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OZET

Bu calismada agik kaynak istihbarati kullanilarak sosyal medya platformlarindan elde edilen
icerikler lizerinden kullanicilara ait kisilik 6zellikleri tahmini lizerine arastirma yapilmistir.
Arastirmanin temel c¢atisini olusturmak i¢in; acik kaynak istihbaratinin yasam dongiisi
sosyal medya platformlarindaki kullanicilarin  kisilik 6zellikleri tahminine yonelik
diizenlenerek uyarlanmistir. Bu yasam dongiisii kullanilarak iki es zamanli arastirma
gerceklestirilmistir. Ik olarak 13 negatif-pozitif anlamli kelimeler kullamilarak elde edilen
Twitter icerikleri {izerinden Ingilizce igeriklerden kisilik &zellikleri tahmin calismasi
gerceklestirilmistir. Bu ¢alismada hem Ingilizce kisilik 6zellikleri veriseti hem de dengeli ve
yiiksek basarimli kisilik 6zellikleri tahmin modeli olusturulmustur. Olusturulan tahmin
modeli i¢in kurulan sistemde anlamsal veri analizi kullanilarak igerikler sosyal medya
platformu baz alinarak analiz edilmistir. Analiz edilen veriler lizerinde anlamsal yapilar
kullanilarak veriye 6zel 6n islem adimlar ile dengeli ve genellenebilir kisilik 6zellikleri
tahmin modeli ortaya konmustur. Ikinci olarak Tiirkge igerikli kisilik 6zellikleri veriseti
olusturmak i¢in belirli kisilik 6zellikleri testleri ile oyunlastirilmis bir web uygulama
yazilimi gelistirilmistir. Bu yazilimin tanitim ¢alismalart ile birlikte veri toplama islemi
baslatilarak kullanicilarin hem kisilik ozellikleri hem de sosyal medya igerikleri
toplanmigtir. Toplanan veriler incelendiginde BFI-10 kisilik o6zellik test sonuglari ile
kullanilabilir Twitter hesap igeriklerinin 6nemli bir orana sahip oldugu goériilmektedir.
Bundan dolay1 nihai veriseti BFI-10 testine ait kisilik Ozellikleri sonuglar1 ile Twitter
hesaplarindan elde edilen igeriklerden olusturulmustur. Elde edilen verisetinde ilk olarak
Ingilizce veriseti iizerinde elde edilen model uyarlanmistir. Sonrasinda anlamsal 6n islem
yontemleri, sayisallastirma yontemleri ve derin 6grenme modelleri ile kapsamli bir analiz
yapilmistir. Sonug olarak Tiirkge dilinin karmasik yapisina ragmen elde edilen sonuglarin
dengeli, genellenebilir ve kayda deger oranda iyi sonuglar sundugu gézlemlenmistir.
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ABSTRACT

This study was conducted on the prediction of personality traits of users through the content
obtained from social media platforms using open source intelligence. To create the basic
framework of the research; the life cycle of open source intelligence has been adapted to
predict the personality traits of users on social media platforms. Two simultaneous studies
were conducted using this lifecycle. First, personality traits were predicted from English
contents on Twitter obtained using 13 negative-positive words. In the study, a dataset of
English personality traits was created and then a balanced and high-performance personality
trait prediction model was created. The content was analyzed based on the social media
platform by using semantic data analysis in the system established for the prediction model.
By using semantic structures on the analyzed data, a balanced and generalizable personality
trait prediction model was developed with data-specific preprocessing steps. Secondly, a
gamified web application software was developed with certain personality traits tests to
create a personality traits dataset with Turkish content. Along with the promotional activities
of this software, data collection process was started, and both the personality traits and social
media contents of the users were collected. When the collected data is examined, it is seen
that the BFI-10 personality trait test results and the available Twitter account content have a
significant proportion. Therefore, the final dataset was created from the personality traits
results of the BFI-10 test and the content obtained from Twitter accounts. In the obtained
dataset, firstly, the model obtained on the English dataset was adapted. Afterwards, a
comprehensive analysis was made with semantic preprocessing methods, vectorization
methods and deep learning models. As a result, it has been observed that the results obtained
despite the complex structure of the Turkish language offer balanced, generalizable, and
remarkably good results.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu c¢alismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, agiklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

Simgeler Aciklamalar

MHz Megahertz

Kisaltmalar Aciklamalar

1D Bir Boyutlu (One-Dimensional)

A.O. Aritmetik Ortalama

API Uygulama Programlama Arayiizii (Application
Programming Interface)

BERT Transformatorlerden Cift Yonlii Kodlayici Temsilleri
(Bidirectional Encoder Representations from
Transformers)

BFI Bes Faktor Kisilik Envanteri (Big Five Inventory)

BKCI-S Book Citation Index— Science

BKT Bosluk Karakterlerini Temizleme

BOW Kelime Cantas1 (Bag-of-words)

Bi Cift yonlii (Bidirectional)

CE Cevap (Reply) Etiketleme

CIA Merkezi Istihbarat Teskilat1 (Central Intelligence
Agency)

CNN Evrisimsel Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network)

COMINT [letisim Istihbarati (Communication Intelligence)

CPCI-S Conference Proceedings Citation Index- Science

CTI Siber Tehdit Istihbarat: (Cyber Threat Intelligence)

CYINT Siber Istihbarat (Cyber Intelligence)

CBT Coklu Bosluklart Temizleme

D Disadoniik (Extraversion)



Kisaltmalar

DA
DISC

DNN
DvD
EE
EEB
EK
ELINT
EMJ
EMT
ESCI
Ei
FISINT

FPR
GB
GBR

GEOINT
GPU
GRU
HDS

HE
HUMINT
IMINT
IPIP

XVi

Aciklamalar

Deneyime Ag¢ik (Openness)

Dominant, {z Birakan, Sadik, Ciddi Kisilik Envanteri
(Dominance, Influence, Steadiness, Conscientiousness
Inventory)

Derin Sinir Ag1 (Deep Neural Network)
Dogrulama ve Degerlendirme

E-posta Etiketleme

Emoji ve Emoticonlar (ifadeler) Arasi Bosluk Ekleme
Etiket Kelimeleri

Elektronik Istihbarat (Electronic Intelligence)
Emoji Etiketleme

Emoticon (ifade) Etiketleme

Emerging Sources Citation Index

Emoji ve ifade (Emoticon)

Yabanci Enstriimantasyon Sinyalleri Istihbarati
(Foreign Instrumentation Signals Intelligence)
False-Positive Rate

Gigabyte

Gradyan Arttirma Regresyon (Gradient Boosting
Regression)

Mekansal Istihbarat (Geospatial Intelligence)
Graphics Processing Unit

Gegitli Tekrarlayan Birim (Gated Recurrent Unit)
Hogan Gelisim Envanteri (Hogan Development
Survey)

Hashtag Etiketleme

Insan Istihbarati (Human Intelligence)

Goriintii Istihbarat (Imagery Intelligence)
Uluslararasi Kisilik Madde Havuzu (International
Personality Item Pool)

IEEE (Institute of Electrical and Electronics

Engineers) Xplore
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iD
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KNN
KT
L-SVR

LASSO
LEM
LIWC

LR

LSA
LSTM
MAE
MASINT

MBTI
ME
MLP
MSE

MSLE

MTD
Mini-IPIP

N
NEO-PI-R

NLTK

XVil

Aciklamalar

Icerik Dili

Icerik Tiirii

Kelime/Ciimle Dil isleme Y&ntemleri

K-En Yakin Yokmu (K-Nearest Neighbors)

Kisilik Testi

Dogrusal Dektek Vektor Regresyon (Linear Support
Vector Regression)

Least Absolute Shrinkage and Selection Operator
Kelime Koklestirme — Lemmatization

Dilbilimsel Sorgulama ve Kelime Sayimi (Linguistic
Inquiry and Word Count)

Lojistik Regresyon (Logistic Regression)

Latent Semantic Analysis

Uzun-Kisa Siireli Bellek (Long-Short Term Memory)
Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error)
Olgiim ve Imza Istihbarat1 (Measurement and
Signature Intelligence)

Myers-Briggs Kisilik Gostergesi (Myers-Briggs Type
Indicator)

Mention Etiketleme

Cok Katmanli Algilayici (Multi-Layer Perceptron)
Ortalama Kare Hata (Mean Squared Error)
Ortalama Kare Logaritmik Hata (Mean Squared
Logarithmic Error)

Metodlar

Mini Uluslararas: Kisilik Olgegi Havuzu Envanteri
(Mini International Personality Items Pool)

Nevrotik (Neuroticism)

Revize Edilmis NEO Kisilik Envanteri (The Revised
NEO (Neuroticism, Extraversion, Openness)
Personality Inventory)

Dogal Dil Arag Seti (Natural Language Toolkit)
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NRM
NT
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NIT
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oiy

oS
P-SVR

PCA

PMC
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PTV
RBF-SVR

RE
RET
RF
RMSE
RMTL
RNN
SCI-E
SD
SIGINT
SL
SLR

Xviil

Aciklamalar

Normalizasyon

Nesneleri Temizle

NLTK — Onemsiz Kelimeleri Temizleme
Noktalama Isaretlerini Temizleme

Siradan En Kiigiik Kareler (Ordinary Least Squares)
Acik Kaynak Istihbarati (Open Source Intelligence)
Open Web Application Security Project

On Islem Yontemleri

Ozdenetim Sahibi (Conscientiousness)

Polinom Dektek Vektor Regresyon (Polynomial
Support Vector Regression)

Temel Bilesen Analizi (Principal Component
Analysis)

S6zde Cok Goriintiilii Ortak Egitim (Pseudo Multi-
view Co-training)

PoS (Metin Pargasi, Part-of-Speech) Etiketleme

On Islem Yontemleri (Preprocessing Methods)
Kisilik Ozelligi Degeri (Personality Trait Value)
Radyal Temel Fonksiyon - Dektek Vektor Regresyon
(Radial Basis Function - Support VVector Regression)
Resim Etiketleme

Retweet Etiketleme

Rastgele Orman (Random Forest)

Kok Ortalama Kare Hata (Root Mean Square Error)
Robust Multi-Task Learning

Tekrarlayan Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network)
Science Citation Index Expanded

Science Direct

Sinyal Istihbarat1 (Signal Intelligence)
Etiketleri/Kelimeleri Sil

Basit Lojistik Regresyon (Simple Logistic

Regression)
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SMP

SOA
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SSD

ST

STM

SvD

SVM

SVR
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TR/Tr
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VSD
WEKA
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YB
YSE
YOK
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Aciklamalar

Sosyal Medya Platformu

Second Order Attributes

Sosyal Medya Istihbarat1 (Social Media Intelligence)
Solid-State Drive

Sayilar1 Temizleme

Kelime Koklestirme — Stemming

Singular Value Decomposition

Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine)
Dektek Vektor Regresyon (Support Vector
Regression)

Tirnak/Alint1 Isaretlerini Temizleme

Terim Siklig1 - Ters Dokiiman Siklig1 (Term
Frequency — Inverse Document Frequency)

On Maddeli Kisilik Envanteri (Ten Items Personality
Inventory)

True-Positive Rate

Tirkge

URL Etiketleme

Tanimsiz

Uniform Resource Locator

Veri Seti Detay1

Waikato Environment for Knowledge Analysis
Web of Science

Yumusak Basli (Agreeableness)

Yeni Satir (\n) Etiketleme

Yiiksekogretim Kurulu

Zemberek — Onemsiz Kelimeleri Temizleme



1. GIRIS

Istihbarat tanimsal olarak; yeni toplanan veya grenilen bilgi, haber ve duyumlarin herhangi
bir amaca hizmet etmek i¢in islenerek sunulmasidir [1-3]. Gegmisten giiniimiize genel olarak
askeri ve politik amaglar i¢in kullanilsa da giiniimiizde reklam ajanslarindan sirketlere
devletlerden orgiitlere ve daha da 6zel alana girdigimizde bireysel sebepler gibi birgok farkl
alanda kullanilmaktadir. Istihbarat icin bilginin elde edilecegi bir kaynagin olmasi
gerekmektedir. Internet’in yayginlagsmasi ve teknolojinin gelismesi ile {iretilen verilerdeki
artis, istihbarat calismalarina yeni bir boyut kazandirmigtir. Boylelikle artan veri ile birlikte
bu verileri anlaml bilgiye doniistiirerek belirli bir amaca hizmet etmek icin kullanmanin
diger istihbarat faaliyetlerden daha az riskli ve daha kisa zamanlarda sonuca ulastirdig:
diistiniilmektedir. Ciinkii teknoloji temelsiz bir istihbarat faaliyetinde bilgiye erisim hem
riskli hem de uzun siireler alabilmektedir. Sonucunda herhangi bir bilgiye ulasamama
durumu dikkate alindiginda teknolojik temelli istihbarat ve ozellikle Internet temelli
istihbarat daha az risklidir. Internet tizerinden elde edilen bilgilerden herhangi bir anlamli
bilgi ¢ikarilmadig1 miiddetge tekrar bilginin aranmasi ve ulasilmasi daha olagandir ve daha

hizl1 gerceklesir.

Bahsedilen ve bahsedilmeyen bir siirii avantajinin yaninda Internet, bize en ¢ok elde edilecek
bilginin boyutu ve ¢esitliliginde fayda saglamaktadir. Diinyadaki Internet kullanici sayisi
2019 yil1 sonunda 4.4 milyar1 gegmekteydi ve 2021 yili ilk yarisinda 4.9 milyart buldu. 2022
yil1 Kasim ayinda sunulan Internet kullanicist sayist ise 5.5 milyardir. Devaminda, 2019
yilinda iiretilen Internet trafigi 2.5 Zettabyte civarindayken 2021 yili ilk yarisinda 1.8
Zettabyte trafik tiretilmistir. Bunun yaninda 2022 Kasim ayinda bakilan yillik Internet trafigi
ise 4.5 Zettabyte’dir. Bununla birlikte 2019 yili sonunda saniyede ortalama olarak 84
Terabyte trafik iiretilmekteyken 2021 yili ilk yarisinda 100 Terabyte trafik iretilmistir.
Burada 2019 i¢in y1lin tamami1 baz alinirken 2021 yilinda ilk yar1 temel alinmistir. 2022 yili
Kasim ayinda ise saniyede ortalama Internet trafigi 168 Terabyte’dir. Bu oranlar y1l bazina
vuruldugunda genel olarak etkili bir degisim goriilmektedir. Ayn1 zamanda web site sayis1 2
milyara yaklagsmaktadir. Bu bilgiler genel igerigi kapsasa da kisisel veya kurumsal bilgilerin
paylasildig blog icerikleri ile birlikte sosyal medya igeriklerindeki iiretim oranlar1 Cizelge
1.1 ve Cizelge 1.2°de sunulmaktadir. Goriilen bilgiler kisisel veya kurumsal icerikleride

kapsadigi igin erisilebilir bilginin boyutlarini daha iyi ortaya koymaktadir. [4]



Cizelge 1.1. Internet iizerinde bilgi olusturma istatistikleri (zaman bazli toplam - ortalama
degerlerdir) [4]

Icerik 2019 Yilh 2021 Yih i1k Yar1 | 2022 Yili (Aralik
Ay1 Harig)
E-posta Gonderimi 93 Trilyon 49.4 Trilyon 88 Trilyon
Google Aramasi 2.5 Trilyon 1.45 Trilyon 2.84 Trilyon
Blog Gonderisi 2.4 Milyar 1.40 Milyar 2.8 Milyar
Twitter Gonderisi (Tweet) 270 Milyar 149 Milyar 272 Milyar
Youtube Video Izleme 2.6 Trilyon 1.41 Trilyon 2.6 Trilyon
Instagram Resim Gonderimi 30 Milyar 16.9 Milyar 32 Milyar
Tumblr G6nderisi 51 Milyar 29.8 Milyar 58 Milyar

Cizelge 1.2. Internet iizerinde bilgi olusturma istatistikleri (1 saniyede ortalama
degerlerdir) [4]

Icerik 2019 Y1l Sonu 2021 Y1l {1k Yan 2022 Yih Kasim
Sonu Ayl
E-posta Gonderimi 2.8 Milyon 3 Milyon 3.2 Milyon
Google Aramast 79 Bin 92.6 Bin 107.4 Bin
Twitter Gonderisi (Tweet) 8.7 Bin 9.5 Bin 10.3 Bin
Youtube Video izleme 81 Bin 90 Bin 98.5 Bin
Instagram Resim Gonderimi 9 Yiiz 1.07 Bin 1.2 Bin
Tumblr Gonderisi 1.6 Bin 1.9 Bin 2.2 Bin

Ayrica zaman aralifina gore bazi sosyal medya platformlarinin aktif kullanict sayilar

Cizelge 1.3’ de sunulmaktadir.

Cizelge 1.3. Bazi sosyal medya platformlariin aktif kullanici sayilari [4]

Sosyal Medya 2019 Yil Sonu 2021 Yih i1k Yaris: 2022 Yih Kasim Ay
Platformu
Facebook 2.4 Milyar 2.84 Milyar 3.33 Milyar
Twitter 354 Milyon 375 Milyon 395 Milyon
Pinterest 267 Milyon 372 Milyon 497 Milyon

Sunulan igerik iiretim miktarlar ile aktif kullanici sayilar1 temel alindiginda olusan bilgi

miktar1 devasa boyutlara ulasmaktadir.

Internet haricinde teknolojik temelli farkli istihbarat igerik ortamlart bulunmaktadir.

Bunlarin bazilar sinyaller, uydu verileri, resimler, kisisel bilgisayarlar, mobil aygitlar, akill



nesneler ve robotlar olarak siralanabilir. Her bir bilgi ortamina gore istihbarat toplamak icin
farkli bilgi ve yontemler uygulanmaktadir. Fakat bunlarin hepsinde istihbaratin temel yasam

dongiisii isletilmektedir.

Glinlimiizde sosyal medya hesaplarinin olusturdugu bilgi boyutu hesaba katildiginda bu
bilgilerin insanlar tarafindan temel okuma ve degerlendirme yolu ile incelenmesinin
mimkiin olmadig1 goriilmektedir. Ayrica olusan bilginin degeri diisiiniildiiglinde goz ardi
edilmesi de dogru bir tercih olmamaktadir. Kisisel bilgilerin istihbarat bilgisi olarak
kullanilmas1 her alanda miimkiin olsa da hesaplanmasi en zor ve en Onemli ayirt edici
ozelligin kullanicilarin kisiligi oldugunu soyleyebiliriz. Bu noktada, her sosyal medya
kullanicisinin kendi gercek kisiligine uygun igerik tiretmedigi kabul edildiginden, kullanici
kisiligi terimi daha uygun gortinmektedir. Sonug olarak paylasimlar, kisiye 6zel tiretilmis bir
karaktermis gibi gozetilmelidir. Bu nedenle sosyal medya platformlarindan kisilik tahmini
sadece kullanici kisiligi hakkinda bilgi verebilir. Bu tahmin, klinik bir ortamda elde edilen
bilgiler kadar kesin olmasa da, belirli bir 6rneklem iizerinde 6ngoriilebilirlik ¢aligmalart
yapilabilir. Ayrica bir kullanic1 birden fazla kisilik 6zelligini birden yiiksek diizeyde
saglayabilirken bazi kisilik o6zelliklerinde tam tersi etkiye sahip olabilir. Bu noktada
Disadoniik bir bireyin Nevrotiklik diizeyinin genel olarak diisiik oldugu sdylenebilir. Fakat
bu tam bir gercek olarak algilanamaz. Tiim bu analizler ile birlikte sosyal medya igeriginden
kisilik 6zelliklerinin ¢ikarilmasi ve tahmini; ¢evrimigi pazarlamada, ise alim siireglerinde,

oOneri sistemlerinde, reklam ajanslarinda, sug ve istihbarat profillemesinde vb. kullanilabilir

[5].

Bu tez calismasinda 2. bolimde tez calismasinda ana ¢atiyr olusturan Agik Kaynak
Istihbarat1 (Open Source Intelligence - OSINT) ayrintili olarak sunulmaktadir. Tez
caligmasinin baslangicinda temel istihbarat siireci temel alinarak OSINT in siire¢ i¢cindeki
konumu ve literatiirdeki caligma alanlar1 analiz edilmistir. Tez calismasinin baslangig
aragtirmasi oldugu icin belirli bir kapsam iizerinden degerlendirilen Agik Kaynak Istihbaratt
basligi devaminda sunulan ana arastirma alanimiz olan ve 3. Boliimde sunulan kisilik
ozellikleri tahmini literatiir aragtirmasi ile birlikte acik kaynak istihbarat siirecinde tez
calismasinin motivasyonu sunulmaktadir. Acik Kaynak Istihbarat1 boliimiiniin aksine Kisilik
Ozellikleri Tahmini béliimii tez ¢aligmasi boyunca giincel literatiir takibi yapilarak
olusturulmus ve bu alandaki ¢alismalara kapsamli bir bakis a¢is1 sunmaktadir. Devaminda

4. boliimde Ingilizce kisilik dzellikleri veri seti olusturma calismasi ve ingilizce iceriklerden



kisilik 6zellikleri tahmin modeli ¢alismas1 verilmektedir. Ingilizce icerikli ¢alismanin ana
amaci Tiirkge icerikli ¢alisma icin planlanan sistem tasariminin 6n bir denemesini yapmak
olmustur. Béylelikle hem Ingilizce Twitter iceriklerinden elde edilen ve IBM Personality
Insight ile etiketlenmis kisilik 6zellikleri veri seti ve Ingilizce igeriklerden kisilik 6zellikleri
tahmin model olusturulmustur. Tez ¢calismasinin nihai amaci olan 5. boliimde Tiirkge kisilik
Ozellikleri veri seti olusturma galismasi ve kisilik 6zellikleri tahmin modeli ¢aligmasi
sunulmaktadir. Bu boliim igerisinde kisilik 6zellikleri testlerinin belirlenmesi, etik komisyon
izin siireci, veri toplama amaci ile olusturulan web uygulamasi, ilgili uygulamanin
yayginlastirilmasi/tanitilmasi, veri toplama siireci, toplanan verilerin analizi, sosyal medya
verilerinin toplanmasi, nihai veri seti olusturma asamasi, 4. boliimde olusturulan tahmin
modeli entegrasyonu, tahmin modeli optimizasyonu ve degerlendirme c¢aligsmalari
sunulmaktadir. Son olarak 6. boliimde tez ¢alismasinin sonucu ve gelecek yonlendirmeleri
anlatilmaktadir. Tiim tez calismasi siirecinin genel gosterimi Sekil 1.1°de baglantili olarak

verilmektedir.

Bu tez ¢alismasi biinyesinde yiiriitiilen alt ¢alismalarin sundugu yenilik ve katkilar asagida
siralanmaktadir (Genel: Tiim Calismalar, Ingilizce: Ingilizce veri seti iizerinde yapilan
calisma, Tirkge: Tiirkge veri seti lizerinde yapilan ¢alisma):

e Genel: Metinsel verilerin yapisal analizinde sunulan farkli 6n isleme adimlarinin
detayli degerlendirmesi yapilmigstir.

e Genel: Kisilik 6zelliklerini tahmin etmede literatiiriin kapsamli ve kategorik analizi
yapilmistir.

o Genel: Kisilik ozelliklerini tahmin etmede Twitter Oznelinde sosyal medya
platformlarina ait verilerin yapisal analizinin 6nemi ortaya konmustur.

e Ingilizce: Genellemeye uygun Twitter igeriklerine dayali kisilik 6zellikleri veri seti
olusturulmustur.

e Ingilizce: Yapisal 6n isleme adimlartyla kisilik 6zellikleri tahmini icin Dengeli Bi-
LSTM modeli sunulmustur.

o Tiirkce: Tiirkce iceriklerden kisilik 6zellikleri tahmininde karsilastirmali ve yapisal
analiz sunulmustur.

o Tiirkce: Tiirk¢e iceriklerden kisilik 6zellikleri tahmininde sosyal medya platform
verilerinin Twitter 6znelinde yapisal analizinin 6nemi ortaya konmustur.

o Tiirkce: Tiirkce icerikli metinlere ait kisilik 6zellikleri veri seti olusturulmustur.

e Tirkee: Yapisal 6n islem adimlari ile genellestirilmis derin 6grenme modelleri
sunulmustur.
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2. ACIK KAYNAK ISTIHBARATI

Bu béliimde ilk olarak Temel Istihbarat cercevesi tanitilmaktadir. Sonrasinda alt istihbarat
alanlar1 lizerine yapilan incelemeler sunulmakta ve alt istihbarat alanlarindan OSINT detayli

olarak anlatilmaktadir.
2.1. Temel istihbarat

Istihbarat ihtiyacinin temelinde bir gereksinim yatmaktadir. Bir bilgiye olan gereksinim ve
ilgili hedeflerin belirlenmesi ile yasam dongiisii baslar. Devaminda ise bu bilginin elde
edilmesi, anlamli hale getirilmesi ve kullanilmasi igin ilgili adimlar uygulanir. Istihbarat

yasam dongiisii Sekil 2.1°de sunulmaktadir.

1

Yon Belirleme

2/

Toplama

Sekil 2.1. Istihbarat yasam dongiisii [6]

Her adimda uygulanan iglemler ilk adimdan son adima kadar alt basliklar ile ele alinmaktadir

[6, 7].



2.1.1. Yon belirleme

Bu adimda ilk olarak istihbarat ihtiyacina neden olan gereksinimler ile birlikte problem
taniminin yapilmas1 gerekmektedir. Istihbarat ile ilgili gereksinim duyulan problemin tanimi
yapildiktan sonra planlama yapilmalidir. Bu planlama evresi bilginin toplanmasi ile ilgili

tiim planlamalar1 icermektedir.

2.1.2. Toplama

Bilginin toplanmasi ve verinin harmanlama isleminin yapildigi adimdir. Veri toplama islemi
acik ve kapali kaynaklardan olmak iizere iki sekilde yapilmaktadir. ilk olarak acik veri
toplama islemi her bireyin ulasabilecegi gazete, dergi, internet sitesi, radyo ve televizyon
gibi kaynaklar1 kapsamaktadir. Kapal1 veri toplama ise her bireyin elde edemeyecegi ve

ulasamayacag1 kapali kaynak veya sistemlerden elde edilen veri toplama tirtidiir.

2.1.3. isleme

Ilgili istihbarat verilerinin toplanmasi sonrasinda bu bilgilerin anlamlandirilarak degerli hale
getirilmesi islemidir. Toplanan her bilgi ilk adimda belirlenen gereksinimlere hizmet
etmeyebilir. Bu asamada toplanan tiim veriler belirli manipiilasyon ve veri isleme adimlari

uygulanarak kullanilabilir hale getirilir.

2.1.4. Sunum

Bilgiler toplandiktan sonra bilgilerin diizenli hale getirilmesi ile tiim istihbarat siireci
bitmemektedir. En son adim olarak ilgili bilgilerin karar vericiler ve degerlendiriciler
tarafindan kullanilabilmesi i¢in diizenli sekilde raporlanmali ve kullanilmalidir. Bu noktada
elde edilen istihbarat bilgilerinden yeni siiregler baslayabilmektedir. Istihbarat yasam
dongiisii denmesinin sebebi de budur. Her son adimdan sonra yeni gereksinimler ortaya

cikabilir ve yeni bilgilerin toplanmas1 gerekli olabilmektedir.



2.2. istihbarat Elde Etme Yontemleri

Istihbarat elde etme yontemleri bir¢ok farkli isimlendirmelere sahip olsa da 6 ana baslik
iizerinden smiflandirilmaktadir. Bu yontemler kendi alt alanlarinda da 6zel olarak ayrissa da
tiim ana yontemler ile birlikte isletilebilmektedir. Amerika Birlesik Devletlerinin Ulusal
Istihbarat Ofisi tarafindan yapilan simiflandirma da yontemler Insan Istihbarati (Human
Intelligence - HUMINT), Sinyal Istihbarat1 (Signal Intelligence - SIGINT), Ol¢iim ve Imza
Istihbarati (Measurement and Signature Intelligence - MASINT), Goriintii Istihbarati
(Imagery Intelligence - IMINT), Mekansal istihbarat (Geospatial Intelligence - GEOINT) ve
son olarak Acik Kaynak Istihbarati (Open Source Intelligence - OSINT)’ten olusmaktadir
[3]. Bunlarin haricinde Siber Istihbarat (Cyber Intelligence - CYINT) ve Sosyal Medya
Istihbarat1 (Social Media Intelligence - SOCMINT) gibi farkli istihbarat yontemleri de
bulunmaktadir. Fakat bu yontemlerin ¢ogu bahsedilen 6 ana baslik igerisinde kesisim
kiimeleri ile tanimlanabilmektedir. Ozellikle son yillarda ¢ogu kaynagin dijital ortamda
kontrol edilebildigi diisiiniildiigiinde, uluslararasi iligkilerde CYINT gibi yontemleri
kullanmak i¢in birgok farkli ¢alismanin yiiriitiildiigii goriilmektedir [8]. Bunun haricinde
mobil uygulamalarin hayatimiza girmesi ve sosyal medyay1 giinliik yasantimizin bir parcasi
yapmamizdan sonra sosyal medya kullanimi ciddi oranlara ulagsmistir. Kullanim oram
yiksek sayilarda olan sosyal medya platformlarinda olusan veri miktari biiyiik veri boyutuna
eristiginden beri bu bilgilerin farkli amaglarda kullanilabildigi diisiiniilmekte ve bu alanda
birgok ¢aligma yapilmaya baslanmistir. Ayn1 sekilde Sosyal Medya Analizi ve SOCMINT
gibi farkli ¢alisma alanlar1 da olusmustur [9]. Tabi SOCMINT yontemi de istihbarat

gereksinimine gore farkli ana istihbarat elde etme yontemleri ile kesismektedir.

2.2.1. insan istihbarati (HUMINT)

Insan Istihbarati olarak isimlendirilen istihbarat elde etme yontemi temel de teknoloji
bagimsiz insanlardan bire bir veya toplu sekilde elde edilen yontem olarak sunulmaktadir
[10]. Bilgi toplamanin en eski yontemlerinden biri olarak gdsterilen HUMINT, 20. yiizyilin
ortalarma kadar Istihbaratin birincil bilgi elde etme ydntemiydi [3]. Teknolojinin gelisimiyle
birlikte daha kolay bir sekildle HUMINT yapilabilir oldu. Ozellikle telefonun gelisimi,
sonrasinda akilli telefonlarin kullanilmasi, mesajlagma ve sosyal medya gibi teknolojilerin

kullanimi ile bireyler aras iletisim kolay ve hizli hale geldi.



10

2.2.2. Sinyal istihbarat1 (SIGINT)

Sinyal Istihbarati denilen bu yontem ile tiim iletisim yollarin1 kapsayan bilgi toplama
yontemleri kullanilsa da, yaygin olarak sifresiz iletisim kanallar1 {izerinden yapilan
dinlemelerde kullanilmaktadir [11]. Kullanim alanina gore alt yontemler olarak da
isimlendirilen SIGINT; Iletisim Istihbarati (Communication Intelligence - COMINT),
Elektronik Istihbarat (Electronic Intelligence - ELINT) ve Yabanci Enstriimantasyon
Sinyalleri Istihbarati (Foreign Instrumentation Signals Intelligence - FISINT) alt alanlara

ayrilmaktadir [3].

2.2.3. Ol¢iim ve imza istihbarat1 (MASINT)

SIGINT ve IMINT disindaki tiim teknik istihbarat bilgilerini kapsamaktadir. Bu istihbarat
yontemindeki verilerin sonucunda hedef ayrit edici sekilde konumlandirilabilir,
tanimlanabilir ve aciklanabilir [3]. Elektro-Optik Istihbarati (Electro-Optical Intelligence),
Radar Istihbarat: (Radar Intelligence) ve Niikleer Istihbarati (Nuclear Intelligence) gibi alt

caligma alanlar1 bulunmaktadir [12].

2.2.4. Goriintii istihbarat1 (IMINT)

Goriintii Istihbarati olarak isimlendirilen istihbarat elde etme yénteminde dijital veya optik
araglarla elde edilen tiim gorsel materyallerin istihbarati sunulmaktadir [3, 11]. Gegmiste
elde edilen optik materyallerin disinda gliniimiizde gergek zamanli goriintii elde eden
kameralardan uydulara kadar bir¢ok kaynak ortaya ¢ikmaktadir. Bu kapsamda IMINT bazi
noktalarda diger Istihbarat elde etme ydntemleri ile kesismektedir. Uydu gériintiileri ile ilgili
bir istihbarat gereksiniminde GEOINT ve Internet gibi bir ortamdan elde edilen agik kaynak

bir materyalden resimlerin analizinde OSINT ile birlikte kullanilmaktadir.

