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OZET

Yapay zeka tabanh sistemler giinliik hayatimiza siki sikwya yerlesmistir. Yapay zeka
teknolojileri, ekonomik ve finansal islemler, saghk, egitim, adalet ve kolluk
kuvvetleri gibi bir¢ok sektorlerde karar alma stireglerinde giderek daha fazla
kullamlmaktadwr. Yapay zeka sistemlerinin tasidigr gizli 6nyargilar ise toplum
hayatint olumsuz etkilemekte wve toplumun teknolojiye olan giivenini
zedelemektedir. Yapilan ¢calisma, yapay zeka sistemlerinin tirettigi 6nyargilarin
nedenlerini, ortaya ¢ikardig etkileri ve alinabilecek teknik ve sosyopolitik onlemleri
actkhia kavusturmayr amaglamaktadwr. Teoride ve uygulamada yapay zeka
onyargistmin incelendigi calismada elde edilen bulgular sunlardwr; Yapay zeka
onyargisiy, aliman kararlarda toplumsal adaletsizlige ve ayrimcihiga yol
acmaktadiwr. Yapay zeka onyargist ile etkin bir miicadele politikast hem teknik hem
de etik hususlar iceren biitiinciil bir yaklasim gerektirir. Nitel ve cesitlendirilmis
veri kiimeleri ile verilerinin kalitesi ve temsiliyeti artimilmalidir. Aym zamanda

gkzlﬁif PESA Ttim haklan yapay zeka sistemlerini yoneten etik yonergeler ve diizenleyici standartlar
olusturulmahdir. Standartlarin belirlenmesinde ve algoritmalarin
degerlendirilmesinde ulusal ve uluslararas: diizeyde disiplinler arast is birligine
gidilmelidir.

ARTICLE INFO ABSTRACT
Artificial intelligence-based systems are firmly ingrained in our daily lives.
Artificial intelligence technologies are increasingly being used in decision-
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transactions, healthcare, education, justice, and law enforcement. The hidden
biases inherent in artificial intelligence systems negatively impact public life
and undermine public trust in technology. This study aims to clarify the causes
of biases generated by artificial intelligence systems, their effects, and the
potential technical and sociopolitical measures to address them. The findings
of this study, which examines artificial intelligence bias in theory and practice,
are as follows: Artificial intelligence bias leads to social injustice and
discrimination in decision-making. An effective policy to combat artificial
intelligence bias requires a holistic approach encompassing both technical and
ethical considerations. The quality and representativeness of the data should
be improved through the use of qualitative and diverse datasets. Ethical
guidelines and regulatory standards governing artificial intelligence systems
should also be established. Interdisciplinary collaboration should be fostered at
the national and international levels to set standards and evaluate algorithms.
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GIRiS

Insanlik tarihi kadar eski olan ve nesiller arasinda yazi ve dil ile aktarilan 6nyargilar, adil karar
almay1 engelleyen Onemli bir sosyal olgudur. Biiyiik veriden beslenen yapay zeka (YZ)
teknolojileri de bu 6nyargilardan etkilenmektedir. YZ teknolojilerinin karmasik ve uzmanlik
gerektiren yapisi ise alinan kararlarda onyargilarin tespit edilmesini zorlastirmaktadir.
Sonucta insan kararlarina yardime1 olmak tizere tasarlanmis YZ’nin son on yillarda, finans,
adalet, kriminal olaylar, saglik ve personel se¢imi gibi riskli alanlarda karar alma
mekanizmalarina dahil olmaya basladiklarn goriillmektedir.

Onyargih algoritmalar tarafindan alinan kararlar, kredi bagvurulari, mali suclarla miicadelede,
hastalik teshisi, haksiz tutuklama, bireylere veya gruplara karsi ayrimc ve adil olmayan
muameleye neden olmaktadir. Tiim bu olumsuzluklar, goriinmez bir tehdit olan YZ
onyargisinin toplumsal ve hatta uluslararasi bir giivenlik tehdidi haline gelmesine yol agmistir.
Bu kapsamda makalede, YZ sistemlerindeki 6nyargi sorunu, nedenleri ve olasi ¢6ziim Onerileri
tizerinde durulmakta ve disiplinler arasi bakis acgisiyla kapsamh bir analitik analiz
yapilmaktadir. Literatiirdeki diger calismalardan farkh olarak 6nyargiya yol acan nedenler risk
temelinde analiz edilmis ve disiplinler aras1 bir yontem izlenerek hem teknik hem de
sosyopolitik ¢oziim onerileri birlikte ele ahnmistir.

Bu c¢alismanin amaci, YZ sistemlerinin yasam dongiisii boyunca ortaya c¢ikan onyargilarin
nedenlerini ve ortaya cikardigi ekonomik ve toplumsal sorunlar konusunda farkindalik
yaratmak ve onyargi ile miicadelede alinmas1 gereken hibrit tedbirleri aciga kavusturmaktir.
Bu kapsamda calismanin icerigi asagidaki gibi diizenlenmistir. Ilk olarak bu calismanin temel
kavramlar1 olan onyarg1 ve YZ tanitilmis ve devaminda YZ sistemlerinde onyargiya yol acan
nedenler, YZ yasam dongiisii ¢cergevesinde ayrintili olarak agiklanmigtir. Sonraki boliimlerde
onyarginin tasidig risklerle baglantih olarak ortaya ¢ikan temel sorunlar irdelenmistir. Son
olarak YZ onyargisini azaltmaya yonelik teknik ve sosyopolitik ¢oziim onerileri iizerinde
durulmus ve sonugclar tartisilmistir.

1. Yapay Zeka Kavram ve Yapay Zeka Onyargisina Yol Acan Faktorler

YZ, genellikle makine 6grenimi, robotik, otonom sistemler ve diger alt alanlar1 kapsayan,
zekéya sahip makineler yaratmay: hedefleyen genis bir semsiye terim olarak kullanilmaktadir
(Mitchell, 2019: 8). Istatistik, dilbilim ve sinir bilimden beslenen ve veri, algoritmalar ve
hesaplamay1 iceren YZ sistemleri, ham verileri beslemek icin bir algoritma kullanan ve
modeller araciigiyla anlamh ciktilar iiretebilen bir makine 6grenimidir (Heisler ve Grossman,
2024: 1). YZ sistemlerinin temelini, cok katmanh veri temsiline dayanan ve derin 6grenme adi
verilen bir teknik ailesini iceren makine Ogrenimi olusturmaktadir. Makine O6grenimi,
insanlarin hata paylarim1 kademeli olarak azaltma yontemlerini taklit etmek icin veri ve
algoritmalarin kullanimim icermektedir. Makine 6grenimi, biiyiik veriyi toplama, isleme ve
depolama teknolojilerinin ve nesnelerin internetinin ortaya ¢itkmastiyla giiclii bir gelisim ivmesi
kazandi. Ge¢mis deneyimler ve olgulardan olusan veriler, makineye gelecekteki sonuclar
tahmin etme talimatim1 vermek icin temel olarak kullanilir (Kharitonova ve dig., 2021: 492).
YZ onyargisi ise sosyal ve teknik yonleri iceren ¢ok yonlii bir olgudur. Genellikle bir grubun
digerine gore sistematik olarak kayirilmasina neden olan ve veri toplama, analiz etme,
yorumlama ve yaymada yanlis sonuglara yol acabilecek herhangi bir gerceklikten sistematik
bir sapma, YZ onyargsi olarak siniflandirilir. Giiniimiizde YZ, modern teknolojinin 6nemli bir
parcasi halini almig ve ekonomi, finans, saglik, hukuk, egitim ve kolluk kuvvetleri gibi bircok
kritik alanlardaki sektorde karar alma siireclerini etkilemeye baglamistir. Ornegin, kredi
bagvurular1 ve ise alim gibi yiiksek riskli kararlarin otomatiklestirilmesi ise mevcut insan
onyargisindan etkilenen YZ sistemlerinin sistematik ayrimciliga ve gizli 6nyargilara yol agtig
goriilmektedir

