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Ozetce —Bu ¢ahsma, Biiyiik Dil Modellerindeki Kisilik ifa-
desini incelemektedir. Bu amacla, istenen Kkisilik o6zelliklerini
ifade eden istemlere yonelik basit ve karmasik yaklasimlarm
performansim karsilagtirilmistir. Ayrica, belirli bir kisinin adim
ve bilgilerini eklemenin sonuclar iyilestirip iyilestirmedigini de
incelenmistir. Genel olarak, daha ayritil istemlerin daha dogru
sonuclar elde ettigini ancak kisilik faktorleri arasinda bir ko-
relasyon ortaya cikarabilecegi gozlemlenmistir. Ayritih istemler
ayrica daha uzun girdiyle sonuclanir ve bu da iiretken modeli
sasirtabilmektedir. Ayrilmis Kkisilik faktorlerine odaklanmak, ko-
relasyonlardaki azalma nedeniyle daha iyi sonuclar vermektedir.

Anahtar Kelimeler—Biiyiik Dil Modeli, Kisilik Ifadesi, Bes
Faktor Kisilik Kuramu.

Abstract—This study examines personality expression in
Large Language Models. To this end, we compare the perfor-
mance of naive and complex approaches to prompting to express
the desired personality traits. We also examine whether including
a specific person’s name and information improves the results.
Generally, we observe that more detailed prompts achieve more
accurate results but could introduce a correlation between the
personality factors. Detailed prompts result in longer input, which
could confuse the generative model. Focusing on separated perso-
nality factors yields better results due to decreased correlations.

Keywords—Large Language Model, Personality Expression,
Five-Factor Model of Personality.

1. Giris

Kisilik 6zelliklerinin metin iizerinden ifadesi ve analizi;
psikoloji, dogal dil ve veri bilimi gibi gesitli disiplinleri ice-
ren bir igslemdir. Kigilik, bireyi olusturan benzersiz ydnlerin
kategorize etmektedir; teoriler, farkli kisilik boyutlarin1 ve bu
boyular aras iligkileri ¢esitli bigimlerde temsil etmektedir. En
yaygin kigilik teorilerinden biri Beg Faktor Kisilik Kuramidir.
Bu calisma, Biiyiik Dil Modelleri (Large Language Model
veya LLM) tarafindan olusturulan metinlerde algilanan kisilik
faktorlerini analiz etmek i¢in Biiyiilk Bes Envanteri (Big Five
Inventory veya BFI) [1] kisilik tanimlarimi kullanmaktadir.

Insan benzeri iletisim ozellikleri gosteren yapilar olustur-
may1 amaglayan Yapay Zeka sistemlerine yonelik artan ilgi
ve caligmalar, bu olugumlarin psikolojik agidan incelenmesini
de gerekli kilmaktadir. Bu ¢alismanin temel odagi, tiretken
sistemlerin gergekciligini etkileyen ana unsurlardan biri olan
algilanan kisilik ozellikleridir. Konuskan aracilarda, kisilik
ifadesi etkilesim kalitesini ve kullanici katihmini artirir [2],
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[3]. Benzer bir yaklasim, metin tabanli yontemlerde, LLM
yanitlarin1 pekistirme amaciyla kullanilabilir [4]. Bu ¢alisma,
LLM araciligryla kisilik ifadeli metin iiretme iizerinedir. LLM
yanitlarini gekillendirmedeki onemli bir unsur, modele girdi
olarak sunulan istem metnidir. Basit istemler, belirli bir nok-
taya kadar ¢iktiy1 istenilen yonde sekillendirebilirken, belirgin
kisilik ipuclart tiretmek i¢in ayrintili istemler gerekmektedir.

