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Ozet

Bu galigmanin amaci sosyal medya iizerinde insanlarin yapmis oldugu paylasimlart kullanarak insanlarin
kisilik analizini yapan bir yapay zeka sistemi gelistirmektir. Makine 6grenmesi, veri madenciligi ve veri bilimi
tekniklerini kullanarak, insanlarin twitter {izerinden atmis olduklart tweet’lere bakilarak MBTI kisilik tiplerinden
kisiye en yakin tipe smiflandirilmasi ve kisilik tahmini gerektiren, insan kaynaklari veya kariyer planlama gibi
alanlarda kullanilmasimi saglamaktir. MBTI kisilik gostergesi, gerek 6zel hayatta, gerek toplum hayatinda, gerekse
is hayatinda kullanilabilen ve verimliligin oldukg¢a artmasina olanak saglayan siniflandirma yontemlerinden birisidir
ve bu proje kapsaminda kullanilmistir.

Anahtar Kavramlar: Kisilik analizi, twitter ,mbti, veri madenciligi.

Abstract

The aim of this study is to develop an artificial intelligence system that uses people's social media sharing to
analyze people's personality. Machine learning is the use of data mining and data mining techniques to look at the
tweets people have twittered and to use them in areas such as human resources or career planning where the
personality classification is needed and personality prediction is required. MBTI personality demonstration is one of
the classification methods that can be used in private life, in public life, in business life and in the productivity, and
it is used within the scope of this project.

Keywords: Personality analysis ,twitter, mbti ,data mining.

1. Giris

Bir tanima gore, kisilik, insanin, sosyal yagaminda sergiledigi duygu ve diigiincelerinin sonucudur.[1]. Myers-
Briggs kisilik tipi Gostergesi (MBTI) [2], insanlarin diinyay:1 nasil algiladigini ortaya koyan bir kisilik analizi
yontemidir. MBTI‘in temelleri psikiyatr Carl G. Jung tarafindan atilmistir. Isabel Myers ve Katherine Briggs
Jung‘in yaptig1 ¢aligmalardan yararlanarak, kisilikler dort ana gruba bdlmiis ve ice doniik olma, disa doniik olma
gibi tercihlere gore dort harfli ve toplamda 16 adet farkl kisilik tipi tanimlamistir[3]. 11k énerildigi yildan bu yana
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kisilik analizi, kariyer planlama ve insan davraniglarini anlama gibi alanlarda en ¢ok kabul géren yontemlerden
birisidir[4].

Insanlar, sosyal medya iizerinde daha rahat hareket edip, diisiincelerini daha zgiirce paylasabildikleri igin, kigilik
ozelliklerini yapmis olduklari paylasimlardan analiz edip bir sonuca varmak daha kolaydir. Sosyal medya iizerinde
yapilan ¢alismalar, kisilik analizi i¢in bu kapsamda dnem gosterir.

Bu alanda yapilan bir diger ¢aliyma Barbara Plank tarafindan, 6 bati dilinde(Hollanda, Almanca, Fransizca,
Italyanca, Portekizce ve Ispanyolca) paylasilmis olan tweet bilgileri ve cinsiyet bilgilerini veri olarak islemektedir.
Secilen 6 dil twitter’da en ¢ok rastlanan 15 dil arasindan secilmistir. Diller gore atilan tweet’ler gruplanmis ve her
gruptaki MBTI tipleri arasinda en fazla gegen tipler ortaya ¢ikarilmistir. Ayrica ¢alismada kadin ve erkek gruplar
arasinda MBTI tiplerinin dagilimi da ayrica incelenmistir. Calismada istatistiksel model olarak Logistic
Regrezizasyon kullanilmistir[5].

