T.C.

NECMETTIN ERBAKAN UNIVERSITESI
SOSYAL BILIMLER ENSTITUSU
ISLETME ANABILIiM DALI
ISLETME BiLiM DALI

PAZARLAMA HIZMETINDE YAPAY ZEKA: NETFLiX ONERI
SISTEMi ORNEGI

Marwa BELHADJ

YUKSEK LiSANS TEZi

DANISMAN:
Dr. Ogr. Uyesi Mahmut Nevfel ELGUN

KONYA-2022



T.C.

NECMETTIN ERBAKAN UNIVERSITESI
SOSYAL BILIMLER ENSTITUSU
ISLETME ANABILIiM DALI
ISLETME BiLiM DALI

PAZARLAMA HIZMETINDE YAPAY ZEKA: NETFLiX ONERI
SISTEMi ORNEGI

Marwa BELHADJ

YUKSEK LiSANS TEZI

DANISMAN:
Dr. Ogr. Uyesi Mahmut Nevfel ELGUN

KONYA-2022



T.C.
NECMETTIN ERBAKAN UNIVERSITESI
Sosyal Bilimler Enstitiisii

YUKSEK LiSANS TEZi KABUL FORMU

Ad1 Soyadi Marwa Belhad]
Numaras: 18811101029
I§ Ana Bilim / Bilim Dal; | Isletme/ Isletme
?o Programi Yiiksek Lisans
'e) . . .
Tez Danismant Dr.Ogr.Uyesi Mahmut Nevfel Elgiin
Tezin Adi Pazarlama Hizmetinde Yapay Zeka: Netflix Oneri Sistemi Ornegi

Yukarida ad1 gegen grenci tarafindan hazirlanan “Pazarlama Hizmetinde Yapay Zeka: Netflix Oneri Sistemi
Ornegi” baslikli bu ¢aligma 19/09/2022 tarihinde yapilan savunma smavi sonucunda oybirligi ile basarili

bulunarak jiirimiz tarafindan Yiiksek Lisans Tezi olarak kabul edilmistir.

Danisman ve Uyeler
Sira -
No Unvam Ad1 ve Soyad Imza
1 Dr.Ogr.Uyesi Mahmut Nevfel ELGUN
2 Dog. Dr. Mehmet Nuri SALUR
3 Dr.Ogr.Uyesi Nihat Onur ASIKOGLU




T.C.
NECMETTIN ERBAKAN UNIVERSITESI

Sosyal Bilimler Enstitiisii

BILIMSEL ETIK SAYFASI

Ad1 Soyadi MARWA BELHADJ
Numarasi 18811101029
E Ana Bilim / Bilim Dali [sletme Anabilim Dal1 / Isletme Bilim Dali
g
&, [Programi Tezli Yiiksek Lisans X
i)
Doktora
Tezin Adi PAZARLAMA HIZMETINDE YAPAY ZEKA: NETFLIX ONERI
SISTEMI ORNEGI

Bu tezin hazirlanmasinda bilimsel etige ve akademik kurallara 6zenle riayet
edildigini, tez icindeki biitlin bilgilerin etik davrams ve akademik kurallar
cercevesinde elde edilerek sunuldugunu, ayrica tez yazim kurallarina uygun olarak
hazirlanan bu ¢aligmada baskalarinin eserlerinden yararlanilmasi durumunda bilimsel
kurallara uygun olarak atif yapildigini bildiririm.

Marwa Belhadj



T.C. T
NECMETTIN ERBAKAN UNIVERSITESI / )

Sosyal Bilimler Enstitiisii Q

OZET
Ad1 Soyadi MARWA BELHADJ
Numarasi 18811101029
E Ana Bilim / Bilim Dali [sletme Anabilim Dali / Isletme Bilim Dal1
5 [Programi Tezli Yiksek Lisans X
fe)
Doktora
Tezin Adi PAZARLAMA HIZMETINDE YAPAY ZEKA: NETFLIX ONERI
SISTEMI ORNEGI

Nesnelerin Interneti, biiyiik veri, blok zinciri ve yapay zeka gibi yenilikci teknolojiler,
isletmelerin ¢aligma seklini degistirdi. Tiim yikici teknolojiler arasinda yapay zeka en son teknolojik
bozucudur ve pazarlama doniisiimii i¢in muazzam bir potansiyele sahiptir (International Journal of
Information Management Data Insight, Avril 2021) Gergekten de son yillarda benzeri goriilmemis
bir biiylime yasayan yapay zekanin yiikselisi, diger seylerin yani sira yeni teknolojilerin gelisimine
de isaret ediyor. Bu nedenle sirketler dijital bir yaklasim benimsemelidir. Sayisiz sirket, yapay
zekay1 dijital pazarlama stratejilerine entegre etmeye basladi ve bu toplanan verilerden bagimsiz
olarak 6grenebilen algoritmalarin gelistirilmesi sayesindedir. yapay zeka gelistirmenin en heyecan
verici alanlarindan biri pazarlamadir, dogal dil isleme ve makine O6grenimindeki gelismeler,
kullanicilarla sohbet robotlar1 araciligiyla iletisim kurma seklimizi degistirdi, 6zellikle GAFA
(Google, Amazon, Facebook, Apple) tarafindan takdir edilen Oneri sistemleri araciligiyla miisteri
deneyiminin kisisellestirilmesi; Netflix, amazon sayesinde bu iiriinii alan kullanicilarda bunu aldi
gibi 6rneklerle liste uzayip gidiyor Bazi yazarlar, tavsiye sistemlerinin tiiketici tercihlerini bir tercih
balonu icinde hapsederek manipiile edebilecegine isaret etmistir. Yapay zekanin entegrasyonu
sayesinde, Oneri sistemleri, miisteri ihtiyaglar ve tercihleriyle orantili, hizli ve ilgili 6nerilerde
bulunma yetenegine sahip hale geldi. Ayn1 zamanda, iiriin tiirlerinden ziyade insanlarin gorsel
tercihlerine gore Onerilerde bulundugundan, yapay zekanm akilli birlesimi sayesinde ¢evrimigi
aramada gelisiyor.

Bu ¢alisma ile yapay zekanin miisteri deneyiminin kisisellestirilmesine katkisini ve bunun
kullanicilar tarafindan nasil algilandigini anlamay1 arzu ediyoruz: Netflix 6rnegi
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Innovative technologies such as the Internet of Things, big data, blockchain, and artificial
intelligence have changed the way businesses work. Of all disruptive technologies, artificial
intelligence (Al) is the latest technological disruptor and has enormous potential for marketing
transformation (International Journal of Information Management Data Insight, Avril 2021)

Indeed, the rise of artificial intelligence, which has experienced unprecedented growth in
recent years, marks, among other things, the development of new technologies. Therefore,
companies should adopt a digital approach.

Countless companies have already started integrating Artificial Intelligence into their digital
marketing strategies. And this is thanks to the development of algorithms that can learn
independently from the data collected. One of the most exciting areas of artificial intelligence
development is marketing, advances in natural language processing and machine learning have
changed the way we communicate with users via chatbots, personalizing the customer experience
through recommendation systems especially appreciated by Google, Amazon, Facebook and Apple;
With other movies you might like, Netflix..”, with Amazon “users who bought this product also
bought it...” and the list goes on. Some authors have pointed out that recommendation systems can
manipulate consumer preferences by trapping them in a preference bubble.

Thanks to the integration of artificial intelligence, recommendation systems have become
capable of making fast and relevant recommendations commensurate with customer needs and
preferences. At the same time, online search is improving, thanks to the smart combination of
artificial intelligence, as it makes recommendations based on people’s visual preferences rather than
product types. (Grandjean, 2020)

With this study, we want to understand the contribution of artificial intelligence to the
personalization of customer experience and how this is perceived by users: Netflix example
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GIRiS

Teknolojik gelismelerin hizla ilerledigi giintimiizde iletisim alaninda yenilikler
de kendini aymi oranda degistirmeye devam etmektedir. Bu yenilikler 1siginda
kullanict ve izleyici kitlesinin aligkanliklart da degismektedir. Kitle iletisim
araclarindan olan televizyonlarin teknolojik yenilikleri ile beraber degisimi internetle
birlikte farkli Olgiilerde degiserek kendini yeni iletisim teknolojileri alaninda
gostermeye baslamistir.

Teknoloji ile birlikte degisen gelismeler, internetin giderek hiz kazanmasi,
diinyada genelinde farklilasan kullanict ve tiiketicinin, diinya genelinde tiiketiciye
sunulan pazarin da degismesini etkilemis olduklari sdylenebilir. Firmalar, internetle
birlikte elektronik pazarlama yontemine yonelmis, tiiketiciye sunulan iiriinlerin ve
hizmetlerin lansmanin1 yeni medya ortamlarinda gerceklestirmeye baslamislardir.
Bununla birlikte iiriin ve hizmetin kisa siirede ulastirilmasi, tiikketiciden geri doniis
alinabilmesi gibi Internet sayesinde yapay zeka avantajlar1 kullanilarak pazarlama
alaninda gittik¢e 6nemli bir yere sahip oldugu ifade edilebilir

Web 2.0 teknolojisinin kazandirdigi yeniliklerle, ¢evrimi¢i kullanilan
platformlarin gittikce yogunlagmasi, internet iizerinde daha fazla vakit gegiren
kullanicilarin ve tiiketicilerin de davraniglarini degistirmekte ve yeni iiretilen
platformlarin da siirekli olarak kendilerini yenilemelerini gerektirmektedir

Gilinlimiizde iletisim teknolojilerde yasanilan siirekli degisimler ve yenilikler
sayesinde kullanicilarin ve tiiketicilerin de yeni dijital platformlara yonelmeye
basladiklar1 sOylenebilir. Telefon araciligi ile siirekli etkilesim olan tiiketiciler,
kullandiklar1 farkli platformlar araciligi ile kisisel bilgilerini de siirekli olarak
paylasmaktadir. Kullanicilarin kendi kisisel bilgi paylasimlarinin reklam alaninda tirtin
ve hizmet saglayan firmalar i¢in de kisisellesen reklam alanlar1 yaratmalarina alan
actig1 ifade edilebilir. Pazarlama amaglh kullanilan kisisel veriler tiiketiciye kendi
istekleri dogrultusunda kolaylik saglarken kisinin 6zel hayati ve mahremiyetini de
etkilemektedir.

Internet ve mobil cihazlarm kullaniminin yaygmlasmasi sonucu, bu
ortamlardan yalnizca igerik tliketen konumundaki kullanicinin, igerik ireten
konumuna ge¢cmesi gerceklesmistir. Bu ¢ergevede, kullanicilarin siirekli olarak veri

iirettigi bir durum ortaya ¢ikmistir.



Dijitallesmeyle birlikte kisilerin sosyal gevreleriyle, kamu kurumlar ve 6zel
sirketlerle kurdugu iliskiler dijital ortamlar iizerinden ger¢eklesmeye baglamistir.
Internet ve mobil cihazlarin kullaniminm yayginlagsmasi sonucu, bu ortamlardan
yalnizca igerik tiiketen konumundaki kullanicinin, igerik iireten konumuna gegmesi
gerceklesmistir (Oguz ve Aktas, 2020:18). Bu ¢ergevede, kullanicilarin siirekli olarak
veri {rettigi bir durum ortaya ¢ikmistir. Biiylik veri, en genel tanimiyla devasa
biiytikliikteki ve siirekli giincellenen bu veriler biitiiniinii kapsayan bir kavramdir.
Diger bir deyisle biiyiik verini depolanmasi, analizi ve gorsellestirilmesi belirli
stireclerle ancak miimkiin olabilen genis, ¢esitli ve karmagik yapiya sahip veri
kiimeleri anlamia gelmektedir. Yasanilan teknolojik yenilikler siirecinde, dijital
platformlarin kisisel verilere ulasmasi, ulasilan verilerin kaydedilmesi tiiketici odakli
tanitim ve reklam kampanyalarinda kullanilan bir alan olan karsimiza ¢ikmaktadir.

Bu ¢alisma sirasinda karsilastigimiz ilk zorluk, calisma kriterlerini karsilayan
bir hedefe ulasmaktir.

Sonuglarin dogrulugunu saglamak igin, kriterler ¢alismanin yukarisinda
onceden tanimlanmistir. Hesaplarini ¢evreleri ve aileleri ile sik sik paylagsan Netflix
kullanicilarin1 da hesaba kattigimizda, giris bilgilerini hi¢ paylasmamis kullanicilar
bulmakta zorlandik.

Amag 0Ozgilin Oneriler bulmakti. Yani, kaliteli verilere dayali Oneriler.
Sonuglarda herhangi bir Onyargidan kag¢inmak ig¢in, bu Onerilerin her birinin
tercihlerini belirlemek ic¢in her kullanicinin tarama verilerine dayandigini bilmek.
Daha sonra, hesaplarin1 hi¢ paylagmamis kisileri bulmak bir define av1 oldu.

Ikinci zorluk, Covid-19 pandemisinin sonuglartydi. Bunula beraber tam
zamanli ¢aligmak benim bu ise odaklanmama ve bitirmeme engeldi.

Tez caligmasinin temel problemi ise, yapay zeka kullanan dijital medyanin
yapay zeka teknolojilerini nasil kullanildiklari, kullanilan yeniliklerin kullanici ve
dijital medya iizerine etkisi objektif olarak ele alinmaya calisilmistir. Bu gelismelerin
ve yeniliklerin 1518inda 6rnek olarak Netflix yayin platformu ele alinarak, detayli bir
incelemeyle dijital medyanin kullanim bicimleri ve kullanicilarin  kullanim

aliskanliklarin1 doniigtiirmesi lizerine arastirma yapilmasi planlanmaistir.



BOLUM 1
YAPAY ZEKA

Bu béliim, ¢alismamn analitik cergevesini sunar. Onceki c¢alismalarda
incelenen pazarlamada yapay zekanin tanitilmasinin baglangicinda literatiir taramasina
adanmigtir. Ama dnce yapay zekanin bir tanimina ihtiyag var.

Insanoglu her zaman robotlarin ve akilli sistemlerin diinyay1 kontrol edecegi
ve insan neslinin tiikenmesine neden olacagi bir giiniin gelecegine inanmistir. Efsane
mi, gergek mi? Hemen cevaplanamayacak bir soru. Su anda yapay zeka heniiz
emekleme agsamasinda ve sadece insanlar onu kontrol edebiliyor. Yapay zekanin temel

amaci giinliik hayatimizi kolaylagtirmaktir.
1.1. Yapay Zekanin Tanim

Konuyla ilgili aragtirma eksikligi nedeniyle yapay zekanin ne oldugunu ve
isleyisinin ardindaki manti§in ne oldugunu tanimlamak istedigimizde birka¢ soru
ortaya cikiyor. Ancak bir¢ok arastirmaci ve pazarlamaci bu teknolojiyle ilgileniyor.

Ornekler, Google gibi akilli bir kisisel asistandan sohbet robotlarina, kendi
kendini siiren arabalara ve daha fazlasina kadar uzanir.

Wikipedia'ya gore yapay zeka, kisaltmasi yapay zeka "zekayi simiile edebilen
makineler T{iretmek icin uygulanan teoriler ve teknikler dizisi" olarak
tanimlanmaktadir.

Bagka bir deyisle, yapay zeka insan zekasiyla iligkili davraniglar taklit eden

makineler veya bilgisayarlardir.

1.2. Yapay Zekanin Tarihi

1956 yazinda, New Hampshire'daki Dartmouth College'da 10 bilim adami1 ve
matematik¢i, Yardimc1 Dogent John McCarthy'nin "yapay zeka" olarak adlandirdigi
yeni bir kavram f{izerinde beyin firtinasi yapmak icin bir araya geldi. Arastirma
projesinin orijinal onerisine gore, McCarthy- Harvard, Bell Labs ve IBM'den diger
organizatorlerle birlikte- zamanla gelisirken dili kullanmak ve insan sorunlarmi

¢Ozmek i¢in programlama makineleri fikrini kesfetmek istedi.



Projeleri yapay zeka gelistirmekti. Terim, "elektronik beyinler" metaforunu
¢ok 1yi yansitiyordu ve sibernetikg¢ilerin beyin ¢alismalarini makinelerin caligmalariyla
birlestirme projesini yansitiyordu.

Yapay zeka arastirmalari, tinli Turing testi ile Alan Turing ile diizgiin bir
sekilde basladi.

Turing testi, makinenin zekasini belirleyen operasyonel bir testtir. Bu test, her
biri ayr1 bir odada iki insan ve bir yapay varligin sorgu seklinde bir araya
getirilmesinden olusur.

Sorgulayici, her iki tarafla da yalnizca metinsel bir cihaz araciligiyla iletisim
kurabilir.

