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Twitter gibi sosyal medya platformlarindan cekilen veri setlerinin analiz sonuglarinn,
yonlendirici etkilerden armdirilarak dogru sekilde yorumlanabilmesi, sosyal medya
platformlarinda marka goriiniirliigiiniin artirilabilmesi maksadiyla platformlardaki etkili
aktorlerin tespit edilmesi gerekir. Bunun igin kullanilabilecek en uygun araglardan biri
ag analizidiv. Bu ¢alismada ¢evrimici yemek siparisi konusunda Twitter'dan toplanan
veri setinin ag analiz yontem ve teknikleri ile analizi yapilmus, kullanilan farkli 6lciim
araglart ve algoritmalarin sonucglart karsilastirlmistir. A yapist igindeki etkili
kullanicilarin yerel ve kiiresel merkezilik degerleri hibrit bir yaklasimla belirlenmistir.
Kullamcilar igin, altt merkezilik degerine dayalr agirlikly ortalama hesaplamas: yapilmsg,
buna bagh siralamamn ortalama ve medyan degerlerine bagl siralamalarla benzerlik
analizi yapilmigtir. Calismayla, anahtar kelimelerle olusturulmus bir veri setinin,
iliskisel bir yontem olan ag analiz yontemi ile nasil analiz edilebilecegi gosterilmistir. Veri
seti olarak 1 Ocak-31 Aralik 2020 tarih arali§inda paylasilmg toplam 35 428 adet tweet,
Python programlama dili ve NetwokX kiitiiphanesi kullamlarak analiz edilmistir.
Calisma sonunda, cevrimici yemek siparisine iliskin Twitter’daki paylagimlarin gercek
kullanmicilara ait olup olmadig1, Twitter giindemini sektérel olarak etkileyebilme giiciine
sahip merkezi konumdaki aktor ve topluluklar, paylasimlardaki bilgi dagiliminin etkinlik
ve iletisimin giicii tespit edilmistir. Yapilan tespitler, isletme kaynaklarimin dogru hedef
kitlelere yonlendirilmesini saglayarak karar wvericiler icin etkili bir arac olarak
kullamlabilecektir. Calismanin literatiirde bu alandaki boslugun kapatilmasina katki
saglayacagi, benzer calismalarin bagka alanlardan elde edilmis veri setleri iizerinde de
yapilmast konusunda motivasyon saglayabilecegi, sosyal medya analizlerinde ihmal
edilen ve sosyal aglarda gozle goriilmeyen yonlendirici paylasimlarin tespit edilmesi
konusunda ag analizinin gerekliligine dikkat cekilebilecegi diisiiniilmektedir.
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Network Analysis of Twitter Users Posting on Online Food Ordering

ABSTRACT In order to interpret the findings from the analysis of the data sets obtained from social
media platforms such as Twitter correctly, free from manipulations, and to increase the
visibility of brands on social media platforms, effective actors on the platforms should be
identified. This study analyzes the data set collected from Twitter on online food ordering
with network analysis methods and techniques and compares the results of different
measurement tools and algorithms used during the analysis. Local and global centrality
values of influential users within the network structure are determined with a hybrid
approach. For users, a weighted average was calculated based on the six centrality values,
and a similarity analysis was performed with the rankings based on the mean and median
values of the ranking. It is shown how a data set created with keywords can be analyzed
with the network analysis method, which is a relational method. In this study, the data
taken from a total of 35 428 tweets shared between January 1 and December 31, 2020,
was analyzed using the Python programming language and NetwokX library. At the end
of the study, it was determined whether the posts on Twitter about online food ordering
belong to real users, the central actors and communities that have the power to influence
the Twitter public opinion sectorally, the effectiveness of information dissemination in
the posts, and the power of communication. The findings can be used as an effective tool
for decision-makers by directing business resources to the right target community. It is
thought that the study will contribute to filling the gap in this field in the literature,
provide motivation for similar studies to be carried out on data sets obtained from other
fields, and draw attention to the necessity of network analysis in detecting manipulative
shares that are neglected in social media analyses and invisible in social networks.

Keywords . Twitter Network Analysis, Social Network Analysis, NetworkX, Network Structures, Online
Meal Order
EXTENDED ABSTRACT

In order to interpret the findings from the analysis of the data sets obtained from social
media platforms such as Twitter correctly, free from manipulations, and to increase the
visibility of brands on social media platforms, effective actors on the platforms should be
identified. One of the most suitable tools that can be used for this is network analysis. This
study analyzes the data set collected from Twitter on online food ordering with network
analysis methods and techniques and compares the results of different measurement tools and
algorithms used during the analysis. Local and global centrality values of influential users
within the network structure are determined with a hybrid approach. For users, a weighted
average was computed based on the six centrality values, and a similarity analysis was
performed with the rankings based on the mean and median values of the ranking. It is shown
how a data set created with keywords can be analyzed with the network analysis method,

which is a relational method.

For the sources of the main data set, the words and word groups food order, foodbasket
order, doner kebab order, lahmacun order, hamburger order, pitta bread order are used. The
main dataset consists of a total of 35.428 tweets between January 1 and December 31, 2020. In

this dataset, a sub-dataset was created with a total of 4.728 tweets with the most RTs, mentions
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and favorites, and 66 users extracted from the main data set tweets. Network analysis of the

sub-dataset was performed with Python programming language and The NetwokX library.

In this study, the influential actors of the dataset are identified using node-centered
analysis, the strength and impact of the relationships between them and their tendency to form
communities are determined. The node and community analyses are performed using a
combination of different algorithms that have different criteria, highlight and identify different
aspects of relationships within the network. Hence, these algorithms can highlight different
actors; they are combined to complement each other rather than using a single algorithm.
Thus, actors that are critical due to their different characteristics could be identified. In the
study, it is found that the ties between users chatting on Twitter about online food ordering in
the study are weak and the centralization of the users in the network is low. Especially in
datasets with weak relationships, it has been shown that it is possible to reach a larger number

of influential users and sectoral target audiences using aggregated metrics.

At the end of the study, it is determined whether the posts on Twitter about online food
ordering belong to real users, the central actors and communities that have the power to
influence the Twitter public opinion sectorally, the effectiveness of information dissemination

in the posts, and the power of communication.

The findings can be used as an effective tool for decision-makers by directing business
resources to the right target community. It is thought that the study will contribute to filling
the gap in this field in the literature, provide motivation for similar studies to be carried out
on data sets obtained from other fields, and draw attention to the necessity of network analysis
in detecting manipulative shares that are neglected in social media analyses and invisible in
social networks.

GIRIS

Sosyal medya, kullanicilar arasinda her alana yonelik metinsel, sesli, gorsel
paylasimlarin yapildig1 bir platform olmasi nedeniyle birey ve organizasyonlar igin
vazgecilmez bir bilgi kaynagidir. Sosyal aglarda yapilan paylasimlar, platformun 6zelliklerine
gore farklilik gostermektedir. Twitter, goriis, duygu, diisiince ve metin igerikli paylasimlarin
yogun oldugu, giindem belirleyici nitelikteki bir platformdur ve siklikla yonlendirici etkilere
konu olabildigi bilinmektedir (Conway vd., 2015, s. 374; Huzaifa vd., 2023, s. 204). Bazen
giincel politik bir konu, bazen motosikletli bir kurye kazasina iliskin haber; kullamicilar
arasindaki baglantilar ve Twitter'in retweet, bahsetme ve begenme 06zellikleri kullanilarak
yayilmakta ve konuyla ilgili sosyal medyada alg1 ve giindem olusturmaktadir. Bu alg1 ve

giindem bazen ulusal diizeydeki haber kanallarinda kamuoyunu etkilemek icin ana sayfa
haberi olarak kullanilmaktadir (Akgiil vd., 2016, s. 48; Giines & Arikan, 2023, s. 128).
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Sosyal aglarda, kendi goriislerini dogrudan paylasan bireyler, miigterileri satin almaya
yonlendiren ya da giindemi istenen yonde etkilemeye c¢alisan cevrimigi etkileyiciler
(“Cevrimigi etkileyiciler” ifadesi, sosyal medyada kullanilan ingilizce “Influencer”
kelimesinin karsilig1 olarak kullanilmistir) (Giines & Arikan, 2023,s. 128, s. 124), yonlendirici
kisi ya da gruplar, sektor temsilcisi biiyiik organizasyonlar, ulusal, uluslararasi resmi kurum
ve kuruluglar gibi irili ufakh bir¢ok aktor, rekabet i¢inde tek basina ya da degisik sekillerde
gruplar olusturarak etkinlik gostermekte ve ilgili oldugu alani sekillendirmeye galismaktadir.
Boyle bir ortamdan elde edilecek bilgilerin yonlendirilmis etkilerden arindirilarak dogru

yontem ve araglarla okunmasi gerekir.

Sosyal ag ortaminin sekillendirilmesi ¢abasi, bu kaynaktan istifade eden kullanicilar
agisindan bazi gligliikler ortaya ¢ikarmaktadir. Bu giigliiklerden biri; sosyal aglardan elde
edilen verilere dayali kamuoyu giindemine yonelik arastirmalarda ya da herhangi bir {iriin ve
hizmete iliskin analizde, yonlendirilmemis gercek¢i ve dogru bilgiye ulasmaktir (Anderson ve
Rainie, 2017, s. 2) Bir diger giigliik ise ilgilenilen alanda istenen bir bilgiyi istenen kullanicilara
ulastirabilmektir. Birinci gli¢liigiin asilmas: igin ilgilenilen konuda sosyal platformlarda
yonlendirici etkisi olan kisi ve gruplarin tespit edilerek arastirma ve analiz sonuglarmin bu
etkiden ayiklanmasindan sonra yorumlanmasi, ikinci giigliigiin asilmas: igin bilgiyi istenen

kullanicilara ulastiracak etkili kisi ve gruplarla is birligi yapilmas: gerekecektir.

Chae (2015, s. 247)'nin ¢alismasinda Twitter'dan elde edilen verilerin tanimlayici
analiz, icerik analizi ve ag analizi olmak iizere {i¢ farkli yontemle analiz edilebilecegi ve bu
analizlerle veri setinden farkli yoOnlere ait bilgiler c¢ikarilabilecegi belirtilmektedir. Bu
analizlerden ag analizi, etkili kisi, gruplar ve aralarindaki iletisim aginin ve ilgilenilen alanda
yonlendirici etkilerin olup olmadiginin ortaya gikarilmas: igin kullanilabilecek araglardan
biridir. Sosyal ag analizi, ag ortaminin 6zelliklerinin, yapisimnin ortaya ¢ikarilmasini, agdaki
gliclii aktorler ve aralarindaki bilgi akis ve iletisimin anlagilmasin saglar (Garcia vd., 2016, s.
23). Ag analizi ile dnceden bilinmeyen, digerlerine gore daha kuvvetli baglanmis diigiimlerin
ve bunlarin olusturduklar: topluluklarin ve bu topluluklardaki konularin tespit edilebilmesi
agisindan 6nemlidir (Blondel vd., 2008, s. 2)

Sosyal ag analizleri, analizin amacina gore farkli aktorlerin ag icindeki konumlarinin
tespit edilmesine yoneltilebilir. Etkili aktor ve topluluk tespiti; viral pazarlama, viriis
engelleme, sosyal aglarda istenmeyen bilgi yayilimini engelleme, veri setini dogru temsil eden
ornek kiimenin belirlenmesi gibi gesitli amagclarla kullanilabilir (Al-Garadi, 2016, s. 2732; Yang
vd., 2021, s. 2). Ornegin sosyal medya fenomenini arastirmaya yonelik analizler, agdaki
aktorleri merkeze alarak inceleme yaparken; ticari bir iiriin ya da hizmete iliskin analizler ag
icindeki miisteri gruplarinin tespitini analizin odag1 olarak belirleyebilir. Buna baska bir
ornek, politik konulara iliskin bir ¢alismada, toplum algisini etkilemek i¢in hangi aktorlerin
kullanilabileceginin tespiti ya da kamuoyunda ortaya ¢ikarilmis olan bir alginin hangi aktorler

tarafindan sosyal medyada yaratildiginin tespit edilmesi ag analizine konu olabilir. Diger bir
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ornekte ise sosyal medyadaki gevrimici etkileyicilerin takipgileri ile birlikte olusturdugu
aglardan hangilerinin daha giiglii ve etkili bir yapiya sahip olduklariin tespit edilmesi ve bu
tespit sonucuna gore ticari bir {irin ya da hizmet igin reklam verilebilecek g¢evrimici

etkileyicilerin tespit edilmesi amaglanabilir.

