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Anahtar kelimeler Ozet

Hedefli pazarlama; Pazara yeni girecek bir Griiniin 6ncelikli olarak kullanimina sunulacag kisilerin (hedef kiimenin)
Sosyal aglar; Kugik- belirlenmesi pazar payi tahmini yapmak igin 6nemli, ancak ¢éziilmesi zor bir problemdir. Bu makalede,
dinya; Etki bu problem igin ajan-bazli modelleme ile bir simiilasyon ¢alismasi gelistirilmistir. Hedef kiimeye secilmis
enbiiyiiklemesi; Ajan-  isilerin sosyal ag tizerindeki 6nemi, ikna becerileri, digerlerinin yeni triin adaptasyonu gibi karakteristik
bazli modelleme, ozelliklerin ve hedef kiime buyiiklGgiiniin Griiniin yayilmasi zerindeki etkileri incelenmektedir. Bu
Netlogo; ozelliklere bagli 12 farkli senaryo igin ¢oziimler degerlendirilmistir.

An Agent-based Modeling Approach for the Influence Maximization

Problem
Keywords Abstract
Targeted marketing; Identifying first users (target set) of a new product entering a market is critical in forecasting the market
Social networks; Small-  share, but also it is a hard-to-solve problem. In this paper, we develop an agent-based modeling
world; Influence approach as a simulation method. We study characteristic features of the target set, such as their
maximization; Agent- importance over the social network and persuasion skills, together with the size of the set and the new
based modeling; product adoption of the rest of the network, to understand their effects on product spread. We
Netlogo; evaluate solutions of 12 scenarios with numerical experiments based on these characteristics.
© Afyon Kocatepe Universitesi
1. Giris yaklasimlaridir. ilk grup daha ¢ok vyayihmin

karakteristik ozellikleri ile ilgilenir ve misteri
odaklidir. Diger taraftan mihendislik yaklasimi ag
Uzerindeki dugim sayisi, digimlerin baglanma

insanlarin bir riin almadan énce kendi gevrelerine
(referans grubu) danisarak fikir almalari ve

kararlarini bu fikirlerden etkilenerek vermeleri

oldukca eski bir davranis bicimidir (Bourne 1957). sekilleri, kritik digimlerin belirlenmesi gibi agin

internet  kullaniminin  yayginlasmasiyla  birlikte yapisal 6zellikleriyle ilgilenir. iki tir yaklasimda da

referans grubuyla fikir paylasimi daha kolay ve hizl yayllma her zaman en az iki tip kisi iizerinden

hale gelmistir. Bir Grindn  (bilginin, fikrin, anlatilir; biri yeni Grlnlerden haberdar olan ve

inovasyonun, vb.) hizll bir sekilde, insanlarin digerlerini etkileyebilecek olan kisiler, digeri ise bu

S . ilk grubun Grtni kullanmasindan sonra onlardan
birbirlerine duyurmasiyla yayilmasi durumuna viral

etkilenerek kullanmaya baslayacak olan kisilerdir.
iki yaklasimda da etkili kisilerin bulunmasi kritik
onem tasir ve zor bir problem olarak degerlendirilir

(Guille et. al. 2013, Rabade et. al. 2014).

etki denir. Son dénemde sirketler bu viral etkiden
faydalanmak icin  kulaktan kulaga vyayilma
durumuna farkli yontemlerle midahale
etmektedirler. Bu miidahale birgok zor birlesimsel

(combinatorial) optimizasyon problemleri dogurur.
Pazarlama alaninda, viral ya da hedefli pazarlama

. . . . uzun bir suredir dikkate alinmaktadir. Daha 6nce
Viral pazarlama literatlirde genel olarak iki farkli
kendi kendine var olan bu vyayilma tirQ,
misterilerle ilgili 6nemli buylklikte veri elde

edilebilmesiyle, kontrollii bir sekilde

yaklasimla calisiimistir. Bunlardan biri pazarlama
digeri ise mihendislik ve bilgisayar bilimleri
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kulaktan
yapilan tanitimin daha samimi

uygulanabilmektedir.  Ayrica, kulaga
bulundugu ve
ahsilagelmis reklamlardan daha etkili oldugu ortaya
konmustur (Jurvetson 2000). Bu konuda oldukca
fazla deneysel ¢calisma yapilmistir (Van den Bulte ve
Joshi 2007, Van den Bulte ve Stremersch 2004,
Phelps et. al. 2005). Bu ¢alismalarda kisilerin kisilik
ozelliklerinin ve sosyal motivasyonlarinin 6nemi
incelenmis ve yayilmayi etkileyen faktorler ortaya

konulmaya calisiimistir.

