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Yonetim Bilisim Sistemler1 Perspektifinden
Algoritmik Yanhlik ve Etik Karar Verme
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Ozet

Yapay zeka (YZ) ve veri odakli karar destek sistemleri, kurumsal ve toplumsal
diizeyde karar alma siireglerini doniistiirerek daha verimli ve hizli sonuglar elde
edilmesini saglarken, algoritmik yanlilik 6nemli bir etik ve yonetisim sorunu
olarak one ¢ikmaktadir. Algoritmalarinegitim verilerinde bulunan dengesizlikler,
modelleme siireglerinde yapilan tercihler ve KDSdeki geffaflik eksikligi, belirli
gruplara kars: sistematik olarak adaletsiz sonuglar dogurabilmektedir. Finans,
insan kaynaklar1, saghk ve hukuk gibi kritik alanlarda, algoritmalarin veri temelli
karar siireglerine entegrasyonu, veriye dayali objektif kararlar iiretme hedefi
tagirken, aksine 6nyargili modelleme siiregleri nedeniyle mevcut egitsizlikleri
derinlestirme riski tagimaktadir. Bu ¢alismanin amaci, algoritmik yanlilhigin veri
yanlhhgi, model yanlilig: ve karar destek sistemlerinde yanlilik baghklar: altinda
incelenmesi, karar verme teorileri (sinirlt rasyonellik, beklenti teorisi ve DSS
teorisi) ¢ercevesinde degerlendirilmesi ve etik, hesap verebilir ve seffaf karar
destek mekanizmalarinin olusturulmas: i¢in stratejik oneriler sunulmasidir.
Yonetim Bilisim Sistemleri (YBS) perspektifinden bakildiginda, algoritmik
yanhhk yalnizca teknik bir sorun degil, ayn1 zamanda organizasyonlarin etik
sorumluluguyla dogrudan iliskili bir yonetisim problemidir. Bu baglamda
FAT (Fairness, Accountability, Transparency) gergevesi, algoritmalarin adil,
hesap verebilir ve seffaf hale getirilmesini saglayarak karar mekanizmalarinin
giivenilirligini artirmada kritik bir rol oynamaktadir. Kurumsal diizeyde
algoritmik denetim mekanizmalarimn gelistirilmesi, agiklanabilir yapay zeka
(AYZ) tekniklerinin yayginlastirilmasi ve etik regiilasyonlara dayali yonetisim
modellerinin benimsenmesi, algoritmik yanhhgin yonetimi ve adil yapay zeka
uygulamalarimn gelistirilmesi agisindan temel ¢6ziim alanlaridir. Sonug olarak,
algoritmik sistemlerin yalmzca teknik optimizasyonlarla degil, ayni zamanda
etik ve yonetimsel gercevelerle desteklenmesi, YBS kapsaminda sorumlu
yapay zeka kullaniminin yayginlagtiriimasi igin kaginilmaz bir gereklilik olarak
degerlendirilmektedir.

1 Dr., Usak Universitesi, uzeyir.fidan@usak.edu.tr, https://orcid.org/0000-0003-3451-4344

) O d- ) hitps:/doi.org/10.58830/0zgur.pub700.c2987 89



90 | Yonetim Bilisim Sistemleri Perspektifinden Algovitmik Yomblik ve Etik Karar Verme

1. Girig

Son yillarda YZ ve veri odakli sistemlerin hizla yayginlagmasi, karar
verme siireglerinde algoritmalarin kritik bir rol oynamasina neden olmustur.
Algoritmalar, biiytik olgekli verileri analiz ederek bireyler, kurumlar ve
toplumlar igin stratejik kararlar1 destekleyen sistemlere donitismiistiir (Cam,
2024; Lepri vd., 2018). Ancak, bu siiregte algoritmik yanhlik 6nemli bir
sorun olarak ortaya ¢ikmaktadir.

Algoritmik yanhlik, bir algoritmanin belirli gruplara veya bireylere
sistematik olarak Onyargili veya adaletsiz sonuglar {iretmesi durumudur
(Barocas vd., 2019). Bu vyanlilk, ¢ogunlukla egitim verilerindeki
dengesizlikler, model tasarimindaki hatalar ve algoritmik karar siireglerinde
kullanilan metodolojilerden kaynaklanmaktadr. Ozellikle saghk, finans,
insan kaynaklar1 ve hukuk gibi kritik alanlarda, algoritmik yanhlik sosyal
esitsizlikleri artirarak toplumsal adalet anlayisini zedelemektedir (O’Neil,
2016).

YBS perspektifinden bakildiginda, algoritmik yanlilk, i zekéisi (12),
karar destek KDS ve veri analitigi (VA) stireglerinde dogrudan etkili olup,
kurumsal karar verme mekanizmalarinin giivenilirligi ve etik boyutu agisindan
ele alinmasi gereken temel bir sorundur (Shapiro ve Varian, 1999). Bu
baglamda, algoritmik yanliligin tanimlanmasi, kaynaklarinin incelenmesi ve
etik sorumluluk ¢ergevesinde ¢oziimler iiretilmesi biiyiik 6nem tagimaktadr.

YBS, organizasyonlarin bilgi tabanli karar alma siireglerini optimize eden
sistemler biitiiniidiir (Erbey 2024; Laudon ve Laudon, 2017). Bu sistemler,
KDS ve 1Z araglarini kullanarak yoneticilere stratejik iggoriiler saglamaktadir.
Ancak, bu sistemlerin kullandig1 algoritmalar belirli 6nyargilar1 igerebilmekte
ve bu da karar kalitesini dogrudan etkilemektedir.

Ozellikle agagidaki faktorler, YBS icinde algoritmik yanhlik riskini
artirmaktadir:

e Veri Kaynaklarinin Heterojenligi: Cesitli kaynaklardan gelen veriler,
temsil sorunlarmna ve egilim bozukluklarina yol agabilmektedir
(Mehrabi vd., 2021).

* Modelleme Siireglerinde Kullanilan Algoritmalar: Kullanilan makine
ogrenimi modelleri belirli gruplara kargi ayrimcilik yapabilmektedir
(Zliobaité, 2017).

* KDSnin Seffafik Eksikligi: Algoritmalarin “kara kutu” niteligi,
yoneticilerin - sonuglart anlamasini  zorlagtirabilmektedir  (Lipton,
2018).
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Bu baglamda, KDS ve IZ uygulamalarinin etik boyutunu ele almak,
organizasyonlarin sorumlu YZ politikalarin1 benimsemeleri agisindan kritik
bir gereklilik haline gelmektedir (Danks ve London, 2017; Tuna ve Gormez,
2024).

Algoritmik yanlilik, yalnizca teknik bir sorun degil, ayni zamanda etik ve
toplumsal sonuglar doguran bir olgudur (Binns, 2018). Bu nedenle, YBS
kapsaminda karar verme siireglerinin adalet, hesap verebilirlik ve seffaflik
(FAT - Fairness, Accountability, Transparency) ¢ergevesinde ele alinmasi
biiyiik 6nem tagimaktadir (Mittelstadt vd., 2016).

Bu baglamda, algoritmalarin farkli kurumsal ve toplumsal alanlarda
yarattigi etkiler onemli tartigmalara yol agmaktadir. Ornegin, insan kaynaklari
yonetiminde, ige alm siireglerinde kullanilan algoritmalarin cinsiyet, etnik
koken veya sosyo-ckonomik statiiye dayali ayrimcilik yapmast olast bir
risk olarak kargimiza ¢ikmaktadir (Raghavan vd., 2020). Benzer sekilde,
finans sektortinde kredi tahsis siireglerinde algoritmik ayrimcihigin diigiik
gelirli veya belirli etnik gruplart olumsuz etkilemesi, finansal esitsizlikleri
artirabilir (Ustun ve Rudin, 2019). Pazarlama ve miisteri analitigi alaninda
ise kigisellegtirilmig reklam algoritmalarinin belirli gruplar1 yanlig veya
ayrimci kategorilere yerlestirmesi, tiiketici haklar1 agisindan sorun teskil
edebilmektedir (Tschantz vd., 2015).

Ote yandan, algoritmalarin toplumsal sistemlerdeki kullanimi da belirli
gruplar iizerinde ayrimci sonuglar dogurabilmektedir. Ornegin, yargi
sistemlerinde kullanilan yapay zeka destekli karar mekanizmalarinin, belirli
gruplari daha yiiksek risk kategorisine sokarak adaletin tarafsizligini zedeleme
riski bulunmaktadir (Angwin vd., 2022). Benzer sekilde, tibbi teghis ve tedavi
algoritmalarinin belirli etnik veya sosyo-ekonomik gruplari yeterince temsil
etmemesi, saglik hizmetlerine erisimde esitsizlikleri artirabilir (Obermeyer
vd., 2019). Ayrica, sosyal medya ve haber platformlarinda yanli igeriklerin
one ¢ikarilmasi, bilgi manipiilasyonu riskini gii¢lendirmektedir (Bakshy
vd., 2015). Egitim alaninda ise kigisellestirilmis igerikler ve g¢evrimigi
siav degerlendirme araglarinin, Ogrenci performansini ge¢mis verilere
veya kismi demografik bilgilere dayanarak tahmin etmesi, yeterince temsil
edilmeyen sosyo-ekonomik veya kiiltiire]l gruplart dezavantajli konuma
diisiirebilmektedir (Yilmaz, 2022).

Tim bu 6rnekler, algoritmik yanliligin sadece teknik bir sorun olmadigini,
aksine organizasyonlarin etik sorumlulugunun bir pargasi olarak ele alinmasi
gerektigini gostermektedir. Bu kitap boliimii, algoritmik yanliigin YBS
perspektifinde ele alinarak veri yanliligi, model yanliligi ve karar siiregleri
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baglaminda incelenmesini, ayrica karar verme teorileri ¢ergevesinde
degerlendirilmesini amaglamaktadir.

2. Algoritmik Yanlilik: Kavramsal Cerceve ve Kategoriler

Algoritmalar, biiyiik veri analitigi, makine 6grenimi ve YZ tabanli sistemler
yoluyla insan kararlarini desteklemek i¢in yaygin bir sekilde kullanilmaktadr.
Ancak, bu sistemlerin verdigi kararlarin adil, tarafsiz ve etik olup olmadig:
kritik bir sorundur (Mehrabi vd., 2021). Algoritmik yanlilik, sistematik bir
sekilde belirli gruplara veya bireylere karst ayrimcilik yapilmasina neden olan
hatali veri kullanimi, modelleme siiregleri veya karar mekanizmalarindan
kaynaklanabilmektedir (Barocas vd., 2023).

