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Ozet — Oneri sistemleri, kullanicilarin tercihlerine dayali olarak kisisel ve memnuniyetin 6n planda oldugu 6neriler sunmay1
amaglamaktadir. Ancak her ne kadar amag dogrultusunda hareket edilmeye calisilsa da, dnerilerde popiiler yanlilig1 problemi ile
kargilagilmaktadir. Bu ¢alisma, 6neri sistemlerinin kigilik tahmini alanindaki kullanimini ele almakta ve bireylerin kisilik
ozellikleri (Agiklik, Uyumluluk, Duygusallik, Sorumluluk ve Disadoniiklilk) temelinde popiilerlik yanliligini incelemeyi
amaclamaktadir. Caligmada ayrica, bu kisilik boyutlarina gore yapilan tahminlerin dogrulugunu degerlendirmek amaciyla
gelistirilen bir modelin etkinligi analiz edilmistir. Degerlendirmelerde siralama tabanli (nDCG, GAP) ve kapsama tabanli (APLT,
LTC) metrikler kullanilmistir. Elde edilen sonuclar, Ac¢iklik boyutunda modelin siralama basarisinin en yiiksek oldugunu
gosterirken, GAP degerlerinin tiim boyutlar i¢in negatif olmasi siralama dogrulugunda énemli eksikliklere isaret etmektedir.

Anahtar Kelimeler — Oneri sistemleri, Popiiler yanliligi, Kullanici egilimi

Analysis of Performance and Popularity Bias in Recommender Systems
Based on Personality Traits

Abstract — Recommender systems aim to provide personal and satisfaction-oriented recommendations based on users’
preferences. However, although efforts are made to act in line with the goal, the problem of popularity bias is encountered in
recommendations. This study addresses the use of recommendation systems in the field of personality prediction and aims to
examine the popularity bias based on the personality traits of individuals (Openness, Agreeableness, Emotionality,
Conscientiousness and Extraversion). In addition, the effectiveness of a model developed to evaluate the accuracy of predictions
made according to these personality dimensions was analyzed in the study. Ranking-based (nDCG, GAP) and coverage-based
(APLT, LTC) metrics were used in the evaluations. The obtained results show that the model has the highest ranking success in
the Openness dimension, while the negative GAP values for all dimensions indicate significant deficiencies in ranking accuracy.

Keywords — Recommender systems, Popularity bias, User tendency

I. GIRIS sistemdeki diger kullanicilarn tercihlerine gore yonlendirmeyi
amagclar. Bu yontemin temel varsayimi, ge¢miste belirli 6geler
hakkinda benzer ya da zit goriisler belirten kullanicilarin,
gelecekte de benzer tercihlere sahip olacagidir. Bu dogrultuda,
IF algoritmalar1 dnce hedef kullaniciya diisiinsel olarak en
yakin kullanicilar1  belirler, ardindan bu kullanicilarin
tercihlerini analiz ederek oOneri olusturur. Her ne kadar bu
sistemler oldukg¢a basarili tavsiyeler {retip, kullanici
memnuniyetini  arttrsa  da, bu  sistemlerin  6nemli
sinirhiliklarindan biri popiiler yanlilig1 problemidir [3,4]. Bu
durum, sistemlerin biiyiik 6l¢iide popiiler 6gelere odaklanarak
daha az bilinen igeriklere yeterince yer vermemesiyle kendini
gosterir. Oysa ki, popiiler olmayan, yani "uzun kuyruk" olarak
adlandirilan 6geler, kullanicilarin tercihlerine dair daha derin
ve cesitli icgoriiler sunabilir. Ozellikle, kullanict profillerini
kesfetmeye yonelik etkin 6grenme (active learning) stratejileri
uygulayan sistemler i¢in bu tiir 6gelerin Onerilmesi kritik
oneme sahiptir. Clinkii genellikle kullanicilar bu igerikleri
heniiz puanlamamistir ve tercih yelpazeleri bu alanlarda daha
cesitlidir [5, 6]. Bununla birlikte, uzun kuyruk o6gelerinin
Onerilmesi yalnizca bireysel kullanici deneyimi agisindan

