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Ozet: Sosyal aglar; bilgi edinme, egitim alma, icerik paylasma, fikir beyan etme, eglenme, haberlesme, arkadaslik ve ticari
girisimlerde bulunma gibi bireysel ve kurumsal iletisim ve etkilesime olanak saglamaktadir. Bu aglardaki 6lgiilebilir veriler
iizerinde veri madenciligi teknikleri uygulanarak oriintiiler tanimlanabilmekte akademik, ticari ve sosyolojik alanlarda
kiymetli bilgiler elde edilebilmektedir. Agdaki egilimler ve iliskiler; is zekasi, bilgi kesfi, reklam ve hizmetlerin
Ozellestirilmesi, sug tespitleri ve toplumsal hareketlerin izlenmesinde kullanilmaktadir. Sosyal aglarda kullanicilarin trafik
istatistikleri ve ozellikleri yani sira etkinliklerine gore topluluklar tespit edilebilmektedir. Ancak bunlarin dogru bir sekilde
yapilabilmesi i¢in kullanic1 profillerinin etkinlik degerleri ortaya ¢ikarilmalidir. Bu ¢alismada; sosyal aglardan cekilen
kullanici verileri anonimlestirilip, filtrelenmis ve sonrasinda da gap (diameter), yogunluk (density), karsiliklilik (reciprocity),
merkezililik (centralization), modiilerlik (modularity) ve twit aktivitesi gibi nitelikler tespit edilmistir. Boylece “Profil Kalite
Olgekleme” metodu ile kullanicilarm etkinlik degerleri derecelendirilmis, gruplandirilmis ve etkin profilleri tanimlanmustir.
Analiz sonucunda algoritmanin basarim orani %92 olarak elde edilmistir.

Anahtar kelimeler: Sosyal ag, Kalite 6l¢ekleme kriteri, Profil kalite 6l¢timii.
Determining the Effectiveness of Social Network Accounts with Quality Scaling Criteria

Abstract: Social networks provide individual and institutional communication and interaction, such as acquiring
information, receiving training, sharing content, expressing ideas, having fun, communicating, friendship, and being in
business ventures. When Data mining techniques are applied on the scalable data in these networks, the patterns are defined
and valuable information is obtained in academic, commercial and sociological fields. Trends and relationships in the
network are used in business intelligence, discovery of information, privatization of advertisements and services, monitoring
of crime detections and social movements. In social networks, as well as traffic statistics and features of users communities
can be determined according to their activities. However, the efficiency values of user profiles must be revealed so that they
can be done correctly. In this study; the user data extracted from the social networks are anonymized, filtered and then the
diameter, density, reciprocity, centralization, modularity and twit activity have been determined. Thus, with the "Profile
Quality Scaling" method, the activity values of the users have been graded, grouped and the active profile has been defined.
As a result of the analysis, the performance ratio of the algorithm has been obtained 92%.

Key words: Social network,quality Scaling criteria, Profile quality measurement.
1. Giris

Giinimiizde teknolojinin her gegen giin daha ¢ok gelismesi ile birlikte birey, firma, kurum ve devlet
bazinda iletisim seklimiz ve platformlarimiz, sosyallesme alanlarimiz, beklenti ve duyarliliklarimiz seklini
degistiriyor. Internete kesintisiz erisim olanaklarinin artmasi, sosyal aglarin iiye sayilarmin astronomik sekilde
yiikselmesine ve hayatin birgok alaninda kullanilmasia imkan saglamaktadir. Sosyal aglar bireylere arkadaslik
kurmak, haberlesmek, medya takibi yapmak ve sosyal ¢evrelerini genisletmek amaciyla iletisim ve etkilesimde
kalma imkéanlar1 saglamanin yani sira devlet hizmetlerinin ¢evrimigi olarak vatandasa ulastirilmasi ve firmalara
reklam yapma, miisterileri ile iletisimde kalma, {iriin ve hizmetler konusunda bildirim alma gibi olanaklar
saglamaktadir. Ayrica, sosyal aglar iizerinden elde edilen iiyelik, paylasimlar, yorumlar, begeni, arkadaslik iligki
ve etkilesimleri birer veri kaynag olarak kullamlabilmektedir. Olceklenebilir bu veriler iizerinde sosyal ag
analizi ile bireyler arasindaki bagintilar bulunabilir, profil kalite 6l¢iimleri yapilabilir, profiller kategori bazinda
ayrigtirilip incelenebilir. Bu veriler i zekasi uygulamalari, organize sug tespitleri, toplumsal nabiz ol¢limleri,
reklam ve pazarlama ile tanitim ve halkla iliskilerde kullanilabilir. Bu yilin heyecan verici en énemli kilometre
tasi, diinya niifusunun yarisindan fazlasinin, internete erisilebilir ve kullanabilir olmasidir[1]. internet diinya
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genelinde ortalama %8 oraninda gelisirken sosyal aglarin kullanim orami son bir yilda %20 oraninda artis
gosterdi. Aktif sosyal medya kullanici sayist %30 artig ile 2.5 Milyar kisiye ulasti. Mobil kullanicilarin sayisi
hizli1 ve pratik erisimden dolay1 artmaya devam etmektedir. Internet kullanicilarinin 2/3’ mobil cihazlarindan,
bunlarin da %55°1 akilli telefonlarindan internete erigim saglamaktadir.