Algoritmik yanlilik YBS baglaminda {i¢ temel kategoride incelenmektedir:

e Veri Yanhligr (Data Bias): Kullanilan veri setlerinin egilimli olmasi
nedeniyle ortaya gikar.

* Model Yanliligi (Model Bias): Algoritmanin tasarimindan ve
modelleme siirecinden kaynaklanan hatalardir.

¢ KDSde Algoritmik Yanlilik (DSS Bias): Algoritmalarin YBS igindeki
karar destek siireglerini nasil etkiledigiyle ilgilidir.

2.1. Veri Yanlilig:

Veri, YZ ve makine 6grenimi modellerinin temel yapi tagidir. Ancak,
veri toplama, isleme ve modelleme asamalarinda gesitli yanlilhk tirleri
olugabilmektedir (Zliobaité, 2017). Veri yanlilig, algoritmik sistemlerin
belirli gruplart sistematik olarak yanhg siniflandirmasina veya marjinalize
etmesine neden olabilmektedir.

2.1.1. Veri Kaynaklarinda Yanlilik

Kullanilan veri setleri, toplumun belirli kesimlerini temsil etme hususunda
zayif kalabilmekte hatta hig temsil etmeyebilmektedir. Ornegin, yiiz tanima
sistemlerinde genellikle beyaz ten rengine sahip bireylerin daha fazla temsil
edilmesi, sistemin diger etnik gruplar iizerinde daha az dogru galiymasina
neden olmaktadir (Buolamwini ve Gebru, 2018).

Veri kaynaklarinda yanliligin olugmasina neden olan diger bir husus ise
tarihi verilerden kaynaklanmaktadir. Eger bir kurum ge¢migte ayrimei bir ige
alim politikas1 izlemigse, bu politika gegmig veriye yansimakta ve algoritma,
benzer ayrimci kararlari tekrarlayabilmektedir (Barocas ve Selbst, 2016).
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2.1.2. Ornekleme ve Temsiliyet Sorunlar:

Veri kaynaklarinda oldugu gibi elde edilen 6rneklemde toplumun belirli
kesimlerini temsil noktasinda yetersiz olabilmektedir. Ornegin, kadinlarin
teknoloji sektoriindeki temsil orani diisiikse, algoritmalar kadin adaylari
daha diisiik olasilikla ise alabilmektedir (Caliskan vd., 2017). Ote yandan
belirli bir grup veya olayin veri setinde fazla temsil edilmesi, algoritmalarin
bu durumu genellemesine neden olabilmektedir.

2.1.3. Veri Onigleme Siireglerinde Kargilagilan Yanliliklar

Gergek hayat verileri genellikle eksik veya tutarsizdir. Bu agamada
siklikla veri On igleme siiregleri ile veri kiimesi temizlenmekte veya eksik
veriler tamamlanmaktadir (Giindiiz ve Polat, 2021). Bu yontemler her
ne kadar veriyi isleme siirecine katki saglasa da yanlihk olusmasina da
zemin hazirlamaktadir. Ornegin, eksik degerleri varsayilan bir ortalama ile
doldurmak, belirli gruplarin davraniglarini degistirebilmektedir (Mehrabi
vd., 2021).

Modelin egitilmesinde kullanilan degiskenler, belirli bir grubu dezavantajh
hale getirebilmektedir. Ornegin, gegmiste kredi bagvurularini reddeden bir
sistemin egitiminde kullanmilan gelir seviyesi degiskeni, belirli demografik
gruplari sistematik olarak diglayabilmektedir (Ustun ve Rudin, 2019).

2.2. Model Yanlilig1

Algoritmalar, model tasarimi, Ogrenme silireci ve optimizasyon
metodolojileri  nedeniyle yanlihk gosterebilmektedir. Bu yanhlik tiirii
genellikle kullanilan makine 6grenimi teknikleri ve algoritmalarin egitimi
sirasinda ortaya ¢tkmaktadir (Kim vd., 2019).

2.2.1. Algoritmik Modelleme ve Onyargilar

Algoritmik modelleme siirecinde, algoritmanin egitimi ve adalet
anlayigiyla ilgili iki temel sorun 6ne ¢ikmaktadir. Bu siiregte kullanilan
verilerin niteligi ve modelin karar verme mekanizmalar1 hem performans
agisindan hem de etik agidan 6nemli sonuglar dogurmaktadir.

2.2.1.1. Onyaypls Model Egitimi

Modelin sadece belirli bir demografik gruba dayali olarak egitilmesi,
karar siireglerini bu grubun 6zelliklerine gore sekillendirebilmektedir (Zafar

vd., 2017).
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2.2.1.2. Dogruluk-Adalet Dengesi

Algoritmalar ¢ogu zaman dogruluk oranini artirmak igin belirli gruplar
feda edebilmekte, bu da adalet sorunlarina yol agmaktadir (Dwork vd.,
2012).

2.2.2. Model Se¢imi ve Optimizasyon Siirecinde Yanlilik

Model segimi ve optimizasyon siirecinde, kayip fonksiyonu segimi ve
agirt 0grenme (overfitting) olmak iizere iki temel sorun 6ne ¢ikmaktadir.
Bu sorunlar, modelin genelleme yetenegini ve karar verme dogrulugunu
dogrudan etkileyerek algoritmanin performansint belirleyici unsurlar
arasinda yer almaktadir.

2.2.2.1. Kaysp Fonksiyonu Segimi

Kayip fonksiyonlar1 genellikle modelin ortalama hatasini minimize
etmeye ¢aligir. Ancak, belirli gruplarin hata orani digerlerinden yiiksek
olabilmektedir (Menon ve Williamson, 2018).

2.2.2.2. Asirs Ogrenme

Modelin, egitim verisini agir1 derecede 6grenmesi, genelleme kabiliyetini
diigtirerek, yeni veriler iizerinde yanh tahminler yapmasma neden
olabilmektedir.

2.2.3. Modelin Gergek Diinya Verileri ile Uyumlulugu

Modelin gergek diinya verileri ile uyumlulugu siirecinde, veri dagiliminin
degismesi ve gergek diinya testleri olmak tizere iki temel sorun One
¢tkmaktadir. Bu sorunlar, modelin egitim sirasinda 6grendigi Oriintiilerin
gercek diinya senaryolarinda ne olgiide gegerli oldugunu belirleyerek genel
performansini ve giivenilirligini dogrudan etkilemektedir.

2.2.3.1. Veri Dagjilimanmin Degismesi

Model egitildigi veriyle uyumlu olabilir, ancak gergek diinya verileri
degistik¢e model performansi diigebilir ve yanlhilik artabilmektedir (Mehrabi
vd., 2021).

2.2.3.2. Gergek Diinya Testleri

Modelin farkli demografik gruplar iizerindeki performans: test
edilmediginde, yanli tahminler yapmasi kaginilmazdir (Obermeyer vd.,
2019).
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2.3. Karar Destek Sistemlerinde Algoritmik Yanlilik

KDS, biiyiik veri analitigi ve YZ destekli modeller kullanarak yoneticilere
veri odakli kararlar alma konusunda rehberlik etmektedir. Ancak, bu
sistemlerin algoritmik siireglere dayali olmasi, belirli Onyargilarin karar
alma mekanizmalarina yansimasina neden olabilmektedir. Veri setlerindeki
dengesizlikler, modelleme siireglerindeki eksiklikler ve karar mekanizmalarinin
seffaf olmamasi, algoritmalarin belirli gruplara kargi adaletsiz kararlar
vermesine yol agmaktadir. Bu baglamda, 6ncelikle KDS’nin algoritmalarla
nasil biitiinlestigi ve kurumsal yonetim siireglerinde nasil bir rol oynadiginin
incelenmesi 6nem arz etmektedir.

2.3.1. Yonetim Siireglerinde Karar Destek Sistemleri ve
Algoritmalarm Rolii

KDS, organizasyonlarin veri odakli ve analitik tabanli kararlar almasim
saglayan biligim sistemleridir (Laudon ve Laudon, 2017). YBS kapsaminda
ele alindiginda, KDS, 17, biiyiik veri analitigi ve otomasyon tabanli karar
mekanizmalarini kullanarak yoneticilere stratejik karar alma stireglerinde
destek sunmaktadir (Shapiro ve Varian, 1999). Ozellikle finans, insan
kaynaklari, saglk ve tedarik zinciri yonetimi gibi alanlarda, algoritmalar
yoneticilere veri analizleri araciligiyla tahminlerde bulunmakta, alternatif
senaryolar olugturmakta ve optimum kararlar1 6nermektedir (Power vd.,

2015).

Ancak, bu siiregte kullanmilan algoritmalar belirli gruplara kargt yanlilik
icerebilmektedir. Ornegin, is giicii planlamasi igin kullanilan bir KDS,
gegmis verilere dayal olarak cinsiyet veya etnik koken farklhiliklarini dikkate
almadan tahminlerde bulunabilmektedir (Raghavan vd., 2020). Eger bu
sistem, ge¢migte kadinlarin teknik pozisyonlarda daha az yer aldig: bir veri
setiyle egitildiyse, gelecekteki ige alim siireglerinde de benzer egilimleri
stirdiirmektedir. Bu tiir onyargilar, sadece ig giicii yonetiminde degil, ayn1
zamanda finansal kararlar, miigteri risk degerlendirmeleri ve kredi skorlama
sistemleri gibi bir¢ok farkli alani dogrudan etkilemektedir (Barocas vd.,
2023).