Internet ve teknolojinin giderek yayginlagsmasi ile birlikte
oOneri sistemleri oldukga popiiler hale gelen bir yap1 olmustur.
Bu sistemler filmler, miizik, ¢evrim i¢i vb. gibi platformalarda
yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu sistemlerin amaci, birgok
alternatif arasindan kullanicilarin  ilgilerini ¢ekebilecek
anlaml tavsiyeleri iiretmektir. Bu sayede, bu sistemler hem
hizmet alan hem de hizmet saglayanlar i¢in oldukca faydali
olabilmektedir. Amazon’ daki kitap dnerileri veya Netflix’ teki
filmler, bu 6neri sistemlerinin ¢evrimi¢i hizmet saglayicilarin
nasil bir igleyise sahip oldugunun gergek diinyadaki
ornekleridir. Dolayisiyla bu sistemlerin varligi, kullanicilara
zaman kaybi olmadan dogru hizmet alabilmelerine imkéan
tanimaktadir.

Oneri sistemleri, isbirlikgi filtreleme, igerik-tabanli ve hibrit
yontemler olarak alt dallara ayrilmaktadir [1,2]. Ancak 6neri
amacityla en ¢ok kullanilan algoritma tiirlerinden biri igbirlik¢i
filtreleme (IF) yontemleridir. Bu sistemler, giiniimiizde en
yaygin ve etkili Oneri yoOntemlerinden biri olarak kabul
edilmektedir. IF yaklasimlari, kullanicinin  segimlerini,
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degil, ayn1 zamanda toplumsal fayda bakimindan da 6nem
tagir. Popiilerlik odakli sistemlerin hakim oldugu pazarlarda,
daha az bilinen iriinler ya da sanatgilar goriniirliik
kazanmakta zorlanmaktadir. Bu da yenilikgili§in ve
cesitliligin Oniinii tikayan, biiyilkk markalarin ve bilinen
aktorlerin baskin oldugu daha tekdiize bir pazar yapisina yol
acmaktadir [7]. Dolayisiyla bu calismada, bu problemi
kullanici egilimleri agisindan ele alinmast amaglanmistir. Her
bir kullanici icin iiriin popilerligi belirlenirken, sistem
iizerinden genel bir degerlendirmeden ziyade her bir
kullanicinin egilimini, sistem degerlendirmesini yaparken ki
kisi lizerinde etkili olan faktorler dikkate alinmistir.

II. ON CALISMALAR
Bu boéliimde ¢alismada kullanilan metotlara yer verilmistir.

A. SHAP

SHAP (SHapley Additive exPlanations), makine 6grenmesi
modellerinin kararlarimni agiklamak amactyla kullanilan giiglii
bir agiklanabilirlik (explainability) yontemidir [8,9]. SHAP,
her bir 6zelligin (feature) model tahmini {izerindeki katkisini
nicel olarak belirlemeyi hedefler. Bu yontem, isbirlik¢i oyun
teorisine dayanan Shapley degerleri kavramini temel alir ve
her bir 6zelligin modelin ¢iktisina yaptig1 marjinal katkiy1
hesaplar.

Shapley degerleri, ¢ok oyunculu oyunlarda her oyuncunun
oyuna olan katkisin1 adil bicimde dagitmak i¢in gelistirilmis
teorik bir yaklasimdir. SHAP bu teoriyi makine 6grenmesi
baglaminda yeniden yorumlayarak, her bir 6zelligi bir oyuncu,
modelin tahminini ise oyunun toplam ¢iktisi olarak ele alir.
Boylece, her 6zelligin model kararina yaptigi katki, diger tiim
olast ozellik kombinasyonlar1 fiizerinden ortalama etkisi
alinarak hesaplanir.

B. Pareto

Pareto Ilkesi, Italyan ekonomist Vilfredo Pareto tarafindan
ortaya konmus ve genellikle “80/20 kurali” olarak bilinen
ekonomik bir ilkedir [10]. Bu ilkeye gore, birgok olayda
sonuglarin biiyiik bir boliimii, nedenlerin kiigiik bir kismimdan
kaynaklanir. Ornegin, bir ekonomide toplam gelirin %80'inin
niifusun %20’si tarafindan elde edilmesi gibi.