LLM yanitlarindaki kisilik ifadesi, kullanici caligmalar
yardimiyla oOl¢iilebilir; ancak, giincel arastirmalar, modelleri
degerlendirmek icin yine LLM’lerden yararlanmaktadir. Yay-
gin yaklagimlardan biri, BFI gibi kisilik anketi sorularinin
LLM’e yoneltilerek alinan cevaplar iizerinden kisilik puaninin
hesaplanmasidir. Baz1 ¢aligmalar, kisilik anketlerinin LLM’lere
tam olarak genellestirilemedigini 6ne siirse de [5], bu yaklagim
LLM Kkisiligini analiz etmek i¢in hizli bir 6nciil sunmaktadir.
Bu kisitli degerlendirme iizerinden basarili bulunan bir siste-
min takip eden bir kullanic1 ¢aligmasiyla da degerlendirilmesi,
sonuglarin isabetlili§ini dogrulama agisindan uygun olacaktir.

Bu calismada, iinlii bir sahsin isim ve bilgilerini istem
olarak kullanmak da dahil olacak bicimde, LLM ile kisilik ifa-
desi iizerine cesitli yaklagimlar denenmigtir. LLM’ler, sahislar
yansitmada bagarilidir [6]-[8], bu sebeple, temsil edilen sahsin
kisilik yoniinii ek istemler aracilifiyla pekistirmek amaglan-
migtir. Diigtik, notr ve yiiksek kisilik 6zelliklerini temsil etme
yoniinde cesitli yaklagimlarin bagaris1 karsilagtirilmagtir.

II. ILGILI CALISMALAR
A. Biiyiik Dil Modelleri

LLM yapilar1 kapsamli e8itim kiimeleri kullanarak otonom
araci islemlerine elverigli ¢oziimler sunar [9]. Uygulamalar,
finans sektoriinden [10] saglhiga [11] ¢esitli konularda LLM
yapisindan yararlanmaktadir. Mevcut Yapay Zeka aragtirma-
lari, farkli ortamlardan iiretken modelleri birlestirmeyi amag-
lamaktadir ve LLM yapist bu tarz karmagik denetleyici rolleri
tistlenmeye uygundur [12]. Ornegin, LLM yapilar1 metin ta-
banli kullanict girdisini yorumlayabilir ve ilgili alt sistemleri
kullanicinin istegine yanit vermek iizere tetikleyebilir. Bu nok-
tada, LLM’lerin isabetliligini iyilestirmek ¢oklu ortam ciktilari
hedefleyen sistemler icin esastir.

B. Kisilik Ozelliklerine Odaklanan Sistemler

Insanlar, dijital iceriklerde farkli kisilikler gozlemleme egi-
limindedir [13]. Bir robot veya yapay bir araci, kisilik ifadesini
amaclamasa bile, insanlar belirli goriiniim veya davranglarla
ilgili unsurlart kisilik 6zellikleriyle iligkilendirir; bu sebeple,
belirli kisilik faktorlerinin ifadesini hedeflemek, dijital karak-
terlerin daha inandirici hale gelmesini saglar [14]. Caligsmalar
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fiziksel goriiniim [15] veya el hareketleri [16] kullanarak diji-
tal karakterlerde kisilik ifadesini amaglamiglardir. Genellikle,
farkli gorsel-isitsel Ozellikleri birlikte kullanan ¢ok ortamli
yaklagimlar, farkli kisilik 6zelliklerini yansitma ve algilama
konusunda daha iyi sonuglar vermektedir. Insan iletigiminin
farkli yonleri, kisiligi isaret eden ipuclarini icerir; drnegin, bir
konusma sirasinda ses ve tonlama, konugulan kelimeler, insan-
larin kigilik 6zelliklerini nasil gozlemledigini etkiler. Sistemler,
cesitli uygulamalarda farkli kisilik tiirlerini yansitma amaciyla
bu tiir ipuglarini tespit edebilir veya taklit edebilir.

C. Metinde Kisilik Ifadesi

Metin tabanli kisilik ifadesinde Onemli bir unsur kelime
secimi ve dil bilgisi kullammudir [17]. Ornegin, kullanilan ke-
limelerin karmagikligi, dilin resmiyeti ve sozciiklerin duygusal
icerikleri diyalogda farkli kisilik 6zelliklerini ifade etmek icin
kullamlabilir [18]. Onceki calismalar, elle hazirlanmis kelime
ve climle manipiilasyonlarina dayanirken, giincel yaklasimlar,
sistemlere kisiligi tanitmak i¢in belirli istemleri veya etiketli
veri kiimelerini kullanmaktadir.