Bu nedenle, yonetim siireglerinde bagarih KDSnin gelistirilebilmesi,
algoritmalarin nasil egitildigi, hangi verilerin kullanildig1 ve bu verilerin
ne kadar temsil edici oldugu gibi faktorlere baglidir (Mehrabi vd., 2021).
Seffaf olmayan veya “kara kutu” olarak adlandirilan modellerin kullanimu,
yoneticilerin - algoritmik kararlar1 nasil degerlendirecegini  anlamasini
zorlagtirmakta ve sistematik ayrimcilik riskini artirmaktadir (Lipton, 2018).
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2.3.2. Algoritmik Yanliligin Kurumsal Karar Verme Siireglerindeki
Etkileri

Algoritmik yanlilik, kurumsal karar alma mekanizmalarinda biiytik etkiler
yaratmaktadir. Ozellikle finansal sistemlerde kredi skorlama algoritmalarinda
goriilen yanhliklar, belirli sosyo-ekonomik gruplarin krediye erigimini
zorlagtirabilmektedir (Ustun ve Rudin, 2019). Geleneksel olarak diisiik
gelirli bireyler veya belirli bolgelerde yasayan gruplar, kredi onay siireglerinde
daha diigiik olasilikla kabul edilmektedir. Eger bir banka, ge¢mis verilerine
dayanarak kredi degerlendirme algoritmasini olugturursa ve bu veriler
halihazirda belirli gruplara karg1 ayrimcilik igeren kredi verme politikalarina
sahipse, sistem mevcut esitsizlikleri pekistirerek dezavantajli bireylerin
daha da zorlanmasmna neden olabilmektedir (O’Neil, 2016). Benzer bir
durum insan kaynaklar1 yonetimi alaninda da gozlemlenmektedir. Biiyiik
sirketler, 1§ bagvurularini degerlendirmek igin YZ destekli algoritmalar:
kullanmaktadir. Ancak, gegmis ige alim verileri cinsiyet veya etnik koken
agisindan onyargihiysa, bu durum gelecekteki ige alim siireglerinde de
kendini gostermektedir (Caliskan vd., 2017). Ornegin, teknik pozisyonlara
bagvuran kadin adaylar gegmiste daha az ise alinmigsa, bir makine 6grenimi
modeli bunu bir norm olarak 6grenmekte ve erkek adaylar1 daha fazla tercih
eden kararlar vermektedir. Amazon’un ge¢miste ise alim siirecinde cinsiyet
onyargili bir algoritma kullandig1 ve bu algoritmanin erkek adaylar1 daha
fazla 6ne gikardig: rapor edilmistir (Dastin, 2018). Bu tiir hatalar, insan
kaynaklar1 yonetimi siireglerinde fark edilmezse, kurumsal gesitlilik ve
kapsayicilik politikalari ile geligen sonuglar ortaya ¢ikmaktadir.

Bunun yani sira, miisteri analitigi ve pazarlama alanlarinda da
algoritmik yanlilik 6nemli sonuglar dogurmaktadir. Kigisellestirilmis reklam
algoritmalari, belirli demografik gruplarin gegmis gevrimigi davraniglarini
analiz ederek kullaniciya 6zel igerikler sunmaktadir. Ancak, bu sistemler
bazen belirli cinsiyet veya etnik kokene sahip kullanicilari yanls kategorilere
yerlestirebilmektedir (Tschantz vd., 2015). Ornegin, siyahi kullanicilarin
daha diigiik kredi limitli finansal iiriinlerle hedeflenmesi, algoritmanin ge¢mis
verilerden 6grendigi ayrimci bir modelin sonucu olarak ortaya ¢tkmaktadir.
Bu gibi onyargilar hem miisteri deneyimini olumsuz etkileyebilmekte hem
de sirketlerin marka itibarina zarar verebilmektedir.

2.3.3. Algoritmik Yanlilig1 Azaltmaya Yonelik Karar Destek
Mekanizmalar1

Algoritmik yanlihgin etkilerini azaltmak igin gegsitli teknik ve stratejiler
gelistirilmektedir. Bunlardan biri, adil modelleme teknikleri olarak bilinen
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yaklagimlardir. Ornegin, “adversarial debiasing” olarak adlandirilan yontem,
bir modelin belirli bir degisken (6rnegin, cinsiyet veya etnik koken) ile
iliskilendirilmemesi igin 6grenme siirecine eklenen optimizasyon yontemlerini
icermektedir (Zafar vd., 2017). Bu sayede, modelin giktilarinin belirli gruplar
lehine veya aleyhine sistematik olarak onyargili olmamasi saglanmaktadir.
Bunun yaninda, YBS’de algoritmik denetim ve geffaflik mekanizmalarinin
uygulanmasi, yoneticilerin bu sistemlerin nasil ¢alistigini anlamalarina
yardimci olabilecegi diigiintilmektedir. AYZ teknikleri, algoritmalarin nasil
kararlar aldigina dair geffaflik saglayarak, yoneticilere sistematik onyargilart
tespit etme ve miidahale etme firsati sunmaktadir (Lipton, 2018).

Son olarak, yasal diizenlemeler ve etik standartlar, algoritmik sistemlerin
toplum iizerindeki olumsuz etkilerini minimize etmek igin 6nemli bir
aragtir. Avrupa Birligi’nin Genel Veri Koruma Yonetmeligi (GDPR) ve
ABD’de gelistirilen YZ Etik Rehberleri, algoritmik karar siireglerinde
hesap verebilirligi artirmayr amaglayan onemli regiilasyonlar arasindadir
(Mittelstadt vd., 2016).

3. Karar Verme Siireglerinde Algoritmik Yanlilik ve Teorik Temeller

Karar verme siiregleri, bireylerin veya kurumlarin mevcut bilgiyi
degerlendirerek en uygun segenegi belirleme siirecini ifade etmektedir.
Geleneksel karar teorileri, bireylerin tamamen rasyonel davrandigini
varsaymakta ve optimal sonuglara ulagmak igin gerekli tiim bilgilere sahip
olduklarin1 6ngérmektedir. Ancak Herbert Simon™un (1955) gelistirdigi
Smurli Rasyonellik Teorisi, karar alicilarin rasyonelliklerinin bilgi eksikligi,
biligsel sinirlamalar ve zaman kisitlamalart nedeniyle sinirli oldugunu 6ne
stirmektedir (Augier, 2001).

Algoritmalar, KDSde insan kararlarini destekleyerek daha veri odakl ve
sistematik kararlar alinmasimi saglamaktadir. Ancak, algoritmalar da tipki
insanlar gibi belirli sinirlamalara sahiptir. Algoritmik kararlar, kullanilan
veri, modelleme siireci ve belirlenen hedefler ¢ergevesinde sekillendiginden,
algoritmalarin sinirh rasyonellik icinde nasil konumlandig1 ve kurumsal karar
stireglerinde nasil optimize edilebilecegi kritik bir aragtirma alani haline
gelmistir.

3.1. Sinurlt Rasyonellik Teorisi ve Algoritmik Kararlar

3.1.1. Insan Karar Verme Siireglerinde Sinirlt Rasyonellik

Klasik ekonomi teorileri, bireylerin tamamen rasyonel oldugunu
ve kararlarim1 optimize etmek igin tiim alternatifleri degerlendirdigini
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varsaymaktadir (Von Neumann ve Morgenstern, 1944). Ancak Simon,
gergek diinyada karar alicilarin sinirli bilgi, zaman baskist ve biligsel kapasite
cksikligi nedeniyle en iyi karar1 vermek yerine “yeterince iyi” (satisficing)
kararlara yoneldigini belirtmistir. Ornegin, bir yonetici yatirim yaparken tiim
finansal verileri analiz etme kapasitesine sahip olmayabilmektedir. Bunun
yerine, gegmis deneyimlerine ve mevcut piyasa egilimlerine dayah olarak en
iyl goriinen segenegi tercih etme egilimindedir. Ayni durum, algoritmalarin
karar verme siiregleri iin de gegerlidir. Bir algoritma, karar vermek igin genis
bir veri kiimesine erigebilir ancak, verilerin eksik veya 6nyargili olmasi, karar
stireglerini etkileyerek sinirli rasyonellik sergileyen sonuglar tiretebilmektedir
(Gigerenzer ve Selten, 2001).

3.1.2. Algoritmalarin Sinirli Rasyonellik I¢inde Konumlandirilmast

Algoritmalar, genigverisetlerinianalizedebilmekte, kaliplaritaniyabilmekte
ve karar siireglerini hizlandirabilmektedir. Ancak, algoritmalarin da veri
kisitlamalari, modelleme hatalar1 ve programlanmis optimizasyon hedefleri
nedeniyle sinirl rasyonellik iginde galigtigr soylenebilir (Rahwan vd., 2019).
Ornegin, bir sigorta sirketi, miisteri primlerini belirlemek igin bir algoritma
kullantyorsa, sistem ge¢mig miisteri verilerini temel alarak tahminler
yapacaktir. Ancak, algoritmanin kullandigr veri seti sadece belirli miigteri
gruplarini igeriyorsa veya gegmiste ayrimcr sigorta politikalari izlenmigse,
algoritmanin ¢iktilar1 da bu dogrultuda yanl ve sinirli rasyonellik igerecektir
(Barocas vd., 2019).

Algoritmalarin karar verme siireglerinde sezgisel veya yaratici ¢oztimler
tretememesi, onlarin sinirl rasyonellik ¢ergevesinde degerlendirilmesine
yol a¢maktadir. Insan karar vericiler, smirli bilgiye sahip olsalar bile
deneyimlerinden ve baglamsal bilgiden yararlanarak yaratici g¢oziimler
tretebilirler. Oysa ki, algoritmalar genellikle belirli kurallar, optimizasyon
fonksiyonlar1 ve veri sinirlamalari dahilinde karar vermektedir (Simon,
1997). Bununla birlikte, algoritmalarin karar verme siireglerinde kendi
ogrenme siireglerinden kaynaklanan yanhliklar1 yeniden tretebilecegi ve
bazi durumlarda hatalari fark edemeyecegi de unutulmamahdir (Zliobaité,
2017). Bu nedenle, algoritmalarin egitildigi veri setleri ve optimizasyon
stiregleri titizlikle incelenmeli, belirli etik kurallar ve denetim mekanizmalar1

uygulanmaldir.
3.1.3. Kurumsal ve Stratejik Karar Verme Siireclerinde Algoritmik
Rasyonalite

Algoritmalarin  siurli  rasyonellikle ¢aligmasi, yonetim  siireglerinde
karar destek mekanizmalarinin nasil tasarlanmasi gerektigine dair kritik
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sorular ortaya ¢ikarmaktadir. Kurumsal ve stratejik karar alma siireglerinde,
algoritmalarin sagladig: rasyonalite, insan faktoriiyle biitiinlesik bir sekilde
ele alinmal ve bu denge, kararlarin etkinligi ve adaleti agisindan titizlikle
degerlendirilmelidir.

