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Ozetce —Gorsel ozetleme problemleri dogasi geregi kar-
magiktir. Zira o6zetin tammm bir miktar belirsizlik tasimaktadir
ve tek bir dogrudan soz edilemez. Iyi bir ozet, genellikle su
iki temel oOzellige bagh olarak belirlenir: (i) kapsam ve (ii)
cesitlilik. Bir Ozetin iyi olmasi icin kapsaminin genis olmasi
gerekir. Baska bir deyisle, 6zet verilen kiimedeki kilit olaylar1 ve
kavramlar icermelidir. Aym1 zamanda iyi bir 6zetin cesitliliginin
de iyi olmasi gerekir yani aym veya benzer olay ve kavram-
lar ozette tekrarlanmamalhdir. Sosyal medya uygulamalarimin
yayginlasmasi ile kapsam ve cesitlilige ek olarak goriintiilerin
kalite, duygu uyandirma, popiilerlik gibi icsel 6zellikleri de 6nem
kazanmstir. Cahsmamizda Kisisel goriintii kiimelerini otomatik
ozetleme islemi icin, bir 6zetin sahip olmasi gereken iki temel
ozelligin yanisira goriintiiniin icsel ozelliklerini de hesaba katan
bir yontem onerilmistir. Gelistirilen bu yontem cesitli Kkisisel
goriintii kiimelerinin kitle kaynakh toplanan o6zetleri ile kiyaslan-
mis ve icsel ozelliklerin dikkate alinmasinin elde edilen 6zetleri
iyilestirdigi gozlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler—Goriintii Kiimesi Ozetleme, I¢sel Ozellikler.

Abstract—Visual summarization problems are complex intrin-
sically. Because definition of a summary have some ambiguity
and only one correct summary does not exist. A good summary
consists of two main properties in general which are (i) coverage
and (ii) diversity. A good summary should have high coverage.
On the other words summary should consist of key events and
concepts for given set. At the same time a good summary should
also be diverse, i.e it should not consist of similar events and
concepts. In addition to these two main properties, intrinsic
properties such as quality, emotions, popularity of images increase
in importance depending on prevalence of social media applica-
tions. We proposed an automatic summarization method which
considers intrinsic properties of images in addition to coverage
and diversity for personal image collection summarization. This
developed method is compared with summaries of different
personal image collections which are collected by crowdsourcing
and it is observed that the taking intrinsic properties into account
improves the summaries.
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I. GIRIS

Giinimiizde yasanan teknolojik gelismeler, akilli telefonlari
hayatimizin 6nemli bir pargasi haline getirmistir. Bu gelismeler
telefonlarin Oncelikli islevi olan iletigimi saglama o6zelliginin
yaninda kamera olarak kullanilabilmesine olanak saglamistir.
Bunlara ek olarak sosyal medya uygulamalarinin 6zendirici
rolii goriintii verisinin her gecen giin biiylik bir hizla art-
masina sebep olmaktadir. Elde edilen son verilere gore her
giin sadece Flickr, Facebook, Instagram ve Snapchat tizerinden
500 milyon resim paylagilmaktadir [9]. Dogum giiniimiizii
kutlamak icin biiyiik bir parti ayarladigimizi varsayalim. Her
animiz1 fotograflarla oliimsiizlestirmek isteriz ve buna bagl
olarak bir¢ok fotograf cekeriz. Sonrasinda etkinligin basili
bir albiimiinii olusturmak istedigimizde ya da sosyal medya
hesabimiza yiiklemek istedigimizde farkli kisilerle, farkli an-
larda cekilmis giizel fotograflardan olusan bir kiime se¢cmeye
O0zen gosteririz. Bunun icin, bu bir yigin fotografi tek tek
elden gecirmenin yanisira hangisinin daha giizel olduguna
karar vermeye ¢aligmak hem zaman alici1 hem de yorucudur.