Sorgulayici, insanlar ve makineler tarafindan sorulan sorulara verilen cevaplar
arasinda ayrim yapmalidir; Ve sorgulayict bu gorevi yerine getiremiyorsa, bu yapay
makinenin zeki olmadig1 anlamina gelir. (E.Neapolitan & Jiang, 2018: 93)

1997 yilinda IBM tarafindan yaratilan “Deep Blue” siiper bilgisayari, diinya
satran¢ sampiyonu Gary Kasparov'u bir diielloda maglup etti, ayni1 baglamda diinyanin
en iyi oyuncusu olarak kabul edilen Lee Sedol'ii bir araya getiren Google Deepmind
challenge maginda Go oyunu (Cin masa oyunu) ve Ingiliz sirketi Google Deepmind
tarafindan tasarlanan bir bilgisayar programi olan Alpha go, Lee Sedol'un yenilgisiyle
sonuglandi, yapay zekanin bir baska 6rnegi, insan beyni gibi davranma, hatta onu

gecme yetenegini bir kez daha kanitliyor. (Wikipedia)

1.3. Yapay Zekanin Boyutlari

Yapay zekanin veriyi otonom olarak tespit edebildigini, planlayabildigini ve
gelistirebildigini unutmamaliyiz.

- Tespit etmek:

Yapay zeka, devasa miktarda veri arasindan en 6nemlisini, en 6ngoriilii olanini,
islenecek bilgiyi bu mantia gore siralayarak tespit eder: Tut ya da yok say.

Bir kiginin arama sorgusunu 6rnek olarak alirsak, konumundan daha 6nemlidir
ve bu da yasindan daha Onemlidir. Yapay zekanin ilk boyutunu anlamak igin
miikemmel bir 6rnek.

- Kasten, kasitli, planli:

Ikincil boyutlar, bir neride bulunmak i¢in optimal olacak sekilde tasarlanmasi

gereken en 1y1 6ngoriicii 6zellikler arasindadir.



Ornegin, bir web sitesine gdz atan ve belirli bir iiriinii arastiran bir aliciy1 ele
alalim. S6z konusu {iriinle ilgili ¢ok sayida kelime girmek, o kisinin {iriinii satin alma
sansinin yiiksek oldugunu gosterir. Daha sonra, ona bir indirim kodu gondermek,
sirketin isini kaybetmesine neden olabilir.

- Gelistirmek:

Nitelikler uygun sekilde tanimlandiktan sonra, siirekli veri enjeksiyonu yoluyla
algoritmanin olgunlagmasinin zamani gelmistir. O zaman, dogru tahminler saglamak

icin algoritmanin gelistirilmesinde algoritma daha 6zerk hale gelir.

1.4. Veri ve Algoritmalar

Bir yapay zeka algoritmasi kurmak genellikle biiyiik miktarda veri gerektirir.
Makine 6grenimi i¢in gerekli olan veriler. Veriler, egitim, test ve degerlendirme
asamasindan istenilen sonuca ulasilana kadar makine Ogrenimi siireci boyunca
mevcuttur (Nawaz, 2020: 62).

Iki tiir veri vardir: yapilandirilmis veri ve yapilandirilmamis veri.

Peki ikisi arasindaki fark nedir ve yapay zeka algoritmalarinda hangi rolleri

oynuyorlar?

Yapilandirilmis Yapilandirilmamis
Veri Veri

DB icerisinde ne bulursunuz? "wild" icerisinde ne bulursunuz?
(Genellikle) (metin, resim, ses, video)

Sekil 2.1 : Veri tiirleri

Kaynak: E.Neapolitan & Jiang, 2018: 95

1.4.1. Yapilandirilmas Veriler

Yapilandirilmis  veriler, genellikle iliskisel veri tabanlarinda veya veri
ambarlarinda depolanan nicel verilerdir. Bu veriler genellikle sayilar veya metinler
bi¢imindedir, ancak ikincisi tanimlanan veri modeline baglidir (Praveen & Chandra,
2020: 39)



Yapilandirilmis verilerin islenmesi, IBM tarafindan 1974'te olusturulan SQL
(Structured Query Language) olan ¢ok 6zel bir programlama dili gerektirir. Verilerin
aranmasi, eklenmesi, degistirilmesi ve silinmesi yoluyla iligskisel veri tabanlarinin

kullanilmasina yonelik SQL dili. (Wikipedia)

1.4.2. Yapilandirilmamus Veriler

Yapilandirilmamis veriler belirli bir modeli izlemez. Bu, 6rnegin ses dosyalari,
sosyal aglardaki yorumlar, resimler vb. gibi ham halde depolanan islenmemis
verilerdir.

Nitekim bu ornekler, yapilandirilmamis verilerde bir i¢ yap1 oldugunu ancak
Ogeleri arasindaki iligkinin tanimlanmadigini gostermektedir. Bu tiir veriler,
yapilandirilmis veriler icin %20'ye kiyasla kurumsal verilerin %80'ini temsil eder.
Yapilandirilmamis veriler biiyiik veridir. Yapilandirilmis verilerden farkli olarak,
NoSQL adt verilen iligkisel olmayan veritabanlarinda depolama yapilabilir (Eberendu,
2016: 86)

1.4.3. Veri Kalitesi Yonetimi

Yapay zeka, tam anlamini verilerden ve daha 6zel olarak kaliteli verilerden alir.
Ve algoritmalarin performansinin bagl oldugu.

Veriler, yapay zeka sonuglarinin dogrulugu igin kritik oneme sahiptir. Yapay
zekanin gelisimi boyunca, dogru, gegerli ve tarafsiz bir algoritma olusturmak i¢in veri
kalitesi gergekten onemlidir. (Marr, 2016: 49)

Algoritmalar siirekli olarak verilerle beslendiginden, herhangi bir 6nyargili
verinin, algoritma tarafindan tiretilen ¢iktiy1 saptirma olasilig1 ytiksektir.

Ancak, birka¢ soru cevapsiz kaliyor; kalite verilerini nasil belirliyorsunuz?
Kriterler nelerdir? Bu 06znel bir sekilde mi yapiliyor? Pek cok derinlemesine
arastirmaya ragmen, veri kalitesinin tanimi1 hic¢bir yerde bulunamiyor. (Juddoo, 2015:
82)

Bununla birlikte, bir¢ok tanim arasindaki ortak noktay1 tanimlayan bir fikir
birligi vardir; veriler kullanima hazir olmali ve teknik 6zellikleri ve gereksinimleri
karsilamalidir. (Fiirber, 2016: 40)

Pazarlama, pazarlar1 anlamak i¢in uzun siiredir istatistiksel ve diger nicel
yontemleri kullanmistir. Pazarlama teorisi ve pratigi, bilgi kesfi tekniklerinin

benimsenmesinde 6n saflarda yer almistir. (Pitta, 1998:85)



1.4.4. Pazarlama ve Veriler
Gergcekten de wveriler, [IA Pazarlama yaklasiminin aracidir. Kurumsal
sistemlerden, ajanslardan, miisteri gegmisinden, ii¢lincli sahislardan ve diger birgok
kaynaktan veri toplama yapilir, biiyiik veriyi olusturan budur. (Sterne, 2017: 20)
Etkili ve verimli olmak isteniyor ama nasil se¢ilecek? Burasi yapay zeka ve

makine 6grenimine (ML) yonelinilen yerdir.

1.5. Makine Ogrenimi

Makine 6grenimi, yapay zekanin bir alt alanidir.

/ Yipay Feka \
" Makine

II.-"' Crrrenimi 1."'-.

|II|. f_ _\_\-\-\--\H‘

Yapay Sinir
Aflan
-5 w, | .

lJtrlll't ||.|:|.:.

Sindr Aglam
.)I rarg
I"I:... P

Sekil 2.2 : Yapay zekamn alt alanlari

Kaynak: Fiirber, 2016: 40

Makine 6grenimi bir bilgisayarin kaliplar1 tanimlamak i¢in bir dizi veriyi nasil
isledigini gosterir

Makine 6grenimi, gorevleri programlamadan c¢ozmek icin kendi kendine
gerceklesir ve bu, daha 6nce veri bilimcisi tarafindan islenen veri tabanlar1 araciligiyla
yapilir.

Makine 6greniminin biiyiisii, kendilerini olusturan sistemleri olusturmaktir.
Makineye 6grenmeyi 6grenmesini 0gretiyoruz. Elde ettikleri verilerle ilgili fikirlerini
degistirebilirler. Algilama bicimlerini degistirirler 6grenirler. Ve verilen her gérevin
kendi algoritmasi vardir. (Sterne, 2017: 42)

Ogrenme makinesinin ¢alismasi iki asamada yapilir:

[lk asama, makinenin diizgiin calismasi icin belirleyici olan 6grenme
agsamasidir.

Makine 6grenimi algoritmast, algoritmanin temel alacagi standart model olarak

hareket edecek olan verilere dayalt modeller tasarlayacaktir.



Bu baglamda 6grenme demek belirli bir sorunu ¢6zmek veya bir fotograftaki
bir nesneyi veya 6geleri tahmin etme, tanima vb. Demektir.

Uretime ge¢me, beklenen sonuglar1 elde etmek icin veri tabaninda ilk asamada
onceden tanimlanmis modelin kullanilmasi olarak tanimlanan ikinci adimdir.

Bu adimin 6zelligi, makine 6grenimini saglamak ve ardindan diisiik hata

ylizdesiyle kaliteli bir sonu¢ sunmak i¢in siirekli olarak yeni verilerin eklenmesidir.

4. adunda tiiretilen 6zellikleri
kullanarak modelleri egitmek

il

5. en iyi modeli bulmak icin yinelemek

|

6. En 1y1 egitilmig modeli bir iiretim
sistemine entegre etmek

1- Verilere erismek ve yiiklemek

|
\
f I A

2- verileri 1glemek

l

3- Gnceden iglenmig verilert kullanarak
dzellikler firetme

|

A
j €

—
-
- <
111

—

Sekil 2.3. Makine 6grenimi 6grenme asamalari
Kaynak: Sterne, 2017: 25

Makine 6grenimi, ¢ogu endiistride, 6zellikle de fast food sektdriinde mevcut
hale geldi.

Gergekten de bazi catering gruplari, potansiyel talebi tahmin etmek i¢in makine
O0grenimi ve tahmine dayali algoritmalar kullanir. Mekanizma basittir; Tiketici
gecmisine, hava durumuna, yerel ve ulusal etkinliklere, tatillere, karayolu trafigine ve
hatta yakinlardaki ingaat ¢alismalarina dayanarak, belirli bir aksam ka¢ potansiyel
miisterinin gelme olasiligini belirler. Bu, restoran yoneticilerinin dogru personeli ise
almasina ve miisterileri elde tutmak i¢in daha fazla zaman harcamasina olanak tanir.
(consulting, 2020:2)

Otomatik dogal dil isleme: NLP:

Dogal dil isleme (NLP), yapay zekanin bir dalidir. Bir makinenin, insanin
dogal dili gibi bir yanit1 analiz etme, anlama ve formiile etme kapasitesidir. Dogal dil

isleme 'nin amaci, insanlarin dili ile makinelerin dili arasindaki boslugu doldurmaktir

(Prakash M Nadkarni, 2011: 8)



1.6. Etik ve Yapay Zeka

Yapay zeka, ozellikle etik nitelikte birgok soruyu giindeme getiren bir
teknolojidir. 2017 yilinda algoritmalarin ve yapay zekanin etigi lizerine yayinlanan bir
raporla, Fransa'nin algoritmalarin serbestlik derecesine iliskin pozisyonunu ve
Ozellikle daha etik bir modele yonelme arzusunu gosterdi (Pizzi, Romanoff, &
Engelhardt, 2021: 73)

Standartlarini, sinirlarin1 ve gorevlerini belirlemek i¢in herhangi bir insanin
temel bir yansimasidir. Laik tilkelerde etik, altinda yatan siyaset felsefesiyle yakindan
baglantilidir, ancak ayni zamanda bir iilkenin, bir sosyal grubun veya bir ideolojik
sistemin kiiltiirii, dini, inanglar1 ve gelenekleriyle de baglantili olabilir (Dignum, 2018:
83)

Etik, eylemlerimize rehberlik etmesi gereken degerler ve ahlaki ilkeler
izerinde diisiinmemizi saglar. Her kiiltiiriin kendi etik tanimi1 vardir, ¢iinkii her birinin
kendi deger ve ilkeleri vardir ve dogru ve yanlis tanimi kiltiirden kiiltiire farklilik
gosterir. Bazi iilkelerin, ozellikle Avrupa Birligi icginde, kendi devletlerinin
yonetiminde ortak yasalari paylastigi kiiresellesmis bir toplumda, dogru dengeyi
bulmak esastir. Pek ¢ok farkli etigin bir arada var oldugu bir ortam, bu nedenle, John
Rawls'a gore ¢agdas ctige yaklasim, diisiinceli bir denge arayisindan ibarettir.
(RAWLS, revised edition 1999: 93)

Ayni ilke makineler ve esas olarak yapay zeka algoritmalari i¢in de gecerlidir.
Bu amaca ulagmak icin algoritmalarin insancil ilkelere gore gelismesini ve insan

haklarina saygi duymasini saglamaliyiz.

1.7. Yapay Zekann Ilkeleri

Veri isleme, ilgili taraflarca daha fazla izleme yapilmasini gerektirir. Yapay
zekanin etkinligi, tam anlamin1 veri tabanlarindan alir. Ve her teknolojide oldugu gibi,
yapay zekanin dogru gelisimini yoneten ve isleyisinin, davraniginin ve performansinin
degerlendirilmesine izin veren kurallar vardir. (Yi Zeng, 2019)

Bu nedenle mahremiyetin ihlali, bilgisayar giivenlik a¢1g1, modelin kararsizligi
ve adaleti gibi ¢esitli sorunlar ortaya ¢ikmistir. Yapay zeka algoritmalarini bu kadar
gliclii yapan oOzellikler aynm1 zamanda insan haklar1 ve Ozgiirliikkleri i¢in de risk

olusturuyor.
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Yapay zeka sistemlerinin etigini degerlendirmek i¢in Ruiz ve digerleri,

asagidaki gibi dokuz yapay zeka ilkesi onerdi:

Seffaflik: kullanici ile yapay zeka sistemi arasindaki etkilesimin girdi
ve ciktilar1 acik ve anlagilir olmalidir. Ayrica, kullanicilarin tahminleri
anlayabilmeleri ve giivenebilmeleri i¢in makinenin karar verme ¢evresi
actk olmalidir.  Seffafligin  olmamasi, kullanicilarin  zihinsel
modellerinde daha sonra deneyimlerini etkileyen kirilganlik ve bozulma
yaratir. Bu seffaflik eksikligi, kullanici tarafinda bir anlasilmazlik hissi
yaratir ve onlarin sorunsuz ve optimal bir deneyim arzusunu etkiler.
Bazi durumlarda, algoritmalarin isleyisinde seffaflik elde etmek
imkansizdir. Bir algoritma insanlar tarafindan denetlenmediginde,
O0grenme asamasinda tanimlayabildigi modele gbre verileri
siiflandirabilir, siralayabilir veya smiflandirabilir. Bu algoritmay1
olusturan uzmanlar, genellikle algoritmanin belirli bir sonuca nasil

ulagtigin1 anlayamazlar (Cambridge University Press, 2021: 48)

Kontrol: kullanicilar yapay zeka sistemini kontrol edebilmelidir, tersi
degil. Kullanicilar, karar1 ne zaman ve nasil makineye devredeceklerini
se¢melidir. Higbir durumda yapay zeka kullanicilar1 aldatmamali veya
manipiile etmemelidir. Ciinkii kullanicilar kendilerini manipiile edilmis
hissettiklerinde kendilerine sunulan igerige giivenmezler (Joseph A.
Konstan, 2012: 83)

Giivenlik ve refah: kullanicilar yapay zeka makinesiyle etkilesime
girerken rahat ve gilivenli olmalidir. Algoritmalarin amaci, stres veya
kaygi diizeyini artirmadan kullanicilarin kisisel ve mesleki kosullarini

baskalarina zarar vermemek kaydiyla tercihlerine saygi gosterirken

iyilestirmektir. (Shiroishi, Uchiyama, & Suzuki, 2018: 78)

Ozel hayata saygi: kullanicilar, verilerinin iigiincii sahislar tarafindan
islenmeye tabi oldugunun tamamen farkinda olmalidir. Bu nedenle her
kullanicinin verilerinin islenmesini kabul veya reddetme hakk: vardir.
Onay, kisisel verilerin islenmesinin temel alinabilecegi GDPR
tarafindan saglanan yasal dayanaklardan biridir. GDPR, bu rizanin

ozgiir, spesifik, bilgilendirilmis ve a¢ik olmasini gerektirir. Onay i¢in
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gecerli kosullar GDPR'min 4. ve 7. Maddelerinde tanimlanmustir.
(CNIL, 2018: 76)

e Kullanicilarin itibari: kullanicilar, bir makineyle veya bir insanla ne
zaman etkilesime girdiklerini iyi bilmeli ve bunun farkinda olmalidir.
Yapay zeka, insan haklarinin bir pargasi oldugu i¢in bu ilkeye saygi

gostermelidir (Michael C.Horowitz, 2018: 88)

e Kaullanic destegi: yapay zeka algoritmalar1 kullanicilar1 yonlendirmeli
ve yonlendirmelidir. Ancak nihai karar kullaniciya aittir. Yapay zeka
kullanan her arayiiz veya makine, 6rnegin chatbotlar araciligiyla teknik

destege ve miisteri hizmetlerine sahip olmalidir Dignum, 2018: 82)

e Esitlik: bir algoritma, yalnizca tirettigi adil sonuglardan (gikt1) bagimsiz
oldugunda adil kabul edilir (deloitte consulting, 2020) Bununla birlikte,
gruplan iceren algoritmik kararlarin adaleti s6z konusu oldugunda,
bilgisayar programlama bilgisi ne kadar yiiksekse, algoritma aracili

kararin o kadar az adil oldugu algilanir.

e Dayamisma: yapay zeka sadece bizi bireysel olarak etkileme yetenegine
sahip degil, ayn1 zamanda bagkalariyla olan iliskilerimizi de 6nemli
Olctide etkileyebilir. Bu durumda yapay zeka, kisiler arasi iliskileri ve

insanlar arasindaki isbirligini tesvik etmelidir. Luengo-Oroz, 2019: 72

o C(Cesitlilik : kullanicilara sunulan segenekler Onceden belirlenmis
kriterlere gore sinirlandirilmamalidir. Yapay zeka sistemleri, her birinin
farkli davramis ve goriislerine saygi duyarak, toplumun cesitliligini
dikkate almalidir. Yapay zeka makineleri, kullanicilar1 ¢ok kisitlt
profillere hapseden filtre baloncuklarinin olugmasini engellemelidir.
Yapay zekanin bu tuzaga diismesi durumunda kisisellestirme etkili
olmayacak ve tiim anlamim yitirecektir. (Vakkuri & Abrahamsson,
2018)

1.8. Pazarlama Ve Yapay Zeka

Bu boliim, farkli 6grenme uygulamalari ve ortaya ¢ikan diger teknolojiler de
dahil olmak tiizere, pazarlamada yapay zekanin farkli uygulama alanlarina kendimizi

kaptirmamizi saglar.
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Kisisellestirme, pazarlama i¢in ana konudur. Bir deneyimi kisisellestirmek ve
irlin teklifini tiiketici tercihlerine gore uyarlamak, yapay zekanin kabul ettigi bir
zorluktur. Ancak bu boliimii ele almadan 6nce, pazarlama otomasyonunu tanitmak en

lyisidir.

