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Oz: Sosyal aglardaki etkili bireylerin tespiti, kamuoyu sekillendirme, viral
pazarlama, dedikodu yayilimin1 6nleme gibi pratikte birgok alan i¢in dnemli bir
problemdir. Bunun i¢in her bir bireyin ne kadar etkiye sahip oldugunun, bireyin
ag uzerindeki konumuna gore tahmin edilmesi gerekmektedir. Bu amagla,
bireylerin ag iizerindeki konumlar ile ilgili bilgi veren ag merkezilik 6lgiitleri
literatiirde siklikla kullanilmaktadir. Mevcut ¢alismalarin biiyiik bir kismu,
sosyal aglardaki bireyleri etkilerine gore siralamaya ve bu sekilde en etkili
kisileri tespit etmeye ¢alisirlar. Ote yandan, bir sosyal ag iizerindeki bireylerin
¢ok kiiciik bir kismi gercekten etkili bireydir. Bu bakimdan, biitiin bireyleri
etkilerine gdre bir siraya koymaya ¢aligsmak yerine, etkili olabilecek bireyleri ve
diger bireyleri iki sinifa aymrmak bircok uygulama icin yeterlidir. Biz bu
calismada, etkili birey tespiti problemini ikili siniflandirma problemi olarak ele
aldik. Bireylerin merkeziyet Olgiitlerini birer dznitelik olarak belirleyip, Karar
Agaci siniflandiricr ile bireyleri etkili ve degil seklinde smiflandirdik. Deneysel
¢aligmalar; Karar Agaci siniflandiricinin, temel merkezilik olgiitlerine gére daha
basarili sonuglar verdigini gostermistir.
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Abstract: Detection of influencers in social networks is an essential problem
for many areas in practice, such as public opinion shaping, viral marketing, and
preventing the spread of rumors. For this, it is necessary to estimate how much
influence each individual has according to their position on the network. For
this purpose, network centrality measures, which provide information about the
position of individuals on the network, are frequently used in the literature.
Most existing studies try to rank individuals on social networks according to
their influence and thus identify the most influential people. On the other hand,
a tiny percentage of individuals on a social network are influencers. In this
regard, instead of trying to rank all individuals according to their influence, it is
sufficient for many applications to divide potential influencers and other
individuals into two classes. In this study, we considered the detection problem
of influencers as a binary classification problem. We determined the centrality
measures of individuals as features and classified the individuals as the
influencers and the others with the Decision Tree classifier. Experimental
studies have shown that the Decision Tree classifier gives more successful
results than the basic centrality measures.
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1. Giris

Sosyal aglardaki etkili bireylerin tespiti birgok uygulama i¢in 6nemlidir. Bu uygulamalardan
biri olan Etki Maksimizasyonu (EM) problemi, bir bilginin ya da etkinin bir ag {izerindeki en fazla
sayidaki bireye ulagsabilmesi i¢in yayilimin hangi bireylerden baslamasi gerektiginin tespiti olarak
tanimlanabilir. Ag iizerinde maksimum sayida kullaniciya bir bilgiyi ulastirmak ya da bu kullanicilar
etkilemek, viral pazarlama, reklam, kamuoyu olusturulmasi gibi uygulamalar i¢in 6nemlidir. EM i¢in
temel 2 yaklasim vardir. Ik yaklasim bireylerin tek tek secilmesidir (Kempe ve ark., 2003). Bu
yaklagim agg6zlii bir yaklasimdir. Ne var ki, diiglimlerin etkilerini hesaplama isi agir Monte-Carlo
simiilasyonlar1 gerektirir (Zhang ve ark., 2021). Bu nedenle diigtimlerin etkilerini isaret eden (tahmin
etmemizi saglayan) merkezilik dlgiitleri kullanilir. Bu 6lgiitlerden bazilart Derece, Yakinlik, Aradalik
ve Ozvektor olgiitleridir. Bu olgiitleri kullanan yontemlerin genel yaklagim sudur: diigiimleri bir
oOlgiite gore sirala, ilk k adet diigiimii etkili birey olarak al. Ancak problem bu sekilde basit olarak
coziilemez. Bu amagla, literatiirde IM probleminin Kombinatoryal Optimizasyon problemi olarak ele
alinmasi ve k adet diigiimiin es zamanl olarak sec¢ilmesi Onerilmistir (Borgatti, 2006). Gergekten de
IM problemi submodular oldugu i¢in, rastgele 2 diigiimiin tek baslarina olusturduklarn etkiyle, beraber
alindiklarinda olusturduklart etki ayni olmayabilir (Kempe ve ark., 2003). Bundan dolay1 k adet