Son zamanlarda goriintiilerden bazi icsel ozellikler ¢ikar-
maya dayanan yontemler sik¢a calisilmaya baglamigtir. Sosyal
medya hesabimiza yiikledigimiz goriintiilerin cok begeni al-
masint ya da albiimiimiize koymak istedigimiz goriintiilerin
icimizde giizel duygular uyandirmasini isteyebiliriz. Bu du-
rumda goriintiilerden c¢ikaracagimiz icsel 6zellikler, kisisel ter-
cihlerimizi cikarilacak Ozete yansitabilmemize olanak saglar.
Ornegin, Gygli vd. goriintiilerin insanlar icin ne kadar ilging
oldugunu bulmaya ¢alismistir [10]. Bir goriintiiniin ilgingligini
goriintiiniin estetikligiyle ve nadirligiyle iligskilendirmislerdir.
Khosla vd. ise galigmasinda [3] bir goriintiiniin popiiler olma
ihtimalini tahmin etmeye caligmistir. Borth vd. tek bir 6zelligi
bulmak yerine goriintiiniin insanda uyandirdig1 bircok his ve
duyguyu olgmeye ¢aligmistir [4]. Bir bagka caligmada [11] ise
resimlerin akilda kalicik (ing. memorability) degerleri hesa-
planmaya calisilmigtir. Calismamizda goriintiilerden ¢ikarilan
icsel oOzellikler goriintii kiimelerini 6zetleme yontemini iy-
ilestirmek igin ©nerilmistir. Igsel ozelliklerin etkisi determi-
nantsal nokta siirecleri (ing. determinantal point processes)
(DPP) [2] ve cesitlilik siralama (ing. diversity ranking) [7]



yontemleri ile ¢ikarilan 6zetler iizerinde gosterilmistir.

Bu caligmadaki katkilarimiz su sekilde 6zetlenebilir:

1) Kisisel goriintii kiimesi 6zetleme problemi i¢in kul-
lanima agik etiketli bir veri kiimesi bulunmadigindan,
veri kiimesi toplama yoluna gidilmistir. Veri kiimesin-
deki her kisisel goriintli kiimesi i¢in, dayanak olarak
kullanmak {iizere kitle kaynakli (ing. crowdsourcing)
olarak kullanicilardan 6zetler toplanmstir.

2)  Kigisel goriintii kiimesi 6zetlerken goriintiiniin icer-
iginin yamisira goriintiiniin igsel Ozelliklerinin kul-
lanilmasinin ¢ikarilan 6zetlerin bagarisina etkisi gos-
terilmistir.

Bildirinin geri kalam1 su sekilde diizenlenmigtir:
Bolim II'de oOncelikle kullanilan yontemin detaylarindan
bahsedilmigtir. Daha sonra Boliim III'te nicel o6lctimlerin
sonuglarina, karsilik geldikleri gorsel ozetlere yer verilmig ve
sonuclar detayli olarak yorumlanmigtir.

II. YONTEM

Calismada oOnerilen yontem dort boliimde anlatilmigtir.
Oznitelik Cikarma boliimiinde goriintiilerden 6znitelik ¢ikarma
islemi ve cikarilan Ozniteliklerin hangi bilgileri tasidiklart
detaylandirilmistir. Devamindaki Icsel Ozellikler boliimiinde
gorlintiilerden c¢ikarllan mantiksal o6zelliklerden ve nasil
cikarildiklarindan bahsedilmistir. Son iki boliimde ise ¢ikarilan
tim ozelliklerin iki farkli yontemle 6zetleme islemine nasil
dahil edildigi anlatilmustir.

A. Oznitelik Cikarma

Goriintiilerden her biri goriintiilye dair farkli bilgileri
tagtyan ii¢ 6znitelik ¢ikarilmigtir. Bu ti¢ 6znitelik, her gortintii
icin tek bir oznitelik vektorii elde etmek amaciyla arka arkaya
eklenmistir. Oznitelik ¢ikarma iglemi sozliik 6grenme gerek-
tirdiginden her bir goriintii kiimesi icin ayri ayr tekrarlan-
mustir.