1.8.1. Pazarlama Otomasyonu

Yapay zeka, insanlardan daha kesin ve rasyonel ve daha tekrarlayan kararlar
verir.

Daha 6nce yoneticiler tarafindan yapilan biiyiik miktardaki veriyi toplama ve
analiz etme isinin yerini artik isi otomatik olarak yapan algoritmalar aliyor.

Algoritmalar, dogruluklari, hizlar1 ve otomasyonlariyla operasyonel islevleri
optimize eder ve yeniden olusturur.

Elbette pazarlama otomasyonu yetenekleri itibariyle 6nceden tanimlanmais is
akislarna, kurallara ve senaryolara dayali bir yaklasim izlemektedir ancak bu
otomasyon ortaya ¢ikabilecek tiim durumlar1 6ngéremedigi igin smirlidir. (Biegel,
2009: 82)

Electronic Frontier Foundation tarafindan yapilan bir arastirmaya gore,
algoritma hatas riski insanlardan daha diisiiktiir. Ger¢ekten de yapay zeka, insanlarin
%S5 olan hata payina kiyasla %3'e esit bir hata pay1 ile sonuglar sunmaktadir.

a. Segmentasyon ve hedefleme:

Segmentasyon, sirket i¢in ¢ok onemli ve stratejik bir adimdir. Bu, herhangi bir
pazarlama projesinin temelidir, tersi potansiyel basarisizliga tabidir.

Yapay zekanin segmentasyon ve hedeflemeye katkisinin anlatildigi bu boliime
girmeden Once segmentasyon taniminin yapilmasi kaginilmaz goriinmektedir. Kotler'e
gbre segmentasyon, bir pazari iyi tanimlanmig dilimlere boler. Bir pazar boliimii, bir
dizi ihtiyag¢ ve istegi paylasan bir grup homojen miisteriden olusur. Pazarlamacinin
rolii, segmentlerin uygun sayisin1 ve yapisini belirlemek ve hangisini veya hangisini
hedefleyecegine karar vermektir. Yapay zeka, kiimeleme algoritmalar1 aracilifiyla
veritabanlarini ve miisteri ge¢misini siralar ve analiz eder. Bu algoritma, sirket veya
marka i¢in potansiyel hedefler olusturan segmentleri tanimlar, burada yapay zekanin
rolii mikro segmentasyon, yani segmentlerin daha kisisellestirilmis bir yaklagim icin
segmentasyonu ile tanimlanir. (IRINA, 2016: 83)

Bu segmentasyonun avantaji, asag1 yukar1 aynm1 davranis ve ihtiyaclara sahip

segment gruplarni belirlemek i¢in geleneksel araglari kullanan pazarlamacilarin
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aksine, miisteri profillerini miimkiin oldugunca verimli bir sekilde olusturmakta
yatmaktadir. 20-25 yas arasi aligveris bagimlis1 kadinlardan olusan bir segment
Ornegini ele alalim. Yapay zekanin segmentasyonu su sekildedir: Bir aligveris seanst
sirasinda 20-25 yas arasi kadinlar ayakkabi boliimiine, daha dogrusu orta sinif topuklu
ayakkabilara ilgi duyarlar, ancak satis sirasinda liikks markalara biraz daha fazla 6deme
yapacaklardir.

Yukarida acgiklandig1 gibi, yapay zeka, insan miikemmel olmadig1 i¢in bazen
eksik olabilen insan hayal giiciine bagvurmadan, tiiketici davranislarina gore daha
gercekei ve dlgeklenebilir alici kisilikleri olusturmay1 miimkiin kilar (Raiter, 2021: 74)

b. Kisisellestirme ve miisteri deneyimi:

Yapay zeka - veya daha dogrusu makine 6grenimi - tamamen tahmin yapmakla
ilgilidir. Bunu, bilmedigimiz bir seyi belirlemek i¢in zaten sahip oldugumuz bilgileri
analiz ederek yapariz. Aslinda, verilerin bizimle konusmasina izin veriyoruz. Bu
ylizden bazen buna tahmine dayali pazarlama veya hassas pazarlama diyoruz. Dogru
tahminler yapmak harikadir ve pazarlama cabalarimi biiyiik 6lgiide iyilestirebilir.
(Nisreen Ameena, 2020, pp. 56-58)

Dijital pazarlamacilar her zaman miisteri odakli bir yaklasim benimsemeye ve
stratejik  ihtiyaglarina uygun icerik veya {irlin sunmaya calisirlar. Ancak
pazarlamacilarin  yetenekleri smirhidir ¢iinkii mevcut araglar her miisterinin
ihtiyaglarini karsilamak igin yetersizdir. Pazarlama otomasyonunun sinirlari, toplanan
verilerin aninda analizi sayesinde igerigin her kullanici igin kisisellestirilmesini
saglayan yapay zekaya yol a¢ti. Kumar, 2019: 91

Veri toplama, web sitesindeki ¢erezler (ziyaret¢inin tarama bilgilerini
kaydeden kii¢iik bir metin dosyasi, genellikle tim web sitelerinde bulunur) ve
pazarlama otomasyon platformlar1 aracilifiyla yapilir. Bu veritabani aracilifiyla akilli
sistem, ihtiyaglarin1 anlamak i¢in miisteri verilerini analiz eder.

Yapay zeka veri analizlerinin hizi ve alaka diizeyi sayesinde, hiper
kisisellestirme klasik kisisellestirmenin yerini almistir. Hiperpersonalizasyon, her
miisteriyle diger miisterilerden tamamen bagimsiz bir sekilde iletisim kurmak
anlamina gelir.

Bu hiper-kisisellestirme, misteri ihtiyaglarinin ger¢ek zamanli olarak analizi
ve izlenmesi yoluyla kalite hedeflemesine (mikro-segmentasyon) dayanir ve ardindan
her miisteri i¢in benzersiz bir deneyim yaratir. Pazarlama hedefi, katilimlarim

artirmak, doniisim oranini artirmak ve e-posta bombardimanina maruz kalmadan
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irtinii dogal olarak satin almalarin1 saglamaktir. Yapay zeka ayrica e-postalarin agiri
kisisellestirilmesini de ele aliyor, ancak nasil?

Cevap NLP'dir (Otomatik Dil Isleme). Dogal dil isleme, pazarlamacilar igin e-
posta igeriginin ve bigiminin olusturulmasina olanak tanir ve ¢ok biiyiik miktarda veri
gerektirir.

Akilli sistemler sadece igerigin olusturulmasinda degil, 6zellikle gonderme
frekanslarinda da gorev almaktadir. E-postalarin igerigini tiiketicinin davranisina gore
uyarlamak i¢in her miisterinin agilis saatlerini ve ac¢ilma oranlarini analiz ederek e-
postay1 agmak icin en uygun ani se¢in. Yapay zeka ile A/B testi e-postalar1 gereksiz
hale geldi, ¢iinkii miisteri adaylarin1 mesgul etmek ve doniistiirmek i¢in akilli sistem
miisterinin davranigini analiz ederek daha sonra uygun igerik olusturmak i¢in cesitli
stirlimler olusturan ve bir 6rneklem {izerinde hangi e-postay1 bulmak i¢in testler yapan
AJ/B testinin aksine uygun igerik olusturur (Alben, 1996: 19)

Yapay zeka, makine 6grenimi araciligiyla en iyi miisteri deneyimini sunmak
i¢in siirekli 6grenme i¢indedir.

C. Tahmini miusteri aday1 puanlamast:

Manuel olarak tanimlanan kriterlere dayanan geleneksel miisteri adayi
puanlamasinin aksine, tahmine dayali miisteri adayr puanlamasi, tahmine dayali
analizlere dayanir. Makine 6grenimi, miisteri veritabanlarinin analizi yoluyla, ideal
misteri adayimnin profiline karsilik gelen kriterleri tanimlamayir ve bir puanin
iliskilendirilmesi yoluyla diger olas1 satislarin kalitesini tahmin etmeyi amaglayan bir
tahmin modeli olusturur ve ardindan bunlar1 atanan puanlarina gore siralar (Forlizzi,
2004: 72)

Tahmine dayal1 analitik karmasgik bir siirectir ¢linkii en i1yi sonuglar elde etmek
icin miisteri gecmisini toplamak ¢ok onemlidir. Ister B2B ister B2C olsun, tahmine
dayal1 miisteri aday1 puanlamasi, satin alinmasi en muhtemel miisteri adaylarin1 tespit
etmeyi ve dolayisiyla her bir miisterinin ihtiyaclarim karsilayan bir teklif
sekillendirmeyi miimkiin kilar.

Ayni tahmine dayali analiz baglaminda, "Shopmium" uygulamas, tiiketici
ihtiyaclarma gore uyarlanmis indirim kuponlari sunmak i¢in yapay zeka kullanir.
Ornegin, kiz1 i¢in sikhikla “Magnum” marka dondurma alan bir kadin, farkli marka
dondurmalarda indirimler aliyor ve ardindan o markanin satisin1 artirtyor. Ancak

bazen bu tiir davraniglar tiiketicilerin mahremiyetini ihlal edebilir.
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d. Sohbet robotlar1 veya konusma aracilari

Chatbotlar miisteri iliskilerinde devrim yaratti. Chatbot sayesinde kullanici,
diger web sitelerinde bilgi aramak zorunda kalmadan sorularina hizli ve aninda cevap
alir. Kullanicilarla iletisim kurmak i¢in sohbet robotlari, kelime dagarcigini kullanict
tarafindan kullanilana uyarlamak i¢in Otomatik Dil Isleme yéntemini kullanir (Nishad
Nawaz, 2020: 81)

Oneri motorlari:

1990'larin  basinda piyasaya siiriildiiklerinden bu yana, otomatik Oneri
sistemleri, biiylik ve karmasik iirlin tekliflerine uygulanan kisisellestirilmis dneriler ve
tahminler yoluyla pazarlama ve e-ticarette devrim yaratti. (Konstan & Riedl, 2012:
91)

Tahminlerin dogrulugunu artirmak ve veri dagilimi ve soguk baslatma
sorunlarint ¢6zmek icin Oneri sistemlerinin gelistirilmesine yapay zeka ve ozellikle
hesaplama zekasi uygulanmastir.

Oneri sistemi, veri filtreleme sistemlerinin bir alt siifidir. Amaglari, bir
kullanicinin hangi tercihleri veya derecelendirmeyi atayabilecegini tahmin etmektir.
Kullaniciya bir iiriin katalogundan kisisellestirilmis bir se¢im sunulmasini saglar.

Ornek: Amazon cevrimici dneriyi baslatti. Uzun bir siire, bu mantik izlenerek
ham verilerden 6neri yapildi:

e Bu 6geler birlikte satin alindi

e Bu iirlinleri satin alan kisiler benzer satin alma islemleri yapabilir

e Bu konuya ilgisi olan kisiler bagka bir konuya ilgi duyabilir.

e Yiiksek puan veren kisiler

e Benzer profillere sahip kisilerin bu iirtinleri satin alma olasilig1 yiiksektir

Tavsiye sistemlerinin amaci, kullanict i¢in karar vermede yardimct olmak ve
kolaylastirmaktir. Oneri sistemleri, kullanici tercihlerini tahmin etmek i¢in ¢cok sayida
bilgi kaynagindan veri toplar. Oneri sistemlerinin tiirleri oldukga fazladir, 6zellikle son
yillarda Netflix'in bu alanda 6ne ¢ikmasiyla. Son yillarda, bu arastirma alani, tavsiye
sistemlerinin olusturdugu potansiyel kazanimlar nedeniyle hem akademinin hem de
endiistrinin odak noktasi olmustur. Amazon, YouTube, Netflix ve Facebook gibi web

sitelerinin vazgeg¢ilmez bir 6zelligi haline geldiler.
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1.8.2. Oneri Sistemi Ve Yapay Zeka

Onceden tasarlanmis bir algoritma araciligiyla 6neri sistemleri, kullanicilara
Onerilerde bulunur. Son zamanlarda yapay zekanin katlanarak gelismesiyle birlikte
oneri sistemleri taraf olmus ve yapay zekanin bir alt smifi olan Makine Ogrenimi'ni
bilinyesine katmistir. Bir hatirlatma olarak, makine 6grenimi, bilgisayarlara onerileri
daha da kisisellestirmek i¢in kullanici profili bilgilerinden 6grenme yetenegini saglar.
(Portugal, Alencar, & Cowan, 2015)

Makine 6grenimini kullanan 6neri sistemleri, baglamsal kullanici davranisi ve
verilerinden yararlanir. Amag, bu kisilerden bir seyler 6grenmek ve davranis analizi
ve diger kullanici profilleriyle karsilastirmalar yoluyla secebilecekleri igerik hakkinda
dogru tahminler sunmaktir.

Oneri sistemleri, Netflix veya Amazon Prime gibi istege bagl gériintiileme
platformlarinda ¢ok yaygindir. Genellikle bu algoritmalar, kullanicilarin varliklarin
ve varliklarin1 algilamamalari i¢in gizlenir. Buna ragmen, davranislarin1i dogrudan
etkileyen kararlar1 onlar i¢in verirler. Ama sonucgta karar her zaman kullanicilarin
elindedir. Bununla birlikte, etki derecesi, kullanicinin 6neri sistemlerine olan giliven
derecesi ile ilgilidir. (Ruiz & Quaresma, 2021:72)

Teoride, makine 6grenimi, miisteri odakli yaklasimin ilkelerini takip ediyor
gibi goriiniiyor, ¢linkii kullanicinin biligsel ¢abasini ve karar vermede harcayacaklari
zamandan tasarruf sagliyor.

Makine oOgrenimi tabanli Oneri sistemlerinin kullanic1 deneyiminin
kisisellestirilmesinden daha iyi yararlanmak i¢in Netflix, ampirik arastirmamizda bir

vaka c¢alismasi olarak hizmet edecektir.

1.9. Kullamicinin Kars1 Karsiya Oldugu Kisisellestirme

Kullanici deneyimi, kullanicidan kullaniciya benzersizdir. Kullanimut ile ilgili
kisisel ve subjektif algidir. (Hassenzahl & Roto, 2007)

Deneyim, her bir bireyi tanimlayanlar da dahil olmak iizere ¢esitli 6zelliklere
baghdir : kisilik, ihtiyaglar, istekler, sosyal degerler.

Bu boéliimde arastirmamiz literatiirde bulunan degerlendirme araglarindan,
Ozellikle Laurence Body ve Christophe Tallec tarafindan onerilen miisteri deneyimi
modelinden ilham alacaktir.