Genelde tiim ag seviyesinde yapilacak analizlerde, iliskisel verilerin kullanilmasi
hedeflenir. Tligkisel veriler, aktorler arasi temas ve baglantilar1 gosterir (Colombia University,
2023, par. 2) ve bu iliskiler {izerindeki ag analizleri iliskilerin agiklanmasina imkan verir.
Calismada kullanilan veri seti iligkisel veri toplama yontemiyle elde edilmeyip, anahtar kelime
kullanilarak olusturulmustur. Ancak bu tiir veri setlerinde secilen aktorler tizerinden
yapilacak ag analizinin ve segilen aktorlerin ag icindeki iligkileri agiklamaya ne derece etki
edecegi, iliskilerin acgiklanmasinda ne derece katki saglayabilecegi bilinememektedir
(Agcasulu, 2018, s. 1917). Twitter ya da diger sosyal medya platformlarinda yer alan etkili
aktorlerin, takipgi sayilar1 ya da paylasimlar: bilinmekte ve bunlarin frekanslar tizerinden

analizler yapilabilmektedir.

Veri seti igindeki etkili aktorlerin tespitinde kullanilan yontem, merkezilik
derecelerinin belirlenmesidir. Etkinlik tespit edilirken aktoriin yakinlik ve arasindalik gibi
yerel bilgileri ya da 6zvektor ve Katz merkezilikleri gibi agin kiiresel bilgileri kullanilir. Etkili
bir yontem olmakla birlikte merkezilik derecelerinin bazi sorunlar1 ve celigkileri de
bulunmaktadir. Ornegin derece merkeziligi ve kiime siralamasi gibi yerel merkezilik
olgiitlerinin, kullanicinin genel (kiiresel) ag igindeki baglantisin1 goz ardi etmesi, elde edilecek
sonucu zayiflatabilir (Isfaq vd., 2022, 9378). Derece, yakinlik, arasindalik merkeziliklerinin,
bazen ayni diigiim icin farkli merkezilik derecesi {iretebildigi de goriilmektedir. Bir 6l¢timde
giicli cikan diigtimiin farkli ag yapilarinda zayif kalabildigi, zayif olgiilen bir diigtimiin
aradan gekilmesi ile agin baska bir alt grupla olan bag1 kopardig: goriilebilmektedir (Wan vd.,
2018, s. 929; Zhao vd. 2020, s. 2). Nitekim etkili diigtim tespitinde farkli topolojik ag
yapilarinin da dikkate alinmasi gerektigi vurgulanmaktadir (Al-Garadi, 2016, s. 2721).

Bu calismada Twitter’dan elde edilmis olan veri setindeki Twitter kullanicilar1 arasinda
ne tiir ag iliskilerinin oldugu, bu ag iliskilerinin hangi yontem ve algoritmalarla analiz edilerek
gorsellestirilebilecegi ve s6z konusu analizlerle ne tiir sonuglar elde edilebilecegi
gosterilmistir. Oncelikle veri setindeki etkili aktorler belirlenmis, bu aktorlerin diigiim
merkezli analizi yapilmais, aralarindaki iligkilerin giicti, etkisi ve topluluk olusturma egilimleri
ile ag yapilarinin ortaya ¢ikarilmas: hedeflenmistir. Etkili aktorler belirlenirken, merkezilik
derecelerinin dengeli sekilde hesaplanmasi i¢in yontem belirlenmistir. Bu maksatla yerel ve
kiiresel merkezilik degerleri hibrit bir yaklasimla kullanilmis, merkezilik derecelerinin faklh
ozellikleri arasinda dengeli bir hesaplama yapilmigtir. Alti merkezilik derecesi arasinda
dengeli hesaplama, 3'tincii boliimde aciklanan sekilde agirlikli ortalama ile yapilmugtir.
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Agirlikli ortalama ile belirlenen etkili kullanic1 siralamasi, ayrica kullanicilar igin hesaplanan

ortalama ve medyan degerlerine gore yapilan siralamalarla karsilastirilmaktadir.

Calismayla sosyal medya tizerinden elde edilecek veri setleri ile yapilacak analizlerde,
veri setlerinin dogru yorumlanabilmesine ag analizi ile yapilabilecek katkilarin ortaya
konulmasi hedeflenmistir. Calismanin ikinci boltimiinde; sosyal ag analizine yonelik literatiir
ve calismada kullanilan yontem, tic¢tincli bolimde uygulamada elde edilen bulgular ve

dordiincii boliimde sonuglar verilmistir.
1. MATERYAL VE METOD

Sosyal ag analizi kavramindan, bireyin diger bireylerle etkilesime girdigi sosyal gevre
ve iligskilerden dogan sosyal yapilarin incelenmesi anlasilmaktadir (Agcasulu, 2018, s. 1916).
Sosyal medya kullaniminin etkinlik kazanmasi ile internet ortaminda da yeni bir sosyal
¢evrenin olustugu, bu cevre ile farkli diizeylerde etkilesime girildigi, bu etkilesimlerin
isletmeler tarafindan kullanilabilecek yeni ortamlar olusturdugu goriilmektedir. Sosyal
medyadaki bu yeni ortama ait veri setleri {izerinde yapilacak analizlerin dogru
yorumlanabilmesi igin, ortamdaki etkenlerin iyi anlagilmasi gerekir. Veri setlerinin bir etki ve
yonlendirme ile mi ortaya ¢iktiginin tespit edilmesi, boyle bir etki varsa bu etkinin hangi kisi
ya da topluluklar tarafindan olusturuldugunun ve bu etkinin nasil yonetilebileceginin
bilinmesine ihtiya¢ vardir. Bu ihtiyag, sosyal agdaki etkili aktorlerin, ag yapilarinda ortaya
¢ikan topluluklarin ortaya ¢ikarilmasi ile miimkiindiir (Girvan ve Newman, 2002, s. 1;

Jayawickrama, 2021, par.3).

Sosyal ag analizi, aradaki iletisim kanallarmin yap: ve ozelliklerinin aragtirilmasin
gerektirir (Dujin ve Vermunt, 2006, s. 2). Sosyal ag ortaminda bilgi akisinin gergeklestigi
kanallar1 kontrol edebilen, etkileyebilen, yonlendirebilen aktorler, ticari isletmeler agisindan
onem kazanmistir. Ciinkii bu aktorlerin herhangi bir tirtin ve hizmet hakkinda olumlu ya da
olumsuz goriis bildirmeleri kendi kitleleri {izerinde etki yaratir hale gelmistir. Bu nedenle
miisteri hedef kitlesini ve gruplarim1 tanimlamaya, yonetmeye, yonlendirmeye c¢alisan,

isletmeler, soz konusu aktorleri goz ard1 edemezler (Chau ve Xu, 2012, s. 1190).

Cevrim igi aglarda etkili kullanic1 ve topluluklarin tespitine yonelik; agin yerel, genel
(kiiresel) merkezilik dereceleri ve bu ikisini hibrit olarak kullanan gesitli yontemler
gelistirilmistir. Bu yontemler icin kullanilan ag yapilar, takipgi (statik/yapisal iligkiler) ve
etkilesim (dinamik/islevsel iligkiler) iligskilerine ve bunlarin hibrit kullanimina dayandirilir
(Istaq vd., 2022, 9378; Drakopoulos vd., 2017).

Merkezilik degerleri, farkli yontemlerle agirliklandirilarak ag yapilarindaki etkili
kullanicilar tespit edilir ve kullanicilar arasinda siralamalar yapilir. Bu maksatla temel
merkezilik ol¢iitlerinin minimum, maksimum degerlerini Fei vd. (2017) en yiiksek medyan
puanuyla; Isfaq vd. (2022, 9377) Katz merkeziligi ile birlestirerek kullanmistir. Zareie vd. (2020,

s. 1), komgularin baglant1 yapilariin benzerligini dikkate alan bir kiime siralamasi yaklagimi
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gelistirmistir. Yang vd. (2021, s. 2), ag yapisini ve yerel merkezilik degerlerini birlikte
kullanan, komsuluk iligkilerinde 6klit uzaklik hesabini kullanan ag diigiim merkezilik indeksi
(Network Node Centrality Index-NNCI) ismini verdigi bir yontem onermistir. Ullah vd. (2021,
s. 15) etkili mesafe tabanli merkezilik (Effective Distance-Based Centrality-EDBC) olarak
isimlendirdigi oOnerisinde; diigtim derecesi, etkili mesafe, komsu etkisi veya komsguluk
potansiyeli gibi faktdrleri kullanmigtir. Onerisini, 6zvektdr, arasmndalik, yakinlik
merkezilikleri, hiperlink kaynakli konu arama, sayfa siralamasi gibi mevcut tekniklerle
karsilastirmistir. Wan vd. (2018, s. 930), aktor etkinligi tespitinde ag yapisinin yayilimina
odaklanmus, k-kabuk ve derece merkeziliklerini kullanarak agirliklandiran “baglanti nemi”
isimli bir yontem Onermistir. Zhong vd. (2018), diigiimlerin merkezilik derecelerini ve
bunlarin bir esik degerle farklarini kullanarak etkilerini hesaplamis ve “kapsamli etki” adiyla

bir yontem gelistirmistir.

Rehman vd. (2020) ¢alismasinda, Twitter'de sohbet baslatan ve kanaat 6nderi olarak
isimlendirilen etkili kullanicilarin durumlarini, i¢-dis merkezilik dereceleri ve arasindalik
merkezilikleri ile ele alarak incelemis, kanaat onderlerini bu merkezilik derecelerine gore
siralamistir. Kullanicilari, etkilesim sekline gore siniflandiran Rehman vd. (2020, s. 11) sohbeti
baglatan kullanicinin ag1 kontrol {izerinde etkisinin diisiik oldugunu ancak bilginin

yayilmasimi sagladigini belirtmistir.

Zhao vd. (2020, s. 7), temel merkezilik 6l¢titlerinin agin farkli yonlerini 6ne ¢ikarirken,
digerlerini ihmal ettigini belirterek, analiz icin agin yerel ve kiiresel bilgilerini birlikte kullanan
yari-yerel bir ydntem sunmustur. S6z konusu yontemle elde edilen etkili kullanici siralamalar:
derece merkeziligi, bagh bilesenler, arasindalik merkeziligi, sayfa siralamasi ile elde edilen

sonuclarla karsilagtirilmistir.

ispir ve Deniz (2017, s. 79), kose yazarlarmin Kasim 2015 secimlerine iliskin Twitter
giindeminin en 6nemli 11 konu bashigini ve konularin 6nem derecelerini merkezilik dereceleri

ile tespit etmisler; ¢calismada UciNet, NetDraw yazilim araglarini kullanmislardir.

Arslan vd. (2019, s. 45), ekolojik aktivist orgiitlenmelerin sosyal medya kullanimlarina
iliskin durumunu ortaya ¢ikarmak maksadiyla, ekoloji aginda aktif olan aktorlerin iliskilerini
sosyal ag analizi teknigiyle incelenmislerdir. Demir ve Ayhan (2020, s. 1), tweetler {izerinde
sosyal ag analiz yontemini, NodeXL yazilimini, merkezilik dereceleri 6l¢iimlerini kullanarak;
politika ve kamu giindeminin belirlenmesinde aktdrlerin etkinlik ve 6nem derecelerinin tespit

edilmesini gostermistir.

Bakan (2020, s. 138), 40 sanat okulunun, kurumsal Twitter kullanim diizeylerindeki
farkliliklar: ve iletisim yapisini ortaya ¢ikarmak amaciyla Twitter veri seti tizerinde yaptig1
analizde, bireyler arasi etkilesimleri sosyal ag analiz yontemi ve merkezilik dereceleri

ol¢timlerini kullanarak incelemistir. Kobak (2022, s. 313), “Tiktok kapansin” giindemine iliskin
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topladig1 veriler tizerinde Twitter kullanicilar1 arasindaki iletisim ve kiimelesmeyi tespit
etmek icin, NodeXL uygulamasi kullanarak sosyal ag analizi yapmis, sonugta diigiimlerin
genel yapisinin bagimsiz oldugunu, diigiimler arasi birebir etkilesimin diisiik oldugunu tespit

etmigtir.