Kurumsal diizeyde, algoritmalar o6zellikle risk yoOnetimi, finansal
tahminleme, miigteri segmentasyonu ve tedarik zinciri optimizasyonu
gibi alanlarda kullanilmaktadir (Davenport ve Harris, 2017). Ancak, bu
stireglerde  kullamilan YZ sistemleri sadece matematiksel optimizasyon
modellerine dayanirsa, isletmelerin uzun vadeli stratejik hedeflerine uyum
saglayamayan kararlar iiretebilmektedir (Brynjolfsson ve McAfee, 2017).
Ornegin, bir sirketin insan kaynaklar1 departman, galisanlarin terfi siirecini
belirlemek i¢in bir makine 6grenimi modeli kullanabilir. Ancak, bu model
yalnizca gegmis performans verilerini ve i bagar1 metriklerini dikkate alarak
yonetim yetenekleri, takim ¢aligmasi gibi daha soyut unsurlari goz ardi
edebilmektedir. Sonug olarak, sirketin stratejik hedefleri dogrultusunda
insan sermayesini gelistirmeye yonelik uzun vadeli bir yaklagim benimsemesi
engellenmis olacaktir (Raisch ve Krakowski, 2021). Benzer gekilde, finans
sektoriinde kullanilan algoritmik ticaret sistemleri, yiiksek frekansta islem
yaparak kisa vadeli kir1 en iist diizeye ¢ikarabilmekte, ancak uzun vadeli
ckonomiksiirdiirtilebilirlik agisindan ciddi riskler barindirmaktadir (Chorafas,
2011). Bu durum, piyasa istikrar1 ve regiilasyon politikalar1 agisindan 6nemli
tartigmalar1 da beraberinde getirmektedir. Bu tiir sistemlerin sadece anlk
kazanglar1 optimize etmesi, igletmelerin etik, sosyal sorumluluk ve uzun
vadeli stratejilerle ilgili hedeflerini ikinci plana atmasina neden olmaktadir.
Bu durum, kurumsal KDS’de algoritmalarin rasyonel, ancak baglamsal ve
etik degerlere duyarh olacak sekilde tasarlanmasi gerektigini gostermektedir.
AYZ modelleri ve insan-merkezli KDS, bu tiir riskleri azaltmak igin
gelistirilen yaklagimlar arasinda yer almaktadir (Doshi-Velez ve Kim, 2017).

3.2. Beklenti Teorisi ve Algoritmik Risk Degerlendirmesi

Karar verme siireglerinde risk algisi, bireylerin ve organizasyonlarin nasil
segim yaptig1 tizerinde onemli bir rol oynamaktadir. Daniel Kahneman ve
Amos Tversky (1979) tarafindan gelistirilen Beklenti Teorisi, bireylerin
kararlarim1 mutlak fayda vyerine kazanim ve kayip perspektifinden
degerlendirdigini one siirmektedir. Bu teoriye gore insanlar, kazanglar ve
kayiplart farkli sekillerde degerlendirmekte ve genellikle kayba karst agirt
duyarli davranmaktadirlar (Kahneman ve Tversky, 1979).

Geleneksel rasyonel se¢im teorileri, bireylerin optimal kararlar1 vermek
igin tiim olasiliklar1 ve riskleri objektif bir gekilde degerlendirdigini
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varsaymaktadir. Ancak Beklenti Teorisi, karar vericilerin duygusal,
biligsel ve psikolojik faktorlerden etkilendigini ve risk tercihlerini buna
gore sekillendirdigini gostermektedir. Bu gergevede, algoritmalarin risk
yonetiminde nasil bir rol oynadig ve algoritmik yanliligin risk degerlendirme
streclerine nasil yansidigi Onem kazanmaktadir. Algoritmalar, risk
degerlendirme siireglerinde biiyiik Olgekli verileri analiz ederek rasyonel
tahminler yapabilmekte; ancak algoritmik modelleme siiregleri, egitim
verilerindeki yanliliklar ve optimizasyon hedefleri nedeniyle risk algisinda
sistematik onyargilar yaratabilmektedir (Barocas vd., 2019).

3.2.1. Risk Algis1 ve Karar Mekanizmalari

Risk algisi, bireylerin ve organizasyonlarin belirsizlik i¢eren durumlarla
nasil basa ¢iktigini belirleyen kritik bir faktordiir. Geleneksel modeller,
bireylerin riskleri olasilik dagilimlar1 {izerinden rasyonel bir gekilde
degerlendirdigini 6ne siirerken, Beklenti Teorisi insanlarin kazanglardan gok
kayiplara odaklandigini ve riskten kaginma veya asirt risk alma davraniglar
sergileyebilecegini gostermektedir (Kahneman ve Tversky, 1979). Ornegin,
bireyler belirli bir kazanci garanti eden bir segenegi, daha yiiksek ancak
belirsiz bir kazang firsatina kiyasla tercih etme egilimindedir. Ayn: sekilde,
biiyiik kayiplarin oldugu senaryolarda, bireyler daha yiiksek risk almay:
kabul edebilmektedir. Bu tiir davranigsal egilimler, finansal piyasalar, saglik
kararlar1 ve igletme stratejileri gibi bir¢ok alanda gozlemlenmektedir (Thaler,
1980).

KDS ve algoritmalar, organizasyonlara risk degerlendirme siireglerinde
yardimci olmak igin biiyiik olgekli verileri analiz etmektedir. Ancak, bu
sistemlerin risk algisini nasil gekillendirdigi ve yonlendirdigi hala tartigmal
bir konudur. Algoritmalar, genellikle optimizasyon fonksiyonlar1 aracihigiyla
“en 1yi” karar1 belirlemeye galigmakta, ancak karar vericilerin psikolojik
ve duygusal faktorlerini gbz 6niine almamalart nedeniyle insan algisiyla
uyumsuz sonuglar iiretebilmektedir (Rahwan vd., 2019).

3.2.2. Algoritmalarmn Risk Tercihlerini Sekillendirmesi

Algoritmalar, risk yonetimi siireglerinde genis veri kiimelerini analiz
ederek belirli kararlar i¢in en uygun segenekleri sunmaya caligmaktadir.
Ornegin, kredi tahsis algoritmalari, bir bireyin krediye uygun olup olmadigini
ge¢mis finansal davranmiglara dayali olarak degerlendirmektedir. Ancak bu
stireg, algoritmalarin risk tercihlerinin nasil programlandigina baglh olarak
degiskenlik gostermektedir (Ustun ve Rudin, 2019). Algoritmalarin risk
tercihlerini gekillendirme yollar1 su temel faktorlere dayanur:
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3.2.2.1. Veri Segimi ve Modelleme Siivecleri

Algoritmalarin egitim verisi, ge¢gmisten gelen 6nyargilari igerebilmektedir.
Ornegin, gegmiste belirli etnik gruplarin daha diisiik kredi puani aldig bir
veri seti, algoritmanin bu gruplar riskli olarak siiflandirmasina neden

olabilmektedir (O’Neil, 2016).

3.2.2.2. Optimizasyon Fonksiyonlar:

Algoritmalar genellikle belirli bir hedefi optimize etmek iizere
tasarlanmaktadir. Bir sigorta girketinin algoritmasi, miisteri riskini minimize
etmek i¢in kayiplart 6nceden tahmin etmeye ¢aligirken, algoritmanin risk
algis1 ge¢mig verilere dayali olarak sekillenebilmekte ve mevcut ayrimcilig
stirdiirebilmektedir (Mehrabi vd., 2021).

3.2.2.3. Riskten Kagimma veya Aswrr Risk Alma Stratejileri

Beklenti Teorisi'ne gore, insanlar genellikle kayiplardan kaginmak
igin daha giivenli segeneklere yonelmektedirler. Algoritmalar, bu insan
egilimlerini modelleyerek karar onerileri sunabilir. C)rnegin, borsa yatirim
algoritmalari, yatirimcilarin agirn riskli iglemler yapmasini 6nlemek igin
belirli volatilite egiklerini kullanarak kararlar alternatifleri olugturabilirler
(Chorafas, 2011). Ancak, algoritmalarin kararlarini agiklanabilir kilmamasi
veya insan faktoriinii goz ardi etmesi, karar vericilerin algoritmik Onerilere
giivenmesini zorlagtirmaktadir (Doshi-Velez ve Kim, 2017).

3.2.3. Algoritmik Yanliligin Beklenti Teorisi Baglaminda
Degerlendirilmesi

Beklenti Teoris’nin One siirdiigii temel kavramlardan biri, insanlarin
kazanglar1 ve kayiplar1 farkl sekillerde degerlendirmesidir. Algoritmalar, bu
insan egilimlerini modellemek {izere tasarlanabilir ancak egitim verisindeki
yanlihiklar, sistematik hatalara yol agmaya devam edecektir. Ornegin, yargi
sistemlerinde kullanilan risk degerlendirme algoritmalari, saniklarin tekrar
sug isleme olasiligini tahmin ederken belirli gruplart daha yiiksek risk
kategorisine sokmaktadir. Angwin ve digerleri (2016) tarafindan yapilan
bir aragtirma, COMPAS adli risk degerlendirme sisteminin Afro-Amerikan
saniklar1 daha ytiksek riskli olarak siniflandirdigini gostermistir. Bu, Beklenti
Teorisi agisindan degerlendirildiginde, algoritmanin kayiplara karst agirt
duyarlibik gostererek belirli demografik gruplar1 yanlg bir sekilde yiiksek

riskli olarak etiketlemesine neden olmustur.

Benzer sekilde, saghk sektoriinde kullanilan tahmin modelleri, belirli
hastaliklarin teghisinde belirli etnik gruplari dezavantajli hale getirmektedir.
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Obermeyer ve digerleri (2019) tarafindan yapilan bir aragtirma, saglik
algoritmalarinin beyaz hastalar i¢in daha fazla kaynak tahsis ederken,
siyahi hastalara daha az oncelik verdigini ortaya koymustur. Bu tiir
yanliliklar, Beklenti Teorisi baglaminda ele alindiginda, algoritmalarin
belirli gruplar yanlis bir sekilde “daha az 6ncelikli” olarak siniflandirmasiyla
iligkilendirilmektedir.

Tiim bu 6rnekler, algoritmik karar sistemlerinin insan risk algisina uygun
hale getirilmesi ve yanliliklarin 6nlenmesi igin daha geffaf ve etik tasarimlar
gelistirilmesi gerektigini gostermektedir.