Model, asagidan yukariya dogru ii¢ seviyeden olusan bir piramit seklinde

sunulmustur :
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Seviye 1 : Temel ihtiyaglarin tatmini
Seviye 2 : kullanim kolaylig1
Seviye 3 : zevk, duygular

Zevk ]

Uygunluk

J\

Temel ihtiyaglar

Sekil 2. 4: Miisteri Deneyimi Seviyeleri

Kaynak: Ruiz & Quaresma, 2021:73

Semada gosterildigi gibi, piramit 3 ayr1 seviyeden olusmaktadir.

Birinci diizey, tiiketicinin temel ihtiyaglarimin karsilanmasidir. Diger bir
deyisle, teklifi tamamlayan ve iirlinii rakiplerinden farklilastirmay1 miimkiin kilan bir
rekabet avantaji olusturan, yan islevler icermeyen temel islevler ve/veya hizmetlerdir.

Ihtiyaglar karsilandiktan sonra tiiketici, deneyimin akiskanhig ve kolayligi ile
ilgilenir. Bu, hizmet taahhiitlerine uygunluk diizeyidir.

Sunulan hizmetler, sirket tarafindan talep edilen sdzlere uygun olmalidir : hiz,
giivenlik, kullanilabilirlik vb.

Bununla birlikte, ii¢iincii seviye, miisterinin deneyim boyunca hissettigi zevk

ve duygularla ilgilidir (Gacanin & Wagner,2007: 72)

1.9.1. Kullanici Deneyimi

a. Davranis modelleri:

Cok sayida ve ozellikle de 1967'de fishbein ve Ajzen'in insan eylemi i¢gindeki
tutum ve davrams arasindaki iliskiyi agiklamay1 amaclayan gerekgeli eylem teorisi
(TAR) davranig modeli literatiiriine damgasin1 vurmustur. (Wikipedia)

Bu sosyal psikolojik model, davranisin bireyin davranissal niyeti tarafindan

tahmin edilebilecegini belirtir. (Terrade, Pasquier, Juliette, & Guingouain, 2009)
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Tutum ise Davis ve digerleri tarafindan 6nerilen Teknoloji Kabul Modeli'nde
(TAM) dikkate alinmistir. (1989). Bu modelde, teknolojilerin kullanimina yonelik
davranis, algilanan fayda ve algilanan kullanim kolayligi ile agiklanmaktadir.

Ote yandan, Davis (1989) tarafindan onerilen teknoloji kabul modelinde
(TAM) tutum dikkate alinmstir.

b. Kullanici deneyimi modelleri:

Hassenzahl'in (2003) kullanici deneyimi modeli, UX arastirmalarinda bir
klasiktir. (Lallemand, 2014:35) Bu model, tasarimcinin bakis agisi ile kullanicinin
bakis agisi arasinda bir fark oldugu teorisine dayanmaktadir (Wikipedia). Kullanict
deneyimini, deneyimin birincil degerlendirmesi olarak tanimlar. Miisteri deneyimi tam
olarak tanimlanmamis bir kavramdir ve iyi gelistirilmis degerlendirme yontemleri ve
metriklerinden yoksundur. (McNamara & Kirakowski, 2006:98)

C. Oneri sistemlerinin kullanici deneyimi:

Hayes ve digerleri (2002) tarafindan Onerilen model, operasyonel sistemler
diizeyinde oOneri algoritmalar1 kullanicilarinin memnuniyetini degerlendirmeyi
miimkiin kilmaktadir. (Piton, 2011: 2)

Onerilen yaklasim, algoritma odakli bir yaklasim kullanarak davramigsal
memnuniyet Slglimleriyle sinirhidir.

Diger yaklasimlar, 6zellikle 2007'de Xiao ve Benbasat'inki dnerildi. ikili, dneri
sistemlerine yoOnelik pazarlama arastirmasinin kapsamli bir literatlir incelemesini
sundu. (Xiao & Benbasat, 2007: 56) Bu yaklasim, mekanizmalarin derinliklerine
inmeyi miimkiin kildi. Xiao ve Benbasat (2007), tavsiye sistemleri {izerine pazarlama
odakl1 arastirmalarin kapsamli bir literatiir incelemesini sunmustur. Bunlarin gézden
gecirilmesi, birgok farkli ¢calismadan (her biri genel deneyimin yalnizca bir kismina
odaklanan) olsa da, tavsiye sistemlerinin kullanici deneyiminin altinda yatan
mekanizmalar hakkinda bilgi saglar. Ortaya ¢ikan ¢erceve, tavsiye sistemlerinin belirli
ozelliklerinin, kullanict degerlendirme ve karar verme davramslarinda nasil
degisikliklere yol actigini géstermektedir.

Knijnenburg tarafindan onerilen model, sistemin 6znel yonlerini dahil ederek
daha da ileri gider. (Knijnenburg, 2012:37) Bu model, sistemin nesnel yonleri (or.
Algoritmalar, kullanici arayiizii 6zellikleri), sistemin 6znel yonleri (kullanici algilart),
kullanic1 deneyimi (sistemle etkilesim derecelendirmeleri) ve etkilesim (kullanici

davranisi) arasinda ayrim yapmamizi saglar.
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Oneri sistemlerinin kullanici deneyimini degerlendirmek igin bu model
tamamlanmis goriiniiyor. Kullanici deneyimini etkileyebilecek cesitli faktorleri goz
ontinde bulundurarak sistemin kullaniciyla karsi karstya kalmasini saglar.

Bu modeller, oneri sistemleri ile kullanici deneyimini degerlendirmek igin
kullanilirken, yapay zekanin etik ilkelerini ve igerigin tahmini ve kisisellestirilmesi
acisindan algoritmalarin vaatlerini dikkate almiyorlar.

Bir sonraki boliimde, ¢alismamiz i¢in benimsenen arastirma metodolojisini ve

kullanilan veri toplama yontemlerini ve son olarak veri analizini tartisacagiz.
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BOLUM 2
NETFLIX VE YAPAY ZEKA ONERISI:

Netflix'i herkes tarafindan bilinir. Bu akis platformu ger¢ekten de diinya
capinda bir basaridir. Birgok neden var. Katalogu zengindir. Dizi yayini popiilerdir.
Ancak bu arastirmayla ilgilenecegimiz her seyden Once onun tavsiye sistemidir.
Aslinda, kullanicilarina igerik 6nermek i¢in SVOD (istege bagli abonelik videosu)
platformu yapay zeka algoritmalari kullanir.

Yapay zeka danismanina bakmadan Once, akis platformunun kullanicilart
tizerinde bir an durmaliy1z.

Ilk tiiketiciler genglerdir. Ve en azindan, platformun bunu ¢ok iyi anladigin
soyleyebiliriz. Ilging bir abonelik fiyatindan daha fazlasi, ¢ok iyi diisiiniilmiis bir
iletisim ve strateji becerisidir. SVOD (Subscription Video on Demand) platformu,
ogrencileri ve geng profesyonelleri gerektigi gibi ¢ekmeyi basardi. (Burgess, 2021:72)

Sonra aileleri buluyoruz. Aslinda Netflix'in katalogunda 6zellikle ¢cocuklara
yonelik filmler ve ¢izgi filmler var. Platformun, ¢ocuklarin giivenle gezinmesine ve
yalnizca yaslarina uygun icerigi goriintiilemesine olanak taniyan bir genglik islevi bile
vardir. Ebeveynler de istediklerini orada bulacaklar ¢iinkii Netflix onlara 80'ler, 90'lar
veya 2000'lerdeki genclik filmlerini ve dizilerini kesfetme veya yeniden kesfetme
firsat1 sunuyor. (Burgess, 2021: 71)

Abonelerin beklenti ve isteklerini belirlemek i¢in Netflix ekipleri birkag
parametreyi Ozellikle miisterilerin cografi konumu, kimligi, davraniglart ve

aliskanliklart dikkate alir.

2.1. Bir Dijital Yayin Platformu Olarak Netflix

1997 yilinda DVD kiralama ve satis1 yapan Kaliforniya’da kurulan Netflix
sirketi, hizmet bi¢imini teknolojik yeniliklerle gelistirerek internet tizerinden film,
dizi, belgesel izleme imkani yaratarak, sirketin calisma alanimi genisletmis ve
cevrimigi drettigi icerikleri diinyanin birgok iilkesine bu hizmeti gotiirmeye
baslamistir.

Netflix kelimesi ise, ingilizce de ag anlamina gelen “Net” kelimesi ile
Amerika’nin giinlik konusma dilinde kullanilan filmler anlamina karsilik gelen
“Flicks” kelimesinin birlesimi ile dretilmistir . Netflix’in kullanic1 aginin giinden giine

artarak giinimiizde, 190 iilkeden fazla, iiyes sayis1 109 milyonun tizerine ge¢mis olan
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dijital platform 2016 yilinda Tirkiye’de hizmet vermeye baglamistir (Oguz ve Aktas,
2019 :92). Bbc’nin haberine gore (2020), iiye sayisini 183 milyona ¢ikmustir. Bu
yiikselisin en 6nemli etkilerinden birinin giiniimiiz kiiresel sorunlarindan biri olan
Covid-19 siirecinin etkisinin biiyiik oldugu séylenebilmektedir.

Netflix, internete bagl bir cihaz ile film, dizi ve benzer programlari reklamlar
olmadan izlemelerine olanak taniyan abonelik tabanli bir yayin hizmet olarak
tanmimlanabilmektedir. Bununla birlikte, Netflix tyelerine istedikleri film, dizi,
televizyon programlart ve belgeselleri indirip ¢evrim dig1 ortamda da izleme hizmeti
sunabilmektedir.

Tiirkiye pazarina 2016 yilinda giren Netflix, izleyicilere kaliteli igerik tiretmesi
ve dinyanin bir¢ok iilkesinden film, dizi, belgesel ve televizyon programlari
sunabilmesi, izleyicilerin kendilerine 6zel begeni segenekleri ile kisisellestirilmis
ozellikler saglayabilmesinin yaninda reklamsiz ve kaldigin yerden izleme gibi
secenekleri ile kullanict1 deneyimi agisindan olukg¢a kolayliklar getirdigi
soylenebilmektedir.

Giiniimiizde internet saglayicilari ve internet hizi gibi faktorlerinin dijital
platformlarin kullaniminin var olmasini saglamalari bu agidan internet alt yapisinin da
giiclenmesi ve istenilen kalitede gériintiilerin elde edilmesini zorunlu kilmaktadir.
Tiirknet’in kendi sayfasinda yer verdigi habere gore (2020), Subat 2020 yilinin en hizli

Netflix’e baglanan internet saglayicisi olduklarini agikladilar.

NETFLIX TURKIYE EN HIZLI BAGLANAN OPERATORLER LISTESI - SUBAT 2020

PREVIOUS RANK

RANK ISP SPEED Mbps
Mbps CHANGE

Tiksat Kablo 3.83 3.68
2 Turknet 3.60
3 Turkcell Superonline 3.55 3.38
334

4 Tirk Telekom 3.38

5 Vodafone 337 337

6 D Smart 3.26 3.03

Sekil 2.5:Turknet (2020).

Kaynak: Turknet, 2020:2
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4K goriinti kalitesi sunan dijital platformlarin sayisi gittikge artmakta ve bunun
birlikte sinemaya gitme ve sinema salonlarinin yerine evde izleme segeneklerinin
izleyici tarafindan daha ¢ok tercih edilmeye baslandigi giintimiiz kiiresel salgin olan
Covid-19 ile birlikte sinema salonlarinin seyircilerinde azalma oldugu séylenebilir.
Boxoffice Tiirkiye’nin (2020), kendi sayfasinda paylastigit analiz sinema

salonlarindaki dististi gostermektedir.

yillarin ilkk 49 hafta 3 gan karsilagstirmasi
plar
2020 JEXTXD 17.413.986 JEXTE + 299.696.092 177 342 17,21
2019 JENIXD 55.910.723 915.965.448 386 592 16,38
2018 JEEED 65.061.172 826.673.045 408  B0F 5 2N
7 813.( 1 7 C 1
01€ JENKD) 54.888.333 49 6 1 O ns4

Sekil 2.6 : Yillara Gore Toplam Seyirci Sayisi

Kaynak: Boxofficeturkiye, 2020:31

Yukarida yer alan bilgilere gore, 2018 yili itibariyle rakamlarda goriilen
azalma, 2020 yilinda toplam seyirci sayisinda olan diisiis ile biiyiik oranda kendini
gostermektedir. Netflix, BluTv, Puhu gibi benzer dijital platformlarin siirecin de
etkisiyle, yeni igerikler tireterek izleyicileri gektikleri ifade edilebilir.

2.2. Netflix’in Gelisim Siireci

1997°de ¢alisma bic¢imi olarak DVD satis ve kiralama sirketi olarak kurulan
Netflix, posta yoluyla misterilerine hizmet vermeye baslamistir. 98 yilinda
netflix.com olarak DVD kiralayan ve satisin1 yapan sirket olarak kendini tanitmig ve
2000 y1ilinda tiyelerin puanlama sistemiyle kisisellestirilmis i¢erik fikrinin de yaraticis
olduklar1 sdylenebilir. Aylik sinirsiz DVD kiralama sistemi bagslatan Netlix, 19,95
dolar karsiliginda, alicinin bir kerede 4 DVD'ye kadar kiralamasina imkan veriyordu.
Buna ek olarak benzer filmleri kiralayip izleyen ve profilleri de benzer olan
kullanicilar birbirlerine filmler 6nerebiliyorlardi. (Ulukan, 2018:21). 2003 yilinda 1
milyon iiye sayisi ile abonelik tabanli kiralama hizmetini kapsayan patenti almis ve

2006 yilinda abone sayisim1 5 milyona g¢ikarmistir. 2006 yili itibariyle teknolojik
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yeniliklerle hizli gelisme gosterdigi 2010 yilinda kumandalara kendi logosunun
eklenmesiyle de goriilebilir bir etkiye sahip oldugu soylenebilir. 2012 yilinda ise
Netflix, izleme motivasyonlarini etkiledigi yeni terim ortaya ¢ikarmistir “binge
watching”, bu terimle birlikte izleyici artik her hafta yayin beklemeden istedigi
dizilerin biitiin bir sezon béliimlerini tek bir seferde “maraton” olarak ifade edilen
sekilde izleme 6zelligine sahip olmuslardir. 2013 yilinda “Netflix Originals” olarak
kendi yapimlarim tiretmeye baslayan platform, ilk olarak House Of Cards isimli
dizisini yayinladi ve 13 Emmy &diiliiniin sahibi oldu, 2014 yilindan itibaren Orange is
the New Black dizisi, Stranger Things dizisi, Narcos dizisi ve Crown gibi dizileri
devam ettirerek 50 milyon aboneye ulasmistir. Giiniimiizde 190 iilkede ve 30 dilden
fazla yayimn yapan Netflix, 2017 yilinda Beyaz Kasklilar kisa belgesel filmi ve 2019
yilinda Roma filmi Oscar kazanmistir (Netflix, 2020:1).

2018 yilinda Black Mirror : Bandersnatch isimli dizi ile interaktif izleyici
deneyimi sunan platform, Bbc’nin yaptig1 detayli haberde, bandersnatch karakteri,
Alice Harikalar Diyari’nin yazari, bilim adamu, Ingiliz yazar ve sanat¢1 olan Lewis
Caroll’in hikayesinin devami olan Aynanin Iginden kitabinda gegen siirin iginde
anlatilan, ¢ok hizli hareket edilebilen yaratik olarak betimlenmektedir (BBC, 2018:2).

2019 yilinda Black Mirror : Bandersnatch dizisi ile banderstanch interaktif
icerik dalinda ilk 6nemli Emmy o6diilini kazanmastir.

2020 yili ile birlikte siirekli yeni icerikler iireten platform, tyelerine kendi
yasadiklar1 tilkelerin en ¢ok izlenen ilk on listesini sunarak, kullanicilarina kendi
yasadiklart cografyada en ¢ok izlenilenler hakkinda da bilgi vermeye baslamis oldu.
Diinya geneli yasanilan pamdemi siireci ile ilgili olarak Covid’den etkilenen yaratici
gruplar i¢in Kriz Fonu isimli yardim kampanyasini ¢ikarmis ve nakit rezervlerinin
yiizde ikisini, siyahi gruplar1 destekleyen finans kurumlarina aktardigini agiklamistir
(Netflix, 2020).