Brandao vd. (2023, s. 95) sosyal ag analizinin turizm sektoriinde yenilikgi fikirlerin
kesfine yonelik kullanimini konu alan kavramsal ve uygulamali bir calisma yapmuis,
metodolojik agidan sosyal ag analiz cercevesini bibliyometrik olarak incelemistir. Es’haghi ve
Karamidehkordi (2023, s. 172), bir gol restorasyonu kapsaminda birlikte ¢alisan istirakgilerin,
paydaslarin aralarindaki iletisim ve iligkilerini, projenin uygulanmas: konusunda etkilesim
yogunlugunu, paydaslar arasindaki gruplar1 ve etkilesimdeki zayifligin projeyi nasil

etkiledigini sosyal ag analiz teorisi ile ortaya koymustur.

Rodda ve Bhavani (2023, s. 284), bir romandaki karakterlerin, topluluk olusturma ve
ayrismalarini sosyal ag analiz teorisi ile incelemistir. Costa ve Ralha (2023, s. 1), stirekli gelisen
dinamik sosyal aglarda topluluk ve kritik aktorlerin tespiti igin, modiiler yogunluk
fonksiyonunun lokal optimizasyonuna dayali derin giliclendirilmis 6grenme stratejisi ile bir

model Onerisi gelistirmistir.

Hastuti vd. (2023, s. 117), secimlere iliskin tweetlerden olusan veri seti tizerindeki goriis
analizi ile ilgili ¢alismalarinda, derece merkeziligi hesaplamalarinin, 6nemli bireylerin
tespitinde kullanilabilecegini, ancak bu sekilde tespit edilen aktorlerin popiilaritelerinin
(takipgi sayilarinin) de degerlendirmelere dahil edilmesi gerektigini ifade etmisler, analiz igin

Gephi yazilimini kullanmiglardir.

Aragon (2023, s. 216), deniz arkeolojisi alaninda uyguladig1 sosyal ag analizinde,
tilkeler arasindaki kiiltiirel temaslarda mekansal ve mekansal olmayan unsurlar1 entegre
ederek arkeolojik kalintilara yeni yorumlar getirmistir. Bu ¢alismada sosyal ag analiz ¢ergevesi
kullanilarak, gemi enkazlar ile tilkelerin malzeme sevkiyati, gii¢ kontrolii gibi merkezilik

durumlar analiz edilmis, analizde gorsellestirme igin Gephi yazilimi kullanilmistir.

Pang vd. (2023, s. 1214), Ask ve Entrika isimli drama eserindeki kahramanlar: sosyal
ag analizi yontemi ile inceleyerek bas kahramanin tespit edilmesi i¢in merkezilik derecelerini

kullanmaistir.

Purbasari vd. (2022, s. 1), dijital inovasyon ekosisteminde en &nemli rolleri oynayan
aktorleri bulmak ve ag yapisini elde etmek icin Gephi uygulamasini kullanmis, uygulamada

sosyal ag analizi yaklagimi ile aktorlerin ag yapisi igcinde merkezilik derecelerini tespit etmistir.

Genel olarak metinsel veri setlerinin analizinde kullanilan safhalar, Twitter veri seti ag
analizinde de kullanilmaktadir. Calismadaki veri seti 6zellikleri, calismanin amaci ve analiz
detaylarina bagl olarak degisebilecek Twitter ag analizi igin sirasiyla; (i) verinin toplanmasi,

ayiklanmasi ve analiz diizeyinin belirlenmesi adimlarindan olusan verinin elde edilmesi, (ii)
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analize dahil edilecek aktor isimleri ve iletisim kanalinin belirlenmesi, matris yapmnin
olusturulmasi, analiz igin kullanilacak Ol¢iim araglar1 ve algoritmalarin belirlenmesini
kapsayan verinin islenmek iizere hazir hale getirilmesi, (iii) analiz sonuglarinin elde edilmesi ve
karsilastirilmasini iceren verinin islenmesi, (iv) elde edilen sonuclarin degerlendirilmesi seklinde

bir yontem izlenebilir.

1.1. Twitter Veri Seti

Karmasik genis ag yapilarinin tiimiinii klasik yontemlerle analiz etmek zor olmakla
birlikte, agdaki tiim kullanicilara ulasmakta imkansiz olabilir. Bu durumda sinirh sayida
kullaniciya yonelik ag analizleri daha uygulanabilir bir yontemdir ve agdaki etkili kullanicilar
tizerinden diger kullanicilara ulasmak daha diisiik maliyetlidir (Luo vd., 2020b, s. 378). Ayrica
agdaki tiim kullanicilar1 analiz etmeye calismak, etkisiz ya da ¢ok diislik etkiye sahip
kullanicilar1 da analize sokarak analizi zorlastirir (Isfaq vd., 2022, s. 9377). Ornegin tweet
paylasiminda “yemek masa Ortiisii” ifadesini kullandigi igin bu ¢alismanin veri setinde yer
alan bir kullanici, “gevrimigi yemek siparisi” konusunda paylasimda bulunan veri setindeki
diger kullanicillarla muhtemelen bir baglanti ve etkilesim iginde degildir. Boyle bir
kullanicinin, etkin kullanict ve topluluk se¢imi i¢in ag analizine dahil edilmesi, anlamsiz bir
islem olacagindan ve faydasiz sekilde analizdeki matris boyutunu biiyiiteceginden analiz dis1

dig1 birakilmasi gerekir.

Etkilesimi diisiik kullanicilar, s6z konusu etkilesimin frekanslarina bagli bir se¢im ile
analiz disinda tutulabilir. Twitter’da kullanici etkilesimlerinden olan RT ve bahsetme ag iginde
goruiniirliigii, begenme ise etkinligi saglar (Chae, 2015, s. 253-255). Veri seti igindeki
kullanicilar, s6z konusu etkilesimlerin frekanslarina gore siralandiginda, etkilesimi diisiik
kullanicilar alt siralarda yer alirlar. Belirlenen esik frekans degeri {izerinde etkilesime sahip
kullanicilar ag analizine dahil edildiginde, esik altindaki frekanslar se¢im disinda birakilmis
olur. Boyle bir secimde bile, anahtar kelimelerle istege bagh olarak bir araya getirilmis bu tiir
veri setlerinde; bir ag olup olmadig, kullanicilar arasindaki iletisim ve baglantilarin durumu,
kullanicilarin giindemi ne seviyede etkileyebildikleri, yonlendirebildikleri bilinmemektedir
(Jeyasudha ve Usha, s. 1287). Ancak etkilesimi saglayan 6zellikler kullanilarak iletisimin giicii,
etkinligi tespit edilebilir.

Calisma kapsaminda, Giines ve Arikan (2023)'1n hazirladiklar: 1 Ocak-31 Aralik 2020
tarih araligina ait Twitter veri setinden elde edilen alt veri kiimesi kullanilmistir. S6z konusu
veri seti gevrimici yemek siparisi konusunda; yemek siparis, yemeksepeti siparis, doner
siparis, lahmacun siparis, hamburger siparis, pide siparis anahtar kelimeleri ile Twitter’'dan
cekilmis 35 428 adet tweetten olusan bir veri setidir. Bu veri setinden ag analizi igin
kullanilacak alt veri seti, Twitter goriiniirliik ve etkinlik Olgiitleri esas alinarak

olusturulmustur. Bu kapsamda en ¢ok RT’lenenler, en ¢ok bahsedilen (mention) ve favoriye
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eklenen (begeni alan) toplam 4.728 tweet ve bu tweetlerin 66 kullanicis1 dahil edilmistir. Alt
veri kiimesinin olusturulmasina iliskin detaylar, ag analizi icin matris yapinin olusturulmasi

kisminda detaylandirilmistir.

S6z konusu 66 kullanici ismi Tablo 1’de verilmistir. Calismamin miiteakip

boliimlerinde Tablo 1'deki kullanici numaralar1 kullanilmistir.

Tablo 1: Ag analizinde kullanilan Twitter kullanict numara ve isimleri

0:@666lehce, 1:@abdulkadir06161, 2: @abdullahciftcib, 3: @adilomeral, 4: @afmsudan, b5:
@AliYerlikaya, 6: @amanda_devik, 7: @artdbkglu, 8:@Asibelblonde, 9: @avozgeustun, 10:
@ay_moon_ay, 11: @ayse_cng, 12: @bangtantr, 13: @besisko, 14: @bilgingokberk, 15: @burcincigerim,
16: @Can_Y_Can, 17: @cemreallly, 18: @CEngven, 19: @chabyhan, 20: @covid20loading, 21: @ctetikog,
22: @damlaaltuun, 23: @deepturkweb, 24: @delykalamis, 25: @dominoeffect34, 26: @enveryan, 27:
@er_maannn, 28: @gela_wej, 29: @gtufekci, 30: @hallederiztamam, 31: @handebbyrktr,
32:@handelendi, 33: @hasankarsavuran, 34: @hatirliyoruz, 35: @ISTANist, 36: @ibrahimbagyapan, 37:
@ihsanerkahraman, 38: @izmirevdekal, 39: @kagansaydan, 40: @KOXALBEY, 41: @lordsinov, 42:
@mbagunll, 43: @mert_abras, 44: @merveyldrm2525, 45: @mervezell, 46: @mizantropii, 47:
@mukinaber, 48: @ninegeek9, 49: @oguzhantesla, 50: @ozelegitimci 18, 51: @pillreder, 52:
@saddandmad, 53: @sakizciko, 54: @sinoreyiz, 55: @srfzmr, 56: @thewizarddofoz, 57: @tinercimayki,
58: @toskofacts, 59: @UstAkilOyunlari, 60: @Wotah_, 61: @yarftm, 62: @yemeksepeti, 63:
@yokmaalesef, 64: @zagortenay76, 65: @zehra_mete

Mevcut durumuyla veri setinde, konuya iligkin goriislerini ifade eden kullanicilar
arasinda herhangi bir iligskinin varligi, sohbet ortamin1 yonlendirici etkiye sahip kullanicilarin
olup olmadigi, paylasilan goriislerin gercek miisterilere ait olup olmadig: bilinmemektedir.
Bu bilgilerin tespit edilmesi, konuyla ilgili kullanicilar1 etkileme ve egilimleri yonlendirme
gliciine sahip Twitter kullanic1 ve topluluklarinin tespit edilmesi, bu kisi ve topluluklarin
promosyon, pazarlama, sektorel imajin giiclendirilmesi gibi maksatlarla kullanilmas: ve
gercek kullanicilara ait geri bildirimlere ulasilmas: agisindan 6nemlidir (Dwivedi vd., 2021, s.
12).

Bu maksatla ¢alismada s6z konusu 66 kullanic icin diigiim seviyesi ve topluluk
seviyesi analizler yapilmis ve farkli algoritmalar kullanilarak gorsellestirilmistir. Kullanilan
algoritmalar arasindaki benzerlik ve farkliliklar uygulama sonuglari ile incelenmis ve veri
setindeki diiglim noktasmni olusturan kullanicilara ve aralarindaki iletisime yonelik ¢ika-

rimlar yapilmistir.

1.2. Twitter Ag Analizi

Twitter gibi sosyal aglarda takiplesme her zaman baglant: i¢in yeterli bir gosterge
olmayabilir (Luo vd., 2020a, s. 71-74). Arkadaslik iliskisi ile olusturulmus baglantilar olmadan
da kullanicilar arasinda iligki kurulabilir. Bir kullanic1 Twitter'in 6zelliklerini kullanarak, bir
ag yapisi icinde yer alir. Kullanicinin ag dagilimindaki erisim ve kontroliinii gosteren sz
konusu yapi, ag teorisindeki teknik ve Ol¢iimler kullanilarak ortaya ¢ikarilabilir (Burt vd.,

2013, s. 527). Twitter’a yonelik ag analizi; (i) Twiter kullanicilari, (ii) Twitter'daki igerik
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paylasim (retweet) Ozelligi, (iii) sohbet etme ya da baslatma 0zelligi (tweet yazma ve cevap
verme) ve (iv) bir kullanicinin takip ettigi kullanicilar ve bu kullaniciy: takip eden diger
kullanic1 bilgilerini kapsayan takipgi iligkilerine dayandirilarak yapilabilir ve bu iligkiler

tizerinden incelenen aga iligskin bilgiler ortaya ¢ikarilabilir.

