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ONSOZ
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OZET

Dijital miizik platformlarinin evrimi, dijitallesme ve internet teknolojilerinin hizla
gelismesiyle dogrudan iligkilidir. 20. yiizyilin ortalarindan itibaren ivme kazanan
dijitallesme stireci, 6zellikle 1980'1i yillarda kisisel bilgisayarlarin yayginlagmasi ve
internetin global diizeyde erisilebilir hale gelmesiyle biiyiik bir hiz kazanmustir.
1990’larin sonlaria dogru dijital miizik diinyasinda devrim niteliginde bir yenilik olan
Napster, miizik paylagim kiiltiiriinii sekillendirerek miizigin dijitallesmesi ve kitlesel
dagitim1 konusunda ¢1g1r agici bir rol istlenmis, bdylece miizik enddistrisinin temel
dinamiklerini yeniden tanimlamistir. Napster ve benzeri platformlar, miizik eserlerinin
kullanicilar arasinda kolayca paylasilmasini saglarken, ayni zamanda geleneksel
miizik dagitim yontemlerini de sorgulanir hale getirmistir. Bu siireg, dijital miizik
platformlarinin ortaya ¢ikistyla birlikte daha da hizlanmig, miizik tiketim
aligkanliklarini koklii bir doniistime ugratmustir.

Dijital miizik platformlari, giiniimiizde miizik endiistrisinin ana unsurlarindan biri
haline gelmis; miizik iireticileri ve dinleyicilere sunduklar1 yeni olanaklarla, miizik
dinleme aligkanliklarinin tamamen dijitallesmesine ve veriye dayali bir yapiya
doniismesine onciiliilk etmistir. Ozellikle Spotify gibi biiyiik platformlar, miizik
tiketim aligkanliklarini  derinlemesine etkileyerek miizik endiistrisinde yeni
dinamikler yaratmistir. Kullanici verilerinin toplanmasi ve analiz edilmesi,
dinleyicilerin tercihlerinin ve aligkanliklarinin ayrintili bir sekilde incelenmesini
saglamis; bu siire¢, miizik dinleme aligkanliklarinin daha kisisellestirilmis ve bireysel
tercihlere gore sekillendirilmis bir yapiya biiriinmesine olanak tanimistir. Dolayisiyla,
dijital miizik platformlari, kullanicilarin “begenilerini” siniflandirarak ve analiz ederek
kullanicilarin dijital eylemlerini yonlendirme potansiyeline erismistir.

Bu tez, miizik streaming algoritmalarinin isleyis mekanizmalarini, bu algoritmalarin
dinleyici tercihlerine olan etkilerini ve miizigin nasil kategorize edildigini kapsamli bir
sekilde ele almaktadir. Bu baglamda calisma, kullanicilarin belirli igeriklere
yonlendirilme siireclerini ve bu yonlendirmelerin arkasinda yatan algoritmik yapilar
detayli bir bicimde analiz etmektedir. Ayn1 zamanda dijitallesme siireci iginde miizigin
demokratiklesmesi soylemini elestirel bir perspektifle degerlendirerek, bu sdylemlerin
ardindaki veri gozetimi, algoritmik kontrol ve dijital somiirii dinamiklerini de
irdelemektedir. Calisma, bu kapsamda, miizigin dijitallesme siirecinde ortaya ¢ikan
sosyokiiltiirel doniisiimleri ele alarak, dijital miizik platformlarinin toplumsal etkilerini
ve bu etkilerin miizik dinleme aligkanliklar1 {izerindeki yansimalarini tartismaktadir.
Tez, miizik endiistrisindeki bu yeni doniislimiin, yalnizca teknik bir ilerleme degil, ayni
zamanda derin sosyokiiltirel ve ekonomik sonuglari olan bir siire¢ oldugunu
vurgulamaktadir.
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SUMMARY

The evolution of digital music platforms is directly linked to the rapid development of
digitalization and internet technologies. The digitalization process, which gained
momentum from the mid-20th century, accelerated significantly, especially in the
1980s with the widespread adoption of personal computers and the global accessibility
of the internet. Toward the late 1990s, Napster, a revolutionary innovation in the digital
music world, played a groundbreaking role in shaping the culture of music sharing and
redefining the fundamental dynamics of the music industry by enabling the
digitalization and mass distribution of music. Platforms like Napster facilitated the
easy sharing of music works among users, while simultaneously questioning
traditional music distribution methods. This process further accelerated with the
emergence of digital music platforms, leading to a profound transformation in music
consumption habits.

Digital music platforms have become one of the main components of the music
industry today, leading to the complete digitalization and data-driven transformation
of music listening habits by offering new possibilities to music producers and listeners.
Especially major platforms like Spotify have profoundly influenced music
consumption habits, creating new dynamics within the music industry. The collection
and analysis of user data have enabled a detailed examination of listeners' preferences
and habits; this process has allowed music listening habits to become more
personalized and shaped according to individual preferences. Therefore, digital music
platforms have gained the potential to guide users' digital actions by classifying and
analyzing their “likes”.

This thesis comprehensively examines the operational mechanisms of music streaming
algorithms, their effects on listener preferences, and how music is categorized. In this
context, the study analyzes in detail the processes through which users are directed
toward specific content and the algorithmic structures behind these directions.
Additionally, it critically evaluates the discourse of democratization of music within
the digitalization process, scrutinizing the dynamics of data surveillance, algorithmic
control, and digital exploitation underlying these discourses. The study also addresses
the sociocultural transformations that have emerged in the process of music
digitalization, discussing the societal impacts of digital music platforms and their
reflections on music listening habits. The thesis emphasizes that this new
transformation in the music industry is not merely a technical advancement but also a
process with deep sociocultural and economic consequences.
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1. GIRIS

Miizik platformlarinin  siire¢ igerisindeki gelisim ve degisim dinamikleri
incelendiginde, dijitallesme olgusunun ve internet teknolojilerindeki gelisme siirecinin
belirleyici bir etkisi oldugu goriilmektedir. Internetin ilk asamalarinda bilgi ve iletisim
paylasimina odaklanilmasi, zamanla veri ve dosya paylasim teknolojilerinin
gelismesine zemin hazirlamistir. Bu doniisiim, dijital miizik platformlarinin dogusuna
ve hizla yayginlasmasina da zemin hazirlamistir. internetin ilk asamalarinda gelisen
veri ve dosya paylasim teknolojileri, miizik dosyalarinin dijital olarak dagitilmasina

imkan sunarak geleneksel miizik endiistrisini koklii bir sekilde degistirmistir.

Glinlimiizde bu degisimin temel yap1 tasi, kokenleri 9. ylizyilla kadar uzanan
“algoritmalar” olarak karsimiza c¢ikmaktadir. Unlii matematik¢i El-Harizmi’nin
caligmalariyla temelleri atilan algoritma kavrami, ‘“mantiksal” ve odakli receteler
sunarak dijital cagin ve miizik mecralarinin vazgecilmez bir parcasi halini almistir.
“Bir problemin ¢ozlimiiniin veya belirlenen amaca nasil ulagilacaginin anlatildig: yol”
(Aytekin, Cakir, Yiicel ve Kuladzii, 2018) olarak tanimlanan algoritma kavrami,

glinlimiiz siniflandirma ve manipiilasyon siireclerinin da mezkezinde yer almaktadir.

Bu hususta siniflandirma ve manipiilasyon kavramlarini tanimlamak gerekir.
Siniflandirma, belirli kriterlere gore nesneleri, olaylar1 veya verileri gruplara ayirma
islemidir. Tez baglaminda siniflandirilan sadece miizik degil, ayn1 zamanda miizigi
iireten, paylasan, tilketen insandir. Manipiilasyon ise, bir durumu, siireci veya kisiyi
belirli bir amaca hizmet edecek sekilde, genellikle ortiik ve farkettirmeden yiiriitiilen

degistirme ya da yonlendirme eylemidir.

Bu dogrultuda arastirma problemi, arastirmanin amag¢ ve Onemi, varsayimlari ve

sinirliliklart agsagida ifade edildigi sekilde belirlenmistir:

1.1. Arastirma Problemi

Bu tezde problem olarak ele alinan konu, miizik streming platformlarinda kullanilan

algoritmalar ve bunlarin dinleyici/dinlerkitle iizerindeki manipiilatif etkileridir.

Giliniimiiz kosullarinda miizik tiiketiminin biiyiik capta dijital platformlar {izerinden
1



gerceklestiriliyor olusu, dogal olarak, bu platformlarin, “dinlerkitle” lizerinde gerek
egilim belirleyici gerekse de yonlendirici bir gli¢ kazanmalarini saglamis durumdadar.
Bu temel durumdan hareketle tezin problem ciimlesi s0yle belirlenmistir: Miizik yayin
akis (streaming) hizmeti veren platformlarinda kullanilan algoritma modelleri, miizik

endiistrisini ve dinleyici/dinlerkitle aligkanliklarini nasil etkilemektedir?

1.2. Arastirmanin Amac ve Onemi

Bu tezin temel amaci, dijital miizik platformlarinin kullanmakta oldugu algoritmalarin
miizik endiistrisi ve dinleyici aligkanliklar1 iizerindeki etkilerini incelemektir.
Ozellikle, bu platformlarin yaygilasmasiyla beraber miizik endiistrisinin isleyisinde
ve kullanicilarin miizik dinleme aligkanliklarinda meydana gelen degisiklikler ele
alinmaktadir. Tez, bu algoritmalarin isleyis mekanizmalarinin ve hedeflerinin
dinleyici ve toplum tizerindeki etkilerini tam olarak anlagilamadigini1 vurgulamakta ve

bu etkileri analiz etmeyi amaglamaktadir.

Glintimiizde, algoritmalarin miizik endiistrisi lizerindeki etkileri, yalnizca kullanici
deneyimini degil; miizik yaratim siireclerini, kiiltiirel dinamikleri ve ekonomik yapilari
da sekillendirmektedir. Bu tez, miizik streaming algoritmalarinin toplumsal ve kiiltiirel
boyutlarini ele alarak, miizik endiistrisindeki esitsizlikler ve veri somiiriisii gibi giincel
sorunlara da dikkat ¢cekmektedir. Bu ¢alismanin ele alinig bi¢imi ve bulgulari, miizik
endiistrisinin bugiinii ve gelecegi hakkinda derinlemesine iggoriiler sunmakta, miizigin
dijitallesme stirecini elestirel bir bakis agisiyla degerlendirerek mevcut literatiire katki

saglamaktadir.

1.3. Varsaymmlar
“Miizik Yayin Akis Hizmeti (Streaming) Algoritmalarinin Simiflandirma  ve
Manipiilasyon Stratejileri” baglikli tez ¢galismasinin temel varsayimlar1 sunlardir:

a) Algoritmalar, dinleme pratiklerini ve begeni aligkanliklarini manipiile

etmektedir.

b) Platformdaki kullanict verileri, miizik dis1 faaliyet ve amagclarla

kullanilmaktadir.



¢) Bu algoritmalar, genellikle popiiler miiziklerin 6ne ¢ikarilmasina yol agarak

miizigin kiiltiirel ¢esitliligini etkilemektedir.

1.4. Stmirhliklar

Giliniimiizde dijital miizik platformlar1 say1r ve nitelikgce Onemli bir genisleme
sergilediginden tez, veri toplama ve degerlendirme agisindan belirli dijital miizik
platformlariyla sinirlandirilmistir. Bu platformlar sunlardir: Spotify, Apple Music,
Pandora, YouTube Music, Last.fm, Napster ve iTunes. Platformlarin sinirlandirilmast,
miizik streaming platformlarinin tarihsel seyrine etki eden baslica gelismeler dikkate
alinarak gerceklestirilmistir. Ote yandan miizik streaming algoritmalarinin isleyis
yapilarinin biiyiik 6l¢iide ticari sir olarak muhafaza edilmesi ve biiylik veritabanlarina
erisimin kisith olmasi nedeniyle, Spotify gibi halka a¢ik veritabanlar1 {izerinden

yapilan ¢alismalara odaklanilmistir.






2. YONTEM

Bu c¢aligmanin metodolojisi, dijitallesmeyle gelisen algoritmalarin ve veri odakl
siireclerin toplumsal ve Kkiiltiirel etkilerini anlamay1 amaclayan, nitel arastirma
kapsamindaki “dokiiman analizi” (Yildirnrm ve Simgek, 2011) ile bulgularin
yorumlanmasi baglaminda “elestirel hermenoétik yontem”e (Flick, 2009; Kincheloe ve

McLaren, 2011) dayanmaktadir.

Hermendétik (hermeneutik), 6zellikle sosyal bilimler ve felsefe alanlarinda metinlerin
yorumlanmasinda bagvurulan bir nitel veri analiz yontemi olarak karsimiza
cikmaktadir. Palmer’in (1969) agikladigi lizere, hermendétik kelimesinin kokenleri,
"yorumlamak" olarak cevrilen Yunanca hermeneuein ve "yorum" anlamina gelen
hermeneia sozciiklerine dayanmaktadir (s. 12). Antik Yunan’da, ozellikle
Aristoteles’in “Peri Hermeneias (Yorum Uzerine)” adli eseri, dil ve anlam iizerine ilk
sistematik c¢alismalardan biri olarak kabul edilmektedir (s. 20-21). Bunun yani sira,
hermendtigin bir disiplin olarak evrimi, ozellikle Orta Cag ve Reformasyon
donemlerinde kutsal metinlerin yorumlanmasina duyulan gereksinimle ivme
kazanmistir. Martin Luther gibi reformcularin Incil'i halkin anlayabilecegi dillere
cevirme girisimleri, hermendtik diigsiincenin gelisimine 6nemli dlgiide katkida

bulunmustur.

Modern anlamda hermenétik, 19. ylizyilda Friedrich Schleiermacher ve 20. yiizyilda
Hans-Georg Gadamer gibi diisiiniirler ile birlikte kapsamli bir perspektif kazanmistir.
Bu siirecte hermenétik, sadece dinsel ve hukuki metinlerle sinirli bir yorumlama
yontemi olmanin Stesinde, tim metin tiirlerinin anlagilmasi hususunda genis kapsamli
bir yorumlama disiplini haline gelmistir (Palmer, 1969; Ricoeur, 1981). Ote yandan
Jiirgen Habermas ve Paul Ricoeur gibi filozoflar, hermenoétigi elestirel teoriyle ele
alarak bu disipline yenilik¢i bir boyut kazandirmiglardir. Bu yaklasimla anlamin
yalnizca metinlerde degil, ayn1 zamanda toplumsal ve ideolojik baglamlarda da insa
edildigi oOne siiriilmektedir. Bu nedenle, yorumlama siirecinde, bu baglamlar
igerisindeki gii¢ iligkileri desifre edilmeye calisilarak elestirel bir sorgulamaya tabi
tutulmaktadir. Dolayisiyla metinlerin yalnizca anlam {retmekle kalmayip, ayni

zamanda gercekligi sorgulama ve elestirel bir perspektif sunma giicline sahip oldugu



vurgulanarak, hermendtigin elestirel teoriyle birlikte ele alinmasinin gerekliligi ortaya

konulmaktadir (Ricoeur, 1981).

Bu hususta elestirel hermenétik yontemde, geleneksel hermendtik yaklagimlardan
farkl1 olarak, yorum siirecine elestirel bir perspektiften toplumsal, kiiltiirel ve ideolojik
boyutlar 6ne ¢cikmaktadir. Bu sayede, metinlerin veya fenomenlerin anlamlar1 yalnizca
yiizeysel bir sekilde ele alinmakla kalmamakta; ayni zamanda bu anlamlarin nasil ve
neden olustugu, hangi giic dinamikleri tarafindan sekillendirildigi ve hangi toplumsal
etkileri ortaya ¢ikardigi da derinlemesine sorgulanmaktadir (Kincheloe ve McLaren,
2011). Dolayistyla, miizik streaming algoritmalarin teknik isleyislerinin yanisira bu
algoritmalarin irettigi anlamlari, giic dinamiklerini ve toplumsal-kiiltiirel-ekonomik

etkilerini incelemek adina ¢ok yonlii bir model tasarlanmistir.

2.1. Arastirma Modeli

Bu arastirmada “tarama modeli”ne dayanilarak; “miizik streaming platformlari neden
belirli algoritmalar kullanmaktadir?”, “bu algoritmalarin egilim belirleme 6lgme ve
manipiilasyon bakimindan temelleri nelerdir?” gibi sorulara yonelik veri ve bulgularin

elde edilmesi amaglanmistir.

Bilindigi gibi tarama modelleri, ge¢misteki ya da mevcut durumlari anlamak,
egilimlerini ortaya koymak ve karsilastirmalar yapmak amaciyla nitel aragtirmalarda
siklikla tercih edilmektedir. Bu sayede, belirli bir fenomenin nasil gelistigi, hangi
faktorlerin etkili oldugu ve bu faktérlerin zaman igerisindeki degisimi gibi konular

detayl1 bir sekilde incelenebilir.

2.2. Evren ve Orneklem

Bu arastirmanin evreni, miizik streaming platformlar1 ve kullanilan algoritmalarin
genelini kapsayacak genis bir cer¢evede tamimlanmistir. Ancak platform ve
algoritmalarin biitiin detaylariyla ele alinmasi, kapsamin genisligi ve sirketlere ait
verilere erisimin siirlilig1 nedeniyle miimkiin degildir. Bu nedenle, bu genislikteki bir
evrenin bu tez kapsaminda tiim ayrintilariyla degerlendirilmesi imkani

bulunmadigindan arastirmanin Orneklemi, veri bilimi calismalarinin yogunlastigi



Pandora, Last.fm gibi platformlar ile 6zellikle Spotify lizerinde gergeklestirilen

arastirmalar olarak belirlenmistir.

2.3. Verilerin Toplanmasi

Calisma kapsaminda, dokiiman analizine dayali veri toplama yontemi (Bowen, 2009)

benimsenmistir.

Dokiiman analizi yontemi, “Arastirilmasi1 hedeflenen olgu veya olgular hakkinda bilgi
igeren yazili materyallerin analizini kapsar ” (Yildirirm ve Simsek, 2011, s. 187) ve
Bowen’in (2009) belirttigi gibi; arastirma baglami hakkinda veri saglamak (s. 29),
aragtirmada sorulmasi gereken sorular1 veya gozlemlenmesi gereken durumlari
belirlemek , ek arastirma verileri saglamak, degisim ve gelisimi izlemek ve diger veri
kaynaklarindan elde edilen bulgulari dogrulamak/desteklemek (s. 30) gibi ¢esitli

amaglarla kullanilmaktadir.

Dokiiman incelemesi kapsaminda, mevcut literatiirdeki raporlar, akademik makaleler,
sempozyum bildirileri, sirketlere ait finansal tablolar ve grafikler ayrintili olarak analiz
edilerek, calismada kullanilacak nicel ve nitel verilerin kaynagi olusturulmustur. Bu
baglamda toplanan veriler; her yil IFPI (International Federation of the Phonographic
Industry), RIAA (Recording Industry Association of America), MIDIA (Media
Insights & Decisions in Action) gibi kuruluslarin sundugu miizik endiistrisi
raporlarina, Spotify, Google gibi sirketlerin gelir tablolarima ve miizik streaming
platformlarinda kullanilan algoritmalarin gelistirildigi ve tanitildigi veri bilimi

calismalarina dayanmaktadir.

2.4. Veri Analizi ve Degerlendirme

Tezde elde edilen verilerin kapsamli bir sekilde yorumlanabilmesi icin cesitli
modellerin kullanilmasi gerekli goriilmiistiir. Bu baglamda, “betimsel analiz yontemi”
(Yildinnm ve Simsek, s. 224) araciligiyla istatistiksel grafiklerin incelenmesi ve bu
sayede, verilerin genel egilimlerinin ve anlamlarinin belirginlestirilmesi

amaglanmaistir.



“Onceden yapilmis bir calisma igin toplanmis mevcut verilerin, orijinal ¢alismanin
amacindan farkli bir arastirma ilgisini takip etmek amaciyla” kullanilan (Johnston,
2014, s. 619) “ikincil veri analizi” (Vartanian, 2011; Johnston, 2014) yontemi
cercevesinde bilgisayar ve veribilimi alanlarinda yapilmis c¢aligsmalar, tezin
dinamikleri dogrultusunda yeniden degerlendirilmistir. Bu yontem, farkl
disiplinlerden gelen verilerin entegrasyonunu kolaylagtirarak miizik streaming

algoritmalarina dair daha kapsamli bir analiz yapilmasina katkida bulunmustur.

Ote yandan c¢alismanin verileri ve ortaya ¢ikan olgular, “hermenétik analiz” yontemi
(Flick, 2009, s. 345) ve “elestirel hermendtik analiz” (Kincheloe ve McLaren, 2011)

yaklasimiyla degerlendirilmistir.



3. DIJITAL MUZIiK PLATFORMLARININ TARIiHSEL ARKAPLANI VE
GELIiSiMi

Bu boliimde, dijital miizik platformlarinin ortaya ¢ikisi, gelisimi ve miizik endiistrisi
tizerindeki etkileri incelenmekte; platformlarin kullandig1 teknolojiler, is modelleri ve
tilkketici aligkanliklarindaki degisimler degerlendirilmektedir. Ayni c¢ergevede,
giiniimiiz miizik platformlarinin temelini olusturan “miizik tiiketiminin dijitallesmesi”
siireci, bu platformlarin teknolojik altyapilar1 ve isleyis mekanizmalariyla birlikte ele
alinarak; tiiketici davraniglarindaki degisimlerin miizik endiistrisinin gelecegini nasil

sekillendirdigi iizerine durulmaktadir.

Bu baglamda, modern ¢agin en belirgin ve etkili doniisiim siireclerinden biri olarak
karsimiza ¢ikan ve kokenleri 20. yiizyilin ortalarina kadar uzanan dijitallesme siireci,
ozellikle 1980’lerden itibaren kisisel bilgisayarlarin yayginlasmasi ve internetin
dogusuyla birlikte ciddi bir ivme kazanmistir. Teknolojinin ilerlemesi ile kaginilmaz
hale gelen bu siire¢, miizik fenomeni dahil olmak iizere hayatin sosyal, ekonomik ve

kiiltiirel her alaninda kendini gostermektedir.

3.1. Dijitallesme Kavram ve Internet Teknolojilerinin Gelisimi

Dijitallesme kavramini temel olarak, bilginin dijital (sayisal) formata doniistiiriilmesi
olarak tanimlamak miimkiindiir. Yirminci yiizyilin baslarindaki bilgisayar bilimi
caligmalar1 ve 6zellikle Alan Turing'in hesaplama teorisi ile dijitallesmenin zeminini
hazirlanmistir. Turing, 1936 yilinda On Computable Numbers adli makalesinde,
modern bilgisayarlarin temelini olusturan "evrensel hesaplama makinesi" kavramini
ortaya atmistir (Copeland, 2004, s. 15). “Turing makinesi” olarak da bilinen bu
makine, belirli bir programla herhangi bir hesaplama yapabilen bir cihaz olarak
tasarlanmistir. Boylece “Turing, hem modern bilgisayar1 hem de hesaplanamaz olanin

matematiksel ¢alismasini baglatmistir” (Copeland, 2004, s. 6).

Ayni hususta, 1945 yilinda teorik kavramin somut bir uygulamasi ve ilk bilgisayar
olarak tarihe gecen 30 ton agirligindaki ENIAC’1n (Elektronik Sayisal Entegreleyici

ve Bilgisayar) gelistirilmesi, dijitallesme siireclerinin baslangi¢c noktasi olarak kabul
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edilmektedir (Ceruzzi, 2003). B. Jack Copeland’in (2004) de vurguladig: {izere,
“Turing’in modern bilgisayarin gelisimine en biiylik katkisi, makinenin belleginde

sembolik olarak kodlanmis talimatlar1 depolayarak kontrol etme fikriydi” (s. 15).

Tarihsel baglamda dijitallesmenin bir sonraki biiyiik adimi, internet teknolojileri
olarak karsimiza c¢ikmaktadir. Giliniimiizde kullandigimiz internetin temelleri,
1960'larda Amerika Birlesik Devletleri Savunma Bakanlig: tarafindan finanse edilen
ARPANET (Advanced Research Projects Agency Network) projesine dayanmaktadir.
“Ileri Arastirma Projeleri Ajans1 Ag1” olarak ¢evirilen bu proje, basta askeri ve
akademik arastirmalar i¢in giivenli, hizl1 ve esnek bir iletisim ag1 saglamak amactyla
kurulmustur. 1972'de gergeklestirilen Uluslararas: Bilgisayar iletisim Konferansi'nda
ARPANET"in biiyiik bir tanitim1 yapilarak elektronik posta uygulamasi tanitilmis, bu
da internetin biiyiimesine 6nemli bir katki saglamistir. 1970'lerin sonlarina dogru
ARPANET, cesitli bilgisayar aglarmin birbirine baglanabilecegi bir sistem olan
internet kavramina dontismiistlir. 1980'ler ve 1990'larda internet hizla yayginlasmuis;
tiniversiteler, hiikiimet kurumlar1 ve ticari sirketler tarafindan genis capta
benimsenmistir. Bu dénemde, internetin temel teknolojileri ve protokolleri énemli
Olciide gelistirilmistir (Leiner, Cerf, Clark, Kahn, Kleinrock, Lynch, Postel, Roberts
ve Wolff, 2009).