2.2.5. Mekansal istihbarat (GEOINT)

Cografik bilgilerin IMINT ile birlikte kullanimin1 temel alan istihbarat toplama yontemidir
[3]. insanlarin veya nesnelerin mekansal olarak iliskilendirilmeleri ile ilgili istihbarat
caligmalarini igermektedir [7]. Harita bilgilerinin dijital olarak erisilip 6zellestirilmis sekilde

kullanilabilmesinin yaninda resimlerin ve sosyal medya igeriklerindeki iletilerin konum gibi
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bilgilerinden cografik istihbarat bilgisi ¢ikarilabilmektedir. Bdoylelikle cografik nesne
iligkilendirme iizerine OSINT ile iligkili bir¢cok ¢alisma yapilabilmektedir.

2.2.6. A¢ik kaynak istihbarati (OSINT)

Acik Kaynak Istihbarat1 acik ve gizli olan bilgilerin acik sekilde paylasildig: ortamlardan
elde edilmesi tizerine yapilan istihbarat faaliyetlerini kapsamaktadir [13]. Internet
teknolojileri ortaya ¢ikmadan ve yaygimlasmadan dnce A¢ik Kaynak Istihbarat: dergi, gazete
gibi kaynaklardan elde edilen bilgilerden yapilan ¢aligmalar {izerine insa edilmisti. Hatta ilk
ortaya ¢ikisi 2. Diinya Savasina kadar uzanmaktadir [14]. Internet teknolojilerinin ortaya
cikis1 ve yayginlagmasi ile birlikte ortaya ¢ikan agik kaynak verilerindeki artis bu bilgi
toplama yonteminin kullanim alanini da genisletmistir. Hatta agik kaynak olarak {iretilen
bilgilerin ¢esitliligindeki artisla birlikte diger istihbarat toplama yontemleri ile kesisim orani
da artmistir. Bu kapsamda Sekil 2.2°de 6rnek bir kesisim kiimesi sunulmaktadir. Fakat
gercek etkilesimleri kesisim semasi ile gosterilecek diizeyde basit bir iliski yapisina sahip

degildir.

OSINT S HUMINT

&
& SIGINT

Sekil 2.2. OSINT’in diger istihbarat toplama yontemleri ile 6rnek kesisim semasi [15]
(IMINT eklenmis hali)



12

Bir diger sekilde acik istihbarat kaynaklarini siralarsak kesisim noktalar1 daha iyi
anlagilacaktir. Bunlar [11];

Geleneksel medya kaynaklari

Ticari ¢evrimici prim kaynaklari

Diger ticari nis ¢evrimici kaynaklari

Gri literatiir

Uzman olan insanlar

Ticari goriintiiler ve cografik bilgiler

e Internet ve WWW (e-postalar ve sesli ¢agrilar dahildir)

Icerik kaynaklarinin genis sunumunun yaninda bilginin tiiriine gore dort kategoride alt tiirleri
siniflandirabiliriz. Bunlar Haber Medya igerigi (News Media Content), Gri Literatiir (Gray
Literature), Uzun Formlu Sosyal Medya Igerigi (Long-Form Social Media Content) ve Kisa
Formlu Sosyal Medya Icerigi (Short-Form Social Media Content) olarak
isimlendirilmektedir. [15]

Haber Medya Icerigi: Acik olarak erisilebilir haber ve medya kaynaklarinin tamamini

icermektedir. Televizyon, radyo, gazete ve dergi bu icerik tiirlinde kullanilan materyallere

ornek olarak gosterilebilir.
Gri Literatiir: Medya olmayan kurum ve organizasyonlardan elde edilen hem agik hem gizli
iceriklerden olusmaktadir. Ticari kurumlar, akademi, gizli yayincilar ve ulusal hiikiimetler

bunlara 6rnek gosterilebilir.

Uzun Formlu Sosyal Medya Icerigi: Bloglar, Tumblr, Reddit, Medium gibi sosyal medya

iceriklerini kapsamaktadir. Bu noktada kisa formlu sosyal medya igeriklerinden igerik

boyutunun biiyiikliigii tizerine ayrilmaktadir.

Kisa Formlu Sosyal Medya Icerigi: Facebook, Twitter, Instagram gibi sosyal aglarin

iceriklerinin bulundugu kisa boyutlu iceriklerin tiretildigi tiim sosyal medya platformlarini

bu baslik altinda gruplanabilir.

OSINT yasam dongiisii kaynaktan kaynaga farkli adimlarla nitelendirilmektedir. istihbarat
Calismalar1 El Kitabinda sunulan OSINT yasam dongiisii [11];

e Gereksinimlerin belirlenmesi
e Onceliklerin belirlenmesi
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Toplama

Isleme ve Somiirii

Analiz ve Uretim

Giivenlik

Yayginlastirma ve Degerlendirme (Geri bildirim)

Bunun yaninda, CIA normal istihbarat yasam dongiisiinii tiim yontemler {izerinde
kullanmakla birlikte 5 temel adima yaymaktadir [16]:

Planlama ve Yonlendirme
Toplama

Isleme

Analiz ve Uriinlestirme
Yayginlagtirma (Dagitim)

Son olarak RAND sirketi tarafindan olusturulan yasam dongiisii Sekil 2.3°de sunulmaktadir.
Bu noktada halen OSINT igin bir metodolojiye ihtiya¢ duyuldugu goriisii savunulmaktadir.
[15]

Adim 1. Toplama

Elde etme

Alikkoyma

Adim 4. Uretim

©
=
=
o
-
]
=
S
Ly

awlisag
B3| ‘Z wipy

ID Dogrulama

Baglamsallastirma

Adim 3. Somuru

Sekil 2.3. RAND OSINT yasam dongiisii [15]
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OSINT yasam dongisiiniin igerik tiirlerine gore her adimimin zorlugu Sekil 2.4’te
sunulmaktadir. Bu noktada hangi alanda ilerlenmesi gerektigi bilgisi iizerine bir bakis agis1

sunulmaktadir.

OSINT i¢in veri toplama adimlarinda 3 farkli yontem kullanilmaktadir. Yontemler; el ile
arama dedigimiz manuel g6z ile arama, araglar ile manuel filtreleme/arama ve son olarak
dinamik ajanlar ile arama olarak sunulabilir. Bire bir ilgili icerikleri okuyarak &nemli
bilgilerin ¢ikartimi zor ve zahmetlidir. Cok fazla zaman alabilir. Ayrica yardimci araglar

kullanmak isleri biiyiik 6l¢tide kolaylastirmaktadir.

Haber Gri Uzun Formiu Kisa Formiu
Medya Literatir Sos. Medya | Sos. Medya

Toplama
Allkoyma
Cevir
isleme

Kolay

Birlestime
Orta

ID Dogrulama Zor

P Givenilidigin
S&MOrd e : .
Dederdendirlmesi

Baglamsallashrma

Sinflandirma
Uretim

Dagitim

Sekil 2.4. OSINT yasam dongiisiiniin igerik tiirlerine gore zorluk diizeyleri [15]

Acik kaynak istihbarati yaparken yardimci olarak kullanilacak bazi 6rnek OSINT araglar
Cizelge 2.1°de sunulmaktadir. Bunlar sadece baz1 araglar olmakla birlikte dogrudan OSINT
araci olarak kullanilan bircok ara¢ bulunmaktadir. Sadece bu araglar1 kullanmak yerine,
OSINT aract olarak iiretilmemis fakat bu amacla kullanilabilen araglarda bulunmaktadir.
Haricen, 6zellestirilmis bir problemin ¢6ziimii i¢in devasa verilerden s6z ediliyorsa bu

noktada kisisel yazilmig yazilimlar olusturmak en mantikli yol olacaktir.



Cizelge 2.1. Baz1 OSINT araglar1
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OSINT Araclan

Kullanim Amaci

host, dig, nslookup, quad9

DNS bilgileri ilizerine arastirma ve kontrol saglamak igin.

whois

Web site, ip adresi ve aglar lizerinde kayit ve 6zIiik bilgilerine erigim igin.

nmap, masscan

Bir website veya ip adresi tizerinde portlar iizerine bilgi arastirmasi igin.

google arama &zellikleri

Normal aramalarin diginda spesifik bilgiye erisimde 6zel parametreler
kullanarak daha detayl aramalar yapilmaktadir.

shodan Internet temelli aygitlar {izerinde arama yapabilmek icin kullanilmaktadar.
censys Her Internet sunucusu hakkinda bilgi toplamak amaciyla kullanilmaktadir.
binaryedge Internet agi tarayarak belirtilen diigiimler hakkinda bilgiler toplamaktadir.
securitytrails, robtex, Pasif dns ¢6zlimii sunmaktadir.

hackertarget

virustotal, greynoise, Stipheli ip, alan ad1, dosya gibi arastirmalarda ve kiyaslama yapmak

firehol ip lists amaciyla da kullanilmaktadir.

viewdns.info, whoxy,
securitytrails

Dns lerde geriye doniik aramalarda kullanilabilmektedir.

spiderfoot, maltego,
theharvester

Genis ¢apta bircok OSINT modiilii iceren araglardir.

twint

Twitter i¢in osint kiitiiphanesi ve aract sunar.

ultimate facebook scraper

Facebook i¢in bir somiirii aracidir.

tweet beaver

Twitter i¢in osint araci sunar.

2.3. Tez Konusu Simirimi Belirlemede Yiiriitiillen Asamali Literatiir Calismasi

Bu boliimde belirlenen tez konusu i¢in 2019 yili sonuna kadar yapilmis calismalar baz

almarak asamali literatiir arastirmasi sunulmaktadir. Ilk asama olarak literatiir tarama

ortamlarindan istihbarat tarama yontemleri ve tarama yontemlerinden arastirma alani olarak

belirlenen OSINT konusuna dayali bir arastirma yapilmstir. Ikinci asamada ise ilk asamada

elde edilen bulgular ile arastirma sahas1 indirgenerek farkli anahtar kelimeler lizerine yapilan

caligmalar belirlenmis ve incelenmistir. Yapilan calismada ise Sosyal Medya iizerinde

yapilan kisilik profilleme ve kisilik 6zelligi ¢ikarimi yapilan ¢aligmalar belirlenmis ve

incelenmistir. Uciincii ¢alismada ise Sosyal medya iizerinden Kisilik Ozellikleri analizine

dayali caligmalarin incelemesi ve diger caligmalar ile ilgili genel bir degerlendirme

sunulmaktadir. Detayli inceleme ise 3. Béliim’de Kisilik Ozellikleri Tahmini baslig altinda

verilmektedir.
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2.3.1. Asama 1: OSINT literatiir arastirmasi ve ¢calisma alanlari

Istihbarat alaninda yapilan ¢alismalar1 ve yapilmasi muhtemel c¢alismalar1 incelemek ve
analiz etmek icin bazi web igerikleri, sosyal medya hesaplar1 takip edilmekle birlikte
akademik arama ortamlar1 da kullanilmaktadir. En c¢ok arastirma yapilan ve kaynak
bakimindan birgok icerigi barindiran akademik arastirma ortamlarint WebOfScience (WoS),
ScienceDirect (SD) ve IeeeXplore (IX) olarak siralayabiliriz. Google’in Scholar platformu
da kullanilmakla birlikte ¢ok fazla gereksiz icerigi de barindirmaktadir. Bu sebeple bu
arastirma da kullanilmamistir. Incelenen arastirma platformlarinda tiim ayarlar acik sekilde

kullanilmistir. Herhangi bir filtreleme islemi baslangi¢c asamasinda uygulanmamustir.

Her istihbarat elde etme yonteminin belirtilen akademik arama motorlarinda hem agik
yaziliglart hem de kisaltmalar1 kullanilarak hangi sayilarda ¢alisma yapildig
irdelenmektedir. Cizelge 2.2’de arama sorgulari listelenmistir. Sonrasinda ise elde edilen
sonuclar kapsaminda en fazla kullanilan istihbarat elde etme yontemi daha 6zellestirilmis

arama kelimeleri kullanilarak detayli degerlendirme yapilmaktadir.

Cizelge 2.2. istihbarat elde etme yontemleri arama sorgular

Istihbarat Elde Etme Yontemi Sorgular
HUMINT “HUMINT” or “Human Intelligence”
SIGINT “SIGINT” or “Signals Intelligence”
MASINT “MASINT” or “Measurement and Signature Intelligence”
IMINT “IMINT” or “Imagery Intelligence”
GEOINT “GEOINT” or “Geospatial Intelligence”
OSINT “OSINT” or “Open Source Intelligence”

Istihbarat elde etme yontemlerine gore yapilan arastirma calismalarinin sayilari Cizelge
2.3’de sunulmaktadir. Yapilan bir ¢ok ¢alisma insan unsurunu temel aldigi icin HUMINT
ile ilgili elde edilen sonuglar WoS ortaminda yiiksek ¢ikmistir. Bunun yaninda teknik olarak
yapilan ¢aligsmalarin incelendigi SD ve IX ortamlarinda ¢aligma sayisi ciddi oranda az olarak
gozlemlenmistir. Bunlar haricinde teknik akademik caligmalarin, uygulama alanindaki

kolaylik sebebi ile OSINT alaninda daha fazla oldugu goriilmektedir.



Cizelge 2.3. Istihbarat elde etme yontemlerinin akademik arastirma platformlar {izerinde
bulunan arastirma sayilari

Istihbarat Elde Etme Yéntemi WoS SD IX
HUMINT 1942 92 10
SIGINT 190 119 17
MASINT 17 28 7
IMINT 60 35 3
GEOINT 154 42 7
OSINT 216 153 44

17

Yapilan incelemelerde calismalarin ilgili ve ilgisiz olma durumlar goéz ardi edilmistir.

Bunun ile ilgili ¢aligma sonraki agsamada detayli olarak yapilacaktir.

OSINT alanu ile ilgili yapilan incelemelerde WoS platformu tizerinde ¢ekirdek koleksiyonlar

dan teknik olanlarin ayrimi Cizelge 2.4’de sunulmaktadir. Diger alanlar ile ilgili bu ayrim

yapildiginda (6zellikle HUMINT f{izerine) yapilan ¢aligmalarin sayisinin daha da azaldig:

goriilmektedir. OSINT {iizerine yapilan ¢aligmalarin 139 tanesi bilimsel indeksler iizerinde

taranan calismalar1 77 tanesi ise sosyal igerikli indeksler lizerinde taranan caligsmalari

kapsamaktadir. Ozellikle bilimsel degeri yiiksek SCI-E indeksli ¢aligmalarm sayis1 17

adettir. {lgili indekslerin agiklamalar1 asagida sunulmaktadir.

SCI-E: Science Citation Index Expanded

CPCI-S: Conference Proceedings Citation Index- Science
BKCI-S: Book Citation Index— Science

ESCI: Emerging Sources Citation Index

Cizelge 2.4. OSINT alaninda WoS {izerinde bulunan teknik ve toplam ¢alisma sayilari

Koleksiyonlar OSINT-WoS
SCI-E 17
CPCI-S 89
BKCI-S 12
ESCI 21
Bilimsel Toplam 139
Sosyal Bilimler Toplam 77
Genel Toplam 216
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SCI-E kapsaminda elde edilen ¢aligsmalarin baglik ve 6zetlerinde en ¢ok gecen kelimelere
bakildiginda ilk olarak Siber Tehdit Istihbarat: (Cyber Threat Intelligence - CTI) ve Sosyal
igerikler goze batmaktadir.

Ayni sekilde WoS tizerinde ESCI indeksli OSINT c¢alismalarinin baslik ve 6zet bilgilerinde
en ¢ok kelimelere bakildiginda dikkat ¢eken kelime grubu sosyal medya analizidir (social,

media, analysis).

WoS ile benzer sekilde SD’de aratilan OSINT igeriklerinin tiiriine gore ¢alisma toplamlari

Cizelge 2.5’de sunulmaktadir.

Cizelge 2.5. OSINT alaninda SD {izerinde bulunan teknik ve toplam calisma sayilari

Koleksiyonlar OSINT-SD
Literatiir Caligmasi 4
Aragtirma Calismasi 39
Kitap Kritigi 1
Kitap Bolimii 70
Editoryal 3
Kisa Iletisim 2
Diger 34
Genel Toplam 153

Bakilan g¢aligmalardan 39 adedinin arastirma makalesi oldugu goriilmektedir. Bunlarin
disinda yapilan ¢alismalar genel olarak literatiirsel bilgi veya tanitim icermektedir. Elde
edilen 39 calismanin anahtar kelimeler, baslik ve ozetleri temel alindiginda ¢aligmalarin

biiyiik cogunlugu Sosyal Ag Analizi {izerinedir.
Incelenen son akademik caligma arama platformu IX’de ise OSINT alaninda aratilan
caligmalarin tilirline gore ayrimi Cizelge 2.6’da sunulmaktadir. Genel olarak yapilan

caligmalarin tiirii konferanslarda sunulan igeriklerden olugsmaktadir.

Cizelge 2.6. OSINT alaninda IX iizerinde bulunan teknik ve toplam calisma sayilar1

Koleksiyonlar OSINT-IX
Konferans 42
Dergi/Magazin 1
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Cizelge 2.6. (devam) OSINT alaninda 1X iizerinde bulunan teknik ve toplam ¢alisma

sayilari
Koleksiyonlar OSINT-IX
Ders Igerigi 1
Toplam 44

Elde edilen tiim ¢alismalarin baslik, 6zet ve anahtar kelime bilgilerinden en fazla kullanilan
kelimelere bakildiginda diger aragtirma platformu sonuglar ile benzer ¢ikmaktadir. Bu

noktada yapilan ¢alismalarin ¢ogunun sosyal medya analizine dayali oldugu goriilmektedir.

Arastirilan ti¢ farkli platformda WoS i¢in SCI-E ve ESCI, SD i¢in Arastirma Calismalar1 ve
IX i¢in tiim ¢aligmalarin ¢ikartilan baslik, 6zet ve anahtar kelime bilgileri temel alindiginda
OSINT alaninda Sosyal Medya ile ilgili calismalarin yogunlasmis oldugudur. Bunun sebebi
olarak erisim kaynagi verilerinin coklugu ve rahat erisilebilir olmasi s6ylenebilir. Son olarak
SD ve IX platformlarinin sundugu anahtar kelime bilgileri lizerinde yapilan incelemede ise
temel kelimeler (information, intelligence, OSINT) haricinde dikkat ¢eken kelime gruplari
“social, media, analysis” (sosyal, medya, analiz) ve “cyber, threat, analysis” (siber, tehdit,
analiz) kelime gruplarmin dikkat ¢ektigi gézlemlenmistir. Yapilan ¢aligmalar bireysel olarak
incelendiginde de OSINT i¢in ana ¢aligma alanlar1 genel olarak sosyal medya analizi ve siber

tehdit analizidir.

2.3.2. Asama 2: OSINT alaminda kullanici temelli sosyal medya analizi

Onceki boliimde tespit edilen OSINT ¢aligsma alanlarinda en ¢ok bahsedilen konulardan biri
sosyal medya analizidir. Sosyal medya iizerinde ise bir istihbarat caligmasi yapilabilmesi
icin istihbarat toplanacak hedefin belirlenmesi gerekmektedir. Bu hedef bir kullanici, kurum,
kurulus, organizasyon, dernek vb. olabilmektedir. Fakat sosyal medya ortamlarinin genel
olarak kullanic1 temelli oldugu disiiniildiiglinde hedefinde kullanici temelli olarak
secilmesinin daha dogru olacagi Ongoriilmektedir. Bu baglamda, literatiirde yapilan

inceleme sosyal medya analizi ile birlikte kullanici temelli olarak yapilmistir.

Ik olarak, 3 arastirma ortaminda (WoS, SD ve IX) Cizelge 2.7°de sunulan sorgular
kullanilarak aramalar yapilmistir. Sorgularda kullanilan anahtar kelimeler kullanici ve sosyal

ag analizi iizerine yapilmis ¢alismalarin genel olarak ilgi durumu ve anahtar kelimelerine



20

bakilarak belirlenmistir. Bu noktada ilgili kelimelerin varyasyonlari arama ortamlari

tarafindan tamamlandigindan diger kullanimlar sorgulara dahil edilmemistir.

Yapilan aramalar baslik, 6zet ve anahtar kelime alanlarina bakilarak yapilmis ve sonucunda
kullanict goriiniisti (user profile) ve kullanict kisiligi (user personality) temelli sosyal aglarda
yapilan c¢alisma sayilar1 Cizelge 2.8’de sunulmustur. Arastirma ortamlarinda yapilan
aramalar bilimsel degeri daha yiiksek goriilen aragtirma ve literatiir calismalar1 6zelinde
filtrelenmistir. Bu noktada yapilan filtrelemelerde, WoS arastirma ortaminda SCI-E ve
ESCI, SD arastirma ortaminda Arastirma ve Literatiir makaleleri, IX aragtirma ortaminda

Dergi ve Magazin kategorisinde Aragtirma ve Literatiir makaleleri temel alinmustir.

Cizelge 2.7. Sosyal medya ve kullanici kelimeleri temelli sorgular

Sorgu No Sorgu
1 ("user profiling” OR "user profile"™) AND (*social media” OR "social network")
2 ("user personality™) AND ("social media” OR "social network™)

Cizelge 2.8. Sosyal medya ve kullanici kelime varyasyonlari lizerine yapilan ¢alisma
sayilar1 (arastirma ve literatiir ¢aligsma sayilari / toplam galisma sayilari)

Sorgu No WoS SD IX
1 114/359 103/105 23/265
2 5/21 16/16 2117

Arastirma ortamlarindan elde edilen sonuglarda kesisimler olmakla birlikte, bulunan
akademik calismalardan yalmizca bir c¢alisma literatiir degerlendirmesi kategorisinde
siniflandirilmaktadir. Ana amaci twitter iizerinde yapilan duygu analizi ¢aligmalarinin
analizi ve degerlendirmesi olan ¢alismada, igcerdigi literatiir calismalarinda odaklanilan alan,
kullanilan yontem, veri seti uzayi, uygulanan hedef iilke ve dogrulama parametreleri

temelinde degerlendirme yapilmaktadir [17].

Arama sonucunda listelenen ¢aligmalarin atif yapilma sayilarina gore siralanmasi sonucu iki
sorgu ve arama platformlar1 i¢in ayr1 olmak iizere en fazla atif alan beser calisma genel
olarak incelenmistir. Arama platformlarindaki sonuglardaki kesisimler hesaba katilarak elde
edilen ¢aligma sayis1 kullanici kisiligi i¢in 11, kullanict goriiniisii i¢in 13 ¢alisma olarak elde

edilmistir.
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Kullanic1 goriiniisii ile ilgili elde edilen ¢alismalar dikkate alindiginda genel ¢alisma alanlart;
tavsiye sistemleri [18, 19], ¢cikarim saldirilar1 [20], isim belirsizligi problemleri [21], market
analizi [22], gizli gruplarin tespiti (folksonomi) [23, 24], yas benzerlik gruplar1 [25],
mekansal dagilim ve hareketlilik [26], anonim profil eslestirme [27], kullanic1 6zellik
cikarimi [28], igerik ¢ikartimi/farkindaligi [29], hassas bilgi tespiti [30] olarak

gbzlemlenmistir.

Sorgu 2 ile elde edilen en fazla atif alan ¢alismalar incelendiginde genel ¢caligma alanlarinin;
akilli sebekelerde kisiligin rolii [31], goriintii kullanimina dayali kisilik analizi [32], bilissel
profil ¢ikarimi [33], 5 biiyiik-model ¢ikarimi [34, 35], tavsiye sistemleri [36], kisisel 6zellik
ile kisilik iliskisi [37], sosyal aglar arasi kisilik iliskisi [38], kisilik ile davranis iliskisi [39,

40], video/vlog tizerinden kisilik analizi [41] olarak ayrigtig1 gorilmiistiir.

2.3.3. Asama 3: Sosyal medya platformlarindan Kkisilik 6zellikleri analizi

Bu asamada onceki asamalarda incelenen ¢alismalarda kisiligi sosyal medya calismalarinda
terminolojik olarak tanimlayan anahtar kelimeler iizerinden bir arastirma yapilarak elde
edilen galismalar incelenmistir. Elde edilen anahtar kelimeler sosyal medya (social media),
sosyal ag (social network), kisilik (personality), kisilik 6zellikleri (personality traits) ve
tahmin (predict)’dir. Kisilik ve kisilik 6zellikleri ayriminda kisilik ile ilgili aramalarda
‘personality traits’ anahtar kelimesinin ge¢medigi alakali ¢aligmalarin varligi sebebi ile
kapsam kisilik kelimesine gore siirlandirilmigtir. WoS i¢in SCI-E, CPCI-S, BKCI-S ve
ESCI koleksiyonlarinda arama yapilmistir. Cizelge 2.9’da kullanilan sorgunun ti¢ farkl
tarama dizininde aranmasi sonucu elde edilen caligsma sayilar1 Sekil 2.5 ve Cizelge 2.10°da
sunulmaktadir. Sunulan bilgilere bakildiginda yapilan caligmalarin 6zellikle son 6 yilda
cogunlukta oldugu goriilmektedir. Ayrica son 3 yil yapilan g¢aligmalarin dagilimi tim

zamanlarda yapilan ¢alismalarin neredeyse yarisini olusturmaktadir.

Cizelge 2.9. Kisilik 6zelligine dayali sosyal medya ¢alismalart i¢in sorgu

Sorgu

((((("social media') OR 'social network') AND 'personality’) AND 'predict'))
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Cizelge 2.10. Kisilik 6zelligine dayali sosyal medya ¢alisma sayilari

Tarih Arahg WoS SD IX

2017-2019 sonu 180 74 24

2020 dncest 379 189 54
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Sekil 2.5. Kisilik Ozelligine dayali sosyal medya calisma sayilarinin tarihsel dagilimi

2020 yilt oncesi son 3 yilda yapilan g¢alismalarin cogunlugu olusturmasi ve calisma
kapsamin giincel ¢aligmalardan olusturma istegimizden dolay1 literatiir incelemesi son 3 y1l
icin smirlandirilmistir. Ik inceleme igin Tiirkce icerikler iizerinde yapilan calismalarin
belirlenmesi caligmanin gelecegi agisindan onemlidir. Bu sebeple, toplanan ¢aligmalar
“turkish” or “tiirkge” anahtar kelimeleri ile filtrelenmis ve elde edilen 20 calisma
incelenmistir. incelenen ¢alismalarin kapsam bakimindan akademik ve 6grenci performans
analizi, internet, teknoloji, sosyal medya ve akilli telefon bagimliligi vb. {izerine yapilan
caligmalar oldugu, kisilik 6lgegi anket sonuglarina gore yapilan sosyal bilimler ¢aligsmalari
oldugu ve sosyal medya {iizerinden kisilik analizi ile alakali olmadig1 goriilmiistiir. Bu
nedenle incelenen caligmalar belirlenen tez g¢alismasi ile alakali olmadigindan literatiir
havuzundan ¢ikarilmistir. Ayrica geri kalan ¢aligmalarda sosyal medya kullanilarak yapilan
anketler ile alkol kullanimi, siber zorbalik, bitki/hayvan kisiligi, yeme aligkanligi, trolleme,
bagimlilik gibi parametreler iizerinden incelenerek tez calismasi ile iligkili olmayan

caligmalar literatiir havuzumuzdan silinmistir. Sonug¢ olarak icerik ve kapsam temel
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alindiginda konumuz ile iligkili olarak kisilik 6zellikleri tahminine dayali c¢alismalarin

detayli sunumu Boliim 3’de sunulmaktadir.

2.4. OSINT ve Kisilik Ozellikleri Tahmini

Internet ortaminda herkese agik (public) sekilde paylasilan igerikler OSINT’in calisam
alanlarindan bir tanesidir. Insanlar genel olarak kullandiklar sosyal medya platformlarindan
cogunlukla herkese agik goriinebilecek sekilde icerik iiretimi yapmaktadirlar. Herkese agik
sekilde Oznel hareket ve fikirleri igeren paylagimlar kisiler veya kullanici personalari
hakkinda farkli ipuglar1 verebilir. Buradaki asil olay bilinmeyeni elde etme ve 6grenme
istegidir. Bilinmeyen bir bilginin elde edilme faaliyeti OSINT in her agidan ¢aligma alanidir.
Ozetle Internet ortami veya daha smirli bir alan icinde sosyal medya platformlarindan
kisiler/kullanicilar hakkinda bir durumu elde etme/tahmin etme faaliyeti agik kaynak
istihbarat faaliyeti olarak tanimlanabilir. Bu agidan incelenen OSINT yaklagimi ile kisilik

ozellikleri tahminine ydnelik literatiirsel analiz Boliim 3°de detayl1 olarak sunulmaktadir.
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3. KiSILIK OZELLIiKLERiI TAHMINI

Bu boliimde kisilik 6zellikleri tahmini {izerine literatiirde yapilan c¢alismalarin kapsamli
analizi sunulmaktadir. Alt bagliklarda ilk olarak, Tirkiye’de kisilik 6zelliklerine dayali
yapilmis tez ¢alismalart incelenmektedir. Devaminda son 5 yilda yapilmis calismalarin
incelemesi yapilmaktadir. Sonrasinda diger yillarda yapilmis fakat etki diizeyi ve kapsami
genis olan ¢alismalar incelenmektedir. Son olarak, tiim literatiir galismalarinin incelenerek

tez motivasyonu ve sinirlarinin belirlenmesi amaci ile yapilan degerlendirme sunulmaktadir.
3.1. Tez Calismalari

YOK Tez Tarama sistemi iizerinden yapilan arastirmalarda elde edilen caligmalar
incelendiginde kisilik ozelliklerinin  kullanimina yonelik farkli c¢alisma alanlar
goriilmektedir. Buna ek olarak kisilik 6zellikleri tahminine dayali birka¢ ¢alisma tespit

edilmistir. Genel arastirma bulgular1 bu bagslik altinda sirasi ile sunulmaktadir.

Kisilik 6zelliklerinin mobil uygulama kullanimi arasindaki iliskiyi arastiran ¢alismada [42]
mobil ve web ortaminda birbirini tamamlayici iki deney gerceklestirilmistir. Bu uygulamalar
yardimi ile kullanicilarin mobil uygulama tavsiyelerini dikkate alma durumlari ile kisilik
ozellikleri arasindaki iliski arastirilmistir. Sonug olarak kullanicilarin mobil uygulama
tercihleri ile kisilik 6zellikleri arasinda belirli iliskilerin oldugu tespit edilmistir. Ozellikle
cinsiyete gore ve uygulama kategorisi temelli pozitif ve negatif iliskili olma durumlart her

kisilik 6zelligine gore detayli olarak sunulmustur.

Cevrimigi ¢alisma gruplarinin basarist iizerinde kisilik Ozelliklerinin etkisini arastiran
calismada [43] BFI-10 kisilik 6lgegi 6grenci olan katilimcilara uygulanmistir. Devaminda
ogrenciler kisilik 6zellikleri temel alinarak 35 alt gruba ayristirilmustir. ilgili gruplara online
bir sistem tizerinden basit bir aktivite yapmalar1 istenmis ve kisilik 6zelliklerine gore
kullanicilarin grup basarist tizerindeki etkileri incelenmistir. Calismanin sonucunda kisilik
ozelliklerinin grup ¢alismasindaki basarinin {izerinde etkili oldugu gézlemlenmistir. Bunun
yaninda bir diger arastirmada [44] kisiligin takim caligmasi lizerindeki etkisi ortaya
konmustur. Boylelikle ise alim siireci, takim degerlendirmeleri veya takim olusturma

stireglerinde kisilik 6zelliklerinin 6nemi ortaya konmaktadir.
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Yazilimlarin son kullanic1 iizerindeki etkisi genellikle kullanilabilirlik temelinde
degerlendirilmektedir. Yapilan alt ¢alisma alanlarindan biri de kisilik 6zelliklerinin
kullanilabilirlik tzerindeki etkisidir. Kisilik ozellikleri ile 6znel kullanilabilirlik
degerlendirmesi arasindaki iliskiyi inceleyen tez c¢alismasi [45] bu noktada Ornek
gosterilebilir. ilgili arastirma kullanilabilirlik ile kisilik 6zellikleri arasinda iliski oldugunu

ortaya koymustur.

Insanlarin kisilik 6zelliklerini tahmin etme kelime tiirleri ve dil biliminin dnemini arastiran
calismada [46] farkli analizler ortaya konmustur. Fakat ilgili ¢alismanin bu tez ¢alismasi igin

onemi dil mekanikleri ve kelimelere gore kisilik tizerindeki etkinin ortaya konmus olmasidir.

Oyun sektdriinde en 6nemli konu kullanicinin oyun iizerinde daha fazla vakit gecirmesidir.
Bu baglamda kullanicilarin oyun {izerindeki oynama siirelerini arttirmak i¢in kullanilan
karakter ve oyun ici aksiyon tiirlerinin kullanicilarin kisiligine gore degiskenlik

gosterebilecegini ortaya koyan ¢alisma [47] incelenebilir.