Ingiltere merkezli yapilan ve 2100 kisi {izerinde denenen bir sosyal deneyde telefon kullanicilarinin %50’si
telefondan kopamadigimi belirtmis ve “Nomofobi” yani cep telefonu yoluyla iletisimden kopmaktan korkma
durumu yasadigin belirtmistir. Amazon Alexa[2] verilerine gore diinya ¢apinda en ¢ok ziyaret edilen ilk 500
sitenin yaklagik 2/3’ii sosyal medya sitelerinden olusmaktadir. GlobalWeblndex[3] verilerine goére Diinya
genelinde kullanicilar giinliik ortalama 4.5 saatlerini internette gegirmekte iken, gecirdikleri vakitlerinin de
ortalama 1/3’iinii sosyal aglarda harcamaktadirlar.

Internetin hizla yayginlasmasi, sosyal aglarin gelismesine ve dolayisiyla da astronomik oranlarda kullanict
profilinin ortaya ¢ikmasma sebep teskil etmektedir. Bu kullamicilarin sosyal medyadaki aktiviteleri bireysel,
kurumsal, ticari ve toplumsal ¢alisma ve egilimlere yon vermektedir. Firmalar buralardan edindikleri
izlenimlerle iiriin ve pazar politikalar1 belirlerken, kurumlar itibar ve halkla iletisim kanali yonetimleri yap-
makta, devletler ise toplumsal nabiz Slgiimleri ile diplomatik, kiiltiirel ve yatirimsal kararlar alabilmekte ve
vizyon ¢aligmalarina yon verebilmektedir.

Sosyal aglarda sahte hesaplar rahatsiz edici boyutlarda olabilmektedir. Bu hesaplardan yalan haberler,
yaniltict anketler, spam igerikler yaymnlanabilmektedir. Sahte hesaplar fikirleri manipiile ederek yanlig
yonlendirebilmekte, hatali yatirim-degerlendirme kararlar1 almada etkili ola-bilmektedir. Bunun yani sira zararli
link paylagimlari, manipiile edilmis takipgi-takip sayilari, yasakli spam icerik paylasimlart da yapabilmektedirler.

Bu derece etkili olabilen sosyal medya kullanicilarinin profillerinin incelenmesi, gercekliklerinin analiz
edilmesi ve bunlarin topluluk tespitleri yoluyla etkinliklerinin ortaya ¢ikarilmasi akademik, bilimsel ve
toplumsal agidan saglayacagi faydalar dolayisiyla 6nem arz etmektedir. “Status People Fake Account”
uygulamasi “sahte”, “iyi” ve “pasif’ olarak twitter hesaplarinin siniflandirmasini yapabilmektedir. Ancak, bu
simiflandirmay1 sadece twit analiz yaparak gergeklestirdiginden ¢ok yonlii bir uygulama degildir.

Bu c¢alismada, Twitter’dan halka acik kullanici profilleri ve ham verileri elde dilmis veriler
anonimlestirilerek kimlikleri gizlenmistir. Veriler filtrelenmis gereksiz bilgilerden arindirilarak ise yarar veri
elde edilmistir. Elde edilen bu verideki tiim kullanicilarin profil bilgileri {izerinde Anma ve Cevaplama
kategorisinde olmak iizere sosyal ag icin 6nemli ¢ap, yogunluk, karsiliklilik, merkezilesme, modiilerlik ve twit
aktivitesi parametreleri bazinda dlciimler yapilmis “Profil Olcekleme Metodu” ile kalite dereceleri ortaya
cikartilmistir. Olgiilen bu veriler kullamlarak tiim profiller; popiiler, aktif, normal, pasif ve sahte hesap olarak
smiflandirilmig ve kiimiilatif bazda bir hesabin takipgilerinin genel kalite seviyeleri-nin ortaya ¢ikarilmasina
calisilmistir. Béylece bir kullanicinin takipgilerinin profillerinden hesabinin kalitesi 6l¢eklenebilmektedir. Sosyal
hesaplarda yogun takipler, paylasimlar, etkilesimler birgok konuda manipiilasyona sebebiyet verebildiginden bu
calisma profillerin gergek degerlerinin ortaya ¢ikarilmasinda akademik, ticari ve siyasi girisimler agisindan
onemlidir.