3.1.1. World Wide Web’in Yiikselisi ve Dijital Diinyaya EtKkileri

20. yiizyilin sonlarina gelinmesiyle birlikte internet alanindaki biiyiik atilim, “World
Wide Web’in (WWW) ortaya cikistyla gerceklesmistir. 1989 yilinda Tim Berners-Lee
tarafindan Avrupa Niikleer Arastirma Merkezi (CERN)’nde gelistirilen ve 1991
yilinda halka agilan “WWW?” ile, internet lizerindeki bilgiye hizli ve etkili bir sekilde
erisim saglanmistir. WWW’nin o donemde en 6nemli 6zelliklerinden biri de farkh
belgeler arasinda kolayca gezinebilme imkani sunmasiydi. Web tarayicilarinin
gelistirilmesi ve yayginlagmasi ile birlikte ise, internet “kullanict dostu” bir hal
almistir. Burada kullanici dostu olarak anlatilmak istenen; internetin baglangicinda
bilgiye erisim sinirli ve teknik bilgi gerektirirken, tarayicilar sayesinde karmasik
komutlar yerine basit tiklamalarla bilgiye erisebilir hale gelmesidir (Berners-Lee,
2000). Mosaic ve Netscape gibi erken donem sayabilecegimiz web tarayicilari,

internetin  genis kitleler tarafindan benimsenmesinde, ticari potansiyelinin
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kesfedilmesinde (s. 92) ve sosyal hayatta kullaniminda da 6nemli pay sahibidir. Bu
durum Berners-Lee’nin (2000) de vurguladig: tizere “(dijital) market ekonomisi’nin

temellerini atmistir (s. 36).

Bilgiye erisim ve ticari potansiyelin kesfi acisindan dijitallesmenin etkilerini
toplumsal-kiiltiirel baglamdan bagimsiz diisiinmek miimkiin degildir. Manuel
Castells'in (2010) The Rise of the Network Society kitabinda belirttigi gibi; “[b]ilgi
teknolojisi devrimi, insan faaliyetlerinin tiim alanlarindaki yayginligi nedeniyle, yeni
ekonomi, toplum ve kiiltiiriin olusumundaki karmasiklig1 analiz etme” (s. 5) ihtiyacini
dogurmustur. Anlasilacagi tizere, dijitallesmenin yalmizca ekonomik degil, ayni
zamanda toplumsal ve kiiltiirel doniisiimleri de tetikledigi, boylece bilgi toplumu

kavraminin sekillenmesine yol actig1 ifade edilmektedir.

Toplumlarin bilgiye dayali bir yapiya doniismesi, kiiresellesme siirecini ve bilgi akigini
hizlandirmis, farkli kiiltiirel ve sosyal baglamlarin birbirleriyle daha yogun bir
etkilesim i¢inde olmasmi saglamistir. Bu baglamda ele alinacak miizik olgusu,
toplumsal, kiiltiirel ve ekonomik paradigmalarin kesisim kiimesi olarak karsimiza

¢ikmaktadir.

3.2. Sesin ve Miizigin Dijitallesme Adimlar

Miizik, dijitallesmenin en ¢ok etkiledigi kiiltiir ve sanat dallarindan biridir. Tarihsel
bir bakis agisiyla incelendiginde, analog kayit teknolojilerinden dijital kayit ve iiretim
yontemlerine gecis, sadece sesin manipiilasyon bicimlerini degil, ayn1 zamanda
miizigin kiiresel ¢apta tiiketimini ve dagitimini da sekillendirmistir. Bu doniislim,
miizigin sadece bir sanat formu olarak degil, ayn1 zamanda bir endiistri olarak da

yeniden tanimlanmasina yol agmustir.

3.2.1. Analog Kayit Teknolojilerinin Temelleri

Analog kayit teknolojileri, Thomas Edison'un 1877°de fonografi icat etmesiyle
baslamistir. Fonografin ¢alisma mantigi, ses dalgalarinin bir diyafram araciliiyla
mekanik titresimlere doniistiiriilerek, bu titresimlerin bir igne yardimiyla silindire
kazima prensibine dayanmaktadir. Sonrasinda, bu kazinmis kayith izler {izerinden igne

tekrar gectiginde ses yeniden iiretilmektedir.
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Edison’un fonografi baslangicta sadece bilimsel ve eglence amacli bir cihaz olarak
goriilse de, zamanla daha genis kitlelere hitap etmeye baslamistir. 1880°lerde ve
1890'larda fonografin ticari olarak iiretimi ve satig1 artmistir. Bu donemde, fonograflar
evlerde kullanilmaya baslanmis ve miizik, eglence ve hatta egitim i¢in yaygin bir arag
haline gelmistir. Bu donemin bir diger 6nemli gelismesi, Emile Berliner’in 1887°de
gramofonu icat etmesiyle karsimiza ¢ikmaktadir. Berliner'in gramofonu, Edison’un
fonografindan farkli olarak sesi bir silindir yerine diiz bir diske kaydediyordu.
Dolayisiyla gramofon, kolay kopyalanabilir ve tasinabilir olmasi nedeniyle ticari
olarak daha basarili olmus ve miizik endiistrisinde yaygin olarak kullaniimaya
baslanmustir. Ozellikle 1900’lerin baslarinda, ses kayitlar1 hizla yayginlagan ticari bir
irlin haline gelmistir (Millard, 2005).

Ote yandan, Andre Millard (2005), kitabinda, “Biiyiik U¢lii” olarak adlandirdig1 ve 20.
yiizy1l baslarinda ses kayit endiistrisini domine eden ii¢ biiyiik sirketten (Edison, Victor
ve Columbia) bahseder ve bu sirketlerin, liretimden pazarlamaya kadar her asamay1
kontrol ederek, alandaki hakimiyetlerini pekistirdikleri belirtir (s. 49). Ayrica Victor
ve Columbia gibi sirketler, radyo ve film endiistrilerine entegre olmak suretiyle,

tiretimini sagladiklar1 miiziklerin daha genis kitlelere ulagsmasini saglamistir.

1920’1i yillara gelindiginde akustik kayit teknolojileri, yavas yavas, yerini, elektrikli
kayit tekniklerine birakmaya baslamistir. Dar frekans araligi, diisiik ses kalitesi ve
kayitlarin dayanikliligi gibi sinirlamalar, 6zellikle sesin ticari amaglarla kaydedilip
yeniden iiretilmesi siirecinde belirgin hale gelmis ve bu da daha ileri teknolojilere olan

ithtiyaci artirmistir.

1930’lardan itibaren, sesin elektrik sinyallerine doniistiiriilmesi ve bu sinyallerin
amplifikatorler aracilifiyla giiclendirilerek kaydedilmesi, kayit teknolojisinde kayda
deger bir kalite artisina yol agmistir. Bununla birlikte, giiniimiizde 33’liik ve 45°1ik
olarak adlandirdigimiz disklerin gelistirilmesi, kayit teknolojisinin donemi
baglaminda en iist seviyeye ulagsmasini saglamis ve miizik endiistrisi i¢in bir doniim
noktast olusturmustur. Bu hususta radyo, film ve miizik endiistrileri, bu yeni

teknolojileri hizla entegre ederek biiyiik bir biiylime siirecine girmistir.

2. Diinya Savas1 ve gelisen teknoloji ile birlikte ses kayitlar1 manyetik bantlar

tizerinden yapilmaya baslanmis ve hizla yayilarak hem miizik endiistrisinde hem de
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radyo yayincilifinda standart bir arag haline gelmistir. Ayrica bu donemde, evde
kullanilan teyp kayit cihazlar1 ve kasetler sayesinde miizik endiistrisiyle baglantisi
olmayan insanlar da kendi seslerini veya miiziklerini kaydedip paylasabilir hale
gelmistir. Bu durumun, miizik iiretim ve tiiketim pratiklerinin nispeten daha genis bir
tabana yayilmasini1 ve bireylerin miizikle olan etkilesimlerinin artmasini sagladini

sOylemek miimkiindiir.

Dolayisiyla analog kayit teknolojilerinin gesitli sinirliliklari, miizik endiistrisinde
siirekli bir gelisim ve yenilik arayisina yol agmistir; bu arayisin temel sebepleri
arasinda ticari kazanci maksimize etme ve piyasa hakimiyetini saglama gibi konular
yer alsa da, dijital kayit teknolojilerinin ortaya ¢ikmasina ve hizla benimsenmesine

zemin hazirlamistir.

3.2.2. Dijital Kayit Teknolojilerinin Gelisimi

Sesin analog dalga formundan dijital verilere doniistiiriilme siireci, temelde 1930’larda
ve 1940’larda Claude Shannon ve Harry Nyquist gibi miihendisler tarafindan
gelistirilen dijital sinyal isleme teorilerine dayanmaktadir. Shannon, 1948’de
yayinladig1r makalesinde, bilginin dijital olarak nasil kodlanabilecegini ve hatasiz bir
sekilde iletilebilecegini agiklamig, bdylece dijital kayit teknolojilerine teorik bir temel
saglamistir (Holmes, 2008, s. 252, 304). Bu siirecte, analog ses dalgalari bir analogdan
dijitale dontstiiriicii kullanilarak sayisal forma cevrilmistir. Bu doniistiirme islemi,
analog sinyalin saniyede bir¢cok kez drneklenmesi ve bu degerlerin bellekte veya bir
dosyada tablo olarak saklanmasiyla gergeklesir. Daha sonra, bu sayisal veriler
dijitalden analoga donistiiriicii araciligiyla tekrar analog sinyale cevrilir ve bir

hoparlor sistemi araciligiyla duyulabilir hale getirilir.

Fakat dijital ses kayit teknolojisi ticari anlamda ilk kez 1970’lerin sonlarinda ve
1980’lerin baslarinda kullanilmaya baslanmistir. Ozellikle, 1979 yilinda Sony ve
Philips’in ortaklasa gelistirdigi ve 1982’de piyasaya siirdiigii “CD” (Compact Disc)
formati, sesin dijital formatta depolanmasinida ve ticari olarak yayginlagmasinda

Onemli bir doniim noktas1 olmustur.

80’lerin baginda yer alan bir diger teknoloji ise “MIDI” (Musical Instrument Digital

Interface)’dir. “Miizik Enstriimanlar1 Dijital Arayiizii” olarak cevirilen teknoloji,
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synthesizer gibi miizik enstriimanlar1 ve diger miizik cihazlar1 arasinda dijital veri
aligverisini saglayan bir protokoldiir. Thom Holmes’iin (2008) konu baglaminda
vurguladigr {izere; “MIDI, farkli enstrimanlar ve bilgisayar arasinda gergek
uyumlulugu saglamayi basarmis ve miizik endiistrisi i¢in yazilim ve donanim
tiretiminde patlayict bir biiyiimeye yol agmistir” (s. 227). 1990’lara gelindiginde,
MIDI teknolojisi ile dijital ses isleme (DAW) yazilimlarmin gelisimi, miizik
tiretiminde devrim yaratmistir. Pro Tools, Cubase ve Logic Pro gibi yazilimlar; kayt,
diizenleme ve miksaj islemlerinin tamamen dijital ortamda yapilmasini miimkiin
kilmastir (s. 287-288). Millard (2005) bu teknolojinin miizigi “demokatiklestirdigi’ni
(s. 383) ve “plak sirketleri tarafindan kurulan hiyerarsik kontrol ve diglama sistemine

alternatif bir se¢enek sundugu”nu (s. 387) vurgulamaktadir.

1990’larin ortasinda karsimiza ¢ikan bir diger teknoloji ise MP3 (MPEG-1 Audio
Layer 3)’tiir. Bu format, ses dosyalarini sikigtirarak yiiksek kaliteli sesin daha az yer
kaplamasin1 saglayan bir dijital ses kodlama ydntemidir. Bu teknoloji, miizik
dosyalarinin internet iizerinden hizli ve kolay bir sekilde paylasilmasini miimkiin

kilmustir.

Ozet olarak, miizikte dijitallesme; miizigin iiretim ve prodiiksiyon asamalarindan,
tiketim ve dagitim big¢imlerine, dinleyici aligkanliklarindan piyasa dinamiklerine
kadar pek cok alanda etkisini gostermistir. Bu teknolojik ilerlemeler, miizigi daha
erisilebilir, tasinabilir ve kisisellestirilebilir kilarken, ayn1 zamanda endiistrinin kar
odakli stratejiler gelistirmesine olanak tanimistir. Verilen 6rneklerde goriilecegi iizere,
dijitallesme siirecinin yalnizca teknolojik bir ilerleme olarak degil, ayn1 zamanda
kiltirel ve sosyolojik sonuglar doguran bir doniisim olarak degerlendirilmesi

gerekmektedir.

3.3. Dijital Miizik: Cevrimic¢i Dolasimin Dogusu

Bu alt béliimde, dijitallesmenin miizik endiistrisi iizerinde yarattig1 etkileri kapsaml
bir sekilde ele alinmaktadur. ilk olarak, Napster platformu érneginde P2P (Peer to Peer)
dosya paylasgiminin miizik dagitimi ve tiiketimi {izerinde yarattig1 doniisiimler
incelenmektedir. Ardindan, iTunes gibi ¢evrimdisi miizik platformlarinin dogusuyla

birlikte dijital miizik satiglarinin yasal bir zemine oturtulmasinin nasil miimkiin hale
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geldigi degerlendirilmektedir. Bunun yani sira, internet tabanli radyo yayinlarina ve
giiniimiiz miizik streaming hizmetlerine deginilerek, bu platformlarin miizik dinleme

aliskanliklarina etkileri tizerine durulmaktadir.

3.3.1. Napster’in Yiikselisi ve Miizik Endiistrisine Etkileri

MP3 formati ile birlikte miizigin erisilebilirligi artmis ancak ayni1 zamanda telif hakki
ihlalleri ve modern kullanimiyla “korsanlik” sorunlarini da beraberinde getirmistir. Bu
sorunlara neden olan bir diger yenilik ise P2P (peer-to-peer) teknolojisidir. P2P,
merkezi sunuculara ihtiya¢ duymadan ag lizerindeki bilgisayarlarin esit yetkilere sahip

oldugu ve dogrudan birbirleriyle veri alisveriginde bulunabildigi bir protokoldiir.

Bu baglamda Napster, 1999 yilinda P2P teknolojisinin kullanildig: ilk biiytik 6l¢ekli
paylasim ag1 olarak piyasaya siiriilmiistiir. Kullanicilar, MP3 formatindaki miizik
dosyalarin1 Napster iizerinden paylasarak genis bir miizik arsivine iicretsiz olarak
erisebiliyordu. Napster'in kisa siirede biiyiik bir kullanici kitlesine ulagsmasi, miizige
erisimi “demokratiklestirirken”; ayn1 zamanda miizik endiistrisinde ciddi telif hakki
ihlallerine neden olmustur. Bu donemde plak sirketleri ve sanatgilar, miiziklerinin

1zinsiz ve licretsiz olarak paylasilmasi nedeniyle ciddi gelir kayiplar1 yasamistir.

3.3.1.1. Telif Haklar: ihlalleri ve Davalar

Napster’in genis kullanimi ve faaliyetleri, miizik endiistrisinde hizla tepki ¢ekmis ve
birgok telif hakki ihlali davasina konu olmustur'. 2000 yilinda, Amerikan miizik kay1t
sirketi A&M Records ve diger birkag kayit sirketi, Amerika Kayit Endiistrisi Birligi
(RIAA) araciligiyla, Napster’a “Digital Millennium Copyright Act (Dijital Milenyum
Telif Hakki Yasas1)” kapsaminda dolayli ve dolaysiz telif hakki ihlali gerekgesiyle
dava agmistir. Burada bahsi gecen telif hakk: yasasi, 1998 yilinda Amerika Birlesik
Devletleri’nde yiiriirliige giren, dijital telif haklar1 ve ihlallerini ele alan bir yasadir.
Bu yasa, dijital igerik {ireticileri, dagiticilar1 ve kullanicilari i¢cin 6nemli diizenlemeler

getirmistir (Menn, 2003). DMCA’nin ana amaci, dijital eserlerin yetkisiz kullanimini

! Bkz. http://news.bbc.co.uk/2/hi/business/1000463.stm
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engellemek ve telif hakki sahiplerinin haklarini korumaktir. RIAA, Napster’in
kullanicilarina miizik eserlerini izinsiz ve iicretsiz olarak paylasma imkani sunarak
telif haklarini ihlal ettigini iddia etmistir. Bu davada, Metallica ve Dr. Dre gibi {inlii
sanat¢1 ve gruplar da Napster’a karst hukuki miicadeleye katilmistir (Green, 2002;
803).

Bu hukuki siireg, Napster’in faaliyetlerini ciddi sekilde sinirlamis ve nihayetinde on
milyonlarca kullaniciya sahip sirketin iflasina yol agmistir. Fakat Napster’in
kapanmasi P2P dosya paylasim pratiklerini durdurmaya yetmemis, kullanicilar Kazaa,
LimeWire, Grokster ve BitTorrent gibi alternatif platformlara yonelmistir. Ote yandan
ortada bulunan yasa ve davalar dijital miizik platformlarinin sorumluluklarini gézler
Oniine sermis, telif haklarina daha fazla 6nem verilmesi gerektigi anlagilmistir. DMCA
gibi yasalar, internet servis saglayicilarinin ve dijital platformlarin, kullanicilarin hak
ihlali yapmalart durumunda sorumlu tutulmamalari i¢in bazi yiikiimliiliikleri yerine
getirmelerini zorunlu kilmistir (Green, 2002). Green (2002)’in konu baglamindaki
saptamalarinda yer verdigi gibi; “Napster’in popiilaritesi, [...] telif hakki sahiplerinin,
sanatsal icerigin ya da en azindan miizigin, toplumda yayilmasini ne 6l¢lide kontrol

edebilmesi gerektigini yeniden degerlendirme firsati sunmustur” (s. 830).

Bir bagka deyisle, Napster’in yarattig1 etki, miizik endiistrisi baglaminda ele alindig1
takdirde; miizigin, lireticileri ve yasal dagiticilar1 tarafindan g¢esitli durumlarda, cesitli

sekilde kontrol -ya da daha ortiik haliyle manipiile- etme ihtiyacini ortaya ¢ikarmistir.

3.3.2. iTunes ve Miizik Endiistrisinde Yasal Dijitallesme

Napster’in ve miizik endiistrisinin karsilastigi durum, iTunes, Pandora, Spotify gibi
lisansli miizik hizmetlerinin ortaya cikisina zemin hazirlamistir. Lisansli miizik
hizmetleri, miizik eserlerinin yasal olarak dagitilmasimni ve sanatcilarin haklarinin
korunmasimi saglarken, kullanicilarin da genis miizik kiitiiphanelerine erisimini
mimkiin kilmigtir. Bdylece, Napster’in yarattigt demokratiklesme etkisi, yasal
zeminde devam ettirilmis ve miizik endistrisinde yeni bir denge kurulmasi

amagclanmustir.

2001 yilinda Apple sirketi tarafindan duyurulan iTunes, dijital miizik satiglarinin

onciisii olarak kabul edilmektedir. iTunes, miizikseverlere yasal olarak sarkilar
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ve/veya albiimler satin alma imkani taniyan, fiziksel kopyalarin yerini alan bir dijital
miizik magazasi yaratmigtir. Miizik korsanligina kars1 yasal ve yenilik¢i bir yaklagim
olarak diisiiniilebilecek bu is yapisi, sanat¢ilarin ve miizik yapimcilarinin gelir
modellerini ¢esitlendirmelerine ve kiiresel 6lgekte dinleyici kitlesine direkt olarak

erisebilmelerine olanak tanimistir.

Ote yandan Apple sirketinin, iTunes’u “Diinyanin En lyi ve Kullanimi1 En Kolay
Jukebox Yazilim1”? olarak tanitmasina karsin, uygulamanin bazi dezavantajlar1 da
bulunuyordu. Ornegin, kullanicilar satin aldiklart miizikleri belirli cihazlarla
senkronize etmek zorunda kaltyor ve her bir sarki/albiim i¢in ayr1 ayr1 6deme yapmak
gerekiyordu. Bu durumun, dénemin kosullart ve P2P kiiltiiriiniin benimsendigi de géz
Oniine alindig1 takdirde, kullanicilarin miizik tiiketiminde daha esnek ve ekonomik

¢Oziimler aramasina yol actig1 sdylenebilir.

Dolayistyla teknolojinin ve yarattigi sonuclarin siirekli degisim gostermesi, miizik
enddistrisi i¢in siirekli adaptasyon gerektiren bir ortam olusturmustur. Bu nedenle
miizik endiistrisi ve paydaslari, kazang¢larin1 koruma ve artirma amaciyla, dinamik is

modelleri ve stratejiler gelistirmek zorunda kalmistir.

3.3.3. internet Tabanh Radyo Yayinlari

Internet tabanli radyo yaymlari, 2000’lerin baslarinda, dijital doniisiim ile
birlikte geleneksel radyo yayincilifina yeni bir alternatif olarak ortaya ¢ikmistir. Bu
yayin platformlari ¢esitli stratejiler gelistirerek, dinleyicilere genis bir miizik yelpazesi
sunmus ve radyo dinleme deneyimini “kisisellestirme” imkam tanimstir. Ozellikle

Last.fm ve Pandora gibi drnekler bu alanda 6ncii bir rol oynamistir.

3.3.3.1. Last.fm

Last.fm, 2002 yi1linda Birlesik Krallik’ta kurulan internet tabanli radyo ve miizik kesif

platformudur. Platformun isleyisi, sosyal media platformlarina benzer bir sekilde,

2 Bkz. https://www.apple.com/newsroom/2001/01/09 Apple-Introduces-iTunes-Worlds-Best-and-
Easiest-To-Use-Jukebox-Software/
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kullanicilarin olusturdugu sosyal verilerin toplanmasina ve bu verilerin algoritmalar
aracilifiyla organize edilmesine dayanir. Kullanicilarin miizik dinleme ge¢misi,
begendikleri sanat¢ilar ve sarkilar vb. veriler, Last.fm’in veri tabaninda saklanir ve bu

veriler, kullanicilarin ilgisini ¢ekebilecek yeni miizikler 6nermek i¢in kullanilir.

Akarapat Charoenpanich’in (2017) ekonomi ve siyasal bilimler alaninda kaleme aldig1
doktora tezinde belirttigi iizere; “Last.fm, miizik kesif hizmetini temelde 6ge tabanl
bir isbirlik¢i Oneri sistemi (algoritma) olan ve kendi tescilli teknolojisi
‘AudioScrobbler’ ile desteklemektedir” (s. 58). Bu algoritma yapisi ve isleyis
dinamikleri, tezin “Isbirlik¢i Filtreleme Modeli” alt basliginda detaylandirilmaktadir.

Bu model, miizik dinleyicileri arasinda etkilesimi artirmis ve miizik zevklerinin
paylasilmasini kolaylastirmistir. Giliniimiizde, Spotify gibi platformlar da benzer
Ozellikler sunarak kullanicilarin dinleme aligkanliklarini ve sosyal verileri analiz
etmekte, yeni calma listeleri olusturmakta ve kisisellestirilmis Onerilerde

bulunmaktadir.

Last.fm’in popiilaritesinin zamanla azalmasi, miizik streaming pazarmin hizh
degisimlerine ve rekabetin artmasina baglanabilir. Stire¢ igerisinde Spotify ve Apple
Music gibi platformlarin piyasaya siiriilmesi, daha kapsamli miizik kiitiiphaneleri ve
gelismis algoritma tasarimlari Last.fm'i geride birakmistir. Fakat belirtilmelidir ki
Last.fm’in ortaya koydugu algoritma modelinin miizik kesfetme ve simiflandirma
alanindaki katkilari, miizik streaming platformlarimin evriminde onemli bir yere

sahiptir.

3.3.3.2. Pandora

Internet tabanli radyo yaynlar1 baglaminda drneklendirilebilecek bir diger platform,
2000’1 yillarin basinda kurulan ve miizik yayinmi alaninda 6nemli yenilikler sunan
Pandora platformudur. Kullanicilarin miizik tercihlerine gore kisisellestirilmis radyo

istasyonlar1 olusturan Pandora, miizik endiistrisinde 6nemli bir yer kazanmistir.

Platform, 2000 yilinda Will Glaser, Jon Kraft ve Tim Westergren tarafindan ilk dnce
Savage Beast Technologies adiyla kurulmustur. Glaser, miizigi cesitli 6zellikler ve
niteliklerle siniflandirma fikrini gelistirerek bu projeyi "Music Genome Project

(Miizik Genomu Projesi)" olarak bir c¢ati altina toplamistir. Baslangigta,
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perakendeciler i¢in Oneri platformu lisanslayarak “business-to-business (B2B)” yani
isletmeler aras1 is modeli ile faaliyet gosteren sirket; 2005 yilinda gelindiginde tiiketici
pazarina odaklanarak Pandora’y1 internet radyo hizmeti olarak kullanima sunmustur

(Morris, 2015).