YZ teknolojisinin biiyiik miktarda veriyi isleme yetenegi, dogru tahminler yapmak ve karar
alma siireclerine yardimci olmada giderek daha fazla makine Ogrenimi sistemlerine
giivenilmesine yol acmistir. YZ sistemleri, sonuclar1 veya hedef degiskenin degerini tahmin
etmek lizere egitilirler. Ancak bu siirecte ortaya ¢ikan YZ onyargisi ele alinmasi karmasik bir
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sorundur. Yalnizca teknik tasarim hatalarim iceren bir miihendislik sorunu olmayip ayni
zamanda veri kaynaklarindan, algoritma gelistirme siireclerinden ve toplumsal-kurumsal
yapilardan kaynakli sosyal bilimler perspektifinden biitiinciil sekilde ele alinmasi
gerekmektedir. Bu baglik altinda YZ onyargisinin nedenleri, YZ’'nin yasam dongiisii temel
alarak ii¢ genis faktor altinda ele ahnacaktir (Hanna ve dig., 2025: 3).

e Egitim verilerinde temsili olmayan verilerin kullanimindan kaynaklanan veri kaynakh
onyargilar,

e Algoritma gelistirme sirasinda ortaya ¢ikan gelistirme onyargisi,

e Operasyonel baglamlariyla modelle uygunsuz kullanic1 etkilesiminden kaynaklanan
etkilesim onyargisi.

1.1. Egitim Verilerinde Mevcut Onyargilar (Veri kaynakh 6nyargilar)

Veri yanlihigi, 6nyargih bir veri kiimesine neden olan faktorlere odaklanir. YZ sistemlerindeki
en yaygin ve temel Onyargl kaynagini, egitim asamasinda makine Ogrenimi modelleri
gelistirmek icin kullanilan egitim verileri olusturur. Bu veri kiimeleri, istemeden toplumsal
onyargilarn kodlayarak tarihsel esitsizlikleri veya veri toplama siirecinde mevcut olan sistemik
adaletsizlikleri yansitabilir. "Giren Cop, Cikan Cop" ilkesi, YZ ¢iktilarinin kalitesinin dogrudan
girdi egitim verilerinin kalitesine bagh oldugunu vurgular (Hanna ve dig., 2025: 5). Bir YZ
modelini egitmek icin kullanmilan veriler onyargili veya hatahysa, ortaya cikan model
muhtemelen benzer onyargilar sergileyecektir. Egitim verileri cesitli sekillerde onyargih
olabilir.

e Bilissel (Tarihsel) Onyargi: Tarihsel Onyargi, makine Ogrenimine yonelik
modellerin egitiminde kullanilan verilerinin toplumdaki gecmis onyargilar ve esitsizlikleri
karar stireclerine yansitmasi durumunda ortaya ¢ikar. Tarihsel onyargilar, dolandiricilik tespit
modellerini, tibbi teshis sistemlerini ve ceza adaleti algoritmalarim bozarak gecmis hatalar
gelecekteki kararlara dahil etme riski tasimaktadir. Ornegin, yonetici pozisyonu i¢in bir ise
alim algoritmasinin egitiminde kullanilan veriler eger agirhikh olarak erkekleri ise alan bir
sirketin verileriyle egitilirse, algoritma erkek adaylar1 tercih etmeyi 6grenebilir ve bu da
cinsiyet onyargisim pekistirerek siirdiirmesine yol agma riski tasimaktadir (Gonzalez Sendino
ve dig., 2024: 8).

e Etiket Yanhlgu: Etiket yanlihgl, gozetimli 6grenmede kullanmilan etiketlerin hatali,
tutarsiz veya dogas1 geregi yanh olmasi ve buna bagh olarak modelin yanhs etiketleri
icsellestirip siirdiirmesine neden olmasi durumunda ortaya cikar. Bu durum, insan
onyargilarindan etkilenmesi durumunda ortaya cikabilecegi gibi dogrudan bir insan kararina
karsihik gelmeyen, gozlemlenen sonuclara da kargilik gelebilir. Etiket 6nyargisinin en temel
nedenlerinden biri ise tarihsel 6nyargilardir. Ornegin, Sweeney (2013: 48-49) Afro-Amerikah
gibi algilanan isimlere sahip bireylerin, tutuklama kayitlar1 olmasa bile, bu tiir kayitlara sahip
olduklarin1 ima eden cevrimigi reklamlarla karsilasma olasiliklarinin daha yiiksek oldugunu
belirtmigtir. Bu 6nyarg, kiiltiirel olarak Afro-Amerikali veya beyaz bireylere ait olan isimlerle
iligkilendirilmistir (Li, ve di§., 2024: 1069). Tibbi tanmlarda hastahk simflandirmalarinin
atanmasindaki Onyargilar ise hastalik tahmin modellerini etkilemektedir. Ornegin, biyopsi
timor derecelendirme sonuclarimin  subjektif yorumlanmasi, hastaligin  yanhs
siniflandirilmasina yol agmaktadir (Hanna ve dig., 2025: 4). Bir modeli egitmek icin kullanilan
etiketler yanhysa, algoritma ne kadar gelismis olursa olsun, modelin kendisi de yanh
olabilmektedir.

e Olciim Yanhhgi: Olciim yanlihg, toplanan verilerin veya 6lcme seklinin belirli
gruplar sistematik olarak asir1 veya yetersiz temsil etmesi durumunda ortaya cikar. Ornegin
ABD’de bir sanigin potansiyel tekrar suc isleme olasiiginin tahmininde kullanilan Ceza Infaz
Suclusu Yonetimi Profillemesi (COMPAS) uygulamasi, sanigin tekrar suc isleme riskini
degerlendirmek icin bir algoritma kullanir. Onceki tutuklama gecmisi ile arkadaslarin veya aile
iyelerinin onceki tutuklamalar1 da risk degerlendirmesi ve su¢ davranisi miktarini tahmin
etmede kusurlu temsili degiskenler olarak kullanilmigtir. Bu durum, azinlik gruplarimin daha