Muhendislik ve bilgisayar bilimleri alanlarinda ise,
(2001)
calismasinda k-etki-enblyikleme (k-max-influence)

ozellikle  Richardson ve Domingos
probleminin tanimlanmasiyla birlikte bu konuda
yeni bir alan acilmistir. Calisma, “eger bir grup

insan bir GrtnG kullanmaya ikna edilebiliyorsa, ve

amac giderek blylyen bir kullanici  kitlesi
yaratmaksa, hangi  kisiler  hedeflenmelidir”
sorusunu ©6ne sldrmistir. Dolayisiyla, hedefli

pazarlamada ilk olarak bir grup insan {Urine
bedelsiz sahip olur. Bu maliyetli bir yaklasim olarak
gorilse de, uzun vadede daha fazla getiri saglayan
bir segenektir. Bu amagla ¢alismada her misterinin
ag degeri (network value) belirlenmistir. Kempe ve
ark. (2003) makalelerinde ayni algoritmik problemi
bir optimizasyon problemi olarak modellemis ve
zor olan bu problem icin acgozli sezgisel yaklasim
ile en iyi sonuca %63 yakinlk garantisi vermislerdir.
Bunu takip eden bir¢ok ¢alisma bu problemin ve
tirevlerinin etkin ve hizli bir sekilde ¢6zilmesi igin
kesin (Glney 2017, Wu ve Kigikyavuz 2017) ve
sezgisel yaklasimlar gelistirmislerdir (Leskovec et.
al. 2007, Chen et. al. 2009, Ohsaka et. al. 2014,
Tang et. al. 2015, Kempe et. al. 2015, Galhotra et.

al. 2016). Bu alan hala oldukga aktif bir arastirma

alanidir.
Etki yayihmi igin literatirde sik kullanilan iki
modelleme ¢esidi vardir; Lineer Esik (Linear

Threshold) ve Bagimsiz Caglayan (Independent
Cascade) modelleri (Granovetter 1978, Goldenberg
et.al. 2001). Bu iki yontem de verilen bir ag
Gzerinde aktif olmayan (lrine sahip olmayan)
diglmlerin zaman icinde komsularinin aktiflik
durumlarini g6z 6nilne alarak aktif hale gecmeye

veya gecmemeye karar vermesini modeller. iki

modelde de kisiler arasi iliski lokal diizeydedir, yani
kisiler yalnizca komsulari ile iletisim kurarlar. Lineer
esik yaklasiminda etkilenme aktif komsu sayisi ile
iliskilidir. t zaman diliminde, i dUglimunin aktif
komsu sayisinin tim komsu sayisina orani dnceden
belirlenen bir esik degerinden (0< b;<1) fazlaysa o
digim de bir sonraki, t+1, zaman diliminde aktif
hale gelir. Caglayan modelinde ise t zaman
diliminde ilk kez aktif olan bir digiimin, j, her bir
komsusunu etkilemek icin yalnizca bir hakki vardir.
Bu etkileme p; ihtimalle gergeklesir. Bu ¢alismada

etki yayilmasi her iki model altinda incelenmistir.

Bu iki alan disinda viral reklamlarin yayilmasini
inceleyen komplike sistemler (complex systems)
yaklasimlari da vardir ancak bu alandaki ¢alismalar
oldukga sinirhdir. Garcia (2005) makalesinde ajan-
bazli modelleme ile inovasyon ve (rin gelistirme
konularindan bahsetmis ve olasi uygulama
alanlarinin altini gizmistir. Goldenberg ve ark.
(2001) makalelerinde rassal hicresel 6zdevinir

(cellular automata) metodu kullanarak Grin
kullaniminin yayillma hizini etkileyen ag lizerindeki
gucli ve zayif baglantilari incelemislerdir. Daha
yakin zamanda Beheshti ve ark. (2017) obezitenin
inceleyen

yayllmasini calismalarinda

bazli modelleme yaklasimi kullanmiglardir.

ajan-

Bu ¢alismanin amaci, pazara girmek Uzere olan bir
Urinin stratejik olarak hangi ilk kullanicilarla
tanitiminin  yapilmasi kararina destek olabilecek
politikalari belirleyebilmek ve karar mekanizmasini
ag dikkate

modelleme

kolaylastirmaktir. Bu karar sosyal

alinarak ve ajan-bazli teknigi
kullanilarak verilecektir. Bu makalede ayrica bu
politikalarin pazarda mevcut rakip bir Grindn olup
degisiklik
incelenmistir. Bu

olmamasi durumunda gosterip

gostermedigi de ¢alismada
farkli

problemi icin bildigimiz kadariyla ilk kez rakip bir

literatlirden olarak k-etki-enbiyikleme

Grin kullanimi mevcutken ajan-bazli bir model

gelistirilmis ve dugim ag ozelliklerinin yayilmaya
etkisi incelemistir.
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2. Materyal ve Metot