Matematiksel olarak bu ilke, bir dagilimdaki yogunlugun
belirli bir azinlikta yogunlastigini ifade eder. Oneri sistemleri
gibi kullanici-tabanl sistemlerde bu ilke genellikle su sekilde
gozlemlenir:

e Kullanicilarin %20’si, sistemdeki etkilesimlerin

(tiklamalar, puanlamalar vb.) %80’ini
gerceklestirir.
e lceriklerin %20’si, tiim oOnerilerin  %80’ini

olusturur (6rnegin en popiiler iiriinler, filmler veya
miizikler).

III. DENEYLER

Bu bolimde g¢alismanin ilerletilmesi agsamasindaki test
metodolojisi, kullanilan veri seti ve performans 6lgiitlerine yer
verilmistir.

C. Test Metodolojisi

Bu ¢alismada, ilk olarak kullanicilarin her birinin ‘Deneyime
Acgiklik,  Uyumluluk,  Duygusal Denge,  Sorumluluk,
Disadoniikliik’ kriterlerinin baskinligina gore gruplandirilma
islemi yapilmistir. Gruplandirma asamasindan sonra, her bir
grup i¢in leave one out teknigi kullanilarak veri setleri test ve

egitim veri seti olarak ayrilmigtir. Sonrasinda ise her bir
kullaniciy1 kendi grubu igerisinde degerlendirilip, popiiler ve
popiiler olmayan iiriinler Pareto prensibine  gore
belirlenecektir. Son asamada ise igbirlik¢i filtreleme
algoritmasi ile iretilen en iyi-n Oneri listesinin popiiler
yanliliginin etkisi incelenmistir.

D. Veri Seti

Bu ¢alismada, kullanicilarin kisilik 6zelliklerini dikkate alan
Oneri sistemleri gelistirmek amaciyla Personality 2018 veri
setinin bir alt kiimesi kullanilmistir [11]. Veri seti, 1.780
kullanici tarafindan 7.228 filme verilmis toplam 911.369 adet
derecelendirmeyi icermekte olup, her kullanici i¢in bes biiyiik
kisilik 6zelligi (Big Five) kapsaminda degerlendirilen sayisal
kisilik puanlar1 da icermektedir. Bu kisilik boyutlari: deneyime
aciklik (openness), uyumluluk (agreeableness), duygusallik
(emotional stability), sorumluluk (conscientiousness) ve
disadoniikliik (extraversion) seklindedir. Her bir 6zellik, [1,
1.5, 2, ..., 7] araliginda ayrik degerlerle temsil edilmistir. Bu
calismada, veri seti daha anlamli analizler yapilabilmesi adina
en az 20 kullanicidan degerlendirme almis iiriinler ve en az 20
iriin degerlendirmesi yapmis kullanicilar filtrelenerek
indirgenmistir. Bu islem, hem veri yogunlugunu artirmak hem
de Oneri sistemlerinin performansint daha dogru bi¢imde
degerlendirebilmek i¢in gerceklestirilmistir. Ayrica, veri seti
Oneri sistemleri arastirmalarinda sikca karsilasilan popiilarite
yanlihigi problemini barmdirmaktadir. Ogelerin kiiciik bir
kism1 biiylik ¢ogunluk tarafindan degerlendirilmis olup, bu
durum oOneri listelerinde sadece popiiler {iriinlerin one
c¢ikmasina ve uzun kuyrukta yer alan igeriklerin gz ardi
edilmesine neden olmaktadir. Bu dengesizlikler, &neri
algoritmalarmin ¢esitlilik ve yaraticilik diizeylerini olumsuz
etkileyebilmektedir.