International Journal of Economic Studies, December 2025, Vol:11, Issue:2, pp.17-28 18



D.TURAN, M.UGURLU, E.KARATAY / Gériinmez Tehditten Toplumsal Soruna: Yapay Zekd Onyargisinin Ekonomik ve
Toplumsal Etkilerinin Degerlendirilmesi

sik denetlenip takip edildigi ve bunun sonucunda daha yiiksek tutuklama oranlarina yol actig
gercegi karsisinda, azinlhik gruplarina dahil kigilerin yalnizca daha yiiksek tutuklama oranlarina
sahip olduklan ic¢in daha tehlikeli olduklar1 varsayimi onyargiya yol agmaktadir (Dube ve
Shafana N, 2021: 229). Basgka bir 6rnek, damar ve kalp hastalik teshisinde kullanmilan kardiyak
MRI'nin daha yiiksek dogruluguna ragmen, kadinlarda gogis agris1 degerlendirme
algoritmalari icin tek foton emisyonlu bilgisayar tomografisinin kullanilmasidir (Mihan ve dig.,
2024: 751).

o Ornekleme (Temsil) Onyargisi: Temsil 6nyargisi, bir popiilasyonu nasil tanimladig:
ve 6rneklendiginden kaynaklanir. Ornekleme 6nyargisi, egitim ve test verilerinin modellemek
istedigi bir niifus grubunu temsil etmedigi veya eksik temsil ettiginde durumunda ortaya cikar.
Ornegin, agirhkl olarak acik tenli bireylerin goriintiileri iizerinde egitilen yiiz siniflandirma
algoritmalarinin, egitim setinde cesitlilik temsilinin olmamas1 nedeniyle daha koyu tenli
kadinlar s6z konusu oldugunda daha diisiik dogruluk gosterdigini ortaya koydu (Ulnicane ve
Aden, 2023: 666).

1.2, Algoritma Gelistirme Sirasinda Ortaya Cikan Yanhliklar (Gelisim Yanlhiligi)

Egitim Oncesi asamada tarafsiz ve kaliteli egitim verileri olsa bile, egitim asamasinda yani
algoritma gelistirme siirecinde yine de onyargilar ortaya ¢ikabilir. Gelisim yanlihginin baghca
tiirleri sunlardir:

e Algoritmik Yanhhk: Algoritmik yanlilik, bir problemin c¢oziimiine yonelik
algoritmalarin tasarimi ve seciminden kaynaklanir. Farkl algoritmalar, verilerdeki yanhliklara
kars1 farklhl diizeylerde duyarhiliga sahiptir. Baz1 algoritmalar azinliklara kiyasla cogunlugun
lehine karar verecek sekilde bir istatistiksel ortintii 6grenir ve model zamanla onyargih hale
gelebilir. Ornegin kredi puani hesaplamasinda geri 6deme olasiliginm1 tahmin etme amaciyla
sadece onceki kredi notlarina dikkat edilecek sekilde formiile edilen bir YZ programu, az ya da
hic kredi kullanmayanlara diisiik kredi puan verecek ve dezavantajli duruma diistirecektir
(Chadha, 2024: 39).

e Model Secimleri: Modelleme siirecinde 0zelliklerin, model mimarisinin ve hiper
parametrelerin secimi gibi hususlarda gelistiricilerin aldiklar1 kararlar da YZ’ye onyarg
katabilir. Modellerin egitim verilerindeki onyargilar1 giiclendirmesinin kokeninde genellikle
baz1 gruplarin asir1 temsil edilmesi, digerlerinin ise yetersiz temsil edilmesi yatar. Eger bir
demografik grup verilere hakimse diger gruplar i¢in yeterli bilgi olmadiginda algoritma bir
araya gelemez Verilerdeki kaliplar1 asir veya yetersiz vurgulayan ve alt grup farkliliklarim
hesaba katmayan model mimarisi, dezavantajh gruplar arasindaki mevcut esitsizlikleri artirip
giiclendirerek bu gruplar1 olumsuz etkileyen onyargili tahminlerde bulunabilir. Ornegin, bir
ongoriicli model i¢in secilen ozellikler irk veya cinsiyet gibi hassas niteliklerle iligkiliyse, model
istemeden bu onyargilar1 6grenebilir ve cogaltabilir (Baeza-Yates ve Murgai, 2024: 448).

o Seffaflik Eksikliginden (Yorumlanamazhk) Kaynaklanan Onyargi: Derin
sinir aglar: gibi baz1 gelismis makine 6grenimi modelleri tahminler yapmada c¢ok basarili olsa
da karmasik ve opak yapilar1 nedeniyle insan kullanicilar i¢in genellikle anlasilmazdir ve nasil
karar aldiklar bilinmemektedir. Yorumlanamazlik, onyargilarin modelde nasil yayildigim
tespit etmeyi ve anlamayi zorlastirir. Makine 6grenimi algoritmalarinin kullanighlhigi, bunlarin
anlamlandirilmas1 icin kavramsal bir cerceve gelistirilmeden once benimsenmesine yol
acmigtir. Onyarg) riskine olan farkindahgin artmasi, makine 6greniminin bir "kara kutu
sorunundan” muzdarip oldugu sOylemini giiclendirmistir (Krishnan, 2020: 489). Kara kutu
algoritmalari, yeterli seffaflik (agiklanabilirlik) saglamayan algoritmalardir. Karmagsik YZ
modellerinin yorumlanamazligi nedeniyle, giivenilirlik her zaman inceleme altindadir ve YZ
modellerinde seffaflik ve giivenilirligi saglayabilecek giiclii bir gelistirme ve bakim teknik
onlemlerinin ahnmasini gerektirir.

e Déngiideki Insan Onyargisi: YZ sistemlerinin gelistirilmesi ve dagiiminda
gelistiricilerin verilere veya modele yansiyan kendi oOnyargilart ve varsayimlari, YZ
modellerinin tasarimini ve egitimini etkileyebilir. Egitim verileri belirli gruplara veya bireylere
kars1 onyargilar iceriyorsa, YZ bu onyargilar1 kopyalayabilir ve ayrimcihig: siirdiirebilir. Bu
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onyargilar genellikle oOrtiiktiir ve bir bireyin veya grubun karar vermek veya eksik ya da
bilinmeyen bilgileri doldurmak icin bilgiyi nasil algiladigiyla ilgilidir (Gray ve dig., 2024: 688).