Twitter uygulama Ozelliklerinin ag yapilar1 Sekil 1'de gosterilmistir. Twitter’da
olusturulan ag tiirleri iki baghk altinda toplanmistir; (i) takip eden, takip edilen bilgisine
dayanan arkadashk agi, (ii) Twitter kullanicilar1 arasinda kisilerarasi iliski baslatan sohbet
(reply ve bahsetme, retweet) ag1. Bu tiirlere birlesik analiz seklinde sohbet ve takipgi aginin
karma sekilde kullanimu ile ti¢tincti bir tiir eklenebilir (Chae, 2015, s. 253-255).

| Twitter Uygulama Ozelliklerinden Olusturulan Ag Yapilari |
Takiplegme Ad

Sekil 1: Twitter uygulama 6zelliklerinin ag yapilar:

Calismaya gore farklilik gostermekle birlikte, ag analiz seviyeleri icin genelde birbirine
benzer isimlendirmeler yapilir. Kim vd. (2011, s. 196) diigiim ve ag seviyesi analizler; Chae
(2015, s. 253-255), Twitter’daki takipgi ve sohbet aglar1 i¢in topolojik, merkezilik ve topluluk
analizleri, Agcasulu (2018, s. 1923) tiim ag diizeyi, iliski diizeyi ve aktor diizeyi basliklar

altinda analiz ¢calismalar1 yapmuiglardir.

1.3. Twitter Ag Analizi i¢cin Kullanilan Araclar

Ag calismalarinda karar verilmesi gereken 6nemli konulardan biri ag biiyiikliigtiniin
ve dis smirlarimin belirlenmesi hususudur. Twitter veri seti tizerinde yapilacak ag analizinde
sohbet aginin, takipgi aginin nerede durdurulacagina karar verilmelidir. Veri seti i¢in matris
yap1 olusturulurken, matrise dahil edilecek ilave bir aktoriin tiim ag yapisini katlayarak
biiyiitebilecegi unutulmamalidir. Tiim ag seviyesinde yapilacak analizlerde ortaya ¢ikan veri
seti buiytikliigiintin kontrol edilmesi sorunu diigiim seviyesi ag analizi yapilarak asilabilir
(Agcasulu, 2018, s. 1917-1918). Hangi aktorlerin ag yapisina dahil edilecegi konusunda;
aktorlerin aralarindaki iligkiler tizerinden hareket eden kartopu orneklemi ve baslangicta
hazirlanan bir liste iizerinden aktor belirleyen sayim oOrneklemi yontemlerinden biri
kullanilabilir (Everett ve Borgatti, 2013, s. 33-34).
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Incelenecek konuya, amaca ve cevaplandirilacak sorulara gdre uygun analiz ve
algoritmalarin segilmesi ve yonetilebilir bir analiz ve 6l¢iim listesinin hazirlanmas: gerekir
(Chae, 2015, s. 251). Genellikle diigiim ve ag seviyesi analizlerde su 6lgiitler kullanilmaktadir:
(i) Diigiim seviyesinde yapilan analizde yerel ve yerel olmayan merkezilik olgtitleri kullanilir.
Yerel merkezilik ig¢in genellikle i¢ ve dis merkezilik derecesi; yerel olmayan merkezilik
dereceleri i¢in derece, yakinlik, arasindalik ve 6zvektor merkezilikleri seklinde Olgtitler
kullanilir. (ii) Ag seviyesi analizinde, agin yayilim ve kiimeleme egilimlerini belirleyen

Ol¢titler kullanilmaktadir.

Ag yapilarinin analizi i¢in yaygin olarak kullanilan bu 6lgiitleri kullanarak gelistirilen
algoritmalar, ag yapilarinin diigiim ve ag seviyesinde analizlerini kolaylastirmaktadir. Ag
analizinde kullanilan algoritmalari Chau ve Xu (2012, s. 1191); en kisa yol ve kiimeleme
katsayis1 gibi istatiksel hesaplamalar1 esas alan topolojik analiz igin kullanilan algoritmalar,
derece merkeziligi gibi ag icindeki esas diiglimleri tespit etmeye yarayan merkezilik analizleri
i¢in kullanilan algoritmalar, iliskilerin yogunluklaria gore ag igindeki gruplar: tespit etmek

i¢in kullanilan grafik tabanl algoritmalar seklinde ti¢ baslik altinda gruplandirmstir.

Ag analizi i¢in yaygmn olarak; derece, arasindalik, yakinlik, 6zvektor ve Katz
merkezilikleri, sayfa siralamasi algoritmasi, Louvian metodu, Girvan-Newman algoritmasi,
etiket yayilim algoritmasi, grafik olusturucular, mesafe algoritmalari, baglanti algoritmasi,
kiimeleme algoritmalari, baglanti ongorii algoritmasi, Fruchterman-Reingold algoritmasi,

Harel-Koren hizli-cok 6lgekli grafik algoritmalar: kullanilmaktadur.

Bu algoritmalar1 kullanarak ag analizleri ve analiz sonuglarinin gorsellestirilmesi igin
kullanilan ¢ok sayida yazilim, uygulama, kiitiiphane mevcuttur. Bunlardan yaygin olarak
kullanilanlar sunlardir: UciNet, Pajek, Netminer, Multinet, Gephi, Igraph, Statnet, Socnet,
Cytoscape, NetworkX. Kullanilacak veri seti biiyiikliigiine, hiz ve performans beklentilerine,
uygulamalarin kapasitelerine gore analiz i¢in uygun olanlardan biri secilebilir. Uygulamalarin
ozellikleri acisindan farkli yonleri 6n plana ¢ikmaktadir. Ornegin Ucinet giiglii matris analiz
islemleri gerceklestirebilir; Pajek ve Netminer biiyiik boyutlu aglarin analizi i¢in kullanilabilir;
Multinet genis ve dagimik ag yapilarmin analizine uygundur; Igraph ag analizi i¢in kullanilan
bircok algoritmadan yararlanir, {i¢ boyutlu gorsellestirme yapabilir; Statnet’in analiz,
simiilasyon ve gorsellestirme 6zellikleri vardir; Socnet ise kullanict dostu 6zelligi ile 6n plana
cikar (Burhan vd., 2017, s. 3). Gephi, ag yapilarim ii¢ boyutlu gorsellestirebilen, biiyiik ag
yapilarini gergek zamanli gosterebilen, esnek ve ¢oklu gorev mimarisine sahip bir yazilimdir
(Bastian vd., 2009, s. 361). NetworkX, Python programlama dili ile ¢alisan ve grafikleri ¢ok

sayida farkli formatta gosterebilen bir kiitiiphanedir.

NetworkX, bircok standart grafik algoritmasmi, ikili ve coklu grafikler igin veri
yapilarini kapsayan, karmasik ag yapr ve dinamiklerini olusturmak ve degistirmek igin
kullanilan bir Python kiitiiphanesidir (NetworkX Developers, 2023, par.1). Klasik ve rastgele
grafikler ve sentetik aglar igin iteratif dongiiler yaratacak gerekli fonksiyon iireticileri
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(generators) igerir (Uzun, 2023, par.2). Karmasik ag yapilari i¢in diigiim bilgisi olarak metin,
gorlintii, XML dosyalar:1 ve kenar bilgisi olarak agirliklandirma puanlari, zaman serileri gibi

verileri isleyebilen, agik kaynak kodlu bir kiitiiphanedir (NetworkX Developers, 2023).

Bu calismada Python programlama dili ile NetworkX ve Graphviz kiitiiphanesi
kullanilarak ag analizleri yapilmistir. S6z konusu kiitiiphanelerde de mevcut olan ve ag
analizinde kullanilan bazi algoritmalar Ozellikleri ile Tablo 2’de verilmistir (NetworkX
Developers, 2023).

Tablo 2: Ag analizinde kullanilan algoritmalar

Algoritma Algoritmanin kullanim amaci / 6zelligi

Derece merkeziligi

Arasindalik merkeziligi
Yakinlik merkeziligi
Ozvektdr merkeziligi

Diigiimlerin ag icindeki merkeziliklerinin, Snem
derecelerinin tespiti

Katz merkeziligi

Louvain metodu

Girvan-Newman Topluluk tespiti
Etiket yayilim (label propagation)
Erdés-Rényi Agin yiikksek ya da digsiik kiimeleme katsayilarm
Watts-Strogatz kullanarak ag yapisinin 6zelliklerinin tespiti

En kisa yol, ortalama en kisa mesafe, ag cap ve yaricap: gibi

Mesafe algoritmalar:
& istatistiki 6zelliklerin tespiti

Ag icindeki topluluk olusturan bilesen ve izole kalmis

Baglanti algoritmalar i iti
aglant: algoritmalar: dugiimlerin tespiti

Kiimeleme algoritmalari Topluluk olusturma egilimlerinin tespiti

Adamic-Adar indeksi
Tercihli baglant: (preferential attachment) | Diiglimler arasi baglant1 ihtimalini 6ngérme
Jaccard katsayisi

Ag analizleri icin ¢aligma kapsaminda Tablo 2’de yer alan algoritmalardan derece,
arasindalik, yakinlik ve 6zvektdr, sayfa siralamasi, katz merkezilikleri, Girvan-Newman,
etiket yayilim, bagl bilesenler, kiimeleme katsayisi, Jaccard katsayis1 ve Harel-Koren
(NetworkX Developers, 2023), Fruchterman-Reingold (NetworkX Developers, 2023)

kullanilmistir.

Ag yap1 ve analizlerinin dogru anlasilabilmesi, okunabilmesi i¢in uygulama ve
yazilimlar tarafindan kullanilan farkli gosterim sekilleri Tablo 3’te verilmistir (ArcGIS Pro,
2023).

[ e
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Tablo 3: Ag yapilari icin gosterim sekilleri

Ag Yapilar1 Gosterim Sekilleri

Kuvvet yonlendirmeli gosterim, At yonelimli diizen, Sikistirilmis gosterim, Grid gosterim, Matris
yap1 seklinde gosterim, Dogrusal yonlii gosterim, Ana halka diizeni, Parcali ortiisen kenar diizeni,
Gen ve agag diizenleri (hiyerarsik diizen, ana hat agag diizeni, radyal agag¢ diizeni, akilli aga¢ diizeni,
donen agag diizeni), ili§kise1 ve metabolik diizen, Goreceli ana hat diizeni ve uzamsal (mekéansal)
yayilim diizeni, Diagram kenarlar diizeni, Ug boyutlu gosterim.

Calisma kapsaminda da bir kismi1 kullanilan NetworkX ve Graphviz kiitiiphanelerinin

grafik diizen gosterimleri Tablo 4’te verilmistir (NetworkX Developers, 2023; Graphviz, 2022).

Tablo 4: NetworkX ve Graphviz kiitiiphanelerinin ag grafik diizenleri

NetworkX ve Graphviz Kiitiiphanelerinde Kullanilan Ag Grafik Diizenleri

Iki pargali diizen, dairesel diizen (Circo), Kamada-Kawai diizeni, Yeniden &lgeklendirilmis diizen,
Kabuk diizen, Yay diizeni, Spektral diizen, Sarmal diizen, Cok parcali diizen, Rastgele diizen,
Diizlemsel diizen, Hiyerarsik ya da katmanli nokta diizeni (dot), Yay modeli (Neato) diizeni, Kuvvet
yonlendirmeli yerlesim diizeni (Force-Directed Placement-FDP), ~Olgeklenebilir kuvvet
yonlendirmeli yerlesim diizeni (Sparse Force-Directed Placement-SFDP), Dairesel diizen, Radyal
diizen (Radial Layout-Twopi), Sirali spektral birlesim (Ordered Spectral Agglomeration-Osage),
Yamali ¢calisma diizeni (Patchwork).