2. MBTI kisilik tipleri

Bu caligmada, Myers ve Briggs tarafindan gelistirilen her bir psikolojik tip “MBTI tipi” olarak adlandirilmistir.
S6z konusu kisilik profillerinin agilimlari sunlardir

E :Disa déniik /I :Ice doniik

S: Sagduyulu / N:Sezgilerini kullanan
T:Diistinen /F: Hisseden
J:Yargilayan / P: Kavrayan

Yukaridaki her satirda iki alternatiften birisini igeren 4 harfli kisilikler ile toplam 16 farkl kisilik tipi olasilig1
bulunmaktadir. Bu olasiliklar asagidaki sekilde siralanabilir:

INFJ: Hedeflerini ger¢eklestirmek adina adim atan idealist kisilerdir.[6].

INTJ: Kendine giivenen, lider kapasiteli ve net kisilerdir.[6].

INTP: Diisiincelere 6nem veren konsantrasyonu yiiksek, diisiincelerini kolay ifade eden[6].

INFP: Kisisel degerlerini dnemseyen kisilerdir ve kararlarinda bu degerlerin etkileri goriiliir.[6].
ENTP: Cevresindeki seylere karst merakli, her konuda en iyi ve tek olmak isteyen kigilerdir[6].
ENFJ: Yardim etme konusunda istekli, iletisim konusunda dogustan yetenekli ve lider kisileridir.[6].

ENTJ: Sorumluluk almayi1 ve yonetmeyi sever. Grup ¢aligmalarinda hedefe ulagsmak i¢in insanlar1 kolayca
organize eden kisilerdir[6].

ISTP: Pratik, iyimser, az ve 6z konusan kisilerdir [6].

ENFP: Giizel sanatlara egilimli, plan yapmay1 sevmeyen, kendini ifade ederken kelimelerden degil eylemlerden
yararlanmaktan hoslanan kisilerdir.[6].

ISFP: Giizel sanatlara ilgilidir. Hisleri kuvvetlidir ve estetik duygusu gii¢liidiir[6].
ISFJ: Secilmis ve saygin olmay1 sever. Bagkalarina yardim etmekten hoslanan ve bunu gorev edinen kisilerdir[6].

ISTJ: Karar verme mekanizmasi giigliidiir. Her seyin bir diizende olmasini tasdik etmek isterler, sessiz ve ciddi
kisilerdir[6].

ESTP: Baska insanlar1 yonlendirme yetenegine sahip, girisimci kigilerdir[6].

ESFP: Daima pozitif, yalniz kalmaktan ¢ekinen ve yumusak huylu kisilerdir[6].
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ESTJ: Cevresindekilere siirekli kurallar koyan, is akisi i¢in yonergelerden ve belirlenen talimatlarin digina

¢tkmayan kisilerdir[6].
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ESFJ: Tum tipler iginde en sosyal olan kisilerdir. Bagkalarinin fikirlerine saygili ve insanlarla uyumlu kisilerdir[6].

3.Veriler

Bu calismada, toplumda etkisi olduk¢a fazla olan, diinyaca taninmig ve milyonlarca insani etkisinde birakmis
meshur kisilerin tweet’leri ¢ekilmis ve bu tweetler {izerinde veri analizi yapilmistir. MBTI tipi bilinen 64 kiginin 800
ila 1000 arasinda, toplam 63384 tweet’i toplanmistir. Veriler 16 MBTI tiiriinii de igermekte olup her biri i¢in ayr1
tweet ornegi bulundurmaktadir. 16 MBTI tipi i¢in alian 6rnek kisilerin isimleri ve hangi tipte olduklarin1 gosteren
referanslar tablo 1’de sunulmaktadir.

Tablo 1. Farkli MBTI Kisilik tipleri icin ¢calismada kullanilan Unliiler.

