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MAKINE (")(‘;IgENiMi TABANLI KARAR DESTEK SISTEMLERINDE
ALGORITMIK ONYARGI VE ESITSIiZLiK UZERINE BiR ARASTIRMA:
KREDI DEGERLENDIRME VAKA ANALIZi

OZET

Bu calismada, insanlarin giinliik yasamlarinda siklikla karsilastigi Yapay Zeka,
makine O0grenmesi ve algoritmalarin artan maruziyeti ele alinmaktadir. Bununla
birlikte, bu teknolojilerin kullaniminin yayginlasmasiyla birlikte, algoritmik onyargi
ve makine Ogrenmesi adaletsizligi gibi yeni kavramlarin ortaya c¢iktigina dikkat
cekilmektedir. Makine Ogrenmesinin kisitli bir alanda aldig1 kararlarin fark
yaratmasina ragmen, kapsam alaninin artmasiyla birlikte algoritmalarin etki alan1 dar
kapsamli olmaktan ¢ikabildigi ve toplumsal ayrismalara neden olabilecegi ifade
edilmektedir. Bu nedenle, kredi karar siireglerinde kullanilan makine 6grenmesi
algoritmalarinin dnyargi veya esitsizlige neden olup olmadigi Alman Kredi verisi
tizerinde test edilmistir. Test sonuglari istatistiksel sonuglar ve esitsizlik metrikleri
yardimiyla yorumlanmis ve makine 68renmesi algoritmalarinin kredi siireclerinde
adaletsizlige sebep oldugu belirlenmistir. Algoritmik onyargilarin, Yapay Zekanin
insanlara kiyasla genis kapsamli 6grenme ve anlamlandirma yeteneginin olmamasi,
Yapay Zekanin adaptasyon yeteneginin yetersiz kalmasinin yani sira duygusal zekasi
gibi yeteneklerinin eksikliginden kaynaklanabilecegi tartigilmigtir. Ayrica, makine
O0grenmesinin adaptasyon yeteneginin olmamasi degisimlerde Yapay Zekanin genel
Zekaya gore uyumsuz kalmasina neden oldugu vurgulanmaktadir. Bu calisma,
yonetim bilimleri acgisindan bir optimizasyon problemi olarak karar destek sistemi
icin agiklanabilir Yapay Zekanin 6nemini ve ¢Oziim giicii de vurgulamaktadir.
Algoritmik onyargi ve esitsizlik metrikleri gibi konular, yonetim bilimleri alaninda
karar alicilarin Yapay Zeka teknolojileri kullaniminda dikkate almalar1 gereken
onemli hususlardir. Ayrica, Yapay Zekanin duygusal boyutunun eksikligi, algoritmik
Onyargilar1 ortaya c¢ikarabileceginden, bu teknolojilerin gelistirilmesinde duygusal
zeka bilesenlerinin dikkate alinmasi Onemlidir. Bu c¢alisma, Yapay Zeka
teknolojilerinin etik, hukuk ve toplumsal boyutlarina da dikkat ¢ekerek, Yapay Zeka
kullaniminin toplumsal yararina katki saglamay1 amaclamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Zeka (Al), Agiklanabilir Yapay Zeka (XAl), Makine
Ogrenmesi, Algoritmik Onyargi, Esitsizlik Metrikleri, Alman Kredi Verisi, Yonetim
Bilimleri, Optimizasyon Problemi, Karar Destek Sistemi



A RESEARCH ON ALGORITHMIC BIAS AND FAIRNESS IN MACHINE
LEARNING-BASED SUPPORT DECISION SYSTEMS:
A CASE ANALYSIS OF CREDIT EVALUATION

ABSTRACT

In this study, the increasing exposure to artificial intelligence, machine learning, and
algorithms that individuals commonly encounter in their daily lives is addressed.
However, with the proliferation of the use of these technologies, new concepts such
as algorithmic bias and machine learning unfairness have emerged. While the
decisions taken by machine learning in a limited area can make a difference, it is
stated that with the expansion of its scope, the impact of algorithms can go beyond
narrow domains and lead to societal divisions. Therefore, machine learning
algorithms used in credit decision-making processes were tested for bias or
inequality on German credit data. Test results were interpreted using statistical
results and inequality metrics, and it was determined that machine learning
algorithms cause unfairness in credit processes. It has been discussed that
algorithmic biases may arise from the lack of extensive learning and interpretation
abilities of artificial intelligence compared to humans, as well as insufficient
adaptability and missing abilities such as emotional intelligence. In addition, it is
emphasized that the lack of adaptability of machine learning causes artificial
intelligence to be incompatible with general intelligence in changes. This study
highlights the importance and solution power of explainable artificial intelligence for
decision support systems as an optimization problem from the perspective of
management sciences. Issues such as algorithmic bias and inequality metrics are
important considerations for decision-makers in the use of artificial intelligence
technologies in management sciences. Furthermore, since the lack of emotional
dimension of artificial intelligence may lead to algorithmic biases, it is important to
consider emotional intelligence components in the development of these
technologies. This study aims to contribute to the societal benefit of the use of
artificial intelligence by also drawing attention to its ethical, legal, and societal
dimensions.

Keywords: Artificial Intelligence (Al), Explainable Artificial Intelligence (XAl),
Machine Learning, Algorithmic Fairness, Algorithmic Bias, Inequality Metrics,
German Credit Data
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ALGORITMIK ONYARGI VE ESITSIiZLiK UZERINE BiR ARASTIRMA:
KREDI DEGERLENDIRME VAKA ANALIZi

OZET

Bu calismada, insanlarin giinliik yasamlarinda siklikla karsilastigi Yapay Zeka,
makine O0grenmesi ve algoritmalarin artan maruziyeti ele alinmaktadir. Bununla
birlikte, bu teknolojilerin kullaniminin yayginlasmasiyla birlikte, algoritmik onyargi
ve makine Ogrenmesi adaletsizligi gibi yeni kavramlarin ortaya g¢iktigina dikkat
¢ekilmektedir. Makine Ogrenmesinin kisith bir alanda aldigi kararlar ile fark
yaratmasina ragmen, kapsam alaninin artmasiyla birlikte algoritmalarin etki alan1 dar
kapsamli olmaktan ¢ikabildigi ve toplumsal ayrismalara neden olabilecegi ifade
edilmektedir. Bu nedenle, kredi karar siireglerinde kullanilan makine 6grenmesi
algoritmalarinin dnyargi veya esitsizlige neden olup olmadigi Alman Kredi verisi
tizerinde test edilmistir. Test sonuglari istatistiksel sonuglar ve esitsizlik metrikleri
yardimiyla yorumlanmis ve makine 68renmesi algoritmalarinin kredi siireclerinde
adaletsizlige sebep oldugu belirlenmistir. Algoritmik onyargilarin, Yapay Zekanin
insanlara kiyasla genis kapsamli 6grenme ve anlamlandirma yeteneginin olmamasi,
Yapay Zekanin adaptasyon yeteneginin yetersiz kalmasinin yani sira duygusal zekasi
gibi yeteneklerinin eksikliginden kaynaklanabilecegi tartisilmistir. Ayrica, makine
Ogrenmesinin adaptasyon yeteneginin olmamasi, degisimlerde Yapay Zekanin genel
Zekaya gore uyumsuz kalmasina neden oldugu vurgulanmaktadir. Bu calisma,
yonetim bilimleri agisindan bir optimizasyon problemi olarak karar destek sistemi
icin aciklanabilir Yapay Zekanin 6nemini ve ¢Oziim giicli de vurgulamaktadir.
Algoritmik Onyargi ve esitsizlik metrikleri gibi konular, yonetim bilimleri alaninda
karar alicilarin Yapay Zeka teknolojileri kullaniminda dikkate almalar1 gereken
onemli hususlardir. Ayrica, Yapay Zekanin duygusal boyutunun eksikligi, algoritmik
Onyargilar1 ortaya c¢ikarabileceginden, bu teknolojilerin gelistirilmesinde duygusal
zeka bilesenlerinin dikkate alinmasi Onemlidir. Bu c¢alisma, Yapay Zeka
teknolojilerinin etik, hukuk ve toplumsal boyutlarina da dikkat ¢ekerek, Yapay Zeka
kullaniminin toplumsal yararina katki saglamay1 amaclamaktadir.
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A RESEARCH ON ALGORITHMIC BIAS AND FAIRNESS IN MACHINE
LEARNING-BASED SUPPORT DECISION SYSTEMS:
A CASE ANALYSIS OF CREDIT EVALUATION