Pandora’nin en dikkat ¢ekici 6zelligi, “miizikolojik veri madenciligi” (Platoni, 2006)
olarak da adlandirilan Miizik Genomu Projesi’ne dayanan algoritmalar1 olmustur.
Platoni (2006), Pandora’nin kurucusu Tim Westergren’in, Miizik Genomu iizerine
sozlerini su sekilde aktarmaktadir: “Genler bir kisinin uzun veya kisa, siyah veya
beyaz, hizli veya yavas, ¢illi olup olmadiginmi topluca belirler. Bu bir nevi yapi

taglariniz gibidir ve biz bunu miizik i¢in de ayn1 sey olarak diisiiniiyoruz.”

Pandora altoritmalarinin bu yapisi, miizikologlardan olusan bir ekip ile 400°den fazla
miizikal 6zelligin analizini yaparak (Pandora, 2024) kullanicilarin begenilerine
“uygun” miizikler 6nermektedir. Bu sayede kullanicilar, sevdikleri bir sarki ve/veya
sanat¢tya dayali olarak “kisisellestirilmis, 6zellestirilmis ve dinamik™ (Morris, 2015,

s. 82) radyo istasyonlar1 olusturabilmektedir.

Pandora ve daha once ele alinan iTunes’un dijital miizik yaymciliginda iki farkl
yaklasimi temsil ettigi goriilmektedir. Bu noktada, siireci ve doniisiimii daha iyi
betimleyebilmek agisindan, bu is modellerinin miizik dinleme deneyimi, miizik
erisimi, depolama ve gelir dagilimi gibi konulardaki farkliliklarini ele almak

gerekmektedir.

Pandora, reklam destekli ve abonelik temelli bir is modeli sunmaktaydi. Kullanicilar
miizikleri dinlerken reklamlarla karsilagabilir ya da ticretli aboneliklere gecerek
reklamsiz miizik dinleyebilirlerdi. iTunes’un is modelinde ise kullanicilar, her bir sarki
veya albiim i¢in 60deme yaparak miizik dosyalarina sahip oluyorlardi. Kullanici
deneyimi agisindan ise Pandora, kisisellestirilmis radyo istasyonlar1 ve miizik onerileri
sunmaktaydi. iTunes ise kullanicilarin dogrudan istedikleri sarki veya albiimii arayip
satin almalarina olanak tantyordu. Baska bir deyisle Pandora, kullanicilarin miizik
kesfetme siirecine odaklanirken, iTunes daha ¢ok miizik satin alma ve indirme hizmeti
sunmaktaydi. Pandora’nin bu 6zellikleri, kullanicilarin platformda daha uzun siire
vakit gecirmelerine ve yeni miizikler kesfetmelerine yol agmistir. Bu kisisellestirilmis

deneyimin, Pandora’y1 rakiplerinden ayiran en Onemli faktdrlerden biri oldugunu
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diistinebiliriz. Miizik erisimi ve depolama baglaminda ise, Pandora miizik akisina
dayali oldugundan, sarkilar ¢evrimici olarak dinlenebilmekteydi; buna karsin iTunes,
miizik dosyalarini indirme imkani sundugu i¢in, kullanicilar miizige internet baglantisi

olmadan da erisim saglayabiliyorlardi.

Genel ¢ercevede, Pandora ve arkasinda yiiriittiigii algoritmalar, kullanict verilerini
analiz ederek miizik endiistrisine 6nemli i¢goriiler saglamis ve bu verileri, miizik
trendlerinin belirlenmesinde, kullanicilarin karsisina ¢ikacak reklamlarda ve
pazarlama stratejilerinin olusturulmasinda yogun olarak kullanmistir. Dolayisiyla
Pandora’nin basarisi, internet tabanli radyo yayincilifinin potansiyelini ortaya
koymus, dijital miizik platformlarinin gelisimini hizlandirmis ve miizik dinleme

aligkanliklarinda ciddi degisikliklere yol agmustir.

3.3.4. Miizik Streaming Servisleri

Tarihsel olarak goriilecegi lizere, internet tabanli radyo yayinlarinin kullanicilarin
miizik zevklerini analiz eden ve buna gore Onerilerde bulunan algoritmalari, miizik
kesif siirecini ve kullanict deneyimini yeni bir seviyeye tasimistir. Pandora’nin bu
noktadaki basarisi, dijital miizik platformlarin1 daha popiiler hale getirmis ve diger
miizik streaming hizmetleri i¢in ilham kaynagi olmustur. iTunes’un ardindan abonelik
tabanli bu hizmetler, kullanicilarin miizigi satin almak yerine erisim hakki satin
almalarimi saglamis ve bdylelikle endiistriyel agidan miizik tiiketiminde daha

siirdiiriilebilir bir model olusturmustur.

Ancak, kullanicilarin belirli anlarda belirli sarkilar1 ve/veya alblimleri dinleme istegi
(Napster ve iTunes gibi Orneklerdeki kullanim aligkanliklar1 gibi), Pandora’nin
sundugu hizmetin 6tesinde bir talep yaratmistir. Bu noktada, 2008 yilinda piyasaya
siiriilen Spotify, Pandora’nin kisisellestirme algoritmalarini daha da gelistirerek,
kullanicilarin hem bireysel oOneriler almalarint hem de istedikleri sarkilara ve
albiimlere dogrudan erisme imkani saglamistir. Bu baglamda Spotify’in, iTunes ve

Pandora’nin is modellerini biitiinciil bir yaklagimla ele aldigini sdylemek miimkiindiir.

3.3.4.1.  Spotify

Spotify 2006°da Daniel Ek ve Martin Lorentzon tarafindan kurulan Isve¢ merkezli

miizik streaming ve medya servis saglayicisidir. 2008 yilinda piyasaya siiriilen
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platform, 2011 yilinda ABD pazarina giris yaparak kiiresel bir oyuncu olma yolunda
Oonemli bir adim atmistir. Kullanicilarina {icretli (premium) ve {icretsiz (freemium)
tiyelik segenekleri sunarak genis bir kitleye hitap etmeyi basarmis, kisa silirede

milyonlarca miizik dinleyicisine ulagmistir.

Platform, giiniimiiz itibariyle Avrupa, Afrika, Amerika, Asya ve Okyanusya olmak
tizere, 180°den fazla pazarda faaliyet gostermektedir. Spotify; 2024 yiliin ikinci
ceyregine iliskin diizenli olarak sundugu raporlarina gore, 246 milyonu iicretli abone
olmak tizere, 626 milyondan fazla aktif kullaniciya ulasmistir (Spotify, 2024). Bu

veriler dahilinde Spotify, dijital miizik endiistrisinin en biiylik oyuncularindan biridir.
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Sekil 3.1 Spotify’in 2015-2024 yillar1 arasindaki aylik aktif kullanici grafigi
(Blacklinko’dan)

Grafikte goriilen kullanict artisi, Spotify’in dijital miizik endistrisindeki
dominasyonunu ortaya koymaktadir. 2015 yilinin ilk ¢eyreginden 2024 yilinin ilk
ceyregine kadar Spotify’in aylik aktif kullanic1 sayisinin milyonlarca kisi ile ifade
edildigi bu grafikte, Spotify’n istikrarli ve siirekli bir biiyiime trendi ig¢erisinde oldugu
acikea goriilmektedir (Sekil 3.1). Bu 9 yillik siiregte Spotify; Amerika, Asya ve diger
bolgelereki pazarlara yayilmaya baslamistir. Bununla birlikte, mobil cihazlar ve akilli
ev sistemleriyle olan entegrasyonlar ile erisim kolaylig1 saglanarak kullanici tabanin

genisletilmistir.
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Ote yandan, 2020 y1l1 ve Covid-19 pandemisi nedeniyle dijital igerik tiikketiminde
genel bir artis gézlenmisti. Sekil 3.1°de goriilecegi iizere, 2019’un ikinci ¢eyreginden
itibaren, grafikteki lineer artisin eksponansiyel bir biiylimeye doniistiigii ve bu
dogrultuda belirgin bir bliylimenin gergeklestigi aciktir. Dolayisiyla pandemi
stiresince ¢evrimigi etkinlikler, podcast yayinlar1 ve evde gegirilen vakitlerin artmasi,

Spotify gibi dijital miizik platformlarinin da kullanimini artirmistir.

Gelir grafigi ile kullanici artisini iligkilendirdigimizde, Spotify’in dijital miizik
endiistrisindeki dominasyonunun sadece kullanici sayisindaki artigla degil, aynm
zamanda gelir artisiyla da pekistigi goriilmektedir (Sekil 3.2). 2012 yilinda 430 milyon
Euro gelir elde eden sirket, 2023 yilinin sonuna gelindiginde bu sayty1 13,25 milyar
Euro’ya ulastirmistir (Spotify, 2024).
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Sekil 3.2 Spotify’in 2012-2024 yillar1 arasindaki gelir grafigi
(Blacklinko’dan)

Reklam gelirleri ve artan “premium” abonelikler, grafikte gorlinen biiylimenin ana itici
giicleri olmustur (Sekil 3.3). “Freemium” olarak adlandirdiklart abonelikte,
kullanicilarin {icretsiz olarak hizmetten yararlanabilmesi, ancak miizik dinlerken

reklamlarla karsilasmalar1 yer almaktadir.
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Spotify Premium Revenue
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Sekil 3.3 Spotify’in 2012- 2024 yillar1 arasindaki ticretli
abonelik gelir grafigi (Blacklinko’dan)

Ucretsiz (freemium) kullanicilarin sayisinin artmasi, Spotify’in reklam verenler i¢in
daha cazip bir platform haline gelmesini saglamis, bu da gelirdeki artisin destekgisi
olmustur. Fakat, Spotify’in finansal bagarisinin temel tasi, reklam gelirlerinden ¢ok
daha 6nemli olan iicretli (premium) aboneliklerden elde edilen gelirlerdir (Sekil 3.3).
2023 yilinda elde edilen 13,25 milyar Euro’nun 11,57 milyarlik kismini {icretli
aboneler olusturmaktadir (Spotify, 2024). Bu baglamda platformun, reklam destekli
ticretsiz model ile genis bir kullanici taban1 yaratmay1 basardigini ve bu modelin ticretli

aboneliklere yonlendiren bir ara¢ olarak kullandigini séylemek miimkiindiir.

Dolayisiyla Spotify’in gelirlerini korumasi ve artirmasi amaciyla, g¢esitli stratejiler

olusturarak kullanici deneyimini ve bagliligini gozetmesi gerektigi aciktir.

3.3.4.2. Apple Music

2000’lerin basinda, dijital miizigin Onciilerinde kabul edilen iTunes’un yaraticisi
Apple, 2015 yilinda “Apple Music™i tanitarak streaming pazarina girig yapmistir. Bu
yenilik, Apple’in stratejik kararlar1 ve miizik endiistrisindeki degisen dinamikler
tizerinden degerlendirilebilir. Daha 6nceki boliimlerde, iTunes’un, indirilen miizik ve
medyay1 yonetmek i¢in tasarlandigindan, fakat teknoloji ilerledikce kullanicilarin daha

esnek ve entegre ¢ozlimler aramaya basladigindan bahsedilmisti.

23



Apple Music’in getirdigi ¢esitli yenilikler bulunmaktadir. Platform, devraldig: iTunes
kiitiiphanesi ile Apple ekosistemini entegre ederek, miizik streaming alaninda daha
kapsamli bir perspektif benimsemistir. iPhone, iPad, Mac ve Apple Watch gibi cihazlar
arasinda saglanan senkronizasyon, kullanicilarin miiziklerine her an, her yerden erigim

saglamalarint miimkiin kilmistir (Plano, 2024).

Konu baglaminda bir hususu belirtmek gerekir. Apple’n kurumsal politikalar1 ve
gizlilik anlayis1 geregi, Apple Music’e dair gelir, kullanici sayis1 gibi veriler halka agik
olarak paylasilmamaktadir. Bu nedenle, internet tizerindeki veriler ve tahminler, Apple
Music’in  kiiresel pazar payr ve Spotify ile karsilastirmalar1 gibi unsurlara
dayanmaktadir. Dolayisiyla veri giivenligi ve gegerliligi gibi hususlar gozetilerek

¢alismanin bu boliimiine dahil edilmemistir.

3.3.4.3. Youtube Music

YouTube, 2005 yilinda bir video paylagim platformu olarak kurulmus, 2006 yilinda
Google tarafindan satin alinmis ve kisa siirede biiyiik bir popiilarite kazanmigtir. Fakat
YouTube uzun yillar bir miizik dinleme platformu olarak degil, daha ¢ok video izleme
platformu olarak algilanmis ve faaliyetlerini buna gore diizenlemistir. Bu durumun

Google’in miizik streaming pazarinda yer almasini geciktirdigini sdyleyebiliriz.

Google, miizik streaming pazarmna ilk olarak 2011 yilinda “Google Play Music”
hizmeti ile girmis fakat, kullanic1 deneyimi ve igerik cesitliligi agisindan beklentileri

karsilayamamas1 sebebiyle istenilen basariy1 saglayamamistir (Amadeo, 2020).

Google, YouTube Music’i 2015°’te piyasaya silirerek, miizik streaming pazarina
yeniden giris yapmustir. Sirket, YouTube un genis video ve miizik arsivini kullanarak
kullanicilarina hem sesli hem de gorsel igerik sunmay1 hedeflemistir. Fakat YouTube
Music’in piyasaya girisi, sektordeki diger biiylik oyuncularin ¢oktan giiclii bir yer
edinmis olmasi da g6z dniine alinirsa, ge¢ kalinmis bir adim olarak degerlendirilmistir.
YouTube, 2015 yilinda YouTube Red adi1 altinda bir abonelik hizmeti sunmustur. Bu
hizmet, reklamlar1 kaldirmak ve ¢evrimdisi video izleme gibi avantajlar sunmustur.
2018 yilinda ise YouTube Red, YouTube Premium’a doniistiiriilmiis ve YouTube
Music Premium olarak yeniden markalanmistir (Ingraham, 2015; Savov, 2018). 2018

yilinda YouTube Premium ile entegre edilen YouTube Music, kullanicilara reklamsiz
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miizik ve video izleme gibi imkanlar sunarak rekabet avantaji elde etmistir. Bu
entegrasyon, YouTube Music’in kullanict tabanini1 genigletmek agisindan 6nemli bir

stratejidir.

2020 yili sonrasi, 6zellikle Google Play Music’in resmi olarak kapatilmasi ve
kullanicilarinin YouTube Music’e yonlendirilmesiyle birlikte platform ciddi bir ivme
kazanmistir. YouTube Music, baslangicta diger endiistri paydaslarina kiyasla daha
yavas bir ¢ikis yapmis olsa da YouTube’ un genis video arsivi ile tek bir ¢atida birlesen
ve boylece kullanict deneyimini iyilestirmeyi hedefleyen stratejileri sayesinde pazar

payini artirmay1 bagarmigtir.

pandora

R © Music

&€ Music

Sekil 3.4 Bazi streaming platformlarinin 2016-2024 yillar arasinda yiizdesel olarak
verilmis haftalik dinleyici grafigi (Rosenblatt, 2024’den)

2024 yilma gelindiginde YouTube Premium 100 milyon {icretli abone sayisina
ulasmistir.®> Dolayisiyla her YouTube Premium kullanicist ayn1 zamanda otomatik

olarak YouTube Music kullanicis1 haline gelmistir.

3Bkz. https://www.businessofapps.com/data/youtube-statistics/
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Yukaridaki grafikte de goriildiigii izere, Google Play Music’in zaman igerisinde kayda
deger bir varlik gosterememesi ve 2020 civarinda tamamen piyasadan kaldirilmasi,
Google’in miizik endiistrisindeki stratejilerinde bir yeniden yapilanma siirecine

girdigini isaret etmektedir (Sekil 3.4).

Bu baglamda, miizik endiistrisinin ve teknoloji diinyasinin ne denli dinamik bir yapiya
sahip oldugunu, rekabetin stratejiler lizerinde nasil belirleyici etkiler yarattigini ve
kullanicilarin miizik tiiketim aligkanliklarini ne kadar siiratle doniistiirebildigini agikca
gozlemleyebiliyoruz. Miizik akis hizmetleri arasindaki yogun rekabet, sirketlerin
pazarda ayakta kalabilmek i¢in siirekli yenilik¢i yaklagimlar gelistirmelerini zorunlu
kilarken, kullanicilarin bu degisimlere hizla adapte olabilmeleri de, dijital cagin hizini

ve etkisini gozler 6niine sermektedir.
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4. MUZIK STREAMING ALGORITMALARININ TEMELLERI

Bir 6nceki boliimde dijitallesme siirecinin bir parcasi olarak ses depolama ve internet
teknolojilerinin kisa bir tarihi ele alinmis; bu teknolojilerin evrimlesmesiyle ortaya
cikan dijital miizik platformlarinin, 6zellikle miizik streaming servisleri araciligiyla,

dinleyici deneyimi ve miizik endiistrisi lizerindeki etkileri incelenmistir.

Miizik streaming servisleri, kullanicilarin miizik tercihlerini analiz eden, siniflandiran
ve kisisellestirilmis Oneriler sunan karmagik algoritmalari sayesinde, dinleyici
aligkanliklarin1  doniistirmekte  ve  miizik  tiiketim  bi¢imlerini  yeniden

sekillendirmektedir.

Calismanin bu boliimiinde, bahsi gecen algoritmalarin isleyisi detaylandirilmis; miizik
Oneri sistemlerinde uygulanan farkli yaklasimlar ve teknikler, ornekler iizerinden
degerlendirilmistir. Ozellikle igerik tabanli filtreleme, isbirlikci filtreleme ve hibrit
modellerin miizigin yonlendirilmesindeki rolii, bu mekanizmalarin kullanict deneyimi

ve miizik endiistrisine olan etkileriyle birlikte ele alinmigtir.

4.1. Algoritmalarin Calisma Prensipleri

Algoritma, belirli sayida adimda bir sorunun cevabini veya bir problemin ¢oziimiinii
tiretmek amaciyla kullanilan sistematik islemlerdir. Etimolojik olarak ele alindiginda
bu terim, 9. yilizyil Miisliiman matematik¢isi El-Harizmi’nin isminden gelmektedir.
“Harizmi Latince eserlerde Alkarismi, Algoritmi, Algorism ve Algorismi gibi
isimlerle” (Ekinci, 2021, s. 104) ¢evirilmistir. Kelime, zamanla "algorithm" seklini
alarak; belirli bir problemi ¢6zmek i¢in izlenen adimlar dizisini tanimlamak iizere
kullanilmistir. Glinlimiizde algoritma terimi, bilgisayar bilimi, matematik ve c¢esitli

miihendislik disiplinlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir.

Algoritmalar, belirli bir mantik ¢ercevesinde adim adim ilerleyerek girdileri igler ve
bir sonuca ulagsmay1 amaglarlar. Bir algoritma, genellikle belirli bir veri kiimesi ile
baslar;ki bu veriler, algoritmanin islemesi gereken ham bilgiler de olabilir. Algoritma
adim adim ilerlerken her adimda belirli bir islem gergeklestirir ya da karar verir. Cogu
algoritma bu siiregte kosullu ifadeler ve dongiiler (if-or-while-for) gibi kontrol yapilari
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kullanir. Kosullu ifadeler, belirli bir durumun gergeklesip ger¢eklesmedigine bagl
olarak farkli yollar izlerken, dongiiler belirli iglemleri tekrar tekrar yapmak igin
kullanilir. Bu siire¢ sonunda algoritma belirli bir sonug veya ¢ikti tiretir. Algoritmanin
dogru calisabilmesi igin, mantiksal olarak bir noktada sona ermesi gerekir; yani
algoritma, belirlenen kosullar saglandiginda veya tiim adimlar tamamlandiginda
durmalidir. Bu, algoritmanin amacina ulagsmasi i¢in gereken adimlarin tamamlanmasi
anlamina gelir. Fakat bir algoritmanin ne kadar etkili oldugu, isledigi verilerin
bliyiikliigline ve yapisina baglidir; bu ylizden algoritmalar genellikle zaman ve bellek
kullanim1 agisindan optimize edilir. Bu sekilde, farkli veri biiyiikliikleriyle ¢alisirken
miimkiin olan en iyi performansi sergilemeleri hedeflenir (Cormen, Leiserson, Rivest

ve Stein, 2022)

4.2. Miizigin Algoritmalar Aracihigiyla Siniflandirilmasi

Streaming algoritmalari, miizigi belirli parametrelerde siniflandirarak cesitli amaglar
dogrultusunda Oneri sistemleri yaratirlar. Bu miizik oneri sistemleri, kullanicilarin
dinleme aligkanliklarin1 analiz ederek onlara “begenebilecekleri” yeni sarkilar veya
sanatcilar Onerir ve bu sistemlerde, kullanic1 profilleri 6nemli bir rol oynar. Bu
profiller, dinleme gec¢misi, “meta veriler (metadata)” ve geri bildirimler ile siirekli
giincellenir, bdylece sistem kullanicinin karsisina algoritmanin hedefi dogrultusunda

“en uygun” miizigi sunar.

Sistemler yontem bakimindan genellikle icerik temelli ve isbirlik¢i filtreleme
tekniklerini kullanir. Icerik temelli filtreleme, sarkilarin ses 6zellikleri ve miizikal
yapilar1 iizerine odaklanirken, isbirlik¢i filtreleme kullanicilarin diger kullanicilarla
dinleme aliskanliklar1 arasindaki baglantilara dayanir. Karma (hibrit) yontemler ise her
iki teknigi birlestirerek daha kapsamli ve ¢esitli veri isleme dongiileri yaratir (Celma,

2010).

4.2.1. icerik Tabanh Filtreleme Modeli

Icerik tabanli (content-based) filtreleme, bir kullanicinin dinledigi sarkilarin yapisal
ozelliklerine (melodi, ritim, tempo, tiir vb.) dayali olarak smiflandirildig1r 6neri
yaklasimidir. Bu model, 6gelerin tanimlanmasinda ve ardindan kullanicilarin gegmis
tercihlerine gore hangi 6gelerin kullanicilar i¢in uygun oldugunu tahmin etmek tizerine
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calisgir ve bilgi toplar. Igerik tabanli yaklasim, diger kullanicilarin
derecelendirmelerden ziyade, Ogelerin tamimma dayanir. Ogelerin veri setinde
karakterize edilme siireci, igerigin analiz edilerek otomatik olarak ya da alan uzmanlari
tarafindan etiketlemelere dayali olarak gergeklestirilir (Balabanovi¢ ve Shoham, 1997;

Celma, 2010).

Icerik tabanli filtrelemenin modelinin avantajlar1 ve dezavantajlari bulunmaktadur.
Avantajlarindan biri, yeni bir 68e koleksiyona eklendiginde ve diger &gelerle
benzerlikleri hesaplandiginda herhangi bir kullanici tarafindan degerlendirilmeden
Onerilebilmesidir. Bu durum, popiiler olmayan 6gelerin de onerilme sansini artirarak
tiim 6gelerin esit dnem tagimasini saglar. Boylece sadece popiiler 6geler degil, tiim
ogeler dikkate alinir. Dezavantajlar ise kullanicilarin “alisilmadik zevkleri” ya da
koleksiyonun belirli bir tiire egilimli olmast durumunda problemler yasanmasidir.
"Sistem, yalnizca bir kullanicinin profiline kars1 yiiksek puan alan ogeleri
(Adomavicius ve Tuzhilin, 2005, s. 737). Bu durum, kullanicinin farkl tiirde 6gelere

erismesini zorlastirir ve onerilen igeriklerin gesitliligini azaltir.

Bir 6nceki boliimde internet tabanli radyo yayinlarindan ve Pandora servisinden kisaca
bahsedilmisti. Bu baglamda Pandora’nin ve “Miizik Genomu Projesi’nin igerik tabanli
bir filtreleme ve siniflandirma algoritmasi gelistirdigini gorebiliriz. Pandora’nin,
bilinyesindeki pek ¢ok miizikolog ve analist; sarkilar1 melodi, armoni, ritim, vokal,
sarki sozleri ve enstriimantasyon gibi yaklastk 450 parametre agisindan
degerlendirerek (Pandora, 2024), kullanicilarin begenilerine uygun miizikler
onermektedir. Bu parametreler genler ile iliskilendirilerek pek c¢ok kisi tarafindan
“miizikolojik DNA” olarak tanimlanmistir (Modell, 2015, s. 6). Celma (2010), miizik
Oneri sistemleri ilizerine yaptig1 calismada; icerik tabanli bu degerlendirme ve
siiflandirma siirecinin her sarki bagina 20-30 dakika siirdiigiinii ve aylik yaklasik
15.000 sarki eklenebildigini vurgulamaktadir (s. 75). Bu durumun sektorel
Olceklenebilirlik agisindan sorunlara neden oldugunu ve ilerleyen siiregte farkli

algoritmik yaklagimlara zemin hazirladigini séylemek miimkiindiir.
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4.2.2. isbirlikci Filtreleme Modeli

Isbirlik¢i (collaborative) filtreleme, benzer zevklere sahip kullanicilarin dinleme
aligkanliklarina dayali olarak onerilerde bulunan algoritmik bir modeldir. Bu model,
bliyiik veri setlerinden elde edilen kullanici davraniglarini analiz ederek, yeni miizik

ve/veya miizisyen onerilerinde bulunur.