Basit yaklagim, “Siz diga doniik bir kisisiniz" veya “Diga
doniik gibi davranin" tarzi istem mesajlari kullanarak, amag-
lanan genel kisilik ozelliklerini belirtmektir. Bu, ozellikle
egitim kiimesi kisilik tabanli iceriklere dair yeterli miktarda
ornek icermediginde, karisik sonuglara yol agacaktir. Daha iyi
sonuglar elde etmek icin, amaclanan kisilik faktorleri ve bu
faktorlerin alt parcalarina iligkin agiklayici kelimeler kullanil-
malidir. Kisilik istemi (Personality Prompting veya P?) [19],
farkli tist diizey kisilik 6zelliklerinin daha uzun ve aciklayici
istemlere eslestirildigi bir yontemdir. Bu kisilik eglemesi, farkli
kisilik 6zelliklerini daha iyi ifade etmeyi saglamaktadir.

III. YONTEM
A. Kisilik Analizi

LLM kisilik analizi, mevcut literatiirdeki 6z degerlendir-
meli kisilik analizine benzer sekildedir. Insan kisilik analizi,
genellikle 6z bildirimlere veya akran bildirimlerine dayali her
kisilik kategorisini 6lgen anket sorulari iizerinden gergekles-
tirilir. Farkli kisilik anketleri, temel alinan kigilik teorisi ve
soru sayist bakimindan gesitlilik gostermektedir. Bu caligmada,
kisiligi daha ayrintili olarak 6lgmek amaciyla 120 soru iceren
BFTI anketi kullanilmigtir. Zaman acisindan kisith ¢aligmalarda
kullanilmak tizere daha kisa BFI formlar1 da mevcuttur; kul-
lanic1 caligmalari, genellikle, kullanict yorgunlugunu onlemek
amaciyla kisa formdaki anketleri kullanmaktadir. Ancak, LLM
hizli yanitlar iiretebildiginden, uzun formlu anketlerin kulla-
nimu zorluk tegkil etmez ve anketin isabetliligini artirir. Mevcut
kisilik anketleri, insan kisiligini 6lcmeye odaklidir; 6te yandan,
gelecek caligmalarda LLM Kkisiligine odaklanan tarzda sorular
olusturularak daha verimli bir analiz saglanabilir.

BFI, Bes Faktor Kisilik Kuraminin boyutlarini tanimlayan
sifatlar icerir; bunlar Ac¢iklik (Openness), Sorumluluk (Consci-
entiousness), Disa Doniikliik (Extraversion), Uyumluluk (Ag-
reeableness) ve Nevrotiklik (Neuroticism) olmak iizere bes ana
faktor tizerinden belirlenmigtir. Faktorlerin ilk harfleri OCEAN
kisaltmasim1 olusturmaktadir, bu sebeple bu model OCEAN
olarak da anilmaktadir. S6z konusu kisilik faktorlerinin adlart
tanimlayicidir, ancak her faktorii ifade eden alt 6zelliklerin bi-
linmesi, ilgili faktorlerin daha etkin bicimde temsili i¢in 6nem

arz etmektedir. Listelenen sifatlar [20], kisilik faktorlerini daha
ayrintili tanimlamaya yardimer olacaktir:

e  Aciklik: Sanatsal, merakli, hayal giicii genis, anlayisli,
0zgiin, genis ilgi alanlar1 sahibi.

e  Sorumluluk: Verimli, diizenli, planli, giivenilir, so-
rumlu, titiz.

e Disa doniikliik: Aktif, iddiali, enerjik, coskulu, diga
doniik, konugkan.

e Uyumluluk: Takdir edici, affedici, comert, nazik,
sempatik, giivenen.

e Nevrotiklik: Kaygili, kendine actyan, gergin, alingan,
dengesiz, endiseli.