diigimii es zamanli olarak se¢gmek ve etkisini degerlendirmek gerekir. Buradaki zorluk ise, problemin

biiyiikligiidiir. n adet diigimiin bulundugu bir agdan k-adet bireyi se¢mek igin (Z) kadar farkli

olasilik vardir. Problem kaba kuvvet yaklasim ile makul siirelerde c¢oziillemeyecegi icin bazi
optimizasyon teknikleri bu probleme uygulanmistir (Wang ve ark., 2019; Azaouzi ve ark., 2021).
Optimizasyon teknikleri genel olarak daha iyi sonug verirler ancak acgdzlii yaklasimlara gére daha
yavas calisirlar (Li ve ark., 2017). Optimizasyon algoritmalarinin yakinsama hizini artirmak igin
problemin boyutu kiiciiltilmelidir. Bununla birlikte, bir sosyal agdaki gergek etkili bireylerin sayisi
toplam diigiim sayisina gore ¢ok azdir (Guo & Wu, 2021).

Bu calismada, bu noktadan yola ¢ikarak bir sosyal agdaki bireyleri etkili olanlar ve etkili
olmayanlar seklinde siniflandirarak problem biiyiikliigiiniin azaltilmasi amaglanmistir. ilk olarak,
bireylerin merkezilik olgiitleri ve IC (Independent Cascade) (Kempe ve ark., 2003) modeline gore
gergek etkinlikleri hesaplanmistir. Daha sonra, en yiiksek etkiye sahip %1 ve %5 bireyler Etkili Birey
olarak etiketlenip iki farkli veri seti elde edilmistir. Béylece, ilk veri setinde %1 Etkili Birey ve %99
diger bireyler; ikinci veri setinde ise %5 Etkili Birey ve %95 diger bireyler olmak {izere iki smif elde
edilmistir. Boylece bireylerin merkezilik 6lgiitleri birer 6znitelik; Etkili Birey olup olmama durumu ise
smif olmustur. Son olarak, Karar Agaci yontemi ile bireyler siniflandirilmigtir. Elde edilen sonuglar,
literatiirde siklikla kullanilan merkezilik Olgiitleri ile kiyaslanmigtir. Siniflandirma performansi
acisindan her iki veri setinde de Karar Agacinin daha iyi sonuglar verdigi goriilmustiir.

Literatiirde Etkili Bireylerin tespiti ile ilgili merkezilik 6l¢iitlerinin kullanildig1 calismalara
bakildiginda, iki ana yaklasim oldugu goriilmektedir. Bunlardan birincisi, var olan merkezilik
Olciitlerini bir algoritma i¢inde kullanmak veya yeni merkezilik Olgiitleri gelistirmek; ikincisi ise var
olan merkezilik dl¢iitlerinden bilesik merkezilik Olciitleri elde etmektir.

[k gruba giren calismalara (Salavati ve ark., 2019; Sheng ve ark., 2020; Wen ve ark., 2020;
Yang ve ark., 2020; Zhao ve ark., 2020a; Zhuang ve ark., 2021) 6rnek olarak verilebilir. Bu
calismalarmm amaci1 Ozetle, her bir bireyi digerinden ayrit edebilecek bir algoritma ya da yeni
merkezilik olgiitleri gelistirmektir. Boylece bireyler, kendileri i¢in hesaplanan merkezilik 6l¢iitlerine
gore biiyiikten kiiclige dogru siralanabilir ve en yliksek degere sahip olan bazi bireyler Etkin Birey
olarak kabul edilebilir. Ikinci gruba giren caligmalara (Keng ve ark., 2020; Simsek, 2021; Simsek &
Meyerhenke, 2020; Sabah & Simsek, 2023) 6rnek olarak verilebilir. Bu ¢alismalarin amaci da ilk
gruptaki calismalarla aynidir. Farkli olarak, birden ¢ok merkezilik 6l¢iitiinii birlestirmeyi (birlikte
kullanmay1) 6nermektedirler.