4. Algoritmik Yanlilik, Etik Karar Verme ve FAT Framework

Algoritmik karar verme siiregleri, biiyiik veri ve YZ teknolojilerinin hizla
yayginlagmasiyla birlikte toplumsal ve kurumsal hayatin 6nemli bir pargas:
haline gelmistir. Ancak, bu sistemler veri yanhligi, modelleme hatalar1 ve
karar destek siireglerindeki sistematik onyargilar nedeniyle belirli gruplar
dezavantajli hale getirebilmektedir (Barocas vd., 2019). Bu baglamda, etik
karar verme stiregleri, Fairness (Adalet), Accountability (Hesap Verebilirlik)
ve Transparency (Seffaflik) kavramlar1 gergevesinde incelenmektedir. FAT
Framework olarak bilinen bu etik ¢ergeve, algoritmik sistemlerin adil,
denetlenebilir ve seffaf olmasi gerektigini vurgulayan temel bir yaklagim
olarak kabul edilmektedir (Mittelstadt vd., 2016).

4.1. Adalet Kavramu ve Algoritmik Esitlik

Algoritmik adalet, bir algoritmanin farkli bireyler veya gruplar arasinda
ayrim yapmadan adil kararlar tiretmesi gerektigini ifade etmektedir. Ancak,
adalet kavrami farkli baglamlarda degisiklik gosterebilir ve belirli bir
algoritmanin ne kadar adil oldugu, uygulama alanina ve etik yaklagima gore
farkl sekillerde yorumlanabilir (Dwork vd., 2012).

4.1.1. Algoritmik Kararlarda Adaletin Tanimi1

Adalet kavramu, farkli perspektiflerden ele alinmaktadir. Sonugsal adalet,
stirece dayali adalet ve firsat esitligi gibi farkli modeller, algoritmik kararlarin
adaletini degerlendirmek igin kullamlan yaklagimlardir (Binns, 2018).
Ornegin, ise alim siireglerinde kullamilan bir makine 6grenimi modeli belirli
bir cinsiyet veya etnik gruba daha az olumlu sonug iiretiyorsa, bu algoritma
firsat esitligi ilkesine aykir1 hareket ediyor denebilir (Raghavan vd., 2020).
Aymi sekilde, kredi tahsis sistemlerinde belirli demografik gruplarin daha
az kredi onayr almasi, algoritmik adaletin ihlal edildigini gostermektedir
(Ustun ve Rudin, 2019).
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4.1.2. Algoritmik Ayrimciligs Onleme Stratejileri

Adil algoritmalar gelistirmek igin kullanilan stratejilerden biri, Onleyici
modelleme ve veri setlerini dengeleme teknikleridir (Mehrabi vd.,
2021). Algoritmalarin egitiminde kullanilan veri setlerinin daha gesitli
hale getirilmesi, belirli gruplarin diglanmasini 6nlemek igin 6nemli bir
adimdir. Ornegin, Fairness Through Awareness ve Adversarial Debiasing
gibi teknikler, algoritmalarin belirli 6zellikleri (cinsiyet, etnik koken vb.)
dogrudan veya dolayl olarak kullanarak ayrimcilik yapmasini engellemeyi
amaglamaktadir (Zafar vd., 2017).

4.1.3. Algoritmik Esitlik i¢cin Adil Modelleme Yontemleri

Adaletin saglanmasi igin “parite tabanli” ve “grup-farkhiligr” yaklagimlari
yaygin olarak kullanilmaktadir. Parite tabanl yontemler, tiim gruplarin ayni
kararlar1 almasini garanti etmeye ¢alisirken, grup-farkliligi yontemleri, farkli
gruplarin 6zel ihtiyaglarina uygun sekilde algoritmalarin tasarlanmasini
hedeflemektedir (Hardt vd., 2016). Ornegin, saglk sistemlerinde kullanilan
tahmin algoritmalarinin belirli bir etnik grubu yanhs teshis etme oran: daha
yiiksekse, bu algoritmanin yeniden egitilmesi ve gesitli gruplar1 daha dengeli
bir sekilde temsil eden veri setleri ile test edilmesi gerekmektedir (Obermeyer
vd., 2019).

4.2. Hesap Verebilirlik ve Algoritmalarin Denetimi

Hesap verebilirlik, algoritmalarin karar verme stireglerinde agiklanabilir
ve denetlenebilir olmasi gerektigini ifade etmektedir. Algoritmalarin ¢iktilart
tizerinde denetim yapilmadiginda, yanlig kararlarin tespit edilmesi ve
diizeltilmesi zorlagmaktadir (Rahwan vd., 2019).

4.2.1. Algoritmik Kararlarin Seffaflig1 ve Sorumluluk Tlkeleri

Seffaf olmayan algoritmalarin neden belirli kararlar1 verdigini anlamak
oldukga zor hale gelmektedir. Ozellikle kara kutu problemi, algoritmalarin
i¢ igleyisinin belirsiz kalmasina neden olarak agiklanabilirlik ve giivenilirlik
agisindan Onemli endigeler dogurmaktadir (Lipton, 2018). Bu durum,
ozellikle ytiksek etkili karar siireglerinde algoritmik hesap verebilirlik
ihtiyacini daha da kritik hale getirmektedir.

Kurumsal diizeyde, algoritmik kararlarin yasal diizenlemelere uygun
olmast ve etik denetimlere tabi tutulmasi gerekmektedir. Ornegin, GDPR,
bireylerin algoritmik kararlarla ilgili agtklama talep etmesine izin vermektedir.
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4.2.2. Algoritmalarin Agiklanabilirligi

AYZ vyaklagimlari, algoritmalarin verdigi kararlar1 daha anlagilir hale
getirmeyi ve geffafligi artirmayr amaglamaktadir. LIME (Local Interpretable
Model-Agnostic Explanations) ve SHAP (Shapley Additive Explanations)
gibi teknikler, modelin karar alma siireglerini analiz ederek insan yorumuna
agtk hale getirmeye c¢aligmaktadir (Doshi-Velez ve Kim, 2017). Bu
yaklagimlar, ozellikle yiiksek etkili karar mekanizmalarinda giivenilirlik ve
hesap verebilirligi saglamak igin kritik bir rol oynamaktadir.

4.2.3. Kurumlarda Hesap Verebilirlik Mekanizmalarinin
Giiglendirilmesi

Hesap verebilirligi saglamak ve algoritmik karar stireglerinin giivenilirligini
artirmak igin sirketlerin kapsaml etik denetim mekanizmalar1 olugturmasi
gerekmektedir. Bu baglamda, seffaf veri yonetimi politikalarinin geligtirilmesi,
algoritmalarin nasil egitildigi ve hangi verilerin kullanildigi konusunda net
standartlar belirlenmesini saglamalidir. Ayrica, algoritmik kararlarin diizenli
olarak denetlenmesini saglayan bagimsiz kurullarin karulmasi, bu stireglerin
objektif bir sekilde degerlendirilmesine ve olast yanliliklarin tespit edilmesine
katkida bulunacaktir. Bu tiir 6nlemler, YZ ve veri odakli sistemlerin adil,
giivenilir ve etik standartlara uygun sekilde caligmasini destekleyerek
kurumsal sorumlulugun giiglendirilmesine yardimci olmaktadir (Binns,

2018).

4.3. Seffaflik ve Algoritmik Kararlarin Agiklanabilirligi

Seffatlik, algoritmalarin nasil galistigini, hangi verileri kullandigini ve hangi
kriterlere gore karar verdigini agiklayabilme yetenegidir. Seffaf bir algoritma,
karar alma stireglerini anlagilir ve denetlenebilir hale getirerek giivenilirligi
artirirken, seffaf olmayan algoritmalar ise yanhg kararlar tiretebilir ve hesap
verebilirligi azaltabilmektedir. Bu durum, 6zellikle kritik karar stireglerinde,
algoritmalarin 6ngoriilemez ve denetlenemez hale gelmesi nedeniyle etik ve
yonetimsel riskleri beraberinde getirmektedir (Mittelstadt vd., 2016).

4.3.1. Algoritmalarin Kara Kutu Problemi

Kara kutu algoritmalar, karar alma stirelerini dig diinyadan gizleyen ve ig
isleyisi anlagilamayan YZ modelleridir (Lipton, 2018). Bu tiir algoritmalar,
girdileri alarak belirli ¢iktilar iiretse de bu kararlarin nasil alindigina dair
aciklamalar sunamaz. Ozellikle kredi skorlama, ise alim, saglk ve hukuk
gibi kritik karar alma alanlarinda, algoritmik seffafligin eksikligi biiytik
riskler dogurmaktadir. Yanl veya hatal kararlar, bireyler ve kurumlar igin
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ciddi ekonomik, sosyal ve hukuki sonuglara yol agabilmektedir. Bu nedenle,
algoritmik hesap verebilirligi saglamak ve etik riskleri en aza indirmek i¢in
AYZ yaklagimlarina ve diizenleyici denetim mekanizmalarina olan ihtiyag
giderek artmaktadir.

4.3.2. Algoritmik Karar Verme Siireclerinde Seffaflik Modelleri

Seffaf algoritmalar, kullanicilarin sistemin nasil ¢aligtigini, hangi verileri
kullandigin1 ve ne tiir giktilar iirettigini anlayabilmesini saglayan yapilar
olarak tanimlanmaktadir. Bu tiir algoritmalar, karar alma siireglerinin daha
ongoriilebilir ve denetlenebilir olmasini miimkiin kilarak hesap verebilirlik,
giivenilirlik ve etik uyumluluk agisindan 6nemli avantajlar sunmaktadir.
Bu baglamda, White Box (Beyaz Kutu) Modelleme gibi yaklagimlar,
algoritmalarin i¢ yapisini daha iyi anlamayi ve karar alma mekanizmalarini
detayh bir gekilde analiz etmeyi saglamaktadir (Danks ve London, 2017).
Beyaz kutu modeller, kullanilan degiskenlerin agirliklarini ve etkilegimlerini
agikga gostererek, karar siireglerinin agiklanabilir ve denetlenebilir olmasina
olanak tanimaktadir.

Seffafik modelleri arasinda kural tabanli sistemler, karar agaglari,
genigletilmig lineer modeller ve AYZ yaklagimlar1 gibi yontemler One
ctkmaktadir. Bu modeller, ozellikle yiiksek etkili sektorlerde yanliligin
azaltilmasi ve etik karar stireglerinin desteklenmesi agisindan kritik bir rol
oynamaktadir.