Makalenin geri kalan kismi asagidaki gibi organize edilmistir. Ikinci boliimde literatiir taramasi ile
akademik ¢alismalardan bahsedilmistir. Ugiincii béliimde sosyal aglardan veri toplama ve toplanan verinin
anonimlestirilip filtrelenmesinden bahsedilmistir. Daha sonra Profil Olgcekleme Metodu aciklanarak Sosyal
medya hesaplarinin siiflandirma islemi sunulmugtur. Son boliimde elde edilen sonuglar tartigilmustir.

2. Literatiir Taramasi

Sosyal aglarin popiiler hale gelmesiyle birlikte bu alandaki spam trafik ve sahte hesap sayilarinda ciddi
problemler olusturacak, ortami manipiile edecek sekilde artislar meydana gelmistir. Icerik filtreleme bir yere
kadar etkili olabilirken kullanici bazinda sahte hesap tespiti ve engellenmesi calismalar1 6nem kazanmustir.
Sosyal ag kullanicilarinin profil bilgilerini incelemek suretiyle gercek hesap olup olmadiklari, spam trafik
olusturup olusturmadiklar ile ilgili yapilmis akademik ¢alismalar mevcuttur[4-12]. Bu ¢alismalar agirlikli olarak
kullanicilarin olusturdugu trafigi incelemeye odaklanmisken bir kismi da kullanicinin sahte olup olmadigini
mesaj tra-figinin sekline ve kullanicinin iligki agina gore degerlendirmektedir[13]. Bu ¢aligmalarin tamami
zararli trafigin ve kullanicilarin tespitine yoneliktir. Higbiri bireysel, kurumsal veya ticari hesabin takipgilerinin
profil kalite degerlerini ortaya ¢ikaran ve dolayisiyla da bir sosyal ag hesabinin etkisini dlgebilecek caligmalar
degildir.

Sosyal ag hesaplar1 bir¢ok nitelikten olug-maktadir. Bu niteliklerin her biri kullanicinin profilinin ortaya
¢ikarilmasinda 6nem arz etmektedir. Somut olarak ortaya ¢ikarilabilecek nitelikler ¢ap, yogunluk, karsiliklilik,
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merkezilesme, modiilerlik ve twit aktivitesidir. Soyut olarak degerlendirilebilecek nitelikler ise davranig analizi,
hesaplar arasi psikolojik geri beslemeler ve anlamsal analiz olabilmektedir.

Ersahin ve ark.[14] Twitter’daki sahte he-saplarin bulunmasi iizerine calistilar. Sahte sosyal hesaplarin
yanlis bilgilerin yayilmasinda kullanildiginda ciddi problemler ortaya ¢iktigini gosterdiler. Caligmalarinda
Entropi Minimizasyon Ayriklastirma methodunu kullandilar. Sayisal 6zellikleri ve analiz sonuglarini Naive
Bayes algoritmalar1 yardimiyla elde ederek sahte hesap smiflandirmayr gerceklestirdiler. Bu yOntem,
kullanicilarin twit ve arkadas sayilarini temel almaktadir. Bunun yami sira niteliklerin bagimsiz olarak
degerlendirildigi danigmali 6grenmeyi kullanan Naive Bayes algoritmasi yardimiyla agirlikli olarak anlamsal
analiz ve spam filtreleme i¢in yapilmis calismalar da vardir [15,16]. H.H. John ve arkadaslarimin[15]
calismasinda; kullanicilarin profil adi, hesap tanimi, profil fotografi, takipgciler ve arkadas sayilari, atilan twit
sayis1 ve twitlerin igeriklerine gore siniflandirma yapilmistir. 501 sahte, 499 gercek hesaptan veri ¢ekilmistir.
Naive Bayes dogruluk sonug¢larinda ayriklagtirmadan 6nce basarim orani %86.1 iken ayriklastirmadan sonra
%90.9 elde edilmistir. Fabricio ve ark. [16] yaptig1 ¢alismada 23 nitelik gbz oniinde bulundurulmus, yapilan
spam hesap filtrelemesinde %84.5 dogruluk orani elde edilmistir.

Gurajala ve ark. [17] sahte hesaplarin ortaya ¢ikarilmasinda kullanilan niteliklerin sayisint 10 olarak
belirlemistir. Daha fazla nitelik kullanilmasina ragmen sonuglar istenen derecede basarili olamamistir. Buna
ragmen sahte twitleri bulmada olduk¢a basarili sonuglar elde etmislerdir. Stringhini ve ark. [18] spam profil
tespiti icin sadece 6 nitelik kullandilar. Bu niteliklerle sadece sisteme tanimlanmis spam ve igeriklerin filtre-
lenmesinde basarili sonuclar elde edilmistir. Social Bakers web uygulamasinda Random Forest Algoritmasi
kullanilmak suretiyle Twitter hesaplarindan basarili sonuglar elde edilmistir. Online olarak sahte hesap taramasi
yapan uygulamalardan “Fake Follower Check[19] nitelik olarak 8 kategoride tarama yapmakta olup taramanin
detay verileri ve siniflandirma teknikleri ile ilgili bir bilgi sitede paylasiimamaktadir. Tarama neticesinde isim
bazinda bir sonug verilmemektedir. Sadece “Sahte”, “Pasif”, “lyi” kategorileri bazinda yiizdelik dilimlere
ulasilabilmektedir.