2.3. Netflix ve Kullamei iliskisi

1997 yilinda DVD kiralama hizmeti olarak baslayan sirketin 2000°1i yillara
geldiginde abonelik sistemi tizerinden aninda ve istedigin yerde izle hizmetiyle birlikte
birgok iilkede adini duyurmaya basladigi séylenebilir. Bunun en 6nemli etkilerden
birinin kiiresellesen diinya ile birlikte iletisim, ulasim ve birgok hizmetin de
kiiresellesmeye ayak uydurarak teknolojiyi kullanim bigimlerini kendi is modelleriyle

uyumlu hale getirme basarilar1 gosterilebilir.  Netflix kendi dénemi iginde
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kullanicilarin internet {izerinden ya da televizyonda haftalik olarak yayinlanan dizileri
bekleme siiresini ortadan kaldirarak seri izleme ile sezonun tamamini yayinlayarak
izleyicilere izleyicileri yeni izleme aliskanligi ile tanistirmistir. Bununla birlikte
izleyici internet tizerinden dizi ve filmleri izleyebiliyordu ancak reklam icerikleriyle
dolu olan siteler izleyicilerin siirekli maruz kaldig: baska bir nokta olarak karsimiza
¢ikmaktadir. Netflix reklamsiz igerigi ile de kendi dizi ve filmlerini araliksiz izlemenin
disinda, reklamsiz ve kaldigin yerden devam etme ozelligini de igerigine katarak
izleyiciler tarafindan daha fazla tercih edilmeye basladigi soylenebilir. Ulusal
kanallarin aksine diziyi ya da filmi yayinlanacag: giine kadar beklemek, reklamlari
izlemek zorunda kalmak ya da o sirada is ya da baska nedenlerle izleme firsatim
kagirmak gibi nedenler Netflix gibi dijital platformlarin tercih edilmesini etkiledigi de
soylenebilir.

2000’li yillarin basindan itibaren yayima baslayan dijital yayin platformlarinin
giinimiizde sayilarinin hizla artmasinin Netflix, BluTv, Amazon Prime, Apple Tv,
Hulu gibi platformlarin etkilerinin oldugu ifade edilebilir. Netflix’in 2020 yilinda
gelistirdigi iilkelerin kendi izleme listeleri ise, kullanicilarin kendi ilkelerinde en ¢ok

izlenenleri 6grenmelerini saglamis oldu (Netflix, 2020:2).

izda  HaberMerkezi  Toplumigin  Yeniigerikler Yatinmeilar

Top 10 in the U.S. Today

THE
STRANGER

Sekil 2.7 : Netflix Amerika Birlesik Devletleri izleme Listesi

Kaynak: Netflix, 2020:2

Kisiye o6zel igerikler ve benzer filmleri sunmasi da izleyici igin daha 6nce
deneyimlenmemis bir 6zellik olarak aliskanliklarina etkileyen baska bir unsur olarak
ifade edilebilir. Giirses’in haberine gore (2019), Netflix Tirkiye direktorii Michael
Azzolino, Tirkiye Netflix’i en ¢ok mobilden izleyen iilkeler arasinda oldugunu,

Istanbul’un trafiginin iiye artisi etkiledigi ve Tiirkiye’de su anda 1.5 milyonu askin
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tyelerinin oldugunu ifade etmistir. Netflix’in tyelerine sundugu yeni teknolojik

ozellikler ve igeriklerin kullanici iliskileri ile yakindan iliskili oldugu séylenebilir.

2.4. Netflix’in Algoritmasi

Genel tanimiyla algoritma, bir problem ¢6zme isleminde izlenen bir siire¢ veya
kurallar dizis, oldugu séylenebilir. Giiniimiizde bir kurumsal ve 6zel sirketlerin makine
ogrenmesini kullanmaya basladig: gériilebilmektedir. Ozellikle bu konuda dikkat
cekici olanlar arasinda dijital platformlar gosterilebilmektedir. Netflix, Amazon, Hulu,
Applei Spotify ve Puhu gibi platformalar bu sirketler arasinda sayilabilmektedir.

Kullanicilar abone olduklar1 platformlara her giris yaptiklarinda, kendi segim
ve begenileri ile kendi verilerini olustururken, firmalar da bu verileri makine
ogrenmeleri ile kendilerine gore depolamaktadir. Bununla birlikte bir veri firmanin
veri tabanina islenerek, Kisisel verileri tercihlerine gore belirlenebilmektedir.

Netflix’te oynat diigmesine her basildiginda ve bir dizi veya film izlendiginde,
algoritma bilgilendiriliyor ve yenilenen verileri toplamaktadir. izleyici olarak ne kadar
cok izlerseniz, algoritma o kadar giincel kalmaya devam etmektedir (Ozcan, 2020:92).
Netflix kendi sayfasinda belirttigi gibi, oneri sistemi faktorlerini. 3 konuda
ayirmaktadir. Bunlar : izleme ge¢misiniz, diger benzer zevklere sahip tyeler, tiirler,
kategoriler, aktorler, yaymlanma yili gibi basliklar hakkinda bilgiler. Bunun yani sira
bireye ozel kisisel sistem iginde, izledigin giiniin saati, Netflix’i hangi cihazlarla
izlediginiz ve hangi siklikla izlediginiz. Bu verilerin hepsi, Netflix’in isledigi veriler
haline gelmektedir ve 6neri sistemi karar vermenin siireci haline gelmektedir.

Netflix’i ilk tiye olusunuzda Netflix size birka¢ baslik segmenizi istemektedir,
bunlar begeni diizeyinize gore secilmis basliklar olarak izleyicinin karsisina
¢ikartilmaktadir. Bu sekmeyi atlasaniz bile popiiler basliklarla size genel 6neriler
sunarak zamanla sizin kisisel begenileriniz makine 6grenmesi araciligiyla islenmeye
baslanarak kisisel hale gelmeye baslamaktadir. Sonrasinda ise, kisiye uygun basliklar
soldan saga ilerleyen bicimde izleyecinin karsina getirmeye baslamaktadir. Netflix,
kapak resimleri olabilecek gorselleri kendi icinde Kkarsilagtirarak farkli imajlarla her
izleyiciye o6zel tasarimlar sunmaktadir, bu i¢in de A V A adi verilen gorsel estetik

analiz yontemini kullanmaktadir.
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Sekil 2.8 : Netflix kiiciik resimleriniz neden benimki gibi goriinmiiyor?
Kaynak: Vox, 2018:7.

Metadata olarak toplanan islem ciktilari, her karenin parmak izini olusturarak
toplanmaktadir. Verilerin metadatas1 hesaplanarak, veri tabanina aktiriliyor ve
aktarilan veriler ile kategorilendirme yapiabiliyor, bu kategorilendirme igin, ten
renginin oldugu kareler, parlaklik, keskinlik, kontrast gibi karelerin karakteristigini
gosteren bilgiler ile saglaniyor (Tiirk, 2019:80).

Gorsel, baglamsal ve kompozisyon olarak ayrilan bu veriler en iyi kapak
tasarimini  sunmak ig¢in binlerce gorsel arasinda eslestirmelerini bu verileri

diizenleyerek yapiyor.

Sekil 2.9: Netflix kiiciik resimleriniz neden benimki gibi goriinmiiyor?
Kaynak: Vox, 2018: 8.

Yukarida olusturulan kapak gorselleri komedi filmi tercih edenler igin ve
romantik filmleri tercih eden izleyiciler igin farkli olarak tasarlanarak kullanicinin
ilgisini ¢ekecek hale getiriliyor. Netflix elindeki verileri, test ederek hangi tilkede
hangi karakterlerin daha ¢ok tercih edildigini 6grenebildigi gibi verilere sahip
olabiliyor. Alman ve Amerikal izleyiciler igin yapilan ¢alismada, Sense8 dizisi ele

almmis ve soyut kareleri tercih eden Alman izleyicilerin aksine karakterin net
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goriinmesini tercih eden Amerikali izleyicilerin tercihleri ortaya ¢ikartilarak veriler

elde edilmistir (Ttrk, 2019: 84).

Sekil 2.10 : Netflix kii¢iik resimleriniz neden benimki gibi goriinmiiyor
Kaynak: Vox, 2018: 9.

Bu sayede izleyicinin kisisel verileri ile kapak ve 6neri sistemini hazirlayarak
kolaylik sunan Netflix’in, izleyicinin izleme motivasyonu iizerine de etki etki yarattig1
soylenebilmektedir. Kendine uygun oneri ve kapak gorselleri ile izleyici olan

iletisimini siirekli aktif tutmay1 da basardigi ifade edilebilir.

2.5 Netflix’in Gelecegi

Netflix ve benzeri platformlarin giin gectikge abone sayilarinin artmasinin
ontimiizdeki yillarda devam edecegi o6ngoriilebilir tahminler arasinda oldugu
soylenebilir. Dijital cag ile birlikte insanlarin da teknoloji alaminda yasanilan
yeniklerle kolay adapte olabilmesi ve hayatlarin1 kolaylastiran teknolojilere olan
motivasyonlari, platformlarin artmasma etkili olabilmektedir. Ozellikle yogun
sehirlerde yasayan kullanici kitlesinin ¢alisma yogunlugu ve trafik gibi etkenlerle
zamanin degerli hale gelmesi, insanlarin evlerinde rahatlama ve vakit gegirme gibi
durumlarina yansiyabilmektedir. Netfllix’in en 6nemli 6zelliklerinden bir olan kisisel
tercihlere gére makine 6grenmesini sunmasi, giin i¢erisinde yogun calisan insanlar igin
kendilerinin yerine 6neri sunan bir platformun olmasi kolaylik olarak ifade edilebilir.
Abone artistyla geliri de artan platformun kendini diger rakiplerine karsi da siirekli
olarak yenilemek zorunda oldugu da gelecegini etkileyecek diger faktorler arasinda
gosterilebilir. Sputnicknews’in haberine gore (2020), Netflix’in 2019 yilinin ilk
ceyreginde geliri 4.5 milyar dolar iken, yiizde yirmi sekiz artis saglayarak yillik bazda
gelirini 5.8 milyar dolara ¢ikarmistir. Gegen yil ilk doneminde net kar1 344 milyon
dolar olan Netflix’in, 31 Mart 2020 tarihinde yiizde 106 artis saglayarak 709 milyon
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dolar olmustur. Bozan’a gore (2020), Netflix’in gelecegini iki 6nemli etkene
baglamaktadir. Birincisi, film ve dizi izleme servisinin en biiyiik biiyiime olanaklarinin
Kuzey Amerika disinda oldugu, ikincisi ise daha ¢ok abone ¢ekmek igin orijinal
iceriklerin cok biiyiik 6nem tasiyor oldugu gercegi. Yildiz’a gore (2020), Netflix’in
gelecegi rakiplerinin neler yapacagina da bagl olarak degisecek. Geride biraktigimiz
seneler igerisinde Netflix ¢evrimi¢i yayin sektoriinde yalnizdi. Fakat son donemde
Amazon, Apple gibi teknoloji liderlerinin bu sektére girmesi ile birlikte rekabet
oldukga artti. Bunun en biiyiik nedenlerinden birinin de giiniimiizde yasanilan pandemi
gibi biitiin diinyay etkileyen uluslararasi olaylarin da etkili oldugu ifade edilebilir.
Bunun yami sira kullaniciya sagladigi kolayliklar, kisisellestirilen ozellikler ve
yenilenen igeriklerin Netflix’in gelecegini etkileyecek unsurlardan biri oldugu

soylenebilir.

2.6. Netflix Oneri Sistemi

Netflix'in ilk yaratic1 ekibi lansman Oncesinde bile yapilacaklar listesine bir
Oneri sisteminin gelistirilmesini koydu. Baslangigta amag, kullanicilarin dikkatini
sirketin artik elinde olmayan veya stokta yeterince bulunmadigi filmlerden
uzaklastirmak ve Netflix i¢in en karli filmleri ortaya ¢ikarmak i¢indi. Kisa siire sonra,
sistemi tersine ¢evirmenin daha uygun oldugu anlasildi : tiiketiciyi etkilemek igin
mevcut igerikten baslamak yerine, igerigi yonlendirmek igin tiiketicinin zevklerinden
baslamak daha iyiydi.

Netflix'teki igerige erismenin iki yolu vardir.

e Ilk durumda, kullanici tam olarak hangi filmi veya diziyi izlemeyi

planladigini bilir, adin1 arama ¢ubuguna yazar ve izlemeye baglar.

e ikincisinde, kullanici merakindan dolay1 sayfasinda otomatik olarak

goriinen Onerilerden birine tiklar.

Netflix'te arastirmadan sorumlu miihendis Hossein Taghavi'ye gore, ikinci
vaka en yaygin olanmdir "Kullanicilarimiz tarafindan goriintiilenen igerigin %80'inden
fazlasi onerilerdir".

Kullanicilara sunulan 6nerilerin kalitesi bu nedenle Netflix i¢in biiylik 6nem
tasimaktadir. “Uzun vadeli hedefimiz, kullanici oturum agtiginda, goriintiillemek
istedigi icerigin herhangi bir islem yapmasina gerek kalmadan sayfanin iist kisminda

goriintiilenmesidir. (Teghavi, 2017:83)
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Netflix'in Oneri sistemleri, milyonlarca kullanicinin aligkanliklarin1 bir¢ok
faktore gore analiz eden ylizlerce miithendis tarafindan gelistirilmistir. Bir kullanici
Netflix hizmetlerine her eristiginde, oneri sistemi, asagidaki faktorlere dayali olarak
bir kullanicinin belirli bir baglig1 izleme olasiligini tahmin eder : (McDonald & Smith-
Rowsey, 2016:110)

e lzleyici derecelendirmeleri, goriintileme gecmisi vb. Gibi Netflix

hizmetleriyle izleyici etkilesimleri.
o Kategoriler, yayin yil1, baslik, tiirler ve daha fazlasi hakkinda bilgiler.
e Benzer izleme tercihlerine ve zevklerine sahip diger izleyiciler.
e Bir izleyicinin bir sovu izleme siiresi
e Izleyicinin izledigi cihaz.
e izleyicinin giiniin hangi saatinde izledigi - Bunun nedeni Netflix'in giiniin

saatine, haftanin giiniine, konuma ve bir sovun veya filmin izlendigi cihaza

bagli olarak farkli izleme davranisi olduguna dair verilere sahip olmasidir.

Platform, benzer bagliklarin yani sira ortak dgeleri paylasan tiirleri tanimlamak
icin "benzerlik haritas1" olarak da adlandirilan yiiksek boyutlu bir alanla ¢alisir. Netflix
sOyle diyor: "Bu benzerlik haritalari, yaratici karar vericilerimiz i¢in fikir olusturma

ve kesfetme i¢in degerli bir aractir.” (Esperanza & Bhulai, 2018.41)

« Action s
. e
Comedies >
% “fes
* Documentaries
« Drama . .
« Horror cee

Sci-Fi

L
Underground

Sekil 2.11: Benzerlik Haritas1

Kaynak: Esperanza & Bhulai, 2018: 42
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Algoritmalar aslinda bizim kisisel zevklerimize degil, “ait oldugumuz lezzet
topluluguna” dayanmaktadir. Netflix'in baskan yardimcisi Todd Yellin, Wired ile
yaptig1 bir roportajda soyle acikliyor: “2.000 damak zevki toplulugu belirledik. Bu,
aboneye sunulanlarin sirasini belirlemeye yardimci olur. Tiim dramalar ikinci sirada

olabilirken benim i¢in on besinci sirada goriinecek. "(Springboardindia, 2019:72)
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BOLUM 3
ARASTIRMA METODOLOJISI

Nitel arastirma, genellikle teoriyi insa etmekten ziyade dogrulamay1 amaglayan
nicel arastirma gibi sayilardan ziyade kelimelere odaklanir (Quinlan, 2011: 27)

Ampirik calismamiz i¢in tercihimiz 6neri sistemlerinin kullanic1 goziiyle yapay
zeka ilkelerine gore Netflix Izleme platformunda performans: iizerine olacaktir.
Literatirde UX perspektifinden yapay zeka (artificial intelligence) tavsiye
sistemlerinin etkinligi lizerine az sayida calisma yayinlanmistir.

Oneri sistemlerinin tahmin dogrulugu acisindan geleneksel
degerlendirmesinin, yapay zekanin kullanici deneyimini arastirmak ve degerlendirmek
icin yeni nesil oneri sistemleriyle uyumlu olmadigi sonucuna vardik. Nitel arastirma
yoluyla amag, tiiketici davranisi ve satin alma aliskanliklarinin arkasindaki fikirleri,
motivasyonlar1 ve faktorleri derinlemesine incelemektir.

Bu ¢alismanin amaci kullanicilarin zihinsel modellerini arastirmaktir. Zihinsel
modellerin yapisi 6znel ve bireysel oldugu i¢in ve bu yaklasim 6nceden belirlenmis
hipotezler i¢in ampirik verileri analiz etmeyi amagladigindan, nicel bir yaklagim bu
amag igin yetersiz olacaktir. Boylece, bilinmeyen ve son derece bireysel zihinsel
modelleri kesfetmek i¢in nitel bir yaklasimi daha uygun olarak goriiyoruz. Nitel
calismamiz Grounded Theory (GT) (Temellendirilmis Teori) metodolojisini izlemisti
( F. Gubrium, 2012:42)

GT, sistematik veri toplama ve analizi i¢in sosyal bilimlerden yerlesik ve iyi
tanimlanmis bir metodolojidir. Bu metodolojinin giiclii bir kesif odagi vardir, yani,
eldeki konu hakkinda net bir teori varsayilmamistir. Kavramlar, c¢alismanin
yiriitiilmesi sirasinda verilerden gelisir ve dolayisiyla da verilerde temellenir.
Onceden belirlenmis hipotezlerin olmamasi nedeniyle, veri 6rneklemesi teorik
ornekleme yaklasimini izler. Bu, Orneklemenin rastgele degil, amac¢h olarak
gergeklestirildigi anlamina gelir (Engward, 2013: 29)

Ayrica, nicel arastirmalarda ornekleme genelde rastgele ve kisi bazinda
yapilirken, nitel arastirmalarda teorik Ornekleme yinelemeli ve kavram agisindan
yapilir. Veriler ayn1 anda toplanir, kodlanir ve analiz edilir.