2.1. Problem Tanimi

Etki enblyilklemesi, verilen bir ag Uzerinde, bir
Grinin en fazla kisi tarafindan kullanilmasini
saglayacak ilk kullanicilari se¢me problemidir.
(Pazarlama alaninda bu sekilde yayilan bir Grlinken,
daha genel olarak bu bir fikir, haber, inovasyon ya
da saglik sistemleri alaninda salgin hastalik (ve
onun vyayilliminin en kuglklenmesi) olabilir.) Bu
calisma, daha belirgin olarak, Grindn yayllmasini
saglayacak hedef kiimenin 6zelliklerini dikkate alir.
Hedef kimesindeki kisiler Griine bedelsiz sekilde
(promosyon olarak) sahip olacak olan ve gevrelerini
pozitif sekilde etkilemesi beklenen kisilerdir. Bu
bir grup
ozelliklerinin hedef kiime icin belirleyici bir 6zellik

calismada, bu kisilerin ag Uzerindeki
olup olmadigi incelenmektedir.

Bu problem iki ana farkli durumda incelenir. ilkinde,

pazarda bu {(rline benzer bir Urin vyoktur.
Dolayisiyla sosyal agdaki kisiler bu {riin ya da
benzer higbir {riin kullanmamaktadirlar. ikinci
durumda ise pazar hem Uriin kullanmayan hem de
rakip firmanin benzer Uriiniini kullanan kisilerden
olusmaktadir. Calismada iki tip etki yayllma modeli
de dikkate alinmistir. Hedef kisilerin segiminde
digim ag ozelliklerinin 6nemini test etmek igin
dort farkh

baglamda iki ortami ve iki yayilma modelini ele

secim yontemi kullaniimistir. Bu
alacak dort model gelistirilmistir.

Model 1: Rakip bulunmayan Esik modeli

Model 2: Rakip bulunmayan Caglayan modeli
Model 3: Rakip bulunan Esik modeli

Model 4: Rakip bulunan Caglayan modeli

2.2 Ajan-bazli modelleme detaylar

Ajan-bazli modelleme (ABM) ozellikle cok sayida
bireyin ve lokal iliskinin, ¢cok uzun siire boyunca
takip edilmesinin gerektigi durumlarda kullanilimasi
avantajli olan bir similasyon modellemesidir. ABM
modellerinde 6nemli yapitaslari ajanlar ve
alabilecekleri aksiyonlardir. Ajanlar aksiyon alirken
birbirleri ve cevreleri ile etkilesirler. ABM birey
bazinda similasyona izin verirken bireylerin mikro
dizeyde aldiklari aksiyonlar, makro diizeyde basit
olmayan (6ngoriilmeyen)

toplu yapilanmalara

neden olur. Bu yapilanma ajanlarin mikro dizeyde
alacaklari yeni aksiyonlari etkiler ve bir dongi
olusur. ABM yaklasimi makro diizeydeki oriintileri

mikro  dizeydeki aksiyonlarla bu dongiyi
yapilandirarak aciklamaya calisir.
Bu calismada ajanlar pazardaki insanlardan

olusmaktadir. Problemin basinda pazar buyuklaga
(kisi sayisi) belirlenir. Bu kisiler pazarda birbirlerine
kiiclik-dinya komsuluk iliskileriyle baglanirlar. Bu
baglantilar sonucunda sosyal ag olusturulmus olur.
Model icerisinde yalnizca arasinda baglanti bulunan
digumler etkilesebilirler. Sifirinci zamanda pazarda
sahibi
belirlenmesiyle birlikte dnce bu kisiler aktif hale

kimse drin degildir. Hedef kiimenin
getirilir ve yayllma baslar. Esik modelinde digimler
arasi etkilesim aktif komsu sayisinin tim komsu
sayisina oranina gore gerceklesirken, caglayan
modelinde her iki komsu arasinda belirli bir ihtimal
oraniyla gerceklesir. Bu etkilesimler sonucunda
komsusu aktif olan her ajan bir sonraki zaman
diliminde aktif hale gelmeye (lirint almaya) ya da
gelmemeye (Uriind almamaya) karar vermis olur.
Her yeni kullanici komsularini etkilemeye adaydir
ve dolayisiyla bir sonraki zaman diliminde de yeni
kullanicilar ortaya ¢ikabilir. Bu yayilm T zamaninda
daha fazla yeni kullanici ¢gikmayana kadar devam

eder.

Similasyon girdi ve giktilari su sekildedir.

Girdiler: Pazar ve hedef kiimenin blyukliga, Grin
sahibi olanlar ve olmayanlar igin esik degerleri
dagihmi, Grin kullanmayan komsuyu etkileme
ihtimali dagilimi, rakip Grlnd kullanan komsuyu
etkileme ihtimali dagilimi.

Ciktilar: Pazar payinin (lrlin sahibi kisi sayisinin
toplam kisi sayisina oraninin) zaman icerisindeki

degisimi.