ENFP INFP ENFJ INFJ

Will Smith[7] Fred Savage[8] Barack Obama[8] Nicole Kidman[8]

Alicia Silverstone[8] Lisa Kudrow[8] Ronald Reagan[8] Evangeline Lilly[8]

Robin Williams[7] Amy Tan[8] Ben Stiller[8] Mel Gibson[8]

Jerry Seinfeld[9] James Taylor[8] Bob Saget[8] George Harrison[9]

ESTJ ISTJ ESFJ ISFJ

Bill Frist, M.D.[8] Jackie Joyner-Kersee[8] | Danny Glover[7] Robin Roberts[8]

Billy Graham[8§] Evander Holyfield[8] Martha Stewart[9] Kristi Yamaguchi[§]

Emma Watson[9] Natalie Portman[9] Ariana Grande[9] Johnny Carson[8]

Alec Baldwin[9] Sting[7] Selena Gomez[9] 50 Cent[9]

ENTP INTP ENTJ INTJ

Rachael Ray[8] Richard Dawkins[9] Jim Carrey[8] Hillary Clinton[8]

David Spade[8] Kristen Stewart[8] Bill Gates[9] Arnold

Al Yankovic[7] Tiger Woods[8] Steve Martin[8] Schwarzenegger[7]

Celine Dion[7] Henry Mancini[10] Patrick Stewart[8] Charles Rangel[8]
Russell Crowe[9]

ESTP ISTP ESFP ISFP

Donald Trump[8] Tom Cruise[9] Justin Bieber[9] Rihanna[9]

Nicolas Sarkozy[7] Keith Richards[8] Katy Perry[9] Kevin Kostner[7]

Madonna[7] Michael Jordan[7] Chloe Grace Moretz[9] Britney Spears[7]

Taylor Swift[9] Milla Jovovich[7] Kyle petty[8] Justin Timberlake[9]

3.Metodoloji

Bu ¢aligmadaki metodolojide 4 ana asama bulunmaktadir:

W=

Verilerin Tespiti

Verilerin Toplanmas1
Verilerin Siiflandirilmasi ve Algoritma Segimi
Sonuglarin degerlendirilmesi

Bu asamalarin gorsel olarak birbiri ile iligkisi ve ¢aligmanin ana hatlari ile akist Sekil 1°de gorsellestirilmistir.
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[ Verilerin Tespiti ]
[ Verilerin Toplanmas: ]

d

[ Verilerin Siniflandinimasi ve Algoritma Segimi ] —

d

[ Sonuglarn degerlendirilmesi ] —

J
| )

Sekil 1 Metodoloji Akis Semasi

Sekil 1’de sunulan metodoloji akis semasindaki her asamanin agiklamasi asagida agiklanmaistir:

1.

Verilen tespiti asamasi: Internet’ten yararlanilarak, segilen iinlii kisilerin MBTI kisilik grubu
arastirilarak bir liste hazirland1 ve bu kisilerin twitter hesaplart tespit edildi.

Verilerin Toplanmasi: Twitter hesaplar tespit edilen kisilerin kisilik tipleri 16 gruba ayrildi ve
Knime programu ile her kisi i¢in 800 ila 1000 arasinda degisen sayida tweet otomatik olarak indirildi.
Daha sonra ayrilan 16 grup siniflandirilma ve algoritma sec¢imi igin tek dosya haline getirildi.
Verilerin Siniflandirilmasi ve Algoritma Se¢imi: Rapid Miner programi ile siiflandirma islemleri
gerceklestirilen verilerin algoritma se¢imi programin ¢aligmast sonucu alinan basari oranina gore
secilmistir.

Sonuclarin degerlendirilmesi: Algoritma sonuglari dikkate alindiginda %54.98 oraninda basari
gosteren caligma oOzellikle insan kaynaklari ve calisan davraniglarini anlama gibi kisilik tahmini
gerektiren alanlarda kullaniminin basari1 gésterecegi belirlenmistir.