Calismamizda, GT teorisi, kullanicilarin bir 6neri sisteme sahip olduklari farkl
zihinsel modellerdir. 1) Onerilerin kapsamli ve belirgin kullanimiyla bilindigi, 2)

yaygin oldugu ve kavramlarimizda c¢ok ¢esitli karsitliklar1 6rnekleme olasiligimizi
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artirdig1 i¢in bir 6rnek olarak Netflix'e odaklandik. Baska bir deyisle, bu, bir kavramin
farkli varyasyonlarini incelememizi saglar.

Aragclar olarak, her bir zihinsel modelin farkli yonlerini miimkiin oldugunca
genis bir sekilde yakalamak i¢in Sesli Diisiin isleviyle birlestirdigimiz bireysel ve yar1
yapilandirilmis yiiz yiize goriismeler uyguladik. Teorik Ornekleme yaklagiminin
ardindan, ge¢misleri hakkinda bilgi sahibi oldugumuz ve ele alinan mevcut konsepte
uyan (6rnegin teknik bilgi diizeyi agisindan) katilimcilar1 kapsama dahil ettik. Biitiin
caligma boyunca, tipik Netflix kullanicisina odaklanmay1 amacladigimiz i¢in, yalnizca
ileri diizey Netflix deneyimine sahip katilimcilart 6rnekledik.

Yapay zeka ile etkilesime girerken kullanici algisim kesfedebilmek igin
literatiir, yapay zeka algoritmasinin uymasi gereken ilkeleri belirlememizi saglamistir.
Bu sorun, kullanic1 deneyimini analiz etmek i¢in pratik bir vaka gerektirir. Ardindan,
Oneri sisteminin performanst ile taninan istege bagl izleme platformu Netflix'i sectik.

Buradaki amag, yapay zeka ilkelerine g 6re bir oneri sistemi kullanirken

kullanicilarin alg1 ve duygularini tespit etmektir.

3.1. Veri Toplama Y ontemi

Veri 6rneklememiz, GT'nin ve teorik 6rneklemenin veri odakli yaklagimindan
etkilenmistir. Buna gore, katilimcilar1 rastgele degil, daha sonra hangi kavramlar
kesfetmeye karar verdigimize gore ornekledik.

Verileri analiz ettikten sonra, ana kavramlarin bu goézlemlerde daha fazla
degisiklik gostermedigini gordiik. Boylece onlari teorik anlamda doygun olarak kabul
ettik. Ozellikle seffaflik ve kontrol konusundaki ana yonlerimizle ilgili olarak,
goriismelerde yeni bilgiler géormedik. Boylece, veri orneklememizi bu noktada
sonlandirdik.

Genel olarak, topladigimiz verilerden, kullanicilarin Oneri Sisteminin zihinsel
modellerinin genel bir yapis1 ortaya ¢ikti. Tiim katilimeilar aynt modeli izledi ve 6neri
sistem'in isleyisini dort ayri adima ayirdi: (1) veri toplama, (2) sanal bir kullanici
profilinin ¢ikarimi, (3) kullanict profillerinin veya 6gelerinin karsilastirilmast ve (4)

Onerilerin olusturulmasi.
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Sekil 3.1 : Tiim katimcilarda bulunan temel zihinsel model

Bire bir goriismelerin se¢ilmesinin ardindaki amag, kullanicinin yapay zeka
makinesiyle etkilesimi boyunca, yapay zekanin her ilkesine gore derinlemesine
algisin1 belirlemektir. Ve bu, nicel bir yontem secerek miimkiin olmazdi. Nitel
arastirma, bir olay1 baglam iginde tanimlamanin bir yoludur. Karmasik, yeni veya
nispeten kesfedilmemis alanlari incelemek i¢in kullanishidir. (Tucker, Powell, &
Meyer, 1995: 38)

[k 6rnegimiz, istege bagli Netflix izleme platformunun yirmi kullanicismi
igeriyordu. Ancak, kisa listeye alinan katilimcilarla yapilan gériismeden sonra, on bir
katilimcinin yukarida 6nceden tanimlanmis se¢im kriterlerini karsilamadigi ve dokuz
katilimciyla sonuglandigi ortaya ¢ikti. Amacimiz fikirleri doygun hale getirmektir.
Veri toplamanin durdurulmasi, fikirlerin tekrarlandigi zamandir (Touboul, 2013: 67)

Asagidaki tablo yapilan inceleme 6zetlemektedir; daha once adlarinin gizli
olmadigini kabul eden katilimcilarin adlar1 dahil. ..

40 dakikalik goriisme siiresine sahip bir goriisme rehberi gelistirdik.
Rehberdeki tiim goriisme sorulart agik ucluydu. Goriisme, goriigmecinin tanitimi,
goriismenin amaci ve motivasyonunun agiklanmasiyla bagladi. Calismanin Netflix’in
Oneri bileseni ile ilgili oldugu ve ¢alismanin ana ilgi alaninin katilimcilarin Netflix’in
kisisellestirilmis icerigiyle ilgili deneyimlerini kesfetmek oldugu vurgulandi.
Katilimcilara daha sonra Netflix ile ilgili deneyimleri soruldu : Netflix’i ne siklikla

kullantyorlar ? Ne zamandan beri kullaniyorlar ? Netflix’teki onerilerle ilgili hangi
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deneyimleri var ? Netflix’in hangi boliimleri kisisellestirmeye tabidir ? Genel olarak

kisisellestirme konusunda kendilerini ne kadar giivende hissediyorlar ?

Tablo 3.1 : Yanitlayanlarin Listesi

isimler Yas Uzmanhk Netflix Platformun
alam hesab1  bir kullanim
kisi sikhig
tarafindan
kullamiliyor
MOHAMED 25 Bilgisayar Evet haftada 3 kez
Bilimi
SAMI 29 Bilgisayar Evet haftada 2 kez
Bilimi
AMAL 27 Finans Evet iki giinde bir
SAFA 24 Bilgisayar Evet iki giinde bir
Bilimi
SANA 24 Finans Evet iki giinde bir
MARWAN 28 Tarim Evet Iki giinde bir
ZAINEB 25 Tip Evet haftada 2 kez
FIRAS 26 Pazarlama Evet Gilinde  bir
kez
RIAD 25 Muhasebe Evet haftada 2 kez
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3.2. Veri Analiz Yontemi

Veri analizi, veri toplama asamasinda yaziya dokiilen goriismelere dayali
olacaktir. Veri analizi, analizden sonug tartisma asamasina kadar gesitli asamalari
igerir.

Veri analizimiz i¢in icerik analizi yontemi kilavuz olarak segilmistir. Igerik
analizi, ¢ikarimin yanm sira tiimdengelime dayali son derece cesitli « sOylemlere »
uygulanan, giderek daha rafine ve siirekli gelisen bir metodolojik araglar kiimesidir.
Bir yanda nesnelligin katiligini, diger yanda 6znelligin iiretkenligini iki kutup arasinda
dengeleyen bir yorumlama ¢abasidir. (Bardin, 2013: 81)

Gergeklestirilen goriismeler, yanitlayiciya bagli olarak 35 ile 45 dakika
arasinda siirmiistir ve bu da bize toplam 350 dakika vermektedir. Gorlismeler,
tamamen Arapca ve Fransizca olarak ses formatinda kaydedilmistir.

Orijinal kayitlar yazildiktan sonra bu kopyalarin igerigi alt kategoriler halinde
sadelestirilmis ve son olarak temalar ana kategoriler ve alt kategoriler olarak
tanimlanmis, bu verilerden ana kategoriler ve alt kategoriler ¢ikarilmistir. Sonuclar
sonug boliimiinde yazilmastir.

Analizimiz i¢in, her gériisme NVIVOI12 ile ve zamaninda analiz edildi. Analiz
sirasinda, verilerin agik satir satir kodlama yoluyla mikroanalizi, kategorilere yonelik
acik kodlamalar1 6zetlemek i¢in siirekli karsilastirma ve eksenel kodlama ve her
katilimei igin Netflix’in zihinsel modelini ¢ikarmak icin segici kodlama dahil olmak
lizere ¢esitli analitik araglar ve zihinsel stratejiler kullanildu.

Manuel kodlama hedefimizi gelistirmek icin, sozciik siklik sayimi, anlamsal
kodlama ve sozciik agaclari gibi ¢esitli metin ve analiz islevlerini gergeklestirmek igin

tematik analiz yazilimi1 Nvivo’yu kullandik.

kontro _—
deneyimi verilerin
nasil oldug

o = allanicilarin
gahlp sistemi
birlikte kullanicr 2o

bagl

... musteri netflix kullanicilar
dijital onerl yapay zekanin =

=mn sekil ancak

i izleme Olarak pazarlama

s ; dlger ogrenimi
ke{nél taraflndan kullanicinin
yilinda Ver”er sistemlerinin

Sekil 3.2 : Kelime haritasi
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@ Name 4 |n Folder
) AMAL Files
) firas Files
) Marwan Files
) Mohamed Files
) riad Files
) SAFA Files
) sami Files
) zaneb Files

Sekil 3.3 : Nvivo veri yiikleme

nvivo kullanarak yaptigimiz roportajlarin tiim scriptlerini ekledik. Kelime
siklig1 sorgusunu kullanarak, konu kodlamasinda bize yardimci olan yanitlayanlar

arasinda yaygin olarak kullanilan kelimeleri ve fikirleri aradik.
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Bu bdliimde, Netflix platformu kullanicilar1 arasinda yapay zekanin her bir

ilkesinin algisini belirlemek i¢in yapilan ampirik ¢caligmanin sonuglarin tartisacagiz.

Bu yapay zekanin bir makinenin uymasi gereken etik ilkelere saygi duyup

duymadigim1 da gorecegiz ve belirlenen her bir temaya gore gergeklestirilen

goriismelerin sonuclarini analiz ederek ilerleyecegiz.

Tablo 4.1 : Veri Kodlamasinin Ozeti

Ana kategoriler Orijinal yanitlar Ozet Alt kategoriler
Yapay zeka - Bir ¢ok alanda Yapay zeka, Yapay zekanin

kullanici igin kullanicilar icin tanimi

hayati hayati

kolaylastiran  bir kolaylastirtyor.

program

diyebilirim.

-Tekrarlayan

gorevlerin

performansiyla

internette

gezinmeyi

kolaylastirir.

-Him, daha -Yapay zeka, Yapay zekanin

dogrusu, tekrarlayan roli

tekrarlayan gorevleri yerine

gorevlerin yerine getirirken

getirilmesi insanlarm yerini

yoluyla insanlarin alir.

yerini alan bir

zeka diyebilirim.

-Yapay zeka -Yapay zeka Kapsam (lar)

arama cogu alanda

motorlarinda mevcuttur, en

arama gecmisine cok alinti

gore tavsiye yapilanlar

yoluyla da sunlardir :

mevcuttur ve -Otonom

yapay  zekanin arabalar

hedefli Facebook -E-ticaret siteleri

reklamlari -Arama

olusturmaya motorlari

yardimci -Hedef

oldugunu reklamlar.

sOylemeyi tercih

ederim
Deneyimin Acikeasl, Kullanicilarin Kullamcilar
kisisellestirilmesi kulaktan kulaga genellikle bir tarafindan

Istege bagh cok yaygin inceleme algilandigx
olmasina ragmen, olugturmak igin
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Netflix izleme sevdigim bir dizi baska yollart sekliyle
platformu bulana kadar olmasma ragmen kisisellestirme.
arastirryorum. cogu kullanici
Ancak  tavsiye kisisellestirilmis
sistemlerine Onerilerden
tamamen memnun oldugu
giiveniyorum ve goriilmiistiir.
genel olarak
Ozetleri
okuyorum.
Netflix'in
Onerileri
tercihlerime
uyuyor ama her
zaman degil !
Yapay Zeka Etigi Evet farkindayim, Bilgisayar Seffaflik
Yapay Zeka bilgisayar programlama
ilkelerinin bilimlerindeki bilgisi,
Kullanici caligmalarim kullanicilar
Deneyimi bunu tahmin tarafindan
etmemi saglad. algilanan seffaflik
Zeka insan gibi seviyesini etkiler.
davranir, sohbet
robotlar1 gibi
robotik degildir.
Evet, arama -Kullanicilar Kontrol
cubugu ve oOnerileri nasil
kategoriler kontrol
sayesinde edeceklerini  ve
secimlerimi etkileyeceklerini
kontrol bilmiyorlar
edebiliyorum ama
Onerileri bir
filtreden kontrol
edebilecegimi
sanmiyorum.
Verilerim -Kullanicilar  bu Giivenlik ve
acisindan bile seviyede  hicbir esenlik
platformu sey bildirmediler.
kullanirken
herhangi bir
tehlike
hissetmiyorum.
Evet, agiktir, Kullanicilar, ozel hayata
¢linkii kullanict saygl
giinlimiizde tim deneyimini
platformlar optimize  etmek
kullanici icin  verilerinin
verilerini cikarildigmin
toplamak icin farkindadir.
gerezleri
kullanmaktadir.
Etkilesim -Kullanicilar  bir Kullanicilarin
genellikle makine ile sayginhgi
makinelerle etkilesimde
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yapilir. Ama igin bulunduklarinin

iyl yani, farkindadir.

makinenin Ayni  zamanda

davranist kullanicilar yapay
insanlarinkine zeka

¢ok benziyor, bir algoritmasinin

robotun insan gibi

varligindan davrandigimi

haberdar degilim. biliyor.

Insanlarla

etkilesim hala

iyidir.

Platformda -Kullanicilar Kullanica
herhangi bir miisteri  destegi yardimi
destek veya veya miisteri

miisteri  hizmeti destegi eksikligi

oldugunu yagarlar.

diisiinmiiyorum,

en azindan ben

hi¢ fark etmedim.

Oneriler, -Kullanicilar, Esitlik
cinsiyetim veya yonlendirme

dinim dikkate onerirken

alinmadan Netflix yonlendirme

ile paylasilan sisteminin

verilere gore damgalama veya

yapiliyor, her rkeilik

durumda fark yapmadigimi

ettim. diisiinmezler.

-Hayr, sosyal -diger Netflix Haywr, aksine
yonii eksik ama kullanicilartyla tavsiyelerin
dolayli olarak etkilesim ig¢in bir uyum
kullanicilarin alan olmas: biiytiik sagladigim
biraktig1 reytingi 6l¢iide yoktur. gorilyorum.
gorebiliyorum ve

trendler

kullanicilarin  en

cok izledigi

filmlere gore

Oneriliyor  yani

kullanicilarla

konusmadan

dolayl olarak

iletisim

kuruyorsunuz

Hayrr, aksine Kullanicilar, Cesitlilik
tavsiyelerin uyum Onerilerin

sagladigini zamanla  uyum

gorliyorum. sagladigin1  fark

eder.
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Nitel bir yaklasim wuygulayarak, c¢esitli zihinsel modeller bulduk.
Katilimcilarimiz Netflix'in i¢ isleyisi hakkindaki 6nemli derecede belirsizlik ve kafa
karigikligin1 dile getirdiler. Bununla birlikte, pratikte Oneri sistemi gelistirmek igin
kullanilabilecek tiim bu modellerin bagli kaldig1 genel bir yapi ortaya ¢gikardik. Ayrica,
benligin ve 6genin merkeziligi ve kullaniciya dayali 6neri kavramlari, seffaf ve kontrol
edilebilir tasarimi i¢in girig noktalar1 gérevi gorebilir. Bu nedenle, bu ¢alisma yalnizca
kullanicilarin zihinsel modellerinin kesfine katkida bulunmakla kalmaz, ayn1 zamanda
pratikte oneri sistemin gelisimi i¢in bilgiler saglar.

Kullanicilara goriisleri soruldugunda oneri sistemi hakkinda farkli tutumlar
sergilediler.

Oneri sisteme yonelik tutum, kullanicinin bir &neri sistemine yonelik genel
hissini ifade eder. Genel olarak, ilgili tutumlar, kullanicinin segimlerini ve
davraniglarint belirleyen diisiince ve goriislerini yansitir. Kullanict tutumlart gesitli
faktorlere gore degisebilir. Analizimize dayanarak, kullanicilarin tutumlarinin
uygulamaya, aldiklar1 6nerilerin niteligine, algilanan faydaya ve sistemle etkilesimde
bulunma konusundaki genel deneyime bagli olarak degistigini gordiik. Genel olarak,
katilimcilar mevcut ihtiyaclarini veya ilgilerini karsilamayan cesitli Onerilere karst
memnuniyetsizliklerini dile getirdiler. Burada bu temay1 olumlu, olumsuz, nétr ve
karma olmak iizere dort alt temaya ayiriyoruz. Bu alt temalar1 ayrintili olarak
acikliyoruz.