E. Performans Metrikleri

Normallestirilmis Indirimli Kiimiilatif Kazan¢ (Normalized
Discounted Cumulative Gain-nDCG): Oneri sistemlerinde
kullaniciya sunulan iiriinlerin siralama kalitesini 6lgen bir
metriktir [12]. Kullanicinin ilgisine en uygun iriinlerin {ist
siralarda yer almasi hedeflenir. Bu metrigin hesaplanabilmesi
i¢cin 6nce Cumulative Gain (CG) ve Discounted Cumulative
Gain (DCG) hesaplanir. CG, oOnerilen iriinlerin alaka
diizeylerinin toplam1 iken, DCG bu alaka diizeylerini {iriinlerin
listede yer aldig1 konuma gore indirger.

Grup Ortalama Popiilerlik (Group Average Precision-
GAP): Farkli kisilik temelli kullanici gruplar i¢in yayilan
popiilerlik yanliliginin diizeyini belirlemek amaciyla bu metrik
onerilmistir [13]. GAP degerinin yiiksek ¢tkmasi, ilgili
kullanici grubuna yapilan 6nerilerin, kullanici profillerindeki
irtinlere  kiyasla daha popiiler {riinlere yoneldigini
gostermektedir. Bu durum, Oneri sisteminin popiilerlik
yanlilig1 tasidigint ve kullanici tercihleriyle tam uyumlu
olmayan, genel anlamda daha c¢ok degerlendirilen iiriinleri
onerme egiliminde oldugunu ortaya koyar. Buna karsilik, GAP
degerinin diisiik olmasi ise Oneri sisteminin kullanici
profillerine daha yakin, yani grubun gecmis etkilesimlerine
benzer  popiilerlik  seviyesinde  {irlinler  6nerdigini
gostermektedir. Bu durum, daha dengeli bir 6neri sunumu
sagladig1 seklinde yorumlanabilir.

Kuyruk Uriinlerin Onerilerde Ortalama Yiizdesi (Average
Percentage of Long Tail Items-APLT): Siralamaya dayali
tiriinleri degerlendirmek i¢in kuyruk iriinlerin ortalama
yiizdesini hesaplamaktadir [14]. Yiiksek APLT algoritmanin
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cesitlilik agisindan yiiksek kaliteli dnermeler yaptigini tam
anlamiyla ifade edemeyebilir ancak diisik APLT Oneri
listelerinde cesitlilik agisindan eksiklik oldugunu kesin olarak
ifade edebilir.

Kuyruk Uriinlerin Kapsami (Long-Tail Coverage-LTC):
Oneri listesinin kuyruk iiriinleri ne kadar kapsadigimi
gostermektedir [15]. Yiiksek LTC Oneri listesinde daha az
popiiler iriinlerin oldugunu, daha ¢ok kuyruk iiriinlerin yer
aldigin1 gdstermektedir.

IV.DENEY SONUCLARI

Calismada ilk olarak SHAP kullanilarak kullanicilarin
kisilik o6zelliklerinin baskinligina gore gruplama islemi
yapilmig ve sonrasinda her bir gruptaki kullanicilar igin

popiilerlik yanlilig1 incelenmistir.
Kriter Onem Dereceleri (SHAP)
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Sekil 1. Kriterlerin SHAP degerleri

Sekil 1, modelin ¢iktisint etkileyen kisilik 6zelliklerinin
onem derecelerini SHAP degerleri araciligiyla gostermektedir.
Bu analiz, her bir 6zelligin modelin karar mekanizmasindaki
goreli etkisini degerlendirmeye olanak tanimaktadir. Gorselde
her bir nokta bir kullaniciy1 temsil etmekte olup, renk skalasi
ilgili 6zelligin degerini ifade etmektedir (kirmizi: yiiksek
deger, mavi: diisiik deger). Yatay eksende gosterilen SHAP
degeri, 6zelligin model ¢iktisi lizerindeki etkisinin yoniinii ve
biiylikligiinii gostermektedir.

Elde edilen sonuglara gore, Agiklik ve Disa Doniklik
Ozellikleri model ¢iktis1 lizerinde gorece daha belirgin bir
etkiye sahiptir. Ozellikle bu 6zelliklerde yiiksek degerlere
sahip kullanicilarin  model sonucuna pozitif katkida
bulundugu, dolayistyla bu kullanicilarin tercihleriyle modelin
daha uyumlu ¢alistig1 gézlemlenmistir. Sorumluluk 6zelligi de
benzer bir sekilde pozitif etki yaratmakta; bu durum, daha
sorumluluk  sahibi  bireylerin ~ neri  sistemindeki
davraniglarinin model tarafindan daha kolay oOgrenilebilir
oldugunu diisiindiirmektedir.