Bahsi gecen sifatlar, kigilik faktorlerini alt diizey o6zellik
kategorileriyle eslestiren P? yontemi ile kullanilmaktadir. BFI
ile LLM kisiligi 6l¢erken, Tablo I’deki yaklagim kullanilmustir.
Bu noktada, LLM’in sorulara cevaplar1 lizerinden ortalama
skor degerleri (S) ve standart sapma (o) hesaplanmaktadir.

TABLO I: LLM kisilik analizi test mekanizmas1 [19].

Sablon

Istem: {Degisken 1}

Su ifade iizerinden: {Degigken 2}, seni hangi secenek daha iyi temsil eder:
Secenekler: (A). Cok isabetli / (B). Az isabetli

(C). Ne isabetli ne isabetsiz / (D). Az isabetsiz / (E). Cok isabetsiz
Ifade Ornekleri

Hayal kurmada giicliik ¢ekerim (—O)

Davalar hakkinda tutkuluyumdur (+O)

Siklikla son dakika planlar1 yaparim (—C')

Benden beklenenden fazlasini yaparim (4+C)

Olaylar1 kendi akisina birakirim (— E)

insanlarin yaninda rahat hissederim (4 E)

Cogu sorunun cevabini kendim biliyor olurum (—A)

Bagkalarina yardim etmekten hoslanirim (+A)

Nadiren agiriliklarim olur (—N)

Sonradan pigsman oldugum seyler yaparim (4NN)

Tabloda, sablon olarak etiketlenen metin, mevcut istem
tizerinden LLM’in kisilik 6zelliklerini tespit i¢in girdi olarak
kullanilmaktadir. Tabloda iki degisken bulunmaktadir; ilk de-
gisken, LLM Kkisiligini belirlemede rol oynayan istem girdisi-
dir. Bu istem girdisi, kullanilan yonteme gore basit veya detayl
olabilir. Tkinci degisken ise, olciilen her kisilik faktoriine gore
degisen kisilik anketi sorularidir. Bu sorular i¢in Uluslararasi
Kisilik Ogesi Havuzu (International Personality Item Pool
veya IPIP-NEO-120) kullanilmigtir [21]. Her soru bir kisilik
faktoriiyle dogru veya ters orantilidir, orantinin igareti ilgili
Olctimiin pozitif veya negatif olusunu belirler.

Ornegin, soru, "Insanlarin yaninda rahat hissederim" gibi
olumlu bir 6zellik ifade ediyorsa verilen cevabin isareti po-
zitiftir veya "Hayal kurmada giiclik ¢ekerim" gibi olumsuz
bir soruysa isaret negatiftir. LLM’in verdigi cevaba gore ¢ok
isabetsizden ¢ok isabetliye dogru 1’den 5’e yiikselen sayisal
degerlere karsilik gelen cevaplar mevcuttur. Her soru igin
alian cevap, soru ile iligkilendirilen pozitif veya negatif isaret
g0z Oniinde bulundurularak, kisilik faktorleri i¢in ortalama ve
standart sapma degerleri hesaplanir. 120 soru i¢in 30 farkli
caligtirma iizerinden, d ile temsil edilen farkli kisilik faktorleri
icin asagidaki denklem iizerinden (S) ve (o) hesaplanir:
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Tablolarda belirtilen insan ortalamasini elde etmek igin
IPIP-NEO-120 verileri kullanilmigtir. Bu veri kiimesinde, top-
lam 619, 150 yanit lizerinden katilimcilar i¢in gecerli ortalama
OCEAN skor ve standart sapma degerleri hesaplanmustir.

B. Kisilik Ekleme Yontemleri

Temel olarak iki farkl kisilik ekleme yontemine odak-
lamlmistir (bkz. Sekil 1). Ik yontem, yalnizca ilgili kisilik
faktoriiniin adinin istem olarak kullanildigr basit yaklasimdir.
Istem, ilgili faktor icin amaglanan degerin diisiik, yiiksek veya
notr olusuna gore bicimlendirilir. Ote yandan, P? yaklagimu,
istemin daha ayrintili bir sekilde yansitilmasiyla elde edilir.
Bu yaklasimda, her faktor icin tanmimlanan sifatlar amaglanan
kisiligi daha ayrintili tarif etmektedir. Ek olarak, belirli bir
sahsin isminin ve bilgilerinin kullantminin amagclanan kisi-
ligi pekistirmesi ongoriilmektedir. Sekilde belirtilen girdilerin
farkli birlesimlerinin 6l¢iilen kisilige etkisi gozlemlenmistir.