2012 yilinda yapilan Amerika baskanlik secimlerinde Obama ve Romney arasindaki rekabeti sosyal
medyadaki sahte hesaplarin tespitini Camisani ve ark.[20] tarafindan yapilmistir. Bu ¢alismada, 22 nitelik goz
oniinde bulundurularak basarim elde etmislerdir. Kullandiklar1 algoritmada takipgilerin hesaplar1 nitelik
degerlendir-melerine gore bir skor puani alip dogru veya sahte hesap olarak iki kategoride degerlendirilmistir.

3. Profil Kalite Olcekleme Metodu

Bu makalede, kullanicilarin etkinlik degerlerini belirlemek ve siiflandirmasini yapmak 3 asamali siireg
uygulanmaktadir. Bu asamalar sosyal agdan veri toplama ve filtreleme, anonimlestirme ve analiz, islemleridir.

3.1. Verinin Toplanmasi1 Depolanmasi ve Filtrelenmesi

Sosyal aglardan verilerin teknik agidan seri sekilde ¢ekilmesi ve islenmesi igin uygun formatlarda
toplanmasina olanak saglayan birgok web tabanli uygulama mevcuttur. Toplanan verinin bozulmamis yani
biitiinselligini korumus, filtrelenmemis ve yeni veri olmasi uygulamalara deger katmaktadir. Import.io, Netvizz,
Netlytic, NodeXL, ile Facebook, Twitter, Instagram ve RSS gibi giincel sosyal ag platformlardan veri
cekilebilmektedir. Facebook, Twitter ve Instagram gibi sosyal aglarin veri ¢ekiminde kullanilan kendi API’leri
mevcuttur. Bu calismada Netlytic, sosyal aglardan kullanici hesap bilgilerini ¢ekme icin kullanilmistir. Twitter
Rest API Vl1.1’den veri ¢ekiminde istifade edilmistir. Netlytic [21], ¢evrimig¢i olarak tarayici iizerinden
kullanilabilen veri toplama ve gorsellestirme aracidir. Daha yiiksek hacimli verilerin ¢ekilmesi gereksinimi
durumunda NodeXL Twitter verisi cekmede basaril bir arag olarak ¢alisabilmektedir.

Netlytic ile ¢ekilen veri; Baginti, Yayin Tarihi, Yazar ve Baslik gibi kategorilerde elde edilebilmektedir. Bu
veriler lizerinden gereksiz goriilmesi durumunda herhangi bir kolon silinebilmektedir. Ya da veri iizerinde
sadece yazar, baglik, yayin tarihi ve bagint1 bazinda filtreleme yapilabilmektedir. Temizlenen veri csv formatinda
disar1 alinabilmekte ve WEKA, R, UCINET, SPSS ve Statnet gibi platformalar {izerinde c¢aligsmalar
yapilabilmektedir[22]. Bu maka-lede veriler {izerindeki ¢aligmalar Netlytic kullanilarak yapilmigtir. Sekil. 1
Netlytic ile g¢ekilen verinin filtrelenmesi gostermektedir. Sekil.1 Etik problemlerden dolayr igerikler
bulaniklastirilarak verilmistir.
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LINK PUBDATE AUTHOR TITLE

Sekil.1 Netlytic ile ¢ekilen verinin filtrelenmesi

100 sosyal medya kullanicisinin verileri 3 ay boyunca haftalik olarak Netlytic kullanilarak Twitter API ile
periyodik olarak ¢ekilip incelenmistir. Her bir kullanicinin son 1000 paylasimu filtrelemek ve temizlemek tizere
dikkate alinmis ve incelenmeye tabii tutulmustur. Paylasimlar, kullanicinin hem kendi attig1 hem de bagkasindan
geleni ilettigi olmak iizere bir biitlin olarak ele ele alinmistir. Her bir kullanicinin son 1000 paylagimi i¢in ham
verisi ortalama 700 KB kadar oldugu goriilmiistiir. Bu da toplu sosyal hesap incelemelerinde kiimiilatif anlamda
ciddi bir veri miktarina tekabiil etmektedir. Tablo 1 de Twitter agindan ¢ekilen veri ve ozelliklerini
gostermektedir.

Tablo 1. Periyodik ¢ekilen veri ve 6zellikleri

Kullanic1 Sayist Paylasim Adedi Siire Boyutu
100 1000 Haftahk/3 Ay 700 KB/Ay

Toplanan ham veri miktar1 100*4*3*700KB= 820 MB ‘dir. Ham veriden bagntilar, yazarlar, yayin tarihleri
gibi parametreler temizlenerek filtrelenmis toplam veri miktar1 100*¥4*3*620 KB= 726 MB elde edilmistir.

