina sahiptir.
Modelin egitimi ortalama 45 dakika siirmiigtiir.

Egitilmis 10 Katmanli ESA mimarisinin restoranlarin resimli yorumlart iizerindeki performansi Tablo 5’de gosterilmistir.

Tablo 7. 10 Katmanli ESA Mimarisinin Veri Uzerindeki Performansi

Model Derinligi  Cag Sayisi ~ Yigin Blyukligi  Optimizasyon  Egitim Verisi Dogruluk Test Verisi Dogruluk

Algoritmasi Yizdesi Yizdesi
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 gosterildigi iizere 10 katmanli model’in ¢ag say1s1 artirildikca performansta bir iyilesme goézlemlenmistir. Yi8in

biiyiikliigii olarak 64 sayisinin kullanilmasi da performansi artirmistir.
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4.6 15 Katmanh ESA

Veri iizerinde test edilen son s1§ mimaridir. Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU kullanilmistir. Model 5 adet evrisim
katmanina sahipken 5 adet havuzlama, 1 adet dropout, 1 adet diizlestirme ve 2 adet Dense katmanina sahiptir. Modelin
egitimi ortalama 50 dakika siirmdistiir.

Egitilmis 15 Katmanli ESA mimarisinin restoranlarin resimli yorumlart iizerindeki performansi Tablo 6’da gosterilmistir.

Tablo 8. 15 Katmanli ESA Mimarisinin Veri Uzerindeki Performansi

Model Derinligi Cag Sayisi  Yigin Buyikligi  Optimizasyon  Egitim Verisi Dogruluk Test Verisi Dogruluk

Algoritmasi Yizdesi Yizdesi
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 gosterilen parametrelerden ayri olarak test edilen parametreler Tablo 9°da gosterilmistir.

Tablo 9. 15 Katmanli ESA Mimarisinin Cag Sayisinin Model Performansi1 Uzerindeki Etkisi

Model Derinligi Cag Sayisi  Yigin BuyUkligli  Optimizasyon  Egitim Verisi Dogruluk Test Verisi Dogruluk

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

Tablo 9’da goriindiigii lizere ¢ag sayist artirildiginda modelin veri iizerinde ciddi bir sekilde asir1 6grendigi ortaya
¢ikmaktadir. Aksine, azaltilan bir ¢cag sayisina sahip modelin hem egitim hem de test verisi tizerindeki dogruluk degerinde
diisiis gdzlemlenmistir.

5 SONUC

Proje i¢in test edilen modeller géz dniinde bulunduruldugunda, daha derin modellerin Google Maps’deki restoranlarin
resimli yorumlarini siniflandirmast iizerindeki performansinda diisiis gdzlemlenmistir, bunun sebebi derin modellerin veri
iizerinde asir1 6grenmesidir. Bu yiizden proje igin daha si1g bir model kullanilmasi gerektigi anlagilmistir. 5 katmanl
mimarinin veri iizerinde yanlilik (bias) sergiledigi gozlemlenmistir. 10 ve 15 katmanli evrisimli sinir ag1 modelleri
karsilastirildiginda projeye en uygun olan modelin 15 katmanli, 30 ¢ag say1li, 32 y181n biiyiikliigiine sahip ve optimizasyon
algoritmasi “Adam” model oldugu sonucuna varilmstir.

Isletmeler, egitilmis modele kendilerine yapilan resimli yorumlar1 vererek resimlerin model tarafindan
siiflandirilmasini saglayabilir. Ardindan analiz algoritmasi simiflandirilmis resimlerin puan (rating) degerlerinin siniflara
gore ortalamasini hesaplar ve isletmeye bu analizi sunar. Gelistirilen uygulama sayesinde isletmeler kendi eksik yonlerini
yapay zeka yardimiyla kolayca tespit edebilecek ve bu sorunlarin iistesinden geleceklerdir.
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