Suga yatkinlik veya sugta etkili olabilecek kisilik 6zellikleri {izerine yapilan arastirmalar [48,
49] bulunmaktadir. ilgili arastirmalar incelendiginde kisilik 6zellikleri ile suca yatkinlik
arasinda belirli bir iligki oldugu goriilmektedir. Bunun yaninda insanlar hakkinda genel bilgi
ediniminin en kolay yapilacagi alan sosyal medya platformlaridir. Sosyal medya
platformlarinin kisilik 6zelliklerini yansitip yansitmadigi iizerine yapilan arastirmada [50]
47 kisi ile calisilmistir. Arastirma ile kisilerin son 50 paylasimi iizerinden %80’e yakin
tahmin edilebilirlik ortaya konmustur. Bunun haricinden kisilik 6zelliklerinin sosyal medya

kullanimui tizerindeki etkisi lizerine de ¢alismalar [51-53] bulunmaktadir.

Sosyal medya platformlar1 genel olarak degerlendirildiginde 2 farkli igerik tiiriine sahiptir.
Bu igerik tiirleri gdrsel materyal ve metinsel icerikleri kapsamaktadir. Igerik tiirleri disinda
ayrica paylasim 6zellikleride analizlerde kullanilabilmektedir. Gorsel materyaller tizerinden
yapilan kisilik 6zellikleri tahmin ¢alismalarinda [54, 55] yiiz, ¢evre, ses, ¢evriyazi ve duygu
durumu gibi materyal tizerinden elde edilecek oOzelliklere gore kisilik tahmininin
yapilabilecegi ve kisilik 6zelliklerinin tahminine ek olarak aldatma tespitinin yapilabilecegi
[56] ortaya konmaktadir. Bunun haricinden Facebook ortaminda paylasilan igeriklerin
ozelliklerinin kisilik 6zellikleri iizerindeki etkisi ve kisilik 6zelliklerinin tahminine yonelik

bir tez calismas1 [57] bulunmaktadir. ilgili ¢alismaya gore paylasimi yapan kullanicinin
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paylasim diizeyi arttirkca kisilik 6zellikleri tahmini daha iyi sonuglar vermektedir. Buna ek
olarak bir diger bulgu, kullanicinin arkadaslarina ait kisilik 6zellikleri dikkate alindiginda

basarimin daha iyi sonuglar verdigidir.

3.2. 2017 Y1l Sonrasi Literatiirde Yapilan Calismalar

Calismalarin biiyiik ¢ogunlugunun son 5 yilda yapilmis olmasi, mevcut ¢alismalardan
calisgmanin kapsamini olusturma istegi ile birlestiginden, literatiir taramasi son 5 yilda
yapilmis ¢alismalarla sinirlandirilmistir. incelenen ¢alismalarin biiyiik ¢ogunlugunu kapsam
olarak akademik ve Ogrenci performans analizi, internet, teknoloji, sosyal medya, akill
telefon bagimlihig: ve kisilik 6lgegi anket sonuglarina dayali sosyal bilimler vb. konularda
yapilan calismalar olusturmaktadir. Bu calismalar, sosyal medya platformlarindan tahmin
edilen kisilik ozellikleri ile ilgili degildir. Bu nedenle incelenen ve kapsam dist oldugu
belirlenen ¢aligmalar literatiir havuzundan ¢ikarilmistir. Geri kalan calismalar igerisinde
alkol kullanimi, siber zorbalik, bitki/hayvan kisiligi, beslenme aligkanliklari, trolleme,
bagimlilik gibi sosyal medya iizerinde (anket uygulama, test ¢cozme vb.) sosyal bilimler
temelli calismalar bulunmaktadir. Son olarak, caligmanin kapsami ile ilgili olmayan

caligmalar bu parametreler incelenerek literatiir havuzundan silinmistir.

2017 sonrasinda yapilan ¢caligmalarda kisilik tahmininde Facebook, Twitter, Instagram, Sina
Weibo, Youtube, Google+ gibi sosyal medya platformlar: kullanilmigtir. Facebook verileri
iizerinde yapilan c¢alismalarin biiyiik cogunlugu bir siire Once aktif olarak dagitilan
myPersonality veri setini [58] kullaniyor ve su anda sadece 250 kullanici verisi herkese agik
olarak paylasilmaktadir. Calismalarda kullanilan veri setleri c¢ogunlukla Ingilizce
yazilmistir. Bes Faktor Kisilik Envanteri (Big Five Inventory - BFI), yaygin kabul gérmesi
nedeniyle en yaygin kullanilan kisilik 6lgegidir. Her ¢alismada kullanilan veri 6n isleme
yontemleri farklilik gostermektedir. Ancak tahmin modelleri i¢in temel istatistiksel
yontemlere ek olarak yapay zeka alaninda kullanilan siiflandirma, regresyon ve kiimeleme

yontemleri kullanilmaktadir.

Igerik ve kapsam dikkate alinarak 2017 ve sonrasinda elde edilen ¢alismalarin ayrintili bir
sunumu kategorik dzelliklerine gére bu boliim icinde siras ile verilmektedir. Ik olarak

sosyal medya platformlarina gore ¢alismalarin sayilar1 Cizelge 3.1°de sunulmaktadir.
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Cizelge 3.1. 2017 ve sonrasinda kisilik 6zellikleri tahminine yonelik ¢alismalarin sosyal
medya platformlarina gore sayilari

Sosyal Medya Platformu Calhismalar Calisma Sayisi
Facebook [59-79] 21
Twitter [77, 80-88] 10
Instagram [77, 89, 90] 3
Sina Weibo [91-98] 8
Coklu-Platform [77,99-103] 6

Incelenen c¢alismalarda noktalama isareti temizleme, kok c¢ikarmmi, farkli dillerin
doniistiiriilmesi gibi bir¢ok farkli 6n isleme yontemi kullanilmaktadir. Ayrica ¢alismalarda
kullanilan igerik dilleri ¢ogunlukla Ingilizce olmakla birlikte diger diller Ispanyolca,
Almanca, Felemenkge, Italyanca, Cince, Portekizce, Fransizca, Arap¢a, Malayca, Tiirkge,
Bahasa ve Japonca’dir. Kisilik ozellikleri testleri arasinda en ¢ok kullanilan1 Big-Five
olmakla birlikte DISC, NEO-PI-R, HDS, MBTI vb. testler de kullanilmaktadir. Tahmin
yontemleri i¢in siniflandirma, regresyon ve kiimeleme yontemleri istatistik ve yapay zekada
farkli kombinasyonlarda kullanilmaktadir. Kullanilan tahmin yontemine gore cesitli test ve

degerlendirme yontemleri (Dogruluk, f-6l¢iimii, MAE, RMSE vb.) kullanilmistir.

Facebook platformunun c¢alismalarda ¢ogunluk olusturmasindaki en biiyliik etken
myPersonality veri setidir. Bu ¢aligmalarin detayli incelemesi Cizelge 3.2’de sunulmaktadir.
Cizelge 3.2°de sunulan 6zellikler sirasi ile Sosyal Medya Platformu (SMP), Kisilik Testi
(KT), Icerik Dili (ID), igerik Tiirii (IT), Veri Seti Detay1 (VSD), On Islem Yontemleri (O1Y),
Metodlar (MTD), Dogrulama ve Degerlendirme Metrikleri (DvD) ve ¢alisma sonuglari
olarak sunulmaktadir. Ayrica kullanilan 6n islem yontemlerinde gésterimi daha anlagilir hale
getirmek amaci ile 6n islem yontemlerine verilen kodlar asagida sunulmaktadir.

OlY-a.  Noktalama isaretlerinin silinmesi

OIY-b.  Sayilarin silinmesi

OlY-c.  Metinin kiiciik harfe doniistiiriilmesi
OIY-d.  Onemsiz kelimelerin (stop words) temizlenmesi
OlY-e.  Fazla bosluklarin temizlenmesi

OIY-f. K&k gikarimi (stemming, lemmatization)
OlY-g.  Kelime sayist

OlY-h.  LIWC ozellikleri

OlY-i. Icerik siniflandirmasi

OlY-j.  Icerikten bilgi ¢ikarimi

OIY-k.  Gériintiiden dzellik ¢ikarimi

OIY-l.  Resimden yiiz tespiti



O1Y-m.
OiY-n.

OfY-o.
OlY-p.
OlY-q.
O1Y-r.

OfY-s.

Oly-t.

OfY-u.
OfY-v.
O1Y-w.
O1Y-x.
OlY-y.
OiY-z.
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Metin olmayan nesneleri filtreleme

Metinden 6zellik ¢ikarimi

Oznitelik secimi

Farkl1 dillerin doniisiimii

Ozel karakterlerin silinmesi

Kelime yazim diizeltmesi (normalization)
Vektorlestirme

Metin olmayan nesneleri anlamli metine doniistiirme
PoS (Part of Speech) etiketleme
Ayristirma/Jetonlastirma (tokenization)

Kelime tiirii ¢ikarimu (fiil, nesne vb.)

N-grams

Emojilerin ve emoticonlarin anlamli metine doniistiirme
Pozitif-negatif etiketleme
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Cizelge 3.2. 2017 ve sonrasinda kisilik 6zellikleri tahminine yonelik ¢alismalarin detayl gésterimi

# Veri Seti Ozellikleri Model Sonu¢

[80] SMP: Twitter OiY:a, b, c d, e f Her 6zellik igin bulunan en etkili kelimeler sirasi ile D: get, new,
KT: DISC MTD: Kelime siklig1 ve kelime bulutu agirligi hesaplanarak, en baskin kelimeleri | I: feelings, social, S: help, open ve C:clear, details kelimeleridir.
iD: ingilizce bulmak i¢in kisilik dzellikleri analiz edildi.
IT: Tweet DvD: Her 6zellik i¢in en az 20 kez hesaplanir.
VSD: Anahtar kelimelere dayali toplanan milyonlarca
tweet

[59] | SMP: Facebook 0OiY: g, h Extraversion i¢in Hoeffding tree yontemi ile dogruluk degeri
KT: Extraversion (E), neuroticism (N) ve shyness (S) MTD: Ozellik secimi Pearson Korelasyonu kullanilarak yapilmis ve ardindan | 67.81, f-6lgiim degeri 0.66 elde edilmistir. Neuroticism igin Naif
iD: Malayca ve ingilzice WEKA iizerinde ZeroR, Hoeffding tree, Naif Bayes, Logistic MultiClass, J48 ve | Bayes ile dogruluk degeri 58.26 ve Shyness i¢in J48 ile dogruluk
iT: Post OneR yontemleri uygulanmistir. degeri 70 olarak elde edilmistir.
VSD: 170 kullanici ve 12573 veri DvD: 10-kat ¢apraz dogrulama, dogruluk (accuracy), f-6l¢iim (f-measure)

[99] | SMP: Facebook, Twitter, Youtube ve Makaleler Oiv: g F1-6lgiimiine gore Facebook 0.82, Youtube 0.81 ve Makaleler
KT: NEO-PI-R, Big-Five ozellikleri ve Myers-Briggs MTD: SVD (Singular Value Decomposition) ile dnerilen yontem 0.73’dir. Twitter i¢in f-1 6l¢lim degerleri dillere gore sirasi ile;
kisilik tiirleri DvD: Monte Carlo gapraz dogrulama, dogruluk, f-6l¢iim, en iyi oran secimi (best | Ingilizce 0.9, Almanca 0.76, italyanca 0.9, Ispanyolca 0.72,
ID: Ingilizce, Ispanyolca, Almanca, Flemenkge, Italyanca, | choice of ratio) Fransizca 0.86, Portekizce 0.85, Flemenkge 0.85 ve Arapca
Portekizce, Fransizca ve Arapga 0.76°dur.
iT: Post, Tweet, Vlog, Makale
VSD: 9918 Facebook gonderisi, 404 vlog ve 7818 Twitter
kullanicisi

[81] | SMP: Twitter oiv:i,j, k1 r>:135

KT: Big-Five 6zellikleri

iD: ingilizce

iT: Tweet, Profil Resmi

VSD: 54784 Twitter kullanicist

MTD: Facet+ ve EmoVu kullanilarak resimlerdeki yiizlerden bilgi gikarimi
yapilmustir. Ayrica, metin tabanli tweet verilerinden yas gibi kullaniciya iliskin
bilgiler tahmin edilmis ve goriintiilerden elde edilen bilgilerle Pearson Korlasyonu
kullanilarak analiz edilmistir. Dogrusal Regresyon (Linear Regression)) ile Elastik
Net Diizenlilestirme (Elastic Net Regularization) yontemi kullanilarak profil
resminden kisilik tahmini yapilabilecegi onerilmistir.

DvD: Pearson Korelasyonu
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# Veri Seti Ozellikleri Model Sonu¢
[82] | SMP: Twitter OiY: k, | Conscientiousness, agreeableness ve neuroticism igin resim
KT: NEO-PI-R MTD: Pearson Korelasyonu ile ¢ikarilan 6zniteliklerin etkileri hesaplanmaktadir. | 6zelliklerinden daha iyi sonug elde edilirken openness ve
ip: - Dogrusal Regresyon ve Elastik Net Diizenlilestirme yontemleri kullamilarak | extraversion ozellikleri i¢in en iyi sonuglar metin igeriklerinden
IT: Begenilen ve gonderilen resimler, Tweet resimlerden kisilik tahmini yapilabilecegi onerilmistir. elde edilmistir.
VSD: 4000 kullanicinin 1.5 milyon resim verisi DvD: VGG-Net ve Imagga tarafindan ¢ikarilan Oznitelikler Onerilen Oznitelik
cikarimi ile karsilagtirilmistir. Dogruluk i¢in RMSE ve performans igin Pearson
Korelasyonu kullanilmaktadir. 10-kat ¢apraz dogrulama.
[91] | SMP: Sina Weibo OiY: m,n f-6l¢tim kriterine gore RMTL, test edilen tiim yontemlerden daha
KT: Big-Five Berkeley-44 MTD: Cok goérevli 6grenme (Multi-task learning) ve Saglam gok gorevli 6grenme | iyi sonug vermistir.
iD: Cince (Robust multi-task learning - RMTL) yéntemleri onerilmistir. Onerilen yéntemler
iT: Mikroblog Naif Bayes, Lojistik Regresyon, RepTree ve Random Forest yontemleri
VSD: 994 kullanict karsilastirilmustir.
DvD: Kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve f-6l¢tim
[60] | SMP: Facebook oiy: - Kisilik 6zellikleri MSE degeri i¢in O: 0.024, C: 0.030, E: 0.038,
KT: Big-Five MTD: LASSO algoritmasi A:0.030 ve N: 0.038. Pearson Korelasyonu i¢in O: 0.38, C: 0.29,
iD: - DvD: MSE, Pearson Korelasyonu E: 0.34, A: 0.22 ve N: 0.27°dir.
IT: Begeni
VSD: myPersonality veri setinden 92255 kullanic1 verisi
[92] | SMP: Sina Weibo OiY:n, 0 Gri Tahmin Modeli kullanilarak MAE ile 0.1-0.2 araliginda daha

KT: Big-Five
iD: Cince

iT: Mikroblog
VSD: -

MTD: Kullanici tarafindan saglanan bilgilerden 6zellik se¢imi icin PCA ve
Korelasyon analizi kullanilmistir. Daha sonra segilen Oznitelikler ile Coklu
Regresyon Modeli (Multiple Regression Model), Gri Tahmin Modeli (Gray
Prediction Model) ve Coklu Gérev Modeli (Multi-tasking Model) uygulanmustir.
DvD: MAE

iyi sonuglar elde edilmistir.
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Cizelge 3.2. (devam) 2017 ve sonrasinda kisilik 6zellikleri tahminine yonelik ¢alismalarin detayli gosterimi

KT: Big-Five

ID: ingilizce

IT: Metinsel gonderiler

VSD: myPersonality ve digerleri

MTD: Multinomial Naif Bayes, KNN ve SVM yo6ntemleri kullanilmistir.
DvD: -

# Veri Seti Ozellikleri Model Sonu¢

[93] | SMP: Sina Weibo oiy: - Ik deneyde elde edilen sonuglar incelendiginde Onerilen
KT: Big-Five (conscientiousness, extroversion ve MTD: ilk deneyde metindeki duygu, anlam ve igerik tiiriine gore kural temelli bir | yontemin kesinlik agisindan daha iyi oldugu ve diger yontemlerin
agreeableness) kisilik tahmini yaklasimi 6nerilmistir. Onerilen yontem ile Naif Bayes, SVM, | ise duyarlilik agisindan daha iyi sonug verdigi gézlemlenmistir.
iD: Cince Lojistik Regresyon ve Karar Agac1 yontemleri karsilagtirilmustir. Ikinci deneyde
iT: Mikroblog onerilen kisilik temelli duygu siniflandirma yontemi sunulmustur.
VSD: 968854 post DvD: Kesinlik, duyarlilik ve f-6l¢iim

[61] | SMP: Facebook OiY:a b,c d e fp myPersonality veri setinde en iyi sonuglar MLP ile elde edilmis
KT: Big-Five MTD: Derin 6grenme yontemleri (MLP, LSTM, GRU ve CNN) ve geleneksel | olup ikinci veri setinde MLP ve CNN yontemleri ile elde
iD: ingilizce makine 6grenme yontemleri (Naif Bayes, SVM, Lojistik Regresyon, Gradient | edilmistir.
iT: Post Boosting ve Lineer Diskriminant Analizi (Linear Discriminant Analysis)
VSD: myPersonality veri setinden 250 kullanicidan 10000 | yontemleri karsilastiriimaktadir.
gonderi alinmus. Ikinci veri seti olarak DvD: Dogruluk, 10-kat ¢capraz dogrulama
applymagicsauce.com’dan 150 kullanici etiketlenmistir.

[62] | SMP: Facebook OiY:a,c,d e 0,q,r15tuvVv KNN yontemi icin en iyi k degeri her kisilik 6zelliginde farkli
KT: Big-Five MTD: TF-IDF ile vektorlestirme sonrasi PCA ile 6znitelik segimi yapilmustir. | olarak tespit edilmistir. SVM yonteminde kisilik 6zelliklerinin
iD: ingilizce Sonrasinda KNN ve SVM siniflandirma yontemleri kullanilmustir. tahminine dayali basarim PCA  kullanilip/kullanilmama
IT: Post DvD: KNN i¢in k degeri, kesinlik, duyarlilik, f-6l¢iim durumuna gore degisiklik gostermektedir.
VSD: myPersonality, 250 kullanict

[100] | SMP: Facebook, Twitter, Google+ ve digerleri OiY:a,b,c,d e fo,5s uvVv Onerilen yontemlerle yapilan tahmin siireglerinde her yéntemin

farkli durumlarda farkli basari oranlar1 gosterecegi sunulmustur.
Bu nedenle, duruma gore Cogunluk Oylama Yontemi (Majority

Voting Method) ile en dogru sonucun alinabilecegi sunulmustur.
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# Veri Seti Ozellikleri Model Sonu¢
[63] SMP: Facebook OiY: h, n,w Excitable, Dutiful ve Bold 6zelliklerinin dil ile giiglii bir iliskisi
KT: Hogan Development Survey (HDS) MTD: Siradan En Kiigiik Kareler (Ordinary Least Squares - OLS) ve Lasso | oldugu ve Cautious, Colorful ve Leisurely 6zelliklerinin dil ile
iD: ingilizce algoritmalari kullanilmstir. daha zay1f bir iliskisi oldugu tespit edilmistir.
iT: Post DvD: k-kat ¢apraz dogrulama, en kiigiik (min), en biiyiik (max), ortalama (mean),
VSD: 51712 kullanici standart sapma (standard deviation), skew, kurtosis, standart hata (standard error)
[89] | SMP: Instagram OiY:k,n Elde edilen sonuglara bakildiginda hem metinde hem de resimde
KT: Big-Five-44 MTD: Karsilastirma i¢in ZeroR yonteminin yani1 sira M5' kurallari, Random Forest | farkli kisilik 6zelliklerinde farkli basar oranlar1 gézlemlenmistir.
iD: ingilizce ve Radial Basis Function Network yontemleri kullanilmustir.
iT: igerik 6zellikleri ve Resim DvD: 10-kat ¢apraz dogrulama, ortalama karekok hatasi (Root Mean Square Error
VSD: 193 kullanicidan 54962 resim - RMSE)
[64] | SMP: Facebook OiY:d, s, u,v,w Tim kigilik 6zellikleri esas alindiginda JCN 6lgiim y6nteminin
KT: Big-Five MTD: Anlamsal benzerlik dl¢iimii icin WordNet kullanilmustir. Girdiler 3 farkli | genel olarak daha basarili oldugu goriilmiistiir. Ayrica vecl olarak
iD: ingilizce vektor olarak olusturulmus ve her vektor belirtilen yontemle test edilmistir. | olusturulan vektoriin dogruluk (0,64) ve f-6lgiim (0,65) degerleri
iT: Post Vektorler vecl (isim, Sifat, Fiil ve Zamir), vec2 (Tiim Isimler), vec3 (Duygusal | ile diger vektorlere gére daha iyi oldugu gériilmiistiir.
VSD: myPersonality etkiye sahip isimler — NRC duygu sozliigii) vektorleri, WordNet'te bulunan JCN ve
Yol Uzunlugu (Path Length) benzerlik 6l¢iim yontemleri kullanilarak
karsilastirilmigtur.
DvD: Dogruluk, keskinlik, duyarlilik ve f-6l¢iim
[65] | SMP: Facebook Oiv:d, h,m,n,s Deneylerde P-SVR ve RBF-SVR'nin diger yontemlere gore genel

KT: Big-Five

D: ingilizce

iT: Post

VSD: myPersonality, 115872 kullanici

MTD: LDA ve LIWC ozellikleri ile farkli veri setleri olusturulmustur.

Bu veri setleri Lineer Regresyon, Destek Vektor Regresyon (Support Vector
Regression - SVR) (Linear (L-SVR), Polinom (P-SVR) ve Radyal Temel Fonksiyon
(RBF-SVR)) yontemleri kullanilarak test edilmistir.

DvD: MSE

olarak daha basarili oldugu belirlenmistir.
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KT: Big-Five

D: ingilizce

IT: Post, kullanici bilgisi (ag boyutu, aradalik, yogunluk,
aracilik ve gegislilik) (network size, betweenness, density,
brokerage ve transitivity)

VSD: myPersonality

MTD: Ozellik secimi icin SNA, LIWC, SPLICE ve bunlarm kombinasyonlar:
kullamilmistir. Elde edilen 4 farkli 6zellik seti ile XGBoost, Lineer Regresyon,
Gradient Boost ve SVM yo6ntemleri kullanilmistir.

DvD: Pearson Korelasyonu, Dogruluk

# Veri Seti Ozellikleri Model Sonu¢

[90] | SMP: Instagram OiY: k, | Sonuglar, Extraversion kisilik 6zelliginin cinsiyetle, Extraversion,
KT: Big-Five MTD: Pearson Korelasyonu Agreeableness ve Openness 6lgeklerinin ise resimlerdeki yiizlerin
ip: - DvD: RMSE sayis1 ve duygu durumlariyla iliskili oldugunu géstermistir.
IT: Resim
VSD: 179 iiniversite 6grencisinin hesabindan 25394 resim

[66] | SMP: Facebook OiY:h,n, s, v Ozellik tiirlerine gore yapilan deneylerde psikolojik ve bigimsel
KT: Big-Five MTD: KNN, Naif Bayes ve Karar Agac1 yontemleri 3 farkli 6zellik seti (1:4 genel | oOzellikleri igeren ozellik setleri ile her Olgekte farkli basar
iD: ingilizce ozellik, 2:1 + psikolojik 6zellikler, 3:1 + stil 6zellikleri) olusturularak kullanilmistir. | oranlar elde edilmistir. Ayrica, 6znitelik se¢imine dayali analizde
iT: Post Tim Ozelliklerin tartisildigr veri kiimesine ek olarak, Pearson korelasyon ve | Pargacitk Siirii Optimizasyonu ile belirlenen Oznitelik setinin
VSD: myPersonality Parcacik Siirii  Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization) yontemleri | biiyiik basar1 oranlari ile daha iyi oldugu belirlenmistir.

kullanilarak elde edilen 3 veri kiimesi tizerinde testler yapilmustir.
DvD: f-6l¢iim, 10-kat ¢apraz dogrulama

[83] | SMP: Twitter OiY: h,n Twitter verileri ile birgok kisilik testi 6zelligi arasindaki iligkinin
KT: MBTI MTD: Twitter verileri ile kisilik testi sonuglari arasinda Pearson korelasyon analizi | yiiksek oldugu belirlendi. Smniflandirma yontemlerinin test
iD: - yapildi. Daha sonra elde edilen 6znitelikler ile olusturulan veri setinde Yapay Sinir | edilmesi sonucunda dogruluk oranlar farkli 6lgekler i¢in %51 ile
iT: Tweet Ag1 ve Lojistik Regresyon yontemleri kullanilmustir. %359 arasinda degigmistir.
VSD: 450 twitter kullanicisindan 1 milyonun iizerinde DvD: Dogruluk
tweet toplanmustir

[67] | SMP: Facebook OiY:h,m,0,s,v 4 farkli ozellik seti iizerinde yapilan testlerde XGBoost, diger

yontemlere gore daha yiiksek bir basar1 oran1 gostermistir. En
yiiksek basart orant SNA ile elde edilen Oznitelik setinde

gOrillmiistiir.
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# Veri Seti Ozellikleri Model Sonu¢
[68] | SMP: Facebook Oiy:e 0,15,V Yapilan testler sonucunda AttRCNN ile elde edilen 6zellik ve
KT: Big-Five MTD: Istatistiksel Dil &zellikleri ve Dokiiman vektorii (Doc2Vec) ile birlikte | kombinasyonlar: ile en iyi basarimlar gézlemlenmistir. Tahmin
iD: English AHRCNN ile elde edilen 6zellik vektorii, RCNN-CNN ve CNN’den elde edilen | yontemlerinde ise en iyi basarim SVR ve GBR ile elde edilmistir.
IT: Post vektorlerden olusan 6zellik kiimeleri kombinasyonlar1 Support Vector Regression
VSD: myPersonality, 115872 kullanici (SVR), Gradient Boosting Regression (GBR), Random Forest ve MLP yontemleri
ile test edilmistir.
DvD: MAE, 5-kat ¢apraz dogrulama
[69] | SMP: Facebook OiY:e, f,hn Uygulanan tahmin yontemlerinden Naif Bayes psiko dil
KT: Big-Five MTD: Veri setinden 6zellik gikariminda psiko dil 6zellikleri ve dil 6zelliklerine | 6zellikleri ile en iyi bagarimi gostermistir.
iD: ingilizce dayal1 6zellik kiimeleri olugturulmustur. Bu 6zellik kiimeleri iizerinde Naif Bayes,
iT: Post Karar Agaci, Random Forest, Lineer Regresyon (Simple Logistic Regression -
VSD: myPersonality LogitBoost) ve SVM (Sequential Minimal Optimization) yontemleri kullanilmustir.
DvD: Keskinlik, duyarlilik, f-6l¢im, 10-kat ¢apraz dogrulama
[70] | SMP: Facebook OiY:h,n, s, v Kisilik 6zelligi tahmininde ortalama f-6l¢iim degeri Deney 1’de
KT: Big-Five MTD: Biiyiik etiketsiz verilerdeki avantajindan dolay1 Pseudo Multi-view Co- | 0.66 ve Deney 2’de 0.67’dir. Onerilen yontem, karsilastirilan
iD: ingilizce training (PMC) yontemi 6nerilmistir. ilk deneyde LIWC ile elde edilen ozellikler | diger yontemlerden tiim olgiit degerlerinde daha iyi sonug
IT: Post ile PMC yontemi egitilmistir. Ikinci deneyde ise hem LIWC hemde unigram ile elde | gostermistir.
VSD: myPersonality veri seti ve 9856 etiketsiz kullanici edilen ozellikler ile PMC yontemi uygulanmustir.
veri seti DvD: Keskinlik, duyarlilik, f-6l¢tim
[84] | SMP: Twitter OiY:j,n, x En iyi f-6lgiim degeri 0.744 olarak Random Forest yontemi ile
KT: Big-Five MTD: KNN, J48, Random Forest, SVM, Naif Bayes elde edilmistir.

iD: Endonezya Dili

IT: Varlik miktarlar (tweet, takipei, takip edilen, retweet,
cevap ve hashtag)

VSD: 5 kisilik 6zelligine dayal olarak Yiiksek: H ve
Disiik: L etiketli yayinlanmamis el yazmasidan 508

twitter verisi.

DvD: Duyarlilik, keskinlik, f-6l¢iim
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KT: NEO-FF-60

iD: Cince

iT: Mikroblog

VSD: 3.3G mikroblog metin havuzuna sahip veri kiimesi

ve 400 katilimcili Sina Weibo veri kiimesi

MTD: Logistic Regression, SVM, Random Forest. Oznitelik Kategorisi: CLIWC,
BOW, LSA+SOA, Personality Lexicon (PL), PL_Hownet, PL_Tongyici, PL_ITH
DvD: f-6l¢iim

# Veri Seti Ozellikleri Model Sonu¢

[85] SMP: Twitter OlY: a, f, m,o, q,s,u K-means kiimelemenin Word2Vec ile en iyi siluet katsayi
KT: Big-Five MTD: K-means, Agglomerative Kiimeleme skorlarina sahip oldugu sdylenmektedir. En dengeli sonuglar ise
iD: Tiirkge DvD: Hata orani (error rate), siluet katsayisi (silhouette coefficient) k=2 degeri ile elde edilmistir.
IT: Tweet
VSD: 40 goniillitye ait veriler ground data olarak 2000
rastgele kullanici ise kiimeleme testi amaci ile
kullanilmaktadr.

[71] | SMP: Facebook OiY:a,b,e f,gjnw En iyi dogruluk orani 5 kisilik 6zelligi ortalamasi olarak sirast ile
KT: Big-Five MTD: Naif Bayes, Decision Tree, Random Forest, Simple Logistic Regression | SVM %59.6, SLR %58.28 ve RF %57.38 olarak sunulmustur.
iD: ingilizce (SLR), SVM. Oznitelik Secim Yontemleri olarak: Pearson Correlation Coefficient, | Pearson Korelasyon temelli 6znitelik secimi ile Naif Bayes ile
iT: Post Corelation-based feature subset, information gain, symmetric uncertainly ve chi- | %61.89 ile %70.08 arasinda elde edilmistir.
VSD: myPersonality squared

DvD: Dogruluk

[101] | SMP: Twitter, Facebook ve Youtube Oiv:h,j,ny,z Tim veri kiimelerinde en iyi MAE degeri 6nerilen yontem
KT: Big-Five MTD: Personality2vec (Onerilen yontem), adawalk, node2vec, deepwalk, | personality2vec ile elde edilmistir. myPersonality igin 0.4852-
iD: ingilizce AttRCNN-CNN, CNN, Mairesse, Doc2Vec ve Random Guess 0.5971,  Youtube Personality  igin  0.5824-0.7213  ve
IT: Metin igerikleri DvD: MAE PAN2015_ingilizce igin 0.1007-0.1425 olarak elde edilmistir.
VSD: myPersonality-500 kullanici, Youtube Personality
— 400 kayt ve PAN2015_ingilizce veri seti 294 kullanict

[94] | SMP: Sina Weibo Oiv:h,j,n,s En iyi f-0lgiim degeri ortalama olarak PL _ITH o&znitelik

kategorisinde Random Forest yontemi ile 0.704 olarak elde

edilmistir.
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# Veri Seti Ozellikleri Model Sonu¢

[102] | SMP: Sosyal medya platformlar: 0Oiy: d,f,s,v Xgboost yonteminin yapilan tiim testlerde ¢ok iyi degerlere sahip
KT: MBTI MTD: XGboost (énerilen yéntem), NB, KNN, Decision Tree, Random Forest, | oldugu gériilmiistiir. Ozellikle yeniden 6rnekleme yontemleri ile
iD: ingilizce MLP, SVM, MNB, Logistic Regression, SGD elde edilen sonuglar XGboost ile %100’e yakin sonuglar
IT: Metin temelli icerik Veri setinde yeniden 6rnekleme yontemleri (resampling methods) kullanilmustir. sunmaktadir.
VSD: 8675 kayittan son 50 gonderi ile 422845 kayit DvD: Dogruluk, keskinlik, duyarlilik, f-6l¢tim
igeren MBTI veri seti

[72] | SMP: Facebook OiY: s, t En iyi MAE degerleri DV+LV ile DNN yontemi ile 5 kisilik
KT: Big-Five MTD: Lojistik Regresyon, Support Vector Regression, Derin Sinir Ag1 (DNN) | 6zelliginden 0.5038-0.-6354 arasinda sonug¢ vermektedir.
iD: ingilizce kullanilmaktadir. Girdi olarak Dokiiman Vektorii (DV) ve Begeni Vektorii (LV)
IT: Post ve Begeni olarak ele alinir.
VSD: myPersonality veri seti, 22000 kullanic1 3183816 DvD: MAE
post ve 301105 begeni

[103] | SMP: Youtube, Facebook, Twitter OiY: s 4 veri seti tizerinde yapilan denemelerde en iyi RMSE degerleri
KT: Big-Five MTD: AdaWalk, node2vec, Deep2Walk, 2CLSTMs, doc2vec, Kampman, | genel olarak AdaWalk ile elde edilmistir.
D: ingilizce mairesse, TFIDF, Wei, random guess
iT: Metin temelli igerik DvD: RMSE
VSD: Youtube Personality, myPersonality, PAN2015 ve
OpenPsychometrics

[95, SMP: Sina Weibo 0Oiv:d,j,n o0 En iyi sonuglar her iki veri kiimesinin kullanimu ile elde edilmistir.