Bu modeli isleyis bakimindan, kullanici tabanli ve 68e tabanli olarak iki temel yapida
ele almak miimkiindiir (Sekil 4.1). Kullanic1 tabanli 6nerme, hedef 6genin puanini
tahmin etmek i¢in kullanicilar arasindaki benzerligi hesaplar ve ardindan benzer
kullanicilarin bilinen puanlarmin ortalamasini alir. Oge tabanli énerme ise, dncelikle
Ogeler arasindaki benzerligi hesaplar ve ardindan diger kullanicilar tarafindan bilinen
benzer 6gelerin puanlarmin ortalamasini alarak bilinmeyen puani tahmin eder

(Balabanovi¢ ve Shoham, 1997; 67).

D1
D2
R b3
Da Da

Kullanici Tabanh Filtreleme Oge Tabanli Filtreleme

Dy
D2

Sekil 4.1 Isbirlikci filtreleme modeli yaklagimlar1 (Shakirova, 2017’den)

Isbirlikgi filtreleme kullanici benzerliklerini ve topluluk geri bildirimlerini temel
alarak dinamik ve adaptif Onerilerde bulunma firsati sunmasina karsin; “veri
seyrekligi” olarak adlandirilan ve sisteme yeni dahil olan veriler {izerinde yasanan
zorluklar, bu modelin stirdiiriilebilirligini sinirlamistir. Veri tabaninda yeni bir igerik
belirdiginde, baska bir kullanici tarafindan puanlanana ya da mevcut hangi 6gelere

benzer oldugu belirtilene kadar bu 6genin bir kullaniciya 6nerilmesi miimkiin degildir.
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Bu nedenle kullanici sayist sistemdeki bilgi hacmine gore kiiciikse -¢linkii cok biiytik
veya hizla degisen bir veri akig1 vardir-, puanlarin kapsaminin ¢ok seyrek hale gelme
tehlikesi vardir ve bu da &nerilebilecek 6gelerin kiime biiyiikliigiinii azaltir. ikinci
sorun ise, kullanicilarin zevkleri genel popiilasyona gore “alisiilmadik oldugunda”
(yeni kullanicilarin sisteme katilmasi da bu duruma dahildir) ortaya ¢ikmaktadir. Diger
kullanicilar arasinda benzer higbir kullanict olmamasi, bu durumun basarisiz 6nerilere

yol agmasina sebep olur (Adomavicius ve Tuzhilin, 2005, s. 740).

Bu baglamda orneklendirilebilecek, dijital miizik alaninda bahsi gecen modeli
kullanan ilk platformlardan biri olan Last.fm, miizik oneri sistemlerinde oncii bir rol
oynamistir. Last.fm’in 6neri basamaklari, “AudioScrobbler” olarak adlandirdiklar: bir
uygulama aracilifiyla yiiriitilmektedir ki silireg, daha sonra, “scrobbling” veya
“scrobble” terimleriyle sozliiklerde tanimlanmistir®. Charoenpanich’in doktora tezinde
anlatildig1 tizere; kullanicilar AudioScrobbler uygulamasini indirdiginde algoritmalar
dinledikleri miizik verilerini otomatik olarak toplar ve bu veriler, “oynatma sayis1”
olarak adlandirilir. Yani, hangi tiir kullanicinin hangi sanatciy1 ka¢ kez dinledigi gibi
veriler, benzer miiziklerin onerilmesinde kullanilir. Last.fm bu verilere dayanarak,
belirli bir sanatg¢iy1 dinleyen kisilerin benzer sanatg¢ilardan da hoslanabilecegini tahmin

eder (Charoenpanich, 2017, s. 59).

4.2.3. Hibrit Modeller ve Giincel Yaklasimlar

Giliniimilizde miizik streaming platformlari, miizik siniflandirma algoritmalarinin siireg
icerisinde karsilagtigi problem ve sinirliliklart ¢ézmek adina cesitli algoritma
modelleri gelistirmektedirler. Bu noktada, hibrit (hybrid) filtreleme modellerinden
bahsetmek miimkiindiir. Icerik tabanli algoritmalar, sarkilarin miizikal 6zelliklerine
dayanarak oneriler sunarken popiilerlik tabanli algoritmalar ise sarkilarin dinlenme

sayilarina ve kullanicilar arasindaki popiilerligine dayanarak oneriler sunar. Hibrit

4 Ornekler i¢in bkz. Dictionary (https://www.dictionary.com/browse/scrobble), Tureng
(https://tureng.com/tr/turkce-ingilizce/scrobbling)
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modellerde ise, igerik tabanli ve isbirlik¢i Oneri yaklagimlarinin avantajlarini

kullanarak daha genis bir oneri yelpazesi saglanmaya ¢aligilir.

Collect User's Favourite Song

|

Generate Content-Based Recommendations

|

Generate Popularity-Based Recommendations

A 4

Combine Content-Based
and Popularity-Based Recommendations

Sekil 4.2 Hibrit filtreleme modeli diyagrami (Bachal vd, 2023’den)

Tuning in to Personalized Music baslikli makalede yer alan diyagramda (Sekil 4.2),
Spotify’in veritaban1 kullanilarak tasarlanan hibrit model semasi 6zetlenmektedir
(Bachal, Kumar, Bachal, Gutte, 2023, s. 5). Kurgulanan bu sistemde siire¢ kullanicinin
favori sarkisini toplamakla baslar. Ardindan, sistem favori sarkinin igerik 6zelliklerine
(tiir, tempo, dans edilebilirlik, enerji, canlilik vb.) dayali olarak benzer sarkilari 6nerir.
Sonrasinda sistem mevcut trendleri ve sarkinin Spotify platformundaki popiilerligini
dikkate alarak yeni Oneriler {iretir. En son asamada igerik tabanli oneriler, popiilerlik
puanlar1 ile entegre edilerek nihai Oneri listesi olusturulur. Goriilecegi iizere bu
yaklasim, kullanicilarin kisisel zevklerini ve genel popiilerlik egilimlerini birlestirerek

daha odakli miizik 6nerileri sunmay1 amaglamaktadir.

4.2.3.1. Tercih Gecis Modeli

Kullanic1 tercihlerini daha keskin bir sekilde tahmin etmek ve bu tercihlerdeki
degiskenligi modellemek amaciyla cesitli yaklagimlar gelistirilmektedir. Bu ¢abalarin
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bir 6rnegi olarak “Tercih Gegis Modeli (Preference Transition Model - PTM)” 6ne
cikmaktadir.

Spotify biinyesindeki arastirmacilarin da yer aldig1 Where To Next? A Dynamic Model
of User Preferences baslikli makalede, mevcut kullanici tercih modellerinin zaman
icinde degisen kullanici tercihlerini yeterince dngdéremedigi vurgulanmis ve bu sorunu
¢ozmek icin “tercih gecis modeli” Onerilmistir. Bu model, geleneksel Oneri
sistemlerinden farkli olarak kullanicilarin miizik zevklerinin zaman icinde nasil
degisebilecegini dikkate alir. Yani, bir kullanicinin belirli bir miizik tiiriine olan
ilgisinin zamanla farkli bir tiire kayabilecegini varsayar (Passino, Maystre, Moor,
Anderson ve Lalmas, 2021). Model, kullanicilarin miizik tiirleri arasindaki gecislerini
analiz ederek, 6rnegin, bir kisinin pop miizik dinlemeye basladiktan sonra caz miizige
gecerken hangi ara tiirleri ve miizikleri dinleyebilecegini tahmin eder. Bu sayede
kullanicilarin miizikal kesif siireclerinin, algoritmalar aracilifiyla daha etkili bir

sekilde yonlendirilmesi miimkiin hale gelir.

4.2.3.2. Makine Ogrenmesine Dayali Modeller

Teknolojinin hizli ilerlemesi ve bilgisayarlarin veri isleme kapasitelerindeki artis,
miizik streaming algoritmalarinda da 6nemli degisimlere yol agmigstir. Derin 6grenme
ve makine 6grenmesi gibi modern teknikler, miizik platformlar kullanicilarin dinleme
aligkanliklarin1 ve miizik zevklerini daha detayli bir sekilde analiz edilebilmelerine

olanak tanimustir.

Makine 6grenmesi, bilgisayar sistemlerinin belirli veri setlerinden 6grenerek analitik
modeller olugturmasini ve gorevleri otomatiklestirmesini saglayan bir yapay zeka (AI)
alanmidir. Bu siirecte sistemler ge¢mis verilerden 6grenerek tahminler yapar ve kararlar
alir. Derin 6grenme ise, makine 6grenmesinin bir alt kiimesi olup, yapay sinir aglari
tizerine kurulu bir tekniktir. Yapay sinir aglari, insan beynindeki néronlarin ¢alisma
prensibine dayanir ve veri igleme {initelerinin (ndronlarin) baglantilarindan olusur. Bu
yontemin en belirgin 6zelligi ¢ok katmanli (derin) sinir aglar1 kullanarak ham veri
girisinden otomatik olarak 6zellikler ¢ikarabilmesidir. Bu durum metin, goriintii, video
ve ses verileri gibi biiylikk ve karmasik veri setlerini islerken, derin &grenme
modellerinin geleneksel makine Ogrenmesi yoOntemlerine kiyasla daha yiiksek

performans gostermesini miimkiin kilar (Janiesch, Zschech ve Heinrich, 2021).
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Makine Ogrenmesi ve derin 6grenme modelleri, miizik duygu durumu tanima

sistemlerinde de genis bir uygulama alanina sahiptir.

Bu modeller, miizigi; tir, tempo, ritim vb. yapisal 6zellikler ile belirli duygu
kategorilerini iligkilendirir. Cok modelli ve birbirine entegre algoritmalar ile birlikte
dogal dil isleme (NLP) sistemleri, sarki sozleri ve diger metinsel verilerin analiz
edilmesini olanakli kilmistir (Kim, Schmidt, Migneco, Morton, Richardson, Scott,

Speck ve Turnbull, 2010, s. 259-260).

Bu sayede miizik duygu durumu tanima sistemleri, streaming algoritmalar1 i¢in de
kullanilabilir hale gelmistir. Bu baglamda orneklendirilebilecek “LLARK”, miizik
verilerini anlamaya ve iglemeye yonelik gelistirilmis ¢ok modlu bir dil modeli olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Model, 2024 yilinda Washington Universitesi’nden Josh

Gardner ve Spotify'dan Simon Durand, Daniel Stoller ve Rachel Bittner tarafindan

gelistirilmistir.
Original Annotations RawAudo [ InputAugme nted Features 7777777777777777777777777777777777
Tags Tags D Chord:
. Genre " H Genre Tempo OTCS Key
[“fast’, D v, e | 1| [“fast’, o [{"time"0.01,| [{ime™: 0.18, X
selectror, | | [isco’] i f | velectror, | - | [disco] | |128.4 BPM| | spener sy il 500y | F# minor
Pretrained Feature | [
Extractors
:

\ Tempo / \annbeats/ \ Chords / \ Key /
I Language Model

e A S — ——— , —

. Music Understanding Captioning Reasoning
ags Chords Q: What genre is this song? Q: Describe the clip in detail Q: Describe how to produce a
[fast” Genre TempoRl (ot (time" 018, Key A: The genre of this song could | | A: The track begins in silence, track like this.
| “elect 5 .| ['disco”] 128.4 BPM| | .peat- 13, .| [*chord Fam)] F# minor be described as disco or electro, | | with a slow build. After about 5 A: Digital drum machines and
| | “electro”, : : due to the groovy digital drums, | | seconds, the beat begins, using | | compressien can be used to
777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777 prominent hi-hats, and fast beat. dissonant chords in F# minor to achieve the raw, driving beat.
o . - establish the theme.... Additionally, ...
Original Annotations Derived Features
(vary by dataset) (estimated for all datasets) Output: Question-Answer Pairs

Sekil 4.3 “LLARK”1n veri yaratim siireci (Gardner vd, 2024°den)

Grafikte, LLARK modelinin ¢aligma prensipleri ve veri isleme siireci iki temel
boliimde ele alinmistir (Sekil 4.3). Sol boliimde, miizik veri setlerinden elde edilen
orijinal anotasyonlar (veri etiketleri) yer almakta olup, bu anotasyonlar miizik
parcalarina dair tiir ve etiket bilgilerini igermektedir. Ham ses verisi, tempo, vurgu
noktalari, akorlar ve tonalite gibi miizikal 6zelliklerin ¢ikarilmasi amaciyla dnceden
egitilmis modellerle islenmektedir. Bu islem, miizigin yapisal 6zelliklerini daha
derinlemesine anlamak i¢in gereksinim duyulan temel verileri ortaya cikarir. Elde

edilen bu oOzellikler, orijinal anotasyonlarla birlestirilerek, modelin egitiminde
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kullanilacak kompleks veri setleri olusturulmustur. Sag boliimde ise, bu “artirilmis
(augmented)” 6zellikler dil modeline girdiler olarak sunulur. Dil modeli, bu girdileri
kullanarak miizik anlayisi, agiklama ve mantik yiiriitme gibi ¢esitli gorevler i¢in
yanitlar tretir (Gardner vd., 2024). LLARK"'m mimarisi ve veri seti olusturma
stirecinin Onceki algoritma modellerine kiyasla yenilik¢i bir bakis acist sundugu
goriilmektedir. Bu tasarim, algoritmalarin miizikal verileri anlama becerisini dil
modelleri araciligiyla gelistirirken, ayn1 zamanda miizigin ¢ok boyutlu ve karmasik

yapisini kavramaya yonelik bir ¢caba olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Gortildiigi tlizere, igerik tabanli ve igbirlikei filtreleme yontemleri ile baslayan bu
stirec, hibrit modellerin ve derin 6grenme tekniklerinin devreye girmesiyle daha da
gelismis ve karmasik hale gelmistir. Bu tekniklerin kullanimi, miizik streaming
platformlarinin kullanicilar {izerindeki etkisini artirmakta ve miizik endiistrisinde yeni

dinamiklerin olusmasina zemin hazirlamaktadir.
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5. MUZIK STREAMING ALGORITMALARININ TOPLUMSAL VE
KULTUREL ETKILERINE YONELIK ELESTIiREL BiR BAKIS

Giliniimiizde algoritmalarin arkasindaki ticari ¢ikarlar ve veri toplama siirecleri,
kullanicilarin miizikal tercihlerini ve estetik algilarini sekillendirmede daha biiytik bir

gii¢ elde etmekte, boylece miizik dinleyicileri {izerindeki kontrolii artirmaktadir.

Bu boliimde miizik streaming algoritmalar1 toplumsal ve kiiltiirel baglamda ele
alimarak, bu teknolojilerin mevcut ve olas1 etkileri elestirel bir perspektifle
degerlendirilmektedir. Ayni hususta, Anderson'in (2006) “The Long Tail” teorisi ve
bu teoriye yonelik elestiriler, miizik tliketimindeki c¢esitliligin gercekten artip
artmadig1 ya da belirli bir “filtre balonu” i¢inde hapsedilip hapsedilmedigi meselesi
tizerinden ele alinmaktadir. Buna ek olarak, miizik streaming platformlarinin
demokratiklesme iddialarinin, veri gézetimi ve sOmiiriiye dayali kontrol ve giic
dinamikleriyle nasil c¢elistigi ve bu slirecte kiiltiirel yapilarin ticari ¢ikarlar

dogrultusunda nasil manipiile edildigi de ayrintili bir sekilde islenmektedir.

5.1. “The Long Tail” (Uzun Kuyruk) Teorisi ve Miizikte Cesitlilik

Tartismalari

Dijital ¢agin beraberinde getirdigi doniistimlerle birlikte, geleneksel miizik dagitim
sisteminin yerini hizla miizik streaming platformlar1 almis ve bu durum, kullanicilarin
bu platformlarda yer verilen miiziklere aninda erisim saglamalarina olanak tanimistir.
Bu platformlara 6zgii gelistirilen algoritmalarin; kullanici verilerine dayali egilim
belirleme ve yonlendirme odakli takip ve Oneri sistemlerinin, miizik endiistrisinde yeni
dinamikler yaratarak sektoriin isleyisini kokli bir bi¢cimde doniistiirdiglini

gozlemlemek miimkiindiir.

Bu baghk altinda ortaya c¢ikan dinamiklerin sektérde ne gibi firsat ve zorluklar
yarattiginin anlasilmasinda, 2000’lerin basinda Chris Anderson tarafindan ileri siiriilen
“The Long Tail” teorisi ¢ergevesinde miizik streaming platformlarina yonelik
elestiriler incelenmekte; gelistirilen algoritmalarin miizik tiiketimi tizerindeki etkileri

ve bu etkilerin miizik endiistrisine yansimalar tartisilmaktadir.
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Anderson’in Uzun Kuyruk teorisi, ilk olarak 2004 yilinda Wired dergisinde
yayimlanan bir makalede tanitilmis ve sonra 2006’da yayimlanan, The Long Tail: Why
the Future of Business is Selling Less of More baslikl1 kitapta ayrintilariyla ortaya
konulmustur. Bu teori temel olarak dijital ekonomide etkili olan dinamikleri anlamak

ve bu ekonominin sundugu yeni is modellerini agiklamak amaciyla gelistirilmistir.

Anderson’a gore dijital ¢agda fiziksel raf alan1 sinirlamalar1 ortadan kalkmis, boylece
daha once erisimi sinirli ve yeterince popiiler olmayan (nig) iirlinlerin bile genis
kitlelere ulasmas1 miimkiin hale gelmistir. Bu durum, iiretici ve tiiketiciler agisindan
goriiniliste ortaya daha fazla secenek ve gesitlilik sunarak pazarin isleyisinde belirli
olmaya baslamistir. Bununla birlikte teori, az sayida popiiler {iriiniin yan sira satislar
diisiik olan, ancak toplamda onemli bir yekiin olusturan ¢ok sayida nis {riiniin
varligina isaret eder ve biiyiik bir magaza yerine, kii¢lik nis pazarlarinin olusturdugu
toplamdamdan daha biiyiik bir pazar degeri yarattigin1 6ne siirer. Anderson’in (2006)
bu teorisi, her seyin erisilebilir hale getirildigi ve kullanicilarin bu igeriklere
erismelerine olanak tanindig1 iki temel zeminde degerlendirebilir. Bu baglamda
glinlimiiz streaming platformlarinin bu iki gereksinimi de karsiladig1 agik bir sekilde
goriiniir. Kullanicilarina yiiz milyonlarca sarkiya erisim imkan1 sunan Spotify, Apple
Music gibi platformlar, bu denli genis bir miizik arsivine sahip olmalar1 ve dolasimda
tutmalar1 gibi nedenlerle, Anderson’in teorisine Ornek teskil etmektedir. Bu
genislikteki “miizik kiitliphanelerinin”, beraberinde bazi zorluklar da getirdigi bir
gercektir. Nitekim Mulligan (2013) gibi miizik endiistrisi analistleri, pratik diizlemde
erisilemeyecek kadar fazla miktardaki bu bollugu “secim tiranlig1” olarak nitelemis ve
dijital miizik platformlarinin kullanicilar {izerindeki etkilerine somut bir géndermede
bulunmustur. Bu kavram, tiiketicilerin kars1 karsiya kaldig1 secenek bollugunun karar
verme ve tercih etme siireglerindeki zorlanmayi1 ifade eder. “Se¢im yapmak harikadir
ancak fazlas1 felce yol acar. Oylesine ¢ok secenek var olur ki aslinda hi¢ segenek
kalmaz” (Mulligan, 2013). Buna ek olarak Mulligan, dijital miizik platformlarina 6zgii
algoritmik yonlendirici 6neri sistemlerinin, kullanicilarin genis bir miizik yelpazesini
kesfetmelerini saglamaktan ziyade, mevcut popiiler igeriklere yonlendirdigine de
dikkat c¢eker. Ciinkii algoritmalar, genellikle kullanicilarin gecmis dinleme
aligkanliklarina dayanarak onerilerde bulundugundan, nispeten yeni ve farkli igerikleri

kesfetmelerini zorlagtirir. Dolayisiyla bu durum, miizik streaming platformlarina 6zgii

38



secim tiranligini artir ve kullanicilar1 —Pariser (2011)’den 6diingle— “filtre balonlari”na

hapseder.

Filtre balonu (filter bubble) kavrami, internet kullanicilarinin ¢evrimigi etkinliklerine
dayali olarak kisisellestirilmis igerik Onerileri sunan algoritmalarin, kullanicilara
sadece onlarin ilgisini ¢ekebilecek icerikleri gdstermesi sonucu olusan bilgi balonunu
ifade eder. Bu kavram Eli Pariser tarafindan yayimlanan The Filter Bubble: What the

Internet is Hiding from You adli kitapta ayrintili bir sekilde ele alinmistir.

Pariser, sosyal medya ve arama motorlar1 gibi dijital hizmetlerin kullanici
davraniglarini izleyerek ve buna gore icerik sunarak kullanicilari filtre balonlarina
mahkum ettigini, kisisellestirme olgusunun bireylerin bilgi edinme siire¢lerini nasil
daralttigini ve onlar1 sadece kendi ilgi alanlarina uygun igeriklerle sinirladigini belirtir.
Bu durum, kullanicilarin diinya goriislerini genisletme firsatlarini azaltir ve onlari
bilgilendirilmis kararlar verme yeteneklerinden mahrum birakmaktadir (Pariser,

2011).

Filtre balonu kavramini, miizik streaming algoritmalar1 lizerinden degerlendirmek
miimkiindiir. Siire¢ olarak algoritmalar; kullanicinin daha once dinledigi sarkilar,
sanat¢ilar ve tilirler vb. verileri kullanarak yeni icerik Onerileri sunar, kullanicilar
platformda vakit gecirdikce, kullanicilarin tercihleri anlagilarak giderek daha spesifik
hale gelir. Bu siire¢, kullanicilarin tercih ettikleri ya da daha once dinledikleri
miizikleri kolayca bulmalarini saglarken, ayn1 zamanda filtre balonlarini olusturan ve

cesitliligi sinirlayan bir etkiye de sahiptir.

Bu etkiyi destekleyici bir ornekle, Spotify Teardown baslikli kitapta (2019)
karsilagilmaktadir. Kitabin ikinci bdliimiinde yer verilen bir deney, Spotify
algoritmalarinin, kullanicilar1 spesifik gruplara ayirarak onlara miizik Onerilerinde
bulundugunu gostermektedir. Bu deneyde kullanilan, daha o6nce higbir dinleme
gecmisine sahip olmayan botlar, Spotify’in radyo 6zelligiyle etkilesime gecerek oneri
dongiilerini incelemistir. Deney sonucunda Spotify'n Oneri algoritmalarinin,
platformun sahip oldugu genis miizik kiitiiphanesinden gercekten yararlanmadigini,
kullanicilar1 genellikle dar bir miizik yelpazesinde tuttuklar1 ve miizik kesfini
sinirladiklart goriilmistiir (Eriksson, Fleischer, Johansson, Snickars ve Vonderau,

2019, s. 119-121). Yazarlarin da vurguladigi gibi Spotify’mn, “ne kadar cok
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kisisellestirirseniz, miizik o kadar iyi olur” iddiasi, aslinda dinleyicileri ¢ekmek ve
radyo islevselligine ticari ilgi uyandirmak i¢in kullanilan, yaniltic1 bir sirket stratejisi

olarak degerlendirilmektedir (s. 122).

Bunun gibi muhtelif deney ve bulgular, dijital miizik platformlar tarafindan kullanilan
algoritmalarin, kullanici tercihlerini yonlendirme noktasindaki potansiyelini ve

miizikal cesitliligi nasil etkiledigini sorgulamamiza olanak tanimaktadir.

5.1.1. “Hit” ve Popiilerlik Odakh Kiiltiire Yonelen Elestiriler ve Uzerinde

Gelisen Tartismalar

Uzun Kuyruk teorisi etrafinda gelisen fikirlerle birlikte, akademik alanda, bu teoriye
sunulan farkl elestiriler de bulunmaktadir. Bu elestirilerin temelinde hit ve popiilerlik

odakl1 kiiltiiriin, hala baskin oldugunu savunan goriisler yer almaktadir.

Siklikla kullanilan “hit miizik” kavrami; genis bir dinleyici kitlesi tarafindan
begenilen, yaygin olarak bilinen ve dinlenen miizik parcalarini ifade eder. Bu tiir
miizikler; genellikle ticari basar1 elde etmis, listelerde iist siralara yiikselmis ve radyo,
televizyon, dijital platformlar gibi ¢esitli medya kanallarinda sik¢a ¢alinan sarkilardir.
Bu kavramin karsit1 olarak kullanilan ve elestiriler baglaminda karsilasacagimiz nis
kavrami ise, daha kiigiik ve 6zel bir dinleyici kitlesine hitap eden, genellikle ana

akimin diginda kalan miizik tiirlerini ve iceriklerini ifade etmektedir.