4.3.3. Agiklanabilir Yapay Zeka Coziimleri

AYZ ¢oziimleri, YZ sistemlerinin karar alma siire¢lerini anlamlandirmay:
ve insan yorumuna agik hale getirmeyi amaglamaktadir (Doshi-Velez ve
Kim, 2017). Geleneksel kara kutu modellerin aksine, AYZ yaklagimlar
algoritmalarin nasil ¢alistiini, hangi verileri kullandigini ve kararlarini
hangi faktorlere dayandirdigini seffaf bir sekilde ortaya koyarak hesap
verebilirligi artirmaktadir. Bu ¢oziimler, 6zellikle saglik, finans, hukuk ve
insan kaynaklar1 gibi yiiksek etkili karar stireglerinde modelin giivenilirligini
ve etik uyumlulugunu saglamak agisindan biiyiik 6nem tagimaktadir. AYZ
teknikleri, modelin 6ngoriilerini agiklamak, olas1 hatalar1 belirlemek ve
algoritmik yanliligi en aza indirmek igin gelistirilmektedir.

One ¢ikan AYZ teknikleri sunlardir:

* LIME: Modelin bireysel tahminlerini anlamlandirmak igin yerel
agiklamalar sunan bir yontemdir (Ribeiro vd., 2016).
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e SHAP: Modelin karar alma siirecinde hangi degiskenlerin ne 6lgiide
etkili oldugunu gosteren bir analiz yaklagimidir (Lundberg ve Lee,
2017).

¢ Karar Agaglarive KuralliModeller: Beyaz kutu modelleme kapsaminda,
karar mekanizmalarini daha seffaf hale getiren yontemlerdir (Quinlan,
1996).

* Karar Destek Araglart ve Gorsellestirme Teknikleri: Kullanicilarin YZ
modellerinin igleyisini daha iyl anlamasina yardimc olan interaktif
grafikler ve gorsellestirme araglaridir (Molnar vd., 2020).

AYZ ¢Oziimlerinin  yayginlagtirilmasi, yalnizca algoritmik hesap
verebilirligi artirmakla kalmayip aymi zamanda kullanict giivenini de
saglamlagtirarak YZ’nin etik ve siirdiiriilebilir gekilde benimsenmesini
desteklemektedir.

5. Algoritmik Yanliligin Yonetimi ve Coziim Onerileri

Algoritmik yanlhlik, veri setlerindeki dengesizlikler, modelleme
stireglerindeki Onyargilar ve karar destek mekanizmalarmin tasarimindaki
cksikliklerden kaynaklanmaktadir. Bu tiir yanliliklar, kredi skorlama, ige alim,
saglik teshisleri ve kamu giivenligi gibi kritik alanlarda ciddi etik ve toplumsal
sorunlara yol agabilmektedir (Barocas vd., 2019). Bu nedenle, algoritmik
yanliligin tespit edilmesi, yonetilmesi ve azaltilmasi igin sistematik yaklagimlar
gelistirilmelidir. En etkili yontemlerden biri, veri gesitliligini artirmak, model
degerlendirme siireglerini giiglendirmek ve etik regiilasyonlar1 uygulamaktir
(Mehrabi vd., 2021). Bu boliimde, algoritmik yanlihig1 azaltmaya yonelik
stratejiler ele alinmaktadir.

5.1. Algoritmik Yanlilig1 Azaltmak i¢in Veri ve Model
Optimizasyonu

Algoritmik sistemlerde yanliligin 6nlenmesi igin hem veri seviyesinde
hem de modelleme siireglerinde optimizasyon yapilmas: gerekmektedir.
Veri tarafinda, temsil edici ve dengeli veri setleri olusturmak biiyiik 6nem
tagimaktadir. Veri toplama agamasinda demografik ¢egsitlilik saglanmal
ve azinhk gruplarini diglamayan kapsamli veri kiimesi olugturulmalidir.
Ozellikle 6rnekleme hatalari, eksik veri problemleri ve veri dagilimindaki
dengesizlikler, algoritmalarin sistematik yanlihk {iretmesine neden
olabilmektedir (Zliobaité, 2017).

Modelleme siirecinde ise algoritmik yanliligi 6lgmek ve gidermek igin
cesitl adil Ogrenme teknikleri kullamlmaktadir. Bu teknikler, modelin
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kararlarinin farkli gruplar iizerinde adil olmasini saglamayr amaglamakta ve
yanliligin azaltilmasina yonelik yontemler sunmaktadir.

One ¢ikan adil 6grenme ve yanhlik azaltma teknikleri arasinda gesitli
yaklagimlar ~ bulunmaktadir. Onigleme yontemleri, veri setlerindeki
dengesizlikleri gidermek amaciyla Ornekleme, agirhiklandirma ve veri
doniigtiirme tekniklerinin uygulanmasini igermektedir (Kamiran ve Calders,
2012). Model sirasinda teknikleri, adil 6grenmeyi saglamak igin diizenlenmig
kayip fonksiyonlar1 ve kisitlamalar ekleyerek modelin belirli demografik
gruplara yonelik ayrimcilik yapmasinin 6niine ge¢meyi hedeflemektedir
(Zafar vd., 2017). Son igleme yaklagimlar1 ise modelin tahmin sonuglarini
analiz ederek, belirli gruplara yonelik ayrimcili§n azaltan diizeltmelerin
uygulanmasint saglamaktadir (Hardt vd., 2016).

Bu optimizasyon stiregleri, YZ ve veri bilimi uygulamalarinda etik karar
almay1 tegvik ederek hesap verebilirligi giiglendirmekte ve toplumsal etkileri
minimize etmektedir.

5.1.1. Veri Cesitliligi ve Temsiliyetin Artirilmasi

Algoritmik yanliik ¢ogunlukla, belirli gruplarin yeterince temsil
edilmedigi veya yanlis temsil edildigi veri setlerinden kaynaklanmaktadir.
Eger bir makine 6grenimi modeli yalnizca belirli bir demografik gruba ait
verilerle egitilirse, model diger gruplar i¢in diigiik dogrulukta veya sistematik
hatalar tireten kararlar almaktadir (Buolamwini ve Gebru, 2018).

Temsiliyetin artirilmasi i¢in Onerilen stratejiler arasinda gegitli yaklagimlar
one ¢ikmaktadir. Dengeli ve gesitlendirilmis veri setleri kullanimi, tiim
demografik gruplar1 ve degisken ozellikleri kapsayacak sekilde veri setlerinin
olugturulmasim  gerektirmektedir. Ornegin, yiiz tanima sistemlerinde
farkli etnik gruplarin, cinsiyetlerin ve yas kategorilerinin esit oranda temsil
edilmesi, modelin adaletli ve tarafsiz ¢aligmasini saglamaktadir.

Sentetik veri iiretimi ve veri artirma teknikleri, eksik veya az temsil
edilen gruplara yonelik veri dengesini saglamak amaciyla kullanilmaktadir.
Ozellikle saghk sektoriinde, nadir goriilen hastaliklar1 temsil eden sentetik
hasta verileri iiretilerek daha kapsayici modellerin gelistirilmesi miimkiin
olmaktadir (Obermeyer vd., 2019).

Veri temizleme ve yanl verilerin tespit edilmesi ise egitim verilerinin
dikkatlice analiz edilerek, onyargili, yanhg veya eksik bilgiler igeren veri
noktalarmin ayiklanmasini igermektedir (Dwork vd., 2012). Bu siireg,
modelin 6grenme agamasinda yanl kararlar iiretmesini 6nlemeye yardimci
olmaktadir.
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5.1.2. Model Degerlendirme ve Yanlilik Testleri

Makine 6grenimi ve YZ modelleri, geligtirme agamasinda belirli testlerden
gegirilerek yanli olup olmadiklari analiz edilmesi gereklidir. Bunun igin gesitli
algoritmik yanhlik olgiitleri ve adil modelleme teknikleri kullanilmaktadir

(Mehrabi vd., 2021).

Yanlilik testleri igin kullanilan bazi yontemler:

5.1.2.1. Demografik Parite Testi

Modelin her demografik grup i¢in ayni olasilikla olumlu kararlar verip
vermedigini olgmektedir. Ornegin, bir kredi tahsis modelinin kadin ve
erkek bagvurularina esit oranlarda onay verip vermedigi kontrol edilmesi
gosterilebilir (Hardt, Price ve Srebro, 2016).

5.1.2.2. Adil Fursat Egsitlii

Modelin, farkli gruplar igin esit dogrulukta kararlar tirettigini dogrulamaya
caliymaktadir. Saglik teshis modellerinde farkli etnik gruplara yonelik tahmin
basaris1 Olgiilerek belirli gruplarin yanhs teshis oranlarinin daha yiiksek olup
olmadigr analiz edilmesi 6rnek olarak gosterilebilir (Obermeyer vd., 2019).

5.1.2.3. Yanhilik Giderme Teknikleri

Model egitimi sirasinda Fairness Constraints ve Adversarial Debiasing
gibi teknikler kullanilarak belirli degigkenlerin (cinsiyet, etnik koken vb.)
model tarafindan ayrimar bir gekilde 6grenmesi engellenebilir (Zafar vd.,
2017).

5.1.2.4. Modelin Hassasiyet ve Onyarge Degjerlendirmesi

Algoritmanin kararlarinin agiklanabilirligini artirmak igin SHAP ve
LIME gibi AYZ yontemleri uygulanabilir (Doshi-Velez ve Kim, 2017).

Yanlilik testleri, yalnizca model gelistirme agamasinda degil, ayni zamanda
model dagitima alindiktan sonra diizenli olarak yapilmalidir. Zira, modeller
zaman iginde degisen veri akiglart nedeniyle ilk egitim donemine kiyasla yeni

yanliliklar gelistirebilmektedir (Mittelstadt vd., 2016).
5.1.3. Regiilasyonlar ve Standartlar ile Algoritmik Yanliligin
Onlenmesi

Algoritmik sistemlerin etik ve adil ¢aligmasini saglamak igin gesitli yasal
diizenlemeler ve endiistri standartlar1 gelistirilmistir. Avrupa Birligi, ABD ve
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diger iilkeler, algoritmik karar verme siireglerinin etik kurallara uygun olmasi
ve hesap verebilirligin artirilmasi igin belirli yasal ¢ergeveler olugturmustur.