96] | KT: Dort kisa cevapli soru (Four short-answer questions), | MTD: SVM, XGboost, KNN, NB, LR SVM ve NB yo6ntemleri en iyi sonuglara sahip olmustur.

Proaktif Kisilik Anketi (Proactive Personality
Questionnaire)

iD: Cince

iT: Mikroblog

VSD: 901 katilimcidan 4955 post ve Weibo metin veri

seti

DvD: Dogruluk, f-6lgiim, SEN, SPE, PPV, NPV, AUC
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# Veri Seti Ozellikleri Model Sonu¢

[73] | SMP: Facebook Oiy: t The best results were obtained with the AttRNN method with an
KT: Big-Five MTD: LR, AttRNN, BiGRU accuracy rate of 0.29-0.48.
iD: ingilizce DvD: Accuracy
IT: Begeni ve begeninin yapildig1 varlik tiirii
VSD: myPersonality, 8530 begeni ile 19700 Facebook
kullanici verisi

[74] | SMP: Facebook OiY: s En iyi f-0lgim oran1 Attention-based LSTM yontemi ile
KT: Big-Five MTD: Bayesian Network, Random Forest, SVM, Attention-based LSTM %72.2’dir.
iD: ingilizce DvD: Duyarlilik, keskinlik, f-6l¢tim
IT: Post
VSD: 6893 egitim veri seti, 3024 test veri seti

[97] | SMP: Sina Weibo OiyY:n, 0 En iyi f-6lgiim orani KNN (k=1) ile %80,5°dir. Diger
KT: DISC MTD: NB, Bayes Net, KNN (k=1,3,5), J48, LibSVM degerlendirme kriterlerinde ise en iyi sonuglar KNN yontemi ile
iD: Cince DvD: 10-kat ¢apraz dogrulama, duyarlilik, keskinlik, f-6l¢iim, MVV, ROC, PRC, | elde edilmistir.
IT: Mikroblog dogruluk
VSD: 198 kullanict, her kullanicinin sadece 30 sayfasi

[75] | SMP: Facebook OiY: 0, s 10 kat capraz dogrulama olan ve olmayan iki farkli sema

KT: Big-Five

D: ingilizce

IT: Begeni, etiket, giincellemeler, olaylar, gruplar,
arkadaslar, dogum giinil, yas, cinsiyet, iliski durumu,
ilgiler, zaman dilimi ve ag boyutu

VSD: 7438 kullanici, myPersonality

MTD: Yapay Sinir Ag1 (Artificial Neural Network)
DvD: 10-kat ¢apraz dogrulama, dogruluk

olugturulmustur. En iyi sonuglar 10 kat ¢apraz dogrulama

kullanilarak elde edilmistir.
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Cizelge 3.2. (devam) 2017 ve sonrasinda kisilik 6zellikleri tahminine yonelik ¢alismalarin detayli gosterimi

# Veri Seti Ozellikleri Model Sonu¢

[76] | SMP: Facebook OiY:a, b, c d i jno4qs En iyi basarim LSVC ile %89.37 accuracy degeri olarak elde
KT: Big-Five MTD: Linear Support Vector Classification (LSVC), Logistic Regression (LR), | edilmistir.
iD: ingilizce The multinomial Naive Bayes classifier (MNB), Random Forest Classifier (RFC)
IT: Post ve Post Kategorisi DvD: Dogruluk, %80 egitim veri seti, %20 test veri seti
VSD: 100 kullanict, 38 kategoride siniflandirilmis 27182
post

[77] | SMP: Facebook, Twitter, Instagram Oiv:c,d, e f, hj,qty LIWC ve SPLICE ile metodlar karsilastirilmis. Facebook igin en
KT: Big-Five MTD: Term Frequency & Inverse Gravity Moment (TF-IGM) ile Binary- | iyi sonu¢ BPT+TF-IGM ile fl-score 0.762 ve accuracy %78.34
iD: ingilizce ve Bahasa Partitioning Transformer (BPT) yontemi olarak elde edilmistir. Twitter i¢in en iyi sonu¢ yine Onerilen
IT: Post ve Tweet DvD: f1-6l¢iim, dogruluk yontem ile fl-score 0.783 ve accuracy %79.67 olarak elde
VSD: myPersonality (250 kullanict), Twitter (502 edilmistir. Instagram ig¢in en iyi sonug f1-score 0.821 ve accuracy
kullanici, 46238 tweet) %86.84 olarak elde edilmis.

[86] SMP: Twitter OlY: a, b, d, f, j,m,n,0,q,Uu,V,X Onerilen holistic modelin en iyi 6zelliklerle RMSE degeri 0.192
KT: Big-Five, Anxiety ve Avoidance MTD: Random Forest, Porposed Holistic Model and Independent Model olarak elde edilmistir.
ID: ingilizce DvD: RMSE, Siluet Skoru (Silhouette Score)
IT: Tweet ve Takipgiler
VSD: 229 kullanici, 350000 tweet

[87] | SMP: Twitter Oiy:i,n Onerilen yéntem ile kullanici kisilik tahmini %70 accuracy olarak
KT: MBTI MTD: BERT, BERT-CLS, BERT-AVG, BoW-SVD, DistilBERT, VM, SMOTE, | tahmin edilebilir.
iD: Japonca ADASYN, borderline SMOTE, SVM-SMOTE, SMOTE-ENN
IT: Tweet DvD: Keskinlik, duyarlilik, f1-6l¢iim dogruluk, macro-f1, weighted-f1

VSD: -
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Cizelge 3.2. (devam) 2017 ve sonrasinda kisilik 6zellikleri tahminine yonelik ¢alismalarin detayli gosterimi

KT: Big-Five

D: ingilizce

iT: Post

VSD: myPersonality (250 kullanici, 9917 post)

MTD: Attention based BiLSTM Neural Network, SVM, RF, KNN, MLP with
LIWC, Doc2vec, BERT, Basic/Word Level/Sentence Level
DvD: Dogruluk, f1-6l¢iim

# Veri Seti Ozellikleri Model Sonu¢

[88] | SMP: Twitter OiY: a,b,c,d, h,j,mn,q,r,s Linear Support Vector ile en iyi accuracy 0.661095 olarak elde
KT: MBTI MTD: Linear Support Vector, Support Vector, Logistic Regression, Random | edilmistir. Referans alian 2017 makalesinde Logistic regression
iD: ingilizce Forest, Decision Tree ve Multinomial Naive Bayes ile 0.6659 basarim elde edilmis.
iT: Tweet DvD: MSE, dogruluk, f1-score
VSD: (MBTI) Myers-Briggs Personality Type Dataset,
8675 kayit

[78] | SMP: Facebook Oiy:d, f,h,j,mn,0,s Psikolojik karakteristik ozellik seti ile LIWC’den daha iyi
KT: Big-Five MTD: Onerilen yéntemler ve geleneksel yontemler: KNN, NB, DT basarimlar elde edilmis olup, geleneksel modellerde bagarim
iD: ingilizce DvD: 10-kat ¢apraz dogrulama, duyarlilik, keskinlik, f1-0l¢lim (normal veya stil ozellikleri ile) en iyi KNN’de, calismada
iT: Post Onerilen modellerde bagarim (normal 6zellikler ile) NB’de. KNN
VSD: myPersonality ve NB’de stil 6zellikleri ile uygulama yapildiginda basarim diger

Ozellik veri kiimelerine gore artmakta.

[98] | SMP: Sina Weibo OiY:j,n,s flk deneyde BERT kullanilarak EM distance ile yapilan
KT: Big-Five MTD: BERT, Decision Tree, AdaBoost, Linear Discriminant Analysis (LDA), | kiimelemede yiiksek basarim gézlendi. ikinci deneyde BERT ile
iD: Cince Baggin classifier, Random Forest, Fully Connection Network (FC), MLP, SVM, | tiim metriklerde en yiiksek performans FC ile elde edildi. Ugiincii
iT: Mikroblog Logit deneyde en iyi bagsarim MLP de gozlemlendi.
VSD: microblogPCU veri seti (432 kullanici, 40000 post), | DvD: K-means, Earth Mover (EM) Mesafesi, Jensen-Shannon (JC) Mesafesi,
toplanan veri seti (187 kullanici, 13709 post) Duyarlilik, Keskinlik, F1-6l¢tim, Dogruluk

[79] | SMP: Facebook OiY:a,c,f,mr sy En iyi bagarimlar Word Level/Sentence Level Attention BILSTM

metodu ile elde edilmistir. Word Level igin accuracy 0.64, fl-
score 0.67 ve Sentence Level igin accuracy 0.68, fl-score
0.65°dir.
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3.3. Diger Calismalar

Literatiirde kisilik 6zellikleri tahminine yonelik calismalar yillardir iizerinde calisilan
konulardandir. 2017 6ncesi yapilan ¢alismalari inceleyen ve meta analizini sunan ¢alismada
[104] IPIP, Big-Five ve Big Five Inventory 10 kisilik o6zellikleri testleri kullanildigi
sunulmaktadir. Facebook sosyal medya platformu yogunlukla kullanilmakla birlikte Twitter,
Sina Weibo ve Instagram da c¢alisilan sosyal medya platformlar1 arasindadir. Caligmalarin
yarist myPersonality veri setini kullanan ¢aligmalardir. Bunun disinda kullanicilarin sosyal
medya tizerindeki aktivite, resim, demografi, dil ve begeni gibi dijital ayak izleri

kullanilmaktadir.

PAN, dijital metin adli analizi ve stilometri {izerine paylasimli goérevlerin isletildigi ve
WEBIS tarafindan organize edilen bilimsel etkinlik serisidir. 2015 yilinda yapilan bir
paylasimli gorevde 4 farkli dilde (Ingilizce, Flemenkge, Italyanca ve Ispanyolca) twitter
verilerinden olusturulan bir kisilik 6zellikleri veri seti kullanmilmistir [105]. Bu veri seti
egitim ve test verisetleri olarak ayr1 sunulmustur. Ingilizce, Flemenkge, Italyanca ve
Ispanyolca dillerinde egitim veri seti igin sirastyla 152, 34, 38 ve 100 kullanici verisi, test
veri seti igin sirasiyla 142, 32, 36 ve 88 kullanici verisi olusturulmustur. Big-five 6lgegine
dayali olarak ilgili kisilik 6zellikleri -0.5 ile 0.5 arasinda degerlere sahiptir. Kisilik 6zellikleri
tahmininde basarim 6lciitii olarak da RMSE kullanilmasi istenmis ve nihai deger olarak
ortalama RMSE degeri alinmistir. Caligmaya katki saglayan her grup farkli bagarimlar elde
etmekle birlikte en iyi basarim 3 dil i¢in tek grup tarafindan elde edilmistir. Ilgili calismada
Second Order Attributes (SOA) ve Latent Semantic Analysis (LSA)’nin birlesimden
olusmaktadir [106]. Bag-of-words (BOW), SOA ve LSA yontemleri yazarlarin 6nerdigi
yontem ile karsilastirlmistir. Elde edilen sonuglara gore onerilen yontemin daha iyi

degerlere sahip oldugu sunulmustur.

Literatiirdeki resim temelli ¢aligmalara 6rnek olarak Jia Xu ve ark. [107], 2D ve 2.5D profil
resimleri iizerinde S-NNPP (Kisilik Tahmini i¢in Yumusak Esik Tabanli Sinir Ag1 - Soft
Threshold-Based Neural Network for Personality Prediction) yontemini kullanarak bir
kisilik 6zelligi tahmin yontemi sunmustur. Karsilastirma yontemi olarak Geleneksel BP,
MobileNetV2 ve ResNeSt50 yontemleri kullanilmistir. Degerlendirme kriterleri olarak TPR,
FPR, F-measure ve ROC Curve yontemlerini kullanmiglardir. Calismada en iyi performans

S-NNPP yontemi kullanilarak 2.5D profil resimleri ile elde edilmistir.
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3.4. Motivasyon ve Simirlarin Belirlenmesi

Kisilik oOzelliklerinin sosyal medya igeriklerinden ¢ikarimi ise alim siireglerinde,
danismanlik merkezlerinde, ¢evrimic¢i pazarlamada, kurumsal kullanimda, psikolojik profil
olusturmada, psikolojik kisiye gore tasarim ve igerik sunumunda, Oneri sistemlerinde,
antisosyallik ve suca yatkinligin 6n degerlendirmesinin yapilabilecegi tim ortamlar icin

kullanilabilir. [5]

Incelenen tiim ¢alismalardan hareketle her bir sosyal medya ortami i¢in yapilan yapisal
analiz ile on igleme ile olusturulan egitim ve test veri setlerinin ¢ogunlukla diger sosyal
medya ortamlari i¢cin uygun olmadig: tespit edilmistir. Bu noktada her bir sosyal medya
ortaminin kendi i¢indeki yapisi analiz edilerek ve yapisal olarak anlamli/anlamsiz tiim
olusumlar belirlenerek en genel yapisal doniisiimlerin gerekliligi belirlenmistir. Ayrica veri
on islemedeki gesitliligin model egitimindeki farkliliklara etkisi tam olarak vurgulanmamis
ve bu baglamda karsilastirmali analiz eksikligi tespit edilmistir. Ayn1 zamanda, yapilan
arastirmalar neticesinde bulunan c¢alismalar arasinda Tiirk¢e dilindeki igeriklerden kisilik
tahmininin olusturulan yeni bir veri seti ile yapilmadigi goriilmektedir. Ayn1 zamanda
Tiirkce kisilik 6zellikleri tahminine dayali bir veri seti de bulunmamustir. Tiirkce yapist
geregi matematiksel ¢oziimlemesi zor olan bir dil oldugundan 6n islem adimlarinda
problemler olugabilmektedir. Burdan yola ¢ikarak Tiirkge igeriklerden olusan bir kisilik veri
seti olusturulmasi ve bu veri seti lizerinden Onislem ve egitim yolu ile kisilik tahmini
calismast yapilmistir. Yapilan analizlerin daha iy1 basarimlar gosterecegi ongoriilmekle
birlikte, en kotli bagsarim oOlgiitli literatiirde sunulan diger dil igeriklerinden olugsan tahmin

oranlarina yakin bir basar1 saglamak olmustur.

Tez ¢alismasinda temel amacimiz Tiirkce igeriklerden kisilik 6zellikleri tahmini olsa da, veri
toplama asamasinda gegen siireyi degerlendirmek i¢in hem siireci yeniden modellemek hem
de Ingilizce veri setlerine ulasim zorlugu nedeni ile Ingilizce igeriklerden kisilik 6zellikleri
tahminine yonelik bir ¢alisma yapmak olmustur. Diger bir deyis ile amacimiz hem Tiirkce
iceriklerden kisilik 6zellikleri tahminine yonelik farkli bir bakis agis1 ortaya koymak hem de
Ingilizce igeriklerden kisilik dzellikleri tahminine ydnelik yeni bir veri seti ve yeni bir model

sistem tasarimi sunmaktir.
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Tez calismasi siiresince yapilan islemler farkli kaynaklardan elde edilen OSINT yasam
dongiileri temel alinarak yeni bir yasam dongiisii tizerinden gelecek ¢aligmalara kaynak
olmasi1 amaci ile sunulmustur. Bu yasam dongiisii Sekil 3.1°de ve dongiiye ait alt basliklar
asagida sunulmaktadir:

e Planlama ve Yonlendirme

e Gilivenlik

e Veri Toplama

o Isleme

e Analiz ve Uretim

e Yayginlastirma ve Degerlendirme (Geri bildirim)

ASAMA 5 ASAMA 1

Yayginlastirma ve Degerlendirme Planlama ve Yonlendirme

(Geri bildirim)

Giivenlik
ASAMA 4 ASAMA 2

Analiz ve Uretim Veri Toplama

ASAMA 3

isleme

Sekil 3.1. Sunulan OSINT yasam dongiisii

3.4.1. Planlama ve yonlendirme

Ik olarak problem taniminin agik olmasi gerekmektedir. Ana arastirma problemi Tiirkge
icerik ortamlarindan kisilik tahmini yapilabilecegidir. Toplanacak bilgilerin hangi
ortamlardan toplanacag belirlenmeli ve toplanacak bilgilerin tiirleri tantmlanmalidir. Ayrica
kullanicilar iizerinden Olgiilecek kisilik modeli, alt dlgiitler ve kisilik testleri belirlenerek bu

testlerin tiirk¢e uyarlamalari elde edilmelidir.
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IPIP-120 ve IPIP-300 kisilik testleri ile daha fazla kisilik 6zelligi tahmin edilmekle birlikte
soru sayilart fazla oldugundan kullanicilarin tercih etmeyebilecekleri Ongoriilmektedir.
Bunun yanisira BFI-10 (Big-Five Inventory), TIPlI ve MINI-IPIP testleri soru sayisi
bakimindan daha az olmakla birlikte 5 ana olgege gore kisiligi tahmin etmek amaci ile
kullanilabilmektedir. Bu bilgilerden yola ¢ikarak kullanicilara sunulacak anketlerde
cesitlilik sunulmasi ve en fazla veri toplanan kisilik envanteri iizerinden ¢alismaya devam
edilmesi daha anlamli olacaktir. Ek olarak kullanicilarin aktif olarak kullandiklar1 ve igerik
iirettikleri sosyal medya, blog gibi ortamlarin ¢esitliligi diisiiniildiigiinde ana problem
ortaminin elde edilecek veri miktarindaki anlamli ve islenebilir veri ¢okluguna gore

sekillenmesi daha dogru bir karar olarak diisiiniilmektedir.

Yapilan tartisma tizerinden gereksinim olarak belirlenen kisilik envanterleri se¢ilerek ilgili
dile 6zgi test yapisi elde edilmelidir. Bu testlerin oyunlagtirma kullanilarak kullanicilara
sunulmasi ve bu etkilesimle yayiliminin gerceklestirilmesi, katilime1 sayisinin arttirilmasi
amaci ile 6nemlidir. Bu sebeple, tez ¢alismasinda Tiirkge g¢evrimleri ile oyunlagtirma

kullanilarak sunulan bir web uygulamasi gelistirilmis ve yayina sunulmustur.

3.4.2. Giivenlik

Toplanan kullanic1 bilgilerinin hangi amagcla kullanilacagr acik ve anlasilir diizeyde
anketlerin doldurulmasindan 6nce sunulmalidir. Ayrica kullanici profillerinden sadece
herkese acik verilerin toplanacagi belirtilmelidir. Uygulamanin online olarak ydnetimsel
ekranlarinin olmamasi temel glivenlik prensipleri acisindan 6nemlidir. Y 6netimsel islemler
gerektigi zaman ilgili veri tabanini belirli stireli giivenli bir sistem {izerinden erisilerek
yapilmalidir. {lgili islemler bittikten sonra erisim ayarlar1 tekrar kapatilmalidir. Bunun
yaninda toplanacak bilgiler kisilik 6zelligi bakimindan anonimlestirilmis kullanic1 verileri
ile uygulama sunucusunda barindirilmalidir. Sosyal medya bilgileri ise belirli araliklarla
kisisel bilgisayar (erisimi gilivenli ve disartya kapali) ilizerinden cekilerek etiketleme
islemleri yapilmalidir. Uygulama ve uygulama sunucusu en az OWASP Top-10 giivenlik
aciklarina gore kapsamli sekilde incelenerek test edilmelidir. Uygulamanin tiim bilesenleri
miimkiin mertebe birbirinden ayristirilmis farkli erisim noktalarinda ve istemci tarafindan
erisimin gerekmedigi bdliimlerinin sadece ilgili sunucu erisimine agik sekilde konfigiire

edilmesi gerekmektedir.
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3.4.3. Veri toplama

[lk olarak belirlenen kisilik testleri (BFI, IPIP-120 vb.) oyunlastirilarak bir web uygulamasi
olusturulmustur. Olusturulan bu web uygulamasi ilgi cekici bir web sitesi iizerinden
kullanicilara sunulmustur. Ayrica kullanict sézlesmesinde bilgilerin kullanimu ile ilgili her
tir yonelim saglanmigtir. Sistem, kullanicilarin test islemini yapmadan once belirli kisisel
ozellik bilgilerini (cinsiyet, yas, egitim durumu, yasadigi sehir, memleket vb.) dolduracaklari
sekilde tasarlanmistir. Her kullaniciya ait essiz bir 6zet degeri verilmis ve kullanici bilgileri
bu benzersiz 6zet degeri ile tutulmustur. Ayrica kullanicinin kullandigi sosyal medya
ortamlari, blog gibi hesaplarinin adresleri istenmistir. Alinan icerik ortamlar1 bilgilerinin veri
toplama asamasi, kisisel bilgisayar iizerinden yapilarak elde edilen bilgiler islenmeden 6nce

daha giivenli ortamlarda tutulmustur.

Kullanici temelli igerik olusturan ortamlardan veri ¢ekilmesi API veya Crawler kullanilarak
yapilmaktadir. Sosyal medya platformlarinin kendi API’leri ile hizmet verdigi bilinmekle
birlikte son bir yildir kat1 kurallar ile API verilmesi zorlasmustir. Ozellikle Twitter API icin
kisilik aragtirmalar1 yasakli listededir. Bunun yaninda arastirmanin ana olgusu herkese agik
veriler oldugundan, API kullanilmasi ¢ok Onemli bir getiri saglamayacaktir. Twitter
iizerinden veri alimi i¢in herhangi bir kullanici girisi de gerekmemektedir. Facebook ise
yaptig1 giincelleme ile Graph API’de sundugu kullanici gonderilerini kapattigini
duyurmustur. Bunun yaninda kullanic1 girisi yapmadan kullanicilarin herkese acik
profillerindeki gonderilerde goriintiilenememektedir. Veri toplanmasi i¢in Facebook

kullanicist olusturularak herkese acik veriler izerinden Crawl islemi yapilabilmektedir.

3.4.4. isleme

Elde edilen verilerin 6ncelikle dogru sekilde elde edildigi ispatlanmalidir. Bunun i¢in siirekli
ayni yoOnelim iizerinden yapilan test isaretlemeleri calisma dis1 birakilmahdir. Ayrica
caligmada kullanilabilmesi i¢in sosyal medya hesaplarinda anlamlandirilabilir igeriklerin
olup olmadigina bakilmalidir. Bu noktada yapilan analizler sonucu hangi bilgilerin
cikarilmasi gerektigine karar verilebilmektedir. Son olarak islenebilir halde tutulan bilgilerin
tamaminda analiz edilmeden Once belirli 6nislem adimlari uygulanmalidir. Bu 6nislem

adimlart literatiirde belirlenen ve ayristirilan 6n islem adimlari ile yapilabilmektedir. Bunun
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yani sira zamanla literatiirde gézlemlenecek farkli 6n islem adimlar1 da ¢aligma siiresince

yapilan ¢alismada test edilmelidir.

3.4.5. Analiz ve iiretim

Bu adim Isleme adimi ile beraber diisiiniilmelidir. Analiz yapilirken kullanilacak Yapay
Zeka yontemlerinde farklt 6n islem adimlart ile farkli modeller denenebilmektedir.
Modellerin basarimi farkli secilimlere gore degistiginden dolay1 onislem ve analiz siireci
istenen basarim orani elde edilene kadar siirekli devam edecek bir dongii i¢indedir.
Yapilacak/Yapilan analizlerde kullanilacak ydntemlerin segimi, literatiir ve Derin Ogrenme
yonelimi dikkate alinarak segilmeli ve denenecek Yapay Zeka yontemleri ve bunlarin hibrit

ornekleri tizerinden gergeklestirilmelidir.

Yapay Zeka yontemleri lizerinde kullanilacak veriler 3 farkli boliimde kullanilmaktadir.
Egitim, dogrulama ve test verisetleri lizerinden basarimlar test edilmektedir. Genel olarak
siiflandirma ve regresyon analizi lizerinden ¢aligsmalar yapilmakla birlikte bunlarin basarim
Olciitleri farklilik gostermektedir. Siniflandirma i¢in kullanilan yaygin basarim olgiitleri
accuracy, precision, recall, f-measure ve roc-area’dir. Regresyon i¢in iss MAE, MSE, MSLE
ve RMSE gibi yontemler kullanilabilmektedir. Basarim hem egitim verilerinin
islenmesindeki zamansal akista goriilebilmekte hemde bu siire¢ icerisinde dogrulama ve test
verisetlerinin egitilen model ile ne diizeyde eslestigi olglilebilmektedir. Tiirk¢e icerikler
tizerine yapilan calismalar/verisetleri tespit edilemediginden dolay1r ¢ikarilan basarim

sonuglari literatiirdeki diger ¢alismalar ile kiyaslanarak analiz edilmektedir.

Bagarim orani yeterli diizeyde goriilen modellerden kullanict bilgisi verilen ve bu kullanici

bilgisi tizerinden kisilik tahmininde bulunan bir sistem tasarimi gergeklestirilmektedir.

3.4.6. Yayginlastirma ve degerlendirme (geri bildirim)

Tiim siire¢ boyunca elde edilen bulgularin karar verici ve degerlendiriciler tarafindan
degerlendirilmesi gerekmektedir. Bir bildiri veya makale siirecinde bu editor ve hakemler
olmakla birlikte tez siirecinde jiirilerdir. Ayrica konu uzmanlar1 goriis sorularak yapilan geri
bildirimler ile ilgili degerlendirme siireci tamamlanabilmektedir. Geri bildirimlerin,

caligmanin yeterli basarimi gostermemesi, isterlerini karsilamamasi veya yeni isterlerin
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ortaya cikabilecegi durumlar1 da mevcuttur. Bu durumda problem tanimi varolan yontem
iizerinde analiz edilerek ilgili siirece doniis yapilip yeni yonelimlerde ¢alisma devam

ettirilmelidir.
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4. SEMANTIK YAPILAR VE LSTM TEMELLI SiNiR AGLARI iLE
KIiSILIK OZELLIiKLERI TAHMINI

Bu boliimde sunulan ¢alisma ile, Twitter {izerinden sosyal medya platformlarindan alinan
belirli bir 6rneklemden olusturulan veri seti, IBM Personality Insight [108-110] kullanilarak
Big Five Modeline gore etiketlenmistir. Daha sonra tweet verilerinin yapisal analizi
sunulmus ve metin On isleme asamasindaki 6nemli islem adimlari ¢oklu secim seklinde
verilmistir. Ardindan, farkli 6n isleme ve LSTM tabanli yapay sinir agr model
kombinasyonlar1 kullanilarak Derin Ogrenme egitimi ve test analizleri gerceklestirilmistir.
Son olarak Twitter verileri tlizerinde yapisal analiz, 6n isleme modeli ve derin 6grenme
modeli ile kargilastirmali bir analiz yapilarak literatiire (hem akademi hem de bu amagcla
calisgan kamu/6zel sektor icin) katki saglanmasi amaglanmistir. Calismanin motivasyonu,

problem tanimi ve diger detaylari asamali olarak alt basliklarda sunulmaktadir.
4.1. Motivasyon ve Problem Tanim

Ik olarak kisilik 6zelliklerinin tahmininde yaygin kullanimi ve gelistirilen araglarin
cesitliligi sebeplerinden dolayr Ingilizce icerikli materyaller iizerinde ¢alisiimaya karar
verilmistir. Devaminda, Ingilizce kisilik dzelliklerinin etiketli oldugu veri setlerine erisim
saglamaya calisirken hem veri setlerine erisim zorlugu hem de erisilebilen veri setlerinin
yetersizligi sebebi ile yiiksek boyutlu veri seti olugturma ihtiyaci ortaya ¢ikmistir. Veri setini
olusturmak i¢in belirlenen temel problemler sosyal medya platformu ve bu platformdan
almacak metinsel verilerin kisilik 6zellikleri temelinde nasil etiketlenecegidir. Bunun
yaninda literatiirde farkli 6n islem kombinasyonlar1 ile kisilik 6zellikleri tahmin modeli
denemeleri belirli siirlar icerisindedir. Bu ¢alisma ile hem Ingilizce kisilik 6zellikleri veri

seti olusturulmas1 hem de dengeli ve genellenebilir bir tahmin modeli ¢aligmasi yapilmustir.
4.2. Materyal ve Metod

Bu Dboliim, tweet verilerinden Kkisilik Ozellikleri tahmin modelini olusturmak igin
kullanilacak veri seti ile birlikte onerilen 6n isleme ve tahmin modelini agiklamaktadir.
Arastirmanin tiim is akis1 Sekil 4.1'de sunulan grafik dzette genel hatlariyla sunulmustur. ilk

olarak, kapsam belirlendikten sonra toplanan tweet verileri ile birlikte IBM Personality
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Insight hizmeti ile kisilik 6zellikleri etiketlenmistir. Daha sonra 6n isleme, LSTM tabanl
sinir ag1 modeli ve analiz sonuglarinin degerlendirilmesi iizerine bir dongii sunulmaktadir.
Bu asamada her bir siire¢ adim1 ve model parametresi degerlendirilerek sonucglarin analizi
ile olusturulan modelin en iyi sonuglarini elde etmek hedeflenmistir. ilgili testlerin yeterli
diizeyde yapildig1 géz oniinde bulundurularak, PAN-2015 Kisilik Veri Seti, modeller arasi

On isleme ve analiz sonuglari ile karsilagtirilmigtir.

IBM-PI'dan kullanici

» kisilik skorlarini al
» Tweetleri IBM-P1 JISON
dosyasina gevir
Kullanici tweet kelime sayisi
Her kelime i¢in son w» Her kullanicinin son » _ 1200 olanlar sil
» 1000 tweet yazan 3200 tweeti (maks.) Kullanici ingilizce tweet
kullanicilarnn tweetleri I Verileri kanistir » sayisi <100 ise sil
13 pozitif-negatif Benzer kullanicilan ingilizce olmayan
®  anlamii kelime ® temizle ® iweetleri sil AR
Kapsam 1 Veri Toplama 2 Veri Etiketleme 3 g
c
S
0 Optimizasyon 3
°
3
Karsilagtirma & =
8 Sonug 7 srasti
Analiz {

&n islem ve modeller
ile karsilastirma

Ao
ile karsilastirma ‘

PAN-2015-EN veri seti
»

Sekil 4.1. Calismanin arastirma yontemi - is akist (Grafiksel 6zet)

4.2.1. Kapsam, veri toplama ve veri etiketleme

Kullanicilara ¢esitlilik saglamak amaciyla sunulan hem olumlu hem de olumsuz anlamda 13
kelime [111] kullanilarak, 30 Kasim 2020 tarihinde 04:07 ile 04:21 (GMT+3) arasinda her
kelime i¢in 1000 tweet toplanmistir. Toplamda 13000 tweet yazan 12101 ayr1 kullanici elde
edilmistir. Bu kullanict listesinden herkese agik paylagim yapan 11984 kullanicinin en son
3200 tweet kaydi almmistir. Daha sonra Ingilizce igerigi olmayanlar elenerek ve IBM
Personality Insight hizmetinin sinirlamalari ile elde edilen kullanicilar azaltilmistir. Ayrica
maksimum 100 tweet'e sahip kullanicilar ve toplam tweet verisi maksimum 1200 kelime
olan kullanicilar temizlenmistir. Son olarak 5081 kullanici verisi ile toplam 11769203 tweet
icerigine sahip bir veri seti elde edilmistir. Bu veri kiimesinde, bir tweet baska bir tweet'e

yanitsa, [REPLY] etiketiyle isaretlenmistir.