3.2. Kategorik Kalite Olcekleme Kriterlerinin Hesaplanmasi

Sosyal aglardan Netlytic ile elde edilen verinin iglenmesi i¢in farkli yontemler ile veriler analiz edilmistir
[23]. Twitter’dan elde edilen veri iizerinde sosyal ag analiz yontemleri ile ¢alisilmis ve tweet etkinligi tespiti igin
“Kim Kimi Andi” ve “Kim Kimi Cevapladi” olmak {izere iki kategoride bagintili gonderiler, bagitilar ve gegen
isim verileri elde edilmesi ile ilgili ¢alisma yapilmistir.

Bu caligmada, Twitter’da politika, magazin, spor ve marka alaninda tespit edilen en popiiler 100 farkli
hesabin olusturdugu profiller incelenmis ve hesaplarin aktiviteleri ortaya ¢ikarilmistir. Sosyal hesap profillerinin
incelenmesinde 9 farkli nitelik bazinda inceleme yapilmistir. Bunlar; Takip edilen ile Takipg¢i orant (T/T),
Karsiliklilik(K), Merkezlilik(M,), Yogunluk(Y), Modiiler-lik(M,), ¢apta anilmanin cevaplanmaya orani (Casc),
bagmtili gondericilerde anilmanin cevaplanmaya orani (Gasc), Bagintili iletilerde anilmanin cevaplanmaya orant
(Iac), twit aktivitesinin begeni aktivitesine orani (Atg). The Ellen Show sosyal medya hesab1 incelendiginde en
hit 10 takip¢inin trafigin %90’indan fazlasimi olusturdugu goriilmiistiir. Takipgiler kendi aralarinda analiz
edildiginde popiiler olanlarin ortalama ayni degerlerde aktivite degerleri tagidiklar: gézlenmistir.

Sosyal ag hesaplarinin etkinlikleri ve profillerinin kalitesi incelendiginde, secilen kullanicilarin 4 farkl
kategorideki ortalama degerleri Tablo.2’deki gibidir. Bu kullanicilardan bir kismi politik lider, bir kismi
talkshow programcisi, bir kismi spor kuliibii, bir kism1 da ticari marka kullanicilar olmak tizere farkli alanlardan
secilmistir. Bir hesabin etkin kabul edilmesinin temel kriteri takip edilen sayisinin takip¢i sayisindan oldukea
diistik olmasidir. Aksi durumda, temel esik degerleri asilamadigindan hesap popiiler kabul edilmeyecek ve
dolayisiyla da aktifliginin hesaplanmasina bile gerek kalmayacaktir. Tablo 2 de verilen 4 farkli kategorideki
popiiler hesaplarin tamaminda goriildiigii lizere hesaplarin takip edilen sayisi takipgi sayisindan ¢ok diisiiktiir.

Profil bilgileri incelendiginde 4 farkli kategorideki bu popiiler hesaplarin oldukca fazla ortak noktasinin
bulundugu tespit edilmistir. Bu ortak noktalardan en 6nemlisi ¢ok az takip ve ¢ok fazla takip¢i sayilariin
olmasidir. Bir diger 6nemli nokta %92.5 oraninda, anma bazinda gapin, cevaplama bazinda ¢apa oranla agik ara
yiiksek olmasidir. Yogunluk tiim popiiler hesaplarda olduk¢a diisiik degerdedir. Merkezlilik popiiler hesaplarda
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0.5 altinda iken, ticari ve politik hesaplarda modiilerlikler yiiksektir. Spor ve eglence hesaplarinda ise ayni
giindem konular1 konusuldugundan modiilerlikleri diigiiktir.

Tablo 2. Kategorik Bazda Kalite Olgekleme Parametrelerinin Ortalamalari

Politik Eglence Sportif Ticari

TT 625K/100M | 35.9K/77.2M | 53/29.7M 141/378K
K 0.02538339 | 0.0009429 0.0048146 | 0.0621046
M. 0.17473273 | 0.40712826 0.4222332 | 0.3492379
Y 0.00114076 | 0.0022380 0.0002521 | 0.0014437
M, 0.73463678 | 0.21801095 0.3954690 | 0.6148167
Cac | 2.873042 1.0623156 2.563120 2.0421794
Gac | 3518151 2.4591259 2.735201 5.106194
Iac 1.996059 3.5759188 2.117342 11.205422
A 15.5K/10 16.3K/863 61.2K/12 18.2K/9.6K

3.3. Metodoloji ve Uygulama

Bu bdliimde, sosyal medya hesaplarindan elde edilen veriler {izerinde kalite 6lgeklenme-sinde kullanilan
yontemler, uygulanan algoritmalar ve elde edilen verilerden ¢ikan sonuglar {izerinde kullanilan “Profil Kalite
Olgekleme Metodu” ile siiflandirmaya deginilmistir.