ABSTRACT

In this study, the increasing exposure to artificial intelligence, machine learning, and
algorithms that individuals commonly encounter in their daily lives is addressed.
However, with the proliferation of the use of these technologies, new concepts such
as algorithmic bias and machine learning unfairness have emerged. While the
decisions taken by machine learning in a limited area can make a difference, it is
stated that with the expansion of its scope, the impact of algorithms can go beyond
narrow domains and lead to societal divisions. Therefore, machine learning
algorithms used in credit decision-making processes were tested for bias or
inequality on German credit data. Test results were interpreted using statistical
results and inequality metrics, and it was determined that machine learning
algorithms cause unfairness in credit processes. It has been discussed that
algorithmic biases may arise from the lack of extensive learning and interpretation
abilities of artificial intelligence compared to humans, as well as insufficient
adaptability and missing abilities such as emotional intelligence. In addition, it is
emphasized that the lack of adaptability of machine learning causes artificial
intelligence to be incompatible with general intelligence in changes. This study
highlights the importance and solution power of explainable artificial intelligence for
decision support systems as an optimization problem from the perspective of
management sciences. Issues such as algorithmic bias and inequality metrics are
important considerations for decision-makers in the use of artificial intelligence
technologies in management sciences. Furthermore, since the lack of emotional
dimension of artificial intelligence may lead to algorithmic biases, it is important to
consider emotional intelligence components in the development of these
technologies. This study aims to contribute to the societal benefit of the use of
artificial intelligence by also drawing attention to its ethical, legal, and societal
dimensions.

Keywords: Artificial Intelligence (Al), Explainable Artificial Intelligence (XAl),

Machine Learning, Algorithmic Fairness, Algorithmic Bias, Inequality Metrics,
German Credit Data
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1. GIRIS

Yapay Zeka (YZ) uygulamalarini, gérev ve sorumluluklarin insan odakli operasyonel
siirece bagli kalmadan gelistirilmesini saglayan teknolojik ¢6ziimler olarak
tanimlayabiliriz. ' YZ uygulamalari, Makine Ogrenmesi (MO) teknolojilerini
kullanarak is ytiklerini azaltmay1 ve verimli sekilde ¢oziimlenmesini hedefler. YZ ve
MO kavramlari son zamanlarda popiiler olarak kullanilmakta olsa bile temeli 1950
yillarna kadar dayanmaktadir. YZ ve MO kavramlari ilk olarak 1950°1i yillarda John
McCarthy, Alan Turing, Allen Newell ve Herbert A. Simon tarafindan ele alinmstir.
YZ terimini ilk kullananlar arasinda olan John McCarthy gore YZ, insan Zekasinin
bilgisayarlar tarafindan taklit edilmesi anlamina gelir [1]. Diger bir 6nemli isim olan
Alan Turing gore ise, makinelerin insanlarla kiyaslandiginda disaridan ayirt
edilemeyecek sekilde davranmasmi YZ ve MO olarak tanimlamistir [2]. Bu tanim
ayni zamanda Turing Testi’nin temelini olusturur [2]. 1958 yilinda Allen Newell ve
Herbert A. Simon insan dilini bilgisayar diline ¢evirmeyi hedeflemis ve “Genel
Problem Coziici” adindaki program tasarimi ile problem ¢o6zebilen YZ sistemi
gelistirmiglerdir [3]. Ayn1 zamanda iilkemizde 1959 yilinda Ord. Prof Dr. Cahit Arf

tarafindan “Makine diisiinebilir mi ve nasil diisinebilir?” fikri ortaya atilmistir [4].

YZ ve MO kavramlar1 hakkindaki ¢alismalar ¢ok 1950 yillarma kadar dayanmakta
olmakla birlikte son yillarda popiilerlik kazanmasinin ana sebepleri arasinda veri ve
artan veri hacmi kavrami yer alabilir. Veri kavramini farkli agilardan ele almak
miimkiindiir. Chen vd. (2012) veriyi yapisal ve yapisal olmayan bilgi olarak
tanimlamiglardir [1]. MIT tarafindan yayinlanan diger bir ¢alismaya gore, Borgman
(2015) veriyi en sade sekilde deger ve anlam tasiyan parga olarak tanimlamistir [2].
Bu iki tanimlamadan yola ¢ikarak veriyi; toplanabilen, islenebilen ve kullanilabilen
form halindeki bir yapi1 tasina benzetebiliriz. Bu sayede veri farkli mimari
olusumlarin dogmasina neden olabilir. Artan veri hacmi ile yeni olusumlarin ayn1 YZ

ve MO uygulamalarinda oldugu popiiler hale gelmesini bekleyebiliriz.
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Hilbert M., (2011) veri miktarinin diinya genelinde hizla artig gosterdigini ve gelisen
teknoloji ile daha hizli artacagini soylemistir [3]. Artan veri hacmini
anlamlandirabilmek icin Statista tarafindan ge¢mis ve gelecegi kapsayan arastirmaya
g0z atabiliriz [4]. Yapilan arastirmaya gore Diinya genelinde iiretilen veri miktarinin
sirastyla 2010 yilin1 igin 2 zettabyte (ZB) (1 ZB = 10"12 GB, 1 GB = 109 byte),
2013 yili i¢in 9 zettabyte, 2016 yili i¢cin 18 zettabyte ve 2020 yili i¢in 64 zettabyte
olarak ol¢iilmesi ve 2025 yil1 i¢in 181 zettabyte olarak tahmin edilmesi Yapay Zeka
ve Makine Ogrenmesi uygulamalarinin gelecekteki dneminin daha fazla artacagini
gostermektedir. McKinsey tarafindan biiylik verinin Onemini anlatmak igin
yayinlanan ¢alismaya gore veri hacminin genislemesi beraberin hem firsatlart hem de

riskleri getirdigini vurgulamistir [5].

Cizelge 1.1°de goriildiigii tizere yiiksek hizla artan veri sayisinin, dogru sekilde ve
uygun yontemlerle analiz edilmesi gerekmektedir. Dogru sekilde yapilmayan
calismalar firsatlarin krizlere veya zorluklara doniismesine neden olabilir. Bu durum

insanlik i¢in 6nem ve sorumluluk arz etmektedir.

Veri Hacmi (ZB)
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Cizelge 1.1 : Gelisen Veri Hacmi

Bilyiik veri ve analitiginde yasanan teknolojik gelismeler, YZ ve MO

uygulamalarinin gelismesini hizlandirmistir.
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Veri analizi ¢alismalarinda kullanilan YZ ve MO araglari, veri setlerini hizli bir

sekilde isleyebilme yetenekleri sayesinde bir¢ok sektorde Kritik role sahip olabilir.

Bu araglarin arkasinda yer alan algoritmalarin kullanim sayis1 ve siiresinin artmasi,
insan hayatindaki kapsamini da genisletmektedir. Bu teknolojiler, isletmelerin daha
hizli kararlar almasina yardimci olabilirken aldigi kararlar neticesinde elinde
olmayan sebeplerden dolay1 farkli sonuglara neden olabilir. YZ ve MO uygulamalar,
sekil 1.1°de yer alan 6rnek sektorler gibi (tip, tarim, egitim ve bankacilik vb.) birgok

endustride de kullanilabilmektedir.