Buna karsin, Uyumluluk o6zelliginin SHAP degerleri
cogunlukla sifira yakin olup, bu 6zelligin model kararlarinda
anlaml bir fark yaratmadigi goriilmektedir. Duygusallik ise
pozitif ve negatif yonlii etkileriyle daha degisken bir karakter
sergilemektedir; bu da 6zelligin model ¢iktisina olan etkisinin
baglama gore degiskenlik gosterebilecegini isaret etmektedir.
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Sekil 2. Uyumluluk bagimlilik grafigi

Sekil 2, Uyumluluk &zelliginin model ¢iktisina etkisini
gosteren SHAP bagimlilik grafigidir. Grafikte, uyumluluk
diizeyi arttikca SHAP degerlerinin genellikle pozitif yone
kaydigr goriilmektedir. Bu durum, yiiksek uyumluluk
diizeyine sahip kullanicilarin model tarafindan daha olumlu
degerlendirildigini, yani model ¢iktisina daha fazla katki
sagladigin1 gostermektedir. Ayrica renk skalasi iizerinden
gorildiigii tizere, duygusallik degiskeni ile de etkilesim s6z
konusudur. Duygusallik seviyesi arttik¢a (pembe ve kirmizi
tonlar), SHAP degerlerinin daha genis bir araliga yayildigi
gozlemlenmektedir; bu da modelin bu iki 6zelligin birlikte
etkisinden etkilendigini diisiindiirmektedir.
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Sekil 3. Kriterlerin SHAP degerleri

Sekil 2, Agiklik degiskeninin SHAP degerlerine olan etkisini
gostermektedir. Aciklik diizeyi arttikga modelin ¢iktisina
katkisinin pozitif yonde arttig1 gézlemlenmistir. Duygusallik
degiskeni renk skalasiyla temsil edilmesine ragmen, Agiklik
ve SHAP degeri arasindaki iliski izerinde belirgin bir etkisi
bulunmamaktadir. Ozellikle diisiik A¢iklik seviyelerinde daha
genis bir Duygusallik dagilimi dikkat ¢ekmektedir.
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Sekil 4. Disa Doniikliik bagimlilik grafigi

Sekil 4, Disa Doniiklilk degiskeninin SHAP degerleri ile
olan iligkisini gostermektedir. Disa Doniiklik diizeyleri
arttikca SHAP degerlerinde anlamli ve sistematik bir degisim
gozlemlenmemektedir. Bu durum, modelin Disa Doniiklitk
degiskenine  karsi  ndtr  bir tutum  sergiledigini
diistindiirmektedir. Renk skalasiyla gosterilen Duygusallik
degiskeni ise SHAP degerleri iizerinde belirgin bir ayrisma
olusturmamaktadir.
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Sekil 5. Kriterlerin 6nem dereceleri