Anita Elberse (2008), Should You Invest in the Long Tail? bashkli makalesinde,
dijitallesen diinyada nis Uriinlerin popiiler iirlinlere goére daha karli olabilecegi fikrini
cesitli agilardan elestirmektedir. Anderson’in Uzun Kuyruk teorisine gore internet
sayesinde tliketiciler, daha fazla sayida nis {irline erisebilir ve bu iiriinler toplu olarak
ele alindiginda, ana akim triinlerden daha fazla satis yapabilme imkanina sahiptir.
Oysa Elberse, verilerin, bu iddiay1 desteklemedigini belirtir ve nis tirlinlerin ¢evrimigi
ortamda daha fazla erisilebilir olmasina ragmen, bu iiriinlerin genellikle cok az sayida

tiiketici tarafindan talep edildigini ve genelde popiiler iiriinlerin golgesinde kaldigini

vurgular (s. 89-90).

Yukarida deginildigi ve orneklendirildigi lizere miizik algoritmalarinin bu egilimleri
destekleyici sekilde calismasi, nis Ttriinlerin goriinlirliiglinii azaltirken popiiler

tiriinlerin egemenligini pekistirmektedir (Elberse, 2008, Celma, 2010). Algoritmalar,
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kullanicilarin dinleme aliskanliklarini izleyerek onlara, en ¢ok tercih edilen sarkilari
Onerir ve bu durum, popiiler liriinlerin satislar1 ve dinlenmelerini daha da artirir. Bu
baglamda FElberse’in c¢alismasi, dijital platformlar ve algoritmalarinin, miizik
endiistrisinde hit iiriinlerin hakimiyetini artirdigini ve nis iriinlerin “basarili” olma
sansin1 azalttigin1 ortaya koymaktadir. Bu bulgular, miizik streaming algoritmalarinin
manipiilatif 6zellikleri ile bu algoritmalarin, endiistri {izerindeki etkilerini anlamada

onemli bir perspektif sunar.

Anderson’un teorisi baglaminda miizik streaming algoritmalarina ydneltilen
elestiriler, “superstar effect” gibi kavramlarin da yeniden ele alinmasin1 saglamistir.
Bu kavram, literatiirde, pazarin biiyiik bir kisminin, sadece birkac sanat¢i tarafindan
domine edilmesi durumunu agiklamak tiizere kullanilmaktadir. Sherwin Rosen'in
80’lerin basinda The Economic of Superstars adli calismasinda tanimladigr bu
fenomen, biiyiik bir popiilarite ve gelir elde ederken, geri kalan ¢ogunlugun ¢ok daha
az tanindigin1 ve kazang sagladigini 6ne siirer. (Rosen, 1981). Streaming platformlari,
bu etkiyi iyice pekistirmektedir. Cilinkii algoritmalar, genel itibariyle popiiler olani

daha fazla 6n plana ¢ikarma egilimi i¢indedir.

Bu ag¢idan bakildiginda Elberse’in ardindan Coelho ve Mendes’in (2019) ¢alismasi da,
s06z konusu “stiper star” etkisini destekler niteliktedir. 2019 yilinda yapilan ¢aligma,
pop-rock miizik pazarindaki uzun kuyruk ve siiper star etkilerini test etmek i¢in dijital
miizik satiglar1 ve canli miizik performanslarindan elde edilen gelirleri incelemistir.
IFPI ve RIAA gibi 6nde gelen piyasa organizasyonlarindan elde edilen veriler analiz
edilmis, daha sonra MIDIA Consulting tarafindan yayimlanan bir rapora vurgu
yapilmistir. Calismanin bulgular1 ve toplanan veriler, dijital dagitim siire¢lerinin ve
miizik streaming hizmetlerinin siiper star etkisini daha da pekistirdigini, boylece uzun
kuyruk teorisinin 6ngordigii nis pazarlarin ilerleme katedemedigini gostermistir
(Coelho ve Mendes, 2019). Neticede bu argiimanlar, dijitallesmenin ve algoritmalarin
miizik endiistrisinde nig {riinlerin goriiniirliigiinii azalttigini, popiiler {irlinlerin ise
daha da 6n plana ¢ikarak piyasay1 domine ettigini gostermektedir. Bu da Uzun Kuyruk
teorisinin 6ngodrdigii nis pazarlarin (sunulan cesitlilik imkanlarinin), iddia edildigi

sekilde gelismedigini agik bir sekilde ortaya koyar.
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5.1.1.1. Calma Listelerinin Olusumu ve Rolii

Gliniimiizde, calma listeleri (playlist’ler), basit miizik koleksiyonlar1 ya da radyo
benzeri araglar olarak goriilmenin Gtesinde bir hal almistir. Dolayisiyla c¢alma
listelerini, daha genis bir perspektifte, dinleyicilerin miizik kesif siireclerini ve miizik

endiistrisinin dinamiklerini doniistiiren araglar olarak ele almak miimkiindiir.

Sanatgilar ve plak sirketleri, kiiratorlii/editorlii calma listelerine girebilmek i¢in yogun
pazarlama kampanyalar yiiriitmekte ve bu ¢abalar, miizik {iretim ve tiiketim
siireglerini yeniden sekillendirmektedir. Ornegin, onde gelen plak sirketlerinden
Warner, Universal ve Sony’nin, sirasiyla Digster, Topsify ve Filtr markalar
aracilifiyla ¢alma listeleri yonettikleri bilinmektedir (Aguiar ve Waldfogel, 2018, s.
4). Bu listeler, belirli hedef kitlelere hitap etmek ve reklam verenler i¢in sponsorluk
firsatlar1 yaratmak amaciyla tematik olarak diizenlenmekte ve Spotify, resmi olarak
derlenen oynatma listelerini one ¢ikararak, kullanicilarin miizikal kesif siireclerini

yonlendirmektedir (Eriksson vd, 2019, s. 143).

Calma listelerine dahil olmanin, sanatgilar i¢in kariyerlerini insa etmek veya yok
etmek anlamina gelebilecegi diisiintildiigiinde; bu listelerin kiiratorleri ve arkasindaki
algoritmalar, sadece dinleyici tercihlerini yansitan araglar olmanin Gtesine gegerek,

miizik endiistrisinin yoniinii etkileyen unsurlar olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Konu baglaminda verilebilecek ilk biiylik 6rneklerden biri, 2013 yilinda Lorde’un,
“Royals” adl1 sarkistyla elde ettigi basaridir. {lk boliimlerde islenen Napster’in kurucu
ortag1 ve Facebook’un erken donem yatirimcilarindan olan milyarder Sean Parker’in,
Spotify platformindaki “Hipster International” adli ¢calma listesi, Lorde'u o donem
uluslararas1 bir siiperstar haline getirmede 6nemli bir rol oynamistir>. Bertoni’nin
aktardig1 iizere, Lorde’un “Royals” adl1 sarkisinin, 2 Nisan’da, Sean Parker’in, donemi
itibariyle Spotify’in en etkili calma listelerinden olan Hipster International listesine

eklemesi, sarkinin kisa siirede biiyiikk bir ivme kazanmasina ve kiiresel c¢apta

5 Bkz. https://www.forbes.com/sites/stevenbertoni/2013/11/26/how-spotify-made-lorde-a-pop-

superstar/
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taninmasina neden olmustur. Bu listeye eklenmesinden sadece alt1 giin sonra sarkai,
Spotify Viral Listesi’nde yer almis; boylelikle Lorde’un kesfedilmesi hizlanmistir.
Spotify'in igerik direktorii Steve Savoca’nin belirttigi lizere kullanicilar, bu yeni ve
heyecan verici kesfi arkadaslariyla paylasma egilimindeydiler ve bu da, sarkinin, viral
sekilde yayilmasim1 saglamigtir. Bu donemde Spotify, Lorde’u platformun ana
sayfasinda 6ne ¢ikarmis ve ¢esitli pazarlama kampanyalar1 ile desteklemistir (Bertoni,
2013). Bu ornek, dijital miizik platformlarinin ve calma listelerinin sanatgilarin

kariyerlerini ne selilde dontistiirebilecegini gozler 6niine sermektedir.

Bu 6rnek dogrultusunda hit odakli ¢alma listelerinin iki ana tiirii olan, “kiiratdr/editor
tabanli” ve “algoritma tabanli” listeler arasindaki farklar ile bunlarin miizik endiistrisi

tizerindeki etkileri tizerinde, ayrica durulmasi gerekir.

Kiiratorler veya editorler tarafindan hazirlanan ¢alma listeleri, belirli bir tema, duygu
durumu veya miizik tiirii etrafinda titizlikle derlenmis par¢alardan olusur ve genellikle
platform editorlerinin kisilerin zevk ve bilgi birikimine dayanir. Kiiratorlerin miizik
se¢im siirecinde sanatcilarin taniirhigi, glincel miizik trendleri ve kiiltiirel baglam gibi
faktorlerin yani sira, platformlarin ticari hedefleri, belirli sanatgilarla yapilan
promosyon anlagsmalar1 ve kullanici dinleme verilerinden elde edilen i¢gdriilerin de bu
secimlerde belirleyici oldugunu soyleyebiliriz. Bu sekilde calma listeleri, hem
dinleyicilere 6zenle secilmis bir miizik deneyimi sunmayir amacglarken hem de

platformlarin stratejik hedeflerine hizmet ederler.

Insan kiiratorliigiiyle olusturulan ¢alma listelerinin en bilinen 6rneklerinden biri,
Spotify’in en popiiler ve en ¢ok takip edilen listelerinden olan “Today’s Top Hitstir.
Bu liste, Spotify editorleri tarafindan titizlikle sec¢ilen sarkilardan olusur ve genellikle,
halihazirda popiiler olan eserleri igerir. “Today’s Top Hits” listesine dahil edilen bir
sarki, genis bir dinleyici kitlesine ulasarak dinlenme sayisinda ciddi bir artis saglar. Bu
durumu destekleyen bir 6rnek, Aguiar ve Waldfogel’in (2018) ¢alismasinda karsimiza
cikmaktadir. Yapilan inceleme sonucunda, Kane Brown’in “What Ifs” adl1 sarkis1 bu
listeye eklendiginde, sarkinin gilinliik dinlenme oraninda belirgin bir artis
gozlemlenmis ve takip¢i sayisinin, 11.6 milyondan 29.2 milyona yiikseldigi
belirtilmistir. Bu listeye dahil edilme tarihi olan Ekim 2017 itibariyla sarkinin takipg¢i

sayist ani bir artig gostermis; bir aylik siire zarfinda, 30 milyon civarinda sabit
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kalmistir. Sarkinin 2 Kasim’da listeden ¢ikarilmasiyla birlikte takip¢i sayist hizla
diismiis ve 30.8 milyondan 10.8 milyona gerilemistir. Sonraki aylarda ise sarkinin
takipgi sayis1 genel olarak azalmaya devam etmistir (s. 13). Bu 6rnek —daha 6nce
verilen Hipster International 6rneginde oldugu gibi— insan kiiratorliigiiyle olusturulan
popiiler c¢alma listelerinin, bir sarkinin kiiresel Olgekte dinlenme sayisini ve

popiilaritesini dramatik bir sekilde artirma ve azaltma giicline sahip oldugunu gdosterir.

Ote yandan, algoritmalar tarafindan olusturulan listeler ise daha farkli bir dinamik
sunar. “Global Top 50” ve “U.S. Viral Top 50 gibi listeler, giinliilk dinlenme
sayilarina gore siralanan sarkilari icermektedir. Global Top 50 listesi, 6nceki giiniin en
cok dinlenen 50 sarkisim1 igermekte olup, bu algoritmik listelere giren sarkilar
genellikle bliyiik bir dinlenme artis1 yasamaktadir. Aguiar ve Waldfogel (2018)’in
calismasinda vurgulandigi iizere halihazirda popiiler olan bir sarkinin, Global Top 50
listesinde yer almasi, giinliik dinlenme sayisin1 yaklasik %4 oraninda artirabilmektedir
(s. 16-17). Bu oranin azimsanamayacak bir artis oldugunu belirtmek gerekir; ¢linkii
artis, sadece sayisal bir deger olmaktan Gte, sarkinin milyonlarca insan tarafindan
tekrar tekrar dinlenmesi anlamina gelmektedir. Bunun gibi etkilerin, sanatg1 veya
grubun hayran kitlesinin daha da biiyiimesine; konser ve etkinliklerine olan talebin
artmasima ve medya gorliniirliigliniin yiikselmesine yol agtifim1 varsaymak giic
degildir.

Sonug olarak popiilerlik odakli ¢alma listelerinin, farkli yollarla hem sanatg¢ilarin
kariyerlerini hem de miizik dinleme aligkanliklarini etkiledigi agikca goriilmektedir.
Bu durum, miizik streaming platformlar1 araciliiyla, endiistrideki hit/popiilerlik
odakli kiiltiiriin devamini tesvik etmektedir. Dolayisiyla bu dinamiklerin, hem
dinleyiciler hem de sanatgilar i¢in ¢esitli firsat ve zorluklar sundugunu; miizik kesti ve

cesitliligi gibi konularin ise 6zenle ele alinmasi gerektigini vurgulamak gerekir.

5.1.1.2.  Hit Sarkilarin Ongériisiine Yonelik Algoritmik Yaklagimlar

Algoritmalarin hit odakli yaklagimlari, biiyilik veri kiimelerinin analiz edilmesi ve bu
verilerden anlamli ongoriiler ¢ikarilmasi siirecinde 6nemli bir rol oynamaktadir.
Makine Ogrenimine dayali algoritmalar, miizik parcalarinin ses 06zellikleri vb.
parametrelere dayanilarak popiilerliklerini tahmin etme gibi hedeflerle kullanilmaya

baslanmistir. Bu yaklasimin, aslinda geleneksel icerik tabanli 6neri modellerinde de
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kullanildigint vurgulamak onemlidir. Daha once belirtildigi iizere icerik tabanl
modeller, miizik parcalariin yapisal Ozelliklerini analiz ederek, kullanicilarin

zevklerine uygun oneriler sunmada etkili araglardir.

Gelisen modern teknikler, miizik verilerinin detayl analizini miimkiin kilarak popiiler
olma potansiyeline sahip icerikleri belirlemeye caligmaktadir. Hangi sarkilarin “hit”
olacagin1 6ngérmek hem miizik yapimcilar1 hem de platformlar i¢in ¢esitli avantajlar

anlamina gelmektedir.

Algoritmalarin  miizik popillaritesini tahmin etme siirecindeki roliine dair
gerceklestirilen literatlir incelemesinde, SpotiPred adli ¢alisma One ¢ikmaktadir
(Gulmatico, Susa, Malbog, Acoba, Nipas ve Mindoro, 2022). Bu ¢alismada, Spotify’in
veritabanindaki sarkilarin ses ozellikleri (ritim, akorlar, tempo, dans edilebilirlik vb.)
ve ¢esitli makine 6grenme algoritmalar1 kullanilarak, bir sarkinin ne kadar popiiler
olacagini tahmin edilmeye calisilmistir. Makalenin bulgulari, Spotify Web API’den®
elde edilen veriler ve makine 6grenme algoritmalarinin kombinasyonu ile, miizik
popiilaritesinin yiiksek dogrulukla tahmin edilebilecegini ortaya koymaktadir

Gulmatico vd, 2022).

Hit odakli kiiltiir, miizik endiistrisinde uzun siiredir var olan bir olgudur ve dijital cagda
bu kiiltiir daha da belirgin hale gelmistir. Incelenen ¢alisma ve literatiirde karsimiza
cikan diger aragtirmalar, bu olgunun devam ettigini ve miizik streaming
platformlarinin bu siiregteki roliinii gézler 6niine sermektedir. Bu durum, hit sarkilarin
belirli akustik ozellikler tagimasi gerektigi algisini kuvvetlendirmektedir. Makine
O0grenme algoritmalarinin bu 6zellikleri dogru bir sekilde tahmin edebilmesi, miizik
endiistrisindeki popiilerlik odakli sarki iiretim siirecini daha ongoriilebilir ve sistematik

bir hale getirmektedir.

¢ Spotify Web API, gelistiricilerin Spotify platformuna erisim saglamasi igin olusturulmus bir dizi
HTTP tabanli u¢ noktadir. Bu ug noktalar, Spotify’in miizik veritabanina erigim saglar ve gelistiricilerin
cesitli verilere ulagmasina imkan tanir. Bkz. https://developer.spotify.com/documentation/web-api
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5.1.2. Algoritmalarin Cesitlilik Stratejileri

Dijital miizik platformlarinin baglangigta odaklandigi temel stratejilerden biri,
kullanicilara —dinleme ge¢mislerine dayali sekilde— “sevdikleri miizikleri” sunarak
kullanici sadakatini artirmak olmustur. Fakat zamanla Spotify gibi sektérde 6nde gelen
platformlar, kullanicilarina sadece popiiler/hit sarkilar1 degil, ayn1 zamanda, daha az
bilinen ve kesfedilmeyi bekleyen sanatcilar1 ve tiirleri de sunarak miizik yelpazesini

genisletmek iizere caligmalarini artirmistir.

Miiziksel ve kiiltiirel ¢esitlilik stratejilerinin benimsenmesinin altinda yatan nedenler
arasinda, miizikal tektiplesme elestirilerinin artmasi oldugu varsayilabilir. Bunun yani
sira, kullanicilarin siirekli ayni tiirde miiziklerle karsilagsmasinin platforma olan
ilgilerini ve etkilesim siirelerini azaltabilecegi endisesi de bu stratejiyi tesvik eder
niteliktedir. Bu baglamda platformlar, kullanicilarin1 daha uzun siire mesgul
edebilmek ve onlar1 platforma bagli tutabilmek adina miizik Oneri spektrumunu

genisletmek iizere yeni yollar gelistirmektedir.

Bu varsayima onemli bir katki, 2020 yilinda, Spotify calisanlar1 tarafindan
sunulmustur. Algorithmic Effects on the Diversity of Consumption on Spotify baslikli
makale, miizik dinleme deneyiminde ¢esitliligi artirma amaci giiden algoritmalarin
nasil yapilandirildigint ve bu yapilandirmanin kullanici tercihlerine nasil yansidigini
detaylandirmaktadir. Bu ¢alisma, Ashton Anderson (Toronto Universitesi ve Spotify),
Lucas Maystre (Spotify), Rishabh Mehrotra (Spotify), lan Anderson (Spotify) ve
Mounia Lalmas (Spotify ve ACM iiyesi) tarafindan kaleme alinmistir. Yazarlarin
Spotify'in oneri sistemlerinin gelistirilmesi ve analizi lizerinde uzmanlagmis olmalari,

makalenin bulgularini ve igerigini dikkate almay1 gerekli kilmaktadir.
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Sekil 5.1 Cesitlilik skoru ve aktivite yiizdelik dilimlerine gore kullanicilarin
platformdan ayrilma oranlar1 (Anderson vd, 2020’den)

Sekil 5.1°de verilen grafikte, kullanicilarin miiziksel c¢esitliliklerini (GS-score) ve
miisteri erime /abonelik iptal oranlarini (churn rate) gosteren bir analiz sunulmaktadir.
GS-score, kullanicilarin dinleme davranislarinin ne kadar gesitli oldugunu 6lgen bir
metriktir. Diisiik GS-score daha ¢esitli dinleme aliskanliklarini, yiiksek GS-score ise
daha dar bir dinleme aligkanligini temsil etmektedir. Grafikte, farkli aktivite yiizdelik
dilimlerine (activity percentile) gore kullanicilarin platformdan ayrilma (churn)
oranlar1 gosterilmektedir. Spotify'da daha ¢esitli miizik dinleme aligkanliklarina sahip
kullanicilarin, daha dar dinleme aliskanliklarina sahip olanlara kiyasla platformdan
ayrilma olasiliklarinin daha diistik oldugunu ortaya koymaktadir (Anderson vd, 2020).
Bu durum, ¢esitli miizikal igeriklerin, kullanic1 bagimliligini artirmada 6nemli bir
faktor oldugunu gostermektedir. Bir bagka deyisle algoritmik Oneri sistemlerinin,

kullanicilarin dinleme aliskanliklarini ¢esitlendirme amaclarini vurgulamaktadir.
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Sekil 5.2 Cesitlilik skoru ve aktivite yiizdelik dilimlerine gore kullanicilarin iicretli
abonelige gecis oranlar1 (Anderson vd, 2020°den)

Calismada karsilagilan diger bulgular ise c¢esitli miiziksel icerik tliketiminin,
kullanicilarin platformda kalma ve iicretli abonelige ge¢me olasiliklarini artirdigini
gostermektedir (Sekil 5.2). Buna karsin algoritmik Oneri sistemlerinin, kullanicilari,
daha oOnce pek cok defa vurgulanan dar bir igerik yelpazesine yoOnlendirme
davraniginin, platformlarin uzun vadeli basar1 beklentilerini olumsuz etkileyebilecegi

ortaya konulmaktadir (Anderson vd, 2020).

Bu bilgiler, dijital miizik platformlarinin, kullanici deneyimini zenginlestirmek ve
uzun vadeli basarilarin1 garantilemek icin ¢esitli miizikal icerik sunma stratejilerini
benimsemeleri gerektigini agikga gostermektedir. Dolayisila algoritmalarin,
kullanicilarin miizikal zevklerini ve dinleme aligkanliklarini tektiplestirme ve
cesitlendirme konusundaki rolii, platformlarin rekabet avantajini korumalarinda

Oonemli bir faktor olarak kargimiza ¢ikmaktadir.

5.1.2.1. “Mod” ve Lokasyon Tabanh Calma Listeleri

Streaming hizmetleri, miizigi yalmizca pop, rock, jazz, rap gibi artik geleneksel
sayilabilecek tiirlere ayirmakla kalmayip, ayn1 zamanda mod (ruh hali) ve lokasyon

tabanli ayrimlara da yonelmektedir. Miizigin tilirlere gore smiflandiriimasi,
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kullanicilara belirli bir miizik tarzin1 kolayca bulma imkani sunarken, mod ve lokasyon
tabanli ayrimlar, miizigin kullanicilarin giinliik yasamlarina daha derin bir sekilde etki
etmesini miimkiin kilmaktadir. Bu noktada editorler ve algoritmalar, belirli anlar ve
aktiviteler i¢in etiketlenmis miiziklerle etkilesimde bulunulmasinmi saglayarak, kendi

ekosistemlerinde daha fazla vakit gegirilmesini de tesvik etmis olurlar.
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Sekil 5.3 Spotify (2024) tarafindan olusturulmus bazi popiiler calma listeleri-1.

Giinliik rutinlere uyum saglama agisindan; Spotify, kullanicilarin giin igerisindeki
farkli eylemlerine uygun ¢alma listeleri sunar. Sabah uyanma, yemek yapma, dus
alma, ders caligma veya iste odaklanma gibi durumlar i¢in 6zel olarak hazirlanmis
calma listeleri bu kapsamda degerlendirilebilir. Bu 6rneklerde de goriildiigi tizere,
platformlar giiniin her saatinde kullanicilarina erisim saglamak adina ¢esitli imkanlar

yaratmigtir (Sekil 5.3).
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Duygusal ve fiziksel durumlara hitap agisindan; kullanicilara ruh hallerine ve fiziksel
performanslarina uygun c¢alma listeleri olusturulmustur. Fiziksel aktivitelerin
verimliligini artirmak {izere motivasyonu artiran tempolu sarkilar i¢eren listelenirken,
diger yandan, kullanicilarin duygusal durumlarini ifade etmek amaciyla, melankolik

ve teselli edici sarkilar igeren listeler hazirlanmaktadir (Sekil 5.4).
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Sekil 5.5 Spotify (2024) tarafindan olusturulmus bazi popiiler ¢alma listeleri-3.
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Sosyallesme ve eglence aktiviteleri baglaminda; etkinlikler ve eglence zamanlari igin
de 6zel ¢alma listeleri sunulmaktadir. Partiler, diigiinler, arkadaslarla ger¢eklestirilen
aktiviteler ve seyahat gibi durumlar icin hazirlanan listeler bu faaliyetlere eslik
etmektedir (Sekil 5.5). Ayrica kullanicilar, begendikleri miizikleri arkadaslariyla

paylasarak sosyal etkilesimlerini artirabilirler.

Miiziksel ¢esitliligi saglamak adina sunuldugu varsayilan bu stratejik yaklasimlar,
Spotify’in, miizigi sadece dinlenilecek bir iiriin olmaktan ¢ikarip, kullanicilarin
yasamlarini optimize eden ve performanslarin1 artiran araglar olarak da yeniden

tanimladigin1 géstermektedir.

5.1.2.2. Islevsellik Vurgusu

Tarihsel olarak bakildiginda, miizigin farkli alanlarda islevsel bir ara¢ olarak
kullanilmas1 sasirilacak bir olgu degildir ve bu gelenegin giiniimiizde farkli yollarla
devam ettigini sOyleyebiliriz. Fakat bahsi gecen yeniden tanimlama stratejisinin
temelinde, miizik platformlarinin bireyleri siirekli olarak daha iiretken, daha verimli
ve daha kendine yeter hale gelmeye tesvik eden neoliberal ideolojiyi yansittigini

varsayan akademik ¢alismalarla karsilagsmak miimkiindiir.