Veriyi giinliik yasamin enerji kaynagi olarak diisiinecek olursak, algoritmalari enerji
iireten niikleer santrallere benzetebiliriz. Niikleer santrallerin dogru kullanilmamasi
insanlik icin ciddi sonuglara neden olabilirken, YZ ve MO araclar1 ve arkasindaki
algoritmalarin dogru kullanilmamasi sekil 1.1’de gosterilen insan hayatin1 kapsayan
karar destek sistemlerinde degisimlerin yasanmasina ve olumsuz sonuglarin ortaya
cikmasina neden olabilmektedir. Karar destek sistemlerinde kullanilan YZ ve MO
uygulamalari Yonetim Bilimlerinde verimlilik artigi vb. kolayliklar getirecegi gibi
yasanacak problemler nedeniyle zorluk ¢ikarmasi ve sosyal esitsizlige neden olmasi
beklenmektedir. YZ ve MO uygulamalarmin insan hayatina dogrudan miidahil olan
farkl1 sektorlerde yasanabilecek olasi problem ve esitsizlikleri gostermek adina

yonetim bilimlerindeki konumlanmasi sekil 1.1°de gdsterilmistir.
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Sekil 1.1 : YZ ve MO YB Konumlanmas1

Yonetim bilimi, isletmelerin etkin yonetilmesi ve dogru kararlarin alimmasini
hedefler ve sonuglari iyilestirmek icin ¢esitli araglar1 kullanabilir. Bu kapsamda YZ
ve MO araglarinin ydnetim biliminde aktif kullanilmasi ve &nemli bir role sahip
muhtemeldir. YZ ve MO, Karar siireglerinde yoneticilerin kararlarmi analizlerle
desteklenmesinde, alinan kararlar i¢in 6ngorii yapilmasinda ve is siireglerini optimize
edilmesinde kullanilabilir. Is diinyasmin énde gelen kuruluslari ile yapilan anket ve
degerlendirmeler sonrasi {ist ydnetimin ydnetim bilimlerinde YZ ve MO

konumlandirmaya basladig1 goriilmektedir.
Bu kapsamda yapilan bazi arastirmalara asagida yer verilmistir.

e PriceWaterCoopers (PwC) denetim ve danigsmanlik sirketi tarafindan yapilan
aragtirmaya gore [5] is diinyasindaki yoneticilerin %72’sinin YZ ve MO

uygulamalarinin is siire¢lerinde avantaj sagladigini,
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e MeMSQL yazilim sirketi tarafindan yapilan arastirmaya gore [6] is diinyas1
katilimeilarim %61°i YZ ve MO uygulamalarini gelecek yillar sistemlerine
entegre edecegini,

e Adobe medya yazilim sirketinin yaptig1 arastirmaya gore [7] ise sirketlerin
%47’sinin YZ stratejisine sahip oldugunu,

e (Qartner teknoloji arastirma ve danmismanlik sirketi tarafindan yapilan
arastirmaya gore [8], isletmelerin %37'si YZ ve MO teknolojileri kullandigini
ve bu oranin 2022 yilina kadar %43'e yiikselmesini bekledigini,

e IBM teknoloji ve bilgi isleme sirketi tarafindan yaptig1 arastirmaya gore [9],
isletmelerin %94'ii YZ ve MO teknolojilerinin isletme stratejilerinde énemli
bir rol oynayacagini,

e Dell teknoloji sirketi tarafindan yapilan arastirmaya goére [10], isletmelerin
%91'i YZ teknolojilerinin igletme iginde verimlilik artig1 saglayacagini,

e Infosys bilisim teknolojileri danigmanlik sirketi tarafindan yapilan
arastirmaya gore ise [11], isletmelerin %531 YZ ve MO teknolojilerinin

isletmelerinin rekabet giiciinii artiracagini sdylemistir.

Yukaridaki aragtirmalardan da anlasilacagi gibi, YZ ve MO araglar1 ydnetim
biliminde giderek daha 6nemli bir role sahip olmaktadir. Bu araglar, isletmelerin
verimliliklerini artirmak, is siireclerini optimize etmek, dogru kararlar almak ve
rekabet avantaji saglamak icin kullanilabilir. Bu nedenle, yéneticilerin YZ ve MO
araglarmi bilmeleri ve kullanmalari, isletme performansini artirmak i¢in 6nemli bir
faktordiir. Ayrica, YZ ve MO araglarinin kullanimi, isletmelerin gelecege yonelik

stratejilerinin belirlenmesinde de yardimci olabilir.

Sekil 1.1 ve 1is diinyas1 tarafindan yapilan arastirmalardan anlagilacagi gibi
algoritmalarin karar destek sistemleri beraber is siireglerinde gorev almaya basladig:
goriilmektedir. YZ ve MO uygulamalari karar destek sistemlerini disardan
destekleyebildigi gibi dijital inovasyon c¢iktilar1 sayesinde yonetim bilisim siirecine
icerinden de katki saglayabilmektedir. Bu kapsamda kullanilan araclar asagida

Ozetlenmistir.

e Sesli asistanlar: Sozli taleplere yanit veren bir Yapay Zeka sistemidir.

Kullanicilara yardim saglamay1 hedefler.
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e Otonom araglar: Algoritmalar iletisimi sayesinde nesneler arasi etkilesimi
hedefler.

e Sohbet Robotu: Yazili taleplere yanit veren bir Yapay Zeka sistemidir.
Miisterileri ve kullanicilarin taleplerini karsilamay1 hedefler.

e Robotlar: Hareket edebilen Yapay Zeka sistemidir. Mekanik robotlar insan

emek giiclinlin verimli kullanilmas1 hedefler.

Yoénetim bilisimde YZ uygulamalarmin yayginligim artmasiyla MO teknolojisinin
kullanim1 énemli bir hal almigtir. MO sagladig1 kolayliklar ile basta karar destek
sistemleri olmak Tlizere farkli siire¢ ve yoOnetisim yapilarinda katma deger

saglayabilmektedir.

MO algoritmalari en basit anlatimla, mevcut verilerden cesitli 5grenme teknikleri ile
farkli gorev ve siirecleri operasyonel is yiikii yaratmadan gerceklestirilebilir. Bununla
birlikte, MO uygulamalar1 avantaj sagladig1 gibi 6grenme siirecinde yasayacagi
aksakliklar nedeniyle dezavantaja da neden olabilir. MO nedeniyle yasanabilecek
dezavantajlar karar siireclerinde esitsizliklere sebep olabilir. Yasanan bu durum,
yonetim biliminde siklikla karsilasilan optimizasyon problemine dikkat ¢ekebilir [12]
[13]. Optimizasyon problemlerini, mevcut kisitlar altinda ilgili hedefe en iyi ¢6zimii
arayan problem olarak Ozetleyebiliriz. Bu tanim1 matematik diinyasinda belirlenen
fonksiyonu eldeki degiskenlerle minimize veya maksimize etme problemi olarak
ifade edebiliriz [14] [15] [16] [17]. Optimizasyon teorisinin birgok disiplinde
karsimiza ¢ikmas1 muhtemeldir. Bu duruma en giizel 6rnek Iktisat bilimi i¢in yapilan

“kisith kaynaklarla maksimum fayda” tanimi gosterilebilir [12] [13].

YZ ve MO uygulamalarinin isletmelerdeki en temel amacinin karar siireclerinde
optimizasyon saglamak oldugunu diisiinecek olursak beraberinde esitsizlik gibi

problemleri getirmesi veya tasimasi normal olarak karsilanabilir.