Hedeflenen Kisilik

- Basit Kisilik istemi |- >
Ozellikleri
o[c[EJA]N Detayli Kisilik istemi |-~

— Olglilen Kisilik
Baslt Isileml ________ » n|;| ™1 Ozeliikleri
(Sahsin Ismi) O|C|E|A|N
Detayli Istem | >
(Sahis Hakkinda Bilgi)

Sekil 1: Caligmada kullanilan istem cesitlerinin 6zet akigt.

Hedeflenen Sahis

C. Tekil Kisilik Faktorlerini Ifade

Oncelikle, olgiilen kisilik ozellikleri iizerindeki etkisini
tespit amaciyla tekil kigilik faktorlerine odaklanilarak istemler
olusturulmugtur. Hedef kigilik faktorii igin istenilen deger
yiiksek olarak belirtilirken geri kalan faktorler notr olarak
belirtilmigtir, boylece yalnizca hedef faktorlerin yiiksek olmasi
amaclanmustir; elde edilen sonuglar Tablo II’'de gosterilmistir.

TABLO II: Tekil yiiksek faktorleri ifadede basit yaklagim.

Aciklik Sorumluluk  Disa Doniiklik ~ Uyumluluk  Nevrotiklik
Hedef
o S o S o S o S o
[¢) 4.08 122 358 147 382 1.21 404 089 341 1.70
C 379 122 4.08 1.04 333 1.06 396 0.89 321 155
E 396 124 358 129 3283 1.46 392 1.03 342 1.63
A 386 120 392 1.19 3.70 1.37 4.04 1.02 342 1.63
N 380 1.2 4.08 1.04 325 1.20 388 097 4.08 1.59
Notr  3.54 151 346 1.12 3.13 0.83 371 098 3.71 151
Insan 344 1.06 3.60 0.99 341 1.03 366 1.02 280 1.03

Bu noktada amaclanan, hedef kisilik de8erini yiiksek olarak
ifade ederken geri kalan faktorlerin nétr olusudur. Bu se-
beple, her faktoriin notr ifadesi amaclandig1 zaman elde edilen
degerler bir referans olarak kullamilmak iizere belirlenmistir.
Hedef faktor acisindan degisikliklerin, geri kalan faktorlerin
notr olusunu bozmamasi beklenmektedir. Ancak tabloya gore
bu durum her zaman beklenilen sekilde degildir; Aciklik, Disa
Doniikliik ve Uyumluluk faktorlerinin birbirleriyle iligkili ola-
rak degisimi gozlemlenmektedir. Benzer sekilde, Sorumluluk
ve Nevrotiklik birbiriyle iligkilidir. Ayrica, Yiiksek Uyumlu-
Iugun Sorumluluk iizerinde etkisi oldugu gozlemlenmektedir.
Siradaki deney P? yonteminin etkisini dlgmektedir.

P? yontemi ile standart sapma insana benzer degerlere
yaklagmaktadir ve hatta bazi durumlarda daha az sapma gos-
termektedir. Ik deneye benzer sekilde her faktorii notr olarak

TABLO III: Tekil yiiksek faktorleri ifadede P? yaklagimu.