ABM modellerinde probleme 6zel simiilasyon kodu
yazilirken, similasyonda kullanilacak olan girdiler
icin de kontrol siirglleri yaratilir. Bu ¢alismada ilk
surgl pazardaki kisi sayisini, ikinci stirgl ise hedef
kiimenin blylklGgiini sececek sekilde yaratilmistir.
Pazardaki rakip UrlinG kullanan kisi sayisi Gglincl
kontrol belirlenir. Pazarda

slrgusuyle rakip

bulunmayan 1. ve 2. modellerde bu deger sifir
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olarak secilir. Esik modellemede dordiinci stirgi
kullanilacak olan esik degeri dagiliminin ortalama
degerini gosterir. Esik degeri kiginin Grlini almaya
karar vermesi icin toplam komsu sayisinin yizde
kacinin aktif hale gelmesi gerektigini gosterecektir.
Eger gerceklesen oran bu ylizdeden bulyikse Kkisi
GrinG almaya karar verir ve aktif hale gelir.
sifirken Urin yayillmasini

Ornegin, bu deger

baslatan en az bir kisi varsa, tim pazar Urind
Caglayan
dordiincli ve besinci sirgiler hedef kiimenin ikna

kullanir  hale gelir. modellemede
etme olasiliklarini belirleyen dagilimin ortalama
degerini gosterir. Kisiler Urtine sahip olduklar ilk
zaman diliminde, bu parametre degerleri
kullanilarak simule edilmis ihtimallerle, komsularini
ikna edebilirler.

Rakip driinG kullananlar mevcutken, 3. ve 4.
modellerde, bu kisilerin esik degerleri icin ek
kontrol strgilerine ihtiyag vardir. Rakip drdnd
kullananlar igin esik degeri iki sekilde belirlenmistir.
Eger rakip Urln pazarda yayginsa rakipten kullanici
almanin  Grdn  kullanmayan  kisileri  kullanici
yapmaktan daha zor olacagl varsayilmistir, ¢lnki
¢ok yaygin olan bir Grlinden vazgecip pazara yeni
giren bir Urinl se¢menin daha az olasi oldugu
distnilur. Fakat, eger rakip Urlin yaygin degilse,
UrGne sahip olmanin belirli bir asinalik getirecegi
disindlerek, rakip Grind kullananlarin yeni Griini
(Grtin  kullanmayanlara goére) daha kolay kabul
edecekleri varsayllmistir. Caglayan modelinde ikna
etme olasiliklari benzer varsayimlar sonucunda

belirlenmistir.

ABM’de sayisal giktilar model (zerinde ve grafik
olarak ifade edilir. Bu c¢alismada go6zlemlemek
istedigimiz toplam kullanici oraninin zaman iginde
degisimidir.

3. Bulgular ve Tartisma

Bu bolimde, o©nerdigimiz modeller tiretilmis

senaryolara Netlogo yazilimi kullanarak

uygulanmistir (Sekil 1).

Deneysel sonuclar hedef kiimesi seciminde kiime
blylkliginin, se¢cim yonteminin, esik degerlerinin

ve pazar yapisinin 6nemli oldugu farkli durumlari
ortaya koymaktadir.

N —
number-of-people 101

1 —
number-of-enrant 14

—— |
inf-prob-none 02

Sekil 1. NetLogo ajan-bazli bir programlama dili ve
tiimlesik modelleme ortamidir (Wilensky 1999).

3.1. Veri simiilasyonu

Sosyal ag yapisi: Pazar simulasyonu icin gerekli olan
(1998)
kullanilarak gelistirilmistir. Bu model hem kiiguk-

sosyal ag, Watts and Strogatz modeli

dinya modeli o0zelliklerini tasimasi, hem de
kiimelenmeye (clustering) izin veren bir model
olmasi nedeniyle sosyal ag similasyonunda sik
kullanilan bir modeldir. Model birbirine bagl halka
orgl (lattice) dizeninde digiumlerden olusur.
Siraslyla tim baglantilar 6nce koparilir, daha sonra
p tekrar-baglama ihtimaliyle yeniden baska bir
digime baglanir. Bu modelde p’nin 0’dan 1'e
degismesi sosyal ag halka diizeninden rassal
diizene dogru degistirir. p sifira esitken her bir kisi
halka Gzerinde hemen yaninda yer alan iki kisiye ve
onlarin birer yanindaki kisilere baghdir. p bire
esitlendiginde ag rassal ag formunu alir. Bu
calismada Watts ve Strogatz (1998) calismasina
uygun olarak p 0,4 olarak belirlenmistir. Deneysel
1000 kisilik

tamamlanmistir.

sonuglar sosyal ag Uzerinden

Hedef kiime se¢me yéntemi: Hedef kiime dort
metotla secilir. ilki rassal segim, ikincisi komsu
sayisina bagh olan dereceye gobre sec¢imdir.
Uglinciisti  arasindalik merkeziligi (betweenness
centrality) Olcltliine gbre secimdir. Bu olglt, bir
digimin ag Uzerindeki tim dugim ciftleri
arasindaki en kisa yollarin ne kadarinin tizerinde yer
aldiginin  oélgataddr.