Karar destek siireclerindeki sistemsel veya tasarimsal kaynakli olumsuzluklar
algoritma Onyargisina sebep olmaktadir. Algoritma Onyargisi, algoritmalarin
adaletsizlik veya esitsizlik yaratmasi olarak bilinmektedir. YZ ve MO kullanimimin

artmastyla ortaya ¢ikan algoritmik dnyargilarin ¢ogalmasi muhtemeldir.
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MO sebebiyle ortaya ¢ikacak esitsizlikleri anlamlandirabilmek igin MO siirecini
bastan uca anlamak ve yorumlayabilmek gerekmektedir. Bastan uca ¢ozlimi
optimizasyon problemindeki yaklasim gibi oncelikle girdileri ele alarak daha sonra

denkleme odaklanarak ¢oziim liretmek gerekebilir.

Bu kapsamda sirastyla MO gelismesine neden olan Yapay Zeka uygulamalari ve
Yapay Zeka uygulamalarin yayginliginin artmasmma neden olabilecek veri
kavramlarmi tanimlamak ve anlamlandirmak faydali olabilir. Aym1 zamanda bu
optimizasyon sorunun ¢oziimiine literatiirde yine bir zeka Onerisi olan agiklanabilir

Yapay Zeka (XAI) kavrami ¢ozlim aranmaktadir.

Aciklanabilir Yapay Zeka (XAI), algoritmalarinin kararlar1 ve sonuglari nasil aldigini
kullanicilara agiklayabilen ve 6rneklendirebilen bir yaklasim olarak goriilebilir [18].
Bu yaklasim sayesinde, algoritmik Onyargilar Onlenebilir ve adil karar destek
stiregleri olusturulabilir. Karar destek siireclerindeki sistem veya tasarim kaynakli
olumsuzluklar  algoritma onyargisina sebep olmaktadir. Algoritma
Onyargisi, algoritmalarin adaletsizlik veya esitsizlik yaratmasi olarak bilinmektedir.
YZ ve MO kullaniminin artmasiyla ortaya ¢ikan algoritmik dnyargilarin cogalmast

muhtemeldir.

Cizelge 1.2°de goriildiigii gibi algoritmik Onyargi konusunda yapilan arastirma
sayisinin giinden giine artmast YZ ve MO siireclerinde toplumsal farkindaligin

arttigina ornek gosterilebilir.

Kiiresel dlgekte Scopus [19] ve Mendeley [20] iizerinde “Algorithmic Bias” anahtar
kelimesi ile yapilan sorgulamalar sonucunda yillar itibariyla toplam 2022 yili i¢in
221 makale, 2021 yil1 i¢in 324, 2020 yil1 i¢in 226, 2019 y1l1 i¢in 194, 2018 yil1 igin
ise 54 makaleye ulasilmaktadir. Cizelge 1.2°de goriildiigii gibi algoritmik Onyargi
caligmalarinin yakin zamanda 6n plana ciktig1 ve son 5 yilda artarak popiilerlik
kazandigimi sdylemek miimkiindiir. Yiksekogretim Kurulu Ulusal Tez Merkezi
(YOKTEZ) iizerinden [21] “Algoritmik Onyargi” vb. anahtar kelimeler ile yapilan
sorgulamalar sonucunda giincel olarak akademik g¢aligmalara ulasilmamasi ulusal

literatiirdeki ihtiyac1 gostermektedir.
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Cizelge 1.2 : Makale Sayisi

Bu caligma uygulamali olarak karar destek sisteminin alt kiimesi olan kredi karar
stireglerinde makine 6grenmesi algoritmalart ile yasanabilecek sosyal esitsizlikleri
algoritmik ~ onyargi kapsaminda anlamlandirmayr  hedeflemektedir. Onceki
boliimlerde belirtildigi gibi kredi karar siirecinde yasanacak algoritmik dnyarginin
devaminda firsat esitsizligi, refah aktarimi vb. sonuglara sebep olmas1 muhtemeldir.
Bu kapsamda calismanin ilerleyen boliimiinde kredi karar siireclerinde kullanilan YZ
ve MO araglarinda algoritmik Onyargi yoktur hipotezine, kredi karari destek
stirecinde  kullanilan 6grenmesi algoritmalarint  kullanarak cevap aramay1
hedeflemektedir. Karsilastirma sonucunda ortaya cikan kararlarin sosyal esitsizlige
neden olup olmadigi incelenecektir. Bu c¢alisma YZ, MO, algoritma, algoritmik
Onyargi kavramlariin ulusal Olgekte literatlire alternatif tanimlama ve 6l¢iim olarak

somut igerik liretmeyi hedeflemektedir.

19



2. KAVRAMSAL CERCEVE

2.1 Yapay Zeka

Glinlimiizde YZ terminolojisi ile siklikla karsilasiimaktadir. Karsilasilan YZ
kavraminin kullanimi i¢inde buldugu durumun sartlarina gore farklilik ve/veya

benzerlik gostermesi muhtemeldir.

Tirk Dil Kurumu’na (TDK) gore [22] “dogadaki Orneklerine benzetilerek insan
eliyle yapilmis anlamina gelen” yapay ve yine TDK’ya gore [22] “insanin diisiinme,
akil yiriitme, objektif gercekleri algilama, yargilama ve sonug¢ ¢ikarma
yeteneklerinin tamami” anlamina gelen Zeka sozciiklerinin birlesiminden olusan YZ

teriminin her iki kelimesinin odaginda insanin oldugu acik¢a goriilmektedir.

Tiirkge Bilim Terimleri Sozligii'ne (TBTS) gore [23] YZ terimi iki farkli disiplin
olan sosyoloji ve miihendislik i¢in ayr1 ayr1 tanimlanmistir. YZ terimi sosyoloji
disiplini altinda “Bilgisayar miihendisligi, sinirbilim, felsefe, ruhbilim, robot bilimi
ve dilbilim gibi bir¢ok alani i¢ine alan ve algi, akil yiirlitme, diislinme, 6grenme,
kavrama, sezgi ve tasarlama gibi insan zekdsina 0zgli davraniglar sergileyen
bilgisayar yazilimi, robot tasarimi gibi konular1 inceleyen bilimsel alan ve bu
bicimde ortaya ¢ikan iiriin.” olarak tanimlanirken; miihendislik disiplini altinda YZ
“Cogu zaman algoritma bi¢ciminde tanimlanamayan, bulugsal yontemlerle otomatik
O0grenme yontemlerinden yararlanan ve dogal dil anlama, s6z analiz, Oriintii tanima
gibi algisal ya da bilissel siireclerle ilgili bilgisayar modelleri gelistiren arastirma

alan1.” olarak tanimlanmuistir.

Ayrica resmi otorite tarafindan (T.C. Cumhurbagkanligi Dijital Doniisiim Ofisi) YZ
terimi “Bilgisayarin veya bilgisayar kontrollii robotun, genellikle akilli varliklarla
iligkili gorevleri yerine getirme yetenegi” olarak tanimlanmistir [24]. Bu tanimi alt
pargalarina ayirdigimiz zaman Yapay Zekanin yetenek vurgusunun 6n plana ¢iktigi

goriilmektedir.
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Kurumlarin YZ tanimlamalar asagida Cizelge 2.1.1°de 6zetlenmistir.