3.1 Kullamlan programlar

Caligmada, twitter API erisimi ve otomatik olarak ilgili kiginin attig1 tweet’lerin aranmasi ve indirilmesi
icin Knime ve veri bilimi asamalari i¢in de Rapid Miner programlari kullanilmistir. Veriler CSV
formatinda toplanarak iki yazilim arasinda veri akis1 saglanmistir.
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Knime: Knime agik kaynak kodlu bir veri analiz platformudur ve iizerinde gorsel islemlerin gergeklestirilebilecegi
gorsel bir ara-yiiz bulunmaktadir. Bu ara-ylizde node’lar birbirine baglanir ve yapilacak isleme uygun bir akis
semasi elde edilir ve node’lar calisarak bir sonug iiretir. Bu ¢aligmanin veri toplama asamasindaki Knime gorseli

sekildeki gibidir.

Twitter API
Connector

Twitter Timeline

==

®
Node 4

Twitter Timeline

— E >
[ ]
Node 17

Twitter Timeline
-

®
Node 11

Twitter Timeline
—u B

[ ]
Node 18

Concatenate Excel Writer (XLS)

>
- Ry

_ I ®
Node8  Concatenatpde 6

>
e - o
Concatenate L
—p ' Node 10
>

Sekil 2 Calismanin Knime Gorseli

Rapid Miner: Kullanilan diger program ise Rapid Miner’dir. Veri madenciligi ve makine 6grenme algoritmalarini da
kapsayan Rapid Miner, literatiirde bilinen ¢ogu veri bilimi algoritmasimi kullanma imkani saglamaktadir.. Veri
analizi, 6nisleme, siniflama, kiimeleme, birliktelik kurallari1 ¢ikarimi, nitelik se¢imi iglemlerini icermektedir [11]. Bu
¢alismanin Rapid Miner gorseli asagidaki gibidir

Retrieve dosya

c out

Set Role

Nominal to Text

exa

on

A\ A 4

Process Documents... Naive Bayes Performance

Split Data

tra mod

Apply Model

Sekil 3 Calismanin Rapid Miner Gorseli
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Calismada Knime ile veriler toplanmis ve Rapid Miner programi ile algoritma uygulamasi ve siniflandirma islemi
gergeklestirilmistir. Verilerin islenmesi sirasinda metin kaynagi olarak gelen veriler lizerinden Word-gram (kelime
sayis1) yontemi ile 6zellik ¢ikarimi yapilmis ve bu sayilar iizerinde makine 6grenmesi algoritmalar1 denenmistir
[12]. Ayrica basari 6l¢iimii sirasinda egitim ve test kiimeleri, orijinal veri lizerinden rasgele olarak %70 egitim , %30
test kiimesi segilerek olusturulmustur.

4.istatistiksel Analiz ve Karsilastirma

Rapid Miner kiitiiphanesinde yer alan farkli makine 6grenmesi ve istatistiksel metotlar bu ¢alisma kapsaminda
kullanilmistir. Calisma kapsaminda, algoritmalarin ¢alistirildig: bilgisayar i7-4702 MQ Intel islemci 8 GB ram x64
taban 6zelliklerine sahip bir adet bilgisayar kullanilmistir.

Toplam 63bin civari tweet iizerinde, biitiin algoritmalarin ¢aligmast, sinirlt hafiza ve donanim kapasitesi ile, uzun
siiren denemeler gerektirebilmektedir. Bazi algoritmalar ise donanim sinirlar1 yiiziinden ya hig ¢alistirilamamis ya da
giinler siiren uzunlukta igslem gerektirdigi i¢in g¢alistirtlmayarak durdurulmustur. Bu denemelerde uzun siire
bilgisayarin c¢alismasina ragmen sonu¢ alinamayan algoritmalar: K-NN, ID3, Decision Tree, Decision Stump,
Neural Net, Deep Learning, Auto MLP, Linear Regresyon, Support Vector Machine yontemlerdir. Bununla birlikte,
Naive Bayes (NB), Random Tree (RT) ve Gradiend Boosted Tree (GBT) algoritmalarinda sonug alinabilmistir ve bu
basar1 degerleri tablo 2’de sunulmustur:

Tablo 2 Kullanilan U¢ Metodun Accuracy (Kesinlik) Degerlerinin Karsilastirilmasi

NB GBT RT

%54.98 %48.86 %6.16

Naive Bayes (NB), Random Tree (RT) ve Gradiend Boosted Tree (GBT) siniflandirma algoritmalarinin
gosterdikleri basarim sonuglarma etkisi incelenmigstir. Elde edilen deneysel sonuglarda en iyi performans gosteren
smiflandirma algoritmast %54.98 ortalama dogruluk basari oraniyla NB olmustur. Kullanilan algoritmalarin
performans gorselleri asagidaki gibidir.

accuracy: 6.16%

true ESFP  fruelSFP  true ESTP  trueISTP  tfrue INTJ true ENTJ  true ENFP  true ENFJ  true ENTP  true INFP  true INFJ true ISFJ true ESFJ  true ISTJ true ESTJ  true INTP

pred. ES 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
pred. ISFP 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
pred. ES 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
pred.ISTP 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
pred.INTJ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
pred EN 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
pred. EN. 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
pred. EN. 2818 2824 2762 2822 2821 2783 2814 2731 2749 2809 2841 2776 2787 2793 2840 2398
pred. EN. 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
pred. INFP 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 (] 0 0 0 0 0
pred.INFJ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
pred.ISFJ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
pred ES 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
pred.ISTJ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
pred. ES 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
pred. INTP 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
classrec.. 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 100.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%

Sekil 4 Random Tree Confusion Matrisi



accuracy: 48.86%

pred. ES...
pred. ISFP
pred. ES.
pred. ISTP
pred. INTJ
pred. EN.
pred. EN...
pred. EN...
pred. EN.
pred. INFP
pred. INFJ
pred, ISFJ
pred.ES..
pred. ISTJ
pred. ES.
pred. INTP
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true ESFP
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4

3

3

350
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0
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3
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accuracy: 54.98%
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91

e ESFP
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N
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7
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64.88%
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78
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314

1
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51.13%
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5
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9

6
6

.00%
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9
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44.06%
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64.29%

true ENFJ
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47
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1225

44.86%

true ENTP

450

218
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1247
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0
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0

45.36%

true INFP.
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104

39.30%

true INFJ
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213
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50

72

63.96%

true ISFJ
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1

1474
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53.10%

Sekil 5 Gradiend Boosted Tree Confusion Matrisi
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Sekil 6 Naive Bayes Confusion Matrisi
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5.Sonug

Insanlarin iletisimde bulunurken kullandig1 kelimeler , ciimleler kisiliklerini de yansitir ve insanlarm diisiincelerini
paylasmak adina sosyal medya iizerinde kendilerini daha rahat ifade ettikleri goriilmiistiir. Yapilan ¢alismamiz
sonucunda ig goriismesi gibi karsimizdaki insani tanimadigimiz veya kisi hakkinda sinirli bilgiye sahip olunan
durumlarda sosyal medya hesaplarinin kisilik analizi i¢in kullanilabilecegine dair %54’e varan olumlu sonuglar elde
edilmistir. Insan kaynaklar1 danismanligi yapan firmalar ve dzel sektér kuruluslarinm insan kaynaklari béliimlerinde
aday seciminde kisilik faktorlerini tespit etmeye yonelik kullanima gibi farkli gercek hayat uygulamalarina imkan
verecektir.

Bu caligma tek bir bilgisayar lizerinden sinirli donanim kaynaklari ile yiiriitildigii i¢in ¢ok sayidaki makine
O6grenmesi algoritmasi caligtirilamamistir. Gelecekte yapilabilecek ¢alismalardan birisi de, projenin ¢ok daha fazla
tweet icerecek ve ¢ok daha genis donamim kaynaklari ile farkli algoritmalar deneyebilecegi biiyiik veri
platformlarinda yeniden tasarlanarak ¢aligmasidir.
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