Dolayisiyla ag icin 6nemi

digimler arasi ulasimda ne kadar kritik bir rol
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oynadigiyla ilgilidir. DoOrdiincii se¢im ise sayfa
degeri Olgltiine goredir. Bircok arama motorunun
da (6rn. Google) web sayfalarini siralamak igin
kullandigi bu yontem, bir digimiin énemini bagh
oldugu diger digimlerin 6nemine gobre belirler.
Dolayisiyla diigimiin yalnizca kendi komsu sayisi ve
ozellikleri degil, bagh oldugu digimlerin komsu
sayllari ve ag oOzellikleri de 6nemlidir. Bu sec¢im
buton modele

yontemleri kontrolleriyle

eklenmistir.

Hedef kiime biiyiikligi: Hedef kiime sosyal agdaki
toplam kisi sayisinin %5, %10, %15 ve %20’si olarak
secilmistir.

Senaryolar: Uriiniin ag Uzerinde yayilmasi farkl
senaryolar altinda incelenmistir. Her bir senaryo
asagidaki
(././.) gosteriminde ilk ifade pazar durumunu,

ozelliklerle karakterize edilmektedir.

ikincisi yayllma modelini (Esik (E) ya da Caglayan
(C)), Uclncusi esik
kabullenme egilimini, caglayan modelinde ise hedef

modelinde yeni Urin

kiimenin ikna ediciligini temsil eder.

i) Pazar durumu: Pazarda benzer Grinid kullanan
insanlarin toplam sayiya oranina gore ¢ durumda
Ozetlenir. Rakip olmayan durum (R), pazarda hig
kimsenin benzer bir Urline sahip olmadig
durumdur. Pazarda rakip Urline sahip az sayida
kisinin olmasi Azinlik (A), ¢ok kisinin olmasi durumu
ise Cogunluk (C) durumudur. Rakip olmayan ve
azinlik durumlari inovasyon degeri yiiksek Griinlerin
rekabet bulunmayan pazara girisi ve yayilmasi ile
iliskilendirilebilir. Cogunluk durumu ise, biyuk
sirketlerin var olan Urinleriyle doygunluga ulasmak
Uzere olan bir pazara yeni girmeye ¢alisan kiglk
sirketlerin  stratejilerini ilgilendirir. Sosyal ag
Uzerinde azinhk %25, ¢ogunluk da %75 oraniyla

temsil edilmektedir.

ii) Yeni GrGn kabullenme: Temel bir yaklasimla, esik
modelinde  pazardaki  kisilerin  yeni  {rln
adaptasyonlari Kolay (K) ve Zor (Z) olarak iki
asamada incelenir. Daha ¢ok toplumun genel yapisi
ile ilgili bir &lgudir. Ornegin, gelismekte olan
altyapiya

teknolojik yeniliklere agik bir yapiya sahip olarak

Ulkeler ozellikle ihtiyac duymayan

bilinmektedir. Modelde kabullenme ihtimalleri
belirlenirken Rogers (1962)

modeli baz alinarak kesikli (truncated) normal

inovasyon dagilimi

dagihm kullanilmistir.  Kolay durum icin ortalama

olarak 0,4, zor icin ise 0,7 degerleri secilmistir.

iii) Ikna becerisi: Caglayan modelinde esik
modelinden farkh olarak her bir Uriin sahibi
komsularini  bireysel olarak etkileme sansina

sahiptir. Modelde (riine yeni sahip olan kisilerin
ikna becerisini gosteren iki kademe Yiksek (Y) ve
Alcak (A) olarak belirlenir. Bu degerler hedef
kiimenin karakteristik o6zelligini belirleyebilmek
acisindan 6nemlidir. ikna becerisi kesikli normal
dagihm kullanilarak tlretilmistir. Becerisi yliksek
olan kisiler icin normal dagilimin ortalama degeri
0,7, alcak olan kisiler icin 0,3 olarak belirlenmistir.
Bir kisi Urline t zamanda ilk kez sahip olduysa t+1
zamanda komsularini etkileme ihtimali olusur.

kabullenme ve ikna becerisi
kesikli
standard sapma 0,1 olarak, alt ve Ust sinir degerler

Yeni  dridn

parametreleri dagihm ile belirlenirken
denemeler sonucunda ortalama degerin 0,2 alti ve
Ustl olarak belirlenmistir. Pazarda rakip bulundugu
farkhliklar

gosterecek sekilde diizenlenmistir. Rakibin azinlikta

durumlarda parametre dagilhimlari
oldugu durumlarda rakip kullanicinin yeni Grind

kabullenmesi kolaylasirken, ¢ogunlukta oldugu
durumlarda ise kabullenme ihtimali ayni oranda
disurilerek zorlastirilmistir. Benzer sekilde hedef
kiimenin ikna becerisi, pazarda ¢ogunlugun sahip
oldugu rakip Urin karsisinda distrilirken, azinlik

olan rln karsisinda artirilmistir.