Yukarida bahsedilen ¢alismalar Etkin Birey tespiti problemini, her bir bireyi digerinden ayirt
etme, yani bireyleri etkilerine gore siralama problemi olarak ele almis; probleme, smiflandirma
problemi olarak yaklagmamiglardir. Bu ¢aligmalardan farkli olarak makine 6grenmesi tekniklerinin
kullanildig1 ¢aligmalar da yeni yeni yapilmaya baslanmistir. Rezaei ve ark., Etkin Birey tespiti
problemini bir regresyon problemi olarak ele almis; bireylerin derece ve baglilik gibi merkezilik
olcitleri ile gergek etkinlik diizeyleri arasinda bir iliski aramiglardir (Rezaei ve ark., 2023).
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Cizelge 1. Literatiir taramasinin 6zeti

Yazar, Yil

Yaklasim

Amag

Salavati ve ark., 2019
Sheng ve ark., 2020

Wen ve ark., 2020
Yang ve ark., 2020
Zhao ve ark., 2020a

Zhuang ve ark., 2021
Keng ve ark., 2020

Simsek, 2021

Simsek ve Meyerhenke,
2020
Sabah & Simsek, 2023

Rezaei ve ark., 2023

Zhao ve ark., 2020b

Var olan merkezilik o6lgiitlerini bir
algoritma i¢inde kullanmak

Var olan merkezilik o6lgiitlerini bir
algoritma i¢inde kullanmak

Yeni merkezilik 6l¢iitii gelistirmek

Yeni merkezilik ol¢iitii gelistirmek

Var olan merkezilik olgiitlerini bir
algoritma iginde kullanmak
Yeni merkezilik ol¢iitii gelistirmek

Var olan merkezilik 0lgiitlerinden
bilesik merkezilik Ol¢iitleri elde etmek
Var olan merkezilik Olgiitlerinden
bilesik merkezilik Ol¢iitleri elde etmek
Var olan merkezilik oOlgiitlerinden
bilesik merkezilik 6l¢iitleri elde etmek

Var olan merkezilik 0lgiitlerinden
bilesik merkezilik 6l¢iitleri elde etmek
Makine Ogrenmesi, regresyon

Makine Ogrenmesi, Naive Bayes,
Karar Agaci, Rasgele Orman, Destek
Vektor Makinesi siniflandiricilar:

Bireylerin  ayirt  edilebilirligini
arttirmak i¢in diigtimleri siralamak
Etkili birey tespiti

Etkili birey tespiti

Etkili birey tespiti

Etkili birey tespiti

Etkili birey tespiti

Bireylerin  ayirt  edilebilirligini
arttirmak

Bireylerin  ayirt  edilebilirligini
arttirmak icin diiglimleri siralamak
Bireylerin  ayirt  edilebilirligini

arttirmak icin diigiimleri siralamak

Bireylerin  ayirt  edilebilirligini
arttirmak i¢in diiglimleri siralamak
Bireylerin  ayirt  edilebilirligini

arttirmak icin diiglimleri siralamak
Bireylerin etkinliklerine gore bir¢ok
smifa ayrilmasi