1) Renk bilgisi: Bu 0Oznitelik, goriintiiniin genelindeki renk
bilgisini ifade etmek icin kullanilmistir. Ancak genel olarak
kullanilan histogram yaklasimi yerine goriintiilerin gercek hay-
atta sikca kullanilan 11 renkten (siyah, mavi, kahverengi, gri,
yesil, turuncu, pembe, mor, kirmizi, beyaz, sar1) hangisine denk
geldigi bulunmugtur [5]. Gorlintiiden oncelikle 10x10 piksellik
parcalar ¢ikarilmistir. Daha sonra her bir parga, icinde en sik
gecen renk ile ifade edilmistir. Her goriintii icin bu renklerin
histogramlar1 ¢ikarilmig ve L1 uzakligi ile normalize edilmistir.

2) Stiper piksel bilgisi: Bu O0znitelik, goriintiiniin i¢in-
deki benzer kiiciik parcalarin iligkisini ifade etmek icin kul-
lanilmistir. Oncelikle goriintii kiimesindeki tiim goriintiilerden
yogun SIFT oOznitelikleri c¢ikarilmis ve k-ortalama (ing. k-
means) algoritmasi ile 200 kelimelik gorsel sozliik olusturul-
mugtur. Daha sonra siiper piksel’ler ¢ikarilmig ve her bir siiper
piksel alaninin i¢inde kalan gorsel kelimelerden bir histogram
hesaplanmistir. Boylelikle her goriintii stiper piksel alanlarinin
icinde kalan gorsel kelimeler cinsinden histogramlar olarak
ifade edilmistir. Bu histogramlarin sonuna yine ayni siiper
piksel alanindan ¢ikarilmis kirmizi, yesil, mavi (ing. RGB)
renk histogramlar1 eklenerek ara Oznitelikler olusturulmugtur.
Bu ara Ozniteliklerin iizerinden ikinci kez k-ortalama ile 200

kelimelik gorsel sozliik olusturulmus ve vektorler kiime merke-
zlerine gore kodlanmistir. Son olarak her goriintii icin bu
gorsel kelimelerin histogramlar1 ¢ikarilmig ve L1 uzakligi ile
normalize edilmigtir.

3) Konvoliisyonal derin aglar (ing. Convolutional neural
networks)(CNN) oznitelikleri: Bu yiiksek seviye Oznitelik
sahne bilgisi ve nesnelere ait bilgileri tasir. Goriintii 0.5
ortigme ile 10x10 parcaya bolinmiistiirHer bir parcadan
onceden Ogrenilmis CNN smiflandiricilarinin [6] “fc7’ kat-
manindaki degerleri alinmis ve bu degerler ara Oznitelikler
olarak kullanilmigtir. Daha sonra bu ara 6znitelikler k-ortalama
algoritmasi ile 300 kiimeye ayrilmis ve cekirdek kodlamasi
(kernel codebook encoding) [12] yontemi ile yumusak atama
yapilarak kiime merkezlerine gore kodlanmistir. Son olarak her
gorlintll i¢in bu gorsel kelimelerin histogramlart ¢ikarilmig ve
L1 uzaklig1 ile normalize edilmistir.

B. Igsel Ozellikler

Gortiintiilerden igsel oOzellik olarak goriintiiniin popiiler-
ligini ve insanda yarattigi duygulari ifade eden ozellikler
cikarilmsgtir.

1) Goritintiiniin Popiilerligi: Goriintii popiilerligini 6lgmek
icin Khosla vd.’ nin [3] caligmasindan faydalanilmistir. Goriin-
tiiniin iceriginin goriintiiniin popiilerligine etkisini su 6zellik-
leri kullanarak hesaplamigtir.

e Renk bilgisi ve basit 6zellikleri. Ornegin, HSV renk
uzayinda ortalama renk degeri, renk histogramlar vb.

e Diisiik seviyeli gorsel 6zellikler. Ornegin, Gist, doku,
e8im, renk parcalari, CNN

e  Yiiksek seviye gorsel ozellikler. Ornegin, goriintiideki
nesneleri ¢ikarmak icin bizim yaptigimiz gibi CNN
oznitelikleri kullanilmigtir.