1.4. Ag Analizi i¢cin Matris Yapinin Olusturulmasi

Yazihm ve uygulamalardan ag analiz sonuglarinin  almabilmesi  ve
gorsellestirilebilmesi i¢in matris yapiya dontistiiriilmesi gerekir. Komsu matrisler (adjacency
matrices) olarak adlandirilan yapi, aktor sayisinin karesi biiytikliigtindedir. Matris yapimin
satir ve siitun bagliklar1 aktorlerin isimlerinden, matrisin hiicre iginde ise aktorler arasinda

iliskinin varlig1 ve kuvvetini gostermektedir (Agcasulu, 2018, s. 1922).

Ag analizi i¢in matris yapi, Twitter kullanicilar1 arasindaki retweet, bahsetme ve
favoriye ekleme (begenme) iligkileri tizerinden olusturulmustur. Calismada ag analizine
yonelik matris yapinin olusturulmasi maksadiyla sirasiyla su islemler gerceklestirilmistir: (i)
En ¢ok RT alan ilk 25 tweetin kullanici isimleri, en ¢ok RT’leme yapan 25 kullanici ismi ve
1000’den daha fazla favoriye alinan/begeni alan tweetlerin kullanic1 isimleri birlestirilerek bir
liste hazirlanmis, (ii) birden fazla tekrar eden kullanici isimlerinin tekrarlari listeden
ayiklanmis ve 66 kullanici ismi belirlenmis, (iii) Kullanic1 ad1 ve Tweet metni seklindeki (35
428 tweetten olusan) Excel tablosu her iki siitununda ayni anda 66 isimden birini icerecek
sekilde (@kullaniciismi seklinde yazilarak) filtrelenmis, boylece 66 kullanicimin birbirleri
hakkindaki/arasindaki sohbeti iceren tweetlerden olusan alt veri seti olusturulmus, alt veri
setinin dort satirlik 6rnegi asagida Sekil 2'de gosterilmis, (iv) satir ve stitun isimleri 66 kullanic
isminden olusan 66x66’lik bir matris yap1 olusturulmus, (v) matristeki hiicrelere Sekil 2’de
ornegi gosterilen alt veri setinden kullanicilar arasinda tespit edilen iletisim frekanslari

(RT/bahsetme sayilar1) yazilmistir.
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m

hizmet alamiyoruz nedennnn. Dilkkaninda siparis bekleyen insanlari ne yerine koyuyorsunuz.
ammeksapet] @zagortenay76

ikahraman @zagortenay76 Yemek sepeti vale kullanicisiyiz %33 +KDV édlyoruz . Ama iyi bir
|zmet alka mlyoruz Kendllerl |stey|nce yogunluktan sistemimizi kisitliyorlar musteriler siparis veremiyor
@yarftm . 2g0ndl eriden hem bizden 4.90 {icret aliyorlar buna da sistem hatasi diyorlar.
@) Ag anahzme dahil edilen  [/6 Diinden beri kapatiyorlar ve maillere telefonlara cevap

' Ya bolgeyi kapatirlar yogunluktan ya sistem hatalari
@yarftm yi 66 kullanicidan ikisi erince magdur ettiler bizleri

Sekil 2: Kullanmicilar arasindaki iletisim-bahsetme tweeti

Matris yapida hiicre i¢ine yazilan deger, su sekilde bir 6rnekle agiklanabilir. Sekil 2’de
kesiti verilen veri seti satirlarinda @yarftm kullanicisinin, @zagortenay76 kullanicisindan
bahsettigi bir tweeti goriilmektedir. Tiim veri seti i¢inde bu sekilde iki kullanici arasinda
toplam 8 bahsetme iletisimi tespit edilmistir. Sonug olarak matris yapida iki kullanici isminin

kesisimine 8 rakami yazilmistir.

S6z konusu islemlerden sonra ag analizi i¢in elde edilen komsuluk matrisinden bir

kesit Tablo 5te gosterilmistir.

Tablo 5: Komguluk matrisinden bir kesit

@UstAkilOyu | @Wota | @yarf | @yemekse | @yokmaal | @zagorten | @zehra_
nlari h_ tm peti esef ay76 mete
@Us.tAkllOyu 0 0 0 0 0 0 0
nlari
@Wotah_ 0 0 0 0 0 0 0
@yarftm 0 0 0 0 0 8 0
E@yemeksepet 0 0 1 0 0 11 1
;@yokmaalese 0 0 0 0 0 0 0
@zagortenay 0 0 0 0 0 0 0
76
@zehra_mete |0 0 0 2 0 0 0

Ag iligkisi hesaplamalarinin yapilmasi ve gorsellestirilebilmesi maksadiyla yazilim ile
uygulama yapabilmek icin, diigiimler arasindaki iligkileri gosteren Tablo 5’teki gibi bir matris
yapiya ihtiyag vardir.

2. BULGULAR

66 Twitter kullanicisinin olusturdugu ag yapisinin 6zellikleri, merkezilik ve topluluk
olusturma durumlar1 ile kullanicilara iliskin diger Ozellikleri incelenerek takip eden

maddelerde siralanmuistir.

B TR
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2.1. Twitter Kullanicilarinin Merkezilik Durumlari

Merkezilik dereceleri, diigiimlerin goreceli olarak 6nemini belirleyen bir Olgiittiir.
Agdaki merkezi diigtimler, agdaki kritik digiimlerin belirlenmesi i¢in kullanilir. Kritik
diiglimler ise ag yapisindan ¢ikarildiginda ag icindeki iletisimi onemli derecede olumsuz
etkileyen diigiimlerdir. Merkezi diigiimlerin tespit edilmesi i¢in en ¢ok kullanilan merkezilik
olgiitleri derece merkeziligi, arasindalik ve yakinlik merkeziligidir. Bu dlgiitlerin farkli avantaj
ve dezavantajlar1 vardir. Derece merkeziligi grafikteki sadece yerel bilgileri kullanir ve
hesaplamalar agisindan karmasikligr diistiktiir; diger yandan yakinlik ve arasindalik
merkeziligi grafigin genel yapisina ait bilgileri kullanir ve hesaplamalar agisindan daha
karmagiktir (Ugurlu, 2022, s. 2). Ayrica 6zvektor merkeziligi ve sayfa siralamasi, diigtimiin
baglandig1 diigtimlerin de 6nemini hesaplamalara dahil eden merkezilik olgiitlerindendir.
Hesaplamalarda ag yapisimnin farkli degerlerini kullanarak farkli ozelliklerini one gikaran
merkezilik Olclitlerinden birine gore kritik olan diigiim, diger bir ol¢iit tarafindan tespit

edilmeyebilir.

Sosyal ag analiziyle, aglarda etkin olan ana aktotrler ve bu ana aktotlerin rollerinin
tespit edilmesi saglanmaktadir. Sosyal medya aglarinda gundemin birden fazla belirleyicisi
olabilmektedir (Demir ve Ayhan, 2020, s. 16). Ag icinde giiclii aktorlerin etkisi bilinmekle
birlikte, zayif baglarin da giiglii baglardan daha fazla sayida aktore ulasarak etkili olabildigi
belirtilmektedir (Granovetter, 2015, s. 1369). Bu durumun Twitter'daki zayif baglarda da
gortilebildigi, zayif baglara sahip aktorlerin bilgi yayilimi agisindan yiiksek etkiye sahip
olabildikleri belirtilmektedir (Shi vd. (2014, s. 140). Tiim bu aktdrler farkli 6zellikleri nedeniyle
ag icinde etkinlik gosterebilirler ve bu aktorler farkli merkezilik dl¢iitlerinin kullanilmasi ile

ortaya cikarilabilir.

2.1.1. Derece Merkeziligi

En temel merkezilik ol¢iitlerinden biri olan derece merkeziligi, hesaplamasi en kolay
olglitlerdendir. Diigtimiin sahip oldugu baglanti sayisi, diiglimiin derecesini verir, derece ne
kadar yiiksekse diigiim o kadar merkezi konumdadir. Iletisimde ve bilgi akisinda merkezi
konumda ve baskin olmay: ifade eden derece merkeziligi etkili bir 6l¢lim aracidir, ¢iinkii
yliksek dereceye sahip bir¢ok diigiim, diger Olgiitlere gore de yiiksek merkezilige sahiptir
(Freeman, 1978, s. 219). Sekil 3’de (algoritma grafik diizeninin kodlama ismi:neato)
kullanicilarin ag icindeki derece merkezilikleri, merkezilik degerlerinin yiiksekligi ile orantili
bliytikliikte gosterilmistir. 62, 14, 24, 30, 64, 16, 3, 29, 36 ve 39 numarali kullanicilar, agdaki en
yliksek derece merkeziligine sahip kullanicilardir. Bu kullanicilar, bilgiye ulasma ve kendine

ulasan bilgiyi daha kolay yayabilme giigleri nedeniyle agdaki en etkili kullanicilardir.
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Sekil 3: Derece merkeziligi
2.1.2. Arasindalik Merkeziligi

Arasindalik merkeziligi, birbiri ile baglantist olmayan diigiimlerin birbirine
baglanmasini saglar, baglantisiz diigiimlerin arasinda koprii gorevi goriir. Boylece baglantisiz
diigtimler arasinda bilgi akis1 saglanmis olur ve bu bilgi akigs: tizerinde kontrol bu baglantiy:
saglayan diigiimdedir (Balkundi ve Kilduff, 2006, s. 433). Bu baglantilar1 saglayan en kisa yol
tizerinde yer alan diigiimlerin arasindalik merkeziligi yiiksektir. Arasindalik merkeziligi ag

yapist icinde dar bogaz etkisi gosteren diigiimlerin tespit edilmesini saglar.

Kullanicilarin, arasindalik merkezilik degerlerine gore ag iginde konumlanislar1 Sekil
4’'te (algoritma grafik diizeninin kodlama ismi: random) verilmistir. Arasindalik merkezilik
degerlerine gore kullanicilar; 62, 14, 16, 64, 55, 3, 30, 39 ve 24 seklinde siralanmaktadir. Bu
kullanicilardan yalnizca bes tanesi ag diizeninde goriilmekte, bunlardan 62 ile 14 digerlerine
gore daha biiyiik boyutlu olarak goriilmektedir. Ag diizeninde goziikmeyen diger dort
kullanicinin (3, 30, 39 ve 24 numaral1) degerlerinin ise sifira yakin derecede diisiik oldugu
goriilmektedir. Derece merkeziligi grafiginde oldugu gibi arasindalik merkeziligi degerlerine
gore yerlesimde de degeri en yiiksek olan bu iki kullanicinin, agin merkezine en yakin
kullanici olmasi beklenen bir durumdur. Burada siralanan kullanicilar, agdaki en fazla sayida
kisa yola sahip kullanicilardir ve diger kullamicilar arasinda gegis noktas: olma 0Ozelligine
sahiptirler. S6z konusu kullanicilarin bu konumlari, onlara diger ikili kullanic1 gruplar:
arasinda bilgi akisini engelleyebilme giicii vermektedir ve bu nedenle de ag icinde énemli bir

konumdadirlar.

Agdaki diger tiim kullanicilarin arasindalik degerleri sifirdir. Bu kullanicilarda Sekil

4’te goriilen hicbir bagka kullanici ile bag1 olmayan izole durumdaki kullanicilardir.
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Arasindalik Merkeziligi

Sekil 4: Arasindalik merkeziligi
2.1.3. Yakinlik Merkeziligi

Yakinlik merkeziligi, diiglimiin diger tiim digiimlerle arasindaki en kisa yol
ortalamasinin bir 6l¢iistidiir. Yakinlik merkeziligi, diigiimiin diger diigtimlere ne kadar yakin
oldugunu gosterir ve yakinlik ise o diigtimden diger diigiimlere olan iletisimin hizi hakkinda
bilgi verir. Bu agidan 6rnegin bir hastaligin yayilma hizinda yakinlik merkezilik dl¢iistiniin

kullanilmasi tercih edilir.

Agdaki kullanicilarin yakinlik merkeziligi degerlerine gore agdaki konumlar1 Sekil 5'te
(algoritma grafik diizeninin kodlama ismi:osage) goOsterilmistir. Agdaki diger tiim
kullanicilara olan yakinligi ifade eden yakinlik merkezilik degerlerine gore kullanicilar; 62, 14,
16, 24, 39, 55, 29 ve 36 seklinde siralanmaktadar.