Agiklik Sorumluluk  Diga Doniiklik ~ Uyumluluk  Nevrotiklik
Hedef
o S o S o S o S o
O 408 086 4.04 035 3.63 1.03 421 050 291 093
C 346 091 438 048 3.17 094 408 0.76 2.04 0.68
E 3.83  0.69 413 044 429 084 413 0.88 200 0.71
A 371 074 429 046 3.08 1.08 471 046 279 1.04
N 367 075 396 054 3.58 0.81 4.00 050 371 0.74
Notr  3.67 0.69 4.04 035 3.13 097 408 0.57 221 0.76
Insan 344 1.06 3.60 099 3.41 1.03 3.66 1.02 280 1.03

ifade eden bir durum referans olarak kullanilmigtir. Tablo
II’de, ilk deneye benzer olarak Aciklik ve Disa Doniikliik
arasinda korelasyon bulunmaktadir. Benzer sekilde Yiiksek
Uyumluluk, Yiiksek Sorumluluk iizerinde etki sahibidir. An-
cak, ilk deneyden farkli olarak, Nevrotiklik ve Sorumluluk
korelasyonlu bulunmamaktadir ve Uyumluluk, Aciklik ve Disa
Doniikliik iizerinde etki sahibi degildir.

D. Belirli Sahsin Kisiliginin Eklenmesi

Bu deneyde taninmuis bir kisinin dzelliklerini ifade amaciyla
basit ve P? yaklagimlar1 kullanilmistir. Bu noktada, isabetliligi
artirmak adina ek degiskenlere de yer verilmigtir. Taninnus kisi
hakkinda isabetli sonuglar verebilmesi i¢in, LLM’in egitimi
sirasinda bu kisi hakkinda yeterli miktarda veri kullanilmig
olmalidir. Bu sebeple, internet iizerinde hakkinda biiyiik mik-
tarda bilgi bulunan Elon Musk tercih edilmigtir. Elon Musk’in
kisilik 6zelliklerine dair de bilgi mevcuttur: Yiiksek Aciklik,
Diisiik Sorumluluk, N6tr Diga Doniikliik, Yiiksek Uyumluluk,
ve Diisiik Nevrotiklik. Istem olarak oncelikle Elon Musk’in
ismi ve hakkindaki bilgiler girdi verilerek bir deney yapilmustir.

TABLO 1V: Isim ve bilgi iizerinden sahsin kisilik ifadesi.

Kiime Aciklik Sorumluluk Diga Doniiklik  Uyumluluk  Nevrotiklik
S o S o S o S o S o
Isim 4.13 1.05 4.00 122 4.50 0.71 379 132 213 1.05

Bilgi 4.04 151 4.13 133 434 1.28 413 1.51 279 1.71

Bu noktada, sahsin yalnizca ismi veya hakkindaki genel bil-
giler kullanildig1 zaman, sahis i¢in belirlenen kisilik 6zellikle-
rine ulagilamadig1 gozlemlenmektedir (Tablo IV). Bu sebeple,
isim ve bilgi girdilerine ek olarak hedef kisilik 6zelliklerinin de
istemin bir pargasi olarak sunuldugu bir yaklagim denenmistir.
Bu noktada basit ve P? yontemleri ayrica islenmistir.

TABLO V: Sahis girdisinin kisilik istemiyle birlestirilmesi.

Agiklik  Sorumluluk Disa Doniiklik Uyumluluk Nevrotiklik
S o S o S o S o S o
Basit 413 127 375 156 4.04 137 421 1.00 3.54 1.63
Basit + Isim 4.17 0.80 4.20 0.81 4.17 0.86 4.04 0.73 191 0.76
Basit + Bilgi 4.08 132 3.75 145 4.17 1.49 425 133 292 1.61
P? 4.18 0.70 438 0.70 3.42 153 470 046 1.89 0.93
P? +isim 433 085 426 050 3.25 1.40 4.58 049 238 1.22
P? + Bilgi 4.33 090 4.09 098 321 1.47 4.83 0.37 1.79 0.82

Kiime

Tablo V’de gozlemlendigi lizere, basit yaklagim tek basina
Yiiksek Nevrotiklik gostermektedir ancak isim eklenmesiyle
Nevrotiklik degeri olmasi gerektigi sekilde diisiikk hale gel-
mektedir. Ote yandan, basit yaklasim ile isim veya bilgi
kullanilmasi Sorumluluk ve Disa Doniiklitk agisindan isteni-
len degerleri vermemektedir. Bu sebeple, ayni yaklasim P?
yontemiyle de kullanilmistir.
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P? yaklagimu ile daha isabetli sonuclar elde edilmistir. P?
yontemi sapmanin diisiiriilmesinde yardimer olmustur ve kisi-
lik faktorleri sahsin degerlerine daha yakin hale gelmigtir. Sahis
hakkinda bilgi eklenmesiyle sonuclar, basit yontemde elde
edilene kiyasla, daha yiiksek oranda iyilesme gostermektedir.
Ote yandan, Sorumluluk agisindan sonuglar gorece kotiidiir.