3.2. Sayisal Sonuglar

Bu boliimde 4 model ve 12 farkli (R/E/K, R/E/Z,
R/C/Y, RIG/A, AJE/K, AJE/Z, C/E/K, C/E/Z, A/C/A,
A/C/Y, C/C/A, C/C/Y) senaryo altinda pazar paylari
dikkate alinarak etki yayllmasi incelenmistir.
Similasyon c¢alismalari Netlogo 5.1 programiyla
3.40-GHz Intel Core i7-3770 islemcili ve 32.0 GB
RAM’e sahip bir bilgisayarda yapilmistir. Calisma
slreleri rassal ve derece secimleri icin 1-2 dakikanin
altinda, arasindalik merkeziligi ve sayfa degeri
secimleri icin 4-5 dakika civaridir. Sunulan sonuclar
100 kosumun ortalama degerleridir.
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Rakip bulunmayan senaryolar:

ilk olarak Tablo 1’de pazarda rakip bulunmayan ve
esik modelinin temel alindigi (Model 1) senaryolar
icin sonuglar verilmistir. Pazardaki bireylerin yeni
Grin adaptasyonlarinin kolay ve zor oldugu
senaryolar ilk kolonda gésterilmistir. ikinci kolon
hedef

blylkligine oranini gosterir. 3-6. kolonlar se¢im

kime  buydkliginin  toplam  pazar
yontemine (rassal, derece, arasindalik merkeziligi
ve sayfa degeri Olgltlerine) gore erisilen toplam

pazar payini gosterir.

Tablo 1. Model 1 igin yayilmanin buyuklGga.

Hedef Arasindahk Sayfa
Senaryo . Rassal Derece i, . .
kiime merkeziligi degeri
%5 0,11 0,21 0,16 0,22
%10 0,35 0,93 0,67 0,96
RIE/K %15 0,98 0,98 0,96 0,99
%20 0,99 0,99 0,97 0,99
%5 0,05 0,05 0,05 0,06
%10 0,11 0,12 0,11 0,12
RIE/Z %15 0,16 0,19 0,18 0,20
%20 0,22 0,27 0,24 0,28

R/E/K senaryosunda, %5 buyukligindeki hedef
kiime rassal olarak secildiginde, pazar payr %11’e
cikarken, bu kime arasindalik merkeziligine gore
secildiginde %16ya,
Olgltiine gore segildiginde ise yaklasik %22’'ye

derece ve sayfa degeri
¢ikmistir. Secme yontemleri arasindaki fark kiime
blylkligi %10 oldugunda daha da belirgindir.
Ustelik, derece ve sayfa degeri kullanildiginda
%10’luk bir hedef kiime Grlinli neredeyse tim aga
yaymak i¢in vyeterlidir. Kime buyukligli %15
oldugunda tiim durumlarda ulasilan pazar paylari
toplam pazara yaklasik oldugundan segme metodu

karsilastirmasi ¢cok anlaml olmamaktadir.

R/E/Z senaryosu icin secim yontemleri arasindaki

fark ¢ok daha kiguktir. Pazar paylarina
bakildiginda bunun esas nedeni olarak drin
kabullenme ihtimalinin hedef kime se¢im

yonteminden ve buiylkligliinden daha baskin bir
parametre olmasi anlasilir. Yeni rin kabullenmesi
zor bir toplulukta baslangi¢ kiimesi %20 de olsa
toplam pay en iyi durumda %28’i gecememektedir.
Oysa kabul etme durumu kolayken, tim agin aktif
olmasi igin %20 hedef kiimesi blyUkligu yeterli
olabilmektedir. Ayrica, dort secimde de daha buyik
gruplar yayilmayi daha fazla biyitmistiir. Ornegin,

UrGne sahip olan %5 yaklasik neredeyse hig¢ yeni
kullanici ekleyememisken, %20lik grup yeni %2-8
oraninda kisiyi etkilemistir. (Fakat hedef kiimenin
blylk secilmesi de maliyetlidir. Bu makalenin
kalsa da, bu dengeyi

kapsami  disinda

ayarlayabilmek de o6nemli bir birlesimsel

problemdir.)