2) Duygularin Bulunmas: ve Olgiilmesi: Goriintiilerdeki
duygulan1 6lgmek i¢in Borth vd.’nin [4] caligmasindan fay-
dalanilmigtir. Borth vd. bu ¢aligmasinda Flickr ve Youtube’dan
getirilen goriintiiler ve etiketlerden yola ¢ikarak 3000 kavram-
dan olusan bir ontoloji inga etmistir. Seg¢ilen kavramlar, giiclii
his uyandiran, duygulara baglantis1 olan, sik kullanilan ve
bulunma olasilig1 yiiksek olanlar arasindan secilmistir. Bu
kriterleri saglamak icin isim sifat ikililerinden (ISI) faydalan-
migtir. Boylece tek bagina isim veya sifat kullandiginda olusan
tarafsiz durumlar1 elemigtir. Ornegin, ‘kelebek’ tek bagina
duygu uyandirmazken ‘renkli kelebek’ dendiginde giiclii bir
duygu uyandirmaktadir. Bu ontolojinin {izerine 1200 tane isim-
sifat ikilisinin goriintiilerdeki bulunma durumlarini tespit eden
ogrenilmis kavram algilayicilar gelistirilmistir. Her kelimeye
-1 (negatif) ile +1 (pozitif) araliginda degisen his degerleri
verilmistir. Isim sifat ikililerinin his degerleri ise ‘s’ fonksiyonu
ile hesaplanmustir:

s(ISI) = s(stfat) + s(isim) (D

Calismamizda bu kavram algilayic1 kiitiiphane araciligiyla
goriintiilerin icerdigi hisler ve bunlarin bulunma yanitlar1 hesa-
planmistir. Boylece her goriintii i¢in 1200 uzunlugunda vektor-
ler elde edilmistir. Bu 6zelligin 6zetleme iglemine katilabilmesi
ancak bir tamsayr deger olarak ifade edildiginde miimkiin
oldugu i¢in bu vektérden anlamli bir deger ¢ikarma yoluna



gidilmistir. Bunun i¢in de Denklem 2’de verilen formiil kul-
lanilmigtir. Algilayict yanitlariin vektorii o elde edildikten
ve s degeri Denklem 1 ile hesaplandiktan sonra, goriintiiniin
duygu degeri g asagidaki formiile gore hesaplanmustir:

1200

g= oixsi )
=1

Bu formiile gore insanda olumsuz duygu uyandiran goriintiiler,
olumlu duygu uyandiran goriintiilere gore daha diisiik duygu
degerine sahip olacaktir.

C. Determinantsal Nokta Siirecleri(DPP)

N elemandan olusan bir ) kiimesi diisiinelim: )Y =
{1,2,3,..., N}. Y kiimesinin alt kiimeleri 2% ile gosterilsin.
Y kiimesinde DPP, herhangi bir Y C ) i¢in olasilik dl¢iimiine
denk gelir ve P ile gosterilir [2]. L matrisi DPP kernelinin
tamamint Ly ise DPP kernelinin Y ’deki indisler i¢in indirgen-
mis reel simetrik NxN’lik benzerlikleri iceren alt matrisini
ifade eder ve Y olasilig1

P(Y C V) = det(Ly) 3)

iligkisiyle de ifade edilebilir. DPP’nin bagka bir gosterim gekli
ise marjinal kernel K’dir. K ve L kernelleri arasindaki gecis
kolaylikla saglanir: K = (L + I)~'L. DPP’nin benzerlikleri
nasil modelledigini anlatmak icin K kerneli daha uygundur
ciinkii bu kernel herhangi bir Y alt kiimesinin olasiligini
hesaplamak icin gerekli tiim bilgileri icerir.