One ¢ikan regiilasyonlar ve standartlar, algoritmik sistemlerin etik, adil
ve hesap verebilir gekilde tasarlanmasini saglamak amaciyla gelistirilmistir.
GDPR, Avrupa Birligi tarafindan yiriirliige konulmus olup bireylerin
algoritmik karar siireglerinde nasil degerlendirildiklerini agiklama hakkina
sahip olmalarin1 gerektirmektedir. Ozellikle, otomatik kararlarin neden
alindig1 ve bireylerin bu kararlara itiraz etme hakkina sahip oldugu agik¢a
belirtilmelidir (Wachter vd., 2017).

ABD YZ Etik Rehberleri, ABD’de ¢esitli kurumlar tarafindan YZ
sistemlerinin  etik  sorumluluklarini ~ belirlemek ve algoritmik  karar
stireglerinde hesap verebilirligi artirmak amaciyla gelistirilmigtir (Danks ve
London, 2017).

IEEE Etik YZ Standartlari, YZ sistemlerinin adil, giivenilir ve agiklanabilir
olmasi gerektigini vurgulayan uluslararast bir ¢ergeve sunmaktadir (Schiff
vd., 2020). Bunun yanu sira, biiyiik teknoloji sirketleri de etik YZ ve yanlilik
azaltma konularinda i¢ politikalar gelistirerek, modellerini diizenli olarak
denetlemektedir. Ornegin, Google, Microsoft ve IBM gibi sirketler, seffaflik
ve hesap verebilirlik ilkelerini gozeterek algoritmik sistemlerini siirekli olarak
gozden gegirmektedir (Binns, 2018).

Bu regiilasyonlar ve standartlar, algoritmik yanliligin 6nlenmesi ve adil
YZ uygulamalarinin gelistirilmesi igin temel bir ¢ergeve sunmaktadir.

5.2. Gelecege Yonelik Stratejik Oneriler ve Akademik Aragtirma
Alanlar:

Algoritmik yanhlik, mevcut YZ ve KDS’nin en biiyiik zorluklarindan biri
olmaya devam etmektedir. Veri kaynaklarinin gesitlendirilmesi, modelleme
stireglerinin adil hale getirilmesi ve hesap verebilir yapilar olugturulmasi,
algoritmik sistemlerin daha etik ve giivenilir olmasini saglayacak kritik
faktorlerdir (Barocas vd., 2019).

Bu baglamda, gelecekteki akademik arastirmalar ve uygulamalar, yanlilik
onleme tekniklerinin geligtirilmesi, kurumsal diizeyde algoritmik denetim
stratejilerinin uygulanmasi ve YBS’de etik standartlarin belirlenmesi gibi
temel alanlara odaklanmalidir (Mittelstadt vd., 2016).

5.2.1. Algoritmik Yanliligin Onlenmesinde Yeni Nesil Yaklagimlar

Geleneksel algoritmik yanliik giderme yontemleri, ¢ogunlukla veri
temizleme, model optimizasyonu ve denetimli 6grenme siire¢lerinin yeniden
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tasarlanmasi gibi tekniklere odaklanmaktadir. Ancak, yeni nesil yaklagimlar,
yanhlig1 sadece mevcut veriler ve modellerle sinirlandirmayip, daha genig
yapisal ¢oziimler geligtirmeyi hedeflemektedir.

Bu baglamda, YZ sistemlerinde adil ve tarafsiz karar alma siireglerini
desteklemek amaciyla gelistirilen yeni nesil yaklagimlar 6ne ¢ikmaktadir.
Adversarial Debiasing, derin 6grenme modellerinde adil 06grenme
mekanizmalart  kullanarak yanli verilerin etkisini azaltmayr hedefleyen
bir yontemdir (Zafar vd., 2017). Bu teknik, modelin belirli degigkenlere
karg1 ayrimci sonuglar iiretip tiretmedigini tespit ederek 6grenme siirecini
optimize etmektedir.

Merkezsiz  Ogrenme yaklagimlari, verilerin merkezi bir noktada
toplanmadan, dagitilmg aglar tizerinden iglenmesini saglayarak veri giivenligi

ve anonimligi artirirken, yanhlik risklerini minimize etmeyi amaglamaktadir
(McMahan vd., 2017).

Nedensel ¢ikarim  modelleri, algoritmalarin  yanh kararlar {iretip
tretmedigini anlamak igin geleneksel korelasyon tabanli analizlerin Otesine
gegerek neden-sonug iligkilerini analiz eden yaklagimlar sunmaktadir (Pearl,
2009). Bu sayede, sistemlerin 0grenme siireglerinde 6nyargi kaynaklarinin
daha etkin bir gekilde belirlenmesi ve giderilmesi saglanmaktadir.

Son olarak, evrimsel algoritmalar ve genetik programlama, YZ
sistemlerinin zaman iginde Onyargili kararlari tespit edip diizeltebilecek
sekilde evrimsel siireglerle gelistiriimesini miimkiin kilmaktadir. Bu
yontem, uzun vadeli adaletli modelleme agisindan 6nemli bir adim olarak
degerlendirilmektedir (Bick vd., 1997).

Gelecekteki aragtirmalar, bu yeni nesil yaklagimlarin performansin
artirarak daha giivenilir, adil ve etik YZ sistemleri gelistirmeye odaklanacag:
diisiintilmektedir.

5.2.2. Isletmeler ve Kamu Kurumlari igin Algoritmik Denetim
Stratejileri

Kurumsal diizeyde YZve veri analitigi sistemlerinin yayginlagmast, sirketler
ve kamu kurumlari igin algoritmik denetim stratejilerinin gelistirilmesini
zorunlu hale getirmistir (Rahwan vd., 2019). Denetim mekanizmalarinin
olusturulmast hem i¢ hem de dis denetim siiregleriyle algoritmalarin adil,
hesap verebilir ve seffaf ¢aligmasini saglamay: hedeflemektedir.

Kurumsal ve kamu diizeyinde algoritmik denetim mekanizmalarinin
giiglendirilmesi, YZ sistemlerinin hesap verebilirligini ve seffatligim
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artirmak agisindan kritik 6neme sahiptir. Bu dogrultuda, gesitli stratejiler
onerilmektedir.

Bagimsiz algoritmik denetim kurullari, biyiik 6lgekli organizasyonlarda
YZ sistemlerinin  diizenli etik denetimlerden gegirilmesini saglayarak
KDS§lerin hesap verebilirligini artirmaktadir (Binns, 2018).

Agiklanabilirlik ve izlenebilirlik kriterleri, algoritmalarin nasil ¢aligtigini
daha iyi anlamak i¢in AYZ tekniklerinin kullanimini gerektirmektedir. Bu
sayede, yoneticiler ve denetgiler, YZ ¢iktilarinin hangi faktorlere dayandigini
analiz edebilmekte ve olasi yanlilik kaynaklarini belirleyebilmektedir (Doshi-
Velez ve Kim, 2017).

Algoritmik etki degerlendirme gergevesi, Avrupa Komisyonu tarafindan
onerilmig olup, algoritmalarin bireyler ve toplum iizerindeki potansiyel
etkilerini sistematik bir analiz siireciyle degerlendirmeyi amaglamaktadir

(Mittelstadt vd., 2016).

Son olarak, i¢ denetim ve geffaflik politikalari, girketlerin veri toplama
stireglerinden model gelistirme agamasina kadar algoritmalarini bagimsiz
birimler tarafindan degerlendirmeye agmasim ve g¢ahganlarin algoritmik
yanlilik riskleri konusunda bilinglendirilmesini saglamaktadir (Danks ve
London, 2017).

Bu denetim mekanizmalari, YZ tabanl karar siireglerinin toplumsal
esitlik ilkeleriyle uyumlu olmasini saglamak igin 6nemli bir arag olacaktr.

5.2.3. Yonetim Bilisim Sistemlerinde Algoritmik Etik
Standartlarinin Gelistirilmesi

YBS, organizasyonlarin bilgi yonetimi ve karar alma siireglerini optimize
eden sistemlerdir. Ancak, YBS siireglerinde kullanilan YZ ve makine 6grenimi
modelleri etik riskler tagiyabilir. Bu nedenle, YBS baglaminda algoritmik
etik standartlarinin olugturulmast, sistemlerin adil, seffaf ve hesap verebilir
bir gekilde ¢aligmasini garanti etmek igin kritik bir gerekliliktir (Shapiro ve

Varian, 2013).

Algoritmik sistemlerin etik gergevede geligtirilmesi ve uygulanmasi,
adalet, hesap verebilirlik, seffaflik ve veri koruma ilkeleri dogrultusunda
sekillendirilmelidir. Bu baglamda, onerilen etik standartlar su sekilde
ozetlenebilir:

Adalet, YBS kapsaminda gelistirilen YZ ve veri analitigi ¢oziimlerinin
tiim kullanic1 gruplarina egit hizmet sunmasini ve belirli demografik gruplara
karg1 ayrimcilik yapmamasini gerektirmektedir (Hardt, Price ve Srebro,
2016).
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Hesap verebilirlik, kurumlarin algoritmik sistemlerin tirettigi hatalardan
dogrudan sorumlu olmasimi ve hatali kararlarin diizeltilmesine yonelik
mekanizmalar gelistirmesini zorunlu kilmaktadir (Rahwan vd., 2019).

Seffaflik, kullanicilarin sistemlerin nasil galigtigin1 ve karar siireglerinde
hangi verilerin kullanildigini anlayabilmesini saglayarak algoritmik siireglerin
giivenilirligini artirmaktadir (Lipton, 2018).

Gizlilik ve veri koruma, algoritmalarin etik standartlara uygun sekilde
gelistirilmesini ve kullanilan kigisel verilerin uluslararasi regiilasyonlara,
ozellikle GDPR gibi diizenlemelere uygun olarak saklanmasini
gerektirmektedir (Wachter, Mittelstadt ve Floridi, 2017).

Son olarak, siirekli izleme ve giincelleme, algoritmalarin zaman iginde
degisen veri kaynaklarina uyum saglamasini ve etik ilkelerin dinamik bir
sekilde gozden gegirilerek giincellenmesini igermektedir (Obermeyer vd.,

2019).

Bu etik standartlar, YBS perspektifinden algoritmik yanliligin 6nlenmesi
ve YZ tabanli karar destek mekanizmalarinin daha giivenilir hale getirilmesi
agisindan biiyiik 6nem tagimaktadir.