Bireylerin gercek etkinliklerini belirlemek i¢in bir salgin modeli olan SIR (Susceptible-
Infected-Recovered) kullanmiglardir. SIR modeli, viriis gibi ajanlarin bir topluluk iizerindeki
yayilimin1 modellemede siklikla kullanilan bir modeldir. Rezaei ve ark.’nin ¢alismas: da diger
calismalar gibi Etkin Birey tespiti problemini, bireyleri etkilerine gore siralama problemi olarak ele
almistir (Rezaei ve ark., 2023). Diger bir ¢alisgma Zhao ve ark. tarafindan yapilmis olan ve Etkin Birey
tespiti problemini bir siniflandirma problemi olarak ele alan c¢alismadir. Bu calismada bireylerin
gergek etkinliklerini belirlemek igin SIR modelini kullanmiglar; diigiimleri ger¢ek etkinliklerine gore
bir¢ok smifa ayirmislar (etiketlemisler) ve Naive Bayes, Karar Agaci, Rasgele Orman, Destek Vektor
Makinesi gibi simiflandiricilarla bireyleri smiflandirmiglardir (Zhao ve ark., 2020b). Literatiir ozeti

Cizelge 1’°de verilmistir.

Literatiir taramasi sonucunda sunlar soylenebilir:

e Etkili Birey tespiti problemini siniflandirma problemi olarak ele alan ¢alisma sayisi ¢ok azidir.
Smiflandirma problemi olarak ele alan c¢alismalar da ikili siniflandirma degil c¢oklu
siiflandirma problemi olarak ele almigladir.

e Caligmalarin neredeyse tamami yayilim modeli olarak SIR yayilim modelini kullanmiglardir.
SIR yayilim modeli, viris gibi bulasarak yayilan ajanlarin bir ag iizerindeki yayilimini
modellemek i¢in siklikla kullanilir. Ne var ki; viral pazarlama, kamuoyu sekillendirme gibi
uygulamalarda reklam/bilgi, bir bireyden digerine bulasmamakta, bireyler tarafindan
benimsenmektedir. Dolayis1 ile SIR modeli bu tip uygulamalar i¢in uygun degildir.

Bu calismanin literatiire katkilarini su sekilde siralayabiliriz:

e Etkili Birey tespiti problemi ikili siniflandirma problemi seklinde ele alindi. Giris kisminda da
bahsedildigi gibi, agdaki kisileri etkili ve etkili olmayan sekilde iki simifa ayirmak, etki
maksimizasyonu amaciyla kisiler arasindan se¢im yapan optimizasyon algoritmalari i¢in
problem kiimesini kii¢liltmek demektir.

e Etkili Birey tespiti problemini siiflandirma problemi olarak ele alan ve etki modelleme igin
SIR modelini kullanan mevcut ¢aligmalarin aksine etki modelleme i¢in IC (Independent
Cascade) modeli kullanildi. IC modeli, bir etkinin (bilgi, reklam vb.) ag {lizerinde bir kigiden
diger kisiye gegisini bulagma degil benimseme seklinde modellemektedir.
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2. Materyal ve Yontem
2.1. 1C modeli

IC (Independent Cascade) modeli, bir bilginin/etkinin bir ag {izerinde kisilerden kigilere
benimseme yoluyla gecisini ve bu sekilde ag iizerinde yayilisint modellemek amaci ile iiretilmis bir
modeldir. Her bir kisinin komsularindan (Twitter veri seti icin, takip ettigi kisilerden) etkilenmesi i¢in
belirli bir olasilik vardir. Bununla birlikte her bir kisinin, etkileyebilme potansiyeline sahip oldugu
kisileri (Twitter veri set i¢in, takipgilerini) etkilemesi i¢in birer sansi vardir. Etki yayilimi bir kisiden
basladiginda, olasiliga bagl olarak, komsulardan bir kismi etkilenir. Bir sonraki zaman diliminde etki,
yeni etkilenen kisilerden yayilmaya devam eder. Boylece, yayilimin herhangi bir agamasinda etkilenen
yeni bir kisi olmayana kadar yayilim devam eder. Yayilim bittiginde, etkilenen kisilerin sayisinin,
agdaki toplam kisi sayisina orani etkinin ne kadar yayildigini gosterir. IC ile ilgili detayli bilgi icin
(Kempe ve ark., 2003) incelenebilir.