Pljey) = Kji Kji
= KiiKjj — Kij Kji @

=Pl e V)P(j ) - K}

Ornegin, eger Y = {i} ise P(i € V) = K;; dir. Kdsegen-
deki degerler elemanlarin bireysel olarak dahil olma olasiligin
gosterir. Bu degerin 1’e yakin olmasi o elemanin nerdeyse her
zaman DPP tarafindan secilecegini gosterir. Ornegi biraz daha
genigletmek adina Y = {i,j} oldugunu yani Y kiimesinin
2 elemanli oldugunu diistinelim. Bu durumda, Denklem 4’te
goriildiigi iizere, kosegen iizerinde bulunmayan elemanlar,
ikililer arasindaki negatif iligkiyi tanimlar. K;; ne kadar biiyiik
olursa i ve j elemanlarinin beraber bulunma olasilig1 azalir.
Denklemdeki K;; ifadesi DPP’nin ayrik kiimeler segmesini
saglar. K matrisinin )’nin elemanlar arasi benzerligin 6l¢timii
oldugunu disiiniirsek benzer elemanlar daha az birlikte bu-
lunma egilimindedir. Eger K;; = /K;;.K;; ise 1 ve j
elementleri son derece benzerdir. Dolayisiyla nerdeyse emin
bir sekilde beraber bulunamayacaklarini soyleyebiliriz.

Buraya kadar DPP’nin oncelikli islevi olan ayriklig1 sagla-
may1 elemanlar arasi benzerlik Ol¢iimlerini iceren bir kernel
kullanarak gerceklestirdiginden bahsettik. Bu kernel Gram ma-
trisi olarak da gosterilebilmektedir: L = B” B. Calismamizda
B matrisinin siitunlar1 goriintiilerden ¢ikarilmis 6zniteliklere
kargilik gelmektedir. Ancak bu gosterim sadece ayriklikliklar
ele almaktadir. Hem ayrikliklari hemde icsel ozellikleri hesaba
katmak icin Denklem 5 kullanilmaktadirBu denklemdeki g;
icsel ozelliklerden gelen kalite degeri, ¢; ise ayriklik 6zellik-

leridir. T
L;; = qi9; ¢;q; )

Son olarak DPP’den sonug ¢ikarabilmek icin iistel zaman
gerektiren normalizasyon ve ornekleme islemlerinin gercek-
lestirilmesi gerekir ve bu amagla Kulezsa ve Taskar tarafindan
onerilen polinomsal zamanli ornekleme algoritmas: [8] kul-
lanilmagtir.

D. Cesitlilik Siralama

Cesitlilik siralama yontemi [7] temelinde altbirimsel bir
fonksiyonu eniyilemeye caligir. Altbirimsel fonksiyonlar ’aza-
lan getiriler’ o6zelliini saglayan fonksiyonlardir. Bu o6zel-
lige gore A C B C V — v iligkisi bulunan bir kiimede
f(AUv) — f(A) > f(BUv) — f(B) esitsizligi saglanmalidir.
Bu esitsizligin arkasinda yatan mantik kiiciik kiimeye yeni
bir eleman ekledigimizde saglanan kazang, biiyiikk kiimeye
ayni eleman: ekledigimizde saglanan kazangtan biiyiik olmak-
tadir. Bu fonksiyonlarin en 6nemli 6zelligi a¢gozlii yaklagim
kullanilarak en uygun sonuca yakin sonu¢larin bulunmasini
garantilemesidir.

Cesitlilik siralama adindan da anlasilacagir gibi goriin-
tillerde tekrar eden bilgileri azaltarak c¢esitli elemanlardan
olusan bir alt kiime se¢meye calisir. En uygun dagilim bir-
birinden uzak ve esit bilyiiklikte elemana sahip 10 tane
merkezin bulundugu durumdur. Bu yontem se¢me sirasinda
merkeziligi korumaya caligir. Merkeziligi saglamasi benzer
elemanlarin bir araya toplanmasi acisindan 6nemlidir. Ancak
bu goriintiilerin tiim kiimeyi kapsamasi i¢in merkezlerin bir-
birlerinden uzak olmalar1 gerekmektedir. Oznitelik vektorleri
arasindaki iligkiyi Gauss benzerligi kullanarak ifade eder.