Yakinlik Merkeziligi
A0/

Sekil 5: Yakinlik merkeziligi
2.14. Ozvektor Merkeziligi

Ozvektor merkeziligine gore ag yapisi igcindeki bir diigiimiin sahip oldugu baglantilar
esdeger degildir. Bir diigiim, baglandig1 diigiimiin degerinin ytiiksekligi seviyesinde deger
kazanir. Az sayidaki yiiksek degerli baglantiya sahip olmak, ¢ok sayidaki diisiik degerli
baglantidan daha 6nemli olabilir (Newman, 2012, s. 5). Bu agidan 6zvektor merkeziligi ile

Twitter’da olusturulan bir agda, dugtimlerin ne kadar kaliteli baglantiya ve etkilesime sahip

T —
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olduklar1 tespit edilir ve degeri diisiik baglantilarin etkisi azaltilir. Bir tepe noktasinda yer alan
baglantilarin sayisina ve kalitesine bagli bir merkeziyet kazandiran 6zvektor merkeziligi,
sosyal ag analizlerinde tercih edilen bir merkezilik dl¢iistidiir ve direkt bagh olan diiglimlerin
yani sira ve direkt bagli olmayan bir sonraki diigiimleri de hesaplamalara dahil eder (Disney,
2020, par.6).

Sekil 6’da (algoritma grafik diizeninin kodlama ismi:circo) 6zvektor merkezilik
derecelerine kullanicilarin  konumlanmalar1  gosterilmistir. Kullanicilardan 6zvektor
merkezilik degerleri yiiksek olanlar, digerlerine gore daha koyu renkle gosterilmistir. Ag
icinde kurulan iligkilerde en 6nemli ilk on kullanic1 14, 62, 24, 40, 29, 36, 39, 16, 55 ve 35
numaral kullanicilardir. Onemli komsulara da sahip olmalari nedeniyle kendileri de ag iginde

onemli konumdaki kullanicilardir.

Ozvektor Merkeziligi () _.

=)

3

Sekil 6: Ozvektor merkeziligi
2.1.5. Sayfa Siralamasi

Arama motoru sonuglarinda internet sitelerinin siralamasi igin kullanilan sayfa
siralama algoritmasi, bir internet sitesinin, diger sitelerden aldig1 baglant: say1 ve kalitesini
kontrol ederek agirliklandirma yapar. Baglantilar1 degerlendiren bu algoritma ag igindeki
aktorlerin etkinliklerinin 6l¢timii i¢in kullanilabilir. Sayfa siralama algoritmasi, 6zvektor
merkeziliginin bir ¢esididir, 6zvektor merkeziliginden farki baglant: yoniinii ve diigiime gelen
baglantilar1 dikkate almasidir (Giirsakal, 2009, s. 98; Seohocasi, 2023, par.3; Giinagar, 2023,
par.2).

Diigiim noktalarinin 6nem derecesini belirleyen bu algoritma sonuclar1 Sekil 7'de
(algoritma grafik diizeninin kodlama ismi:twopi) ve agdaki en yiiksek agirlik puanimna sahip
kullanicilar digerlerine gore daha koyu renkle olacak sekilde gosterilmistir. Bu algoritmaya
gore onem derecesi en yiiksek ilk on siralamasi; 62, 14, 30, 64, 24, 3, 42, 5, 17 ve 37 numarali

kullanicilar seklinde ortaya ¢ikmuastr.
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Sl%yta Siralamasi Algor%ltmaSl

63 5 54 56 57

Sekil 7: Sayfa siralamasi

2.1.6. Katz Merkeziligi

Katz merkezilik algoritmasi, diigiimlerin komsu diigiimlerle sahip olduklar1 hem
dogrudan ve hem dolayl baglantilar1 hesaba katarak merkezilik hesaplamasi yapar. Katz
merkezilik degeri yiiksek olan diigiimiin bulundugu ag icinde, bilgi ve kaynak akismin
saglanmasi acisindan daha yiiksek énemde oldugu kabul edilir. Katz merkeziligi dogrudan
ve dolayli baglarin hepsini hesaplamaya dahil ettigi icin, sadece dogrudan baglantilar: dikkate
alan derece merkeziligi hesaplamasina gore daha kapsamlhidir. Katz algoritmas: ile yapilan
merkezilik hesaplamasi sonucunda elde edilen merkezilik 6nem dereceleri Sekil 8'de
gosterilmis, onem derecesi en yiiksek ilk on kullanici siralamasi; 62, 14, 24, 29, 36, 40, 16, 39, 64
ve 55 numarali kullanicilar seklinde ortaya ¢ikmastir. Sekil 8'deki (algoritma grafik diizeninin
kodlama ismi:patchwork) gosterimde kullanicilar, Katz merkezilik degerlerinin yiikseklikleri

ile orantili olacak sekilde gosterilmistir.

Katz Merkeziligi

o215 7
L

7 \Vf,///ﬁ:g’
i (>
14 0% 5

Sekil 8: Katz merkeziligi

Yukarida incelenen alti merkezilik degerlerine gore ilk on siradaki kullanic listesi Sekil

9’da verilmistir.

ﬁ
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Ozvektor
e Arasmdahk . i i
Derece Merkeziligi . Yakinlk Merkeziligi Merkeziligi Katz Merkeziligi Sayfa Siralamasi
Merkeziligi

Siralamasi
62 62 62 14 62 62
14 14 14 62 14 14
24 64 16 24 24 30
30 55 24 2 29 64
64 16 39 26 36 24
16 3 55 29 40 3
3 30 29 36 16 42
29 39 36 40 39 5
36 24 40 54 64 17
39 0 64 39 55 37

Sekil 9: Merkezilik degerlerine gore ilk on kullanici siralamalari

Calisma kapsaminda kullanicilarin etkinliklerinin belirlenmesi igin, sirasiyla su
islemlerle agirlikli ortalama puan hesabi yapilmis ve siralama belirlenmistir: (i) Her bir
merkezilik siralamasi igin kullanicilara bulunduklar: siraya gore, birinci siradan son siraya
dogru 66’dan (burada 66 kullaniciya yonelik siralama yapildig: igin) bire kadar agirlik degeri
verilmis ve bu deger kullanicinin o merkezilik derecesindeki sira numarasi ile garpilmastir. (ii)

Elde edilen deger alt1 ile boliinerek kullanicinin ortalama agirhikli puan: tespit edilmistir.

Kullanicilarin etkinlik siralamasi icin, Fei vd. (2017)'nin ¢alismasindaki minimum,
maksimum ve medyan degerlerinin kullanimina benzer sekilde ortalama ve medyan degerleri
ile de siralama yapilmistir. Buradaki ortalama ve medyan degerleri, her bir kullanicinin alt1

merkezilik derecesinden elde edilen ortalama ve medyan degeridir.
Her {i¢ yontem ile elde edilen kullanicilarin etkinlik siralamalar: Tablo 6’da verilmistir.

Tablo 6: Kullanicilarin agirlikli puan, ortalama ve medyan degerlerine gore siralamasi

Kullanicilarin Agirlikli Puan-Ortalama-Medyan Degerlerine Gére Siralamasi

62:1-1-1 / 14:2-2-2 [ 24:3-3-3 [ 29:4-5-5 [ 16:5-4-4 [ 36:6-6-6 [ 40:7-7-7 [ 39:8-9-8 | 64:9-8-9 [ 55:10-10-10 / 15: 11-16-
11 /18:12-11-12 / 21:13-15-13 / 25:14-14-14 / 27:15-13-15 / 35:16-14-16 / 42:17-17-17 | 44:18-19-18 / 61:19-18-20 /
30:20-22-17 / 2:21-26-28 [ 26:22-27-29 [ 6:23-21-25 [ 65:24-20-24 | 7:25-23-21 [ 8:26-25-22 [ 11:27-24-23 | 53:28-28-
30/ 3:29-37-26 / 54:30-31-46 / 28:31-29-31 / 1:32-30-33 / 41:33-32-42 [ 17:34-33-27 [ 4:35-56-32 [ 33:36-35-36 / 5:37-
66-34 [ 45:38-34-43 [ 0:39-38-37 [ 19:40-36-40 / 10:41-40-38 / 37: 42-65-35 / 13:43-42-39 [ 12:44-50-53 / 9:45-53-52 /
31:46-44-41 [ 23:47-51-56 / 32:48-46-49 [ 20:49-58-54 [ 49:50-41-45 [ 43:51-47-50 / 48:52-43-44 | 38:53-54-58 / 22:54-
60-55 / 47:55-49-60 [ 58:56-39-47 | 34:57-64-57 | 56:58-48-51 [ 46:59-61-59 [ 59:60-45-48 / 50:61-59-61 / 60:62-52-65
/ 52:63-63-63 / 51:64-62-62 [ 57:65-57-64 [ 63:66-55-66

Not: Siyah renk, kullanici numaralarini; kirmizi renk kullanicilarin agirlikli puanlarina gore siralamasini; mavi

renk, kullanicilarin ortalama degerlerine gore siralamasini ve yesil renk, kullanicilarin medyan degerlerine

gore siralamalarini gostermek icin gostermek i¢in kullanilmstir.

S6z konusu siralamalarin birbirleri ile uyum ve benzerliklerinin degerlendirmesi igin;
bu maksatla kullanilan Kendal Tau siralama korelasyon katsayis: (Kendall Tau), Spearman
siralama korelasyonu (Spearman Ranking Correlation), Spearman Footrule uzaklik ol¢iisii

(Spearman Footrule Distance), smiflar arasi korelasyon katsayisi (Interclass Correlation
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Coefficient-ICC) olgiitleri kullanilmistir (Zhong vd., 2018; El-Hashash ve Shiekh, 2022).
Agirliklandirilmis puanla olusturulan etkin kullanici siralamasinin, s6z konusu 6lgiitlere gore

ortalama ve medyan degerleri ile yapilan siralamalarla benzerlikleri Tablo 7’de verilmistir.

Tabo 7’de ICC disindaki {i¢ karsilastirmanin ortalamasi alindiginda, agirliklandirilmis
ortalama ile yapilan kullanic1 etkinlik siralamasinin; ortalama degerlere gore yapilan siralama
ile 86,5% ve medyan degerine gore yapilan siralama ile 92.81% benzerligi oldugu gortilmiistiir.

Bu benzerligin ICC karsilastirmasindan elde edilen degerle de uyumlu oldugu goriilmektedir.

Tablo 7: Kullanicilarin ortalama ve medyan degerlere gore benzerlik karsilagtirmasi

Agirliklandirilmig Ortalama Siralamasinin Ortalama ve Medyan Degerlere Gore Yapilmig
Siralamalarla Benzerlik Karsilagtirmasi
Ortalama Degerlere Gore Medyan Degerlerine Gore

Kendall Tau 80.76 % 87.95 %

Spearman Siralama Korelasyonu 92.74%; 97.13%

Spearman Footrule Uzaklik Olgiisii 86.02% 93.35%

ICC 292 194

Not: ICC degeri, sirali iki liste arasindaki benzersizlikleri hesaplar, deger kiigiildiikce benzerlik artar.

Agirlikli ortalama puan hesaplamasiyla, ortalama ve medyan degerlerinde oldugu gibi
etkin bir siralama yapilabildigi, bu siralamanin giiglii bir sekilde medyan yontemi ile benzer

sonuglar tirettigi goriilmektedir.

2.2.Ag I¢indeki Topluluklarin Tespiti
2.2.1. Girvan-Newman Algoritmasi

Girvan-Newman algoritmasi, bir ag icindeki toplulugu, kiimelenmeyi tespit etmek
maksadiyla kullanilan bir algoritmadir. Algoritma arasindalik degerini kullanarak calisir,
baglangicta tiim diigtimler igin arasindalik degerleri hesaplanir. Arasindalik degeri en yiiksek
olan kenar baslangi¢c agindan ¢ikarilir. Bu ¢ikarma isleminden etkilenen tiim kenarlar igin
arasindalik degerleri yeniden hesaplanir. Bu hesaplama islemi, ag iginde kenar kalmayana, ag
bagka bir diigiimle baglanamaz hale gelinceye kadar tekrarlanir ve sonugta algoritma bir agag
diyagrami elde ederek topluluklar: tespit eder (Girvan ve Newman, 2002, s. 7826). Algoritma,
kiiciik ve orta seviyeli ag analizleri i¢in daha uygundur. Algoritma ile ag icinde olusan

topluluklar farkli renklerle, Sekil 10’da gosterilmistir.