Sosyal medya hesaplarimin etkinliginin 6l¢eklenmesinde birgok yontem uygulanabilmektedir. Ancak hizli
ve etkili bir yontem olmasi 6nem arz etmektedir.

Heterojen sosyal ag iliskilerinde iligki ¢esitleri agirlik merkezleri ile karakterize edilebilir. Her bir iliski bir
agirlik matrisi ile ifade edilebilir. Matriste her bir eleman nesneler arasi iliskinin giiciinii ifade eder. Burada
algoritmalar agirlik matrislerinin linear kombinasyonlarint bulmaya ¢alisir. Elde edilecek linear kombinasyon,
iliskilerin giiciinii ifade eder. Iliskinin degeri, hesabin giicii, takip/takipci orani, Direk mesaj, yeniden
tweetlemek, anmak ve cevaplamak iligkilerin degerini dlgeklemede kullanilabilmektedir. Bu iligkilerin deger
Olglimleri ise kalite 6l¢iim metodlari ile tespit edilebilir.

Netlytic ile elde edilen verilerden hesaplardaki bag giicleri yani hesaptaki yeniden tweetlemeler,
cevaplamalar ve anmalar, arkadaslik gibi iligki sekilleri lizerinden hesap yogunlugu, merkeziligi, ¢api, etkilesim
gibi degerler bulunabilmektedir.

Sahsi popiiler hesaplarda, politik ve eglence gibi hesaplarda takipgi sayisi arttikga karsiliklilik azalmaktadir.
Yogun takipgi sayilarina erigildiginde kullanicilarin ortak ilgi alanlari, begeni ve egilimleri olduk¢a degiskenlik
gosterebilmektedir. Kiigiik sahsi ve ticari hesaplarda etkilesim oldukga fazladir. Etkilesimi artiran direk mesajlar,
yeniden tweetleme ve cevaplamak degil anma sayilaridir.

Popiiler hesaplarda cevaplamak ¢ok diisiik, anma yiiksektir. ice déniik derece merkezliliginde en ¢ok anma
alan veya cevap veren kullanicilar 6ne ¢ikar. Digsa doniik derece merkezliliginde agda gevreleriyle etkilesimleri
yiiksek aktif Twitter kullanicilarini ifade eder.

Yogunluk, agdaki mevcut bagmtilarin muhtemel tiim bagintilara oranini ifade eder. Eger yogunluk degeri 1
ise tim kullanicilar birbirleri ile baglantilidir denilebilir. Bu 6l¢t, bilgi akisinin hizin1 da ifade ettiginden ¢apa
tamamlayicidir. Bu 6l¢lim 1°e yakinsa toplulugun birbirine siki sikiya bagli oldugunu gosterir. Profilin ¢ap1 agin
genisligi konusunda bilgi verir. Birbirine en uzak iki diigiim arasindaki olabilecek en uzun erisim yolunu ifade
eder. Karsiliklilik profildeki takipgilerden kag tanesinin ayni zamanda birbirleri ile iligkili oldugunu ifade eder.
Eger tiim takipgiler birbirlerine cevap veriyorsa karsiliklilik 1°dir denebilir.

Tabana yayilmis, birbirleri ile giiclii baglar1 olan politik hesap takipcileri ve gii¢lii sekilde bir markaya
bagimlilig1 olan profillerin birbirleri ile etkilesimleri ¢ok yiiksektir. Politik bir hesaptaki takipgilerin karsililik
iligkileri diisiik ise lider hareketi olarak ifade edilebilir. Bu tabandan gii¢ almadigina isarettir. Merkezilik, bir
profilin birkag kullaniciya dayali olmasini ifade eder. Bu kullanicilar aradan cekilirse ag ¢oker yada profil alt
iiyeleri arasinda iletisim kopar. Eger merkezilik yiiksek ise deger 1’e, eger merkezilik diisiik ise deger 0’a
yakindir. Disiik bir merkeziyetcilik bilginin birgok kullanici arasinda daha 6zgiirce aktigini gosterir. Merkezlilik
yiiksek ise kurumsallik, denetim, merkeziyet¢ilik vardir. Diigiik ise rahatlik, 6zgiirliik, esneklik ve cesitlilik
vardir.

Ticari marka ve eglence programlarinda merkezlilik ytiksek, politik hesaplarda diisiiktiir. Modiilerlik, bir
profilin takipgileri arasinda belli ortak konularda yogun etkilesim olmas: durumunda yiiksektir. Alt gruplar farkli
konulardan konuguyorsa modularity diisiiktiir. Konu biitiinliigii yoktur denilebilir. Modiilerligin yiiksek olmasi,
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birbirlerine diigkiin, birbirlerine deger veren ve iyi iletisim kuran siki bir taban olmasina isaret eder. Modiilerlik
yiiksek ise, kiimelenme orani da yiiksektir. Modiilerlik agdaki farkli topluluklarin temsili yetini ifade eder. Daha
yiiksek modiilerlik degerleri topluluktaki daha fazla ayrisimlara isaret eder. Modiilerligin diisiik degerleri
genellikle 0.5 altindadir.