2 Ser (1
dyy = {Sxp(ﬁﬂg(!ﬂ) —gW?), df‘:%er (z,y) € ©
iger

Secme iglemini ise agagidaki altbirimsel fonksiyonu eniyiley-
erek gergeklestirir.

mazx Z u(x)

zeV
. 1
Ay = Z dys + 25 ise u(z) = o Z dyzu(y) (N
(z,y)€e (z,y)€e

se€SCV, S| <K iginu(g) =0,u(s) =1

u(g) hicbir eleman secili degilken fonksiyonun degerinin
sifir oldugu gosterir. u(s) ise bir eleman segildiginde onun
degerinin 1 oldugunu gosterir. K tane eleman se¢me hakkimiz
oldugunu diisiiniirsek, sectigimiz K tane eleman icin u enerji
fonksiyonunun en yiiksek degerini almasi saglanmaya calisil-
maktadir. Enerji fonksiyonu karmagik goziikmesine ragmen
basitce bir noktadaki enerjiyi komsu noktalardaki enerjilerin
agirlikli bir toplami cinsinden ifade etmektedir. Ayrica z
parametresi merkezilik ve cesitlilik arasindaki dengeyi sagla-
mak icin kullanilir. Bu parametre enerji kaybini gosterir ve
ayn1 zamanda komguluk cercevesini belirler. z parametresinin
biiytik olmas1 komguluk g¢ercevesini daraltarak benzer nokta-
larin ayrikmig gibi ele alinmasina sebep olur. Dolayisiyla z
parametresi bu durum g6z oniinde bulundurularak secilmelidir.
Bu calismada z parametresi ortalamaya bagl olarak se¢ilmistir.

Cesitlilik siralamada igsel ozelliklerden gelen kalite deger-
leri agirlik noktalart kullanilarak hesaba katilmistir. Boylece
kalite degerleri biiyiilk olanlar daha biiyiikk agirhiga kiiciik
olanlar ise daha kiiciik agirlifa sahip olmustur.
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Sekil 2: Burning Man goriintii kiimesi.
III. DENEYLER

Kigisel goriintii kiimelerini 6zetlemek icin herkesin er-
isimine acik ve dayanak ozetleri toplanmig bir veri kiimesi bu-
lunmadig icin kendi veri kilmemizi toplamaya yoneldik. Veri
kiimemiz Flickr’dan Ingilizce sorgular (Burning Man, Istan-
bul trip ...) ile cekilen goriintiilerden olugmaktadir. Sorgular
belirlenirken belli bir etkinlik cercevesinde olmalarina dikkat
edilmigtir. Her biri 100 goriintiiden olusan 8 ayr1 veri kiimesi
toplanmustir (Sekil 2). Insanlardan dayanak olarak kullanmak
lizere veri toplamak icin kendi web sitemizi gerceklestirdik'.
Kullanicilardan gordiikleri goriintii kiilmesini en iyi temsil eden
10 goriintiiyli segmeleri istenmigtir. Kullanicilara goriintiiler
zaman etiketlerine gore sirali bir sekilde gosterilmektedir.
Ayrica iyi bir 6zetin iki temel 6zelligi olan kapsam ve cesitlilik
birer ciimleyle tanimlanarak kullanici bilgilendirilmistir.