1.3. Etkilesim Yanhlig:

Bu oOnyargilar, egitim sonrasinda, YZ sistemleri ile operasyonel ortamlar1 arasindaki
etkilesimden ortaya cikabilen, kullanic1 etkilesimleri veya geri bildirimleri aracihgiyla modele
dahil olan 6nyargilardir. Gelisim yanhhiginin baslica tiirleri sunlardir:

e Dagitim Yanhhgi: YZ yasam dongiisiinde veri hattinin disinda ortaya cikan bir
onyarg tiirlidiir. Dagitim yanliligi, gelistirme ortaminda iyi performans gosteren bir makine
ogrenimi modelinin gercek vakalara uygulandiginda basarisiz olmasi veya beklenmedik
davraniglar sergilemesi durumudur. Egitildigi ortam dagitildigi kosullarla uyusmamaktadir.
Bu durum, gercek diinya uygulamalarinda istenmeyen ve haksiz sonuglara yol acabilir.
Ornegin, kentsel alanlardan alinan verilerle egitilen YZ sistemi kirsal alanlarda iyi performans
gostermeyebilir ve bu da onyargili sonuclara yol acabilir. Dagitim sirasinda ortaya cikabilecek
onyargilar belirlemek ve ele almak icin siirekli izleme ve geri bildirim sistemleri kurmak
gerekmektedir (Chadha, 2024: 39-40).

¢ Geri Bildirim Dongiileri: Bu dongiiler, bir YZ sistemi tarafindan yapilan tahminlerin
ayni sistemi giincellemek ic¢in kullanilan verileri etkilemesiyle olusur. Toplu modeller veya
cevrimici 6grenme modelleri olarak adlandirilan baz1 makine 6grenimi modelleri, dagitimdan
sonra da "6grenmeye" devam eder. Sistem tarafindan yapilan tahminler, gelecekteki tahminler
icin sisteme geri beslenen verileri etkiler. Geri bildirim dongiileri, “kendini gerceklestiren
kehanet” olarak adlandirilan bir durum yaratabilir. Bu durum, zamanla 6nyargiy1 artirabilir ve
pekistirebilir. Ornegin, mevcut sug¢ verilerine dayanarak olusturulan ongoriicii polislik
sistemleri, polisin hangi mahallelerin devriye gezilmesi gerektigini belirlemeye yardimci
olmaktadir. Sistem (A) bolgesinde daha fazla sug tespit ederek oraya daha fazla devriye
gondermeye karar verirse, bu bolgede daha fazla suc¢ kaydedilir. Bu veriler sisteme geri
beslenerek sistemin (A) bolgesinde daha fazla su¢ olduguna olan 6nyargiy1 pekistirilecektir. Bu
durum, bazi mahallelerde asir1 polis denetimi yapilirken digerlerinde yetersiz polis denetimi
yapilmasina yol acabilir (FRA, 2022: 29-30).

e Kullamici Etkilesimi Onyargisi: Kullaniailarin bir YZ sisteminin veri, cikt1 veya
sonu(;larlyla etkilesim kurarken YZ sisteminin insanlarla onyargili bir sekilde etkilesime
girmesi ve sistemin kendi sectigi onyargilan ve davramislar1 dayatmasiyla ortaya cikar.
Ornegin, bir Oneri sistemi, siirekli olarak benzer icerikler onererek kullanicilarin mevcut
tercihlerini ve Onyargilarimi giiclendirebilir ve bir yanki odasi etkisi yaratabilir. ]. Bu tiir
onyargl, sunum oOnyargist (web kullanicilarnin yalmzea gordiikleri icerige tiklamasi) ve
siralama onyargilar1 (Kullanicilarin bir arama motoru sonuglar: listesinde en iist siradaki
sonuglarin en alakali ve 6nemli olduguna inanmasi ve en tistteki sonuca digerlerinden daha
fazla tiklama egiliminde olmasi) gibi diger tiir ve alt tiirlerden etkilenebilir. (Baeza-Yates ve
Murgai, 2024: 453).

e Veri ve Ekonomik Kaynak Kisitlamalari: Belirli veri tiirlerinin veya hesaplama
kaynaklariin kullanilabilirligi iizerindeki pratik kisitlamalar ve sinirlamalar da bir cahsmanin
istatistiksel giiclinii azaltabilir ve 6nyargili tahminler iireterek gegersiz sonuclara yol agabilir.
Biitce kisitlamalari, veri toplama siirecinde belirli gruplarin yeterince temsil edilmemesine
neden olabilir. Yetersiz verinin modeli daha kolay onyargili hale gelmektedir. Ornegin, bir
model oncelikle Bat1 iilkelerinden alinan verilerle egitilmigse, Bati disindaki baglamlarda
uygulandiginda diisiik performans gosterebilir (Chadha, 2024: 39).

2. Yapay Zeka Onyargisinin Yol Actigi Temel Sorunlar

Icine dogdugumuz zaman diliminde karar alma siireclerinde yogun sekilde kullanilmaya
baslayan YZ teknolojisinin tagidigi oOnyargilar kamu diizenini ve giivenliini olumsuz
etkilemektedir. Ozellikle kamu yonetiminde YZ'nin hakim olmaya baslamasi ve giderek
biirokrasinin yerini algoritmalarin almasi, “algokrasi” (Algoritma ile yonetim) kavraminin
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kullanilmasina yol acnustir. Icerisinde onyargilar barindiran algokrasi anlayisinin ise kamu
diizenine 6nemli bir risk olusturacag: asikardir?.

YZ sistemlerinin yol actigi ayrimcilik, giiven kaybi ve hesap verilemezlik riskleri ekonomik
kamu diizenine zarar vermekte, saghk, ceza adaleti, egitim ve sosyal refah gibi bircok alanda
hem bireysel hem de toplumsal ekonomik maliyetlere ve sorunlara yol agmaktadir. Onyargih
YZ sistemleri, bu teknolojileri kullanan her sektor ve alanda 6nyargih kararlarin olusma riskini
barindirmaktadir. Ancak bu baghk altinda YZ onyargisinin tasidigi risklerden hareketle,
giinlimiizde YZ onyargih kararlarimin en yogun goriildiigii ve toplumun genis kesimlerini
ilgilendiren, kamu diizeni ve giivenligini 6nemli oOlciide etkileyen, yiliksek riskli karar alma
siirecleri barindiran adalet, saglik ve ekonomik alanlarinda ortaya cikan ve/veya cikma
potansiyeli yiiksek sorunlar ele alinacaktir.

2.1. Ekonomik ve Finansal Sorunlar

Finans sektoriinde YZ yogun sekilde kullanilmaktadir ve bircok finansal hizmet giinlimiizde
cevrimici olarak sunulmaktadir. Kredi onaylari, sigorta ve ipotek islemleri gibi islemlerde
otomatik algoritmalar tarafindan alinan kararlar finansal adaletsizlige, firsat kayiplarina ve
ayrimciliga yol acacak oOnyargili sonuclar iretebilir. Kredi basvurularinda bulunanlarin
kredibilitesinin degerlendirilmesinde oOnyargilarin mevcudiyeti, diisiik kredi puanlarinin
olusmasina ve finansal hizmetlere erisiminin kisitlanmasi ile sonuglanabilmektedir.
Gecmisteki onyargili kredi verme modelleri ile egitilen ve yetersiz verileri kullanan bir kredi
algoritmasi, diisiik sosyoekonomik gecmise sahip kisiler gibi belirli gruplarin ya da beyaz ve
erkek olmayanlarin orantisiz bir sekilde kredi veya ipoteklere erisimini zorlastirabilir (World
Economic Forum, 2023; Ferrara, 2024: 4). Apple cihazinda kullanilmak icin tasarlanan bir
kredi kart1 olan Apple Card’in algoritmasi, erkeklerle benzer ya da daha yiiksek gelir ve kredi
puani olan kadinlara, erkeklere gore daha diisiik harcama limiti verdigi i¢in inceleme altina
alinmistir (Upadhyay, 2023).