Cizelge 2.1.1: Kurumlarin YZ Tanimlar1 ve Cikarimlar

Tanimlanan

Kelime ve Cikarim Yapilan

Kurum Terim Mevcut Tamimin Ozeti Anahtar Kelimeler

TDK | Yapay Insan eliyle yapilmis veya iiretilmis Insan, Uriin

Insanin diisiinme, algilama sonug

TDK | Zeka cikarma vb. yeteneklerinin tamami Insan, Algi, Cikarim

Insan 6zgii davranislar sergileyen

TUBA |Yapay Zeka yazilim, iiriin ve siiregler Insan, Siireg, Davranis
CBD Kontrollii robotun gorevleri yerine Insan, Robot, Gérev,
DO Yapay Zeka getirme yetenegidir Yetenek

Akademik ¢alisma ve Is Diinyasi tarafindan agiklanan bazi YZ tanmimlamalar1 asagida

yer almaktadir.
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Cizelge 2.1.2 Akademi ve Is Diinyas1 YZ Tanimlar1

Yapay Zeka Tanimi

JOHN What Is Artificial | Akilli makineler yapma bilimi ve
MCCARTHY | 2004 | Intelligence? mithendisligidir [25].
HARUN “Insan  aklimn  nasil  calistigim
PiRIM 2006 |Yapay Zeka gostermeye calisan bir kuram” [26].
“Diistinme, anlama, faaliyete gegirmeyi
HARUN saglayacak bilgiisleme c¢alismasidir”
PiRIM 2006 |Yapay Zeka [26]
Yapay Zeka, eldeki sorunun tanimi
bilinir, fakat ¢Oziimiin  yOntemi
(algoritmasi) bilinmezken, dogru ve
verimli bir ¢dziim yoOntemini ¢ikarim
sayan, ogrenen, ya da kesfeden, insan
eliyle {retilmis sistemlerin tiimiine
Yapay  Zek&'nin|verilen isimdir. Kisaca Yapay Zeka,
YAVUZ Teorik ve Pratik |algoritma tiretebilen otomatik
KOROGLU (2017 |Smnrlar sistemlerdir [27].
Insan gibi diisinen ve davranan
sistemler: Yapay Zeka terimini One-
fti Vakfi Dergisi renlerin beklentileri, insan gibi diisii-
Say1 75 Insanlasan nen ve dolayisiyla insan gibi davranan
ESREF Makinalar-Yapay bilgisayarlarin gelistirilmesidir [28].
ADALI 2017 |Zeka
YZ’nin amaci, normal olarak insan
COSKUN Yapay Zeka | Zekasini gerektiren gorevleri
SONMEZ 2018 |Igerikleri yapabilecek makinalar yapmaktir [29].
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Yapay Zekad arastirmalarinin amaci,
insan varliginda goézlemledigimiz ve

“akillt davranis” olarak adlandirdigimiz

COSKUN Yapay Zeka | davraniglar1 gosterebilen bilgisayarlar
7 SONMEZ 2018 |ligerikleri yapmaktir [29].
Yapay Zeka, insan zihninin problem
¢ozme ve karar verme yeteneklerini
taklit etmek icin bilgisayarlardan ve
8 IBM 2020 |Yapay Zeka makinelerden yararlanir [30].
STUART J.
RUSSELL, Artificial
PETER Intelligence: A | Algilama, akil yiiriitme ve harekete
9 NORVIG 2021 |Modern Approach |gecmeyi saglayan hesaplamalar [31].
Gorevleri yerine getirmek icin insan
Zekasini taklit eden ve topladiklari
bilgilere gore yinelemeli olarak
kendilerini  iyilestirebilen  sistemler
10 |ORACLE 2022 | Al Nedir? veya makineler anlamina gelir [32].
Yapay Zeka  (Al), makinelerin
deneyimden 6grenmesini, yeni girdilere
Yapay Zeka Nedir |uyum saglamasini ve insan benzeri
ve Neden | gorevleri gerceklestirmesini miimkiin
11 |SAS 2022 | Onemlidir kilar [33].

Cizelge 2.1.2 Akademi ve Is Diinyas1 YZ Tanimlar
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Otorite ve Akademi tarafindan yapilan YZ tanimlar1 direkt ve dolayli olarak
incelendiginde; insan tarafindan uzman yargisiyla gelistirilen sistemlerin, giinliik
yasam icindeki siireclere katki saglama yetenegini, YZ olarak tanimlamak

mumkuindiir.

Cizelge 2.1.3: YZ Tanimlarindan Cikarim

Tanimlanan Mevcut Tanim icin Anahtar
Terim Mevcut Tanimin Ozeti Kelimeler
Sistemlerin yasam i¢indeki Insan, Siireg, Sistem, Sonug,
Yapay Zeka stirelere katki saglama yetenegi | Yetenek

2.2 Makine Ogrenmesi

Ogrenme diirtiisii insanin gdzlem yeteneginin bir parcasidir. Insanlar giinliik
yasaminda bulundugu ortam, toplum, sosyoekonomik cevre ve kiiltiire gore farkl
o0grenme kuramlarin isteyerek ya da istemeyerek gelistirmektedir. Bu durum bize
dgrenmenin bir siire¢ ve yolculuk oldugunu gostermektedir. Ogrenme kavrami genel
olarak mekanik bir siire¢ olarak Ozetlenebilirken, insan 6grenmesini sahip oldugu
duyu yeteneklerinden dolay1 dinamik bir siire¢ olarak hayal edebiliriz. Ayn siireci
makine Ogrenmesi Ozeline indirecek olursak sahip olamadiklar1 duyu
yetkinliklerinden dolay1 statik bir siirecin parcasi olmaktadir. Ogrenme kurami ve
insan 6grenmesi lizerine yapilan arastirmalar 6grenmenin uyarilma sonucu meydana

getirdigi bir tepki olarak diistinmektedir.

Benzer sekilde aksiyon kabiliyeti olmayan nesnelerin uyarilmasi Newton'un
ticiincii yasast olan etki tepki kuvvetinin ortaya ¢ikmasina sebep olmaktadir. Bu
durum beraberinde nesnelerin tekrar yetisinin olugsmasina sebep olabilmektedir.
Duran bir topa vurulmasi topa aktarilan enerjinin harcana kadar topun yuvarlanma
hareketinin tekrar etmesine sebep olacaktir. Topun tek basma farkli yansimalara
neden olmamasi 0grenme yetisinin insanlara 6zgii bir davranis olmasini bizlere
gosteren bir 6rnek olabilir. Bu durum insanlar tarafindan farkli nesnelere makinelere

aktarilabilir yiiklenebilir.
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Boylece MO terminoloji olarak makineden dolay1 mekanik, 6grenmeden dolayi insan
duygularint ¢agristiran kelimelerden tiireyen icinde hem teknik hem de &grenme
diirtiisii olan sistemlerin birlesimi olarak Ozetlenebilir. Makine O6grenmesi temel
olarak YZ uygulamalarinin alt kiimesi olarak goriiliip Ozetlenebilirken YZ
kavramimnin disinda konumlandirmakta miimkiindiir. Onde gelen bazi teknoloji
sitketleri tarafindan makine Ogrenmesi i¢in yapilan tanimlamalar cizelge 2.2.1

tizerinde gosterilmektedir.

Cizelge 2.2.1 Akademi ve Is Diinyasmin Tanimlar1

Kurum Tanim

Makine 6grenmesi, insanlarin 6grenme sekillerini taklit etmek igin
veri ve algoritmalarin kullanimina odaklanip dogrulugunu
kademeli olarak artiran bir Yapay Zeka (Al) ve bilgisayar bilimi
IBM dalidir [34].

Makine 6grenmesi (ML), bir bilgisayarin dogrudan yonergeler
olmadan 6grenmesine yardimci olmak i¢in matematiksel modelleri

Microsoft kullanma islemidir [35].

Makine 6grenimi, bilgisayar sistemlerinin agik talimatlar yerine
diizenlere ve ¢ikarima bagli olarak gorevleri gergeklestirmek i¢in
kullanacagi algoritmalar ve istatistiksel modeller gelistirme

Amazon bilimidir [36].

Makine 6grenimi, analitik model olusturmay1 otomatiklestiren bir
veri analizi yontemidir. Sistemlerin verilerden 6grenebilecegi,
Oriintlileri tanimlayabilecegi ve minimum insan miidahalesi ile

SAS kararlar alabilecegi fikrine dayanan bir Yapay Zeka dalidir [37].