Tablo 2'de etkinin ¢aglayan modeli (Model 2)
simule edildigi rakip bulunmayan

Burada

kullanilarak

durumlarin sonuglari  gosterilmektedir.
Tablo 1'den farkli olarak model girdi parametre
cesitleri degismistir. Daha 6nce bahsedildigi gibi
esik modelinde yeni Urin kabullenme egilimleri
esik degerleri dagilimiyla belirlenirken, c¢aglayan
modelinde secilen kisilerin ikna becerisi ile ilgili

R/C/A ve R/C/Y

senaryolari i¢cin sonuglar yayillma ¢aglayan modeline

parametre dagilimi kullanilir.
sahipken sec¢im yonteminin 6nemini yitirmesine
neden olmustur. ikna beceri parametresi algak bir
degere sahipken doért secim durumunda da 6nemli
bir fark gozlenmemistir. Buna benzer bir senaryo
R/E/Z
karsilastirildiginda, yayllma tim segimlerde daha

olarak  duslnulebilecek senaryosuyla
fazla olarak gerceklesmistir. Parametrenin yiksek
oldugu durumda agin %5’i Urinin yayilmasi igin
yeterli oldugundan segim yodntemleri ile ilgili bir

sonuca varmak mimkin degildir.

Tablo 2. Model 2 igin yayllmanin buyuklGga.

Hedef Arasindalk Sayfa
Senaryo . Rassal Derece s ..
kiime merkeziligi degeri
%5 0,13 0,17 0,16 0,18
%10 0,25 0,28 0,26 0,28
RIC/A %15 0,33 0,36 0,33 0,36
%20 0,40 0,42 0,39 0,43
%5 0,97 0,97 0,97 0,97
%10 0,97 0,97 0,97 0,97
RIC/Y %15 0,97 0,97 0,97 0,97
%20 0,98 0,97 0,97 0,97

Buna bagli olarak ikna edicilik parametre degerleri
daha yakindan incelendiginde 0,4 buyiklGglinin
kritik bir 6neme sahip oldugu gozlenebilir (Tablo 3).
Parametre degeri 0,3'den 0,4’e ¢ikarildiginda bir faz
gecisi yasanir ve hedef kime bir kisiden
olustugunda dahi Uriin %14lik bir paya ulasabilir.
Bu sayi 0,3 degeri icin yalnizca %1'dir.
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Tablo 3. Model 2 igin rassal secilen hedef kiimenin farkh
ikna becerisi parametreleri icin pazar paylari.

Hedef kiime biiyiikligii ikna becerisi ort. ikna becerisi ort.

(kisi sayisi) parametresi=0,3  parametresi=0,4
1 0,01 0,14
5 0,06 0,42
10 0,11 0,49
15 0,13 0,52

Rakip bulunan senaryolar:

Esik modelinde pazarda rakip Grin kullananlarin
(Model 3),
durumda pazar payini
beklenildigi rakip c¢ogunlukken olduk¢a
negatif bir etkiye sahip olmustur (Tablo 4). Ornegin,

bulunmasi rakibin azinhk oldugu
pozitif etkilemisse de,

uzere,

rakip olmayan ve kolay Urin kabul edilen durumda
%5lik hedef kiimeyle ulasilan pazar paylari %11-22
(Tablo
kullananlar var ama azinliktayken (A/E/K) bu pay
%20-50"ye ¢ikmis, cogunluktayken (C/E/K) ise %7-
11’ye dismistir. Uriin kabullenmenin zor oldugu

arasinda degisirken 1), rakip rin

durumlarda rakibin etkisi hem azinlik hem de
cogunluk durumunda (A/E/Z ve C/E/Z) daha az
payini  onemli bir olglide

olmus ve pazar

degistirmemistir.

Secim yontemleri arasindaki farklara baktigimizda
yeni Urln kabuliinin zor oldugu durumlarda
yalnizca hedef kime yeterince buyuklige (%20)
ulastiginda secme  ybntemi  biraz = 6nem
kazanabilmektedir. Fakat kolay oldugu durumlarda,
eger rakip Urin azinhktaysa, dereceye gore se¢im
UstlnlGgunt  korurken, rakipler ¢ogunluktayken
derece ile segcimin 6nemi biraz azalmistir. Bunun
yaninda, arasindalik merkeziligi ve sayfa degeri
secimleri &nem kazanmistir. Ozellikle cogunluk

(C/E/K)

arasindaki fark %35 seviyelerine kadar ulasmis ve

durumunda ulasilan  pazar paylari
sayfa degeri secim yontemi 6nemli 6lciide daha

fazla yayilma saglamistir.

Tablo 5’te rakip drdnidn bulundugu durumlarda
etkinin ¢aglayan modeliyle (Model 4) yayilmasi ele
alinmistir. Caglayan modellerinde 6nemli olan ikna
becerisi burada da 6ne c¢ikmistir ve bu deger
yuksekken ((A/C/Y) ve (C/C/Y)) pazardaki rakip Griin
kullanici sayisina ya da hedef kiime blyukligline

Tablo 4. Model 3 igin yayilmanin blyaklGga.