51

5081 kullanicinin tweet verileri IBM Personality Insight hizmetinin girdi formatina
doniistiiriilmiis ve hizmet ¢iktist olarak 35 farkl kisilik 6zelliginin sonuglar1 toplanmustir.
Elde edilen kisilik 6zellikleri, her kullanici igin sinif etiketi olarak kullanilmistir. Tlgili kisilik
Ozellikleri 5 ana baslik altinda toplanmustir. Bunlar Deneyime Agik (Openness, DA),
Ozdenetim Sahibi (Conscientiousness, OS), Disadoniik (Extraversion, D), Yumusak Basl
(Agreeableness, YB) ve Nevrotik (Neuroticism, N)’dir. Diger 30 kisilik 6zelligi ise her bir
ana baslik i¢in 6 adet olmak iizere ana kisilik 6zelliklerini belirlemede kullanilan alt kisilik
ozellikleridir. Ttim kisilik 6zellikleri grup temelli olarak Cizgelge 4.1°de sunulmaktadir. Her
kisilik 6zelliginin O ile 1 arasinda ondalik degeri vardir. Bu deger, tweet bilgisinin kisilik
Ozelliginin yiizdesini temsil etmektedir. Caligma ortami kisiti, verilerin boyutu, PAN-2015
veri seti kisilik 6zellikleri etiketleri ile uyumlulugu ve ana kisilik 6zelligi kullanimi temel
alinarak deneysel calisma i¢in 5 ana kisilik 6zelliginin kullanilmasinin yeterli olacagi

distnilmustir.

Cizelge 4.1. Calismada kullanilan ana kisilik 6zellikleri ve alt kisilik 6zellikleri

Ana . . .
Kisilik Openness Conscientiousness | Extraversion | Agreeableness | Neuroticism
o § ve. (Deneyime Agik) (Ozdenetim Sahibi) (D1sadoniik) (Yumusak Bash) (Nevrotik)
Ozelligi

Achievement . .

Adventurousness o Activity level Altruism Anger
striving

Artistic interests | Cautiousness Assertiveness Cooperation Anxiety

Alt Emotionality Dutifulness Cheerfulness Modesty Depression

o et Excitement .

!(lsllflf. Imagination Orderliness . Morality Immoderation
Ozelligi seeking
o . . Self
Intellect Self discipline Friendliness Sympathy .
consciousness
Liberalism Self efficacy Gregariousness Trust Vulnerability

4.2.2. Tweet analizi ve on islem

Bir tweet, bircok varlik ve metnin bir kombinasyonu olabilir. Bu varliklar tweet icerigine
gore buyiik farkliliklar gosterdiginden, genelleme i¢in ortak bir payda bulmayir da
zorlastirabilmektedir. Ornegin, bir tweet'te paylasilan bir s6z ile bagka bir tweet'te paylasilan
bir s6z arasinda bir kesigsme noktas1 bulmak kolay olmayabilmektedir. Ayrica iliski kurmay1
zorlastiran bu varliklar, kelime dagarcig1 kelime listesini devasa boyutlara tasiyacagi icin
islem giicii a¢isindan bizi i¢inden ¢ikilmaz bir konuma getirebilmektedir. Bu noktada yapilan
islemleri siralayacak olursak; varliklar1 kategori etiketlerine (MENTION, HASHTAG,
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URL, IMAGE, EMAIL, RETWEET, NEWLINE), hem anlam hem de kategori etiketlerine
(emoji, emoticon) doniistiiren, yorumlanamayan karakterleri (bosluk karakterleri, tirnak
isaretleri, sayilar ve noktalama isaretleri), etiketli verileri (etiketler), benzer sozciikleri
(stirekli ve ayrik yinelenen sozciikler) temizleme ve veri kiimelerinde dogal dil isleme
adimlarmin (metin pargasi etiketleme, etkisiz kelimeleri temizleme, basitlestirme ve kok
cikarma) uygulanmasidir. Bu 6n isleme adimlarinin birbiri ile birlikte kullanilabilmesi basar1
orani tizerinde Onemlidir. Sekil 4.2 ile tiim veri kiimesinde hangi islem adimlarinin

uygulanacagint ve Sekil 4.3'te bir tweet'e hangi Onislem adimlarinin hangi sira ile

uygulanabilecegi gosterilmektedir.

basla

Y

5081

kullanici
tweeti

j- kullanici l
tweetleri m

i. tweeti tweeti 6n
se¢ isle

\ 4

A

kullaniciyi
se¢

A

j++

5081 kullanicinin
on islenmis
tweetleri

alt

Hayir

Y

nihai veri L

orneklem

© alt tweetleri se¢ <= x

seti -

© kelime sayisina gore tweetleri kaldir <y

= kullanicinin ilk x tweet sayisi

=y kelime sayisi altindaki tweetleri kaldir

= radyo diigmesi - her grupta yalnizca bir 6ge secilebilir

Sekil 4.2. Veri kiimesi i¢in 6n isleme akis semast
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- © emoji metine cevir
emoji veya .
| emoticon arasina »|0 emoji etikete cevir [ bosluk karakterleri
bosluk ekle © emoji sil »| [ tirnak isaretleri
O sayilar
etikete cevir © emoticon metine gevir [0 noktalama isaretleri
[ retweet »|© emoticon etikete gevir
image © emoticon sil
Hurl
—> .
[ mention
[ email -
O etiketler
[0 hashtag ) o .
©Osurekli yinelenen kelimeler
O newline . .
©ayrik yinelenen kelimeler

O higbiri

nihai temizleme

I
0 onay kutusu - her 6gede dogru veya yanlis 1

I .
:@ radyo diigmesi - her grupta yalnizca bir 6ge secilebilir | goklu bosluklari temizle

kelime & cumle yapisini

degistirme

[ pos etiketleme

O etkisiz kelimeleri temizle

© lemmatization
O stemming
O higbiri

Sekil 4.3. Bir tweet i¢in Onisleme adimlar1 (Sekil 4.2'de tweet Onisleme)

Sekil 4.3’de sunulan sil ve temizle islemlerinin farki anlamli ve anlamsiz karakter/kelime
gruplar1 ile alakalidir. Temizleme islemi anlamsiz karakter ve varliklarin temizlenmesi
islemini ifade etmektedir. Silme islemi ise anlamli varlik ve kelimelerin ilgili metinden

silinmesi islemini tanimlamaktadir.

Onay Kutusu olarak tanimlanan alanlar tek tek secilebilirken, Radyo Diigmesi olarak

tanimlanan alanlar sadece grup i¢inde se¢im olarak sunulabilir.

Tiim veri kiimesine bagli olarak, her kullanici i¢in tweet sayist degisir. Bu sekilde, her
kullanicinin tahmin modeli iizerindeki etkisi, ayn1 maksimum sayida tweet secilerek analiz
edilebilir (Sekil 4.2'deki alt tweet'leri secin). Baska bir deyisle, kullanicinin segilen
maksimum tweet sayisindan daha az tweet'i varsa, kullanicinin tiim tweet'leri alinir. Ayrica
kelime sayisina gore tweet'lerin model {izerindeki etkileri arastirilabilir (Sekil 4.2'de kelime

sayisina gore tweet'leri kaldirm).
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4.2.3. Metinsel veriden hesaplanabilir sayisal veriye

Metin verilerine belirli matematiksel islemleri uygulamadan 6nce, metni sayisallastirmak
gerekir. Derin 6grenme yontemlerinde kullanilan sayisallastirma yontemleri ¢esitli olmakla
birlikte bu c¢alismada iki sayisallagtirma yontemi kullanilmistir. Bunlardan ilki, yaygin
olarak kullanilan ve ilgili metindeki her bir kelimeye sikligina gore karsilik gelen sayisal bir
ifadeye doniisen bir kelime havuzu olusturularak gergeklestirilmistir. Ikinci yontem ise son
yillarda popiilerlik kazanan CBOW ve Skip-Gram yontemleri ile alt drnekleme yaparak
vektorlestirme saglayan FastText [112] yontemidir. Bu asamada dikkat edilmesi gereken asil
nokta, s6zliik olusturma agamasinda sadece egitim veri setinin kullanilmas1 gerektigidir. Test
veri setinin kullanilmasi tiim ¢iktilarin basar1 oranini artirsa da genelleme yapmamaktadir.
Egitim veri setimiz ve PAN-2015 egitim veri seti kullanilarak FastText yontemi i¢in 300
boyutlu vektdrlere sahip 0.025 alfa ile 3 pencereli 1 gram(ngram) FastText modeli her veri
seti icin ayr1 ayrt egitilmistir. Tim kelimeler sayisallagtirilmadan Once kiiciik harfe

doniistiiriilmiistiir.

4.2.4. LSTM temelli modeller

Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term Memory - LSTM) [113, 114], Derin 6grenme
yontemlerinin ve Tekrarlayan Sinir Agi'nin (Recurrent Neural Network - RNN) en ¢ok
kullanilan varyantlarindan biridir. Bunun temel nedeni bir¢ok problemin ¢dziimiinde

gostermis oldugu basari oranlaridir.

Onerilen yapay sinir ag1 modelinde dncelikle alinan tweet verilerine ayristirma/jetonlastirma
islemi (tokenization) uygulanarak bir sozliik olusturulmustur. Ayristirma islemi bosluk
temelli ayristirma kullanilarak saglanmistir. Sozliikteki her tweet igin vektorlestirme
uygulanmis ve vektorlestirilmis tweet bilgisi girdi olarak modele sunulmustur.
Vektorlestirme igleminin nihai hali her sayisallastirma yontemi i¢in nihai olarak Goémme
Katmaninda gerceklestirilmektedir. Gomme katmaninda her metin dizisinin maksimum
kelime boyutunda vektorel gosterimleri olusturulmaktadir. Bu gosterimler FastText modeli
icin FastText modelinden elde edilen agirlik vektorlerinin Gomme Katmanina agirlik olarak
atanmasi ile Ozellestirilmistir. Gomme Katmani temel parametreleri maksimum kelime
sayist, gdomme boyutu ve girdi uzunlugu olarak sunulmaktadir. Ayrica her girdinin

uzunlugunu sabitlemek i¢in Dizi/Climle uzunluguna goére ciimle sonu dolgulama islemi (post
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padding) yapilmistir. Nihai olarak her ciimle benzerlik ve yonelimi ayarlamak igin yogunluk
vektoriine gevirilerek derin 6grenme modeli i¢inde basarim ve genellestirmenin arttirilmasi

saglanmustir.

Daha sonra hiper parametreleri ile en iyi sonucu elde etmek icin LSTM modeli optimize
edilmis ve kisilik 6zellikleri ¢iktilarinin orantili degerleri verilmistir. LSTM modellerini
optimize ederken; parti boyutu (batch size), donem sayis1 (epoch), gizli katman sayisi, farkli
gizli katman tiirleri (+2. gizli katmanda LSTM veya Dense), katmanlarin birim sayilar1 (unit
size), aktivasyon fonksiyonlari (swish, sigmoid, tanh vb.), 6grenme oranlar (learning rates),
birakmalar (dropouts, tekrarlayan (recurrent) veya sirali (Sequential)) ve 11/I2
diizenlilestirme (regularization) vb. kullanilmistir. LSTM modellerinin hiperparametreleri
optimize edilirken bir parametrenin ideal degeri bulunurken diger parametreler sabit
tutulmustur. Ek olarak, asir1 6grenmeyi (overfitting) dnlemek i¢in birakma, diizenlilestirme
ve min delta degisikliginin kontrol edilmesi ile 6grenme dengelenmektedir. Modelde,
aktivasyon fonksiyonu olarak Swish aktivasyon fonksiyonu kullanilmigtir ve yaygin olarak
kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindan daha iyi performans elde edilmistir [115]. Ayrica,
optimizasyon fonksiyonu olarak Adam [116] (Ogrenme orani 0,001 ve 0,0001), kayip
fonksiyonu olarak Ortalama Kare Hata (Mean Squared Error - MSE) ve degerlendirme
metrigi olarak Kok Ortalama Kare Hata (Root Mean Squared Error - RMSE) kullanilmistir.

Tiim modellerde hem normal hem de tekrarlayan birakmalar 0,3 olarak alinmigtir.

LSTM modelinin bir¢ok farkli ¢esidi vardir. Bu ¢alismada, temel LSTM modeli ile Cift
Yonli LSTM (Bidirectional LSTM, Bi-LSTM) [117] modeli kullanilmistir. Bi-LSTM'nin
normal LSTM'den tek fark: girdiyi ¢ift yonlii degerlendirerek modeli olugturmasidir.

Modelimizin model 6zellikleri Cizelge 4.2'de ve yapisal gosterimi Sekil 4.4'te sunulmustur.

Cizelge 4.2. Modelimizin sayisal 6zellikleri

Ozellik Deger
Dizi/Ciimle uzunlugu (Sequence length) 48
Gomme boyutu (Embedding dimension) 96
Parti boyutu (Batch size) 1024
Donem sayisi (Epoch) max: 1000 ve dogrulama kayb1 (validation loss) ile
minimum delta 0.0001 ise islem tamamlanir
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Cizelge 4.2. (devam) Modelimizin sayisal 6zellikleri

Ozellik Deger
LSTM — birim 256
LSTM — tekrarlayan birakma orani %30
LSMT — 12 aktivite diizenlilestirme degeri 0.001
LSTM - aktivasyon fonksiyonu Swish
Cikis — aktivasyon fonksiyonu Sigmoid
Kayip fonksiyonu (Loss function) MSE
Optimizasyon fonksiyonu Adam (Ir: 0.0001, b1: 0.9, b2: 0.999, e:1e-7)
Degerlendirme fonksiyonu RMSE
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Sekil 4.4. Modelimizin yapisal gosterimi (rd: tekrarlayan birakma, 12: 12 diizenlilestirici)
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4.2.5. Calisma ortami

Calisma ortami donanim ve yazilim olarak iki farkli sekilde sunulmaktadir. Bu ortamlar her

biri ayr1 paragraf olarak agiklanmaktadir.

Donanim olarak AMD Ryzen 9 3900X 12 Cekirdekli islemci, 64 GB (4*16 GB) 3600 MHz
Ram, 500 GB (3400 okuma / 2500 yazma) SSD ve Nvidia Chipset RTX 2080Ti 11 GB ekran
kart1 ile ¢alisma ortami kullanildi. Ozellikle donanimlar arasi veri iletimi ve islenmesinde

uyum ve denge gozetilmelidir.

Yazilim acisindan ise Windows 10 isletim sistemi {izerinde Python 3.8.3 programlama dili
kullanilarak CUDA 10.2 iizerinde TensorFlow 2.4 ile model testleri yapilmistir. On isleme
adimlarinda emoji ve emoticonlarin anlamlandirilmasi i¢in temel python kodlarina ek olarak
emoji ve emot kiitiiphaneleri kullanilmistir. Ayrica, Konusma Boliimii Etiketleme (Part of
Speech Tagging, POS-Tagging), Onemsiz Kelimelerin Temizlenmesi (Stop Words) ve
Koklestirme (Lemmatization ve Stemming) yontemlerinin bir kismi igin NLTK 3.5
kiitliphanesi kullanilmistir. Son olarak FastText i¢in Gensim 3.8.3 kiitiiphanesinden

faydalanilmistir.

4.2.6. PAN-2015 Kkisilik veri seti

PAN-2015 Kisilik Veri Seti, 4 dilden olusan egitim ve test veri setlerine ayrilmistir, ancak
bu ¢alismada sadece Ingilizce veri setleri kullamlmustir. Ingilizce egitim veri seti i¢in 152
kullanic bilgisi ve Ingilizce test veri seti i¢in 142 kullanic bilgisi bulunmaktadir. Iki veri
setinde toplam 27344 tweet bulunmaktadir. Bu ¢aligmada modeller {izerinde kiyaslama

olusturdugumuz veri seti ve PAN-2015-EN Kisilik Veri Seti kullanilarak yapilmaktadir.

4.2.7. PAN-2015-EN ile veri setimizin karsilastirmali analizi

Veri setimizi olustururken temel amacimiz erisilebilir veri setlerindeki veri miktarinin az
olmasi, varlik ve kelime cesitliliginin azligiydi. Ayn1 zamanda karmagik modellerle daha
fazla veriye ihtiya¢ duyulmustur. Ayrica yeni olusturulan veri setinde temel kisilik
ozelliklerini ifade eden alt kisilik 6zellikleri bulunmaktadir. Alt kisilik 6zelliklerinin basari

orani, ana kisilik 6zelliklerinin ana degerini belirlediginden, calismay1 karmasiklastirmamak
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icin degerlendirme ve analize yer verilmemistir. Yeni bir veri seti olusturmak igin
anketlerden ve klinik caligmalardan elde edilecek sonu¢ sayisinin smirli olacagi
bilinmektedir. Bunun nedeni; hem ilgili verileri sunacak kisi sayisinin azlig1 hem de katilan
her kisinin sosyal medya hesaplarinda aktif olarak paylasim yapmamasidir. iki veri setinin
sayisal bilgileri Cizelge 4.3'te, varlik ve kelime yogunluguna gore kelime bulutlar ise Sekil

4.5'te sunulmustur.

wont

real isnt o many 1‘]1599
111 I | r—ig.

—_c

g

makes
bagk s Snit i
tod i gi cant e o glgonﬁe rpi” RETWEETman*"m (SOMeOne 2 tneel
ml&LVOtEI"lghtBlden needY@ifkbnel hank thlng gomgl—( next 1cve 21 Soci
L every lease| =

Za g o2 N wl & mthlng 5=
1 s ; = S . 805, S
ot £ 5 s o= said
ST Eid gy o
Rope Mmtemd 101 E tos S best R
p pfl = job Bigy music S; home
alway 1rst 2 IOOkd A 4_ '—
z 00 T oeve
g Sgreeally lifel g .mé‘akeﬁk 10W< =
H hec

3 © 1 Ed
3 way I r‘%aENEWLINE gc

A\ Che Ej< yearday want
i o g, TwitternPit think W a ==

tIe put o B = new:don "
S d nateflnext 22PPY 2 _: t e- see l f LL
800U endelection statedoncpresl ent theres believe start ;]nm letll e feelCou hard we 1

(@)

(b)

Sekil 4.5. Veri setimiz ile PAN-2015-EN kisilik veri setinin kelime bulutu ile
karsilastirilmasi. (a) Veri setimizin kelime bulutu, (b) PAN-2015-EN kisilik
veri setinin kelime bulutu

Cizelge 4.3. Veri setimiz ve PAN-2015-EN kisilik veri setinin sayisal karsilastirmasi

Bilgi Bizim veri setimiz PAN-2015-EN veri seti
Kullanicr sayist 5081 294 (154 egitim and 142 test)
Tweet sayis1 11769202 27343
Maksimum tweet uzunlugu 890 80
Minimum tweet uzunlugu 1 1
En yaygin varlik Kullanicr (User) Kullanicr (User)

4.3. Analiz ve Tartisma

Veri setimiz (5081-EN), Biiyiik Besli Envanteri (Big Five Inventory) modeline dayali IBM
Personality Insights hizmeti ile 13 olumlu/olumsuz kelime ile tweet atan ve 0-1 arasinda
degerlerle etiketlenen 5081 kullaniciya ait 11769202 tweet bilgisini icermektedir. Bu veri

setinin icerik analizi dinamik yontemlerle yapilmis ve igerigindeki varliklara ve yapilara
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gore belirli 6n isleme adimlart belirlenmistir. Bu 6n isleme adimlariin farkli
kombinasyonlari farkli sonuglar iiretebilir. Ornegin, hashtag kelime 6beklerini [HASHTAG]
etiketlerine doniistiirme devre dist birakildiginda ve noktalama isaretleri temizleme
etkinlestirildiginde, hashtag'ler normal kelimeler olarak kabul edilir. Ayrica resim bilgisi
iceren 638 tweet, URL bilgisi iceren 3275304 tweet, hesap etiketleme (mention) bilgisi
iceren 9280208 tweet, e-posta bilgisi iceren 2384 tweet, hashtag bilgisi iceren 1200813 tweet
ve \n (yeni satir) bilgisi iceren 1996337 tweet bulunmaktadir.

Gosterimlerdeki On isleme adimlarint daha kolay ifade etmek i¢in kodlar asagida
tamimlanmustir. Kodlar; Etiket Kelimeleri (EK), Emoji ve Ifade (EI), Nesneleri Temizle
(NT), Etiketleri/Kelimeleri Sil (SL) ve Kelime/Cilimleyi (KC) igerir.

EK1: Retweet Etiketleme [RETWEET]

EK2: Resim Etiketleme [IMAGE]

EK3: URL Etiketleme [URL]

EK4: Mention Etiketleme [USER]

EKS5: E-posta Etiketleme [EMAIL]

EK6: Hashtag Etiketleme [HASHTAG]
EK7: Yeni Satir (\n) Etiketleme [NEWLINE]
Eil: Emojiyi Anlamli Metine Déniistiirme
Ei2: Emoji Etiketleme [EMOJI]

Ei3: Emojiyi Silme

Ei4: Ifadeyi Anlamli Metine Déniistiirme
Ei5: Ifade Etiketleme [EMOTICON]

Ei6: Ifadeyi Silme

NT1: Bosluk Karakterlerini Temizleme

NT2: Tirnak/Alint1 Isaretlerini Temizleme
NT3: Sayilar1 Temizleme

NT4: Noktalama Isaretlerini Temizleme
SL1: Etiketleri Silme (JURL], [USER] etc.)
SL2: Siirekli Tekrar Eden Kelimeleri Temizleme
SL3: Ayrik Tekrar Eden Kelimeleri Temizleme
KC1: PoS Etiketleme

KC2: Onemsiz Kelimeleri Temizleme

KC3: Kelime Koklestirme (Lemmatization)
KC4: Kelime Koklestirme (Stemming)

Model ve 6n isleme 6zelliklerine gore farkli kombinasyonlar kullanilarak bir analiz yapilmis
ve en 1y1 sonuglarin elde edilmesi ve sonuglardaki farkliliklarin analiz edilmesi i¢in birgok
cesitte modeller iizerinde hiperparametre dengeleme islemleri gergeklestirilmistir. 5081
kullanicili 11769202 tweet kaydindan olusan veri setimizde, veri setinin %601 LSTM model
egitimi, %20'si dogrulama ve %20'si test i¢in kullanilmistir. PAN-2015-EN veri setinin
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egitim ve test veri setleri ayr1 ayr1 sunuldugu i¢in egitim veri setinin %25'i dogrulama veri
seti olarak kullanilmistir. Degerlendirme metrigi olarak RMSE (en kiigiik deger en iyi sonug)

kullanilmustir.

EK1-EK7 ve NT1-NT4 arasinda tiim oOn islemlerin se¢ilmesi, anlamsiz bilgiler
bulundugundan ve tweetler arasinda herhangi bir korelasyon bulunmadigindan énemlidir.
Bu 11 06n islem, standart 6n isleme adimlar1 olarak adlandirilir ve sonraki tiim testlerde
kullanilmistir. 1k olarak kelimelere ve ciimlelere uygulanan Dogal Dil Isleme (NLP)
yontemlerinin performanslari modeller {izerinde degerlendirilmistir. Standart 6n isleme
adimlarma ek olarak, KC1 ve KC4 arasindaki tiim 6n isleme adimlarinin ayn1 6zelliklere
sahip LSTM ve Cift Yonli LSTM (Bi-LSTM) modelleri tizerindeki etkileri Cizelge 4.4'de
gosterilmistir. Elde edilen RMSE degerleri her bir kisilik 6zelligi i¢in farkli basar1 oranlari
gosterdiginden dolay1r modelin genel basar1 oranini degerlendirmek igin Aritmetik Ortalama
(A.O.) kullanilmistir. Ayrica metinsel ifadelerin vektorlestirilmesinde ilk olarak standart

frekans tabanl vektorlestirme islemi uygulanmaistir.

Cizelge 4.4'de sunulan LSTM tipine ve NLP 6n islemine gore yapilan analiz sonucunda Bi-
LSTM'nin temel LSTM'ye gore daha iyi sonuglar verdigi gozlemlenmistir. Ayrica Bi-LSTM
modelinde herhangi bir islem yapilmadiginda (Yok) ve KC2 ve KC3 islemleri yapildiginda
da benzer sonuglar elde edilmistir. KC2 ve KC3 6n isleme ile (Y0K) basari oranlarinda kiigiik
bir fark yaratmasa da sozliiglin boyutu kiiciiltiilebilir ve ayirt edici kelimeler {izerinde daha
fazla konsantrasyon elde edilebilir. Testlerin bu asamasindan sonra Bi-LSTM
kullanilmaktadir. Ancak KC2, KC3 ve Yok olmak tizere farkli se¢encklerde NLP 6n isleme

yontemleri kullanilabilir.

Standart 6n isleme adimlarina ek olarak, Onerilen modellerde emoji ve ifade basari

oranlarinin 6n islem tiiriine gore farkliliklar1 Cizelge 4.5'de sunulmustur.

Emoji ve ifadelerin degerlendirildigi model, Bi-LSTM iizerindeki standart on isleme
adimlarina ek olarak KC2 ve KC3 6n isleme adimlarim1 kullanmaktadir. Bu 6n isleme
adimlarinda metinsel ifadelere ve etiket ifadelerine doniistiiriilerek uygulanan modellerin
sonuglar1 her kisilik 6zelliginde farklilik gosterse de aritmetik olarak birbirine ¢ok yakin

sonuglara sahiptir. Elde edilen sonuglarda emoji ve ifadeleri metinsel ifadelere doniistiirerek
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sozliik kapasitesini ve isleme karmasikligini artirmak yerine emoji ve emoticon'lar1 etikete

donitistiirmek daha uygun olacaktir.

Cizelge 4.4. LSTM tabanli model ve Dogal Dil Isleme ydntemine gore sonuglar (RMSE)

KC1 KC2 KC3 KC4 Yok
Veriseti | | isilik S 2l s| 2| s|8|ls|28|=]|8
ozellikleri iy ] iy ] S it iy ] = ]
D 0.1602 | 0.1590 | 0.1573 | 0.1574 | 0.1585 | 0.1571 | 0.1575 | 0.1590 | 0.1602 | 0.1573
N 0.1817 | 0.1821 | 0.1821 | 0.1811 | 0.1857 | 0.1817 | 0.1825 | 0.1835 | 0.1907 | 0.1815
E. YB 0.2133 | 0.2119 | 0.2088 | 0.2086 | 0.2089 | 0.2078 | 0.2092 | 0.2083 | 0.2091 | 0.2077
OFOC)' 0s 0.2341 | 0.2329 | 0.2307 | 0.2316 | 0.2303 | 0.2300 | 0.2297 | 0.2314 | 0.2306 | 0.2298
® DA 0.1652 | 0.1654 | 0.1644 | 0.1637 | 0.1654 | 0.1655 | 0.1648 | 0.1649 | 0.1694 | 0.1634
A.O. 0.1909 | 0.1902 | 0.1886 | 0.1884 | 0.1897 | 0.1884 | 0.1887 | 0.1894 | 0.1920 | 0.1879
D 0.1611 | 0.1595 | 0.1607 | 0.1601 | 0.1600 | 0.1602 | 0.1601 | 0.1600 | 0.1607 | 0.1599
E N 0.2277 | 0.2271 | 0.2272 | 0.2266 | 0.2266 | 0.2264 | 0.2265 | 0.2267 | 0.2271 | 0.2274
ﬂ YB 0.1521 | 0.1504 | 0.1507 | 0.1496 | 0.1505 | 0.1490 | 0.1507 | 0.1492 | 0.1506 | 0.1495
§ OS 0.1501 | 0.1471 | 0.1482 | 0.1477 | 0.1477 | 0.1484 | 0.1466 | 0.1479 | 0.1477 | 0.1478
g DA 0.1624 | 0.1612 | 0.1608 | 0.1609 | 0.1613 | 0.1601 | 0.1614 | 0.1602 | 0.1607 | 0.1596
A.O. 0.1707 | 0.1691 | 0.1695 | 0.1690 | 0.1692 | 0.1688 | 0.1691 | 0.1688 | 0.1693 | 0.1688
Cizelge 4.5. Emoji ve ifade On isleme tiirline gore model sonuglari (RMSE)
Kisilik 5081-EN PAN-2015-EN
ozellikleri  I"Ei:"2 "Fia [ Ei2 & Ei5 | EI3 & Ei6 | Eil & Ei4 | Ei2 & Ei5 | Ei3 & EI6
D 0.1518 0.1521 0.1550 0.1614 0.1593 0.1610
N 01732 0.1749 0.1757 0.2267 0.2261 0.2292
YB 0.1979 0.1975 0.1991 0.1493 0.1491 0.1497
oS 0.2163 02155 0.2174 0.1486 0.1473 0.1485
DA 0.1574 0.1571 0.1588 0.1597 0.1605 0.1593
AO. 0.1793 0.1794 0.1812 0.1691 0.1685 0.1695

Model parametreleri aym ozelliklerle uyarlanmis ve standart oOzelliklere EI2&EI5

eklenmistir. Bu test siirecinden sonra tiim modellerde bu 6n islemler de kullanilmistir.

Cizelge 4.6 ve Sekil 4.6, etiketlerin silinip silinmemesine bagli olarak, on isleme

adimlarindaki etiketleme ifadelerinin doniisiimlerdeki basar1 orani iizerindeki etkisini

degerlendirmektedir.
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Cizelge 4.6. Etiketlerin silinip silinmedigine gore model sonuglar1 (RMSE)

5081-EN PAN-2015-EN
Kisilik

ozellikleri SL1=True SL1=False SL1=True SL1=False
D 0.1534 0.1546 0.1600 0.1599
N 0.1771 0.1765 0.2268 0.2272
YB 0.2046 0.2006 0.1491 0.1491
0S 0.2264 0.2178 0.1470 0.1473
DA 0.1603 0.1589 0.1604 0.1598
A.O. 0.1843 0.1816 0.1687 0.1687

Disadoniik kisilik 6zelliginde elde edilen RMSE degeri SL1=Dogru durumunda daha iyi
olmasina ragmen, SL1=Yanlis durumunda diger 4 kisilik 0zelliginin daha iyi sonuglar
verdigi goriilmektedir. Tiim kisilik 6zellikleri ortalama olarak degerlendirildiginde, model
basar1 orani agisindan SL1 6n isleme adimini gergeklestirmemenin (SL1=Yanlis) daha
uygun olacagi sonucuna varilmistir. Bu test sonucunda SL1 6n isleme adimi, sonraki model
denemeleri i¢in standart 6n isleme adimlarina SL.1=Yanlis olarak eklenmistir. Cizelge 4.6'da
elde edilen sonuglarin Cizelge 4.5'de elde edilen sonuglardan diisiik olmasinin nedeni,

etiketlenmesi gereken alanlardan kaynaklanmaktadir.

R SL1:Yanhs ®ESL1:Dogru

Sekil 4.6. Etiketlerin silinip silinmedigine gére model sonuglar1 (5081-EN, RMSE)
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Devaminda 6n islem tiirlerine gore kelime ve etiket tekrarlarinin modeller tizerindeki etkileri
degerlendirilmistir. Bu asamada, SL2 ve SL3 06n islem adimlarinin uygulanip
uygulanmadigia bagli olarak ayni model ve standart 6n isleme adimlar ile elde edilen

sonuglar Cizelge 4.7'de sunulmustur.

Cizelge 4.7. Stirekli veya ayrik tekrarlayan verilerin silinmesiyle ilgili model sonuglari

(RMSE)
5081-EN PAN-2015-EN
Kisilik

ozellikleri SL2 sL3 Yok SL2 sL3 Yok

D 0.1510 0.1518 0.1515 0.1608 0.1586 0.1599
N 0.1733 0.1732 0.1727 0.2292 0.2263 0.2270
YB 0.1968 0.1979 0.1974 0.1499 0.1502 0.1499
N 0.2147 0.2163 0.2152 0.1486 0.1479 0.1480
DA 0.1563 0.1574 01564 | 01601 | 01610 | 0.1603
AO. 0.1784 0.1793 01786 | 01697 | 01688 | 0.1690

SL2 ve SL3 6nislemlerinde tekrarlanan kelimelerin olmamasi durumunda sonuglar aritmetik
ortalama agisindan birbirine yakin ¢ikmistir. Ancak SL2 veya SL3 ile islenecek olan ardisik
tekrarlarin azaltilmasi ve climle uzunluklarinin kisaltilmasinin hem islem giicii acisindan
kazan¢ saglayacagi hem de modellerdeki karmagikligin artmasina yardimci olacagi

diistiniilmektedir.

5081 kullanicinin farkli sayida tweet kaydi ve her tweet'in farkli uzunluklar1 bulunmaktadir.
Kullanict tweet'lerine gore belirli bir orana sahip tweet'lerin se¢imi ile Bi-LSTM sonuglari
Cizelge 4.8'de, tweet'lerdeki kelime sayisina gore Bi-LSTM {izerindeki kisitlamalarin

sonuclar1 Cizelge 4.9'da sunulmustur.