Makine 6grenimi (ML), tiikettikleri verilere gore 6grenen ya da
performansi iyilestiren sistemler olusturmaya odaklanan bir Yapay

Oracle Zeka (Al) alt kiimesidir [38].
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2.3 Algoritma

YZ ve MO terimlerinden bahsedildiginde akillara sonradan anlamlandirmasi gorece
daha karmagik olan algoritma kavrami gelmektedir. Algoritma kavraminin kullanimi
teorik olarak ¢ok eskilere dayanmaktadir. TDK gore algoritma, “orta cagda ondalik
say1 sistemine gore, son zamanlarda ise iyi tanimlanmis kurallarin ve islemlerin adim
adim uygulanmasiyla bir sorunun giderilmesi veya sonuca en hizli bigimde
ulasilmasi islemidir”. Tanimdan anlasilacagi gibi algoritmalar birer siiregtir ve

makine 6grenmesi disiplini altinda 6grenme yetisi olarak kullanilmaktadir.

Microsoft algoritmalari, “kisilerin, karmasik veri kiimelerini kesfetmesi, analiz
etmesi ve bunlarda anlam bulmasina yardimci olan kod pargaciklart ve Her
algoritma, bir makinenin belirli bir hedefi gerceklestirmek icin izleyebilecegi sinirh
ve belirli, adim adim ilerleyen yonerge kiimesi” olarak tanimlamaktadir. Oracle
algoritmalar1 “makine 6grenimine giic saglayan motorlar” olarak tanimlamaktadir.
Ilgili tanimlamalardan anlasilacag gibi algoritmalar olmadan makine dgrenmesinin
pek miimkiin olmayacagi ve makine 6grenmesinin belirli adimlar1 yonergeler i¢inde
takip eden bir siire¢ oldugunu diisiinebiliriz. Bu durum makine 6grenmesinin

giiclinii ve kaderini algoritmalardan aldigini1 géstermektedir.

2.4 Algoritmik Onyarg

Albert Einstein’in soyledigi gibi “aymi seyleri tekrar tekrar yapip farkli sonuglar
beklemek ¢ok olasi degildir”. Algoritmanin olusturulma ve g¢alisma prensipleri goz
Oniine alindiginda farkli asamalarin tekrar tekrar calisip ayni sonuglart veya ciktilari
tiretmesi beklenmektedir. Algoritmalarin tasarimi, etki alani, siireci ve yoriingesi
kaynakli olabilecegi gibi etki alan1 disina ¢ikamamast mevcut durumu
farklilastiramamasindan dolay1r yanlamasimna neden olabilecektir. Bu durum

beraberinde algoritma 6nyargisi (Algorithmic Bias) kavramini ortaya ¢ikarmastir.

Onyarg1 problemi giinliik hayatimizin her alaninda olmakla birlikte farkl1 disiplinler
hatta bilimlerin de problemi olmaktadir. Siyasi, Ekonomi, Sosyoloji ve Tarih gibi

dallarin cogunda 6nyargi problemleri karsimiza ¢ikmaktadir.
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Mevcut siireclerdeki problemin algoritmalar tarafindan karar destek, yiiz tanima,

robotik ve sistemlere aktarilmasi muhtemeldir.

Algoritmalarin ayni siireci tekrar etmesiyle giinliik siireglerdeki 6nyargi, esitsizlik vb.
durumlarin artirmasi1 ve sekil 2.4.1°de gorildigi gibi ¢ift yonli kisir dongiiye

girmesi muhtemeldir.

Giinliik Siiregler
Tarih Ekonomi Sosyoloji
Renk Ticaret Anlasmalan Etnik Koken
Soy Finans Cinsiyet
Irk Kredi Din
Algoritma

Karar Destek Sistemleri
Yiz Tanima Sistemi
Ses Tanmima Sistemi
Dijital Asistanlar
Robotlar

Sonuclar

Onyargi
Tarafsizhk
Yanlihk
Esitsizlik
Aynimcilik

Sekil 2.4.1: Giinliik Siireglerde Algoritma Dongiisii

Sekil 2.4.1°de gorildigi gibi insanlarin giinlik yasaminin bir pargast olan
problemleri farkinda olarak ya da olmadan algoritmalara tasindigini ve problemleri

giinliik hayatinin bir pargasi olarak destek sistemleri ile devam ettirdigini gorebiliriz.
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Algoritmik nyargi kavramim1 YZ, MO ve Algoritma arasinda sekil 2.4.2°deki gibi

konumlandirabiliriz.

Yapay Zeké

Makine
Ogrenmesi

Algoritma

-

-
-
-
- — —
-

Sekil 2.4.2: YZ, MO, Algoritma ve Algoritmik Onyargi Konumlanmasi

Algoritmik Onyargi kavramina giinliik hayatimizda kullandigimz at gozliigii ile
bakmak deyimini Ornek gosterebiliriz. Etrafimizda olan olaylar1 tamamen
anlayamamamiz olaylara kars1 tarafli yaklasmamiza neden olabilir. Bazen farkinda
olmadan insanin sahip oldugu kiiltiir ve diisiince yapis1 iyi niyet ¢ercevesinde bile
insanlarin kutuplasmasina neden olabilir. Insan ufkunun bile kisith kaldigi bu
durumlarda makinelerin G6gretilen algoritmalarin  disina ¢ikamamasi aslinda
sasirilmast gereken degil beklenen bir durumdur. Insanlarin kendilerini anlatabildigi
kadar kars1 tarafta etki birakabilecegini diislinecek olursak insanlar tarafindan
gelistirilen algoritmalarin yine insanlarin kendi ufkunu aktardigi kadar calismasi
beklenmektedir. Algoritmalarin tekrar tekrar calisip 6grenme yetisi olusturmasini ¢1g
diismesi olaymna benzetebiliriz. Kar tanesinin birikerek kaymasi sonucu meydana
getirdigi kar topu kiitlesi tekrar ettikce biiylimekte ve oniline ¢ikan nesnelere zarar
vermektedir. Algoritma Onyargisi iirettigi sonuglar ile ¢1g etkisi yaratabilir ve belirli

kesimlerin zarar gérmesi veya toplumsal esitsizligin olusmasina neden olabilir.
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Farkli sektorlerden popiiler sirketlerin karar destek hizmetlerindeki algoritmik

Onyargilar agagida Cizelge 2.4.1 iginde {iriin bazli 6rneklendirilmistir.

Cizelge 2.4.1 Algoritmik Onyargi Ornekleri

Kullanim Amaci

Algoritmik Onyargi

Kiifiir, Cinsiyet,

Microsoft — Tay | YZ Robotu Kullanici Sohbeti Irk¢ilik
Cinsiyetgilik,
Amazon — Alexa |YZ Robotu Kullanic1 Sohbeti Ayrimcilik

Tesla - Model 3 | Otonom Siireg Tanimsiz Cisim Kazas1 | Kavram Kargasasi
Facebook - Al Yiiz Tanima Siyahileri farklilagtirma | Irk Ayrim1
Google - Diller aras1 gelismislik | Cinsiyet¢ilik,
Translate Dogal Dil Isleme seviyesi Ayrimcilik

Cizelge 2.4.1 i¢cinde dar kapsamli siirecleri kusursuz tekrar etmesiyle popiilerlik
kazanmis giiniimiizde yenilik¢i, inovasyon veya ¢igir acici olarak adlandirdigimiz
cesitli tirlinlerin kapsam ya da kullanim alanin genislemesiyle algoritmik sikintilar:
yasadigr gorllmiistiir. Tekrar edilen siireglerin farklilasmasi algoritmalarin
adaletsizlik veya esitsizlik yaratmasima sebep olmustur. Bu durum beraberinde
toplumsal ayrigmalara neden olmustur. Bu iirlinler disinda benzer sekilde kullanicilar

arasi esitsizlik yaratan yasanmis olaylara asagida ornekler verilmistir.
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Amerika Birlesik Devletleri'nde (ABD) kullanilan bazi su¢ tahmini algoritmalari,
yoksul kisileri daha fazla suclu olarak gostermektedir. Northpointe tarafindan
gelistirilen COMPAS (Correctional Offender Management Profiling for Alternative
Sanctions) algoritmasi, yoksul kisilerin yeniden sug isleme olasiliklarin1 daha yiiksek

seviyede tahmin etmektedir [39].