Paul Allen Anderson (2015), Spotify ve Pandora gibi platformlarin, kullanicilarin ruh
hallerini ve duygusal durumlarin1 yonetmek ve yiikseltmek amaciyla, algoritmik ve
kiiratorlii miizik listeleri sundugunu vurgulamaktadir (s. 811, 830) . Konu baglaminda
Eriksson ve Johansson (2017, 2019) ise, Spotify’in hazir ¢alma listelerinin, belirli
baglamlastirmalarin neoliberal veya radikal bireyci ideolojilere hizmet ettigini
belirtmektedir. Bu ¢alma listeleri, kullanicilara siirekli olarak daha tiretken, daha mutlu
ve daha motive olmalar1 gerektigi mesajin1 vererek, neoliberal degerleri ve bireyci

ideolojileri giiclendirmektedir (s. 68, 149).

Unutulmamalidir ki bu stratejiler, farkli bir islevsellik boyutunda ele alindiginda, veri
toplama ve analizine de olanak saglamaktadir. Kullanicilarin hangi ¢alma listelerini
tercih ettikleri; hangi aktiviteler sirasinda hangi miizikleri, ne siklikla dinledikleri
hakkinda elde edilen veriler, platformlarin algoritmalarin1 daha da gelistirmesine
yardime1 olur. Bu veriler, kullanicilarin platformla etkilesimlerini optimize etmenin

yani sira, ¢esitli reklam anlagmalari ve isbirlikleri i¢in de 6nemli kaynaklar olusturur.
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Bu baglamda, 2016°da ortaya ¢ikan “Branded Moments”” gibi programlar, markalarimn
Spotify tarafindan hazirlanan ¢alma listelerini sponsor etmelerine olanak tanimistir.
Program, ¢alma listelerinin dinleyicilerin ne tiir etkinliklerle mesgul olduklarina dair
sundugu gercek zamanli iggoriilerden yararlanmayi1 hedefleyerek, sponsor olan
markalarin reklam aralarinda sesli veya gorsel mesajlarla dinleyicilere ulagmasini
saglamaktadir. Prey’in alintiladigi lizere Spotify, potansiyel sponsorlara ¢alma listeleri

ornekleriyle su ciimlelerle hitap etmektedir;

Ister ‘New Music Friday’le yeni miiziklere ayak uyduran trend belirleyiciler,
ister ‘Power Workout’la spor salonunda ter dokenler, ister “Brain Food”la
sinavlara caligan 6grenciler olsun, hedef kitlenize en uygun olani se¢menize
yardimec1 olacagiz. Calma listelerimiz zaten tutkulu ve sadik bir hayran
kitlesine sahip, bu da markanizin daha genis kitlelere ulagsmasini ve

duyulmasini saglar. (Spotify for Brands’dan akt. Prey, 2020, s. 5)

Bu ¢erceveden bakildiginda Spotify’in kurucusu Daniel Ek’in, “sirketimizin miizik
alaninda (music space) degil, an’lara odakli oldugu (moment space)” seklindeki
aciklamasi (Seabrook, 2014) daha da netlik kazanir. Bu son derece dikkat ¢ekici
ifadesiyle Ek’in, sahibi oldugu platformla sadece miizik dinleme hizmeti sunmanin
Otesine gecip, bireysel an ve deneyimlere odakli, daha genis ve baglamsal bir hizmet

sunmay1 amacladigi anlagilmaktadir.

Sonug olarak platformlarin, miizigi, mod ve lokasyon gibi daha spesifik kategorilere
ayirma yontemi, kullanici deneyimini zenginlestirmenin ve gesitlilik stratejilerini etkin
sekilde uygulamanin bir yolu olarak degerlendirdigi aciktir. Dinleme aligkanlik ve
tercihlerine iliskin olarak elde edilen veriler, ¢esitli anlasmalar dogrultusunda, hedef
kitlelere daha etkili sekilde ulagilmasini saglamakta ve bdylece, platformlarin ticari
basarilarini daha da arttirmaktadir. Dolayisiyla miizik dinleyicilerini her an, her yerde
tatmin ve tahmin etmeyi hedefleyen bir “miiziksel atmosfer vizyonu” hedeflenmekte

ve desteklenmektedir.

7 Bkz. https://adage.com/article/digital/spotify-serves-vertical-video-ads-branded-moments/306299
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5.1.3. Aldatic1 “Demokratiklesme” Soylemi

Demokratiklesme kavraminin; bilgi ve kiiltiirel {irlinlere erisimin genis kitleler
arasinda yayilmasi, daha fazla insanin katilimini saglamasi ve giiciin merkezi

otoriteden bireye dogru kaymasi siireci olarak ele alinmas1 miimkiindiir.

Bu perspektiften bakildiginda miizik streaming platformlarindaki yiikselis ile
demokratiklesme sdyleminin, miizik endiistrisinde biiyiik bir doniisiimiin isaretcisi
oldugunu vurgulamak gerekir. internet ve dijital teknolojilerin gelisimiyle birlikte
miizik tiretimi ve tiiketimi, daha erisilebilir ve yaygin bir hale gelmistir. Bu doniisiimiin
ilk Orneklerinden olan Napster’in sundugu Ozgiirliik ve erisim kolayli§i, miizik
tilketiminde demokratiklesme adimlari olarak yorumlanmis ve geleneksel miizik
endiistrisinin yapisinda sarsici etkilere sebep olmustur. Napster’in ardindan, Spotify,
Apple Music, Pandora gibi biiyiik platformlar, kullanicilara genis bir miizik
kiitiiphanesi sunarak, miizige erisimi daha da kolaylastirmistir. Bu durum, miizik
tireticileri i¢cin de yeni firsatlar yaratmig ve bagimsiz sanatcilar, biiylik plak

sirketlerinin etkisi olmadan dinleyici kitlesine ulasma firsati bulmustur.

| U.S. recorded music revenues from 1980-2021,
B by format (adjusted for inflation, 2021 dollars)

® 8-Track @ Vinyl @ Cassette @® CD
® Downloads @ Ringtones @ Streaming® @ Others

$23.7b
1999

$14.9b
2021

2000 2010

* incl. SoundExchange payments to performers and copyright holders
for digital and customized radio services

Source: RIAA

Sekil 5.6 1980-2021 yillar1 aras1 ABD kayith miizik gelirleri (Kaynak: Richter,
2022)
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Yukaridaki grafik, ABD miizik satiglarinin 1980°den 2021°e kadar olan dénemini,
farkli formatlar iizerinden gdstermektedir. Grafikte, 1980’lerin fiziksel formatlardan

(vinil, kaset, CD) 2000’lerin basinda MP3 gibi dijital formatlara gecilmesiyle bir

kirilim gergeklesmistir. Bir sonraki belirgin kirilimi ise 2010°lardan itibaren streaming
platformlarinin (Spotify, Apple Music, Deezer vb.) hakimiyetiyle goriilmektedir (Sekil
5.6). Bu platformlar, kiiresel ve ekonomik perspektifte genis bir erisim olanagi
tanimigtir. Sanatcilar, artik plak sirketlerine bagimli olmadan miiziklerini global bir
kitleye ulastirabilmekte, dinleyiciler ise farkli kiiltiirlerden ve tiirlerden miizikleri
kesfetme firsatt bulmustur. Ayrica, bu platformlarin sundugu dinleyici verileri ve
analiz araglari, sanat¢ilarin dinleyici kitlesini daha iyi anlamalarina ve miiziklerini
daha etkili bir sekilde tanitmalarina imkan sunmustur. Bu erisilebilirlik avantajlari, bir
kiiltiir nesnesi olan miizigin demokratiklesmesi agisindan biiyiik bir adim olarak

degerlendirilmektedir.

Platformlarin demokratiklesme ve demokratiklestirme sdylemini destekleyen bir
calisma, Spotify Research ekibinin veri bilimcileri tarafindan gergeklestirilmistir; bu
ekip, sirketin 6neri sistemlerinin, algoritmalarinin optimizasyonu ve gelistirilmesi igin
arastirma ve gelistirme ¢alismalari yiiriiten bir birimdir. Bahsi gegen Local Trends in
Global Music Streaming baslikli1 bu makale (Way, Garcia-Gathright ve Cramer, 2020),
miizik streaming hizmetlerinin kiiresel miizik ithalat ve ihracat akislarmma olan
etkilerini incelerken, ayni zamanda bu hizmetlerin algoritmalarinin cesitlilik
stratejileri ve sonuclar1 hakkinda da 6nemli veriler sunmaktadir. Bes buguk yillik bir
veri havuzunu analiz eden bu ¢alisma, 2014°ten 2019’a kadar olan donemde kullanici
tercihlerini ve yerel veya kiiresel icerik tercihlerinin nasil degistigini ortaya koymay1

amagclamistir.

Calismanin bulgulari incelendiginde goriilecegi iizere; platformlar sayesinde sanatcilar
ve lreticiler, dinleyici kitlelerinin demografik yapisini, hangi tlir miiziklerin daha ¢ok
ilgi gordiigiinii ve hangi cografi bolgelerde daha popiiler olduklarini daha iyi
anlayabilirler. Bu baglamda miizik streaming platformlarinin sanatcilara sundugu
veriler ve analiz araglari, bilgiye erisimi kolaylagtirmistir. Dolayisiyla bu durum,
sadece kullanici tercihlerini degil, ayn1 zamanda tekellesen miizik liretimi ve tanitimin

da etkileyerek, iddia edilen demokratiklesme siirecine katkida bulunmaktadir.
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Fakat miizik streaming platformlarinin baslangicta sundugu demokratiklesme vaadi,
zamanla manipiile edilerek, ticari c¢ikarlarin ve popiiler kiiltiiriin hizmetine
sunulmustur. Dolayisiyla, miizik streaming platformlarinin demokratiklesme séylemi,
miizik endiistrisinde esitsizliklerin devam etmesini konusunda pek ¢ok elestiriye
magruz kalmistir. Sun’in da belirttigi tizere (2019); vizyonerler, her tiir miizige internet
lizerinden sinirsiz erisim saglama yetenegi olarak adlandirilan “ilahi jukebox™ m?®,
miizik endiistrisindeki “oligopolist”® kontroliinii asmasina ve kiiltiirel ¢esitliligi tesvik
etmesine yol agacagmi diisiiniiyorlardi. Fakat Guichardaz, Bach ve Penin’in
vurguladigr gibi (2019), bu vizyonun gerceklesmedigini ve biiyiik plak sirketlerinin
dijital ¢agda bile pazar iizerindeki hakimiyetlerini siirdiirdiigiinii gostermektedir.
Guichardaz ve arkadaglarinin, dijital devrimin baslangigta biiylik plak sirketlerinin
pazar lzerindeki kontroliinlii zayiflatacagi ve bagimsiz sanat¢ilar ile kiigiik plak
sitketleri icin daha fazla firsat yaratacagi beklentisinin yaygin oldugunu kabul
etmesine karsin; plak sirketlerinin islemsel yeteneklerini gelistirerek ve yeni is
modelleri benimseyerek bu duruma hizla uyum sagladigini ve pazar hakimiyetlerini
korudugunu vurgulamaktadir. Bu, Sun’in belirttigi gibi, miizik endiistrisindeki
oligopolist kontroliin zayiflamas1 beklentisinin aksine, stratejik adaptasyonlar
sayesinde giiclenmistir. Ozellikle, biiyiik plak sirketlerinin cok yonlii anlasma
stratejileri ile miizik prodiiksiyonu, canli performanslar, {iriin satis1 ve sponsorluk gibi
cesitli gelir akislarin1 entegre etmeleri, onlarin piyasa Tlizerindeki kontroliinii
artirmigtir. Bu stratejiler, bagimsiz sanatcilar ve kiigiik plak sirketlerinin rekabet

etmesini zorlastirarak, plak sirketlerinin oligopol yapisini pekistirmistir. Ayrica,

8 Celestial Jukebox terimi, ilk kez 1995'te Mark Schubin tarafindan kullanilmistir. Dijital miizik
dagitiminin her yerde ve her zaman erisilebilir olmasini ifade eden kavram, fiziksel medyanin yerini
dijital platformlarin almasiyla 6nem kazanmistir. Bu, miizigin dijital ortamda sinirsiz bir sekilde
depolanarak dinleyicilere aninda sunulabilecegi bir diinya hayalini temsil etmekteydi.

? Oligopol, piyasanin birkag biiyiik firma tarafindan domine edildigi ve rekabetin smirl oldugu bir yap1
olarak tanimlanir. Bu yap1 i¢inde, firmalar birbirlerinin fiyatlandirma ve tiretim stratejilerini yakindan
takip eder ve bu nedenle rekabet davraniglar1 birbiriyle siki bir sekilde baglantilidir. Oligopol
piyasalarinda genellikle yeni firmalarin girisini zorlastiran yiiksek engeller bulunur, bu da mevcut biiyiik
firmalarin piyasa iizerinde belirgin bir kontrol saglamasina olanak tanir. Neticede, bu biiyiik firmalar
hem fiyatlar1 hem de iiretim miktarlarini etkileyerek piyasanin dinamiklerini belirleyebilir.
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sirketlerin biiyiik sanat¢1 isimlerine ve genis miizik kataloglarina sahip olmalari, onlara
dijital platformlarla daha avantajli anlagmalar yapma imkani1 tanimistir. Bu, dijital
cagda bile miizik endiistrisinde biiylik plak sirketlerinin baskin roliinii siirdiirdiglinii
ve daha Once de bahsedilen kiiltiirel ¢esitliligin ve s6z hakkinin tesvik edilmesi

beklentisinin tam anlamiyla ger¢eklesmedigini ortaya koymaktadir.

5.1.3.1.  Algoritmik Kolektif Eylemler

Daha onceki bdliimlerde de ele alindigi iizere, miizik Oneri sistemlerinin belirli
sanatcilara daha fazla maruz kalmayi tesvik etme egiliminde oldugu ve bu nedenle
popiilerlik yanlilig1 gibi sorunlari ortaya ¢ikardigi, yapilan akademik aragtirmalarla da

ortaya konulmustur.

Demokratiklesme kavrami, genellikle bireylerin veya gruplarin karar alma siireclerine
daha fazla katilimini ifade etmektedir. Kolektif eylemler ise, bu baglamda bireylerin
seslerini duyurabilmeleri ve haklarini savunabilmeleri i¢in énemli bir ara¢ olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Kolektif eylem kavrami, bireylerin veya topluluklarin belirli
bir amaci gergeklestirmek amaciyla organize ve koordineli bir sekilde bir araya gelerek
hareket etmeleri olarak tanimlanmaktadir. Ozellikle sosyal, politik ve ekonomik
hedefler dogrultusunda birlesen gruplarin faaliyetlerini tanimlamak i¢in kullanilan bu
kavram, Mancur Olson’un (1965) The Logic of Collective Action adl1 eserinde detayli
bir sekilde incelenmistir. Olson, bireylerin kendi ¢ikarlarini maksimize etmek icin is
birligi yapma egiliminde olduklarini ve bu is birliginin belirli bir esik asildiginda etkili
oldugunu 6ne siirer. Biiyiik 6l¢ekli gruplar i¢inde, ortak bir hedefe ulagsmak amaciyla
bireylerin motivasyonlarini birlestiren kolektif eylem, ayn1 zamanda bu siiregte ortak
kaynaklarin daha etkin bir sekilde kullanilmasini saglar. Olson’un ortaya attig1 bu
kavram, bireylerin is birligi yaparak elde edebilecekleri potansiyel faydalari ve ileride
karsimiza ¢ikabilecek toplumsal olaylar1 anlamak agisindan 6nemli bir perspektif

sunmaktadir.

Union of Musicians and Allied Workers tarafindan baslatilan “Justice at Spotify”
kampanyasi, sanat¢ilarin miizik streaming platformlarindan daha seffaf ve adil 6deme
taleplerini dile getirdikleri bir kolektif eylem 6rnegi olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu
kampanya, Spotify’in yaym basina édeme oranini artirmasini, daha fazla seffaflik

saglamasini ve sanatcilarla yapilan kapali kapilar ardindaki anlagsmalart kamuya
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aciklamasini talep etmektedir. Kampanya, diinya ¢apinda biiyiik ilgi gérmiis ve San
Francisco, Los Angeles, New York, Londra, Berlin ve Madrid gibi 15’ten fazla sehirde
eszamanl1 protestolar gergeklestirilmistir'®. Bu kampanya, miizisyenlerin haklarmi
savunma ve miizik endiistrisindeki adaletsizliklere dikkat ¢ekme hususunda biiyiik bir

adim olarak degerlendirilmektedir.

Ote yandan, kolektif eylemler giiniimiizde dijital teknolojilerin ve makine dgrenimi
algoritmalarinin yayginlagmasiyla yeni bir boyut kazanmistir. Bu baglamda, verilerin
ortaklasa degistirilmesi veya belirli bir hedef dogrultusunda verilerin manipiile
edilmesi gibi faaliyetler karsimiza c¢ikmaktadir. Algorithmic Collective Action in
Machine Learning makalesinde vurgulandigi gibi, bireylerin kendi baglarina
degistiremeyecekleri algoritmik c¢iktilar, kolektif olarak hareket edildigi takdirde
anlamli bir oranda degistirilebilirler (Hardt, Mazumdar, Mendler-Diinner ve Zrnic,
2023). Ornegin, bir grup miizik dinleyicisi, platformun algoritmalarin1 manipiile
ederek daha az bilinen sanatgilari 6ne ¢ikarmak amaciyla belirli sarkilar1 yogun bir
sekilde dinleyebilir ve paylasabilir. Bu durum, algoritmalarin éneri mekanizmalarini
tetikleyerek, popliler olmayan sanatgilarin ya da spesifik bir sarkinin daha fazla

goriiniir olmasini saglayabilir.

Joachim Baumann ve Celestine Mendler-Diinner tarafindan yazilan bir makale (2024),
miizik streaming platformlarinda kullanilan 6neri sistemlerinde algoritmik kolektif
eylemin etkilerini incelemektedir. Calisma, hayran topluluklarinin sanatg¢ilarinin
sarkilarini stratejik olarak kendi ¢alma listelerine ekleyerek sarkinin 6neri sikliginm
artirmay1 hedefledikleri iki stratejiyi sunmakta ve bunlarin etkinligini biiyiik bir miizik
yayin platformu tarafindan sunulan halka agik bir 6neri sistemi modelinde test
etmektedir. Calisma, manipiilasyonlar ile kiiciik bir toplulugun bile sarki Oneri
sikligin1 25 kata kadar artirabilecegi sonucuna varmistir. Bununla birlikte, stratejik
sarki yerlestirmenin diger sanatgilar iizerinde orantisiz bir etki yaratmadigi ve kullanici

deneyimini olumsuz etkilemedigi vurgulanmaktadir. Arastirma, stratejik kolektif

10 https://archive.completemusicupdate.com/article/us-musicians-group-calls-for-cent-per-stream-

payouts-in-justice-at-spotify-campaign/
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eylemin, Oneri sistemlerinin performansini minimal sekilde etkilerken, nispeten kiigiik
topluluklarin da belirli sanatgilar1 ya da sarkilar1 6n plana ¢ikarma potansiyeline sahip

oldugunu ortaya koymaktadir (Baumann ve Mendler-Diinner, 2024).

Makalede sunulan bulgular ve stratejiler, kullanicilarin bireysel eylemlerle elde
edemeyecekleri bir etkiyi kolektif olarak nasil yaratabileceklerini ve bu siiregte dneri
mekanizmalarinin nasil etkilendigini agiklamaktadir. Bu baglamda, algoritmik kolektif
eylem stratejileri, dinleyicilerin ve hayran topluluklarinin seslerini daha demokratik
bir sekilde duyurmasma olanak tanimaktadir. Ote yandan, bu durumu
demokratiklesme sdylemi gercevesinde degerlendirirken, dneri sistemlerinin gesitlilik
ve adalet konularindaki tartigmalara karst bir yanit mekanizmasi olarak islev

gordiigiinii belirtmek miimkiindiir.

5.2. Algoritmik Adalet ve Siirdiiriilebilirlik

Glinlimiizde miizik streaming algoritmalari, hem dinleyicilerin tercihlerine gore miizik
Onerileri sunarken hem de sanatcilarin, plak sirketlerinin ve reklam sahiplerinin

igeriklerinin dinleyiciye ulagsmasini saglamak tizere faaliyet gosterir.

Bu noktada kullanilan algoritmik adalet kavrami, algoritmalarin ve veri isleme
sistemlerinin adil, tarafsiz ve ayrimcilik yapmadan ¢aligmasini saglamak icin yapilan
miidahalelerin ve uygulamalarin biitlinlinii ifade eder (Barocas, Hardt ve Narayanan,
2023). Bu kavram, 6zellikle makine 6grenimi ve yapay zeka sistemlerinin kullanildigi
alanlarda 6nemli bir yer tutmaktadir. Bu dogrultuda, iki tarafli pazar kavramu, saticilar
ve alicilar gibi kullanic1 gruplarinin bir araya geldigi dijital ekosistemlerde adaletin ve

esitligin nasil korunabilecegini anlamak i¢in dnemli bir ¢cer¢eve sunmaktadir.

Cift tarafli pazar (two-sided market veya two-sided platform) kavrami, iki farkh
miisteri grubunun etkilesimde bulundugu ve her iki grubun da platformdan deger elde
ettigi bir pazar yapisini tanimlar (Rochet ve Tirole, 2003). Bu pazarlar, genellikle bir
platform veya araci tarafindan yonetilir ve her iki tarafin da birbirine olan bagimlilig
s6z konusudur. Jean-Charles Rochet ve Jean Tirole (2003) tarafindan literatiire
kazandirilan bu kavram, Platform Competition in Two-Sided Markets baglikl
makalelerinde ayrintili bir bigimde incelenmis ve tartisilmistir. Makale, esasen

ekonomi ve endiistriyel organizasyon alaninda yazilmig ve bu baglamda
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degerlendirilmistir. Fakat, ¢ift tarafli pazarlar ve platform ekonomileri sosyolojik

baglamda da 6nemli etkilere sahiptir.

Bu baglamda, her ne kadar miizige erigim ve tiiketim noktasinda yenilikler saglasa da;
miizik streaming platformlarinin, farkli kullanici gruplarini bir araya getiren ve bu
gruplar arasindaki ekonomik etkilesimleri ydnlendiren pazar yerleri oldugunu
unutmamak gerekir. Platformlarin bu iki tarafli pazar yapisi, hem talep tarafinda
(miizik dinleyicileri) hem de arz tarafindaki (sanatgilar, miizik yapimcilar1 vb.)
miisterilerin platformdan yararlanmasim saglar. Ureticiler/saticilar agisindan, miizik
streaming algoritmalarin adil ve dengeli bir sekilde ¢alismasi iizerine gesitli elestiriler
bulunmaktadir. Oyle ki, Avrupa’nin en biiyiik bankalarindan olan Deutsche Bank’in
yayimladigr bir raporda, ii¢ biiylik plak sirketinin, Spotify’in hazirladigi calma
listelerinde kendi sarkilarimin yeterince yer almadigindan dolayr memnuniyetsizlik

yasadiklari ifade edilmistir (Sandoval, 2018).

Konu fizerinde verilebilecek bir diger ornek olarak, yazarlari arasinda Spotify
calisanlarinin da bulundugu 2018 yilina ait, Towards a Fair Marketplace baglikli
makale verilebilir. Makale, yalnizca kullanicilara sunulan o6neri uygunlugunu
maksimize etmenin, bazi1 tedarikcilere karsi adaletsizlik yaratabilecegi ileri
siriilmektedir. Bununla birlikte, tiim tedarikcilerin esit sekilde goriniirligiini
saglamanin, tiiketici memnuniyetini onemli Olgiide diisiirebilecegi belirtilmektedir.
Yapilan ¢alisma, farkli politika yaklagimlarini degerlendirerek, sadece kullaniciya en
uygun igerigi Oneren ve kullanici memnuniyetini artiran politikalarin yani sira,
tedarikg¢ilerin adil temsilini saglamaya odaklanan politikalarin da ele alinmasini ve
geleneksel Oneri  sistemlerinin  buna gore optimize edilmesi gerektigini

vurgulamaktadir (Mehrotra, Mclnerney, Bouchard, Lalmas ve Diaz, 2018).

2018 yilina ait Mostra baglikli bir bagka makalede, bu dengenin nasil saglanabilecegi
tizerine birtakim ¢oziimler dnerilmektedir. Mostra, miizik streaming platformlarinda
parcalarin calma listelerinde siralanmasi gérevinde, kullanict memnuniyetini artirirken
ayn1 zamanda sanatg¢1 ve platform hedeflerini de maksimize etmeyi amaglayan esnek
bir dengeleme mekanizmasi olarak kurgulanmistir. Bu model, kullanici memnuniyeti,
kesif, maruz kalma ve destekleme gibi dort temel hedefi dikkate alarak performansi bu

hedefler arasinda dengelemeyi hedeflemektedir. Vurgulandigi lizere 6nerilen kodlama
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yapisi, sistem tasarimcilarina birden fazla hedef arasinda denge kurma ve bir hedef
tizerindeki etkiyi diger hedefleri tatmin edecek sekilde, dinamik olarak kontrol etme
glicii saglamaktadir (Bugliarell, Mehrotra, Kirk ve Lamas, 2022). Sistem
kurgulanirken biiyiik 6lgekli bir streaming platformunda yapilan deneylerde, farkl
hedefler arasindaki dengelerin saglandigi, kullanici memnuniyetinde kayip olmadan

sanatc1 ve platform hedeflerinde kazanimlar elde edildigi gosterilmistir.