Kullanicilardan gelen tweet sayilar1 farkli yonlerden alinip sonu¢ dagiliminmi esitlemeye
caligsak da veri ne kadar fazlaysa basar1 da o kadar yiiksek olmaktadir. Dolayisiyla
kullanicinin tweet bilgilerinin tamaminin elde edilmesinin basari orani agisindan nemli

oldugu sonucuna varilmistir.
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Cizelge 4.8. Kullanicilarin tweet sayisindaki se¢ime gére model sonuglar1 (RMSE)

Secilen Tweet Sayisi

Kisilik
Ozellilderi 250 500 1000 2000 3200
D 0.1669 0.1626 0.1574 0.1527 0.1510
N 0.1936 0.1882 0.1819 0.1760 0.1733
YB 0.2128 0.2093 0.2044 0.1990 0.1968
N 0.2314 0.2254 0.2203 0.2155 0.2147
DA 0.1741 0.1705 0.1657 0.1607 0.1563
A.O. 0.1957 0.1912 0.1859 0.1807 0.1784

Cizelge 4.9. Tweet uzunluguna (T.U.) gore model sonuglart (RMSE)

Tweet Uzunlugu
Veriseti | .. Kis.ﬂik :

ozellikleri 0 5 10 15 20 25 30
D 0.1510 0.1491 0.1472 0.1434 0.1422 0.1465 0.1500
N 0.1733 0.1707 0.1654 0.1594 0.1577 0.1618 0.1622
EI YB 0.1968 0.1953 0.1925 0.1897 0.1889 0.1886 0.1824
% 0s 0.2147 0.2121 0.2129 0.2109 0.2112 0.2097 0.2018
DA 0.1563 0.1542 0.1449 0.1373 0.1332 0.1321 0.1217
A.O. 0.1784 0.1762 0.1725 0.1681 0.1666 0.1677 0.1636
D 0.1604 0.1599 0.1597 0.1627 0.1627 0.1640 0.1421
E N 0.2264 0.2252 0.2278 0.2338 0.2422 0.2527 0.2518
5." YB 0.1492 0.1503 0.1504 0.1587 0.1655 0.1698 0.1683
§ 0s 0.1481 0.1478 0.1472 0.1451 0.1482 0.1616 0.1787
g DA 0.1611 0.1612 0.1597 0.1610 0.1578 0.2084 0.1598
A.O. 0.1690 0.1689 0.1690 0.1722 0.1753 0.1913 0.1801

Tweetlerin uzunluklarma gore Cizelge 4.9'daki sonuglardan once tweetlerin uzunluklarina
gore tweet sayilarinin dagilimimin bilinmesi gerekmektedir. Sekil 4.7'de veri setimizde
bulunan tweet sayisinin tweet uzunluguna gore dagilimi goriilmektedir. Sekil 4.7 ve Cizelge
4.9'daki sonuclar birlikte degerlendirildiginde, tweet uzunlugunun artmasiyla basar1 oranini
belirginlestirmenin etkisi goriilmektedir. Ancak Sekil 4.7'deki dagilima gore 20 veya daha
fazla tweet segilerek veri setinin biiyiik bir kismi elenmistir. Bu noktada modellerin

genelleme tizerindeki etkisinin diisiik olacag diisiiniilmiistiir. %50'nin lizerindeki se¢im, en
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iyi dagilimi elde etmek i¢in her veri seti i¢in ideal bir dagilim olarak goriilebilir. Veri setimiz
icin 15 kelime ve {izeri uzunlukta tweetler se¢ime dahil edilmistir. Ayrica Sekil 4.8'de
sunulan PAN-2015-EN veri setinin tweet uzunluk dagiliminda, veri setinin %50 tizerinde
oldugu icin 10 kelime ve daha uzun olan tweetler se¢ime dahil edilmistir. PAN-2015-EN

veri setinde 30 ve {izeri kelime igeren 52 kayit bulundugundan dagilimda goriilmemektedir.

PAN-2015-EN veri seti ve veri setimiz lizerinde FastText yontemi ile on isleme ve
vektorlestirme yonteminin karsilastirmali analizi Cizelge 4.10'da sunulmustur. Her modelde
en iyi performansi elde ettigimiz Bi-LSTM yontemi gizli katmanda tek bir model olarak ele
alimmustir. Elde edilen sonuglara gére nihai modelimizin FastText + BiLSTM modeline gore

daha iyi performans gosterdigi ve genellemeye daha uygun oldugu goriilmektedir.

[30+]

[25-30]
8%

[5-10]
21%

[20-25]
21%

[15-20]
16%

Sekil 4.7. Veri setindeki tweet numaralarinin tweet uzunluguna gore dagilimi (5081-EN)
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[25-30] [30+]
3% 0%

[5-10]

[15-20] 30%

20%

[10-15]
27%

Sekil 4.8. Veri setindeki tweet numaralariin tweet uzunluguna gore dagilimi (PAN-2015-
EN)

Cizelge 4.10. Bi-LSTM modelinin vektorlestirme yontemine gére veri setleri tizerinde
karsilastiritlmas1 (RMSE)

5081-EN PAN-2015-EN
Ozellikleri Mol\:jlt?l?rlniz FastText MCE\(I'JI(?I?I!niZ FastText

D 0.1434 0.2388 0.1590 0.1879
N 0.1594 0.3432 0.2262 0.2566
YB 0.1897 0.2529 0.1509 0.1772
0s 0.2109 0.3677 0.1470 0.1773
DA 0.1373 0.2148 0.1605 0.1670

A.O. 0.1681 0.2834 0.1687 0.1932
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4.4. Degerlendirme ve Sonu¢

[k olarak anlamsiz varliklar1 anlamli hale getirme islemi uygulanmistir. Daha sonra NLP
yontemleri ve LSTM tiirleri kullanilarak Bi-LSTM'nin KC2, KC3 ve Yok tiirleri ile tahmin
basar1 oraninin yiiksek oldugu goriilmiistiir. Daha sonra Emoji ve ifadelerin basar1 orania
etkisi arastirilmis ve en iyi performansin EI1&EI4 ve EI2&EIS segimleri ile elde edildigi
ancak derlem boyutundan dolay1 en iyi se¢imin EI2&EI5 olacag: ortaya konulmustur. Daha
sonra tiim etiketlerin (SL1) temizlenmesinin basar1 oranini artirmadigi tespit edilmistir.
Tekrarlayan kayitlarin (SL2, SL3 ve Yok) temizlenmesinde SL2 ve SL3 yontemlerinin
isleme performansi ve karmasiklik agisindan faydali olacagi sunulmustur. Ardindan her bir
kullanicinin igeriginin tamaminin kullanilmasinin tahmin basar1 oraninda etkili oldugu
goriilmiistiir. Daha sonra icerik bazli kelime sayimlarinin basari oranina etkisi incelenmis ve
dengeli ¢esitlilik elde etmek i¢in veri setinin yarisindan fazlasinin se¢ilmesinin basar1 oranini
olumlu etkiledigi sonucuna varilmigtir. Son olarak modelimiz ve FastText+Bi-LSTM
yontemimiz hem 5081-EN hem de PAN-2015-EN veri seti ile karsilastirilmistir. Veri setimiz

ve modelimiz kullanilarak daha iyi bir tahmin basar1 oran1 elde edildigi belirlenmistir.

Yapisal analiz ile ardisik denemelerin herhangi bir platformda metin tabanli igerikler i¢in
kisilik 6zelliklerini tahmin etme bagarisini etkileyecegi goriilmektedir. Platformda yer alan
bilgi tiirleri dogru bir sekilde cikarilarak basar1i oranlarini tahmin etmedeki etkisi

arastirilmali, sonuglar dogru veri formati1 ve basari orani agisindan degerlendirilmelidir.

Bir 6rneklemdeki verilere dayali olarak kisilik tahmini yapabilmek i¢in ilgili 6rneklemdeki
verilerin yapisal analizinin yapilmasi gerekmektedir. Bu ¢alismada bir Twitter Ornegi
lizerinde yapisal analiz yapilmis, Tweet bilgilerindeki varliklar ve metinsel farkliliklar
olusturacak yapilar incelenmistir. On isleme adimlar ile genellemeyi optimum seviyede
tutmak amaglanmistir. Olusturulan nihai model ile birlikte bu c¢alismanin en Onemli
noktalarindan biri de olusturulan veri setidir. Yiiksek boyutlu ve ideal olarak dagitilan veri
setinin basar1 oranimnin PAN-2015-EN veri setine gore dengeli bir basar1 oranina sahip
oldugu gozlemlenmistir. Aslinda bazi kisilik 6zelliklerinde daha iyi sonuglar elde edilse de
tiim sonugclar birlikte degerlendirildiginde aritmetik ortalamaya gore sonuglar birbirine yakin

cikmigtir.
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Bu calismada, Twitter verileri iizerinde genellemeyi optimize etmek i¢in gerekli 6n isleme
adimlari ile bagar1 oranini artiran LSTM modellerinde uygulanan hiperparametre ayarlamasi
ile basar1 oranini en ideal seviyede tutmayir amaglanmistir. Ancak deneyler sonucunda
gbdzlemlenen en biiylik sorun, islenen veri boyutu ve model karmasikligindan kaynaklanan
donanim kisitlamalart olmustur. Bu noktada donanim kisitlamalarinin izin verdigi kadar
sinirlar zorlanarak bagar1 orani optimum seviyeye getirilmistir. Calismanin bir diger
smirliligr ise Twitter verilerinden kisilik analizi i¢in diger veri setlerine ulasilamamasidir.
Bu nedenle veri setimizin ileride yapilacak calismalar i¢cin faydali bir kaynak olacagi
diisiiniilmektedir. Literatiire katkisinin yani sira, sistemimizin kolluk kuvvetlerinin istihbarat
faaliyetleri, sirket veya kurumlarin ise alim siiregleri, reklam ajanslarinin hedef Kitlelerinin
durum analizi, reklam ajanslarinin hedef kitlelerinin durum analizi ve psikoloji alaninda
hizmet veren ortamlarda 6n degerlendirme vb. gibi alanlarda kullanilabilecegine ve fayda

saglayacagina inaniyoruz.
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5. TURKCE iCERIKLERDEN KIiSIiLIK OZELLIKLERI TAHMINi

Calismanin literatiir taramasi sonrasi arastirma metodolojisini olusturmak amaci ile bir
sistematik akis belirlenmistir. Bu akis semasi Sekil 5.1°de sunulmaktadir. Arastirma akiginda
ilk olarak literatiire katkis1 diisiinelerek kapsamin sinirlarinin ¢izilmesi gereklidir. Bu sinirlar
motivasyon ve problem taniminin yapildigi ilk boliimde sunulmaktadir. Sonrasinda veri
toplama islemleri icin Etik Komisyon izinleri toplanmis ve paralelinde Kisilik Ozelliklerinin
kullanicilar tarafindan doldurulmasi ve tesvik etmek amaci ile oyunlastirma temelli bir web
uygulamasi gelistirilmistir. Bu web uygulamasinin yayinlanmasiyla birlikte uygulamanin
tanitim1 hem resmi hem de Internet ortamindaki iletisim ve yayin kanallari ile yapilmustr.
Veri toplama islemi tamamlandiktan sonra elde edilen verilerin analizi ve kullanilabilir veri
seti olusturma galismalar1 yapilmistir. Nihai veri seti elde edildikten sonra anlamsal 6n igslem
yontemleriyle birlikte farkli derin 6grenme yontemleri ve vektorlestirme yontemleri
kullanilarak denemeler yapilmistir. Son olarak ilgili sonuglar analiz edilerek karsilastirmali

analiz sunulmaktadir. Ilgili adimlar sonraki bagliklarda detaylandiriimaktadir.

()’)ﬂ Tirkee Kisilik Tehin
icerik ®  Ozellikleri @ Modeli
€ O 2 ;

o il i Kisilik Bo
Veriseti ——
o coB@En
OEE G ax Em .-
Kisilik = ==; = =
Testleri =
BFI-10 Testi L 105 Twitter L
Kisilik Ozellikleri 2 Kullaniaist L Z820 ot
By e e
Veriseti Onisleme Jetonlastirma
) gl o 2 > V’
m Sonuglar ( Del(r:::?;f;'re ( Vektorlestirme
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g- Analiz Sonuglan Model Uygulama
Verisetimiz
T Metodolojik
- Analiz
Diger Verisetleri
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5.1. Motivasyon ve Problem Tanim

Literatiir biitiin olarak incelendiginde her veri ortami i¢in farkli yapisal analizler ve 6n islem
yollarinin islenmesi farkli sonug¢lar dogurmaktadir. Bunun yaninda her sosyal medya
platformunda farkli veri tiirleri ve varliklar bulunmaktadir. Bu noktada her sosyal medya
platformunun ayr1 yapisal analize tabi tutulmasi ve 6n iglem adimlarinin platformun yapisina
gore tasarlanmasi gerekmektedir. Ozellikle belirli bir seviyeye ulasmis yapay zeka
modellerinde basarimi arttirmak ve genellestirmeye yaklasmak i¢in veri merkezli yaklagima

dayal1 hareket etmek daha fazla 6nem arz etmektedir [118].

Bu noktada Tiirkge igerikli kisilik dzellikli veri seti eksikligi ve Tiirkge igerik temelli kisilik
ozellikleri tahmin modeli eksikligi goriilmektedir. Yapilan caligsmalar ise igerikten kisilik
Ozelligi tahminine dayali degildir. Ayrica bu tahmin modeli i¢in dengeli ve genellestirilebilir
bir metodoloji olusturmanin gercek kullanim alanlarinda da katk: saglayacag diislincesi ile
anlamsal yap1 analizi kullanilarak igerik tiirline gore veri merkezli bir yaklasimin ortaya
cikarilmast uygun bulunmustur. Bu calisma ile Tiirkge icerik temelli sosyal medya
platformlarindan kisilik 6zellikleri tahminine yonelik Tiirkge kisilik 6zellikleri veri seti
olusturulmasi ve Tiirkge igeriklerden kisilik 6zellikleri tahminine dayali genellestirilmis bir

sistem tasarimi sunulmasi amaglanmaistir.

5.2. Tiirkee Kisilik Ozellikleri Veri Seti

Tiirkge igerikli kisilik oOzellikleri veri seti olusturmak igin ilk olarak kullanicilara
uygulanacak kisilik testleri belirlenmistir. Devaminda uygulanacak testler ile ilgili Etik
Degerlendirme ve Etik Komisyon izinleri alimmistir. Belirlenen kisilik testleri ile
oyunlastirma temelinde bir web uygulamasi gelistirilerek Tirkiye genelinde tanitim
caligmalar1 yapilmistir. Veri toplama islemi tamamlandiktan sonra elde edilen veriler analiz
edilerek nihai veri seti olusturma islemi tamamlanmistir. Bu islem adimlar1 alt basliklarda

aciklanmaktadir.

5.2.1. Kullamicilardan istenen bilgiler ve Kisilik testlerinin belirlenmesi

Elde edilecek veri kiimesinin dagilimimi demografik olarak gostermek amaci ile

kullanicilardan istenecek ama doldurulmasi zorunlu tutulmayacak demografik bilgiler
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belirlenmistir. En ¢ok kullanilan kisilik 6zellikleri boyutlar1 Biiyiik Besli (Big Five) olarak
isimlendirilmektedir. Segilen kisilik 6zelligi testleri hem Biiyiik Besli’ye gore olusturulmus
hem de dogrulanmis testlerdir. Bunlar, Biiyiik Besli Envanteri 10 (Big Five Inventory 10 —
BFI10), On Maddeli Kisilik Envanteri (Ten Items Personality Inventory — TIPI), Mini
Uluslararas1 Kisilik Olgegi Havuzu Envanteri (Mini International Personality Items Pool —
Mini-IPIP), Biiyiik Besli Envanteri 2-Kiiciik (Big Five Inventory 2 Small — BFI2-S), Biiyiik
Besli Envanteri 2 (Big Five Inventory 2 — BFI2)’dir. Sirasi ile testlerde sunulan madde
sayilar1 10, 10, 20, 30 ve 60°dir. BFI2-S testi BFI2 testinin madde sayis1 kiigiiltiilerek tekrar

revize edilmis halidir.

Tim kisilik 6zelligi testleri karsilama metni ve sunulan maddelerin referans oldugu bir
climleye sahiptir. Maddeler bu referans alinan ctimlede ilgili yere konularak kisinin kendini
yada bir baskasini tanimlamasina yonelik olusturulmustur. Tlim testler bir bagka 6zne iginde

doldurulabilmektedir.

Kullanicilardan kullanici hesabi tanimlamasi i¢in kullanict adi, sifre ve e-posta bilgileri
zorunlu olarak istenmektedir. Ayrica olusturulan “Aydinlatma Metni ve Kullanici
S6zlesmesi” nin okunup onaylanmasi zorunlu tutulmustur. Twitter, Facebook ve Instagram
hesaplarindan herkese ac¢ik olarak paylasim yapanlardan en az bir tanesini girmeleri
istenmistir. Hem arastirma sonucunu hem de verilerinden elde edilecek ¢iktilar hakkinde
bilgi edinmek isteyen kullanicilardan isteyenler i¢in gerekli segenekler olusturulmustur.
Cinsiyet

Yas

Egitim durumu

Medeni Hali

Memleket

Yasanilan sehir

Twitter, Facebook, Instagram, Youtube ve Blog adresleri

Arastirma sonucunda arastirma c¢iktilart hakkinda bilgi almak istenip istenmedigi
bilgisi

Bes kisilik olcegi temelinde belirlenen 5 farkli kisilik ozelligi testi Cizelge 5.1°de
sunulmaktadir. Kullanicilarin hangi teste yogun ilgi gostereceklerini anlamak amaciyla ve
birden fazla testin sonucu ile kisilik 6zelligini netlestirme diisiincesi ile birden fazla kisilik
testi belirlenmistir. Ayrica kullanicilara tanidiklar tarafindan degerlendirilme imkani da

sunulmustur.



72

Kisilik testleri 6n bilgilendirme amaci ile 10 kisiye uygulanmistir. Ve bu uygulama ile
ortalama test ¢ozme siireleri elde edilmistir. Elde edilen test ¢ozme siireleri kisilik testlerinin
yayinlandigi web uygulamasinda 6n bilgilendirme amaci ile sunulmustur. Ortalama test

¢Ozme siireleri sirasiyla 41, 53, 82, 112 ve 230 saniyedir.

Cizelge 5.1. Kisilik testleri ve 6zellikleri

Kisilik Testi Referans Soru Sayisi Olcek
BFI-10 [119, 120] 10 5
TIPI [121, 122] 10 7
MINI-IPIP [123, 124] 20 5
BFI2-S [125, 126] 30 5
BFI2 [125, 126] 60 5

BFI-10 Kisilik Testi

Test literatiirde incelenen bir ¢ok calismada kullanilmakta birlikte, ilk olarak 2007 yilinda
yapilan bir ¢aligmada [119] kullanilmistir. Kisilik testinin ingilizce igerigi [119] ve Tiirkge
cevirimleri farkli galismalardan [120] elde edilmistir. Asagida sunulan giris ctimleleri testin
sunumunda kullanilmaktadir.

e Ingilizce Giris Ciimlesi: How well do the following statements describe your
personality?

o Tiirkce Giris Ciimlesi: Asagidaki ifadeler kisiliginizi ne kadar iyi tanimlamaktadir?

e Ingilizce Ciimle Yapisi: I see myself as someone who ...

e Tiirkce Climle Yapisi: Kendimi ... biri olarak goriiyorum.

Ayrica ciimle yapisi ise maddelerin tamamlayici ciimlesi olarak sunulmaktadir. Her madde
climle yapisinda bulunan “...” isareti yerine konularak tanimlayic1 olmakta ve her defasinda
ayni climleyi okumak yerine dnemli olan maddenin belirleyici olmasi1 saglanmaktadir.
Kisilik Ozelligi testine ait maddeler Cizelge 5.2°de Ingilizce ve Tiirk¢e karsiliklar1 olarak

verilmektedir.

Her madde i¢in verilecek cevaplar Hi¢ katilmiyorum (Disagree strongly) 1 puan, Biraz
katilmiyorum (Disagree a little) 2 puan, Kararsizim (Neither agree nor disagree) 3 puan,
Biraz katiliyorum (Agree a little) 4 puan, Tamamen katiliyorum (Agree strongly) 5 puan

seklinde isimlendirilmis ve puanlandirilmistir.
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Test ile elde edilen Kisilik Ozelliklikleri ise 5 farkli boyut olarak: Disadéniikliik
(Extraversion), Yumusak Baslilik (Agreeableness), Ozdenetim/Sorumluluk
(Conscientiousness), Nevrotiklik (Neuroticism), Deneyime Ag¢iklik (Openness)’dir. 1(R) ve
6 maddeler Disadoniikliikk, 2 ve 7(R) maddeler Yumusak Baslilik, 3(R) ve 8 maddeler
Ozdenetim/Sorumluluk, 4(R) ve 9 maddeler Nevrotiklik, 5(R) ve 10 maddeler Deneyime
Aciklik boyutlarina etki etmektedir. R harfi ile isaretlenen maddeler puan olarak
isaretlemenin tersine sahiptir. Ornek olarak Hi¢ katilmiyorum secenegi isaretlenmis normal
madde 1 puanken R olarak isaretlenmis madde 5 puandir. Kisilik Ozelliklerinin tiirkge

cevrimleri ise ilgili kaynaklardan [120, 124] elde edilmistir.

Cizelge 5.2. BFI-10 Kisilik Testi Maddeleri

# Ingilizce Tiirkce

1 .. is reserved. ... icine kapanik ...

2 .. is generally trusting. ... genellikle giivenilir ...

3 .. tends to be lazy. ... yavas hareket etme egiliminde ...
4 .. is relaxed, handles stress well. ... rahat ve stresle basa ¢ikabilen ...
5 .. has few artistic interests. ... cok az sanatsal ilgisi olan ...

6 .. is outgoing, sociable. ... diga doniik, sosyal ...

7 .. tends to find fault with others. ... bagkalarmin hatasini bulma egiliminde ...
8 .. does a thorough job. ... bir isi tam yapacak ...

9 .. gets nervous easily. ... kolay sinirlenen ...

10 .. has an active imagination. ... yaratict ...

TIPI Kisilik Testi:

Kisilik testinin ingilizce igerigi [121] ilgili calismadan ve Tiirkge g¢evirimleri 2013 yilinda
yapilan bir ¢alismadan [122] elde edilmistir. Asagida sunulan giris climleleri testin
sunumunda kullanilmaktadir.

e Ingilizce Giris Ciimlesi: Here are a number of personality traits that may or may not
apply to you. Please write a number next to each statement to indicate the extent to
which you agree or disagree with that statement. You should rate the extent to which
the pair of traits applies to you, even if one characteristic applies more strongly than
the other.

e Tirkce Giris Ciimlesi: Asagida sizi tanimlayan ya da tanimlamayan bir¢ok kisilik
ozelligi bulunmaktadir. Liitfen her bir ifadenin yanina, o ifadenin size tanimlama
diizeyini dikkate alarak, o ifadeye katilip katilmadiginizi belirtmek i¢in 1 ile 7
arasinda bir rakam yazin. Ifadelerde sizi en ¢ok tanimlayan 6zelligi dikkate alarak,
uygun gordiigiinliz rakami yazin.
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e Ingilizce Ciimle Yapisi: I see myself as ...
e Tiirkce Ciimle Yapisi: Kendimi ... olarak goriiyorum.

Ayrica climle yapisi ise maddelerin tamamlayici climlesi olarak sunulmaktadir. Her madde
climle yapisinda bulunan “...” isareti yerine konularak tanimlayici olmakta ve her defasinda
ayni ciimleyi okumak yerine 6nemli olan maddenin belirleyici olmasi saglanmaktadir.
Kisilik Ozelligi testine ait maddeler Cizelge 5.3’de Ingilizce ve Tiirkce karsiliklari olarak

verilmektedir.

Cizelge 5.3. TIPI Kisilik Testi Maddeleri

# Ingilizce Tiirkce

1 Extraverted, enthusiastic. Disa doniik, istekli

2 Critical, quarrelsome. Elestirel, kavgaci

3 Dependable, self-disciplined. Giivenilir, 6z-disiplinli

4 Anxious, easily upset. Kaygili, kolaylikla hayal kirikligina ugrayan
5 Open to new experiences, complex. Yeni yasantilara ac¢ik, karmagsik
6 Reserved, quiet. Cekingen, sessiz

7 Sympathetic, warm. Sempatik, sicak

8 Disorganized, careless. Altiist olmus, dikkatsiz

9 Calm, emotionally stable. Sakin, duygusal olarak dengeli
10 Conventional, uncreative. Geleneksel, yaratici olmayan

Her madde i¢in verilecek cevaplar Hi¢ katilmiyorum (Disagree strongly) 1 puan, Kismen
katilmryorum (Disagree moderately) 2 puan, Biraz katilmiyorum (Disagree a little) 3 puan,
Kararsizim (Neither agree nor disagree) 4 puan, Biraz katiliyorum (Agree a little) 5 puan,
Kismen katiliyorum (Agree moderately), Tamamen Katiliyorum (Agree strongly) 7 puan

seklinde isimlendirilmis ve puanlandirilmistir.

Test ile elde edilen Kisilik Ozelliklikleri ise 5 farkli boyut olarak: Disaddniikliik
(Extraversion), Yumusak Baslhilik (Agreeableness), Ozdenetim/Sorumluluk
(Conscientiousness), Duygusal Denge/Nevrotiklik (Emotional Stability/Neuroticism),
Deneyime Agiklik (Openness)’dir. 1 ve 6(R) maddeler Disadoniikliik, 2(R) ve 7 maddeler
Yumusak Bashlik, 3 ve 8(R) maddeler Ozdenetim/Sorumluluk, 4(R) ve 9 maddeler
Nevrotiklik, 5 ve 10(R) maddeler Deneyime Aciklik boyutlarina etki etmektedir. R harfi ile

isaretlenen maddeler puan olarak isaretlemenin tersine sahiptir. Ornek olarak Hig
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katilmiyorum secenegi isaretlenmis normal madde 1 puanken R olarak isaretlenmis madde
7 puandir. Kisilik Ozelliklerinin tiirkce ¢evrimleri ise ilgili kaynaklardan [122, 124] elde

edilmistir.

MINI-IPIP Kisilik Testi

Kisilik testinin ingilizce igerigi [123] ilgili calismadan elde edilmistir. Uluslararas1 Kisilik
Maddeleri Havuzu (International Personality Items Pool - IPIP) tarafindan olusturulan
havuzda yer alan kisilik testinin her maddesi bir koda sahiptir. Cizelge 5.4’te sunulan
maddelerin listesi IPIP sitesinde [127] maddeler halinde bulunmaktadir. Tiim havuzun belirli
bir kisminda bulunan maddelerin ise Tiirk¢e g¢evirimleri Oya SOMER tarafindan [128]
yapilmis ve IPIP organizasyon sitesinde sunulmaktadir. Asagida sunulan giris climleleri

testin sunumunda kullanilmaktadir.

e Ingilizce Girig Ciimlesi: How much do you agree with each statement about you as
you generally are now, not as you wish to be in the future?

e Tiirkce Girig Ciimlesi: Liitfen olmak istediginiz kisi olarak degil, su anda oldugunuz
kisiye gore maddeleri igaretleyiniz.

e Ingilizce Ciimle Yapisi: In general, I ...

e Tiirkce Cliimle Yapisi: Genelde, Ben ...

Ayrica ciimle yapis1 ise maddelerin tamamlayici ciimlesi olarak sunulmaktadir. Her madde
climle yapisinda bulunan ... isareti yerine konularak tanimlayicit olmakta ve her defasinda
ayni ciimleyi okumak yerine 6nemli olan maddenin belirleyici olmasi saglanmaktadir.
Kisilik Ozelligi testine ait maddeler Cizelge 5.4’te Ingilizce ve Tiirkge karsiliklar1 olarak

verilmektedir.

Her madde i¢in verilecek cevaplar Hi¢ katilmiyorum (Strongly Disagree) 1 puan,
Katilmiyorum (Somewhat Disagree) 2 puan, Kararsizim (Neither Agree nor Disagree) 3
puan, Katiliyorum (Somewhat Agree) 4 puan, Tamamen katiltyorum (Strongly Agree) 5

puan seklinde isimlendirilmis ve puanlandirilmistir.
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Cizelge 5.4. MINI-IPIP Kisilik Testi Maddeleri

# | Ingilizce IPIP Kodu | Tiirkge

1 Am the life of the party H34, X94 Toplantilarin gézdesiyimdir.

2 | Sympathize with others’ feelings H1130 E;jﬁ?ﬂgm duygularint anlayip

3 Get chores done right away E119 Islerin dogru yapilmasini saglarim.

4 Have frequent mood swings E92 Ruhsal dengem sik bozulur.

5 Have a vivid imagination X14 **Canl1 bir hayal giiciine sahibim.

6 Don’t talk a lot X56 *Cok konusmam.

7 Am not interested in other people’s X997 f“B_a§ka insanlarin problemleriyle
problems ilgilenmem.

8 Often forget to put things back in their X82 *Egyalar1 sik sik yerine koymay1
proper place unuturum.

9 Am relaxed most of the time El41 Genelde rahatimdir.

10 | Am not interested in abstract ideas X228 Soyut fikirlerle ilgilenmem.

11 Talk. to a lot of different people at X83 *ToplanFl@arda degisik insanlarla
parties konusabilirim.

12 Feel others’ emotions E136 Bagkalarmin duygularint hissederim.

13 Like order X118 *Siparig vermeyi severim.

14 | Get upset easily X95 Moralim ¢abuk bozulur.

15 :-(;2\; QIR undergiRing absugly X176 Soyut fikirleri kavramakta zorlanirim.

16 | Keep in the background H154, X34 | Arka planda kalmay1 tercih ederim.

17 | Am not really interested in others X165 Bagkalariyla pek ilgilenmem.

18 Make a mess of things H1467 Isleri karmakarisik yaparim.

19 | Seldom feel blue X156 Nadiren kendimi sikintili hissederim.

20 Do not have a good imagination X272 Hayal giiciim kuvvetli degildir.

* Tiirkce kod listesinde bulunmadigidan dolay1 el ile Tiirkgeye cevirisi yapilmustir.
** Tiirkge kod listesinde yanlig yazildigindan (tam tersi olarak ifade edilmistir) diizeltilmis hali eklenmistir.

Test ile elde edilen Kisilik Ozelliklikleri ise 5 farkli boyut olarak: Disaddniikliik
(Extraversion), Yumusak Baslhilik (Agreeableness), Ozdenetim/Sorumluluk
(Conscientiousness), Nevrotiklik (Neuroticism), Deneyime Aciklik (Openness)’dir. 1, 6(R),
11 ve 16(R) maddeler Disadoniikliik, 2, 7(R), 12 ve 17(R) maddeler Yumusak Baglhlik, 3,
8(R), 13 ve 18(R) maddeler Ozdenetim/Sorumluluk, 4, 9(R), 14 ve 19(R) maddeler
Nevrotiklik, 5, 10(R), 15(R) ve 20(R) maddeler Deneyime Agiklik boyutlarina etki
etmektedir. R harfi ile isaretlenen maddeler puan olarak isaretlemenin tersine sahiptir. Ornek
olarak Hi¢ katilmiyorum segenegi isaretlenmis normal madde 1 puanken R olarak
isaretlenmis madde 5 puandir. Kisilik Ozelliklerinin tiirkge ¢evrimleri ise ilgili kaynaktan

[124] elde edilmistir.
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BFI2-S ve BFI2 Kisilik Testleri

Test ilk olarak 2017 yilinda yapilan bir galismada [125] kullanilmis ve ingilizce test igerikleri
ilgili ¢alismadan elde edilmistir. Yapilan ¢alismada BFI2 igin belirlenen 60 madde [126],
kisaltilmig form BFI2-S i¢in 30 madde [129] ve BFI2-XS 15 madde [130] olarak
tasarlanmigtir. BFI2-XS’in kisilik 6zelliklerini 6lgmede tercih edilmemesi yazarlar
tarafindan Onerilmistir. Tiirk¢e ¢evirimleri ise ayni kuruma ait web sayfasindan [131] elde
edilmistir. Asagida sunulan giris climleleri testin sunumunda kullanilmaktadar.

e Ingilizce Giris Ciimlesi: Here are a number of characteristics that may or may not

apply to you. For example, do you agree that you are someone who likes to spend
time with others? Please write a number next to each statement to indicate the extent
to which you agree or disagree with that statement.

e Tiirkce Giris Ciimlesi: Asagida sizi kismen tanimlayan (ya da pek tanimlayamayan)

birtakim ozellikler sunulmaktadir. Ornegin, baskalar1 ile zaman gegirmekten
hoslanan birisi oldugunuzu diistiniiyor musunuz? Liitfen asagida verilen 6zelliklerin
sizi ne oranda yansittigini ya da yansitmadigini belirtmek i¢in sizi en iyi tanimlayan
ifadeyi isaretleyiniz.

e Ingilizce Ciimle Yapisi: I am someone who ...

e Tiirkce Climle Yapisi: Kendimi ... biri olarak goriiyorum.