2.2. Veri seti

Bu ¢alismada SNAP (Stanford Network Analysis Platform) veri setlerinden ego-Twitter veri
seti kullanilmigtir. ego-Twitter veri seti 81306 digim (kisi) ve 1768149 kenara (takip) sahiptir
(McAuley & Leskovec, 2012). Yonli ve agirliksiz bir graf olan ego-Twitter veri setinde kenar yonleri
takip iliskisini gosterir. Yani kenarlar takip edenden takip edilene dogrudur. Ancak, etki yayilimini
modelleyebilmek i¢in takip iligkisini etkileme iliskisine doniigtirmek gereklidir. Bunun i¢in kenarlarin
yonlerini ters ¢evirmek yeterlidir. Bu caligmada da orijinal veri setindeki kenarlarin yonleri ters
cevrilmigtir.

2.3. Merkezilik ol¢iitleri

Bu c¢aligmada kullanilan merkezilik o6lgiitleri asagida anlatilmaktadir. Bu olgiitler temel
merkezilik 6l¢iitleridir ve siklikla kullanilmaktadir. Bu 6lgitler iki amagla kullanilmustir. Birincisi, her
bir diigiim icin hesaplanarak diigiimlerin dznitelikleri olarak ele alinmuslardir. ikincisi, siniflandiricinin
rakipleri olarak kullanilmistir.

Derece (¢ikis): Yonli bir ag iizerindeki bir diiglimden cikan yonlii kenarlarm sayisi olarak
hesaplanir. Kullanilan, kenar yonleri ters ¢evrilmis ego-Twitter gibi bir ag i¢in bir kisinin dogrudan
etkileyebildigi takipg¢i sayisi olarak diisiiniilebilir.

Aradalik: Ag iizerindeki biitiin diigiim ciftleri arasindaki en kisa yollarin kagta kacinin belirli
bir diigiim iizerinden gectigidir. Bir etki ag tizerinde yayilirken kisa yollar {izerinden yayilma olasiligi
daha yiiksek oldugundan, aradalik degeri yiiksek olan diiglimlerin etki yayiliminda daha aktif olduklari
sOylenebilir.

Yakmlik: Bir diigiimden ag iizerindeki diger diigiimlere olan en kisa yollarinin bir 6lgiitii
olarak tanimlanabilir. Yakinlik degeri yiiksek olan bir diigiim, diger diigiimlere daha kisa yollar
tizerinden ulasabilir. Bu da, bir etkiyi daha hizli yayabilme durumu ile iligkilendirilmektedir.

Ozvektér: Derece merkezilik dlgiitiiniin genisletilmis hali olarak diisiiniilebilir. Ornek vermek
gerekirse; bir kisinin takipgi sayist onun derece merkezilik dl¢iitii ile ifade edilirken, takipgilerini takip
edenlerin ve onlar1 da takip edenlerin ve bodylece biitiin ¢evresinin sayilarinin toplami iizerinden
hesaplanan 6lgiit Ozvektdr merkeziligi ile ifade edilir. Kisaca, bir kisi ne kadar etkili takipgilere
sahipse o kadar etkilidir.

Katz: Ozvektdor merkezilik 6lgiitii ile benzerdir. Farkli olarak, diigiimden uzaklastik¢a
diigiimiin etkisinin de azalacagini ifade eder. Ornek vermek gerekirse; bir kisi takipgilerini biiyiik
oranda etkileyebilir. Ancak, takipgilerinin takipgilerini ayni oranda etkileyemeyecektir. Ve bdylece
kendi takipgilerinden uzaklastikca etkisi de azalacaktir. Ozvektdr merkeziligi bu durumu hesaba
katmazken, Katz merkeziligi katar.