Genel cercevede, platformlarin kullanicilarin ¢esitli ve kisisellestirilmis igerik
taleplerini karsilarken, ayn1 zamanda tedarik¢ilerin adil gelir dagilimi ve goriintirlik
beklentilerini dengelemeye calisarak iki tarafli pazar yapisimi daha adil ve
stirdiiriilebilir hale getirebilecegi yoniinde ¢esitli arastirmalar yapildig1 ortaya
koyulmaktadir. Daha genis perspektifte, miizik streaming algoritmalarinin kullanici
memnuniyeti ve “tedarik¢i adaleti” konularinda dengeyi saglamak gibi gayelerle,
miizik  dinleme  aligkanliklarim1  farkli  yollarla  doniistiirdiigi = agikca

gbzlemlenmektedir.

5.2.1. Algoritmalarin Kisa ve Uzun Vadeli Performans Olciitleri

Miizik streaming platformlarinin, ¢gogunlukla kullanicilarin dinleme aligkanliklarina
ve tercihlerine gore miizik 6nerileri sundugu ve bu 6nerilerin, kullanicilarin platformda
daha fazla zaman gecirmesi, memnuniyetlerini artirmasi ve platforma olan
baglhiliklarini giliclendirmesi gibi hedefler barindirdigindan bahsetmistik. Kullanilan
algoritmalarinin temel diizlemde nasil calistigimi ve hedeflerini anlamak, bu
sistemlerin uzun vadeli etkilerini ve kullanicilarin miizik deneyimini nasil

sekillendirdigini kavramak ag¢isindan énemlidir.

Analistler, algoritmalarin etkinligini saptamak ve kullanict memnuniyetini artirmak
icin genellikle A/B testleri olarak da anlandirilan “gevrimici kontrollii deneylere”
bagvururlar. Kisa stireli bu testler, belirli bir zaman diliminde kullanicilar {izerinde
yapilan kontrollii deneylerdir ve algoritmalarin farkli versiyonlarinin performansini
karsilastirmak i¢in Facebook, Twitter, Amazon, Google, LinkedIn, Microsoft, Netflix,
Uber gibi platformlarda da siklikla kullamlmaktadir. Isleyisine 6zetle deginmek
gerekirse bu testler, kullanicilarin rastgele olarak iki farkli varyanta (Kontrol A ve
Deney B) atanmasiyla gerceklestirilir. Kontrol genellikle mevcut sistemi temsil

ederken, deney yeni bir 6zelligi veya algoritmay1 belirtir. Kontrol grubuna mevcut
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ozellikler sunulurken, deney grubuna yeni bir Ozellik sunulur. Kullanicilarin
etkilesimleri kaydedilir ve ¢esitli metrikler hesaplanir. Eger deney dogru sekilde
tasarlanmis ve uygulanmissa, iki grup arasindaki fark, yeni 6zelligin etkisini gosterir.
Bu sayede dis faktorler esit olarak dagitilir ve sadece yeni Ozelligin performansi
degerlendirilir. Fakat bu kisa vadeli deneylerin avantajlar1 olmakla birlikte, bazi
Oonemli sinirlamalart ve dezavantajlar1 da bulunmaktadir (Gupta vd, 2019; Goffrier,

Maystre ve Gilligan-Lee, 2023).

Kisa vadeli deneylerin en biiylik avantajlarindan biri, hizli geri bildirim saglamasidir.
Bu, algoritmalarin performansint hizli bir sekilde degerlendirmeye ve gerektiginde
hizli degisiklikler yapmaya olanak tanir. Ayrica, bu tiir deneyler genellikle daha diisiik
maliyetlidir ve uzun siireli deneylerle karsilastirildiginda daha az kaynak gerektirir.
Ote yandan, bu deneylerin énemli dezavantajlar1 da bulunmaktadir. Oncelikle, bu
deneyler uzun vadeli kullanict davraniglarini ve memnuniyetini tam olarak yansitmaz.
Kullanicilarin kisa vadede olumlu tepki verdigi bir algoritma, uzun vadede ayni etkiyi
gostermeyebilir. Bu noktada kisa vadeli deneyler sonucunda yiiriitiilen algoritmalar,
kullanicilarin aligkanliklarinin tespitinde ve platforma olan bagliliklarini artirma

konusundaki yetersizlikleri nedeniyle ¢esitli elestirilere magruz kalmaktadir.

Oncelikle, Oneri sistemlerinin kisa vadeli geri bildirimlerle sinirli kalmamasi
gerektigini anlayan miizik platformlari, kullanicilarin uzun vadeli davraniglarin1 ve
memnuniyetlerini daha iyi yansitacak metodolojiler gelistirmeye baslamislardir.
Impatient Bandits: Optimizing Recommendations for the Long-Term Without Delay
calismasinda da goriildiigi lizere, “gecikmeli ddiilleri” tahmin etmek i¢in, Bayesyen
model gibi gelismis algoritmalar tasarlanmistir. Buradaki gecikmeli 6diil terimi,
kullanici etkilesimlerinden elde edilen geri bildirimlerin hemen alinamamasi ve belirli
bir siire sonra elde edilmesi anlamina gelir. Ornegin, bir miizik streaming platformu,
bir kullanicinin belirli bir sarkiy1 dinlemesi {izerine hemen bir geri bildirim alabilir
(kisa vadeli geri bildirim). Fakat, o kullanicinin uzun vadede bu sarkiy1 tekrar dinleyip
dinlemedigi, benzer sarkilarla ilgilenip ilgilenmedigi veya platforma bagliliginin artip
artmadigi gibi etkiler ancak zamanla ortaya c¢ikar. Bu uzun vadeli etkiler, yani
gecikmeli odiiller, genellikle haftalar veya aylar sonra goriilebilmektedir (McDonald,
Maystre, Lalmas, Russo ve Closek, 2023). Bahsi gegen bu model, kisa vadeli geri
bildirimlerle uzun vadeli hedefler arasinda nispeten bir denge kurarak, kullanici
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etkilesimlerini ve geri bildirimlerini daha kapsamli bir sekilde degerlendirmeyi

amagclamaktadir.

Bunun yani sira, Estimating Long-Term Causal Effects in Recommender Systems
makalesinde ele alindig1 gibi, platformlar uzun vadeli etkileri tahmin etmek igin
nedensel ¢ikarim yontemlerine basvurmaktadirlar. Nedensel ¢ikarim yontemleri,
belirli bir miidahalenin (6rnegin bir miizik dnerisinin) kullanic1 davraniglari tizerindeki
etkisini anlamak i¢in kullanilmaktadir. Bu yontemlerle, miidahale yapilmadan 6nce ve
sonra deney ve kontrol gruplarindaki degisiklikler karsilastirilir. Katilimcilar rastgele
olarak iki gruba ayrilir: bir gruba miidahalede bulunulurken, diger gruba bulunulmaz.
Sonrasinda, her iki grubun sonuglar1 analiz edilerek, miidahalenin etkisi
degerlendirilir. Bununla birlikte yontem, miidahale ve sonu¢ arasindaki gizli
degiskenleri kontrol etmeye de yardimci olur (Goffrier vd, 2023). Sonug olarak kisa
vadeli geri bildirimlerden (tiklamalar, dinlemeler vb.) uzun vadeli sonuglara (kullanici
sadakati, geri doniis orani) ulagsmak icin biitiin bu geri bildirimler birlestirilir. Caligma
bu yapisi ile, herhangi bir algoritma iizerinde belirli bir miidahalenin etkilerini

saptayabilmek i¢in 6nem arz etmektedir.

Miizik Oneri algoritmalarinin her gegen giin gelistigi giiniimiizde, bu algoritmalarin
performansini analiz eden yontem ve yaklasimlar da ¢esitlenmeye devam etmektedir.
Bu baglamda Saito ve Spotify platformu biinyesindeki veri bilimcilerin Long-term Off-
Policy Evaluation and Learning baslikli c¢alismas1t (2024), miizik Oneri
algoritmalarinin uzun vadeli etkilerini degerlendirmek ve optimize etmek i¢in yeni bir
cergeve sunmaktadir. Bu yaklasimin isleyisini kavrayabilmek agisindan, makalede
gecen LCI ve OPE terimlerini kisaca tanimlamak gerekir. Gegmiste toplanmis verileri
kullanarak yeni ya da alternatif bir politikanin performansin1 degerlendirme siireci
Off-Policy Evaluation (OPE) olarak tanimlanmaktadir. Ornegin, Spotify,
kullanicilarin gegmiste dinledikleri sarkilar ve olusturduklari calma listeleri gibi
verileri analiz ederek, yeni bir Oneri algoritmasinin nasil performans gosterecegini
tahmin edebilir. Bu sekilde, mevcut algoritmalarin degistirilmesi ya da iyilestirilmesi
durumunda kullanict memnuniyetinin nasil etkilenecegi dnceden degerlendirilebilir.
Long-term Causal Inference (LCI) ise, kisa vadeli dl¢iimlerin uzun vadeli sonuglari
temsil edebilecegi varsayimina dayanir ve bu tahminlerin altinda yatan nedensel
iliskileri modellemeye calisir (Saito, Abdollahpouri, Anderton, Cartarette ve Lalmas
62



2024). Bu iki yontem, McDonald ve Goffrier’in daha 6nce incelenen arastirmalarinda
benzer bicimde yer almaktadir. Bu nedenle simirlamalar goz Oniinde

bulundurulmalidir.

LCI’nin kisa vadeli 6l¢iimlerin uzun vadeli sonuglar1 temsil edebilecegi varsayimina
dayanmasi, bu yontemi bazi durumlarda gegersiz kilmaktadir. OPE ydntemleri ise,
kullanicilarin 6nerilen sarkilara tiklama oranlari, dinleme siiresi, begenme sayisi,
kisisel ¢alma listelerine ekleme oranlar1 gibi kisa vadeli algoritmik odiilleri dogrudan
kullanamamasi1 nedeniyle yiiksek varyans sorunuyla karsi karsiya kalmaktadir.
Makale, LCI ve OPE yontemlerinin sinirlamalarini ele alarak, bu sinirlamalari agan bir
¢oziim sundugunu gostermektedir. Ote yandan, LOPE’nin performansi, hem sentetik
veriler iizerinde yapilan deneylerle hem de gercek diinya uygulamalariyla test
edilmistir. Sentetik verilerle yapilan deneyler, LOPE nin geleneksel olarak tabir edilen
yontemlere kiyasla daha diisiik hata ve varyansla daha dogru tahminler sagladigini
gostermektedir. Ozellikle, giiriiltiilii uzun vadeli édiillerin bulundugu durumlarda (ki
bu verilerin yiiksek miktarda rastgele hata veya varyasyon icermesi anlamina gelir),
LOPE’nin performansi belirgin sekilde iyilesmektedir. Gergek diinya uygulamalarinda
ise, biiyiik oOlcekli A/B test verileri kullanilarak yapilan degerlendirmelerde,
algoritmalarin uzun vadeli performanslarini daha dogru bir sekilde tahmin edebildigi
ve boylece algoritma se¢ciminde daha isabetli kararlar alinabildigi gosterilmistir (Saito

vd, 2024).

Dolayistyla, miizik streaming platformlari, oneri algoritmalarin1 optimize etmek igin
kisa vadeli geri bildirimlerin yetersizliginin farkinda olarak, uzun vadeli kullanici
memnuniyetini  artirmak amaciyla kapsamli ve ileriye doniik stratejiler
gelistirmektedirler. Bu ¢ergevede miizik Oneri algoritmalarin, gerektigi takdirde
farkli algoritmalar ile siirekli goézden gegirildigi, kullanicilarin uzun vadeli
davraniglarinin dikkatle analiz edildigi ve kullanic1 baglilig1 konusundaki kararliliklari

gbzler Oniine serilmektedir.

5.3. Algoritma Tabanh Gozetim ve Denetim Dinamikleri

Miizik streaming platformlarinin, miizik tiiketicilerinden elde edilen veriler

dogrultusunda algoritmalarini siirekli olarak gdzden gegirme, analiz etme ve yenileme
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davraniglari, bir nevi gozetim mekanizmasinin dogmasmma ya da var olan
mekanizmanin gelistirilmesini isaret etmektedir. Bu noktada sosyal bilimlerde siklikla
kullanilan gozetim kavramini ve dijitallesme ile sekillenen farkli formlarini ele almak

faydali olacaktir.

Gozetim kavrami, genellikle bir otoritenin bireylerin davraniglarini izledigi, kayit
altina aldig1 ve analiz ettigi siire¢ olarak tanimlanir. Bu baglamda, dijital platformlarda
gergeklesen gozetim, kullanicilarin dijital izlerinin takip edilmesi ve bu verilerin analiz
edilmesiyle ortaya cikar. ilk basta bu izleme, kullanic1 deneyimini kisisellestirmek ve
iyilestirmek amaciyla goriinse de, c¢esitli hedefler dogrultusunda manipiile

edilmektedir.

5.3.1. Algoritmalarin “Panoptik” Yapisi

Algoritmalarin isleyis yapisinin bireyler ve toplumlar tizerindeki etkisi, giiniimiiziin en
cok tartisilan konularindan biridir. Bu kapsamda algoritmalarin toplumsal gozetim ve
denetim mekanizmalarindaki roliinii anlamlandirmak adina Michel Foucault’nun,
sosyal bilimler alaninda siklikla kullanilan “panoptikon” metaforu, 6nemli bir referans

noktas1 ve arag olarak ortaya ¢ikar.

Panoptikon, esasen; 18. yiizyil Ingiliz filozofu ve sosyal teorisyeni Jeremy Bentham
tarafindan tasarlanan bir hapishane modeli olup, ortada bir gdzetleme kulesinin
bulundugu ve kuleyi ¢evreleyen mahkum hiicrelerinin tiimiiniin kesintisiz sekilde
izlenebildigi bir yapidir. Bu yapida, merkezdeki gozetleme kulesi, tiim hiicreleri
izleyebilirken mahkumlar, kulede herhangi birinin olup olmadigini bilemezler. Bu
belirsizlik durumu, mahkumlarin, her an izleniyormus gibi hissetmelerine neden olur
ve dolayisiyla, davranislarini siirekli denetim altinda tutmalarin1 saglar. Panoptikon,
temelde, giiciin/iktidarin diizenlenmesi ve etkinliginin artirilmas1 amaciyla tasarlanmis

olup, bunu daha ekonomik ve etkili kilmada rol oynar (Foucault, 1995, s. 207-208).

Bu mimari tasarimin sosyal bilimler ve elestirel teori alaninda daha genis bir kullanim
kazanmas1 ise Foucault’'nun calismalariyla sekillenmistir. Foucault (1995), 1975
yilinda yayimlanan Discipline and Punish: The Birth of the Prison (Disiplin ve Ceza:
Hapishanenin Dogusu) adli kitabinda bu tasarimi modern toplumlarin gézetim ve

denetim mekanizmalarinin nasil isledigini agiklamak adina metafor olarak

64



kullanmistir. Foucault’nun da belirttigi gibi, panoptikon, gorme/goriilme ikilisini
ayrigtiran  bir sistemdir; cevresel halkada, tamamen goriiliirsiiniiz, ancak asla
gormezsiniz; merkezi kulede ise, her seyi goriirsiiniiz, ancak asla goriilmezsiniz (s.
202). Ote yandan, Bucher’in (2012) agiklamalarindan yola ¢ikarak, Foucault’nun
panoptisizmi, belirli bir tarihsel donemde neyin goriildiigiine ve nasil gdsterildigine
dayanarak sdylemlerin nasil olustugunu da ortaya koyar (s. 1170-1171). Dolayisiyla
panoptikon ve cesitli “optik™ yapilar, sadece hapishanelerle sinirli kalmay1p (Foucault,
1995; 209) toplumun gézetim altindaki tlim alanlarini kapsayacak sekilde genisletilmis
ve modern gozetim dinamiklerini anlamlandirma siirecinde kullanigli araclar haline

gelmistir.

5.3.2. Veri Gozetimi ve Gozetim Kapitalizmi

Geleneksel panoptikon modelinde, merkezi bir otorite tarafindan siirekli izlenme
tehdidi, bireylerin davranislarin1 kontrol etmede ekonomik ve etkili bir mekanizma
olarak ele alintyordu. Fakat gilinlimiizde bu mekanizma, bireylerin dijital
eylemlerinden elde edilen verileri siirekli olarak toplayan, analiz eden ve yonlendiren
daha sofistike bir yapiya evrilmistir. Bauman ve Lyon (2016) Akiskan Gozetim
kitabinda, gézetimin modernitenin temel boyutlarindan biri oldugu, ancak modernite
olgusunun oldugu yerde durmadig: belirtilir ve “...bugilinkii durum "ge¢" modernite,
"postmodernite" veya daha renkli bir bigimde, "akiskan" modernite olarak... (s.13)”
tanimlanir. Dolayisiyla bu yeni kontrol tiirlerinin sadece panoptik anlatidaki hapisle
iligskilendirilmedigi, ayn1 zamanda eglence ve tiiketimdeki dinamiklik ve esneklikle de
baglantili oldugu vurgulanmaktadir. Bu durum, bireylerin hayatlarinin her aninda
farkli ylzlerle karsilastiklar1 (akiskan ve dinamik) bir kontrol mekanizmasi

yaratmaktadir (s. 15).

Jos¢ Van Dijck (2014), Datafication, Dataism and Dataveillance: Big Data Between
Scientific Paradigm and Ideology adli makalesinde yeni gozetim paradigmalarini
aciklamak tizere, verilestirme (datafication) ve veri gozetimi (dataveillance) olarak iki
kavramdan bahsetmektedir. Verilestirme, temel olarak ¢esitli olaylarin, siireclerin ve
hatta duygularin veriye doniistiiriilmesi anlamina gelirken, veri gdzetimi kavrami ise
bireylerin ve/veya gruplarin davraniglarinin ve dijital ayak izlerinin, veri toplama ve

analiz yoluyla durmadan izlenmesini ifade etmektedir. Dijck, ayn1 makalesinde yasam
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madenciligi (life mining) olarak elestirdigi veriye dayali gozetim siirecinin; insanlarin
davraniglarini ve sosyal etkilesimlerini anlamak ve tahmin etmek amaciyla
kullanildigin1 ve hiikiimetler, ticari platformlar ve akademik arastirmalar (s. 198) gibi
toplumun biitiin yapisina niifuz eden genis kapsamli bir paradigma oldugunu

vurgulamaktadir.

Veri gozetimi dinamikleri, glinlimiizde hayatin hemen hemen her alaninda
karsilagildigi gibi daha otomatik ve regeteli bir yapiya kavusmustur. Bu
kendiligindenlik ve oOnceden belirlenmislik durumu bize algoritmalar
hatirlatmaktadir. Burada algoritmalarin rolii, her an deg§isen ve yenilenen veri
kiimelerini dinamik bir sekilde c¢iktilara doniigtiirmektir. Bu baglamda karsimizda
duran algoritma destekli, akiskan ve giincel veri gézetimi seklini, literatiirde siklikla

ele alinan “go6zetim kapitalizmi” kavramiyla degerlendirmek miimkiindiir.

Shoshana Zuboff’un ilk olarak 2015 yilinda Big Other: Surveillance Capitalism and
the Prospects of an Information Civilization adli makalesinde yer verdigi kavram, The
Age of Surveillance Capitalism kitabinda detaylandirilarak, veri gézetiminin Gtesine
gecen ve verilerin ticari kazang i¢in sistematik olarak ¢ikarildigi, islendigi ve satildigi
bir ekonomik model olarak ele alinmaktadir (Zuboff, 2019; 16). Bu kavram, ayni
panoptik kurguda oldugu gibi, bireylerin farkinda olmadan izlendigi ve verilerinin
toplandig1 bir ortami betimler. Bireyler izlendiklerini bilmeden -otomatik bir sekilde-
siirekli gézetim altinda tutulurlar ve davraniglar1 algoritmalar tarafindan yonlendirilir
(s. 18). Bu noktada gozetim kapitalizmi, bireylerin sadece bilgi akiglarim
otomatiklestirmekle kalmaz, ayni zamanda davranislarini da otomatiklestirmeyi
hedefler (s. 15,) ve Zuboff, bu otomatiklestirme siirecinin, bireylerin davranislarini
Olcekli bir sekilde degistirme amacina hizmet ettigini vurgular (s. 27, 303). Zuboff’un
dedigi gibi: “Bu yeni sistemde ihtiyaglarimizin karsilandigi an, aym1 zamanda
hayatlarimizin bagkalarinin kazanct ugruna davranigsal veriler olarak yagmalandigi

andir” (s. 59).

Biitiin bu anlatiy1l, miizik streaming platformlarinin kullandiklar1 smiflandirma ve
Oneri algoritmalar1 baglaminda degerlendirmek miimkiindiir. Miizik streaming
platformlari, kullanicilarin dinleme aliskanliklarini, sanat¢i tercihlerini, arama

gecmislerini, demografik bilgilerini ve daha pek ¢ok veriyi, siirekli olarak izleyerek ve
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toplayarak “kisisellestirilmis” sekilde Oneriler sunmaktadir. Bu veriler, panoptik
anlatida oldugu gibi ¢cogunlukla kullaniciya dogrudan goriinmedigi icin, kullanicilarin
bu verilerin nasil kullanildigin1 kavramalar oldukca giictiir. Wirfs-Brock, Mennicken
ve Thom’un (2020) da ifade ettigi lizere, bu tiir veriler siklikla "sessiz veri" olarak
kalmakta ve kullanicilar bu verilerin toplandiginin veya ne sekilde kullanildiginin
yeterince bilincinde degildir (s. 8). Bu siiregte her bir dinleme deneyimi, muhtelif
hedeflere uygun c¢esitli algoritmik modellerle islenmekte ve yeni veri kiimeleri
olusturulmaktadir. Degerlendirilen ve siniflandirilan gilincel veriler ile hedefe odakli
yeni Oneriler sunulur, bu oneriler dogrultusundaki tercih ve davraniglar -ki bunlar,
kullanicilarin 6nerilen miizigi kendi ¢alma listesine eklemesi, bagka kullanicilarla
paylasmasi ya da begendim/begenmedim gibi geribildirimler olabilir- tekrar

algoritmalar tarafindan islenir ve bu siire¢ durmaksizin devam eder.

Spotify Research tarafindan paylasilan bir calismada yer verilen temsili dinleme
profili, Brianna adinda 6rnek bir kullanicinin Spotify platformundaki miizik dinleme
aligkanliklarin1 ve tercihlerine dair temel bir analiz sunmaktadir (Sekil 5.7). Subat
2013’ten bu yana aktif bir liye oldugu belirtilen kullanicinin son dort haftada en sik
dinledigi sarkilar ve sanat¢ilar, 2018 ve 2019 yillarinda tiikettigi miizik, podcast ve
video stireleri, en ¢ok dinledigi miizik tiirleri ve bu tiirlerin ¢esitliligi gibi detayl
bilgiler yer almaktadir. Ek olarak, kullanicinin en yogun dinleme déneminin 2010’lara
ait miizikler oldugu, 6zellikle Nashville sehrinden ve Fransa, Almanya, Irlanda,
Kanada ve Birlesik Krallik gibi iilkelerden sanatcilara ilgi gosterdigi belirtilmistir.
Kullanicinin demografik tahminleri, 29 yasinda bir kadin oldugu yoniindedir ve
miizigi en fazla aksam saat 17:00’de ve pazar giinleri dinledigi tespit edilmistir.
Calismanin bir diger bulgusu ise; verilerin, katilimcilarin miizik tercihlerini ve
kimliklerini yansittigini, zaman zaman da bu kimliklerin sorgulanmasina neden oldugu
yoniindedir. Ornegin, bazi katilimcilarin miizik tercihlerini dogrulayan veya bu
tercihlerle c¢elisen verilere rastladiklarinda, bu durumu agiklamak amaciyla kendi
davraniglarint yeniden degerlendirdikleri belirlenmistir. Bu durum, katilimcilarin
veriler dogrultusunda, miizik dinleme aliskanliklar1 hakkinda daha derinlemesine
diistindiiklerini ve kendilerini yeniden tanimlama siirecine girdiklerini géstermektedir

(Wirfs-Brock, vd., 2020).
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Listening Profile for Brianna
Joined Spotify: Feb 2013

Top Tracks Top Artists

Past 4 Weeks # of plays # of plays
1. Box Fan Sound ZI‘.‘LF.L‘ White Nolse Sieep 43 1. Chance the Rapper 44

2. In‘The Rivgr - Live Jegis Culliira 7 2. Lizzo 23

3. Siguelo Bailando Ozuna 3. Ozuna 18

All Time

1. Box Fan Scund Tirgits Westa ol Blunp 61 1. John Mayer 1047

2. The Middle Zedd, Maren Morris, Grey 59 2. Justin Timberlake 523

3. Your Body Is a Wonderland  John Mayer 57 3. Ariana Grande 445

In 2018, you listened to 694 hours of music, half an hour of podcasts, and watched 2.75 hours of videos.
So far in 2019, you've listened to 573 hours of music, 40 minutes podcasts, and watched half an hour of videos.