Hedef Arasindahk Sayfa
Senaryo . Rassal Derece s P
kiime merkeziligi degeri
%5 0,20 0,58 0,32 0,50
%10 0,95 0,96 0,89 0,96
AJE/K : : , ,
/e %15 0,99 0,98 0,95 0,98
%20 0,99 0,99 0,96 0,99
%5 0,05 0,06 0,05 0,06
%10 0,11 0,12 0,11 0,13
AJE/Z : : , ,
/E/ %15 0,17 0,19 0,18 0,21
%20 0,24 0,28 0,25 0,30
%5 0,07 0,09 0,09 0,11
%10 0,16 0,20 0,21 0,28
E/K : : , ,
C/E/ %15 0,27 0,31 0,35 0,51
%20 0,40 0,43 0,49 0,75
%5 0,05 0,05 0,05 0,05
%10 0,10 0,11 0,11 0,11
£/7 : : , ,
C/E/ %15 0,16 0,16 0,16 0,18
%20 0,21 0,21 0,22 0,25

bagh olmaksizin Grin yaklasik olarak tim pazara
yayllmistir. Bu durumda hedef kiimenin nasil
secildigi de 6nemsizlesmistir. ikna becerisi alcakken
pazarda
beklenildigi Gzere, pazar payini artirmis, cogunluk
daha

azaltmistir. iki durumda da hedef kiimenin sayfa

rakibin azinlik  olarak  bulunmasi,

olarak bulunmasi ise bliyik oranda
degerine gore secilmesi toplam pazar payini, diger

se¢gme yontemlerine gore biraz daha fazla
artirabilse de, genel olarak segim yonteminin pazar

payinda 6nemli bir etkisinin olmadigi sdylenebilir.

Tablo 5. Model 4 i¢in yayllmanin blyGkIGga.

Hedef Arasindalk Sayfa
Senaryo . Rassal Derece s ..
kiime merkeziligi degeri
%5 0,16 0,20 0,18 0,20
%10 0,28 0,31 0,28 0,32
AIC/A %15 0,38 0,40 0,36 0,41
%20 0,45 0,47 0,43 0,48
%5 0,98 0,98 0,98 0,98
%10 0,99 0,98 0,98 0,98
AJCIY , , ) )
/¢/ %15 0,99 0,98 0,98 0,98
%20 0,99 0,98 0,98 0,98
%5 0,08 0,10 0,10 0,10
%10 0,16 0,17 0,17 0,19
A% %15 0,23 0,23 0,24 0,26
%20 0,29 0,29 0,30 0,33
%5 0,95 0,94 0,94 0,95
%10 0,95 0,95 0,95 0,95
A% %15 0,95 0,95 0,95 0,95
%20 0,96 0,95 0,95 0,96
4. Sonug
Deneyler sonucunda genel olarak seg¢me

yontemiyle ilgili 5 farkli durum goézlemlenmistir:
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i) Uriin kabullenme ve ikna becerilerinin baskin
oldugu ve se¢cme yontemlerini karsilastirmaya
imkan vermedigi senaryolar: R/C/Y, A/C/Y, C/C/Y.

ii) Segme yonteminin yalnizca hedef kiime blyukse
(%20) kiiclk bir oranda 6nem kazandigi senaryolar:
R/E/Z, AJE/Z, C/E/Z.

iii) Segme yonteminin kigik bir oranda 6nemli
oldugu senaryolar: R/C/A, A/C/A, C/C/A.

iv) Se¢me yonteminin yalnizca hedef kimesi
kiicikken ¢ok 6nemli oldugu senaryolar: R/E/K,
A/E/K.

v) Segme yonteminin ¢ok 6nemli oldugu senaryolar:
C/E/K.

Se¢me yoOnteminin Onemli hale geldigi tim
durumlarda sayfa degeri en ¢ok yayilmayi saglayan
yontem olmustur. Pazarda rakip olmasi, C/E/K
senaryosu disinda secme yontemini etkilememis,
ancak vyayllmanin blyikliginde o6nemli rol
oynamistir. C/E/K senaryosunda sayfa degeri ile
belirlenen %20'lik hedef kiime rassal olarak segilen
kiimeden %35 daha fazla bir pazar payina yol
acarak se¢im yonteminin  6nemini  ortaya
senaryoda

arasindalik merkeziligi derece seciminden daha

koymustur. Buna ek olarak bu

ylksek bir pazar payina yol agmistir.

Bu sonuclar, k-etki-enbiylkleme problemi igin,
Urindn yayillmasinda hedef kiime se¢me yontemi
ile  birlikte
adaptasyonunun) ve hedef kiimedeki kisilerin ikna

toplum  vyapisinin  (yeni  Uriin
becerilerinin de 6nemli oldugu farkh senaryolari
ortaya konmustur. Kiime se¢imi yapilmadan 6nce
pazar ve sosyal ag Ozelliklerinin bu senaryolar

uygun
yardimci

dogrultusunda  anlasiimasinin, se¢im

yonteminin  belirlenmesinde olmasi

ongorulmektedir.
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