Bu makalede, bir hesabin kalitesini ortaya ¢ikaran 9 nitelik, genel anlamda 0 ya da 1 degerine tekabiil
ettirilmistir. 0 degeri, bahse konu profil i¢in kalite Ol¢iim kriterinin yetersiz kaldigini, 1 ise kalite Olciim
kriterinin profili yeterli oldugunu gosterir. Tiim bu 6l¢timler 0-1 arasinda oldugundan degerlendirme daha pratik
yapilabilecektir. Esik degerlerin hesaplanmasi neticesinde etki, hesabin tiirii fark etmeksizin tiimiinde nitelik
bazinda ayni referans degerleri [0,1] arali§inda olacaktir. Tablo 3 temel kriterlerin tanimlamalarin1 vermektedir.

Tablo 3. Genel kalite 6l¢iim kriterlerinin agiklamalari

Nitelikler Agiklamalar

C iki ag katthmcist arasindaki en uzun mesafe.

Y Mevcut baglantilarin bir agdaki toplam olasi baglanti
sayisina oranidir.

M. Tiim diiglimlerin ortalama derece merkezligi.

K Mevcut iliskilerin toplam sayisina gore karsilikli
iliskiye sahip baglarm oranidir.

M, Birbirleriyle iletisim kurma olasiligi yiiksek olan,
birbirine bagh alt diigiim gruplarmin tespitini yapar.
Kenarlar rasgele dagitilirsa, verilen gruplar i¢inde
diisecek kenarlarin kesir oranidir.

Burada ifade edilen nitelikler bulunurken kullanilan formiiller asagidaki gibidir[23].
N diigiim sayisini, B bagint1 sayisini ve P’de olas1 tiim bagmtilarin sayisini gostermek lizere, agdaki olasi
baglantilarin sayisi degeri denklem.1’ de gibi verilir. Yogunluk (Y) ise denklem.2’ deki oranti ile bulunur.

B=(N=*(N-1))/2 1)
Y =B/P 2)

Dinamik aglarda (Twitter gibi.) bir diiglimiin merkezliliginin(M,) hesaplanmasinda (denklem 3) dinamik
merkezlilik metrigi kullanilmaktadir. G:=(V,E) seklindeki bir grafta de V kenar, her bir kenar ¢ifti igin (s,t) en
kisa yol olmak iizere her bir kose ¢ifti i¢in s6z konusu tepe noktasindan gecen en kisa yollarm kesri belirlenir.

Bu fraksiyon tiim ¢ift tepe noktalarinda toplanir. Burada og, diigiimiinden t diigiimiinii en kisa yollarin toplami1
ve og(v) bu kisa yollardan V kenarindan gegenler olmak iizere Merkezlilik;

M, = Zs:=v:=tevcsé_s(:,) (3)

Diiglimlerin baglanti yapilarinin tespit edilmesi {izerlerinden akan verinin akis yapisi hakkinda 6nemli
bilgiler saglamaktadir. Normallestirilmis derece merkezliligi(Mp) denklem 4’te verilmistir.

My =d; x (N = 1) (4)

Karsihkhilik(K) bir diigiimiin etkilesim yapisimin ortaya cikarilmasinda 6nem tagimaktadir. Iki tarafla
baglantisi olan linklerin sayis1 L~ ve tiim aktif baglantilarin say1s1 L olmak iizere,

K=L<"/L (5)
Modiilerlik(Mo), Modiilde yiiksek kenar sayilar yiiksek modiilerlige isaret eder. (u,v) baginti, V diigiim, E

kenar ve denklem 6°da e;; = i modiiliindeki muhtemel kenar yiizdesi ve denklem 7’de a;, i modiiliinde en az bir
tarafta sonlanan kenar yiizdesi olmak tizere M, denklem 8 ile elde edilmektedir.

ey = Hu,v):ueV,veV,uv)e E}l/lE| ©)
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Sekil 2. Tiim Kullanicilari 100.000 Twitinden Elde Edilen Etkin Kalite Olgiim Parametrelerinde Ortalamalar

Profillerin kalite degerleri ortaya cikarilirken, bagvurulan kalite 6lgekleme metodunda niteliklerin referans
degerlerine gore aldiklar1 katsay1 degeri Tablo 4°te verilmistir. Burada verilen niteliklerin sirasi asagida verilen

nedenlerden dolay1 cok 6nemlidir:

Tablo 4. Hesaplarin Kategori Bazinda Nitelik Esik Degerlerine Gore Referans Degerleri