Sekil 5, her bir kriterin model iizerindeki goéreli Gnem
derecelerini (SHAP degerleri ile) gostermektedir. Bu tiir
grafiklerde, SHAP degerinin bilyiikliigi, ilgili kriterin tahmin
edilen sonuca (Ornegin bir Oneri puanina veya Uriin
siralamasina) ne 6l¢iide katkida bulundugunu gostermektedir.
Aciklik kriteri, en yiiksek 6nem derecesine (~0.22) sahiptir.
Bu, modelin 6neri iiretirken en ¢ok bu kriteri dikkate aldigini
ve kullanict tercihleri tizerinde en giiclii etkiye sahip oldugunu
gosterir. Sorumluluk kriteri (~0.21) ikinci sirada gelmekte ve
Aciklik’a  oldukg¢a yakin bir 6neme sahiptir. Bu da
kullanicilarin Sorumluluk kriterine verdikleri 6nemin model
tarafindan iyi yakalandigin1 gdsterir. Disa Doniikliik (~0.19),
Dayaniklilik (~0.18) ve Uyumluluk (~0.18) kriterleri ise daha
diisiik ama birbirine yakin 6nem derecelerine sahiptir. Bu,
modelin bu kriterleri daha dengeli sekilde dikkate aldigini ve
bu kriterlerin kullanici tercihlerinde daha az baskin ancak yine
de anlamli bir rol oynadigimmi gostermektedir. Aciklik ve
Sorumluluk kriterleri, kullanicilarin kararlarini belirlemede en
belirgin faktorlerdir. Bu da muhtemelen kullanicilarin bu
kriterlerdeki farkliliklar1 daha net algiladigini ve tercihlerine
daha fazla yansittigin1 gostermektedir. Diger kriterlerin goreli
onemlerinin daha diisiikk ve dengeli olmasi, modelin bu
kriterleri destekleyici ancak belirleyici olmayan faktorler
olarak kullandigin diisiindiirmektedir.

Her bir kritere gdre uygulanan yontem dogrultusunda
performans sonuglar1 asagidaki tabloda yer almaktadir.

Table 1. Performans sonuglari

nDCG GAP APLT LTC
Agiklik 0.8052 -0.8934 | 0.4919 | 0.0034
Uyumluluk 0.6067 | -0.9455 | 0.6739 | 0.0047
Duygusallik | 0.6155 | -0.9171 | 0.602 | 0.0042
Sorumluluk 0.4381 -0.9479 | 0.7092 | 0.0049
Digadéniiklik | 0.3573 | -0.9543 | 0.8233 | 0.0057
Genel 0.5646 | -0.7153 | 0.6601 | 0.0046

Tablo 1'de her bir kisilik o6zellikleri ve genel skor igin
nDCG, GAP, APLT ve LTC performans metrikleri
raporlanmistir. Bulgular, modelin farkli kisilik 6zellikleri
iizerindeki tahmin basarimi hakkinda Onemli bilgiler
sunmaktadir.

nDCG Sonuglari: nDCG, siralama Kkalitesini 6lgen bir
metriktir. Agiklik degigkeni i¢in elde edilen nDCG degeri
(0.8052), diger tiim kisilik boyutlarma kiyasla en yiiksek
diizeyde bulunmustur. Bu sonug, modelin Ag¢iklik boyutundaki
siralamalar1 diger kisilik boyutlarina gére daha basarili bir
sekilde gerceklestirdigini gostermektedir. Uyumluluk (0.6067)
ve Duygusallik (0.6155) i¢in orta diizeyde nDCG degerleri
elde edilmigken, Sorumluluk (0.4381) ve Disadoniikliik
(0.3573) icin nDCG degerleri daha diigiik bulunmustur. Genel
nDCG skoru ise 0.5646 olup modelin tiim kisilik boyutlarinda
orta diizeyde bir siralama performans: sergiledigini isaret
etmektedir.

GAP Sonuglari: GAP degerleri tiim kisilik boyutlarinda
negatif olarak bulunmustur. En disik GAP degeri
Disadoniikliik degiskeni i¢in (-0.9543) gdzlemlenmistir; bu,
modelin bu degisken igin siralama performansinda ciddi
sorunlar yasadigimi gostermektedir. A¢iklik degiskeninin GAP
degeri (-0.8934) digerlerine gore daha az negatif olmakla
birlikte, tiim boyutlarda GAP degerlerinin negatif olmasi genel
siralama basarisinin diisik oldugunu ve modelin, 6zellikle
dogru siralama yapma konusunda zorluk yasadigini
gostermektedir. Genel GAP skoru ise -0.7153 ile nispeten daha
iyi bir diizeydedir, ancak yine de miikemmel siralamadan uzak
bir performans sergilenmistir.