Merkezilik 6lgitleri ile ilgili detayli bilgi i¢in (Saxena & lyengar, 2020) incelenebilir.
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2.4. Problemin siiflandirma problemine déniistiiriilmesi, karar agaci ve merkezilik dlciitlerinin
siniflandirici olarak kullanilmasi

Problemi siniflandirma problemine doniistiirmek icin ilk olarak her bir diigiim (birey) i¢in
yukarida anlatilan merkezilik 6l¢iitleri hesaplandi. Bu olgiitler her bir diigiimiin 6zniteligi olarak
belirlendi. Daha sonra, her bir diigiimiin gergek etkisini hesaplamak i¢in diiglimler tek tek alinarak IC
modelinde etkinin baglaticisi olan diiglim olarak kullanildi. Boylece, bir diigiim tek basina etki yayicisi
olarak belirlendiginde, etkinin ag {izerinde ne oranda yayildig1 (agdaki toplam diigiimlerin kagta kagini
etkiledigi) hesaplandi. Son olarak, sirasi ile en yiiksek etkiye sahip %1’lik ve %5’lik diigiimler Etkili
Diigiim; diger diigtimler ise Diger olarak etiketlendi ve 2 adet veri seti elde edildi. %1 ve %5 degerleri
bu amagla literatiirde siklikla kullanilan degerlerdir (Zengin Alp & Giindiiz Ogiidiicii, 2018). Bu veri
setlerine Birinci ve Ikinci veri setleri diyecegiz. Birinci veri setinde 814 Etkili Diigiim, 80492 Diger
Diigiim; ikinci veri setinde ise 4066 Etkili Diigiim, 77240 Diger Diiglim bulunmaktadir.

Siniflandirict olarak Kullanilan Karar Agaci, Python ve Scikit-learn (Pedregosa ve ark., 2011)
modiilii kullanilarak kodlanmistir. Veri setleri dengesiz olduklar1 i¢in 10-fold Stratified capraz
dogrulama uygulanmistir.

Derece, Aradalik, Ozvektdr ve Katz merkezilik Olgiitleri de ayri ayri simiflandirict olarak
kullanilmis ve sonuglar elde edilmistir. Merkezilik Slgiitlerinin smiflandirict olarak kullanilmasi su
sekildedir: bir diigiimiin merkezilik 6l¢iitli ne kadar biiyiikse etkinligin de o kadar biiyiik olmasi
beklenir. 1k olarak diigiimler gercek etki degerlerine gore siralanir. Elde edilen siralamaya karsilik
gelen smif listesi gergek (true) liste olarak alinir. Daha sonra diiglimler bir merkezilik 6l¢iitiine gore
(6rnegin Derece) biiylikten kiiclige dogru siralanir ve elde edilen siralamaya karsilik gelen smf listesi
tahmin (predicted) liste olarak almir. Bu iki liste kullanilarak olusturulan karisma matrisi (confusion
matrix) ile performans dlgiitleri hesaplanir.

3. Bulgular

Kullanilan veri setleri dengesiz olduklar i¢in performans karsilagtirmasi adina Precision,
Recall ve F1 Score degerleri her bir sinif i¢in (Diger ve Etkili Birey siniflari i¢in) ayr1 ayr1 verilmistir.
Ayrica, Balanced Accuracy degeri hesaplanmistir.

Birinci veri seti i¢in elde edilen sonugclar Cizelge 2°de, Ikinci veri seti i¢in elde edilen sonuglar
Cizelge 3’de verilmistir. Cizelge 2 ve Cizelge 3’de, Etkili Birey sinifinin tespitindeki en basarili
sonuclar koyu yazilarak belirtilmistir. Calismanin amaci, Etkili Bireyleri digerlerinden ayirt etmek
oldugu i¢in (diger bir deyisle, hedef sinif Etkili Birey sinifi oldugu i¢in) siniflandiricilarin 6zellikle
Etkili Birey simifi lizerindeki basarilarina odaklanilmistir.

Cizelge 2. Birinci veri seti i¢in elde edilen siniflandirma sonuglari

Precision Recall F1 Score Balanced Accuracy

Diger Etkili Birey Diger Etkili Birey Diger Etkili Birey

Karar 0.996 0.713 0.997 0.663 0.996 0.686 0.830
Agaci

Derece 0.995 0.598 0.995 0.598 0.995 0.598 0.797
(¢ikis)

Aradalik  0.992 0.292 0.992 0.292 0.992 0.292 0.642
Yakmhk 0989 0 0989 O 0989 O 0.494
Ozvektor  0.991 0.143 0.991 0.143 0.991 0.143 0.567
Katz 0.992 0.251 0.992 0.251 0.992 0.251 0.622
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Cizelge 3. Ikinci veri seti icin elde edilen siniflandirma sonuglari