Biiylik hacimli verileri analiz eden YZ sistemleri, karapara aklama, teroriin finansmani ve
dolandiricihk gibi ekonomik ve finansal su¢ ve suclularin tespitinde yogun sekilde
kullanilmaktadir. Ancak seffaf olmayan algoritmalara giivenmek, adalet veya hesap verebilirlik
konusunda yeni riskler ortaya c¢ikararak giiveni zedeleyebilir. Ornegin dolandiricihik tespitinde
ya da karapara aklama ile miicadelede bir bankanin kullandig1 YZ sistemi belli bolgelerde
ikamet eden kisi ve kurumlar ya da belirli bir demografik kitle haksiz yere siipheli olarak
isaretleyen verilerle egitilmisse, masum Kkisilerin haksiz yere potansiyel suglu olarak
isaretlenmesine ve kirmizi listeye girmelerine neden olacaktir. Marjinal ge¢cmise sahip baz
bireylerin kredi basvurularinin reddedilmesi ise ashnda YZ destekli kredi modellerinin
kullandig1 gecmis verilerin bu karari alirken finansal davraniglar: goz ardi ederek diger verilere
gore karar almasindan kaynaklanabilmektedir (Iddenden, 2025). Risk anlayisini ¢arpitmasi,
gercek mali suclarin goz ardi edilmesine ve hatali sonuclara ulasilmasina yol acacaktir
(Butvinik, 2022). YZ’nin kullaniminda miisterileri korumak ve sucla miicadele ¢cabas1 arasinda
dengenin kurulmasi 6nem tasimaktadir.

2.2, Adalet Sistemde Ortaya Cikan Sorunlar

Onyargili YZ modellerinin etkiledigi kritik alanlardan biri de mahkemeler, polis, savcilik ve
cezaevleri gibi kurumlarn iceren ceza adalet sistemidir. Veri, gelisim ya da etkilesim yanhhg
sonucu ortaya cikan onyargih kararlarin ve modellerin ceza adaletinde kullanimi, haksiz
suclamalara ve tutuklamalara, sinir dis1 islemlerinde haksiz kararlara, daha agir cezalar almaya
veya kefaletle serbest birakip birakmama gibi ciddi sonuglara yol acabilir. Ayrimcilik tagiyan
onyargil algoritmalar, belirli bolgelere ya da etnik gruplara dahil kisilere veya cinsiyet
temelinde kadin ve erkekler arasinda adil olmayan muameleye yol acabilmektedir (Saha ve
dig., 2023: 1). Stanford Hukuk Fakiiltesi Go¢cmen Haklar1 Klinigi'nin yayinladig1 raporda
(NIPNLG, 2024: 3), ABD’de Afro-Amerikalilar ve etnik azinhiklara karg1 ayrimciligin ve yaygin
bir esitsizligin bulundugu belirtilmistir. Ozellikle kiiciik caph trafik suclari, uyusturucu ve

t Algokrasi kavrami ve ozgiirliikler iizerine etkisi konusunda ayrintili bilgi i¢cin bkz: (Danaher, 2020)
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miilkiyet suclar1 hakkindaki ceza yargilamasinin her asamasinda onyargih kararlarin yaygin
olarak ortaya cikabilecegi belirtilmektedir2.

ABD’de hapis cezalar ve tekrar sug isleme oranlar1 hakkinda karar vermek i¢in kullanilan
durusma oOncesi ve ceza infaz kurumlarinda yaygin olarak kullamilan “Ceza Infaz Suclusu
Yonetimi Profillemesi” (COMPAS) algoritmasinin o6nyargili oldugu ortaya konmustur
(Upadhyay, 2023). Model, Afro-Amerikali suclular icin tekrarlanan suclarda (%45) beyaz
suclulara (%23) kiyasla iki kat daha fazla yanls pozitif tahminde bulunmustur (Bansal ve dig.,
2023: 374). Benzer sekilde, ABD'nin cesitli eyaletlerindeki polis teskilatlar tarafindan 2013
yilindan giintimiize aktif kullamilan ve Ongoriicii bir polislik algoritmasi olan PredPol'i
(Tahmine Dayali Polislik) Oakland sehrinde kullamilmigtir. Irksal onyargihi tutuklama
verilerine dayanan oOnyargili yazihmin, Afro-Amerikalilarin oldugu mabhalleleri beyaz
mahallelere kiyasla 2 kat daha fazla hedef alarak oldukc¢a ayrimci oldugu bulunmustur (Moya
ve Le, 2021: 8).

2.3. Saghk Hizmetlerinde Ortaya Cikan Sorunlar

YZ sistemlerinin yogun olarak kullanildigi saghk hizmetleri, YZ kararlarinin yasam standardim
kokten etkileme giicline sahip oldugu riskli bir alandir. YZ, belirli insan gruplan igin saglik
sorunlari riskini tespit etmede ve en etkili tedavi segeneklerini belirlemede kullanilabilir. Diger
taraftan, YZ destekli tanmi ve tedavi siireclerinin onyargilar barindirmasi durumunda, 6nyargih
ciktilarin nispeten az temsil edilen belirli gruplar icin tedaviye esitsiz erisime yol agmasinin
yan sira hastalara yanhs ve/veya yetersiz tan1 ve tedavi planlan yaparak esitsizlikleri artirma
ve zarar verme potansiyeli bulunmaktadir (Chen vd., 2023: 2). Ornegin, acik ten tonlar
tizerinde egitilmis bir cildiye algoritmasinin koyu tenli kisilerdeki rahatsizlik tanis1 koymasinda
sorunlar yasanacaktir. Diger bir ornekte, Amerikan saglik sirketi Optum’un, ek klinik
degerlendirme icin hasta esmer hastalar yerine beyaz hastalar1 onerdigi tespit edilmistir. Ek
degerlendirmeye cagrilmasi gereken esmer hastalarin oram %46,5 olmasina karsilik sadece
%17,7'si ek degerlendirmeye c¢agrilmistir. Baska bir calismada ise, kandaki oksijen
satiirasyonunu olgen cihazlar olan nabiz oksimetrelerinin, beyaz tenli insanlara kiyasla Afro-
Amerikali insanlarda daha az dogru sonuclar verdigi tespit edilmistir (Bansal ve dig., 2023:

375).