APLT Sonuglari: APLT metrigi, modelin siralamanin son
asamalarindaki dogruluk diizeyini 6l¢mektedir. Buradaki
sonuglar, en yiiksek APLT skorunun Disadoniikliikk icin
(0.8233) elde edildigini gostermektedir. Bu durum,
Disadoniikliik degiskeni i¢in genel siralama kotii olmasina
ragmen, siralamanin son kisimlarinda modelin daha iyi bir
performans sergiledigini gostermektedir. Benzer sekilde,
Sorumluluk (0.7092) ve Uyumluluk (0.6739) degiskenleri igin
de nispeten yliksek APLT degerleri elde edilmistir. Ac¢iklik
(0.4919) ve Duygusallik (0.6020) i¢in ise APLT degerleri orta
seviyelerde bulunmustur. Genel APLT skoru 0.6601'dir ve bu
deger, modelin siralamanin son asamalarinda genel olarak
daha basarili oldugunu gdstermektedir.

LTC Sonuglari: LTC, modelin dogru sekilde tahmin ettigi
etiketlerin kapsamini dlgmektedir. Elde edilen LTC degerleri
tiim kisilik boyutlari i¢in oldukga diisiik bulunmustur (0.0034
ile 0.0057 arasinda). Ozellikle Disadéniikliik icin en yiiksek
LTC degeri (0.0057) elde edilirken, Ag¢iklik igin en diigiitk LTC
degeri (0.0034) gozlenmistir. Genel LTC skoru ise 0.0046
olarak hesaplanmistir. Bu sonuglar, modelin kisilik
ozelliklerini dogru sekilde kapsamada smirlt bir basari
gosterdigini ve tahmin kapsaminin dar oldugunu ortaya
koymaktadir.
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F. SONUCLAR VE TARTISMALAR

Bu c¢alismada, kisilik boyutlarina yonelik tahmin
performansi dort farkli metrik (nDCG, GAP, APLT ve LTC)
kullanilarak degerlendirilmistir. Sonuglar, Aciklik
degiskeninin diger kisilik boyutlarina kiyasla daha yiiksek bir
siralama basarisina sahip oldugunu gostermistir. Ozellikle
nDCG skorunun Agiklik i¢in yiiksek olmasi, modelin bu
boyutta daha basarili tahminlerde bulundugunu ortaya
koymustur. Buna karsin, GAP degerlerinin tiim degiskenler
icin negatif olmasi, siwralama dogrulugu acisindan Onemli
zorluklar yasandigini gostermektedir. APLT sonuglari,
modelin siralamanin son asamalarinda nispeten daha iyi
performans sergiledigini belirtmektedir. Ancak, LTC
degerlerinin genel olarak diigiikk olmasi, kisilik boyutlarinin
dogru kapsanmasinda modelin smirli bir basariya sahip
oldugunu ortaya koymustur. Bu bulgular, modelin belirli
kisilik boyutlarinda (6zellikle Agiklik) giiclii tahminler
yapabilmesine ragmen, genel dogruluk ve kapsam agisindan
gelistirilmesi gerektigini isaret etmektedir.

Elde edilen bulgular dogrultusunda, gelecekteki caligmalar
icin birka¢ 6neri sunulabilir. Oncelikle, modelin siralama
dogrulugunu artirmak amaciyla daha karmasik mimariler
(6rnegin derin Ogrenme tabanli siralama modelleri) veya
siralama odakli kayip fonksiyonlart (ranking loss)
kullanilabilir. Ayrica, GAP skorlarin1 iyilestirmek igin
ozellikle az temsil edilen siniflar iizerinde veri dengesizligini
gidermeye yonelik stratejiler uygulanabilir. LTC degerlerinin
artirilmasi amaciyla, daha zengin 6zellik miithendisligi (feature
engineering) yapilmasi ve modelin kisilik 6zelliklerinin
niianslarin1 daha iyi yakalayabilmesi i¢in bireysel farkliliklari
dikkate alan modellerin gelistirilmesi Onerilmektedir. Son
olarak, Duygusallik ve Disadoniikliik gibi modelin diigiik
performans gosterdigi boyutlarda, farkli veri kaynaklari ve gok
boyutlu yaklagimlar (6rnegin ¢oklu gérev 6grenme, multi-task
learning) ile performans artirimi hedeflenebilir.
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