Precision Recall F1 Score Balanced
Accuracy
Diger Etkili Birey Diger Etkili Birey Diger Etkili Birey
Karar Agact1  0.986 0.752 0.987 0.742 0.986 0.746 0.864
Derece 0.982 0.663 0.982 0.663 0.982 0.663 0.823
(¢1kis)
Aradalik 0.967 0.388 0.967 0.388 0.967 0.388 0.678
Yakmlik 0.965 0.338 0.965 0.338 0.965 0.338 0.651
Ozvektor 0.957 0.199 0.957 0.199 0.957 0.199 0.578
Katz 0.967 0.388 0.967 0.388 0.967 0.388 0.678

4. Tartisma ve Sonugc

Deneysel sonuglara gore en basarili siniflandirmay1 Karar Agaci vermistir. Karar Agacina en
yakin sonuglari veren merkezilik 6l¢iiti Derece (¢ikis) merkezilik olciitiidiir. Diger merkezilik
Olciitlerinin siniflandirma performanslari ise ¢ok daha diisiiktiir. Giris boliimiinde de bahsedildigi gibi,
Etki Maksimizasyonu amaciyla kullanilan optimizasyon algoritmalar1 ag iizerindeki biitiin bireyler
igerisinden toplam etkiyi maksimize edecek bir alt kiimeyi segmeyi amaglamaktadir. Onerdigimiz
yontem, etkili bireyleri digerlerinden ayirarak optimizasyon algoritmalarinin se¢im yapmasi gereken
kiimeyi kiigiiltmektedir. Bu da, optimizasyon algoritmalarinin daha kisa siirede optimal ¢dziime
yakinsamasini saglayacaktir.

Calismanin amaci 6zellikle Etkili Bireyleri tespit etmek oldugu i¢in performans dSlciitlerinin
ortalama degerleri yerine her iki sinif i¢in ayr1 ayr1 degerleri sunulmustur. Olgiitlerin yalnizca ortalama
degerleri verilseydi, drnegin biitliin diigiimleri “Diger olarak siniflandiran (yani higbir sey yapmayan)
bir siniflandiricinin siniflandirma performansi da yiiksek goriilebilirdi.

Ek olarak; bu ¢aligmada Karar Agacinin yani sira Destek Vektér Makinesi, Cok Katmanli
Yapay Sinir Ag1 ve Naive Bayes siiflandiricilar da denenmis; ancak, siniflandirma basarilar1 temel
merkezilik 6l¢iitlerinden bile kotii oldugu i¢in sonuglar sunulmamustir.

Bu calismada, Etkili Birey tespiti problemi ikili siniflandirma problemi olarak ele alinmis;
Karar Agaci smiflandiricist probleme basar1 ile uygulanmig ve literatiirdeki temel merkezilik
Olciitlerine gore daha basarili sonuglar elde edilmistir. Halen problem {izerinde bazi agik zorluklar
vardir. Ilk olarak, farkli tipteki aglar {izerinde ¢alisilabilir. Bu calismada, takip eden-takip edilen
iligkisini sunan yonlii bir veri seti olan ego-Twitter veri seti kullanilmistir. Bundan bagka, arkadaslik
iligkisini, beraber ¢aligma iligkisini sunan yonsiiz aglar lizerinde de ¢aligmalar yapilmalidir.

Bu ¢alismada kullanilan veri seti, bir graf veri seti oldugu i¢in sadece merkezilik 6l¢iitleri birer
Oznitelik olarak kullanilmistir. Twitter gibi bir ortamdan toplanacak veriler ile bireylerin kisisel
ozellikleri de (konumlari, meslekleri, yaslar1 vb.) birer 6znitelik olarak degerlendirilebilir.

Son olarak, yiiksek boyutlu veriler iizerinde basarili siniflandirma performansi saglayan derin
sinir aglarinin bu problem iizerinde kullanimi diisiiniilebilir.
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