Saglik alaninda genellikle gecmis insan kararlarina dayanan verilerle egitilen karar destek
sistem algoritmalari, gecmiste verilmis yanls teshislerin yani sistematik hatalarin 6nyargisini
yansitacaktir. Ancak tip alaninda nesnel ve analitik gorevlerde objektif oldugu diisiiniilen
algoritmik tavsiyelere asin giivenilmesi, YZ oOnyargilarinin kullanicilar tarafindan
sorgulanmasin engelleme riski tasimaktadir. Bu nedenle, saglik hizmetlerinde kullanilan
modellerin 6nyargilarinin azaltilmasinda, egitim verilerindeki dengesizlikleri gidermek onem
tagimaktadir (Vicente ve Matute, 2023: 2).

3. Yapay Zeka Onyargisim1 Azaltmaya Yonelik Teknik Céziim Onerileri

YZ sistemlerinde onyargilarn azaltarak adil ve etik kararlarin elde edilmesi icin alinabilecek
tedbirlerin alinmasi, biitiinsel bir strateji gerektiren, kapsamli ve ¢ok asamal bir siirectir. YZ
onyargisinl azaltmaya yonelik ¢oziim oOnerileri literatiirde bircok farkh yontemle tasnif
edilmesine karsihik bu calismada ¢oziim Onerileri hibrit bir yaklasimla ele alinmis ve
miihendislik boyutu ile teknik ¢oziim onerileri ve sosyopolitik ¢6ziim Onerileri olarak iki
kisimda irdelenmistir. YZ'nin yasam dongiisiinde yer alan onyarg tiirleri dikkate alinarak
¢oziim Onerileri {i¢ ana kategoride ele alinacaktir.

3.1. Egitim Oncesi On Isleme Teknikleri

2 ABD’de Afro-Amerikali erkekler, benzer suglar isleyen Beyaz erkeklere gore ortalama %19,1 daha uzun cezalar
almaktadir. Kaliforniya Oakland'da yapilan aragtirmaya gore irksal sinirlar arasinda uyusturucu kullanim oranlar
genel olarak ayn1 olmasina ragmen Afro-Amerikan mahallelerinde, diger Oakland mahallelerine gore 200 kat daha
fazla uyusturucu tutuklamasi olmaktadir. Sonugta, yalmzca tutuklama verileriyle egitilmis bir polislik algoritmas,
Afro-Amerikan mahallelerinin daha fazla uyusturucu kullandig1 sonucuna varabilme riski tasimaktadir (Moya ve
Le, 2021: 8).
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Egitim Oncesi 6n isleme asamasi, egitim verilerindeki temsili olmayan verilerin ayiklanma ve
notralize etmeye yonelik ¢coziim tekniklerini icermektedir. "Giren Cop, Cikan Cop" ilkesi geregi,
temsili ve adil verilerin kullamlarak, YZ modelleri egitim almadan once verilerin ayiklanmasi
onem arz etmektedir. Etkili 6nyarg: azaltma, veri toplama ve isleme asamasindan baglar. On
isleme tedbirleri ile girdi olarak saglanan verilerin adil ve esit olmasim saglanir. Egitim oncesi
alinabilecek tedbirler maddeler halinde verilmistir.

e Veri Artirma ve Yeniden Ornekleme (Data Augmentation and Re-
sampling): Onyarg ile miicadeleye, ayrimcilik icermeyen ve niifusu dogru bir sekilde temsil
eden adil bir veri kiimesi parametrelerinin tammlanmas: ile baglamalidir. Onyargih veri
kiimeleri tarafindan iiretilen kararlar, etkilenen taraflar1 ayrimci zararlardan yeterince
korunamayacaktir. Adil temsil 6grenimi saglandiktan sonra bu parametreleri karsilayan veri
kiimesinin nitel ve nicel boyutu degistirilerek kiimelerinin ¢esitlendirilmesi, zenginlestirilmesi
ve hedef kitlenin tamamin temsil edecek sekilde secilmesis yoluna gidilebilir (De ve dig., 2023:
108-109). Ornegin, dezavantajli gruplar1 asir1 ornekleyerek veya baskin gruplar yetersiz
ornekleyerek veri kiimesi dengeli hale getirilmesi, algoritmanin yapacag tahminleri olumsuz
etkileyebilecek onyargilar azaltacaktir.

¢ Yeniden Agiwrhklandirma (Re-weighting): Veri noktalarina temsiliyetlerine gore
farkh agirliklar atamak, onyargiy1 azaltmaya yardimei olabilir. Farkhh demografik ozellikleri,
cografi konumlar1 ve sosyoekonomik gecmisleri olan dezavantajh gruplardan alinan 6rneklerin
agirhklarin1 artirarak ve baskin gruplardan alinan orneklerin agirliklar1 azaltarak egitim
verilerine yerlesmis oOnyargilar diizeltmeyi amaclar. Az temsil edilen siiflarin asir
orneklemesi, modelin egitim asamasinda bunlara daha fazla dikkat etmesine yol agcacaktir. Bu
tedbir, modelin gruplar arasinda ayrimcilik yapmayarak tiim gruplara daha esit davranmay1
ogrenmesini saglayacaktir (Hanna vd., 2025: 8; Ulnicane ve Aden, 2023: 678).

o Adil Temsil Ogrenimi (Fair Representation Learning): Adil temsil, bir kisiyi
adil olmayan (ayrimeci) bir gruba baglayabilecek bilgilerin elenmesiyle elde edilir. Ornegin,
belirli bir demografik grubun dezavantajh veri ornekleminde asir1 temsil edildigi bir veri
kiimesinde, bu grup icin ek sentetik veri noktalar1 olusturulabilir veya dengeli bir veri kiimesi
elde etmek icin mevcut veriler yeniden orneklenebilir (Chadha, 2024: 42). Temsil kusurlarini
diizeltmede, veriler ile modellenecek temel popiilasyon arasindaki uyumu ahlaki ve etik
boyutlariyla degerlendirmede uzmanlardan yararlanmak gerekmektedir. Bu tedbir, sonuglarin
aciklanabilirligini karmasik hale getirebilir ancak adilligi artirir (Gonzalez Sendino ve dig.,
2024: 10).