ﬂ
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Sekil 10: Girvan-Newman algoritmast

Sekil 10’da gosterilen topluluk icinde yer alan kullanicilarin listesi Tablo 8'de

verilmisgtir.
Tablo 8: Girvan-Newman algoritmasi ile tespit edilen topluluklar
Topluluklar Topluluk Elemanlar:
Topluluk-1 (Eflatun) {6,7,8,11, 14, 15, 18, 21, 24, 25, 27, 28, 29, 35, 36, 39, 40, 55, 62, 65}
Topluluk-2 (Yesil) {33, 2, 3, 4, 26, 30}
Topluluk-3 (Turuncu) {64, 1, 42, 61}
Topluluk-4 {16, 44, 53}
Topluluk-5 (Kirmizi) {37, 5}
Topluluk-Diger Agdaki diger tiim kullanicilar (31 .kulla‘ruc.:l) tek tiyeli birer topluluk
olarak belirlemistir.

2.2.2. Etiket Yayilim Algoritmasi

Etiket yayilim algoritmasi siniflandirma ve kiimeleme i¢in kullanilan yar1 gozetimli bir
algoritmadir. Algoritma, etiketli bir digiimden, etiketsiz diigiime diigiimler arasindaki
benzerlikleri kullanarak ve etiketleyerek calisir. Algoritma, iteratif olarak her diigtimdeki
etiketi, diigtimiin komsulariyla baglantili olarak giinceller. Algoritma yayilim i¢in diigtimler

arasindaki benzerlige gore etiketleme yapar (Neo4j, 2023, par.4).

Twitter kullanicilar1 arasindaki baglar, etiket yayilim algoritmasi ile elde edilen ag

yapist Sekil 11’de gosterilmistir.

[
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Sekil 11: Etiket yayilim algoritmas1

Bu algoritma ile 34 topluluk tespit edilmis ve agdaki birden fazla tiyesi olan topluluklar
Tablo 9'da gosterilmistir. Tlk dort topluluk disinda toplam 31 tekil kullanici vardir ve bunlar
diger kullanicilardan higbiri ile irtibath degildir.

Tablo 9: Etiket yayilim algoritmasina gore topluluklarda yer alan aktorler

Topluluk Numarasi Topluluk Elemanlar1
Topluluk-1 (Turuncu) {1,6,7,8,11, 14,15, 16, 18, 21, 24, 25, 27, 28, 29, 35, 36, 39, 40, 42, 44, 53, 55,
61, 62, 64, 65}
Topluluk-2 {26, 2,3}
Topluluk-3 {33, 4, 30}
Topluluk-4 {37,5}
Topluluk-Diger Agdaki diger tim kullamc.ﬂar telf iiyeli birer topluluk olarak
belirlenmistir.

Girvan-Newman algoritmasi ile etiket yayilim algoritmasinin tespit ettikleri en biiyiik
topluluklar karsilastirildiginda; (i) 1'nci topluluklar agisindan etiket yayilim algoritmasmin
Girvan-Newman algoritmasindaki elemanlarin hepsini kapsadig: ve ilave olarak 7 elemanu (1,
16, 42, 44, 53, 61, 64 numarali kullanicilar) daha kapsadigy, (ii) Etiket yayilim algoritmasinin
2'nci ve 3'ncii topluluklarinin, Girvan-Newman algoritmasinda tek bir topluluk olarak

(Topluluk 2) olusturuldugu goriilmektedir.

Her iki algoritmanin verdigi ortak sonug dikkate alinirsa; ag yapisindaki kullanicilar
arasinda esas toplulugu; @amanda_devik (6), @artdbkglu (7), @Asibelblonde (8), @ayse_cng
(11), @bilgingokberk (14), @burcincigerim (15), @CEngven (18), @ctetikog (21), @delykalamis
(24), @dominoeffect34 (25), @er_maannn (27), @gela_wej (28), @gftufekci (29), @ISTANist (35),
@ibrahimbagyapan (36), @kagansaydan (39), @KOXALBEY (40), @srfzmr (55), @yemeksepeti

(62), @zehra_mete (65) isim ve numarali kullanicilar olusturmaktadir.

2.3.Ag Yapisi i¢in Kullanilan Diger Algoritmalar
2.3.1. Kiimeleme Katsayis1 Algoritmasi

Analiz edilen 66 kullanicidan 47’sinin kiimeleme katsayilar1 sifirdir, bu 47 kullanici

agdaki diger komsular ile tiggen bir yap1 ya da kapali bir dongii olusturacak iligki iginde

IR -
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degildir, bunlar arasinda daha siki baglarla alt grup olusturma egilimi yoktur. Sifirdan farkl

19 kullanicinin kiimeleme katsayilar: asagidaki Tablo 10’da verilmistir.

Kiimeleme katsayisinin 1 olmasi, o kullanicinin tiim komsularimin dogrudan birbirine
bagl olduklarin1 ve bu durum ag iginde birbirine siki baglarla bagl alt gruplarin varligini
gostermektedir. Buna gore 15, 18, 21, 25, 27, 29, 35, 36, 40, 42, 44, 61 numaral1 kullanicilar, tim
komsgulari ile birbirlerine baghdirlar ve komsulari ile ag i¢inde alt grup olustururlar. Ayrica 39
numarali kullanicinin da 1’e yakin degerleri ile alt kiime olusturma egilimleri ytiiksektir.
Burada sayilan 13 kullanicinin, Girvan-Newman ve etiket yayilim algoritmalar: ile tespit

edilen Topluluk-1 icindeki elemanlar arasinda olduklar1 goriilmektedir.

Tablo 10: Kullanicilarin kiimeleme katsayilar:

Kullanicilarin Kiimeleme Katsayilar:
14:0.1176/ 15:1.0 / 16:0.3334 / 18:1.0 / 21:1.0 / 24:1.0 / 25:1.0 / 27:1.0 / 29:1.0 / 35:1.0 / 36:1.0 / 39:0.6667
/40:1.0/42:1.0/44:1.0 / 55:0.3334/ 61:1.0 / 62:0.1053 / 64:0.3
Not: Mavi renk kullanici numaralarmi, kirmizi renk kullanicilara ait kiimeleme katsayilarimi

gostermek i¢in kullanilmigtir.

2.3.2. Jaccard Katsayis1 Algoritmasi

Jaccard algoritmasi, karsilastirilan iki grup arasindaki benzerliklerin oOlgtistidiir.
Benzerlik Olgiisii, karsilastirilan iki grup arasindaki kesisim kiimesinin birlesim kiimesine
orani ile hesaplanir. Metin madenciligi ve bilgi ¢ikarimi i¢in kullanilan Jaccard algoritmasi, bir
komsuluk matrisinde diigiimler arasinda benzerlik oranini hesaplar. Burada kullanicilar
arasindaki benzerliklerin 6lgiilmesi i¢in kullanilmistir. Jaccard katsayisi O ile 1 arasinda degisir

ve 1 sayis1 benzerligin tam oldugunu gosterir (Tan vd., 2006, s. 17).

Jaccard katsayilar1 bir olan 40 kullanici ¢ifti Tablo 11°de listelenmistir. Tablo 11'de
verilen tim ikili kullanicilarin arasindaki benzerlik oranlari birdir. Arasindaki benzerlikler
dikkate alindiginda 40 karsilastirma islemi sonucunda algoritma tarafindan, 15, 18, 21, 2, 25,
27, 35; 2, 26; 4, 33; 6, 65; 7, 8, 11; 29, 40; 29,36 seklinde aym Ozelliklere sahip 7 grubun oldugu
goriilmektedir. 7 gruptan ilk siradaki grubun, kiimeleme katsay1 algoritmas ile elde edilen

sonugtaki alt grup elemanlari ile ayni kullanicilar oldugu goriilmektedir.

Jaccard katsayisinin bir olmasi, iki kullanicinin birebir ayni olmasi, bu iki kullanicinin
ag icindeki diger tiim kullanicilarla olan iliskilerinin, iliski derecesi dahil aym oldugu
anlamina gelmektedir. Ornegin Tablo 11’deki ilk siradaki 2 ve 26 numarali kullanicilar, ag
icinde kullanicilardan sadece 3 numarali kullanic ile irtibat halindedirler ve diger higbir
kullanic ile irtibatlar1 yoktur. Bu nedenle 2 ve 26 numaral kullanicilar birbirleri ile tam

benzerlik gostermektedirler ve Jaccard katsayis: birdir.
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Tablo 11: Twitter kullanicilarinin Jaccard katsayilari

Benzerlikleri Nedeniyle Eslestirilen Ikili Twitter Kullanicilar: Jaccard Katsayisi
2ve26/4ve33/6ve65/7ve8/7vell/8ve7/8vell/11ve7 /11 ve
8/15vel8/15ve2l/15ve25/15ve27/15ve35/18 ve 15/21/25/27
/40/15/18ve35/21vel1l5/21ve18 /21 ve25/21 ve27 /21 ve35/25 1.0

vel5/25ve 18/ 25ve21/25ve?27 /25ve35/26 ve2 /27 ve 15 /27 ve

18 /27 ve21 /27 ve25/27 ve35/29 ve 36 /33 ve4 /35 ve 18

2.3.3. Bagli Bilesenler Algoritmasi

Agdaki 66 kullanicinin 27’si birbirine bagli en genis ag1 olusturmaktadir ve ag analizi
yapilan kullanict toplulugunun olusturdugu grafik tiimiiyle birbirine bagli degildir.
Birbirlerine bagh kullanicilar Sekil 12'de gosterilmistir. Turuncu renkle goriilen en genis bagl
bilesen grubunun 1, 6, 7, 8, 11, 14, 15, 16, 18, 21, 24, 25, 27, 28, 29, 35, 36, 39, 40, 42, 44, 53, 55,
61, 62, 64, 65 kullanicilarindan; ikinci olarak yesil renkle gosterilen 2, 3, 30, 4, 33, 26
kullanicilarindan meydana geldigi goriilmektedir. Bagh bilesen algoritmas1 agdaki en genis
bagl elemanlar grubunu tespit eder, ayn1 zamanda bagli olmasa da benzer 6zellikleri tasiyan
diigtimleri de tespit eder. Yukarida belirtilen en genis bagli bilesen grubunun elemanlarindan
olmamakla birlikte Sekil 12'de, 59, 22, 47 numarali kullaniclar da turuncu renkle
gosterilmistir. Clinkii bu kullanicilarda turuncu renkle gosterilen digerleriyle benzer

ozellikleri gostermektedirler.

Connected-Components Algoritmasi

Sekil 12: Bagl bilesenler algoritmasi

Twitter kullanicilarinin ag yapisi miiteakip maddelerde ag yapilari igin kullanilan, ag
icinde kiimelemelere ve daha estetik gorsellestirmeye odaklanan, kuvvet yonlendirmeli iki ve

ti¢ boyutlu gorsellestirmeyi saglayan diizen algoritmalari ile incelenmis ve gorsellestirilmisgtir.

2.3.4. Harel-Koren Algoritmasi

Kuvvet yonlendirmeli bir algoritmadir. Algoritma, Ozellikle dongiisel olmayan

grafiklerin (baslangi¢ noktasina donmeyen) iki boyutlu uzayda gorsellestirilmesi igin
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kullanilir. Fruchterman-Reingold algoritmasina benzer sekilde c¢alisir. Bu algoritmanin
Fruchterman-Reingold’den farki Ozellikle yonlendirilmis dongiisel olmayan grafikler igin

kullanilmas: ve kenarlar arasindaki gegisleri minimize etmesidir.

Ag icinde kullanici sayisi en fazla olan ilk dort topluluk mavi, turuncu, kirmizi ve yesil
renklerle Sekil 13’de (algoritma grafik diizeninin kodlama ismi:twopi) gosterilmistir. Agdaki
benzer ozellikleri nedeniyle kiimelesen en biiyiik grupta, 62, 65, 39, 64, 61, 42, 6, 25, 15, 18, 35,
1, 41, 54, 13 numarali mavi renkli kullanicilar vardir. Turuncu (7, 8, 11, 14, 17, 21, 24, 27, 29, 36,
40, 43, 56) ve yesil (2, 3, 4, 19, 26, 30, 33, 45, 57) gruplar sirasiyla en fazla kiimelesen gruplardir.