Amazon, ise alim siireci i¢in hazirladig1 Yapay Zeka destekli miilakat yazilimin
kadin adaylara kars1 Onyargili bir yaklagim sergiledigi ortaya ¢ikmistir. Yazilim,

kadinlarin ifadelerini, erkeklere gore daha az degerli gérmiistiir [40].

ABD'de 2018 yilinda kullanilan yiiz tanima sistemleri, siyahileri birey olarak
tanimlama olasiliginin diger irklara gore daha diisiik dogruluk oranina sahip oldugu

Olgtilmistiir [41].

Amazon 2016 yilinda, kullanicilara gore fiyat farklilign gosteren pazarlama
algoritmast kullanmistir. Sunulan algoritmalarin erkeklerin siklikla ziyaret ettigi

iirlinleri, kadinlara kiyasla daha ytiksek seviyeden satisa sunuldugu tespit edilmistir
[42].

2019 yilinda gergeklestirilen bir arastirmaya gore Facebook'un reklam
algoritmasinin, is ilanlarini kadinlara kiyasla erkeklere daha fazla gosterdigi tespit

etmistir [43].

2019 yilinda yapilan bir baska arastirmaya gore IBM'in Doktor Watson saglik
hizmetleri algoritmasi, beyaz hastalara, siyahi hastalara mukayese daha dogru teshis

koydugu tespit edilmistir [44].
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Uber'in fiyatlandirma algoritmasinin, gelir ortalamasi yliksek olan bolgelerde ayni
mesafedeki diger yollara gore daha fazla fiyat tarifesi uyguladig: tespit edilmistir
[45].

Yukarida bahsedilen ornekler, algoritma yanliligi veya algoritmik Onyargi olarak
tanimladigimiz sorunu farkli alan ve sektorler icin ortaya koydugu esitsizligi
gostermektedir. Algoritmalar, temelde veri girdilerine dayanarak otonom kararlar
verirler ve girdiler insan kaynakli oldugu icin, farkinda olmadan algoritmalarin

Onyargi veya yanlilik olusturmasina sebebiyet verebilir.

Verilen 6rnekler incelendiginde, algoritmalarin siniflandirma yaparak; bir gruba kars1
avantaj saglarken, diger gruba (yoksul kisiler, kadinlar, siyahiler vb. gibi) ayrimcilik
yaptig1 goriilmektedir. Algoritmalarin kararlarinin etik, adil ve dogru oldugundan
emin olmak i¢in algoritmalarin gelistirme siirecinde ¢ok daha fazla seffaflik, aciklik
ve insan denetimi gereklidir. Bu nedenle giinlimiizde “Ag¢iklanabilir Yapay Zeka
(XAI)” yaklasimi ortaya atilmis ve yavas yavas literatiir icinde kavramsal olarak yer

edinmeye baslamistir.
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2.5 Aciklanabilir Yapay Zeka (XAl)

Aciklanabilir Yapay Zeka (XAI), algoritmalarin karar verme siireclerini daha seffaf
ve anlasilir hale getirmek i¢in 6nerilen yeni bir yaklasimdir [84]. XAl algoritmalarin
kararlarina etki eden faktorleri, verileri ve islemleri anlasilir bir sekilde agiklamay1
ve bu sayede kararlarin dogrulugunu, adaletini ve giivenilirligini artirmay1 hedefler.
Yukarida bahsedilen “algoritmik 6nyargi” probleminin 6énlenmesinde XAl yaklagimi
¢Oziim odakli 6nem tasiyabilir. XAl sayesinde algoritmalarin nasil ve neden karar
verdigi anlasilir hale gelir ve bu sayede 6nyargili kararlarin olmasi halinde uzmanlar
tarafindan daha kolay tespit edilebilir. Bu sayede kavranmasi zor bir i¢ igleyisi olan
algoritmalar (black box algorithms) kendilerini seffaf ve adil algoritmalara birakir.
XAI ayrica, kullanicilarin algoritmalara daha fazla giiven duyulmasini saglamay1
amaglamaktadir. Kullanicilar algoritmalarin nasil g¢alistigi hakkinda fikir sahibi
oldukg¢a, algoritma kararlarina daha fazla giiven duyabilirler ve bu sayede

algoritmalarin kabul edilmesi ve kullanimi artabilir.

XAl, sekil 2.4.2°de tanimlanan algoritmik 6nyarginin konumlamasinin {istiine sekil
2.5.1 gibi gergeveleme gorevi gorerek Yapay Zeka teknolojilerinin etik ve adaletli bir

sekilde kullanilmasina olanak tanimay1 amaglar.

Aciklanabilir Yapay Zeka (XAl)

- ~—

/ Yapay Zekd

Makine
Ogrenmesi

Sekil 2.5.1: XAl Konumlandirilmasi

32



3. LITERATUR TARAMASI

MO ve YZ calismalari kapsaminda giiniimiizde &nemli ¢alismalar bulunmaktadir.
Calismalarin artmasiyla beraber gelisen literatiir ¢oziimler getirdigi beraberinde MO ve YZ

Onyargist gibi problemlerin olugsmasina neden olabilmektedir.

MO ve YZ konularinda dnyarg1 kavrami ve ¢alismalar1 yakin zamanda ilgi odag1 olmustur

[46] (Pessach ve Shmueli, 2022).

Koken, etnik ve benzeri hassas verilerin girdi oldugu yapa Zekd modellerinde karar
mekanizmalarinda Onyargmin olusabilecegi diisliniilmektedir [47] (Barocas, Hardt ve

Narayanan, 2017).

MO ve YZ uygulamalarmin kullanimmin artmasiyla insanlara kars1 ényargi gibi beklenmedik

sosyal sonuglar artabilir [48] (Caton ve Haas, 2020).

MO ve YZ belirli demografik gruplar icin dnyargili/haksiz kararlar verebilir ve esitsizlige

sebep olabilir [49] (Zhao ve digerleri, 2022).

Meveut MO ve YZ siireglerindeki 6nyargi gelecekteki olaylara miras kalabilir ve haksiz

kararlarin artmasina yol agabilir [50] (Obermeyer ve digerleri, 2019).

MO ve YZ calismalarinda popiilasyonu temsil etmeyen veya edemeyen &rneklem kiimeleri

karar mekanizmasi siireglerinde dnyargiya sebep olabilir [51] (Plumed ve digerleri, 2019).

MO ve YZ galigmalarindaki kaynaklar hakkindaki bilgi eksikli§i ve mevcut bilgilerin
daginiklig1 onyargiya sebep olabilmektedir [52] (Fabris ve digerleri, 2022).

Agiklanabilir tekniklerler ile algoritmalar1 insanlarin anlayabilecegi seviyeye gelmesini ve
kara kutu olarak gériinen MO ve YZ siireclerinin aydimlatilmasi hedeflenmistir [53] (Ras ve
digerleri, 2022).

MO ve YZ alaninda esitsizlikle ilgili siklikla kullamlan veri kiimeleri {izerinde algoritmik

esitsizlik uygulanmistir [54] (Pessach ve Shmueli, 2020).

Denetimli 6grenme sistemlerinde veri toplama ve etiketleme tekniklerinin algoritmik dnyargi

lizerine etkisi Ol¢iilmesi hedeflenmistir [55] (Li ve digerleri, 2022).