6. Sonug ve Degerlendirme

Algoritmik yanlilik, YZ tabanli sistemlerin gelisimi ile birlikte kurumsal,
toplumsal ve etik agidan onemli riskler tagryan bir olgu olarak karsimiza
¢tkmaktadir. KDS, makine 6grenimi modelleri ve biiytik veri analitigi stiregleri,
isletmelerin ve kamu kurumlarinin karar alma siireglerini biiyiik olgiide
ctkilemektedir. Ancak, bu sistemlerin kullandig1 veriler ve algoritmalarin
tasarim siiregleri, tarafsizlik ilkesine aykir1 6nyargilart igerebilmekte ve bazi
gruplar igin sistematik ayrimcilik yaratabilmektedir (Barocas vd., 2019).

6.1. Algoritmik Yanliligin Kurumsal, Toplumsal ve Etik Boyutlar:

Algoritmik sistemler, ig diinyasinda karar alma siireglerini hizlandirarak
operasyonel verimliligi artirmaktadir. Ancak, ige alim, terfi, kredi tahsis ve
fiyatlandirma gibi kritik kararlar YZ tarafindan alindiginda, bu sistemlerin
adaletli olup olmadigi 6nemli bir tartigma konusu haline gelmektedir. Ornegin,
insan kaynaklar1 departmanlarinda kullanilan makine 6grenimi algoritmalari,
gecmig ige alim verilerine dayali olarak adaylari degerlendirdiginde, kadinlar
veya belirli etnik gruplar gibi dezavantajli kesimlere karg1 ayrimcilik
yapabilmektedir (Raghavan vd., 2020).

Bu tiir algoritmik yanlihklar yalmzca ig diinyasiyla sinirli kalmayip
toplumsal diizeyde de ciddi adaletsizliklere yol agabilmektedir. Ornegin,
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kredi skorlama algoritmalarinin belirli gelir gruplarina daha az kredi verme
egiliminde olmasi, ekonomik esitsizlikleri derinlestirebilmektedir (Ustun ve
Rudin, 2019). Benzer sekilde, saglik hizmetlerinde kullanilan YZ sistemleri,
belirli etnik gruplara mensup bireyleri yanhs siiflandirarak tibbi teghis
stire¢lerinde hatalara neden olabilmektedir (Obermeyer vd., 2019).

Bu baglamda, YZ sistemleri gelistirilirken adalet, hesap verebilirlik ve
seffaflik ilkelerinin gozetilmesi biiyiik 6nem tagimaktadir. FAT Framework,
algoritmalarin etik olarak nasil geligtirilecegine dair Onemli bir ¢ergeve
sunmaktadir (Mittelstadt vd., 2016). Algoritmik sistemlerin etik olmayan
kararlar iiretmemesi igin denetim mekanizmalarinin gelistirilmesi ve bu
sistemlerin daha agiklanabilir hale getirilmesi gerekmektedir (Doshi-Velez ve
Kim, 2017).

6.2. Algoritmik Karar Verme ve Yonetim Bilisim Sistemlerinde
Uygulamalar

YBS, organizasyonlarin karar alma siireglerini optimize eden bilgi
sistemlerinden olugmaktadir. Ancak, YBS i¢erisinde kullanilan algoritmalarin
yanlilik igermemesi ve karar stireglerinin adil bir gekilde yiiriitiilmesi biiyiik
onem tagimaktadir.

1Z, biiyiikk veri analitigi ve tahmine dayali modelleme siiregleri,
organizasyonlarin stratejik kararlarini yonlendiren 6nemli araglar haline
gelmistir. Ancak, bu siireglerin kurumsal yapilar iginde yanli kararlar tiretme
riski goz ardi edilmemelidir. C)rnegin, kredi risk analizinde kullanilan
algoritmalar, belirli sosyo-ekonomik gruplart dezavantajli hale getirebilmekte
ve ekonomik egitsizlikleri artirabilmektedir (Dwork vd., 2012).

Benzer sekilde, kamu yonetimi ve politika olusturma siireglerinde de
algoritmalarin adil kararlar {irettigini garanti altina almak gerekmektedir.
Hukuk sisteminde kullanilan risk degerlendirme algoritmalari, sug tekrarini
ongormede hatal sonuglar iiretebilmekte ve belirli gruplar: yanhs bir sekilde
yiiksek risk kategorisine sokabilmektedir (Angwin vd., 2016).

Bu baglamda, YBS igerisinde kullanilan KDS’nin etik ve hesap verebilir
olabilmesi igin ¢esitli hususlarin goz 6ntinde bulundurulmasi gerekmektedir.
Oncelikle, adil ve tarafsiz veri setlerinin kullamilmasi, algoritmalarin yanh
kararlar iiretme riskini azaltacaktir. Bunun yanu sira, algoritmalarin bagimsiz
denetimlerden gegirilmesi, olast hatalarin ve 6nyargilarin tespit edilmesine
katki saglayacaktir. Ayrica, seffaflik ilkelerinin benimsenmesi ve karar
stireglerinin anlagilabilir hale getirilmesi, kullanicilarin algoritmik sistemlere
olan giivenini artiracaktir. Son olarak, GDPR gibi uluslararasi regiilasyonlara
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uygun sistemlerin gelistirilmesi, veri gizliligini ve etik standartlar1 koruma
agisindan kritik bir gereklilik olarak 6ne ¢ikmaktadr.

Bu unsurlar dikkate alindiginda, YBS’nin kurumsal karar siireglerinde
etik yapay zeka kullanimini destekleyen saglam bir ¢ergeve olugturdugu
soylenebilir.

6.3. Etik Yapay Zeki ve Algoritmik Kararlar I¢in Gelecek
Perspektifleri

Algoritmik karar sistemlerinin yayginlagmasiyla birlikte, etik YZ
gelistirme siiregleri ve algoritmik yanliligi onleme stratejileri daha fazla
onem kazanmaktadir. YZ tabanh sistemlerin giderek daha fazla sektorde
kullanilmasi, bu sistemlerin adil, hesap verebilir ve seffaf hale getirilmesini
zorunlu kilmaktadir. Ancak, mevcut algoritmalarin bir¢ok alanda yanh
ciktilar tirettigi ve bu durumun bireyler ve topluluklar i¢in olumsuz sonuglar
dogurdugu bilinmektedir. Bu nedenle, gelecekteki YZ uygulamalarinda etik
ger¢evenin gii¢lendirilmesi, algoritmalarin daha kapsayici hale getirilmesi ve
karar mekanizmalarinin agiklanabilirligi konusunda ilerleme kaydedilmesi
gerekmektedir.

YZ sistemlerinin etik ve sosyal sorumluluk ¢ergevesinde gelistirilmesi,
yalnizca teknik ¢oziimlerle sinirl kalmamahdir. Adil modelleme teknikleri,
algoritmalarin egitim siireglerinde kullanilan verilerin homojen ve temsili
olmasini saglamak igin gelistirilen yontemlerdir. Ornegin, federated
learning gibi merkezsiz 6grenme yontemleri, veri giivenligini korurken,
vanlilik risklerini en aza indirmek igin yeni bir ¢er¢eve sunmaktadir. Ayni
zamanda, nedensel ¢ikarim modelleri, YZ’nin belirli demografik gruplara
yonelik haksiz 6nyargilar gelistirmesini 6nlemek igin veri analizine yeni
bir perspektit kazandirmaktadir. Bununla birlikte, YZ sistemlerinin hesap
verebilir olmast igin algoritmik denetim mekanizmalarinin olugturulmasi
gerekmektedir. Biiyiik 6lgekli organizasyonlar, algoritmik siireglerin diizenli
olarak incelenmesini saglayacak bagimsiz denetim kurullar1 olugturmalidir.
Bu tiir denetim siiregleri, yalnizca algoritmalarin dogru ¢aligmasini garanti
altina almakla kalmaz, aynm1 zamanda algoritmalarin {rettigi ongoriilerin
toplumsal ve bireysel etkilerini de analiz etme imkani sunar. Aymi sekilde,
algoritmalarin karar siireglerini daha anlagihr hale getirmek i¢in AYZ
yaklagimlarinin - geligtirilmesi biiyiik 6nem tagimaktadir. Algoritmalarin
hangi kriterleri kullanarak belirli kararlar1 verdiginin anlagilir olmast hem
kullanicilar hem de diizenleyici kurumlar igin giivenilirligi artiracaktir.

YZ uygulamalarinda etik standartlarin belirlenmesi ve gelistirilmesi,
yalnizca girketlerin veya akademik aragtirmalarin sorumlulugunda degildir.
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YZ regiilasyonlarinin  giiglendirilmesi, hiikiimetlerin ve uluslararas:
kuruluglarin sorumluluk alanina giren kritik bir konudur. GDPR gibi
diizenlemeler, algoritmik karar verme siireglerinde bireylerin haklarini
korumay1 hedeflemektedir. Ancak, bu tiir regiilasyonlarin kiiresel olgekte
daha kapsamli hale getirilmesi gerekmektedir. YZ kullanimina yonelik yasal
gergevelerin genigletilmesi, ozellikle bireylerin algoritmik kararlar hakkinda
itiraz etme ve kararlarin nasil verildigini anlama haklarini koruma altina
almalidir.

Ozetle, etik YZ sistemleri geligtirmek, adil veri kullanimi, hesap verebilir
algoritmik siiregler ve seffaf karar mekanizmalar1 olugturmakla miimkiindiir.
Teknolojik ilerlemeler, YZ’nin insan hayatina entegrasyonunu hizlandirirken,
etik sorunlarin géz ardi edilmemesi gerekmektedir. Akademik aragtirmalar
ve kurumsal politikalar, algoritmalarin insan haklarina saygili ve toplumsal
degerlerle uyumlu sekilde gelistirilmesine katki saglamahdir. Gelecekte, YZ
sistemlerinin etik ilkeler dogrultusunda ¢aligmasini saglamak igin sistematik
denetim, adil modelleme teknikleri ve yasal diizenlemeler giderek daha fazla
onem kazanacaktir. Algoritmik karar verme siireglerinin toplumsal adalet ve
etik kurallar gergevesinde geligtirilmesi, YZ’nin siirdiiriilebilir ve giivenilir
bir sekilde ilerlemesi i¢in kaginilmaz bir gerekliliktir.
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