You added 1441 songs to 23 personal playlists, 331 songs to 2 collaborative playlists

Top Genres: pop, dance pop, post-teen pop, r&b, folk-pop

Most Diverse Genres: indie anthem-folk / trap music

Top Era: You listen to more artists from the 2010s than any other decade.
Top City: You listen to more artists from Nashville than from any other U.S. city.

Top Country: Outside the U.S., you listen to artists from France, Germany, Ireland, Canada and
the UK equally.

Demographics: Based on your listening we estimate that you're a 29 year old female.

Listening by Time of Day Listening by Day of Week
Top Hour: 5 pm Top Day: Sunday
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Sekil 5.7 Spotify dinleyici profili 6rnegi (Kaynak: Wirfs-Brock vd. 2020, s. 4)

Ote yandan, giiniimiizde streaming algoritmalarmin ve miizik dinleme
aliskanliklarinin nasil veri odakli bir sekilde doniisiim gecirdigi lizerindeki tartismalar
gozetim kapitalizmi baglaminda da degerlendirilebilir. Dinleyiciler ve algoritma
ciktilari ile elde edilen veriler, platformlarin veri setlerini beslemekle kalmaz, gézetim

kapitalizmi dinamiklerinde oldugu gibi, es zamanli olarak ticari amaglar i¢in de
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kullanilir. Tezin onceki boliimlerinde verilen orneklerde de deginildigi {izere,
platformlarin reklam anlagsmalar1 ve/veya miizik sirketleri, bu veriler {izerinden

kullanicilarin begenilerine ve aliskanliklarina yonelik stratejiler gelistirebilmektedir.

Bu noktada, veri odakli doniisiimii ve ticari stratejileri detaylandirmak adina, Pandora
ve Spotify platformlarindan bazi 6rnekleri ele alabiliriz. Robert Prey (2016), Musica
Analytica: The Datafication of Listening adli ¢aligmasinda, miizik zevki ile politik
degerler arasindaki iligskinin miizik veri analizinde sicak bir konu oldugunu ve Pandora
platformunun, politik reklamlarla Demokrat veya Cumbhuriyet¢i se¢cmenleri
hedeflemeye yardimci olan yeni bir reklam hizmeti baglattigini vurgulamistir. “Eger
sik1 bir country miizik hayraniysaniz ancak Demokrat egilimli bir se¢im bdlgesinde
yastyorsaniz, Pandora %75 ile %80 arasinda bir dogruluk oraniyla muhtemelen
Cumhuriyetei oldugunuzu tahmin edebildigini iddia etmektedir.” (s. 40). Platfomlar
kullanirken politik goriis belirtmenin bir zorunluluk olmadigini hatirlarsak, miizik
dinleme aligkanliklarinin yan1 sira dolayli ya da dogrudan elde edilen yas, cinsiyet,
posta kodu gibi bilgilerin analiz edilmesiyle algoritmalarin ticari amaglar

dogrultusunda detayl1 profiller olusturabildigi ac¢iktir.

Veri gozetimi dinamikleri ve miizik streaming platformlar1 baglaminda verilebilecek
bir diger 6rnek, Spotify’in 2014 yilinda yaklasik 50 Milyon Euro karsiliginda satin
aldig1!! “The Echo Nest” sirketi iizerinden verilebilir. Echo Nest, “veri hakkinda very”
olarak bilinen “metaveri” iiretimi isinde uzmanlasmis; “veri madenciligi” ilizerine
odakl1 bir sirkettir. Bu baglamda, sirket giinliik olarak sanatcilar ve miizik hakkinda
milyarlarca veri noktasini toplar, sentezler ve inceler. Bu devasa veri analizi, Echo
Nest’in “miizik zekas1” olarak adlandirdigi kavrami yaratir ve bu zeka, Oneri
algoritmalarinin, otomatik ¢alma listelerinin ve internet iizerindeki kisisellestirilmis

radyo istasyonlarinin temelini olusturur (Eriksson, 2016, s. 2-6).

Spotify’in The Echo Nest’i satin almasi, veri odakli stratejik bir hamle olarak, sirketin

miizik dinleme aligkanliklarini daha iyi analiz edip pazar liderligini koruma ve ayni

' https://www.musicbusinessworldwide.com/spotify-acquired-echo-nest-just-e50m/
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zamanda reklam gelirlerini artirarak ticari kazanglarimi maksimize etme amacini
acikca ortaya koymaktadir. Streaming Music, Streaming Capital adli kitapta da
alintilandii tizere; The Echo Nest’in kurucusu Brain Whitman’in “miizik tercihi, sizin
hakkinizda herhangi bir seyden daha fazla bilgi tahmin edebilir” (Drott, 2024, s. 123).

climlesi, bu tahminlerin ticari kazangla sonug¢landigini agikca gostermektedir.

Ote yandan Prey (2016), Spotify, Pandora ve Deezer gibi streaming hizmetlerdeki
reklam destekli hesaplarin biiylik ¢ogunlugunun aktif kullanicilar olmadigini,
dinleyicilerin yalnizca kiiciik bir kisminin bu platformlara reklam degeri sagladigini
vurgulamaktadir. “Bu kisiler, The Echo Nest tarafindan ‘yiiksek degerli dinleyiciler’
olarak adlandirilan, kendini adamis ve etkilesimde bulunan dinleyicilerdir ve bunlar,

‘gdzden kaybolan diisiik degerli turistlerden’ ayrilmalidir.” (s. 34-35).

Bu baglamda algoritmalarin, kullanicilari, “yiiksek degerli” ve “diisiik degerli” olarak
siiflandirmasiin; mevcut sosyal hiyerarsilerin devami niteliginde —daha once ele
alman— demokratik sOylemlere karsi bir anlayis sergiledigi goriilmektedir. Kale
(2019)’nin, Spotify reklamlar1 hakkinda verdigi ornekler, bahsi gecen sosyal
siniflandirma tizerine getirilen elestiriyi destekler niteliktedir. Calismada Spotify’in,
Volvo, Seat, Skoda gibi biiyiik 6lgekli otomobil firmalariyla reklam kampanyalari
yuriittiigli ve belirli yas araligindaki iicretsiz abonelik sahiplerine bu marka

igeriklerinin (video, goriintii, ses vb. yollarla) sunuldugu belirtilmistir (s. 140-142).

Ortaya konulan ¢esitli ornekler, platformlarin gozetim yapilarini, kisisel tercihler
tizerinde nasil i¢gdriiler saglayabildigini ve reklam stratejilerinin nasil sekillendigini
ortaya koymaktadir. Fakat bu durum kullanici verilerinin, kullanicilarin bilingli onay1
olmadan durmaksizin toplandig1 ve analiz edildigi noktada, bireysel ozgirliik

ihlallerini ve potansiyel somiirii paradigmalarini tetiklemektedir.

5.3.2.1. Algoritmik Somiirii

Miizik streaming algoritmalar1 aracilifiyla kullanicilarin siirekli gozetim altinda
tutulmas1 ve elde edilen/yeniden iiretilen verilerinin ekonomik kazang¢ saglamak
amaciyla kullanilmasi, platformlardaki kullanicilarin dinleyici statiisiinden ¢ikarilip
yalnizca “tiiketici” olarak goriilmesi ve —Dijck (2014)’in tabiriyle— “verilestirilmis”

bilgi kaynaklarina indirgenmesi anlamina gelir. Miizik dinleyicilerinin begeni
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aligkanliklar1 ile dijital davraniglarinin = veriler araciligiyla ticari metaya
dontistiiriilmesi  siireci, bu platformlarin ekonomik c¢ikarlarini maksimize etme

cabalarinin 6nemli bir pargasini olusturur.

Karsilagilan bu bilgi ve veri odakli metalagsma/metalastirma yeni bir olgu degildir.
Bauman ve Lyon (2016), Katherine Hayles’in bilgiyi “6l¢iilebilir ve metalastirilabilir
bir varlik” olarak nitelendiren tanimina dikkat ¢ekerek, bilginin varlik zeminini nasil
kaybettigine; “akiskan modern toplumda” bilginin, insani ve anlamli kékenlerinden
giderek daha bagimsiz zemine doniistiigiine vurgu yaparlar (s. 148). Burada yer verilen
insan ve anlam temelli soyutlanma vurgusu, Auguste Comte tarafindan gelistirilen

pozitivist diisiincenin ve lizerine kurulu siyasi/kiiltiirel ideolojinin bir tiriiniidiir.

Gergek bilginin bilimsel ve nesnel oldugu diisiincesi, dolayisiyla bir bilginin gegerli
olabilmesi i¢in sayisal verilerle desteklenmesi, objektif bir sekilde gdzlemlenebilir ve
Olciilebilir olmast gerektigi, pozitivist diisiincenin temel sinirlarini olusturur. Bu
baglamda, bilginin 6znel deneyimlerden, insani baglamlardan soyutlanarak sayisal
verilere indirgendigi ve Olgiilebilir bir forma donistiiriildiigii takdirde, pozivizim
bilginin analiz edilmesi, siniflandirilmasi, aktarilmasi, (algoritmalar araciligiyla)
ongoriilebilir olmas1 ve alinip satilabilir bir meta haline getirilmesine gerekli zemin

hazirlar.

Bu doniisiim bilginin hizla yayilmasini, seffaflik ve verimlilik sdylemleriyle genis
kitlelere ulasmasini saglamistir fakat ayn1 zamanda bilginin kontrol edilmesi, belirli
iktidar gruplariin ¢ikarlar1 dogrultusunda kullanilmasina ve manipiile edilmesine de
olanak saglamistir. Dolayisiyla, bilginin dlgiilebilir ve metalastirilabilir bir kaynak
haline gelmesinin, veri lizerindeki kontrol ve gilic dinamiklerini de beraberinde

getirdigini belirtmek gerekir.

Daha 6nce ele alinan Panoptikon anlatisini tekrar betimleyecek olursak, gozeten merci
gozetilen hakkinda stirekli bilgi toplar ve bu bilgi, gozetilenin davraniglarini kontrol
etmek tlizere aragsallastirilir. Bu anlamda bilgi, gozetim yoluyla giic ve iktidar
iliskilerini diizenlerken, iktidar da bilgi iiretimini sekillendirir. Dolayisiyla Foucault
(1995)’nun da vurguladig: iizere, gii¢ olgusunun bilgiyi yarattigini, iki kavramin
birbirine siki sikiya bagli oldugunu ve birbirlerinden bagimsiz diisiiniilemeyecegini

kabul etmek gerekir (s. 27).
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Ote yandan Zuboff’un gdzetim kapitalizminde, bireylerin davranislarmin veri odakli
ongoriilmesi ve manipiile edilmesi amactyla kullanilan yeni bir gii¢c yapilanmasi ifade
edilmektedir. “Aragsal gii¢ (instrumentarian power)” olarak adlandirilan bu yapida,
bliyiik veri setlerine sahip algoritmalar araciligiyla insan davraniglari otomatiklestirilir,
sekillendirilir ve kullanicilarin farkinda olmadan belirli ticari sonuglara
yonlendirilmesi saglanir. Bu baglamda Bauman ve Lyon’un (2016), Panoptikon ve
“gozetim kapitalizmi’nin sekillendirme ve yonlendirme dinamikleri iizerine

saptamalari ¢arpicidir:

[...] Panoptikonun alet ¢antasinda 6diil degil yalnizca ceza vardi. Panoptikon
tipi gdzetim, bir arzi kabul ettirmenin yolunun se¢im sansin1 ortadan kaldirmak
oldugunu varsayar. Piyasanin diizenledigi gozetimde ise arzlarin talep yoluyla
netlestirilmesinin en saglam yolunun se¢imlerin manipiilasyonu (zorlamayla
degil ayartmayla) oldugu varsayilir. Manipiile edilenin goniillii, hatta hevesli
isbirligi, tiiketici piyasalari...tarafindan harekete gecirilen en 6nemli kaynaktir

(s. 150).

Karsimiza ¢ikan tabloyu Malkog¢’un (2023) sozleriyle 6zetlenirse; “teknoloji ile [...]
‘siniflandirma’ pratikleri aynen korunmus, bi¢imlendirme girigimleri ise neoliberalizm
beraberinde kazandig: ‘teklif” diisiincesini bedelli reklamlar ve kiiltiir liriinii 6nerileri

ile algoritmik olarak yeniden aracilandirmistir” (s. 138-139).

Anlagilacagi gibi giiniimiizde yeni gozetim siirec¢lerinin platform kullanicilarinin tercih
noktasinda  “se¢cim  sanst sunarak” ve “Ozglir birakarak”  yiritildigi
vurgulanmaktadir. Gozetim siiregleri Oylesine belirsiz ve Ortiik hale gelmistir ki
kullanicilar, i¢lerinde bulunduklari siniflandirilma ve yonlendirme siireclerine, farkina
bile varmaksizin, kendi se¢imleri araciligiyla dahil edilmis olmaktadir. Akiskan
Gozetim kitabinda vurgulandigi gibi; “[...] veritabanli pazarlamanin ana fikri,
hedeflenen kisileri aslinda sadece saymak isterken, hige sayilmadiklarina,
onemsendiklerine inandirmaktir. Burada bireylesmenin metalastirildig agiktir; sayet
bu panoptik bir giicse, ihtiyatsiz olanlar1 uyutmaya ve cezbetmeye kararli olan

pazarlamacilarin hizmetindedir” (Bauman, Lyon, 2016, s. 68-69).

Fakat bu 6zgiirliik yanilsamasinin sadece cezbetme ve yonlendirme iizerine degil, ayn1

zamanda neyin gorlinlir kilindig1 ve neyin gosterildigi tizerinden de sekillendigini

72



belirtmek dnemlidir. Dolayisiyla kullaniciya yiiz milyonlarca segenek arasindan hangi
icerigin sunulacagma karar veren, bir bagka deyisle gorme iligkileri arasindaki
baglantiy1 belirleyen mekanizma, algoritmalarin kendisi ve platformlarin kisa/uzun

vadeli muhtelif hedeflerine yonelik stratejileridir.

Bu durumu bilissel psikoloji alanindan 6diing alacagimiz “se¢im iliizyonu” kavramiyla
aciklayabiliriz. Bu kavram Jonathan Evans’in (2014) Rationality And The Illusion Of
Choice adli makalesinde; insanlarin kendi kararlarin1 ve davranislarini tamamen
bilingli ve kendi kontrolleri altinda verdiklerine inanmalarina ragmen, aslinda bu
kararlarin biliyiik Ol¢lide bilingsiz siiregler ve otomatik mekanizmalar tarafindan
yonlendirildigini ifade etmektedir. Bu yanilsama, insanlarin zihinlerinde olup bitenleri
ve yaptiklar1 segimleri kontrol ettiklerine dair giiclii bir inang olusturur, ancak gercekte
bu kontrol simirlidir ve ¢ogunlukla farkinda olmadiklar siirecler tarafindan belirlenir

(Evans, 2014).

Kendi anlatimiza donecek olursak, Evans’in (2014) bahsettigi bilingsiz siiregleri ve
otomatik mekanizmalar1 (s. 3), giliniimiizde gozetim kapitalizmi dinamikleri
baglaminda, son derece bilingli olan dijital platformlar ve algoritmalar seklinde
okumak miimkiindiir. Miizik streaming platformlarinda kullanicilar, yiiz milyonlarca
sarki iceren miizik kiitiiphanelerine ve siirsiz dinleme olanaklarina sahip olduklar
yanilgisiyla 6zgiirce se¢im yaptiklarini diisliniirken, platformlarin ekonomik ¢ikarlari
dogrultusunda sekillenen bir miizik deneyimi yasamaktadirlar. Dolayisiyla,
kullanicilarin  karsisina ¢ikan miizik Onerileri, platformun kontrolii altindaki
goriintirliik stratejileriyle dogrudan iligkilidir. Bu baglamda, se¢im iliizyonu, daha
once ele alinan filtre balonu kavraminin da 6tesinde, kullanicilarin 6zgiirce tercih
yapabildiklerine dair inanglarini siirdiirmelerine ragmen, aslinda algoritmalar
tarafindan yonlendirilen ve manipiile edilen bir sistemde yer alindigini1 gozler 6niine

SCrer.

Malkog (2023), sosyoloji alaninda yazdig1 doktora tezinde, islenen siirekli gozetim
paradigmalarini “algoritmik somiirii” kavramiyla ele almistir. Bu siiregler, algoritmik
kapitalizm, gozetim kapitalizmi ve veri sOmiirgeciligi gibi teorilerle dogrudan
baglantili olup, algoritmalarin bireyleri kontrol etme, somiirme ve ayristirma

mekanizmalar g¢ergevesinde degerlendirilmektedir (s. 148). Malko¢ un vurguladigi
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tizere; internet kullanicilarinin, algoritmalar tarafindan smiflandirilarak pazarlama
stratejilerinin bir pargast haline getirilmeleri, yani kendi kategorilerine uygun
tirlinlerinin reklamlarina siirekli maruz birakilmalari, “algoritmik s6miirii”ye isaret
etmektedir (s. 302). “(...) neticede kar etmek ic¢in bigcimlendirmek de
bicimlendirmektir, (dolayisiyla) gbzetim, somiirii baglamindan ayri tutulamaz” (s.

114).

SOomiirii kavramini, giiglii olanin, zayif tarafin kaynaklarini ve emeklerini en az
maliyetle ve en yiiksek kazangla kullanarak kontrol etmesi ve bu durumdan haksiz bir
cikar saglamasi lizerinden ele alirsak, bu olgunun modern diinyada farkli yollarla
stirdiiriildiigiinii daha iyi anlayabiliriz. Dolayisiyla, algoritmik somiirii kavraminin
tercih edilmesi, algoritmalarin toplumsal-kiiltiirel-ekonomik yapiy1 nasil etkiledigi
tizerindeki sonuglarini ele almak adina degerli bir perspektif sunmaktadir. Bu
perspektif, miizik steaming algoritmalarin yalnizca miizik tiiketimini kisisellestirmek
icin kullanilan teknik araglar olmadigini, ayn1 zamanda politik, kiiltiirel ve ekonomik

gii¢ iliskilerinin yeni araglar1 olarak islev gordiigiinii ortaya koyar.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu tezde belirlenen temel problem dogrultusunda, 6zellikle Spotify’1 6rneklem olarak
ele alan miizik streaming platformlarina ait veriler temelinde, dinleyici davraniglarini
ve miizik tiketim aliskanliklarini sekillendiren dinamikler somut olarak ortaya
koyulmustur. Bu cergevede, algoritmalarin yalnizca gelisigiizel miizik 6neri araglari
olarak goriilmesinin yaniltict oldugu ve sistemlerin ekonomik ¢ikarlar dogrultusunda

nasil manipiilatif bir rol iistlendigi acik¢a ortaya konulmustur.

Teknolojinin miizik tizerindeki etkileri, dijitallesme siireciyle birlikte miizigin yalnizca
sanatsal ve kiiltiirel bir olgu olmaktan ¢ikarak, veri temelli bir yapiya doniistiiglinii
gostermektedir. Bu  donilislim, miizigin algoritmalar araciliiyla yeniden
sekillendirilmesine ve ticari amaglar dogrultusunda manipiile edilmesine olanak
tanimaktadir. Bu siiregte bireylerin dijital izleri kritik bir rol oynar ve kullanicilarin
secim Ozglirliigii yanilsamasiyla biraktiklari veriler, siirdiiriilebilirlik agisindan dijital
miizik platformlarina temel bir dayanak olusturur. Bu platformlar, kullanicilarin
platformda daha fazla zaman gegirmelerini ve veri iiretmelerini tesvik eden reklam
destekli is modeli ile -asil gelir kaynagi olan- ficretli aboneliklere yonlendiren

stratejilerin bir arada kullanilmasina dayanmaktadir.

Platformlarin cesitlilik stratejileri, ylizeyde farkli tiirlerde miizik Onerileri sunma
cabasi gibi goriinse de, aslinda kullanicilarin platformda daha uzun siire kalmasini
saglamaya yonelik bir plan olarak islev géormektedir. Bu ¢esitlilik, kullanicilarin ruh
hali, kimlik ve davranislarint etkileyen, hatta sekillendiren bir spektrumda miizik
Onerileri gelistirme gayretiyle birleserek, miizigi bir siniflandirma ve yonlendirme
aract haline getirmektedir. Ozellikle, bu platformlarn bireylerin yasamlarmin her
anina niifuz edebilme kapasitesi, mahremiyet sinirlarinin bulaniklasmasina ve miizik

tizerinden stirekli bir izleme sisteminin kurulmasina yol agmaktadir.

Dolayistyla miizik streaming platformlarinin sundugu demokratiklesme ve kiiltiirel
cesitlilik vaatlerinin, gercekte gdzetim kapitalizminin dinamikleri olan veri gbzetimi
ve sOmiirlistine dayali kontrol mekanizmalariyla derin bir c¢atisma iginde oldugu

ortadadir. Gozeten ve gbzetilen arasindaki bilgi ve ekonomi temelli gli¢ dengeleri, bu
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teknolojik araglar vasitasiyla yeniden sekillenirken, kullanicilar iizerinde daha giiglii
ve yaygin bir denetim mekanizmast olusturulmaktadir. Bu durum, dijital miizik
platformlarinin yalnizca birer dagitim araci olmaktan ote, toplumsal ve kiiltiirel

yapilarin sekillendirilmesinde etkin birer aktor haline geldiklerini gostermektedir.

Ote yandan platformlarin yalmzca miizik dinleyicilerinin verilerini gdzetlemekle
kalmay1p, ayn1 zamanda kendi gozetim ve denetim mekanizmalarini da siirekli gozden
gecirmesi, dijital ¢agin en 6nemli giic merkezlerinden biri olan "Big Data" kavramini
giindeme getirmektedir. Bu mekanizmalarin siirekli olarak giincellenmesi,
platformlarin kullanici davramiglarin1  daha iyi anlamak, tahmin etmek ve
yonlendirmek i¢in verileri nasil topladiklarinin ve islediklerinin bir gostergesidir. Big
Data’nin bu siirecteki merkezi rolii, biiyiik miktarda veri toplama kapasitesinin 6tesine
gecerek, bu verilerin nasil anlamlandirildig ve kullanildigi iizerine odaklanmaktadir.
Bu verilerle donatilmis platformlar -aslinda tanrisal bir nitelikler olan-, “her seyi
bilme”, 6ngdrme, “tayin etme” ve “kadir olma” niteliklerini kazanmais; sahip olduklar
genis veriyi arzu ettikleri sekilde kullanabilme ve yoOnetme giiciine erigmistir.
Pozitivizmin bilimi manipiile ederek, onu hegemonya araci haline getirmesi, arzu
edilen yonetim ve planlama yaninda, gelecegin dizayn edilmesini ve egemen bir

kiiresel kiiltiiriin olusturulup yayginlasmasina hizmet etmektedir.

Bir diger onemli husus ise, miizik streaming platformlarinin, 6zellikle Spotify
disindaki bir¢ok platformun verilerini ticari sir olarak saklamasidir; bu durum, dijital
miizik diinyasinda ciddi bir “seffaflik” sorunu oldugu gostermektedir.
Demokratiklesme sdylemleriyle kullanicilarina genis bir 6zgiirliik alan1 sundugunu
iddia eden bu platformlar, veriler paylagimi boyutunda kapal1 bir sistem izlemekte ve
bu sebeple bu verilere biiyiik ihtiya¢ duyan bilimsel arastirmalara 6nemli 6l¢iide engel
olmaktadir. Bu tutum platformlarin sadece ticari ¢ikarlarin1 koruma amaci tasidigi
yoniindeki temel siiphelerin daha da giliglenmesine yol agmaktadir. Oysa gliniimiiz
diinyasinda veri seffafligi meselesi, kiiresellesme, siirdiiriilebilirlik ve demokrasi
kavramlar1 acgisindan temel bir 6nemdedir. Bu nedenle veri seffafliginin saglanmasi,
yalnizca miizik endiistrisinin daha adil bir yapiya kavusmasina katki sagladigi gibi

bilimsel aragtirmalarin ilerlemesine de zemin teskil eder.
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Algoritmalarin, yiiz milyonlarca miizik dinleyicisine hangi miizigi dinlemesi
gerektigini ya da hangi sanatcinin arka planda kalacagini belirledigi giiniimiiz
kosullarinda, akademik ¢evrelerin yazilim dinamiklerine bu denli az dikkat ¢ekmesi
oldukca sasirtic1 olmasi yaninda, biiyiik bir eksiklik olusturmaktadir. Bu baglamda
miizikolog ve aragtirmacilar i¢in teknolojinin ve gelistirilen algoritmalarinin miizik
tizerindeki etkilerinin incelenmesi sadece donemsel bir zorunluluk olusturmakla
kalmaz, aym1 zamanda miizigin toplumsal ve kiiltiirel baglamda kazandig1 yeni

anlamlarin kesfedilmesi agisindan bir firsat olarak degerlendirilmelidir.
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