Ozetleme problemlerinin  bir diger zorlugu ozetin
basarisinin  nicel olarak Ol¢iilmesidir. Bu caligmada
Tschiatschek vd. [1] tarafindan Onerilen, dokiimanlarda

kullanilan Rouge metriginin gorsel veriler icin bir uyarlamasi
olan Gorsel Rouge (Visual Rouge) (V-Rouge) ile basarim nicel
olarak Olciilmiigtir. Bu metrik insan algisiyla ilintili oldugu
icin tercih edilmistir. Sadece insanlar tarafindan c¢ikarilmig
dayanak 6zetler bulundugunda 6l¢iilebilir. Her goriintii kiimesi
icin toplanan kullanici dzetlerinden en yiiksek Gorsel Rouge
degerine sahip olan 20 kullanici 6zeti secilmigtir. Bu sayede
oOzetler arasi tutarlilik saglanmaya calisilmustir.

Oncelikle Bolim II’de bahsedilen DPP ve cesitlilik
siralama yontemleri ile goriintiilerden ¢ikarilan icsel ozel-
liklerin getirdigi kalite bilgisi de hesaba katilarak Ozetler
cikarilmigtir. Tiim Ozetlerin basarist karsilik geldikleri V-
Rouge degeriyle ol¢iilmiigtiir. Tablo I'de 6zetler ortalama V-
rouge degerine gore kiyaslanmigtir ve goriildiigii iizere bir tek
durum hari¢ (DPP-popiilerlik ikilisi) biitiin durumlarda igsel
ozellikler, kullanilmadig1 duruma gore sonuglari iyilestirmistir.
Daha sonra bu ozetler, iki dayanak yontemle ¢ikarilan 6zetler
ile karsilagtirllmistir. Birornekleme ile secilen ozetler (ing.
uniform) zaman etiketlerine gore siralanmig goriintiilerden esit
araliklarla 10 goriintiiniin secilmesiyle olusturulmugtur. K-
ortalama yonteminde goriintii kiimeleri k-ortalama algoritmast
ile 10 kiimeye boliinmiis ve merkezlere en yakin goriintiiler
segilmistir. Onerdigimiz yontemler Tablo II'de goriildiigii gibi
dayanak yontemleri gecmistir. Tablo II’de verilen sonuglar
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Sekil 1: Oietler:Birémek (tist sol), K—ortalama (st sag), PP (alt sol), eéitlilik Siralama (alt sag).

Tablo I’de en iyi sonuglari iireten ayarlar kullanilarak hesaplan-
magtir. Ayrica Tablo II’de ortalama V-Rouge degerinin yanisira
yontemlerin ortalama V-rouge degerlerine gore siralanmasina
bagli olan Ortalama Sira degeri gosterilmistir. Sonuglar gos-
teriyor ki insanlarin 6zetleme sirasinda segtikleri goriintiiler
duygu uyandirma kapasitesi ve popiiler olma ihtimali yiiksek
olan goriintiileri de igeriyor. Cikarilan 6zetleri niteliksel olarak
orneklemek admna Burning Man goriintii kiimesi icin biitiin
yontemlerlerle ¢ikarilan 6zetler Sekil 1’de gosterilmisgtir.

Tablo I: icsel 6zelliklerin etkisi.

igsel Ozellikler DPP | Cesitlilik Siralama
- 0.747 0.761
Popiilerlik 0.747 0.770
Duygu 0751 0.768
Popiilerlik & Duygu 0.753 0.764

Tablo II: Dayanak caligmalarla karsilagtirma.

Goriintii Kiimesi Adi | Birornek | K-ortalama DPP | Cesitlilik Siralama
A Trip to New York 0.759 0.750 | 0.732 0.779
A Visit to Italy 0.745 0.759 | 0.781 0.790
An Istanbul Tour 0.696 0.713 | 0.693 0.770
Birthday Party 0.809 0.812 | 0.821 0.772
Burning Man 0.662 0.731 0.727 0.733
London Olympics 0.667 0.735 0.720 0.748
St. Patrick’s Day 0.775 0.750 | 0.792 0.752
World Cup 0.745 0.747 | 0.762 0.816
Ortalama Sira 3.250 2.625 | 2.500 1.625
Ortalama V-rouge 0.732 0.750 0.753 0.770
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