3.2. Egitim Asamasinda isleme ici Teknikler

Egitim, onyargiyla basa ¢ikmanin en verimli asamasidir. Burada kullanilan teknikler verileri
oldugu gibi alir ve model egitim siirecini kendisi ayarlar. Bu asamada model egitim siirecine,
ogrenme algoritmalarinin adalet kisitlamalar dahil edilir ve algoritmalar adaleti de artiracak
sekilde degistirilir. Grup adaleti veya bireysel adalete duyarli 6grenme ve Onyarg: tespit
algoritmalari, model se¢imi ve egitiminden kaynaklanabilecek onyargilar: azaltmaya yardimer
olabilir. Boylece egitim sonrasi dagihm asamasina gecilmeden modelde ayarlamalar ve
iyilestirmeler yapilir ve onyargilar azaltilabilir. Egitim asamasinda 6nyargiy1 azaltmaya yonelik
baglica tedbirler sunlardir:

e Diizenleme Yontemleri (Regularization): Model egitiminde bir modelin ge¢mis
verilere yetersiz veya asir1 uyumu diizeltmek icin kullanilan bu teknik, adalet hususlarim
tahmin modellerinin egitim siirecine agikca entegre ederek onyargilari azaltmak icin de
kullanilabilir. Bu kapsamda diizenlemeyi uygulamanin bir yolu, model tahminleri ile hassas
nitelikler arasindaki iligkiyi ¢ozen kisitlamalarin ortiik olarak eklenmesidir. Diger bir yontem

3 Yeniden érnekleme yontemleri, alt drnekleme ve iist 6rnekleme olarak ikiye ayrilir. Ust 6rnekleme, orijinal veri
kiimesini zenginlestirmek icin veri orneklerinin olusturulmasi, alt 6rnekleme teknikleri ise veri kiimesinden
cikarilan 6rneklere dayanir. Ust 6rneklemeye drnek olarak demografik esitligi artirmak icin sentetik tablo verileri
{iretmek amaciyla kullamlan Uretken Celigkili Aglar (GAN'lar) ile Sentetik Azinhik Ust Ornekleme Teknigi (SMOTE)
verilebilir (Gonzalez Sendino ve dig., 2024: 10)
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ise, model kay1p fonksiyonunu giincellemektir. Modelinin ¢iktilarindaki hata derecesini izleyen
ve model performansini 6lcen kayip fonksiyonu, farkh korunan gruplar arasindaki performans
farkini en aza indirmek giincellenebilir. Ornegin, firsat esitligi veya demograﬁk esitlik gibi
kisitlamalar, modeli 6nyargih tahminler nedeniyle cezalandirmak icin dahil edilebilir
(Gonzélez Sendino ve dig., 2024: 10; Chadha, 2024: 42).

e Adil Kiimeleme (Fair Clustering): Orijinal veri kiimesindeki 6nyargiy1 azaltmak
amaciyla bir veri kiimesini bolmeyi amaclayan bir tekniktir. Egitim siirecine entegre edilmis
bu teknik, 6grenilen temsillerin adil olmasini saglar. Geleneksel kiimeleme algoritmalar
verilerdeki korunan niteliklerle (6rnegin 1rk ve cinsiyet) iligkili olan 6nyargiy1 g6z ardi edebilir
ve sadece verilerin igyapisin1 hesaba katar. Adil bir kiimeleme ise irk, ten rengi vb. farkh
korunan nitelik degerlerine sahip nesnelerin her kiimede tekdiize bir dagilima sahip olmasim
gerektirir. Ornegin, varyasyonel adil otomatik kodlayicilar (variational fair autoencoders),
egitim sirasinda hassas nitelikleri diger 6zelliklerden ayirarak adil temsiller 6grenmek igin
kullanilabilir (Chadha, 2024: 42). Elektronik multimedyada yiiz duygusu tanima igin o6zellik
cikarma oOrneginde adil kiimelemeye gidilmesi, onyargilar1 azaltacaktir. Adil kiimeleme
yontemleri ile burun, goz ve agiz gibi organlar benzerlige gore gruplanabilir ve korunan nitelik
olarak kabul edilen 1rk tespitinde daha adil ve 6nyargisiz sonuclar elde edilecektir (Pan ve
Zhong, 2023: 2-3).

e Rakip Egitim (Adversarial Training): Rakip (miicadeleci) egitim, modellerin
saglamhigin1 oziinde gelistirmeyi amaclar. Matematiksel olarak, rekabetci egitim, en koti
durum optimumuna en iyi ¢oziimii arayan bir min-maks problemi olarak formiile edilir. YZ
alaninda rekabetci egitim, her egitim dongiisiinde rekabetci orneklerle egitim verilerini
zenginlestirilmesi ile baslar. Ikincil bir model (rakip), birincil modelin tahminlerinden hassas
niteligi tahmin etmek {izere egitilir. Boylece ilk ag1 onyargiya karsi daha dayanikh ve direncli
hale gelmeye zorlar (Bai ve dig., 2021: 4312). Rakip 6grenme kullanilarak makine 6grenimi
modellerinin adaleti, onyargilarin azaltilmasiyla iyilestirilebilir. Rakip" olarak da bilinen ikinci
ag, ilk tahminlerdeki zayifliklar1 bulmaya ¢alisir. Korunan niteliklere dair kanitlar azaltilabilir
ve demografik esitlik artirilabilir (Chadha, 2024: 42).

3.3. Egitim Sonrasi Son Iisleme Teknikleri

Son iglem yaklasimlari, onyargiy1 azaltmak igin orijinal modelin yeniden egitilmesi yerine
modelin yapacag tahminleri (¢iktilar1) ayarlar. Bu asamada, dagitimdan once tespit edilen
onyargilarn azaltmak icin modelde ayarlamalar ve iyilestirmeler yapilmasina olanak tanir. Bu
kapsamda farkh alt gruplarin adil temsiline zarar verebilecek egitilmis bir modelin sonuclar
diizeltilerek degistirilir. Metin iireten bir dil modelinin, nefret sdylemini iceren onyargih
ifadelerin kullanimimi engellemek ve filtrelemek amaciyla bir tarayici kullanmasi ornek
verilebilir (SAP, 2024). Ancak son isleme tekniklerinin dogrulugu azaltma veya ilk
siniflandirici  tarafindan elde edilen herhangi bir genellemeyi tehlikeye atma riski
bulunmaktadir (Dube ve Shafana N, 2021: 231).

¢ Yeniden Swalama (Re-ranking): Capraz kodlayic olarak da bilinen bu teknikte
onyargiyl azaltmak ve adaleti saglamak icin modelin tahminleri yeniden siralanmaktadir.
Ornegin, bir siralama probleminde sonugclar, listenin en {iistiinde farkli gruplarin adil bir
sekilde temsil edilmesini saglamak icin ayarlanabilir (Chadha, 2024: 43). Cevrimici
uygulamalarda kullanicilara kisisellestirilmis Oneriler sunmak amaciyla kullamilan oneri
sistemleri popiilerlik yanlhiligindan siklikla mustariptirler. Popiiler iiriinlerin daha fazla 6neri
almasina yol agan onyargiy1 asmak ve her kullanicinin 6znel ilgi alanlarina gore kullanici odakh
yeniden siralamaya gidilebilir (Gulsoy ve dig., 2025).

e Esik Ayarlamas: (Threshold Adjustment): Modelin karar esiklerinin farkh
gruplar i¢in degistirmek, onyargiy1 azaltmaya yardimer olabilir. Demografik gruplar arasinda
yanlis pozitif ve yanlis negatif oranlarinin esit dagilmasini saglayan ve boylece esit olasiliklar
elde etmek icin bir model tarafindan alinan kararlar1 ayarlayan esik ayarlamasi yontemi,
demografik esitlik veya egit firsat gibi daha adil sonuclara ulasilmasina yol acacaktir (Ferrara,
2024: 6). Ornegin ders gecme oranlari veya kredi puani1 tahmininde, siralama algoritmalarinin
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icine acgik adalet kisitlamalan yerlestirerek farkh bir esik kullanilmasi, 6nyargilarin giderilerek
adil ve dogru tahmin iiretilmesine imkan tanir (Diana, 2025).