Bu noktaya kadar her faktor igin girdiler birlestirilerek
verilmistir. Sonuglar1 daha iyi karsilastirma amaciyla bu istem-
lerin ayrik olarak verildigi durumlarin sonuglart da kargilagtiril-
mugtir. Bu noktada, Elon Musk’n kisilik 6zelliklerini ayrik ve
birlesik olarak verilmesiyle elde edilen degerler incelenmistir.

TABLO VI: Ayrik ve birlesik girdi performanslari.

Agiklik  Sorumluluk Digsa Doniiklik Uyumluluk Nevrotiklik
S o S o S o S o S o
Basit Aynik  4.10 1.10 2.12 1.21 3.88 1.05 446 0.87 2.12 0.82
Basit Birlegik 4.13 1.27 3.75 1.56 404 137 421 1.00 3.54 1.63
P? Aynk 454 076 146 050 329 093 500 0.00 1.46 0.50
P? Birlesik 4.18 0.70 438 070 342 153 470 046 1.89 093

Kiime

Tablo VI'e gore, kisilik faktorlerinin sisteme birlegtirilerek
sunulmasi, faktorler arasi korelasyona sebep olup sonuclari
istenilen degerlerden biraz uzaklastirmaktadir. Ote yandan,
faktorlerin ayrik olarak kullanimi sonuglar iyilestirmektedir.

IV. SonNuc¢

Bu bildiri, LLM ile kisilik ifadesi konusunda kullanila-
bilecek yontemleri karsilastirmaktadir. Kisilik kazandirmada
basit ve P? yaklagimlari test edilmistir. P? yontemi, daha
ayrintili bir istem desteklemesi sebebiyle daha iyi sonug
vermektedir. Ancak, tek bir istemle bes faktore dair hedef
degerleri kazandirmaya calismak isabetliligi diisiirmektedir. P?
yonteminde birden fazla istem verirken, sifatlardan bazilarinin
digerleri iizerinde etkisi olmasi ve tek bir faktor acisindan
iyi sonuclar alinsa bile, diger faktorlerin istenilen degerlerden
uzaklasmasina sebep olmaktadir. Ote yandan, basit yaklagim,
aciklamalarin istenilen faktorleri yeterli tarif edememesi sebe-
biyle basarisiz bulunmugtur. Bir bagka sorun, kisilik eklerken
tim P? tamimlariin birlestirilmesidir; bu sekilde LLM’e su-
nulan istem, tek bir faktore odaklanilan duruma kiyasla 5 kat
uzundur. Bu durum, uzun istem dolayisiyla iiretilen c¢iktinin
tutarsizlik gostermesine yol acabilmektedir.

Bu noktada, hedeflenen kisilik ozelliklerinin belirli bir
sahsin ismi ve bilgileriyle birlikte kullaniminin, hedeflenen
kisilik degerlerinin ifadesi konusunda sonuclar1 iyilestirdigi
gozlemlenmistir. Amaglanan kisilik degerlerini LLM kullana-
rak yansitma konusunda daha isabetli yontemler arastirmamiz
siirmektedir. Bu konuda, kullanici girdisini sekillendirmede
kullanilan farkli istem modelleri umut vadetmektedir. Caligma
kapsaminda tek sahis lizerine odaklanilmis olup, deneylerin
farkli sahislar icin tekrarlanarak yontemin genel etkisinin
Olciilmesi planlanmaktadir. LLM’in egitim siirecinde kisilik
etiketli veri kullanilarak da sonuclarin pekistirilmesi miimkiin-
diir. Bu bildirinin bilgisayar tabanh kisilik ifadesi konusunda
gelecek caligmalara ilham olmasi umulmaktadir.
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