. Olumlu Genel olarak, kullanicilar 6neri sistemini "faydali", "yararl" ve
"uygun" terimlerini kullanarak tanimladilar. Sisteme kars1 olumlu bir tutum sergileyen
katilmcilar, Oneri sistemlerini kullanmanin ¢esitli faydalarni anlattilar. Oneri
sisteminin aradiklar1 {riinleri bulmalarina, yeni iirlinler kesfetmelerine ve cesitli
secenekler sunmalarina yardimei olurken, zamandan ve emekten tasarruf etmelerine
yardime1 oldugunu belirttiler. Bir kullanici sdyle bir tanimlama yapti, “Bence oldukca
iyi, [...] bir¢ok insan icin ¢ok faydali ¢iinkii her zaman bir seyler aramak zorunda
degiller. Orada onlara 6neride bulunulan bir sey mevcut. Yeni bir kullanici olsalar bile,
bakabilecekleri ve tiklayabilecekleri seyler var ve daha sonra sisteme baslamalari i¢in
onlara daha fazla ilgili bilgi saglayacak." Baska bir kullanic1 da soyle ifade etti, ...
Daha iyi sonuglar bulmama yardime1 oluyor. Yeni iiriinler hakkinda bilgi edinmeme
ve rahatga aligveris yapmama yardimci oluyor. Yani, Bence harika bir is ¢ikariyor.”

. Olumsuz Cogu kullanici, 6neri sistemleriyle ilgili olumlu bir deneyim

aktarirken, birkag kullanicinin sistem hakkinda olumsuz bir izlenimi vardi. Hedeflenen
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reklamlar, sponsorlu igerik ve gizlilik ihlalleriyle ilgili hayal kirikligini dile getirdiler.
Bir kullanic1 sundan bahsetti, “Bence [...] miisteriyi Onemsedikleri ve daha
kisisellestirilmis bir deneyim sunmak istedikleri i¢in degil, mesele sadece onlarin
yararina oldugu i¢in bu konuyu gercekten dikkate almiyorlar. Demek istedigim,
[reklamlar] feed'inizin her yerinde, ve bu ¢ok fazla. Asiri, uygunsuz”. Bagka bir
kullanic1 belirtti ki, “Bence ¢ok gizli degil. Sanirim neyin i¢inde oldugumun
farkindayim. Uygulamanin kendisi ile, tiim bilgilerimizin reklamcilara gittigini ve
satildigin1  biliyorum ¢ilinkii YouTube'da bile, bazen reklam gordiigiimde fark
ediyorum ki, bana da hitap ediyor.”

. Tarafsiz Birka¢ kullanici konuyla ilgili tarafsiz bir durus sergiledi. Bu
kullanicilar, bir 6neri sistemi kullanmanin avantaj ve dezavantajlarinin farkindaydilar,
fakat bunlara karsi kayitsiz kaldilar. Tarafsiz bir durusa sahip kullanicilarin, 6neri
sistemlerini kullanmak i¢in digerlerine gore genellikle daha az zaman harcadiklarint
gordiik. Bir kullanici soyle ifade etti, “Sanirim tarafsizim, faydali oldugunda giizel ama
cogu zaman Netflix gibi bir sey kullandigimda ne aradigimi zaten biliyorum. Yani,
Ben sadece ihtiyacim olani ariyorum. Ve muhtemelen farkinda olmadigim sekillerde
izlendigimi aslinda biliyorum, ama sanirim genel diisiincem su ki, milyonlarca insan
Netflix kullaniyor, bu yiizden o kadar da kotii olamaz.”

. Karisik Kullanicilarin bir alt kiimesi de, Oneri sistemine iliskin hem olumlu
hem de olumsuz izlenimlere sahipti. Ayrica, bazi kullanicilarin sisteme karsi
tutumlarinda kararsiz veya belirsiz olduklarini fark ettik. Bir kullanici soyle agikladi,
“... Hizmete bagl birsey, [...] ¢linkii Netflix gibi bir seyde para {icretli aboneliklerden
saglaniyor ve bu yilizden de Oneri hizmeti, liriinden miimkiin oldugunca keyif
aldigimizdan emin olmaya yoOnelik olacaktir. Parayr reklam gelirinden alan bir
hizmetse, 0 zaman ... kullanici i¢in olumsuz da olabilir ¢iinkii dikkatinizi ¢eken seyler
sizin i¢in her zaman i1yi olmayabilir.”

Bir sonraki boliimde, veri analizinin sonuglar1 yorumlanip tartisilacaktir.
Buradaki maksat, Netflix istege bagl izleme platformu kullanicilarinin deneyimleri
araciligiyla yapay zekanin her ilkesine gore arastirma sorularmi yanitlamaktir.
Ardindan, goriistilen kisiler tarafindan onerilen tiim iyilestirme yollarini inceleyecegiz.
Bu boliim, c¢alismamizin gelistirilmesi sirasinda karsilasilan smirlamalarin  ve

zorluklarin bir sunumu ile kapanacaktir.
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4.1. Yapay Zeka : Kullanic1 tarafindan énerilen tanimi ve uygulama alanlari

Her bir yapay zeka ilkesiyle kullanici deneyiminin yorumunu derinlemesine
incelemeden Once, yapay zeka kullanicilariin Bilgi diizeyi 6grenilmek istendi. Ciinkii
yapay zekanin 9 ilkesinin algilanmasi {izerinde etkisi olabilir.

Miilakatlar, yapay zeka bilgi seviyesinin, uzmanlik alanina ve her birinin
entelektiiel gegmisine bagl olarak bir goriismeciden digerine farklilik gosterdiginin
anlagilmasi sagland.

Bilgisayar Bilimi diinyasindan katilimcilar daha teknik ve kesin bir tanim
verdi.

“Benim i¢in yapay zeka, bilgisayarlarin sorunlart otomatik olarak ¢ozmek igin
insanlar gibi davranmayi 6grenmesine izin veren bir teknikler koleksiyonudur.” - Sami

“Daha ¢ok, tekrarlayan gorevlerin yerine getirilmesi yoluyla insanlarin yerini
alan bir zeka diyebilirim.” — Amal

Bununla birlikte, ydnetim geg¢misine sahip katilimcilar, yapay zekayi
tanimlamay1 daha zor buldular ancak yapay zekanin uygulama alanlarini belirtme
egilimindeydiler.

“Yapay zekayi tek basina tammlayamam ama bunun Tesla arabalarinda, akilli
makinelerde, artirilmis gerceklikte her yerde bulunan bir teknoloji oldugunu
biliyorum. Ama yapay zeka konusunda pek bilgim yok." - Firas

Bu boliim, Ornekteki yapay zeka bilgi diizeyinin heterojen oldugu sonucunu
cikarmamizi sagladi.

Yapay zeka ilkelerinin kullanic1 deneyimini etkilemis olabilecek 6nemli bir

kriter.

4.2. Onerilerin Kisisellestirilmesinin Merkezinde Netflix

Bu boliim, kullanicilarin Netflix Onerilerinin alaka diizeyine iliskin algisini
belirlememizi sagladi. Hatirlatma olarak, 6neri sistemi, tahminler yani igerik onerileri
saglamak i¢in kullanic1 davraniglarindan veri toplayarak bir 6grenme asamasindan
geger.

Gortgiilen kullanicilardan bazilari, bireysel kisisel tercihlere uygunluk ve
uygunluk yoluyla onerilerin kisisellestirilmesini takdir ediyor.

“Onerileri olduk¢a cesitli buluyorum. : Tahminler tarafini ve benzer onerileri

seviyorum. - Zaineb
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Ote yandan, kullanicilarin gogunlugu, &neri sistemi tarafindan olusturulan
Onerilerin tercihleriyle %50 uyumlu olduguna inanmaktadir.

Netflix tarafindan yeni dizi ve filmlerin tanitimin1 yapmak amaciyla pazarlama
amactyla pazarlama kriterleri eklenir.

"Bazen tavsiyelerin sisirildigini goriiyorum ve sonra kendimi Rotten Tomato
gibi ¢evrimi¢i inceleme sitelerinde aligveris yapmak zorunda buluyorum, ¢iinkii basta
da belirttigim gibi incelemeler ényargili.” - Mohamed

“Kisisel olarak, her zaman degil ! Elite serisi gibi, sunulan trendleri abartilmis
buluyorum. Sonra kendimi Netflix'e uyum saglarken buluyorum, tam tersi degil. -
Safa

"Tavsiyelerin %060 alakali oldugunu séyleyebilirim ama gerisi kisisel ¢cabadr.’

— Marwan

4.3. Yapay Zekann llkeleri : Kullanic1 Deneyimi

Seffaflik:

Kullanicilar bir yapay zeka algoritmasi ile etkilesime girerken farkinda
olmalidir. Ardindan, yapay zeka makinesi, kullaniciya nasil ¢alistigini ve onu yoneten
kurallar net bir sekilde aciklamalidir. Kullanicilarin bu onerilere giivenebilmesi i¢in
islemin agik olmasi 6nemlidir. Ciinkii giiniimiizde yapay zekanin basarist dogrudan
kullanicilarin giivenine baglidir. Muhtemelen Netflix'in karsilayamadigi bir meydan
okuma.

Ankete katilanlarin ¢ogunlugu Netflix'in yapay zeka kullanan Oneri sistemi
hakkinda acik¢a konugsmadigini sdyledi. Bununla birlikte, insanlarin, uzmanligindan
bagimsiz olarak, onlara kisisellestirilmis bir sekilde icerik Oneren otomatik bir
mekanizma oldugunu anladiklar1 a¢iktir.

Ancak bilgisayar bilimi ge¢misi olanlar, Netflix'in istege bagl izleme
platformunda bir yapay zeka algoritmasinin varligini tahmin etti.

"Evet, Netflix ile ilgili bir makaleden ogrendim ama platform konuyla ilgili
actkca iletisim kurmadi."” - Safa

“Bilgisayar bilimlerindeki ¢alismalarim swrasinda Netflix platformunun iki
kullanimina baktiktan sonra, bu énerileri bir algoritmanin olusturdugunu biliyordum.
Ama Netflix bu konuda net degildi, kendim tahmin etmis olmaliyim. - Amal

Karar vermede kontrol:
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Oneri sistemlerinin giiclii yonlerinden biri, kendilerine sunulan seceneklerden
bunalan kullanicilarin is yiikiinlin azaltilmasidir. Bununla birlikte, kullanicilar, tavsiye
sisteminin kendi adlarina nasil ¢alistig1 tizerinde kontrole sahip olduklarinda - hatta
baz1 durumlarda, bu kontrol sarf etmeleri gereken ¢abay1 artirdiginda ve sonugta ortaya
¢ikan tavsiyeler nesnel olarak daha az kesin oldugunda bile, genellikle daha memnun
olurlar. Ideal ¢dziim, kullanicilara verimli hizmet ile sahip olmak istedikleri kontrol
arasinda bir denge bulmaktir (Konstan & Riedl, Recommender systems: from
algorithms to user experience, 2012:61)

Oneri sistemi: kullanim kilavuzu

Kullanicilar, deneyimi kisisellestirmede 6neri sisteminin roliinii takdir ediyor.
Bu, navigasyonu basitlestirir ve kolaylastirir.

"Evet, etkilesimi kolay buluyorum, dogru filmi se¢mek ¢ok fazla ¢aba
gerektirmiyor." — Riad

Arama ¢ubugu, Onerileri atlamanin bir yolu:

Ancak alt1 kullanici, oneri sistemi tarafindan olusturulan 6nerilerin her zaman
kontrol edilmesinin miimkiin olmadigina ve bu nedenle veritabanina kaydedilen
tercihlerin bazi kullanicilar i¢in giincelligini yitirmis olabilecegine inanmaktadir. Bu
engeli agmak icin kullanicilar, tercihlerine uygun olabilecek bir seyi manuel olarak
arama egilimindedir.

“Evet, arastirma kategorileri araciligiyla ama onerileri degistirebilecegimizi
sanmiyorum.” - Safa

"Segimlerimi kontrol edebilmemin tek yolu arama ¢ubugu ve kategoriye gére
secimdir.” - Amal

"Kullanicimin bu se¢imleri hizli bir sekilde yapmasi i¢in yeterli alan olmadigint
goriiyorum. Onerilerdeki fazlalik ¢ok tekrar ediyor - Firas

Tavsiye sistemi: bir pazarlama baskisi araci

Dort kullanici, 6neri sisteminin yeni dizileri ve filmleri tanitmak i¢in bir arag
olarak hizmet ettigini itiraf etti. Tabii ki, pazarlama rolii oynamak sistemin
islevselliginin bir parcasidir. Ancak karar verme siirecinde kullaniciya miidahale
etmemek i¢in bunun da sinirlar1 olmalidir.

“Netflix, trend ¢ubugunda bir tiir zorlama' uygulayarak beni tercihlerime

uymayan bir seyi izlemeye zorluyor” - Mohamed
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“Sunulan trendleri abartili buluyorum, ornek olarak, izledigim halde
haftalarca trend olan Elite serisini veriyorum. Sonra kendimi Netflix'e uyum saglarken
buluyorum, tam tersi degil. - Marwan

Veri toplama ve kullanicilarin gizliligine saygt:

Verilerin toplanmasi ve iglenmesi, genel veri isleme diizenlemeleri “RGPD”
tarafindan yonetilir.

Her seyden once, bu diizenleme, kullanicinin bu verilerin islenmesinin
muhtemel oldugu ve hangi amagla kullanilacagi konusunda agikca bilgilendirilmesini
gerektirmektedir. Yapay zeka algoritmalariin tahminlerini yapabilmeleri ig¢in
kullanic1 verilerini toplamalar1 gerekir ancak gizlilik ilkesine saygi gostermeleri
gerekir. Platformlar genellikle gizlilik politikalarin1 arayiizlerinde kullanima sunar.
Ardindan, kullanicilarin verilerinin kullanimina iliskin sahip olduklar1 bilgileri
anlamaya ¢alisiyoruz.

Verilerin toplanmasi ve islenmesi konusunda Netflix'in seffaflik eksikligi:

Sekiz katilimei, platformun kendilerine verilerinin toplandigi konusunda
dogrudan ve seffaf bir sekilde bilgi vermedigini itiraf etti. Ancak, veri isleme sorunu
artik kullanicilar arasinda ortaya ¢ikmamaktadir. Aksine, sosyal aglar sayesinde diger
seylerin yani sira veri toplama ve isleme konusunda daha bilgili ve bilingli hale
geldiler.

“Evet, ¢ok acik, giiniimiizde tiim siteler kullanici verilerini topluyor. Ozellikle
bir hesap olustururken dogrudan cerez ¢ubugu goriintiilenir ancak bu koleksiyonun
amacwn bilmek i¢in kendinizi belgelemeniz gerekir. - Zaineb

"Bence oyle, sosyal medya stirekli olarak verilerimizi kullandigindan bu ¢ok
agikti, ancak tam tersi olsaydi, Netflix'in onerileri iyilestirmek icin kisisel verilerimizi
kullandigini tahmin edemezdim." — Safa

Ancak, yalnizca bir katilime1 bu verilerin islendiginden habersizdi ve artik bu
maddeyi kabul ettigini hatirlamiyor. Bu, kisisel verilerin islenmesine iliskin ¢ok fazla
bilgiye sahip olmayan kullanicilar i¢in tehlike arz etmektedir.

"Hayrr, bilmiyorum. Verilerimin toplanmasini kabul ettigimi hatirlamiyorum.
Netflix tarafinda seffaflik eksikligi var. - Mohamed

Esitlik:

Yapay zeka sistemleri, kullanicilara adil, adil, 6nyargi veya damgalama
olmadan ve ilgili kisiye saygi duyarak davranmalidir. Bu seviyede, kullanicidan

herhangi bir rapor almadik.
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Cesitlilik:

Ihtiyaglar ve istekler kullanicidan kullaniciya farklilik gosterir. Her kisiye
Ozgidiir ve i¢ ve dig faktorlerden etkilenirler.

Bu durumda yapay zeka, kullanict davranisindaki bu siirekli degisimi hesaba
katmali ve daha sonra kullanict ile birlikte gelismelidir. Yapay zekanin 6ziiniin
bulundugu yer burasidir.

Verilerin analizi, bes katilimcinin zaman ic¢inde Onerilerin tercihlerine
uyarlandigim buldugunu gésterdi. Ote yandan, iki katilimci énerilerin ayni olduguna
ve yeni i¢erik olmamasi nedeniyle degigsmedigine inanmaktadir.