Ayrica ciimle yapisi ise maddelerin tamamlayici ciimlesi olarak sunulmaktadir. Her madde
climle yapisinda bulunan ... isareti yerine konularak tanimlayici1 olmakta ve her defasinda
ayni cimleyi okumak yerine 6nemli olan maddenin belirleyici olmasi saglanmaktadir. BFI2-
S Kisilik Ozelligi testine ait maddeler Cizelge 5.5°te BFI2 Kisilik Ozelligi testine ait
maddeler Cizelge 5.6°da Ingilizce ve Tiirkce karsiliklar1 olarak verilmektedir. Her iki test
icin temel bilgiler ortak oldugundan ayr1 boliimler olarak sunulmamaistir. Ayni boliim i¢inde
testlerin maddeleri ve hangi maddenin hangi boyuta etki ettigi ayr1 bilgiler olarak

sunulmaktadir.

Onceki boliimlerde sunulan 3 farkli test, 5 farkli kisilik boyutunu temel almaktadir. BFI2
testleri ise bu ana boyutlarin (domains) altinda alt boyutlarda (facets) kisilik 6zelliklerini
belirlemektedir. Her ana boyut altinda 3 alt boyut bulunmaktadir. Boylelikle toplamda 5 ana
boyut ve 15 alt boyut sunulmaktadir.
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Cizelge 5.5. BFI2-S Kisilik Testi Maddeleri

# Ingilizce Tiirkce

1 Tends to be quiet. Sessiz olmaya egilimli

2 Is compassionate, has a soft heart. Sefkatli, yumusak kalpli

3 Tends to be disorganized. Daginik olma egiliminde

4 Worries a lot. Cok endiselenen

5 Is fascinated by art, music, or literature. Sanat, miizik ya da edebiyatla ¢ok ilgili
6 Is dominant, acts as a leader. Baskin, lider gibi davranan

7 Is sometimes rude to others. Zaman zaman baskalarina kaba davranan
8 Has difficulty getting started on tasks. Ise baslamakta zorlanan

9 Tends to feel depressed, blue. Depresif, hiiziinlii hissetmeye egilimli
10 Has little interest in abstract ideas. Soyut konulara az ilgi duyan

11 Is full of energy. Enerji dolu

12 Assumes the best about people. Bagkalar1 hakkinda hep iyi diigiinen

13 Is reliable, can always be counted on. Soziinde duran, bagkalarinin giivenebildigi
14 Is emotionally stable, not easily upset. l[()algg:ys::lolarak dengeli, keyMkolay

15 Is original, comes up with new ideas. Ozgiin, yeni fikirler iireten

16 Is outgoing, sociable. Disadoniik, sosyal

17 Can be cold and uncaring. Soguk ve bagkalarini umursamayan

18 Keeps things neat and tidy. Etrafini temiz ve derli toplu tutan

19 Is relaxed, handles stress well. Rahat, stresle bas edebilen

20 Has few artistic interests. Sanatsal ilgileri az olan

21 Prefers to have others take charge. Kararlar1 bagkalarinin vermesini tercih eden
22 Is respectful, treats others with respect. Saygili, bagkalarina saygili davranan

23 Is persistent, works until the task is finished. Kolay vazgegmeyen, isin sonunu getiren
24 Feels secure, comfortable with self. Giivenli, kendiyle barigik

25 Is complex, a deep thinker. Cok yonlii, derin diigiinen

26 Is less active than other people. Bagkalarindan daha az hareketli

27 Tends to find fault with others. Basgkalarinda hata arama egiliminde olan
28 Can be somewhat careless. Biraz 6zensiz olabilen

29 Is temperamental, gets emotional easily. Degisken mizagl, ¢abuk sinirlenen

30 Has little creativity. Yaratic1 yonii zayif olan
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# Ingilizce Tiirkce

1 Is outgoing, sociable. Digadoniik, sosyal

2 Is compassionate, has a soft heart. Sefkatli, yumusak kalpli

3 Tends to be disorganized. Daginik olma egiliminde

4 Is relaxed, handles stress well. Rabhat, stresle bas edebilen

5 Has few artistic interests. Sanatsal ilgileri az olan

6 Has an assertive personality. Atilgan, girisken

7 Is respectful, treats others with respect. Saygili, bagkalarina saygili davranan

8 Tends to be lazy. Tembellige egilimli

9 Stays optimistic after experiencing a setback. | Bir aksilik yasadiginda iyimserligini koruyan
10 Is curious about many different things. Farkli birgok seye merak duyan

11 Rarely feels excited or eager. Nadiren heyecanlanan ya da heveslenen
12 Tends to find fault with others. Bagkalarinda hata arama egiliminde olan
13 Is dependable, steady. Giivenilir, istikrarli

14 Is moody, has up and down mood swings. ?lilf;ﬁ ast dakikasina uymayan, ruh hali inigli
15 Is inventive, finds clever ways to do things. ;{(?;?etill’e];ii;iiiiu}l]:rﬁ) g akallica

16 Tends to be quiet. Sessiz olmaya egilimli

17 Feels little sympathy for others. Bagkalarinin halinden pek anlamayan

18 Is systematic, likes to keep things in order. Sistemli, her seyin diizenli olmasini seven
19 Can be tense. Gergin olabilen

20 Is fascinated by art, music, or literature. Sanat, miizik ya da edebiyatla ¢ok ilgili
21 Is dominant, acts as a leader. Baskin, lider gibi davranan

22 Starts arguments with others. Baskalari ile tartisma baslatan

23 Has difficulty getting started on tasks. Ise baslamakta zorlanan

24 Feels secure, comfortable with self. Giivenli, kendiyle barigik

25 Avoids intellectual, philosophical discussions. | Entelektiiel, felsefi tartismalardan kagian
26 Is less active than other people. Bagkalarindan daha az hareketli

27 Has a forgiving nature. Affedici bir yapisi olan

28 Can be somewhat careless. Biraz 6zensiz olabilen

29 Is emotionally stable, not easily upset. EaLgS:;:Lolarak dengeli, keyfi kolay

30 Has little creativity. Yaratici yonii zayif olan

31 Is sometimes shy, introverted. Bazen utangag, ice doniik

32 Is helpful and unselfish with others. Yardimsever, bencil olmayan

33 Keeps things neat and tidy. Etrafini temiz ve derli toplu tutan

34 Worries a lot. Cok endiselenen

35 Values art and beauty. Sanata ve estetige deger veren
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Cizelge 5.6. (devam) BFI2 Kisilik Testi Maddeleri

# Ingilizce Tiirkce

36 Finds it hard to influence people. Bagkalarmi etkilemede zorlanan

37 Is sometimes rude to others. Zaman zaman bagkalarina kaba davranan
38 Is efficient, gets things done. Verimli, is bitiren

39 Often feels sad. Sikga iizgiin hisseden

40 Is complex, a deep thinker. Cok yonlii, derin diisiinen

41 Is full of energy. Enerji dolu

42 Is suspicious of others’ intentions. Baskalarinin iyi niyetinden siiphe eden
43 Is reliable, can always be counted on. Soziinde duran, baskalarinin giivenebildigi
44 Keeps their emotions under control. Duygularini kontrol altinda tutan

45 Has difficulty imagining things. Zihinde canlandirma yapmada zorlanan
46 Is talkative. Konuskan

47 Can be cold and uncaring. Soguk ve baskalarini umursamayan

48 Leaves a mess, doesn’t clean up. Arkasini toplamayan, dagmnik birakan

49 Rarely feels anxious or afraid. Nadiren kaygilanan ya da korkan

50 Thinks poetry and plays are boring. Siir ve tiyatroyu sikici bulan

51 Prefers to have others take charge. Kararlar1 bagkalarinin vermesini tercih eden
52 Is polite, courteous to others. Kibar, bagkalarina nezaketle yaklagsan

53 Is persistent, works until the task is finished. Kolay vazgegmeyen, isin sonunu getiren
54 Tends to feel depressed, blue. Depresif, hiiziinlii hissetmeye egilimli
55 Has little interest in abstract ideas. Soyut konulara az ilgi duyan

56 Shows a lot of enthusiasm. Cosku dolu

57 Assumes the best about people. Basgkalar1 hakkinda hep iyi diigiinen

58 Sometimes behaves irresponsibly. Bazen sorumsuzca davranan

59 Is temperamental, gets emotional easily. Degisken mizagli, ¢abuk sinirlenen

60 Is original, comes up with new ideas. Ozgiin, yeni fikirler iireten

Her madde icin verilecek cevaplar Hi¢ katilmiyorum (Disagree strongly) 1 puan, Biraz
katilmiyorum (Disagree a little) 2 puan, Kararsizim (Neither agree nor disagree) 3 puan,
Biraz katiliyorum (Agree a little) 4 puan, Tamamen katiliyorum (Agree strongly) 5 puan

seklinde isimlendirilmis ve puanlandirilmistir.

Test ile elde edilen Kisilik Ozelliklikleri ile maddelerin etkileri, 5 ana boyut ve 15 alt boyut
olarak asagida sunulmaktadir. R harfi ile isaretlenen maddeler puan olarak isaretlemenin
tersine sahiptir. Ornek olarak Hi¢ katilmiyorum segenegi isaretlenmis normal madde 1

puanken R olarak isaretlenmis madde 5 puandir. Ana boyutlarin puan ise alt boyutlarin
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ortalamas1 ile elde edilmektedir. Kisilik Ozelliklerinin tiirkge c¢evrimleri ise ilgili

kaynaklardan [124, 131] baz1 diizeltmeler yapilarak elde edilmistir.

BFI2-S testine ait boyut-madde iliskisi asagida maddeler olarak sunulmaktadir.

e Disadoniikliik (Extraversion)
. Sosyallik (Sociability): 1(R), 16
. Kendine Giiven (Assertiveness): 6, 21(R)
. Enerji Seviyesi (Energy Level): 11, 26(R)
e Yumusak Baglilik (Agreeableness)
. Merhamet (Compassion): 2, 17(R)
. Saygililik (Respectfulness): 7(R), 22
. Gtiven (Trust): 12, 27(R)
e Ozdenetim/Sorumluluk (Conscientiousness)
. Diizenli Olma (Organization): 3(R), 18
. Verimlilik (Productiveness): 8(R), 23
. Sorumluluk (Responsibility): 13, 28(R)
e Nevrotiklik/Olumsuz Duygu (Neuroticism/Negative Emotion)
. Anksiyete (Anxiety): 4, 19(R)
. Depresyon (Depression): 9, 24(R)
. Duygusal Degiskenlik (Emotional Volatility): 14(R), 29
e Deneyime Aciklik (Openness)
. Estetik Hassasiyet (Aesthetic Sensitivity): 5, 20(R)
. Entelektiiel Merak (Intellectual Curiosity): 10(R), 25
. Yaratic1 Hayal Giicii (Creative Imagination): 15, 30(R)

BFI2 testine ait boyut-madde iliskisi asagida maddeler olarak sunulmaktadir.

e Disadoniikliik (Extraversion)
. Sosyallik (Sociability): 1, 16(R), 31(R), 46
. Kendine Giiven (Assertiveness): 6, 21, 36(R), SI(R)
. Enerji Seviyesi (Energy Level): 11(R), 26(R), 41, 56
e Yumusak Bashlik (Agreeableness)
. Merhamet (Compassion): 2, 17(R), 32, 47(R)
. Saygililik (Respectfulness): 7, 22(R), 37(R), 52
. Giiven (Trust): 12(R), 27, 42(R), 57
e  Ozdenetim/Sorumluluk (Conscientiousness)
. Diizenli Olma (Organization): 3(R), 18, 33, 48(R)
. Verimlilik (Productiveness): 8(R), 23(R), 38, 53
. Sorumluluk (Responsibility): 13, 28(R), 43, 58(R)
e Nevrotiklik/Olumsuz Duygu (Neuroticism/Negative Emotion)
. Anksiyete (Anxiety): 4(R), 19, 34, 49(R)
. Depresyon (Depression): 9(R), 24(R), 39, 54

. Duygusal Degiskenlik (Emotional Volatility): 14, 29(R), 44(R), 59

e Deneyime Aciklik (Openness)
. Estetik Hassasiyet (Aesthetic Sensitivity): 5(R), 20, 35, 50(R)

. Entelektiiel Merak (Intellectual Curiosity): 10, 25(R), 40, 55(R)
. Yaratici Hayal Giicii (Creative Imagination): 15, 30(R), 45(R), 60
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5.2.2. Etik degerlendirme

Veri toplama islemi i¢in Gazi Universitesi Etik Komisyonuna basvuruda bulunulmustur.
23.07.2020 tarih ve E.78156 sayil1 yazi ile bagvuru onaylanmistir. Pandemi nedeni ile veri
toplamada yeterli diizeye ulagilamadigi disiiniildiigli icin ek wuzatma talebinde
bulunulmustur. Ek uzatma talebi 26.01.2021 tarihinde yapilan toplant1 ile 6 ay olarak

onaylanmustir.

Elde edilen kisilik verileri ve sosyal medya platformlarindan toplanan veriler tersine tespiti
engelleyecek sekilde anonimlestirilmistir. Ayrica ilgili verilerden olusturulan veri seti
sadece liniversite kurumlarindan gelecek resmi e-posta bagvurusu ile kullanilacak sekilde

anonim diizeyde dagitilmaktadir.

5.2.3. Kisilik 6zellikleri i¢in veri toplama sistemi

Veri toplama sistemi web uygulamasi olarak herhangi bir cihazdan erisilebilecek sekilde
Responsive olarak gelistirilmistir. Ayrica kullanicilarin uyguladiklart testlere her zaman
erigsebilecekleri, kendilerini degerlendirmeleri i¢in yakinlarina istekte bulunabilecekleri ve
sosyal medyada paylasabilecekleri icon setleri ile uygulama zenginlestirilmistir. Web
uygulamaya ait ana ekran, test ¢6ziim ekrani ve sonug ekranlar1 (bfi-10 ve bfi-2) sirasiyla

EK-1°de Sekil 1.1, Sekil 1.2 ve EK-2"de Sekil 2.1, Sekil 2.2°de sunulmaktadir.

Web uygulamanin detayl 6zellikleri asagida sunulmaktadir:

e Ana sayfadan tiim testler erisilebilir durumda sunulmaktadir.

e Responsive tasarim ile mobil cihazlardan goriiniim ve test ¢6ziimii yapilabilmektedir.

e Baslangigta kullanici kaydolup giris yaptiktan sonra testleri ¢odzebiliyorken
sonrasinda kaydolmadan giris yapabilme 6zellikleri eklenmistir.

e Her testin ¢oziimii dncesi test ve ¢aligma hakkinda bilgilendirme ve onay boliimii
bulunmaktadir. Sistem kullanici s6zlesmeyi onayladiktan sonra test ¢éziim islemi
baslayacak sekilde tasarlanmistir.

e Kullanici test ¢oziim islem siirecindeyken her soru EK-1’de Sekil 1.2°deki gibi
belirgin yapida sunulmaktadir. Onceki ve Sonraki sorulara gegisler hemen se¢im
alanlarinin altinda sunulmaktadir.

e Secimler bittikten sonra tiim cevaplarin kontrolii ve degerlendirmeyi tamamla siireg
ekran1 gelmektedir. Tiim cevaplar verilmeden siire¢ tamamlama buttonu aktif
olmamaktadir.

e Test ¢coziim islemi tamamlandiktan sonra Degerlendirmeyi Tamamla buttonuna
tiklandiktan sonra Test Sonug ekrani (EK-2’de Sekil 2.1 ve Sekil 2.2) goriinmektedir.
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Tasarlanan kisilik ozellikleri gorselleri Cizelge 5.7°de sunulmaktadir. (BFI2 ve
BFI12-S testleri hari¢ sadece 5 ana kisilik 6zelligi temel alinir)

Test Sonug ekraninda kullanici kisilik testi sonuglarini gorebilmekte ve bunlardan
herhangi birini sosyal medya hesabinda (twitter ve facebook) paylasabilmektedir.
Ilgili paylasima entegre olarak sistemin yayinlastirmasida saglanmaktadir.

Test sonug ekraninin en alt boliimiinde herhangi bir yakininizin sizi tanimlamasi i¢in
ilgili testi onun e-posta adresine gonderebilmektesiniz. Sizi tanimlamasi igin bir
yakiminiz1 ekledikten sonra ilgili e-posta adresine bir link ile birlikte e-posta
gonderilmektedir. E-postada yer alan link ile yakinimniz ilgili testi kullanarak sizin
tanimlamanizi yapabilmektedir.

Yakminiz sizi tanimlayici testi ¢Ozdiikten sonra ilgili sonuglara ayni sayfada
eklediginiz boliimden erisebilmektesiniz.

Cozmis oldugunuz tiim testler ve oturumlart sisteme kullanici girisi yapilarak
sonrasinda da erisilebilecek sekilde tasarlanmustir.

Kullanic1 tercihlerini sistem tamamen kapanana kadar degistirebilecek sekilde
tasarlanmis ve bu konuda kullanicilar bilgilendirilmistir.

Web uygulamanin gelistirme ve yayinlanma siirecinde dikkat edilen hususlar asagida

sunulmaktadir:

Web uygulama yazilimsal olarak NodelS altyapis1 tizerine kurulmustur.

On yiiz gelistirme asamas1 React ve PrimeReact teknolojilerin kullanimia ek olarak
kisisel olarak gelistirdigimiz komponentler ile gelistirilmistir.

Arka plan gelistirme siireci ExpressJS kullanilarak RestApi ile tamamlanmustir.
Veritabani olarak PostgreSQL kullanilmistir.

Gelistirme stirecinde kullanici kaydi, test yonetimi ve kullanicinin kendi ¢ozdiigi
testlerin gosterimi disinda herhangi bir yonetimsel ekran gelistirmesi yapilmamuigtir.
On yiiz uygulamasi 6zel paketleme yontemleri kullanilarak yaymlanmistir.

3 farkli bulut sunucu tizerinde 6n yiiz, api ve veri tabani olarak yayinlanma islemleri
gergeklestirilmistir.

Veri tabanina sadece api’nin bulundugu sunucudan erisim ayarlamasi yapilmistir.

Y onetimsel siiregler haricinde dosya ve veri tabanina erisim yetkilendirmeleri kapali
tutulmustur.

Veritaban1 sunucusunda belirli siirelerde yetkilendirmeler acgilarak veri tabani
kopyasi yerel bilgisayara alinarak iizerinde ¢aligilmistir.
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Cizelge 5.7. Kisilik ozellikleri test sonug ekrani gosterim simgeleri listesi

Ana Kisilik Ozellikleri

Alt Kisilik Ozellikleri

DisaddniUk

ﬁl Kendine
Givenen

@- Enerji
A Seviyesi

i

Yumusak
Bash

@
Q

Merhametli

Ozdenetim
Sahibi

ti«k@ﬁk‘:

. - Sorumlu -

e

Nevrotik

Anksiyete

- Depresyon

Duygusal
Degiskenlik

@

T

Deneyime
Acik

P Estetik
P Hassasiyet

Q Entelektiel
N Merak

* Yarahici
Hayal Gici
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5.2.4. Yayginlastirma ve veri toplama

Web uygulamanin yayilimi i¢in yapilan islemler asagida siralanmastir.

Tiirkiye’de bulunan tiim tiniversite ve bakanliklara resmi yaz1 yazildi

Kisisel ve farkli sosyal medya hesaplarindan (Twitter, Linkedin, Facebook,
Whatsapp, Instagram vb.) bildirimler yapildi

Universitelerde birkag 6grenci grubuna tanitimlar gerceklestirildi

Mail listeleri ve forumlarda tanitimlar yapildi

Akademik ve 6zel e-posta listeleri olusturularak spam listelere girmeyecek diizeyde
toplu e-postalar atildi

Veri toplama islemi Agustos 2021 itibari ile Etik Komisyon izni bittiginde sonlandirilmistir.

5.2.5. Toplanan verilerin analizi

Toplanan veriler tiim kullanict hesaplari ve eklenen sosyal medya hesaplari bilgileri Cizelge

5.8’de, coziilen test sayilar1 Cizelge 5.9’da ve testi ¢bzen ve verilerine erisebildigimiz

(herkese agik - public) kullanicilarin sosyal medya hesaplari Cizelge 5.10°da sunulmaktadir.

3 sosyal agdan (Facebook, Twitter, Instagram) birine sahip olup herhangi bir kisilik testini

¢ozen anlaml kullanic sayis1 259°dur.

Cizelge 5.8. Toplanan veriler - hesap bilgileri

Parametre Deger

Toplam kullanici 899
Test ¢ozen kullanici 813
Test ¢cdzmeyen kullanict 86
Twitter hesab1 253
Facebook hesabi 255
Instagram hesab1 449
Youtube hesab1 4

Blog hesabi 4
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Cizelge 5.9. Toplanan veriler - ¢oziilen kisilik testi sayilart

BFI-10 TIPI MINI-IPI BFI-2 BFI1-2S

762 407 370 276 274

Cizelge 5.10. Toplanan veriler - testi ¢ozen kullanicilarin sosyal medya hesabi sayilari

Twitter Facebook Instagram

123 7 59

Cizelge 5.10’da sunulan verilerden Instagram iizerinde yapilan paylasimlar hem diisiik
seviyede hem de fotograflar i¢in yapilan agiklama gibi bilgilerin etiketler iizerine
yogunlastigr goriilmektedir. Facebook iizerinde yapilan paylasimlar ise genellikle bagka
gruplarin gonderilerinin paylasimi ve fotograf ve bilgi giincelleme {iizerinedir. Metinsel
veriler lizerinde yapilacak analizde Twitter i¢in yapilmis test ¢oziimleri degerlendirilerek
123 kullanicidan 113 kullanicinin tweet bilgileri toplanabilmistir. Bu 113 kullanicinin 105
tanesi BFI-10 testini ¢6zmiis fakat geri kalan 8 tanesi diger testlerden birinin ¢6ziimiinii
gerceklestirmistir. Bu noktada tiim c¢oziimlerin ayni testin {riinii olacak sekilde
degerlendirilmesinin daha uygun olacagi diisiinelerek BFI-10 testini ¢ozen ve anlamli twitter

hesab1 bulunan 105 kullanicidan olusan bir veri seti olusturulmustur.

5.2.6. Nihai veri setinin olusturulmasi

Toplanan kullanici bilgileri iizerinden yapilan incelemelerde Twitter kullanicilart farkh
diller lizerinde de paylasimlar yapmaktadirlar. Bunun yaninda birden fazla dilin karigimi
veya hashtag, mention, url vb paylasimlarda da Twitter tarafindan Tanimsiz (undefined -
und) tanimlamasi ile tweet bilgileri isaretlenmektedir. Tiirkge (Tr) ve Und olarak
isaretlenmis tweet bilgilerine gore veri seti istatistikleri Cizelge 5.11 ve Sekil 5.2’de
sunulmaktadir. Elde edilen bilgilere gore dagilim farkli tweet sayilarina goére birbirine yakin

sekilde goriilmektedir.
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Cizelge 5.11. Tiirkge ve tanimsiz tweetlere gore tweet sayisi temelli kullanict sayilar

Tweet Sayis1 Arahgi Kullanicr Sayisi (Tr) Kullanicr Sayist (Tr&Und)

0-100 24 21
101-200 10 10
201-500 28 29
501-1000 15 15
1001-2000 11 12
2001-3200 17 18
Toplam 105 105

2002-3200 TNV

1001-2000 M A A A A

5022000 M A A AR

202500 I U U N EH TV UV T NT
101200 | e

0-100 I|I|||I|||III|II||I|||I|I|III|II||I|||III|II||I|||I|I|III|II||I|||III|III|I|||I|||III|II||I|||I|I|III|II||I|||III|II||I|||I|I|III|II||I|||III|III|I|||I|||III|II||I|||I|I|III|II||I|||III|II||I|||I|I|I

0 5 10 15 20 25 30

i Kullanici Sayisi (Tr&Und) [ Kullanici Sayisi (Tr)

Sekil 5.2. Tiirkge ve tanimsiz tweetlere gore tweet sayisi temelli kullanict sayilari

105 Twitter kullanicisindan toplanan tweet bilgileri incelendiginde toplam 78291 tweet
bulunmaktadir. Bununla birlikte 1.104.699 kelime/varlik (essiz degildir) sayisinda veri
icermektedir. Tiirkge ve Tanimsiz tweetler ele alindiginda Cizelge 5.12°de sunulan bilgiler

elde edilmektedir. Tr ve Und olmayan tiim tweet verileri veri kiimesinden temizlenmistir.
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Cizelge 5.12. Tiirkge ve tanimsiz tweetlere gore tweet ve kelime/varlik sayilari

Tweet Sayis1 | Tweet Sayisi
(Tr) (Tr&Und)
Tweet sayisi 73896 78291
Kullanici ortalama tweet sayist 798 840
Secilen dilde yayinlanan tweetlerin kelime/varlik sayist 1091745 1104699
Segilen dilde yayinlanan tweetlerin kelime/varlik sayisinin kullanici 13027 13167
bazl1 ortalamasi

Olusturulan nihai veri seti tr&und olarak kullanilmaktadir. Her kisilik 6zelligi degeri
(Personality Trait Value - PTV) 0 ile 1 arasindadir. Veri setimizde her kisilik 6zelliginin
PTV<=0.5 (esit ve altinda) ve 0.5<PTV (iistiinde) kosullarina gore tweet dagilimlar1 Cizelge
5.13’te sunulmaktadir. Dagilimda genel olarak denge gozlemlenmektedir. Sadece Y B kisilik

ozelliginde 0.5 degeri ve iistii tweet yogunlugu goriilmektedir.

Cizelge 5.13. Kisilik 6zelliklerinin PTV<=0.5 ve 0.5<PTV kosullarina gore tweet

dagilimlar
Kosul D N YB 0s DA
0.5<PTV 43747 39766 81298 64357 51255
PTV<=0.5 47458 51439 9907 26848 39950

Veri setinin kelime ve varlik yogunlugunu gérmek igin veri seti {izerinde standart 6n islem
adimlart ile birlikte Zemberek ve NLTK Stop Words’lerine gore temizleme islemi
uygulanarak farkli dagilimlar goézlemlenmistir. Ilgili dagilimlar NLTK igin EK-3’de ve
Zemberek i¢in EK-4’de sunulmaktadir. EK-3 ve EK-4 birlikte incelendiginde Stop Words
listelerine gore farkli kelime yogunluklari olusmaktadir. Bunun yaninda kisilik 6zelliklerine
ve dagilimina gore varlik/kelime yogunluklarinin bazi durumlarda ayirt edici oldugu
gozlenmektedir. Varlik yogunluklarinin PTV degerine gore gosterimleri Cizelge 5.14°te
sunulmaktadir. Kullanilan 6nemsiz kelimeler i¢inde ilgili varlik kelimeleri bulunmadigindan
yogunlukta bir fark olusgturmamaktadir. Kelime yogunluklarindaki degisimler ise EK-3 ve

EK-4 kelime bulutlarinda goriilmektedir.
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Cizelge 5.14. Kisilik 6zellikleri ve PTV’ye gore varlik yogunluklari (soldan saga biiylikten

kiigiige)
PTV Degeri (Deger: 0.5)

Kisilik ozellikleri Esit veya daha Kiiciik Daha biiyiik
Disadniik E3, E2, E9, E5, E4, E1, E7, E8, E6 E3, E2, E5, E7, E9, E1, E4, E8, E6
Nevrotik E3, E9, E2, E5, E1, E4, E7, E8, E6 E3, E2, E9, E5, E1, E4, E7, E8, E6
Yumusak Basls E2, E9, E5, E3, E1, E4, E7, E8, E6 E3, E2, E9, E5, E1, E4, E7, E8, E6
Ozdenetim Sahibi E3, E9, E2, E1, E4, E5, E7, E8, E6 E3, E2, E5, E9, E7, E4, E1, E8, E6
Deneyime Agik E3, E2, E9, E5, E1, E4, E7, E8, E6 E3, E2, E9, E5, E1, E7, E4, ES8, E6

*E1:REPLY, E2:RETWEET, E3:USER, E4:HASHTAG, E5:URL, E6:IMAGE, E7:EMOJI, E8:EMOTICON,
E9: NEWLINE

5.3. Tahmin Modeli

Veri seti elde edildikten sonra derin 6grenme tahmin modeli i¢in standart bir sistematik sema
iizerinden farkli yaklagimlarin kombinasyonlar1 ile en uygun derin 6grenme modelini
olusturmak i¢in bir sablon ortaya konmustur. Bu sablon genel hatlar1 ile Sekil 5.3’te

sunulmaktadir. Detaylar1 ise alt basliklarda agiklanmaktadir.

vV

\'4
A4

Vektorlestirme

bl

©

-
payeh

I
<k

%l\

[0-1] [0-1] [0-1] [0-1] [0-1]

Sekil 5.3. Derin 6grenme modeli
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5.3.1. On islem

Ingilizce verisetleri iizerinde yapilan onislem denemelerinden yola ¢ikarak asagidaki 6n

islem adimlar1 standart olarak tahmin modelinde uygulanmistir. Bu 6n islem adimlari

(Boliim 4):

Cevap (Reply) Etiketleme (CE)

Retweet Etiketleme (RET)

Resim Etiketleme (RE)

URL Etiketleme (UE)

Mention Etiketleme (ME)

E-posta Etiketleme (EE)

Hashtag Etiketleme (HE)

Yeni Satir (\n) Etiketleme (YSE)

Emoji ve Emoticonlar Aras1 Bosluk Ekleme (EEB)
Emoji Etiketleme (EMJ)

Emoticon Etiketleme (EMT)

Bosluk Karakterlerini Temizleme (BKT)
Tirnak/Almt1 Isaretlerini Temizleme (TAT)
Sayilar1 Temizleme (ST)

Noktalama Isaretlerini Temizleme (NIT)
Coklu Bosluklar1 Temizleme (CBT)

Bunun disinda dil farkliligindan dolay1 dile 6zgii yontemler ile denemeleri yapilan 6n islem

adimlar asagida siralanmaktadir:

Normalizasyon (NRM)

PoS Etiketleme (POS)

NLTK — Onemsiz Kelimeleri Temizleme (NOK)
Zemberek — Onemsiz Kelimeleri Temizleme (ZOK)
Kelime Koklestirme — Lemmatization (LEM)
Kelime Koklestirme — Stemming (STM)

Onemsiz kelimelerin temizlenmesi hem NLTK hem de Zemberek stop-word listelerine gore

farkli denemelere tabi tutulmaktadir. On islem ydntemlerine ait islem agiklama listesi

Cizelge 5.15’te sunulmaktadir.
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Cizelge 5.15. On islem yontemleri (PPM) — aciklama listesi

PPM Aciklama

CE Eger ilgili gonderi bir bagka gonderiye cevap olarak verilmis ise [REPLY] etiketi eklenir.

RET Eger ilgili gonderi bir bagka gonderiden replika edilmis ise [RETWEET] etiketi eklenir.

RE Eger ilgili gonderi bir resim igeriyorsa ilgili resim bilgisi yerine [[IMAGE] etiketi eklenir.

UE Eger ilgili gonderi bir URL iceriyorsa ilgili URL bilgisi yerine [URL] etiketi eklenir.

ME Eger ilgili gonderi bir baska hesabr refere ediyorsa (Orn: @user) ilgili kayit yerine [USER]
etiketi eklenir.

EE Eger ilgili gonderi bir e-posta adresi igeriyorsa ilgili e-posta adres bilgisi yerine [EMAIL]
etiketi eklenir.

HE Eger ilgili gonderi bir hashtag igeriyorsa ilgili hashtag yerine [HASHTAG] etiketi eklenir.

YSE Eger ilgili gonderi bir yeni satir (\n) bilgisi i¢eriyorsa ilgili tanimlama yerine [NEWLINE]
etiketi eklenir.

EEB Emoji ve emoticonlar arasinda bosluklar olusturularak ilgili emoji ve emoticonlar iizerindeki
islemler kolaylastirilir. EJT ve ETT i¢in kolaylastirma adimi olarak da kullanilmaktadir.

EMJ Eger ilgili gonderi bir emoji iceriyorsa ilgili emoji yerine [EMOJI] etiketi eklenir.

EMT Eger ilgili gonderi bir emoticon igeriyorsa ilgili emoticon yerine [EMOTICON] etiketi
eklenir.