Nitelik Politik | Eglence | Sportif Ticari
T/T>1 1 1 1 1
K >001 1 1 1 1
M, > 0.5 0 0 0 0
Y >0.01 1 1 1 1
M, >0.5 1 1 1 1
Cac>1 1 1 1 1
Gac>1 1 1 1 1
iA/C >1 1 1 1 1
Amg>1 1 1 1 1
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Popiiler bir profilin takipgi sayisi daima takip edilen sayisindan daha fazladir. Dolayisiyla bu degerin 0
olmasi durumunda diger biitiin parametreleri 1 olsa bile asla popiiler bir hesap oldugu iddia edilemez.Bu
bakimdan tabloda verilen niteliklerin siras1 profil kalitesinin tespitindeki 6nem siralarina tekabiil etmekte olup
degerlendirmeleri de bu makalede tavsiye edilen yontemin temelini olusturmaktadir. Bastan sona dogru olmak
tizere tim nitelikler 3 kiimede toplanmaktadir. Tablo. 5 niteliklerin aldiklar1 katsayiya gore Profil Kalite
Degerlerini gostermektedir.

Kiime 1 ={T/T, K, M, }
Kiime 2 ={Y, Mo, Carc }
Kiime 3= { Gasc, Iac, At }

Tablo 5. Niteliklerin Aldiklar1 Katsayiya Gore Profil Kalite Degerleri
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Tablo5’e gore her bir profilin kalite degerinin hesaplanmasi igin asagida belirtilen 6lgekleme kullanilarak
profil smiflandirma gerceklestirilir. D, profilin niteliklerden elde edilen dereceyi belirtmektedir. Sekil 3 profilin
smiflandirilmasi i¢in kullanilan yontemin akis semasini gostermektedir.

D> 700 ise, Profil Popiilerdir.
100 < D < 700 ise, Profil Aktiftir.
77 <D <100 ise, Profil Normaldir.
7 <D< 77 ise, Profil Pasiftir.
D < 7 ise, Profil Sahtedir.
seklinde siniflandirilmaktadir.
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Sekil 3. Profil Kalite Olgekleme Y&ntemi Akis Diyagrami
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100 kullanicimin, 3 aylik periyotlarla haftalik c¢ekilen verilerinin ortalamasi alinarak olusturulan veri
setinden profil hesaplarinin kalite 6l¢ekleme parametrelerinin alacagi degerler igin temel olusturmustur. Bu
parametrelerin algoritmik olarak tanimlanan kurallar gergevesinde [0,1] olmak iizere aldiklart katsayilara gore
kalite dereceleri tanimlanmig ve {0,777} arasinda aldiklari puanlardan profillerin; popiiler, aktif, normal, pasif ve
sahte olmak iizere 100 hesaptan 92’sinin dogru siniflandirilmasi ile %92 basarim orani elde edilmistir.

5. Sonuglar

Internetin genis bir kullanim alan1 bulmas1 ve erisim olanaklarinin hizla artmasi kullanici sayisini artirmakta
dolayisiyla da sosyal aglarin kullanim trendleri yiikselmektedir. Sosyal aglarin kullanici sayilarinin artmasi ve
¢ok ragbet gormeleri bireyler, topluluklar, firmalar, kurumlar ve devletler tarafindan yogun sekilde iletisim ve
etkilesimde kullanilmalarinin 6niinii agmistir. Ancak bu egilim paralel bir sekilde manipiilasyon yaratma
amaciyla olusturulmus, olduk¢a problemli olabilecek etkilesimler olusturan sahte kullanici hesaplariin da hizla
artmasina sebebiyet vermistir. Bu sahte hesaplarin tespit edilmesi konusunda birgok akademik calisma ve gogu
ilkel olsa da birgok web tabanli uygulama mevcuttur. Ancak, bireyler arasi iliskilere, firmalarin iiretim ve
pazarlamasina, kurumlarin hizmet portfoylerini gelistirmelerine, toplumsal dinamiklerden elde edilen
izlenimlerle devletlerin vizyon caligmalarina yon veren sosyal medya kullanicilarinin etkilesimlerinin temelini
olusturan hesaplarin profil kalitelerinin tespiti, analizi, degerlendirilmesi bir ¢ok acidan fayda saglayacaktir.

Bu makalede, sosyal medya kullanicilarinin profillerinin dogru sekilde analiz edilmesi ve dogrudan sahte
veya aktif olarak tanimlanmalar1 yerine genel olarak sahip olduklar1 9 nitelik iizerinden derecelendirilmeleri i¢in
sunulan “Profil Olgekleme Metodu” ile degerlerinin 0-777 arasinda tanimlanmalar1 daha genis ve verimli bir
bakis agisi kazandiracaktir. Calisma; niteliklerin daha spesifik hale getirilmesi ile daha degerli sonuglar
tiretebilecek potansiyeldedir. Calismada gegen 9 kalite 6lgekleme kriteri sadece fiziksel ag ve aktivite degerlerini
temel almaktadir. Ancak anlamsal analizinde dahil edilecegi bir degerlendirme daha degerli sonuglar {iretecektir.
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