"Hayr, agikgast, tavsiyelerin zamanla kararsiz zevklerime ve ruh halime uyum
sagladigint goriiyorum.” - Amal

"Hayr, aksine tavsiyelerin zamanla uyum sagladigint goriiyorum.” — Sami

Sasirtict bir sekilde iki katilimci balon teriminden bahsetti. Ikincisi,
algoritmanin onlar1 iyi tanimlanmis bir profilde hapsettigini diisiiniiyor. Bu yanlis
Onerileri saptirmak icin kullanicilar kategorileri ve arama ¢ubugunu kullanir.

“Evet, gercekten de kendimi her zaman bir trend balonunun iginde sikigmis
buluyorum.

Ornegin “opiisme kabini” filmi beni her yerde, trendlerde, kategorilerde ve
hatta reklamlarda takip etti. - Mohamed

Dayanisma:

Kisisellestirme, kullanicilarla bire bir bag olusturmak i¢in miikemmel bir
stratejik se¢imdir, ancak kullanicilari birbirinden izole etme tuzagina diismemelisiniz.

Ardindan, yapay zeka algoritmalar1 kullanicilar1 bir araya getirmeli ve onlar1
isbirligi yapmaya tesvik etmelidir. Netflix platformu tarafindan dagitilan algoritma,
Onerileri optimize etmek ve soguk baslatmalart 6nlemek i¢in kullanicilart birbirine
baglayarak birbirine baglar.

Tiim katilimcilarimiz, platformun diger kullanicilariyla sosyal baglantilar
kurmak istiyor. Her biri tarafindan verilen puanlarin, platformda insan varligim
hissetmeyi miimkiin kildigina inaniyorlar, ancak bu yetersiz kaliyor. Ancak, bu
anormalligi asmak igin, katilmcilar toplulukla etkilesim kurmak ve Internet
kullanicilarinin goriis ve yorumlarina iligkin kiiresel bir goriise sahip olmak i¢in Rotten

Tomato gibi siteleri derecelendirmek i¢in Facebook gruplarini kullaniyor.
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“Hayrw, sosyal taraf eksik ama dolayli olarak kullanicilarin biraktig
derecelendirmeyi gorebiliyorum ve trendler en ¢ok izlenen filmlere gore oneriliyor, bu
yiizden kullanicilarla konusmadan dolayli olarak iletisim kuruyorsunuz.” - Marwan

"Um, diiriist olmak gerekirse, diger kullanicilardan izole ve platformda yalniz
hissediyorum. Kullanicilar tarafindan verilen derecelendirme disinda toplulukla
baglanti yoktur. - Sami

“Maalesef platformdaki diger kullanicilarla dogrudan temas yok. Ote yandan
sinefillerin ve dizi hayranlarimin favorilerini paylastigi Facebook gruplarinda yer
alyyorum. - Safa

Kullanicilarin itibari:

Bir makineyle veya bir insanla etkilesim, kullanicilar i¢in agik olmalidir.
Gortismelerin analizi yoluyla, tiim katilimeilarin yonlendirme sistemiyle etkilesime
girdiklerinde farkinda olduklarin1 gordiik. Bazi insanlar bu etkilesimi sever ¢iinkii
insan davranmisina benzer. Katilimcilar tarafindan herhangi bir saygisizlik
bildirilmemistir.

“Etkilesim genellikle makinelerle olur. Ama isin iyi yani, makinenin davranisi
insanlarinkine ¢ok benziyor, bir robotun varligindan haberdar degilim. Insanlarla
etkilesim hala iyi. - Riad

Kullanici destegi:

Oneri sistemi, kullamci deneyimini platformda gezinmeleri boyunca
yonlendirerek optimize etmek i¢in tasarlanmaistir.

9 katilimcinin tiimii, platformda destek veya bir sohbet robotunun
bulunmadigim hissettiklerini itiraf etti. Ornegin Netflix'in sundugu deneyim %100
algoritmik oldugu i¢in kullanicilar bir bug ile karsilastiklarinda teknik destek
istiyorlar. Ciinkii ¢ogu zaman kendilerini kaybolmus hissederler. Bazilar1 platformda
insan varligi fikrine kars1 degil.

"Him, sanmiyorum. Ama bu dogru, platformun eksik oldugu bir ozellik. -
Amal

"Hayr, hepsi degil, destek hizmeti mevcut degil ancak Netflix'in gelecekteki

cabalarinda dikkate almasi gereken bir fikir." — Sami
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4.4 Tyilestirme Alanlar

Miilakat kilavuzunun gelistirilmesi sirasinda, platformdaki miister: deneyimini
optimize etmek icin kullanicilarin gerekli gordiigi iyilestirmelere adanmis bir tema

ayirdik.

4.4.1. Toplulugu Toplamak
Netflix kullanicilart internetin her yerine dagilmis durumda. Sosyal aglar,
cevrimigi inceleme siteleri arasinda kullanicilar birbirleriyle kolayca etkilesime
gecemezler. Cogu zaman, platform disinda kurduklari farkl etkilesimler hakkinda bir
fikir olustururlar. Bu kaliteli veriler ne yazik ki platformda toplanmamaktadir.
“Netflix deneyimi harika ama eksik olan tek sey kullanicilarla olan etkilesim.
Diisiincelerimizi ve elestirilerimizi paylasabilecegimiz topluluga adanmis bir alan

gormek istiyorum. "'-Amal

4.4.2. Onerilere Anlam Verilmesi

Katilimcilar, kullanicilar tarafindan verilen derecelendirmenin arkasindaki
nedeni bilmek istiyor. Standartlar ve degerlendirme kriterleri kisiden kisiye farklilik
gosterir.  Kullanici, oneri sisteminin onerdigi film veya diziyi kendisi icin
degerlendirmek istiyor. Agiktir ki, buradaki amag, tavsiye sisteminin roliinii karalamak
degil, aksine her kullanicinin tavsiyelerini gelistirmeye ve daha kesinlik saglamaya
yardimci olacaktir.

Ankete katilanlarin ¢ogunlugu tarafindan onerilen ¢6zlim, her pembe dizi ve
filmin altinda bir "yorum" boliimii olusturmaktir.

Katilimcilardan biri, yapay zeka algoritmasinin karar vermeye yardimci olmak
icin en iyl yorumlar1 gosterdigini one siirdii. Amag, tavsiyeleri anlamlandirmaktir.

"Bazen verilen puanlarin anlamint anlamiyorum, bazen bir dizi her yerde

elestirilirken trendlerin parg¢ast oluyor.” -Riad

4.4.3. Oyuncularin Onerileri
Netflix tarafindan sunulan kategoriler tiirlere, trendlere vb. Gore siralanir.
Onerileri daha fazla kisisellestirmek ve kullanicilarin dikkatini ¢ekmek igin
oyunculara gore kategorize edilmis bir kategori olusturmak, s6z konusu oyuncuyu
seven bazi kullanicilar i¢in daha pratik olacaktir. Netflix tarafindan benimsenen asiri

izleme stratejisine karsilik gelen bir 6zellik.
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"Bir futbol fanatigi olarak oyunlara, dizilere ve hatta kisa ¢izgi filmlere ev
sahipligi yapan bir tiir sunucuya ozel bir abonelik yaptim ve ger¢ekten hosuma giden
sey aktorlere gore suniflandirmaydi. Bunu klasik simiflandirmalara tercih ederim. ™. -

Marwan

4.4.4. Kullanic1 yardimi

Kullanic1 destegi, Netflix platformunun zay1f yonlerinden biridir. Ana sayfanin
altbilgisindeki "yardim" boliimiinden ayr1 olarak. Kullanict destegi mevcut degil. Bu
anlamda, bir sohbet robotunun olusturulmasi, kullanic1 deneyimini artirmak i¢in en iyi
¢oziim olacaktir. Ornegin, yapay zeka algoritmasi kullanicinin bir segim
yapamayacagini tespit ettiginde, chatbot kullaniciy1 kullanicinin verdigi yanitlara gore
yonlendirerek sohbeti baglatir.

Yapay zeka algoritmasi, her kullanici i¢in tarama verilerine sahiptir ve bu
nedenle chatbtot gelistirme asamasinda bu veritabanindan yararlanabilir.

“Diger akis sitelerinden farkl olarak, benim goriisiime gére Netflix gibi her
hizmet i¢in gerekli olan kullanici desteginden yoksundur. Chatbot en iyi ¢oziimdiir - -
Mohamed

Bir sonraki bolimde, c¢aligmamizin sinirlamalari ve gelistirilmesinde

karsilasilan zorluklar tartisilacaktir.

4.5. Pazarlamanin Gelecegini Degistirecek Yapay Zeka Araclari

Yapay zeka kesinlikle giiglii bir pazarlama aracidir. Neyi igeriyor ? Basitce
soylemek gerekirse, yapay zeka isletmelerin giiniimiiz is diinyasindaki en O6nemli
sorunlardan birini ¢6zmesine yardimci olur : tiiketicileri giivence altina almak. Yapay
zeka, planlama asamasindan miisteri sadakati asamasina kadar tiim pazarlama
kampanyalarinin basarisinda kilit bir rol oynar. Sonug olarak, yapay zekadan tam
olarak yararlanan kuruluslar, rakiplerine gore bir avantaj elde edecek. (Zouinar,
2020:41)

e Google yapay zeka Olabilir

e HubSpot

e Atom Arastirmasi

o korteks

e Bramework
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Chatbotlar ve yapay zeka, neredeyse her zaman miisteri iliskileri ve dijital
pazarlamanin siirdiiriilmesi baglaminda bir araya gelir. WotNot, hem miisteriler hem
de hizmet saglayici i¢in bir kazan-kazan durumu i¢in otomasyon ve gelismis miisteri

yonetimi saglar

4.6. Pazarlama profesyonellerine yapay zeka ile ilgili tavsiyeler

Son makalelerde, arastirmacilar kuruluslari yapay zeka uygulayicilarinin
rollerini ve sorumluluklarini profesyonellestirmeye tesvik ediyor.

Resmi olarak zorunlu bir sertifika gerektirmese de, sirketlerin yapay zeka
uygulayicilarinin ve igverenlerinin yapay zeka sistemlerinin dogru ve etik oldugundan
emin olmak i¢in net yonergeleri izlemesini saglamak i¢in adimlar atmasi gerektigini
sOyliiyorlar. Stanford, Coursera ve IBM dahil olmak tizere bazi en iyi tiniversiteler ve
sirketler yapay zeka sertifikalar1 sunar. (Rouhiainen, 2018:21)

Caligmalar, yapay zekanin profesyonellesmesi i¢in dort kilavuz saglar

e Uygulayicilarin rollerini agik¢a ayirt edin ve nasil ¢alisilacagi konusunda

ek standartlar olusturun

e Uygulayicilar i¢in net nitelikler ve standartlar ile yapay zekaya giiven

olusturmak i¢in egitim talep edin

e Yapay zeka ¢oOziimlerinin gelistirilmesini, dagitimini ve yonetimini

resmilestiren taniml siiregler olusturun

e  Giinliik islerinin bir pargasi olarak, verilerle ¢aligsinlar ya da ¢calismasinlar,

calisanlar i¢in gereken minimum Yyapay zeka bilgisi diizeyini tanimlayin.
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Internette yaptigimiz etkilesimlerin ¢ogunda yapay zeka mevcuttur. Yapay
zekanin motoru olan veri, artik veri aligverisini gerektiren internetin asir1 tiikketimi
sayesinde elde edilebiliyor. Basaris1 kullanicilarin g6z atma verilerinden yararlanmaya
bagli olan Netflix gibi istege bagli izleme platformlarinda durum béyledir. Yapay zeka
sayesinde, hiper kisisellestirilmis pazarlama, kuruluslara miisterilerle avantajli bir
sekilde etkilesim kurma, onlarla baglar1 derinlestirme ve deneyimlerini gelistirme
firsat1 sunar. (deloitte consulting, 2020)

Algoritmalar, 0Ozellikle kullanicti  deneyiminin kisisellestirilmesi  ve
optimizasyonu acisindan en 1iyi sonuglart saglamak amaciyla siirekli olarak
gelistirilmektedir. Ancak yapay zekaya sahip sistemlerin gelistirilmesi ve
degerlendirilmesinin, kullanicilarla olan etkilesimi analiz etmeden ve onlarin
goriislerini dikkate almadan, algoritmanin sayilar acisindan performansina bagh
olduguna inaniyoruz.

Calismamiz, Netflix platformunda ¢ok sayida yasanmis deneyimi bir araya
getirmemizi sagladi. Ankete katilanlarin profillerinin heterojen olmasina ragmen,
cevaplar ayni goriiglere dogru yaklagsma egilimindeydi.

Platform, algoritmasinin hassasiyeti ve verimliligi ile one c¢ikti, ancak
kullanicilar i¢in hayati olan bir 6zelligi kagirdi: insanlarla etkilesim.

Sosyal taraf, platformda biiyiik Olgiide eksik goriiniiyor. Onerileri
anlamlandirmak i¢in kullanicilar, diger kullanicilarin yorumlarina ve incelemelerine
erismek ister.

Zevkler 0zneldir ve her birey digerlerinden farkli yargilarda bulunur. Daha
sonra, bir filme veya diziye puan vermek tamamen kisisel kriterlere gore kalir.

Icerik tahmini ve kisisellestirme acisindan yiiksek diizeyde yenilige ragmen,
Netflix'in kullanic1 deneyimini daha da iyilestirme potansiyeline sahip bir dizi 6zelligi
gbzden kagirdigi goriiliiyor.

Aragtirmacilar, yapay zeka sistemlerinin kullanici deneyimini degerlendirmeye
daha fazla dikkat etmelidir. Ciinkii firmalarin siirdiiriilebilirligi i¢in nihai tiiketicinin
goriisii belirleyicidir.

Gelecekteki caligmalarda, bulgularimizi nicel arastirmalar yoluyla
dogrulamay: planliyoruz. Ozellikle, genel yap1, genis bir kullanici bazinda hipotezler

ve dogrulayici caligsmalar i¢in saglam bir temeli temsil eder. Bu noktada, 6neri sistem
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ile kullanim siklig1 ve deneyimi agisindan farklilik gosteren daha cgesitli bir kullanici
grubunu arastirmak da ilging olabilir. Calismamiz tek bir platforma odaklandigindan,
diger Oneri sistem platformlarini arastirmanin faydali oldugunu vurguluyoruz. Son
olarak, zihinsel modellerin aktarim yénii de calismamizin ¢arpici bir sonucuydu. Oneri
sistemi olusturmak adina buna giivenebilecekleri i¢in, sistemlerin gelistiricilerine gore
zihinsel modellerin aktarimi 6nemli olabilir. Zihinsel modellerin aktarimini daha fazla

arastirmak icin, cesitli 6rnekleriyle karsilastirmali ¢caligmalar yiirlitmeyi 6neriyoruz.
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EKLER
Ek 1: Miilakat tablosu
Yapay zeka Yapay zekanin 1- Ogzetle yapay zekayr nasil
tanimi tanimlayabilirsiniz?

Yapay zekanin 2-Peki ne yapmaniza izin

rolii veriyor?

Yapay zekanin 3- Yapay zekay1 hangi formlarda

uygulama alanlart bulabiliriz ?

Deneyimin Deneyimin 4- Istege bagh Netflix izleme
kisisellestirilmesi kisisellestirilmesi : platformlariyla ilgili
Istege bagl | Istege bagli Netflix | deneyiminizden bahseder
Netflix izleme izleme platformu misiniz ?
platformu 5-Secimlerinizi nasil
yapiyorsunuz ?
6- Oneriler konuyla ilgili mi ?
Yapay Zeka Etigi Seftaflik 7-Tercihlerinize gore Onerileri
Yapay Zeka gelistirmek  icin  verilerinizi
I1kelerinin kullandigini biliyor musunuz ?
Kullanict Kontrol 8-Sec¢imlerinizi kontrol
Deneyimi edebiliyor musunuz ?

Giivenlik ve 9-Sevk sistemiyle etkilesim

esenlik kurarken kendinizi rahat ve
giivende hissediyor musunuz ?

Kullanicilarin 10- Platforma goz atarken yapay

sayginligi zeka sistemi ile ne zaman
etkilesime girdiginizi biliyor
musunuz ?

Ozel hayata saygi 11-  Verilerinizin  tavsiyeleri
tyilestirmek icin toplandigini
biliyor musunuz ?

Kullanict yardimi 12- Platformda bir bug ile
karsilasirsaniz, platform ile

iletisime ge¢mek icin nasil bir
yol izleyeceksiniz ?

Esitlik 13 Onerileri objektif buluyor
musunuz ?

Dayanigma 14- Diger kullanicilar1 tantyor
musunuz ? eger dyleyse onlarla
nasil etkilesim kuruyorsunuz.

Cesitlilik 15-Zamanla tavsiyeler

monotonlagtt mi1 ?

Iyilestirme alanlari

16- Deneyiminizin hangi
kisimlarimi gelistirmek istersiniz
?
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