BKT Eger ilgili gonderi temel space iglemi haricinde bir bogluk tanimlamasi igeriyorsa (\t \n \r \f \v)
ilgili tanimlama yerine temel space karakteri eklenir.
Eger ilgili gonderi tirnak isaretleri iceriyorsa ilgili isaretler yerine temel space karakteri

TAT eklenir. Tirnak isaretleri sonraki iceriklerle bitisik olabildiginden dolay1 ilk olarak temel space
karakteri eklenerek ayrigtirma korunur. Sonrasinda fazla bosluklar DMS ile temizlenir.

ST Eger ilgili gonderi rakam igeriyorsa ilgili rakamlar temizlenir.

NIT Eger ilgili gonderi noktalama isaretleri igeriyorsa ilgili noktalama isaretleri temizlenir.
Tokenization isleminin saglikli yapilmasi i¢in hem normal igerikte bulunan hem de farkli 6n

CBT . . . L
islem adimlar1 ile olusan fazla space karakterleri temizlenir.

NRM Eger ilgili gonderide yazim yanlis1 olan kelimeler var ise ilgili kelimelerin dogru hali eklenir.

POS Ciimlenin 6gelerine gore her kelimenin ciimle 6gresi bilgisi ilgili kelimeye eklenerek yeni
climle yapisi olusturulur.

NOK NLTK Kkiitiiphanesinde bulunan Tiirk¢e Stop Words listesine gore ciimledeki 6nemsiz
kelimeler temizlenir.

ZOK Zemberek kiitiiphanesinde bulunan Tiirk¢e Stop Words listesine gore climledeki 6nemsiz
kelimeler temizlenir.

LEM Kelimelerin kokleri bulunarak kokler ile ciimle olusturulur.

STM Kelimelerin 6n ve son eklerinden temizlenerek elde edilen yeni kelimelerle ciimle olusturulur.
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Sunulan 6n islem adimlar1 birlikte kullanimlarda bazi problemler olusturabilir. Ornegin
resimler baglant1 olarak igerikde bulundugundan dolay1 resimler ile ilgili islemler URL
filtreleme islemlerinden Once uygulanmalidir. Bu mantikla olusturulan ve se¢ime bagl

sekilde kullanilabilecek 6n islem adimlari akis1 Sekil 5.4°te sunulmaktadir.

r—
CE |l RrE
RET |_RE |
NRM
POS
NOK
CBT <1 26k
LEM
STM

Sekil 5.4. On islem adimlar1 — birlikte kullanimlarda izlenmesi gereken islem siras1 gdsterimi

5.3.2. Ayristirma ve vektorlestirme

Her metinsel ifadenin matematiksel olarak islenebilmesi i¢in sayisal bir ifadeye
dontstiiriilmesi gerekmektedir. Metinsel ifade, ilk olarak bosluk karakteri (white space)
temelli ayristirma/jetonlastirma (tokenization) yontemi uygulanarak ayirt edici ifadelere
boliiniir. Sonrasinda belirli sayisallagtirma yontemleri ile ilgili ifade birbirlerinden ayrit
edilecek sayisal ifadelere dontistiiriilmektedir. Bu ¢alismada egitim veri setinden olusturulan
sozlik kullanilarak temel sayisallastirma yontemi ile birlikte BERTurk (Turkish
BERT)[132], Electra[132, 133], FastText[112, 134], Doc2Vec[135, 136] ve Entity

Frequency sayisallastirma yontemleri uygulanmistir.

Entity Frequency sayisallasgtirma yontemi bir tweet igerisinde bulunabilecek genel
varliklarin boyutuna gore olusturulan bir sayisallastirma yontemi olarak kullanilmistir. Bu
yontemi denememizdeki amacimiz sadece varliklarin ilgili kayit iizerindeki etki
diizeylerinin kisilik tahmini modeli iizerindeki basarima katkis1 olup olmadigini1 anlamakti.
Entity Frequency sayisallastirma yontemi i¢in REPLY, RETWEET, USER, HASHTAG,
URL, IMAGE, EMAIL, NEWLINE, EMOJI ve EMOTICON (ifade) varliklari siras1 ile bir
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dizi olusturmaktadir. ilgili varlik icerik iizerinde hangi frekans diizeyinde gegiyorsa ona gore

dizi olugturma islemi yapilmaktadir.

Sozliikteki her tweet igin vektorlestirme uygulanmis ve vektorlestirilmis tweet bilgisi girdi
olarak modele sunulmustur. Vektorlestirme isleminin nihai hali her sayisallastirma yontemi
icin nihai olarak Gomme Katmaninda gergeklestirilmektedir. Gomme katmaninda her metin
dizisinin maksimum kelime boyutunda vektorel gosterimleri olusturulmaktadir. Bu
gosterimler FastText, Doc2Vec vb. modelleri i¢in ilgili model egitiminden elde edilen agirlik
vektorlerinin Gomme Katmanina agirlik olarak atanmasi ile ozellestirilmistir. GOmme
Katmani temel parametreleri maksimum kelime sayisi, gdmme boyutu ve girdi uzunlugu
olarak sunulmaktadir. Ayrica her girdinin uzunlugunu sabitlemek igin Dizi/Ciimle
uzunluguna gore climle sonu dolgulama islemi (post padding) yapilmistir. Nihai olarak her
climle benzerlik ve yonelimi ayarlamak i¢in yogunluk vektoriine ¢evirilerek derin 6grenme

modeli i¢cinde bagarim ve genellestirmenin arttirilmasi saglanmustir.

5.3.3. Derin 6@renme yontemleri

Cift yonlii hesaplama ile girdi olarak aldigi vektorleri daha iyi sonuglar ile egiten
Bidirectional modeller tek yonlii modellerden daha i1yi basarim gdstermistir. Bu sebeple bu
caligma biinyesinde RNN[137], GRU[138], LSTM[113, 117, 138] ve 1D Convolutional
LSTM[138, 139] mimarilerinin Bidirectional kullanimlar1 {izerine ¢alisilmistir. Bu
calismada kullanilan derin 6grenme mimarisi ve derin O0grenme katmanlarma gore
varyasyonlarin gosterimi Sekil 5.5°te ve kullanilan yontemlere ait parametre degerleri

Cizelge 5.16°da sunulmaktadir.

Derin 6grenme modeli olusturma ¢alismalarinda ilk olarak Ingilizce veri seti iizerinde
uygulanan Bi-LSTM modeli (Boliim 4) uygulanmistir. Basarimi arttirmak igin hiper
parametreler optimize edilmigtir. Modeller optimize edilirken epoch sayisi, katmanlarin
birim sayisi, batch boyutu, farkli gizli katman sayilari, aktivasyon fonksiyonlar (sigmoid,
tanh, swish vb.), 6grenme orani, dropout (sequential or recurrent), 11/12 regularizatioin vb.
parametreleri kullamlmistir. Ogrenmenin dengeli sekilde (overfitting ve underfitting
olmamasi i¢in) yapilmasi i¢in dropout, regularization ve min-delta degisim kontroli
islemleri yapilmistir. Gizli katmanda Swish aktivasyon fonksiyonu [115] kullanilmustir.

Burada yapilan denemeler ve oOnceki c¢alismalarin  etkisi bulunmaktadir. Ek olarak
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degerlendirme metrigi olarak Root Mean Squared Error (RMSE), kayip fonksiyonu olarak
Mean Squared Error (MSE) ve optimizasyon fonksiyonu olarak Adam kullanilmastir.

DO Model j
Mimarisi DO Katmanlari

J
se¢-1: Bi-?
7 - -~ - - - - -7 -=-=-=-==-" ._. - ~ ~ " ________________ \
, Giris N , :
/ Katman v RﬁN |
7 \ Bi-?
II >.4 1 : rd (1024) ?| GRu |
@ . LSTM I
I Y I |
I = R AN y
) Gémme | S e e e ==
: o Katmani N seg-2: Bi-LSTM+Bi-GRU
| e !
@ 1! . . 1
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| |
I | ! |
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! Gizli ! |
I ‘“{_ Katman ;! !
: (A Multiply ,
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: L, s
I Gikis | I Conv1D \
| Katmani | I (256x128) 1
| I
: OROBORONN : |
I I
! | ! Average Pooling 1D 1
: | : (10) I
1 sigmoid sigmoid sigmoid sigmoid sigmoid : 1 v :
| I
\ S | BiLsTM |, |
1024
\\ [0-1] [0-1] [0-1] [0-1] [0-1] / '\ (1024) I
/
e - _-7 N _

Sekil 5.5. Onerilen derin 6grenme mimarisi sablonu ve kullanilan derin 6grenme (DO) gizli
katmanlari

Cizelge 5.16. Model parametreleri

Parametre Deger
Dizi/Ciimle uzunlugu (Sequence length) 32
Gomme boyutu (Embedding dimension) 256
Parti boyutu (Batch size) 128

max: 1000 and if the minimum delta is 0.0001 by

Dénem sayist (Epoch) validation loss, the process is finished

Conv1D boyutu 256 x 128 (filter size x kernel size)




Cizelge 5.16. (devam) Model parametreleri
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Parametre Deger
Pool boyutu 10
Gizli Katman — aktivasyon fonksiyonu swish
Gizli Katman — birim 1024
12 aktivite diizenlilestirme degeri 0.001

Tekrarlayan birakma orani

%30 (1D Convolutional Bi-LSTM), %90 (digerleri)

Cikis — aktivasyon fonksiyonu

sigmoid

Kayip fonksiyonu (Loss function)

MSE

Optimizasyon fonksiyonu

Adam [116] (Ir: 0.0001, b1: 0.9, b2: 0.999, e:1e-7)

Degerlendirme fonksiyonu

RMSE

5.3.4. Calisma ortam

Ilk olarak ¢alisma ortamin1 donanimsal altyap: olarak ifade etmek gerekirse;

AMD Ryzen 9 3900X 12-Core Processor
64 GB (4x16 GB) 3600 MHz Ram

500 GB SSD (3400 okuma/2500 yazma)
Nvidia Chipset RTX 2080Ti 11GB GPU

Donanimlar arasinda verimli bir iletisim i¢in donanimlar aras1 okuma, yazma ve iletim ile

ilgili dengenin gozetilmesi gerekmektedir.

Yazilim temelli ¢alisma ortaminda ise Windows 10 isletim sistemi {izerinde Tensorflow 2.4

icin Cuda 10.2 ve Python 3.8.3 kullanilmaktadir. On islem adimlar1 ve vektdrlestirme

yaklagimlar1 i¢in temel python islemlerine ek olarak NLTK 3.5, Gensim 3.8.3, Zemberek-

grpc 0.16.1 kiitiiphaneleri kullanilmaktadir.

5.3.5. Diger verisetleri

Bu c¢alisma biinyesinde olusturulan veri setini karsilastirmak igin Tiirkge igerikli kisilik

ozellikleri veri seti bulunamadigindan dolay1 literatiirde kullanilan PAN-2015-EN [106] ve
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5081-EN (Bolim 4’de olusturulan veri seti) veri seti karsilastirma amaci ile
kullanilmaktadir. Dil yapist dikkate alindiginda uygulanan o6n islem adimlart ve
vektorlestirmede ortaya ¢ikacak farkli dizilimlerden dolayr egitimdeki egilim yakin

olmayacaktir.

5.4. Deney ve Tartisma

Tiirkge igerikli olusturulan veri setimiz (105-TR) iizerinde PAN-2015-EN ve 5081-EN
verisetlerinin kiyaslandigi derin 6grenme modeli ilk olarak uygulanmis olup sonuglar
Cizelge 5.17°de sunulmaktadir. RMSE degerleri incelendiginde dil farkliligi temel
alindiginda dile gore optimize edilmis modelin Tiirk¢e igerikler iizerinde ayni etkiyi

gostermedigi goriilmektedir.

Cizelge 5.17. Olusturulan modele gore verisetlerinin karsilastirilmasi (RMSE)

Kisilik ozellikleri
Veri seti D N YB 3s DA A.O.
5081-EN-1BM 0.1434 0.1594 0.1897 0.2109 0.1373 0.1681
PAN-2015 0.1590 0.2262 0.1509 0.1470 0.1605 0.1687
105-TR 0.3153 0.2660 0.1693 0.2132 0.2333 0.2394

Dil yapist ve kullanim g¢esitliligi farklilig1 temel alinarak model {izerinde hiper parametre
kestirimi bir parametre sabit tutulup secilen parametrenin oynatilmasi ile ayarlanmaya
calisilmistir. Ayrica model karmasikligi ve hibrit ¢éziimler tizerine de denemeler yapilmistir.
[k model ile yapilan kestirimde elde edilen son modele ait hiperparametreler ve model yap1
degisikligi ile elde edilen sonuglar Cizelge 5.18°de sunulmaktadir. Ilk Model ingilizce veri
setinde olusturulan model yapisidir. Son Model ise hiper parametre ve model yapisinda

yapilan ayarlamalar ile Tiirkge veri seti tizerinde elde edilen yeni sonuglari temsil etmektedir.

Olusturulan model yapisinin veri setinde kullanilan dil yapisi ve olusturulan vektor
yapilarina gore basarimlarda farklilik gosterebilmektedir. Bundan dolay ilk olarak derin
O0grenme mimarisine gore yapilan farkli model denemeleri 105-TR veri seti {izerinde

uygulanmig ve en uygun derin 6grenme modeli bulunmaya calisilmistir. Sabit 6n islem ve
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vektorlestirme isleminde derin 6grenme modeline gore karsilastirmali sonuglar Cizelge

5.19’da sunulmaktadir.

Cizelge 5.18. ilk model ve son modelin karsilastiriimas1 (RMSE)

Kisilik ozellikleri
Model D N VB 35S DA A.O.
Ik Model 0.3153 0.2660 0.1693 0.2132 0.2333 0.2394
Son Model 0.2972 0.2495 0.1590 0.1995 0.2135 0.2237

Cizelge 5.19. Derin 6grenme modelleri ile elde edilen sonuglarin karsilagtirmasi (RMSE)

Kisilik ozellikleri
Model D N VB 35S DA A.O.
Bi-RNN 0.3358 0.2684 0.3316 0.2773 0.2829 0.2992
Bi-GRU 0.2933 0.2490 0.1607 0.2000 0.2154 0.2237
Bi-LSTM 0.2972 0.2495 0.1590 0.1995 0.2135 0.2237
EEbSTM +Bi- 0.3019 0.2601 0.1615 0.2028 0.2202 0.2293
Egﬁ‘l’\z'“tiona' Bi- | 03168 0.2628 0.1641 0.2085 0.2209 0.2346

Elde edilen sonuglara gére Bi-GRU ve Bi-LSTM 1024 birimlik modellerde ortalama basarim
ayni olmakla birlikte Bi-LSTM ile elde edilen sonuglarda 3 farkli kisilik 6zelligi i¢in en iyi
basarimlar gézlemlenmektedir. Bu noktada model se¢iminde genel basarim ve ayrik basarim

diisiiniildiiginde Bi-LSTM modelinin kullanim1 daha mantikli gériinmektedir.

Derin 6grenme modeli, hibrit yaklagimlar, hiper parametre kestirimi gibi denemelere ek
olarak olusturulan derin 6grenme model sablonundaki Onislem adimlarina da eklemeler
yapilmistir. Yanlis yazimlarin modelin basarimi lizerinde etkisi i¢in ilgili tweetler iizerinde
Normalization iglemine ek olarak Part-of-Speech Tagging, Stemming, Lemmatization ve
Clear Stop Words islemleri uygulanarak model basarimi iizerindeki etkisine bakilmistir.
Temel onislemler sabit kalmak kosulu ile kelime/ciimle yapist ile ilgili nlp islemleri ve Bi-

LSTM modeli ile elde edilen sonuglar Cizelge 5.20°de sunulmaktadir.
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Cizelge 5.20. Mevcut modele gore uygulanan kelime/ctimle islemleri ile elde edilen
sonuglarin karsilagtirmasi (RMSE)

Kisilik ozellikleri
Kelime/Ciimle islemi 5 N YB BS DA A.O.
Higbiri 0.2972 0.2495 0.1590 0.1995 0.2135 0.2237
Normalizasyon 0.2959 0.2559 0.1610 0.2032 0.2181 0.2266
PoS Etiketleme 0.2957 0.2521 0.1604 0.1993 0.2178 0.2251

NLTK — Onemsiz
Kelimeleri Temizleme

Zemberek — Onemsiz
Kelimeleri Temizleme

0.2982 0.2478 0.1606 0.1992 0.2167 0.2245

0.2922 0.2509 0.1606 0.1995 0.2157 0.2239

Lemmatization 0.2965 0.2540 0.1619 0.2023 0.2200 0.2269

Stemming 0.2953 0.2482 0.1591 0.1981 0.2140 0.2229

Cizelge 5.20’ye gore herhangi bir kelime/ciimle islemi uygulanmadigindaki basari ile Clear
Stop Words ve Stemming islemleri ile uygulandigindaki basar1 birbirine yakin durumdadir.
Kelime havuzlarini minimize etme durumlarinda Clear Stop Words ve Stemming islemleri

uygulanarak kelime havuzu indirgeme islemi yapilabilir.

Son olarak Bi-LSTM modeli sabit kalmak kosulu ile vektorlestirme islemlerinde farkli
yaklagimlar kullanilmistir. Bu yaklasimlar ile yapilan denemeler Cizelge 5.21°de
sunulmaktadir. Vektorlestirme adimi hazir olan modeller de dahil olmak {izere

olusturdugumuz egitim veri setine gore diizenlenmistir.

Cizelge 5.21 incelendiginde standart vektorlestirme yontemi dedigimiz egitim veri setinden
olusturulan sozliikk ile olusturulan kelime frekanslarindan vektorlestirme isleminin
basariminin yiiksek oldugu gozlenmektedir. Bunun yaninda BERTurk’e ait olan 32K ve
128K sozliiklere sahip olan modeller ile yapilan denemelerde de yine basarimlarin farkli
kisilik 6zelliklerinde yiiksek elde edildigi gozlemlenmistir. Genellestirme temel alindiginda
BERTurk ile olusturulan modellerde daha yiiksek kapasiteli sozliik isletildiginden daha iyi
sonu¢ almacag diisiiniilmektedir. Bunun yaninda model performansi temel alindiginda
Standart vektorlestirmenin daha az sozlik ve sozliik frekanslarindaki skalanin daha az

olmasindan dolay1 daha az islem kapasitesi ile islem yapabilecegi goriilmektedir.
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Cizelge 5.21. Sabit 6n islem ve Bi-LSTM modelinde farkli vektorlestirme iglemleri ile elde
edilen sonuglarin karsilastirmas: (RMSE)

. . Kisilik ozellikleri
Vektorlestirme AO

Yontemi D N YB 0s DA .
Standart 0.2972 0.2495 0.1590 0.1995 0.2135 0.2237
BERTurk — 32K
uncased 0.2922 0.2498 0.1603 0.2028 0.2149 0.2240
BERTurk — 128K
uncased 0.2946 0.2485 0.1578 0.2009 0.2143 0.2232
Doc2Vec 0.3202 0.2677 0.1690 0.2182 0.2348 0.2420
Electra 0.2958 0.2529 0.1607 0.2008 0.2171 0.2254
Entity Frequency 0.3047 0.2629 0.1653 0.2069 0.2322 0.2344
FastText — wiki.tr 0.3284 0.2681 0.1702 0.2249 0.2398 0.2463
FastText — cc.tr.300 0.3659 0.2758 0.1709 0.2403 0.2415 0.2589

5.5. Degerlendirme ve Sonu¢

Herhangi bir dili temel alarak elde edilen igeriklerden kullanicilarin kisilik 6zelliklerini
tahmin etmek i¢in, dilin yapis1 diisiiniilerek ilgili igerigin analizi ve model mimarisinin
olusturulmasi gerekmektedir. Diller arasindaki yapisal farkliliklar nedeni ile olusacak sayisal
tanimlar da farkli 6zelliklerde olacaktir. Bu sebeple her dil i¢in ayr1 bir model mimarisinin

diistinilmesi gerekmektedir.

Bu ¢alisma ile Tiirkce igeriklerden kisilik 6zellikleri tahmini i¢in ilk olarak yaygin sosyal
medya platformlar: diistiniilmekle birlikte elde edilen nihai veri seti ile Twitter igerikleri ile
kisilik ozellikleri iliskilendirilebilmistir. Ingilizce verisetleri iizerinde basarim gdsteren
modeli Tiirk¢e iceriklerden olusturulan veri seti {izerinde uygulayarak diller arasindaki
yapisal islem farkliliklarini gézlemlenmistir. Bunun yaninda farkli 6n iglem adimlari ile ne
gibi sonuglar elde edilebilecegini goriilmiistiir. Devaminda farkli derin 6grenme
mimarilerinin veri seti iizerindeki basarim etkisi incelenerek Bi-LSTM’in basarim
lizerindeki etkisi bir daha ortaya konmaktadir. Son olarak vektorlestirme adiminda
uygulanan farkli yontemler ile Standart ve BERTurk yontemlerinin iyi basarim gosterdikleri

gozlemlenmektedir.
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Her mimari ve ara islemler farkli verisetleri ve platforma dayali verilere gore farklilik
gosterebilmektedir. Bu galismada olusturulan ve kullanilan veri seti Twitter iizerinde
olusturulan Tweet yapisin1 temel almaktadir. Tweetler belirli karakter kisit1 ve
iceriklerindeki varlik ¢esitliligi ¢esitli sayidadir. Ayni sekilde farkli platformlarda daha farkl
varliklarin olabilecegi bilinmektedir. Bu sebeple olusturulacak her modelin temel alacag:

platforma gore tekrar yapilandirilmasi 6nem arzetmektedir.

Bu ¢aligsma ile bu alanda yapilacak akademik ¢alismalar ile birlikte kamu ve 6zel kurumlarda
insanlar/kullanicilar hakkinda 6n bir degerlendirmeyi temel alacak tiim alanlara katki

saglanmas1 amag¢lanmustir.
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6. SONUC

Bir bilgiye olan ihtiyactan kaynakli ortaya ¢ikan istihbarat gereksinimi, aslinda hayatimizin
her anin1 etkileyebilmektedir. Giiniimiizde hiikiimetler, reklam ajanslari, firmalar ve hatta
kisisel ihtiyaglar icin birgok farkli istihbarat gerektiren durum olugmakta ve bunun igin
kisisel veya profesyonel cabalara basvurulmaktadir. Ozellikle Internetin hatta daha da
Ozellestirirsek sosyal medyanin kullaniminin hayatimizin vazgegilmez bir pargasi olmasini
da diisilintirsek ciddi bir bilgi iiretim ve yayim ortami da bulunmaktadir. Bu noktada geriye
kalan yalnizca basariya gotiirecek adimlarla istenilen bilginin birgok bilginin igerisinden
cikartilip kullanilmasidir. Basariya ulastiran adimlardan kasit, calismamizda sunulan OSINT
hayat donglisiinlin bir problem ic¢in dogru sekilde dogru araglar ve yontemlerle
uygulanmasidir. Her problemin olusturdugu veri uzayi ve ¢ikarim yontemi bagarimda farkl
etkiler ortaya ¢ikarttigindan dolay1 hem 6zel sektdrde hem de akademik ortamda problemlere
Ozgii modeller gelistirilmekte ve arastirllmaktadir. Sosyal medya alaninda kullanic
kisiligine dayali kisilik 6zelligi tahmini ¢alismalarinda basarim oraninin yeterince iyi

diizeylerde, dengeli veya genellestirilebilir olmadig1 goriilmektedir.

Bu tez ¢alismasinda ilk olarak genel istihbarat tiirleri lizerinden arastirmalar yapilmis ve
OSINT’in 6nemi ortaya konmustur. OSINT’in literatiirdeki c¢aligma alanlar1 iizerinde
yogunlasilan ¢alisma alanlarindan sosyal medya platformlarinin dnemi goriilmiistiir. Sosyal
medya platformlar iizerinde kullanicilarin temel profil 6zelliklerine ek olarak ilk bakista
goriilmeyen Ozelliklerinin tespitinin dnemli oldugu goriilmiis ve kullanim alanlar1 6nem

diizeyleri belirtilerek sunulmusgtur.

OSINT yontemleri kullanilarak kisilik 6zellikleri tespiti ¢alisma alaninin 6nemini ortaya
koyan calismamizda literatiirde kisilik Ozellikleri tahmini {izerine yapilan g¢aligmalar
kategorik ozellikler temel alinarak analiz edilerek detayli olarak ¢aligmamizda sunulmustur.
Boylelikle bu ¢alisma alaninda yapilan ve yapilacak olan ¢aligmalara 6nemli bir bakis agisi
kazandirilmistir. Kisilik ozellikleri tahminine yonelik Ingilizce ¢alismalarda kullanilan
verisetlerine erisim problemleri, ilgili verisetlerinin yeterli boyutta 6rnekleme olusturacak
diizeyde olmadig1 ve genellestirilebilir diizeyde ¢esitli icerige sahip olmadig1 gerekgeleri ile
tez calismamizin kapsamlarindan biri belirlenmistir. Devaminda Tiirkge igeriklerden kisilik

tahminine yonelik ¢alismalarin eksikliginin tespiti, yeterli diizeyde ¢alismalarin bu kapsama
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yonelmedigi gerekgesi ve Tiirkge igerikli kisilik 6zelligi veri seti olusturma ¢abasi ile dengeli
ve basarim orani yliksek tahmin modeli olusturma diisiincesi ile tez ¢alisgmamizin ana
kapsami sekillendirilmistir. Bunlara ek olarak OSINT yasam dongiisiiniin 6nemli boliimleri
tekrar sekillendirilerek revize edilmis bir yasam dongiisii ile calismanin ana hatlar

belirlenmistir.

Ingilizce igerikli kisilik 6zellikleri tahmini calismasi icin 6ncelikle 13 pozitif-negatif anlama
gelebilen kelimeler {lizerinden paylasim yapan kullanicilarin belirli bir 6rneklemi {izerin
kullanict tweet verileri ¢ekilmis olup, sonrasinda bu igeriklerin etikleme iglemleri IBM
Personality Insight servisi iizerinden etiketlenmis ve kapsamli bir Ingilizce kisilik dzellikleri
veri seti olusturulmustur. Bu veri seti iizerinden yapilan anlamsal analiz ile birlikte
uygulanan 6n islem yontemleri kullanilarak kisilik 6zellikleri tahmin modeli tasarimi
yapilmig ve 6n islem adimlarina gére tahmin modeli genellestirme ve optimizasyon iglemleri
uygulanmistir. Sonug olarak elde edilen model ile hem olusturdugumuz veri seti hem de
literatiirde kullanilan PAN-2015-EN veri seti tizerinde genellestirilebilir, dengeli ve bagsarimi

yiiksek bir tahmin modeli ortaya konmustur.

Tiirkge igeriklerden kisilik Ozellikleri tahmini ¢alismas1 daha uzun bir siiregte
tamamlanabilmistir. Bundaki ana etkenler; veri seti olusturma agsamasinda uyguladigimiz
kisilik testlerinin belirlenmesi, veri toplama web uygulamasinin gelistirilmesi, web
uygulamanin tanitim calismalar1 ve pandemi siirecindeki dogal etkenler, yapilan kisilik
testleri ve kisilerin sosyal medya hesaplarinin kapsamli analizi ve nihai veri seti olusturma
stirecindeki analiz siirecleridir. Cok cesitli veri toplamadaki ana amacimiz birden fazla
sosyal medya platformu ile birden fazla kisilik testi ile birlikte daha kapsamli bir veri seti ve
daha uygun bir tahmin modeli ¢alismasi1 olmasiydi. Fakat bu siiregte hem doldurulan kisilik
testlerindeki cesitliligin azlig1 hem katilim saglayan kullanicilarin sosyal medya hesaplarini
paylasmadaki kaygilart hem de paylasilan sosyal medya hesaplarindaki igerik yetersizlikleri
nedeni ile BFI-10 kisilik testini ¢ozen ve Twitter hesabinda anlamli igerik barindiran
kullanicilardan Tiirkce igerikli kisilik 6zellikleri veri seti olusturulmustur. Sonrasinda elde
edilen Tiirkge veri seti iizerinde Ingilizce veri seti iizerinde uygulanmis tahmin modeli
entegrasyonu gerceklestirilmistir. Dil yapis1 farkliliklari, elde edilen sozliik farkliliklart ve
bazi 6n islem yontemlerinde uygulanan metodlarin etkisi nedeni ile birebir ayni basarim
orani elde edilememistir. Bu sebeple ilgili model iizerinde tekrar optimizasyon calismalari

yapilarak farkli yontemler ile birlikte daha iyi bir model olusturulmus ve asamali analizi
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sunulmustur. Boylelikle Tiirkge igerikli kisilik 6zellikleri veri seti ile birlikte Tiirkce igerikli

kisilik 6zellikleri tahmin modeli olusturma amacimiz nihayete ermistir.

Tiim tez ¢alismasi incelendiginde, bu tez ¢alismasi biinyesinde ylriitiilen alt caligmalarin
sundugu yenilik ve katkilar asagida sunulmaktadir:

o Genel olarak;
o Metinsel verilerin yapisal analizinde sunulan farkli 6n isleme adimlarinin
detayli degerlendirmesi yapilmistir.
o Kisilik 6zelliklerini tahmin etmede literatiiriin kapsamli ve kategorik analizi
yapilmistir.
o Kisilik ozelliklerini tahmin etmede Twitter Oznelinde sosyal medya
platformlarina ait verilerin yapisal analizinin 6nemi ortaya konmustur.
e ingilizce icerik iizerine;
o Genellemeye uygun Twitter igeriklerine dayali kisilik 6zellikleri veri seti
olusturulmustur.
o Yapisal on isleme adimlariyla kisilik 6zellikleri tahmini i¢in Dengeli Bi-
LSTM modeli sunulmustur.
o Tiirkce icerik iizerine;
o Tirkee igeriklerden kisilik 6zellikleri tahmininde karsilastirmali ve yapisal
analiz sunulmustur.
o Tirk¢e iceriklerden kisilik ozellikleri tahmininde sosyal medya platform
verilerinin Twitter 6znelinde yapisal analizinin 6nemi ortaya konmustur.
o Tirkge igerikli metinlere ait kisilik 6zellikleri veri seti olusturulmustur.
o Yapisal 6n islem adimlari ile genellestirilmis derin 6grenme modelleri
sunulmustur.

Yapilan ¢alismalarimizda toplanan verinin boyutu anlamli ve dengeli olarak arttirildikca
basarim oraninin arttigr goriilmektedir. Kisilik testleriyle kullanilabilir ve anlamli igerik
metinlerinden kisilik 6zellikleri veri setini devasa boyutlarda olusturmanin maliyeti bu
calismanin ana kisitlarindan bir tanesidir. Her ne kadar yeterli diizeyde bir veri seti
olusturulsa da daha yiiksek boyutta dengeli bir veri seti olusturmanin basarim ve
genellestirme {lizerinde etkisi yadsinamaz bir gercektir. Diger bir kisit ise ¢aligma ortamindan
kaynaklanmaktadir. Donanimsal ¢alisma ortaminda spesifik konfigiirasyonlar ile tiim
stirecler yonetildiginden ve hassas veriler lizerinde ¢alisildigindan dolay1 biiyiik 6l¢ekli bulut
servisler kullanilamadi. Kisisel calisma ortamimizdaki donanim kisitlarindan dolay1 ¢ok

daha karmasik modeller iizerinde deneme yapilamamasi diger bir kisit olarak sunulabilir.

Gelecek galigmalarda gelisen ve gelistirilen farkli tahmin modellerinin hibrit yaklagimlari
tizerine farkli model denemeleri yapilabilir. Bunun yaninda veri merkezli yaklasim

temelinde farkli sosyal medya platformlarindaki veri sablonlari iizerinde farkli veri isleme
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modelleri  olusturulabilir.  Ayrica  dile  gore  degiskenlik  gosteren  farkli
ayristirma/jetonlagtirma yontemlerinin (tokenization methods) kisilik ozelligi tahmin
modelleri tizerindeki etkisi incelenebilir. EK olarak sosyal medya platformlarinda bulunan
varliklar (resim, web sayfasi vb.) derinlemesine incelenerek igerikte yapilan degisikliklerle
basarimdaki etkileri gézlemlenebilir. Bu noktada bir resim varliginin igerigi, renkler, renk
tonlari, kategorik sekiller 6rnek gdsterilebilir. Ayrica bir web sayfasinin i¢erigini temsil eden
anahtar kelimelerin 1ilgili igerik ile ilgisi lizerinden tahmin modeli basarimi {izerine
denemeler yapilabilir. Son olarak Varlik Ismi Tamima (Name Entity Recognition) ile
etiketlenmis Onemli isim varliklar1 ile tweetler arasi iliskilerin model basarimi ve

genellestirmesi lizerindeki etkileri ¢alisilabilir.
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