e Kalibrasyon: Farkh gruplar arasinda modelin tahmin edilen olasiliklan ile gercek
diinya gozlemleri uyumlu hale getirilmesini ifade eden kalibrasyon, tahmin modellerinde
adaleti ve karar giivenilirligini artirir (Nikoli”c, 2025: 1-2). Kalibre edilmis esitlenmis oranlar,
cikt1 etiketlerini degistirmek icin en uygun olasiliklar belirlemeyi amagclar. Bu, tahmin edilen
olasiliklarin, tiim gruplar arasinda sonuclarin gercek olasihgini tutarh bir sekilde yansitacak
sekilde ayarlanmasini icerir (Chadha, 2024: 43).

4. Yapay Zeka Onyargisim1 Azaltmaya Yonelik Sosyopolitik Céziim Onerileri

YZ 6nyargisi ile etkili bir miicadelenin ikinci ayaginm sosyal ve politik 6nlemler olusturmalidir.
Yalnizca teknik yoOntemlerle Onyargi sorunlari ile miicadele etmek istenen sonuglar
vermeyecektir. YZ kararlarinda onyargilarin giderilmesi ve adil sonuclar {iretmesinin
saglanmasi amaciyla 6ncelikli olarak YZ dongiisiiniin her asamasinda etik ilkelerin géz 6niinde
bulundurulmasim gerektirir. Ozellikle adalet, saghk ve finans alanlarinda algoritmalar: ahlaki
standartlar ile uyumlu hale getirmek gerekmektedir. Adil, hesap verilebilir ve seffaf sonuclarin
iiretilmesi icin etik yonergeler ve diizenleyici politika ve prosediirler gelistirerek ulusal ve
uluslararasi diizeyde standartlastirilmis olciitler olusturulmalidir. Bu sayede YZ uygulamalari
ortak bir dil ve cerceve olusacak ve tutarh adalet karsilastirmalar1 yapilabilecektir (Chadha,
2024: 45-46).

YZ sistemlerini olusturan algoritmalarin opak yapilari, alinan kararlara nasil ve neden ulastigy
konusunda bilinmezlige yol agmaktadir. Oz-yansima (i¢ gozlem) saglayan makine 6grenimi
modelleri gelistirmek, onyargiy1 iireten faktorleri belirleyerek karar alma siireclerini model
tarafindan gozden gecirmelerini saglayacaktir. Kullanilan verileri egitmek iizere erisime
acmak, daha fazla seffaflik ve giivenilirlik saglayacaktir. Algoritmik hesap verebilirlige ulagsmak
icin seffafligin saglanmasi gerekmektedir (Gonzalez Sendino ve dig., 2024: 12).

YZ sistemlerinde ortaya c¢ikan Onyargilarin tespiti icin diizenli bir gozetim ve denetim
mekanizmas1 kurulmahdir. Onyarg: tespit edildiginde ilgili personeli uyarabilen gercek
zamanli onyargl denetim araclarn olusturulmasi, siirekli iyilestirmeleri miimkiin kilacaktir.
Ancak sadece makine gozetimine giivenilmemeli ve her zaman bir miktar insan gozetimi
mevcut olmalhidir. Makine ve insan gozetimi ile siirekli ayarlamalar ve giincellemeler
yapilmalidir. S6z konusu i¢ izlemenin yani sira, bagimsiz iiciincii taraflarca dis denetimlere
gidilmelidir (Schwartz, ve dig, 2022: 42-43).

Standartlarin belirlenmesinde ve algoritmalarin degerlendirilmesinde tasarimcilarin bakig
acilan tek basina yeterli olmayacaktir. Bu nedenle veri bilimciler, sosyal bilimciler, siyaset
bilimciler, kalite ve etik uzmanlari ile kullanici veya dis paydas gruplarinin temsilcilerinden
olusan disiplinler arasi hibrit ekiplerin kurulmasi ve igbirligine gidilmesi, onyargt ve
adaletsizligi azaltmada etkili olacaktir (Silberg ve Manyika, 2019: 6). Diger taraftan YZ’'nin
uluslararasi diizeyde kullaniminin yayginlasmis olmasi, ulusotesi etik endiseleri dikkate almay1
gerekli kilmaktadir. Ozellikle finansal suclarin énlenmesinde ve saglik sektorlerinde amaciyla
uluslararasi kuruluglarla diizenleyici isbirliginin kurulmas: gerekmektedir (Orso ve Medeiros,
2023).

SONUC

Bu ayrintih calismada, YZ Onyargilarinin nedenleri ve ortaya cgikardigi derin toplumsal
etkilerinin risklerin yanm sira onyargilan azaltmaya yonelik ¢oziim stratejileri iizerinde
durulmustur. Icine dogdugumuz zaman diliminde YZ’'nin ulusal ve uluslararasi1 arenada
giivenlikten egitime, saghktan ekonomi ve finans diinyasina kadar her alanda karar alma
siireclerinde yogun ve giderek artan bir sekilde kullanimiyla birlikte YZ sistemlerin neden
oldugu onyargih kararlardan kaynaklanan bireysel ve toplumsal sorunlar artmaya baglamistir.
Ozellikle hastalik tanisi, mahkGmiyet kararlari, risk degerlendirme, mali suclarin tespiti gibi
isan hayatim dogrudan etkileyen kritik siireclerde alinan onyargih kararlar, toplumsal
adaletsizligin ve ayrimciligin artmasina, Onyargilarin yayginlasmasina ve gelecekteki
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kararlarin da bu oOnyargih kararlardan olumsuz etkilenmesine yol agmaktadir. Artan
esitsizlikler ve insan haklar ihlalleri, yeni bir arastirma alanm olarak YZ onyargisi ve tasidigi
risklerin literatiirde daha fazla ele alinmasi zorunlulugu dogurmustur.

Goriilmektedir ki YZ 6nyargisi ile miicadele yalnizca mithendislik boyutuyla ¢6ziimlenecek bir
sorun degildir ve sosyopolitik bakis agisi ile disiplinler arasi ig birliginin tegvik edilmesiyle
desteklenmesi gerekmektedir. Bu kapsamda adil ve etkili bir 6nyargi azaltma politikas1 hem
teknik hem de etik hususlar: iceren biitiinciil bir yaklasim gerektirir. Gelecekteki yapay zeka
caligmalarinin, YZ Onyargisinin ekonomik ve toplumsal etkilerini de dikkate almalar1 ve
onyargiyla miicadele siirecinde ilgili paydaslarla ulusal ve uluslararasi diizeyde isbirliginin
gerekliligi her tiirlii izahtan varestedir.
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