Harel-Koren algoritmasi, hangi kullanicilar arasinda kiimelesme olustugunu ortaya

¢ikarmak igin a¢gozlii modiilerlik algoritmasini kullanir.

Harel Koren Fast Algoritmasi

)

Sekil 13: Harel-Koren algoritmasi
2.3.5. Fruchterman-Reingold Algoritmas:

Kuvvet yonlendirme algoritmasi olarak bilinen Fruchterman-Reingold algoritmas: orta
biiyiikliikteki aglarin gorsellestirilmesi i¢in uygundur. Algoritma, diigtimleri yiikli
parcaciklara ve kenarlar ise yay olan bir sistemin ¢alismasina benzeterek ¢alisir. Algoritma
diigtim ve kenarlardan olusan agy, iki diigiim birbirine yakin oldugunda birbirini iten, uzak
olduklarinda birbirini geken giig olarak kabul eder. Iki diigiim arasindaki yay giicii, iki diigiim
arasindaki mesafeyi korumaya calisan ¢ekim giicii olarak kabul edilir. Tki diigiim arasindaki
potansiyel enerji aralarindaki mesafe kullanilarak hesaplanir. Her iterasyonda, diigiim,
sistemdeki toplam enerjiyi minimize edecek kiiciik mesafelerle hareket ettirilir. Iterasyon,
sistemdeki toplam enerjiyi minimize eden bir denge durumuna ulasana kadar devam ettirilir
(Heyman, 2015, par.1-2). Algoritma ile olusturulan genel ag yapisi Sekil 14’te (algoritma grafik
diizeninin kodlama ismi:twopi) verilmistir. Sekil 13 ve Sekil 14 Kkarsilastirildiginda

Fruchterman-Reingold ve Harel-Korel algoritmalarinin ayni sonucu tirettigi goriilmektedir.

[
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Fruchterman Remgold Alsoritmas:

Sekil 14: Fruchterman-Reingold algoritmasi

3. TARTISMA

Cevrimigi yemek siparisi konusunda toplanan veri seti izerinde yapilan ag analizi ile

asagidaki sonuglar elde edilmistir.

Biri disinda tiim merkezilik Olgiitlerinde 62 numarali kullanicinin, en etkili aktor
konumunda, 14 numarali kullanicin ise ikinci sirada oldugu, 14 numarali kullanicinin sadece
daha 6nemli komsulara sahip olmasi nedeniyle 6zvektor merkeziliginde birinci sirada yer

aldig: tespit edilmistir.

Merkezilik Olglitlerine gore diger Twitter kullanicilar: igin genel bir degerlendirme
yapildiginda; en 6nemli ve en giiclii kullanicilar sirasiyla, 24, 16, 64, 29, 30, 39, 36, 40, 3, 55
numarali kullanicillardir. Bu kullanicilar, ag icinde koprii gorevi gormeleri ve bilginin

yayilmasina etkileri ve konumlari nedeniyle gii¢ sahibidirler.

Merkezilik Olgtitlerinin ilk on siralamasi incelendiginde, genelde birbirine benzer
siralamalarin yapildigi, ancak sayfa siralamasi algoritmasinin diger merkezilik 6l¢tilerinin ilk
on siralamasinda goziikmeyen 42, 5, 17, 37 numarali kullanicilar1 listeye soktugu
goriilmektedir. Yukarida tartisildig: gibi en kisa yollar1 esas alan yontemlerle komsuluk iligki
ve oOnem derecelerine dayanan yoOntemler birbirinden farkli kullanicilari 6n plana
cikarabilmektedir. Saxena ve lyengar (2020, s. 3) calismasinda da goriildiigt gibi farkl
merkezilik dereceleri farkli veri seti ve ag yapilarinda digerlerine gore daha iyi sonuglar
verebilir. Burada uyguladigimiz birlestirilmis merkezilik derece siralamas: ile farkl
yontemlerin 6n plana ¢ikardigr Twitter kullanicilarinin siralamalar1 agisindan bir denge

olusturulmustur.

Etkili aktorlerin belirlenmesi igin, ag icindeki aktor ve ag yapilarinin farkli 6zelliklerini
one cikaran alti merkezilik puani, bu puanlara gore aktorlerin sirasi ve belirlenecek aktor
sayisina gore aktorlere verilecek agirlik puani kullanilarak etkili ve dengeli bir yontemle
siralama yapilmistir. Bu yontemin ortalama ve medyan degerleri kullanilarak yapilan
siralamayla giiglii benzerlikle sonuglar tiretebildigi gortilmistiir (Fei vd. 2017; Isfaq vd., 2022,
9377).
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Kullanicilar igin tespit edilen merkezilik degerlerinin genel olarak ¢ok diisiik oldugu,
diger bir ifade ile kritik kullanicilar da dahil kullamicilar arasindaki baglarin zayif oldugu
tespit edilmistir. Zhang ve Luo (2017, s. 302) arasindalik, yakinlik ve derece merkeziliklerinin
arasindaki korelasyona vurgu yapmaktadirlar. Calismamizda ortaya ¢ikan ag yapisinda da
birka¢ aktor akisin saglanmasi agisindan kritik derecede 6nem kazanirken, diger aktorler

arasinda nispeten bireysel iligkilerin 6ne ¢iktig1 gortilmiistiir.

Girman-Newman ve etiket yayilim algoritmalar1 ile yapilan topluluk analizi
sonucunda, her iki algoritma tarafindan da tespit edilen topluluk i¢inde; 6, 7, 8, 11, 14, 15, 18,
21,24, 25,27,28, 29, 35, 36, 39, 40, 55, 62, 65 numarali kullanicilarin yer aldigy, topluluk igindeki
kullanici sayisinin ihtiyaca gore etiket yayilim algoritmasi ile tespit edilen 1, 16, 42, 44, 53, 61,
64 numarali kullanicilarin dahil edilmesi ile genigletilebilecegi, kullanicilar arasinda tespit
edilen ikinci toplulugun 33, 2, 3, 4, 26, 30 numaral kullanicilardan meydana geldigi
goriilmektedir. Her iki algoritmanin analiz edilen ag biiyiikliigiine bagh olarak hiz agisindan
etkinlikleri degismekle birlikte bizim c¢alismamizda kullanilan ag biiyiikliigli agisindan
herhangi bir fark ortaya ¢ikmamistir (Raghavan vd., 2007, s. 2).Ancak her iki algoritma ile

tespit edilen kullanici topluluklarimin farkli oldugu goriilmiistiir.

Kiimeleme katsayist degerleri incelendiginde, sz konusu topluluklardaki 15, 18, 21,
25,27, 29, 35, 36, 40, 42, 44, 61 numarali kullanicilar, kendi aralarinda daha giiglii bir alt grup
meydana getirmistir. Ayni alt grup, Jaccard katsayisi ile benzerlikler iizerinden tespit edilen
15, 18, 21, 2, 25, 27, 35 kullanic1 grubu ile teyit edilmistir. S6z konusu kullanicilarin, derece
merkeziligi ve arasindalik merkezilikleri arasinda Zhang ve Luo (2017, s. 302)'nun ifade

ettikleri korelasyonun mevcut oldugu tespit edilmistir.

Bagli bilesenler algoritmasi sonuglar1 incelendiginde, kullanmicilardan 31’inin baska
higbir kullanici ile baginin olmadigi, dolayisiyla bu kullanicilara baska kullanicilar iizerinden
ulasilamayacagy, etki edilemeyecegi ve yine bagimsiz olarak ulagilabilecegi, 27 kullanicinin ise

birbiri ile kesintisiz olarak birbirine bagli oldugu tespit edilmistir.

Harel-Koren ve Fruchterman-Reingold algoritmalar: ile tespit edilen alt kullanici
gruplar: tamamen aynidir. Buradan ortaya ¢ikan en genis alt grup ise 62, 65, 39, 64, 61, 42, 6,
25,15,18, 35, 1, 41, 54, 13 numaral1 kullanicilardan meydana gelmektedir.

Kullanicr topluluklarinin tespiti igin kullanilan yontemlerde de farkli kullanicilar
arasinda farkliliklar ortaya ¢iktig1 goriilmiistiir. Merkezilik derecelerinde oldugu gibi topluluk
tespiti yOntemlerinin de sektorel hedef kitlenin genisletilmesi igin kullanilabilecegi

ongoriilmektedir.

Analiz edilen kullaniclar arasinda kuvvetli iligkiler ortaya ¢kmadig,

merkezilesmenin zayif oldugu tespit edilmistir.
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SONUC VE ONERILER

Twitter’dan elde edilen veriler tizerinde yapilacak ag analizi ile kullanicilar arasinda
en etkili aktorler ve topluluklar tespit edilebilir. Tespit edilen bu aktor ve topluluklari,
isletmeler kendi amagclar1 dogrultusunda hedef kitle olarak segebilir ve bu hedef kitleyi

yonlendirmek igin isletmenin biitge kisitliliklar: gercevesinde stratejiler belirleyebilir.

Ag icindeki topluluk ve merkezi durumdaki kritik aktorlerin tespiti iki agidan
onemlidir. Birincisi; eger giindeme iliskin miisteri goriislerinin tespit edilmesi, giindem
konularinin belirlenmesi ve bu goriislerden iyilestirme / gelistirmeye yonelik fikirler
cikarilmas1 hedefleniyorsa, bu goriislerin, gercek miisterilere ait oldugu teyit edilmelidir.
Giindem konular1 ag igindeki etkili ve merkezi durumdaki aktor ve topluluklar tarafindan
belirlenecegi igin, bu aktorlerin kimler oldugunun tespit edilmesi ve ona gore hangi goriislerin
dikkate alinacagi belirlenebilir. Tkincisi; giindemi belirlemek ve yonlendirmek isteyen isletme
oncelikle etkilemek istedigi aktor ve topluluklar1 ag analizi ile tespit eder ve oncelikli hedef

kitlelerini belirleyebilir.

Ag icindeki aktor ve topluluklari, ag icindeki iligkilerin farkli yonlerini 6ne ¢ikararak
tespit eden farkl Olgiit ve algoritmalar, analiz amaclarina gore belirlenebilir. S6z konusu 6l¢tit
ve algoritmalar, birbirinden farkli aktorleri one ¢ikarabildikleri igin, tek bir 6lgiit ve algoritma
yerine birbiri tamamlayacak sekilde birlestirilebilir. Boylece farkli &zellikleri nedeniyle
kritikligi bulunan tiim aktorler tespit edilebilir. Ozellikle zayif iliskilerin oldugu veri
setlerinde, birlestirilmis Olgiitler kullanarak daha fazla sayida etkili kullaniciya ve sektorel
hedef kitleye ulasmak miimkiin olabilir. Yerel ve kiiresel merkezilik Olgtitlerini hibrit olarak
kullanan yaklasimlarin, merkezilik degerlerinin dengeli bir yaklasimla hesaplanmasini ve
kullanici etkinliginin tiim yonleri ile dikkate alinmasin saglayacag: icin daha etkili sonuglar

tiretebilecegi diistiniilmektedir.

Calisma gevrimici yemek siparisi alaninda, anahtar kelime kullanilarak olusturulmus
Twitter veri seti {lizerinde, liste yontemi, yani Onceden belirlenmis kullanici isimleri
kullanilarak yapilan bir ag analiz ¢alismasidir. Calismada farkli oOlglitler, algoritmalar
birlestirilmis olarak kullanilarak merkezi durumdaki aktor ve topluluklar tespit edilmis, ancak
veri setindeki merkezilesmenin diisiik oldugu goriilmiistiir. Miiteakip donemlerde sektorlere
yonelik ag analiz ¢calismalari igin, Twitter’da liste yontemi yerine iliskisel veri toplama yontemi
kullanilarak elde edilmis veri setleri lizerinde analizler gerceklestirilebilir. Alana 6zel bu
calismanin, sektorel 6zgilin ¢alismalar yapilmasi konusunda ag analizinin kullanilmasimi
destekleyici bir kaynak saglayacagi, bu tiir calismalarin sektdrel yapilarin anlasilmasina

onemli katki verecegi ongoriilmektedir.
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