Basit aktif ornekleme ve yeniden agirliklandirma stratejileri ile algoritmik esitsizligin

optimize  edilmesi  hedeflenmistir  [56]  (Abernethy  ve  digerleri,  2022).
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Cizelge 3.1: Sistematik Literatiir Tarama Ozeti

) ) Arastirmanin Kullanilan Modeller / .
Tarih  Yazarlar Anahtar Kelimeler ) Analizler Amag / Hedef / Katka
Konusu Algoritmalar
Tarafsizlik, Hesap ) o ‘ o Makine 6grenmesi Onyargilarinin
L Makine Gozetimsiz makine Esitlik ) )
Verebilirlik, ) ‘ _ o hafifletilmesi ve tarafsizlik saglamaya
2020 | Caton, Haas ‘ ogrenmesinde ogrenmesi ve dogal dil Metrikleri / _
Seffaflik, Makine _ ) yonelik yaklagimlar sunmay1
) _ Onyarg1 isleme Endeksleri
Ogrenmesi amaglamaktadir [57].
Makine
O0grenmesi
Esitlik
Tarafsizlik, Makine | esitsizligi lizerine Metrikler Makine 6grenmesi tarafsizligina yonelik
= . : . o etrikleri
Biswas, Ogrenmesi, sistematik Gozetimli, Gozetimsiz ve katkilarin 6n plana ¢ikmasini amaglamigtir
2020 | Rajan Modeller arastirma Destekli Makine Ogrenmesi [58].
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Karsilagtirmali Veri

Kiimeleri, Onyargi,

Ayrimeilik, Makine
Tarafsizlik O0grenmesinde Veri kiimeleri analizlerindeki makine
Quy ve farkindaligina sahip | 6nyarginin Agiklayici O0grenmesi Onyargilarinin anlagilmasi ve
2021 | digerleri makine 6grenimi farkindalig Bayes Ag1 Faktor Analizleri | gosterilmesi amaglanmigtir [59].
Makine
Ogrenmesinin
Makine Ogrenmesi, | kredi Farkli etnik gruplarin (irk) kredi piyasasinda
Fuster ve Ev Kredisi, Farkli piyasalarindaki Logit Modeller, Agac bazli | Temerriit karsilagacag esitsizligi gostermeyi
2021 | digerleri Etki, Irk Onyargisi algoritmalar Olasilig1 Analizi | amaglamistir [60].
Kredi Puanlama,
Adil makine Makine Tarafsizlik kriterlerinin kredi
ogrenimi, O6grenmesinin puanlamalarindaki yeterliliklerini
Algoritmik kredi skorlama incelemeyi ve tarafsizlig1 saglayacak
tarafsizlik, stirecindeki Gozetimli makine Kredi Skorlama | algoritmik secenekleri géstermeyi
2021 | Kasmi Ayrimcilik Onyargisi ogrenmesi Analizleri amaglamistir [61].
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Puanlama, Makine

Ogrenmesi, Makine
Nedensel ¢ikarim, Ogrenmesinin risk Nedensel
Alman kredi verileri, | skorlamasindaki Cikarim ve Simiilasyon yardimiyla, makine 6grenmesi
Algoritmik tarafsizliginin Gozetimli makine Istatistiksel tarafsizligini ve tahmin dogrulugunu
2021 | Szepannek Tarafsizlik zorlugu ogrenmesi esitlik Oranlart | iyilestirmek hedeflenmistir [62].
Tarafsizlik, Makine
Ogrenmesi, Makine
Nedensellik, ogrenmesinde Nedensellik,
Makhlouf ve | Nedensel ¢ikarim, onyargi Yapisal nedensellik [statistiksel Uygun tarafsizlik kavraminin segilmesine
2022 | digerleri Miidahale, Karsiolgu modelleri esitlik oranlart yardimc1 olmak amaglanmigtir [63].
Bibliyometrik
Makine analizi ve
Onyargi, Tarafsizlik, | 6grenmesindeki Tekrarlanan En | Makine 6grenmesinde 6nyargi ve
Makine Ogrenmesi, | dnyargilar Gozetimli, Gozetimsiz ve Kiiciik Kareler adaletsizlik kavramlarini 6n plana ¢ikarmay1
2022 | Cimatec, Yapay Zeka Destekli Makine Ogrenmesi | Yontemi (RSL) | amaglamaktadir [64].
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Makine

Grafik, Sosyal aglar, | 6grenmesindeki Grafik madenciligi teknikleri ile model
Choudhary Dugiim yerlestirme, | 6nyargilarin Gozetimli, Gozetimsiz ve Onyargi egilimlerinin incelenmesi
2022 | ve digerleri Onyarg1, Adalet, gorsellestirilmesi | Destekli Makine Ogrenmesi | Ag Analizleri amaclanmigtir [65].
Makine
Tarafsizlik, O0grenmesindeki Yiiksek sayida Makine 6grenmesi Onyargisi ve tarafsizligi
Dablain ve Dengesiz Veri, Onyargilar ve Gozetimli Makine ornekleme arasindaki iligkilerin gosterilmesi
2022 | digerleri Makine Ogrenmesi | ¢dziimler Ogrenmesi (Oversampling) | hedeflenmistir [66].
Algoritmik Makine Algoritmik tarafsizlik arastirmalarinda
Fabris ve Tarafsizlik, Veri Ogrenmesindeki Makine Ogrenmesi Karsilastirmali kullanilan veri setlerinin incelenmesi
2022 | digerleri Calismalari onyargl ve ver Teknikleri Analiz amaclanmustir [67].
Algoritmik Algoritmalarin tahmin giicliniin artirtlmasi
Raimondi ve | Esitlik, Algoritma, tarafsizlik i¢in Istatiksel ve esitsizligin giderilmesi amaglanmistir
2022 | digerleri Makine Ogrenmesi | ¢dziim Onerileri Lojistic Regresyon Modeli | Anomiler [68].
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4. MAKINE OGRENMESI DESTEKLiI KARAR DESTEK SiSTEMLERI
UZERINE KREDi DEGERLENDIRME

Algoritmik onyargi veya baska bir sdylemle adil olmayan algoritmalar sadece Yapay
Zeka disiplini degil farkli disiplinlerin hatta bilimlerin problemi olabilmektedir.
Zliobaite I. tarafindan 2017 yilinda gosterilmeye calisilan disiplinler arasi algoritma
esitsizligi etkilesimi asagida 6zetlenmeye c¢alisilmistir [70]. Algoritmik Onyarginin
disiplinler arasi etkilesimi esitsizliklerin 6l¢limii ve tanisi i¢in dnemli olabilmektedir.
Algoritmalarin tarafsizlik gosterebilmesi i¢in dogru kullanim, tasarim, uygun

davranig gibi konularin dogru saptanmasi gerekmektedir.

(o= m————= -~ [Fmmmmm—- ~\

1 Yasalarnin : Bilei I Dijital I

T ilgisayar | ________ . I

H Gc_)z.den . : - I.filim‘: > : Ayrimeiligin

!‘ Gecirilmesi H 1 Izlenmesi }

- .- \'— ________ -
X A

Bilingli
Algoritmalar

Sekil 4.1: Disiplinler Aras1 Algoritma Kdopriisii

Makine 6grenmesi slireglerine temelde istatistiksel ayrim ve/veya smiflandirma
olgiimii olarak bakilabilir. Istatistiksel ayrim mevcut veriler dahilinde benzerlik,
farklilik gibi smiflandirmalarin tespit edilmesi olarak oOzetlenebilir. Istatistiksel
cikarimlarin bagarisi i¢in analiz edilen veri kiimesinin Onemi biiyliktiir. Veri
kiimesinin ¢ok yiiksek veya diisiik seviyelerde drneklem igermesi hatali ¢ikarimlara

sebep olabilir.

Veri kiimesinin adil olmayan etiketler icermesi yine hatali ¢ikarimlari tetikleyebilir.
Makine 6grenmesine uygun olmayan veriler algoritmalarin Onyargi yaratmasina

sebep olacaktir.
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Bu kapsamda yukarida gosterilen sekil 4.1°i basitlestirip ve verinin Onemi ile
genisletilince bastan sona dogru tiim siireci sekil 4.2°deki gibi siniflandirma olarak

gostermemiz miimkiindiir.

Bilgisayar
Bilimi

2
(]
=
L]
E
c
g
3

Test Verisi

Adalet
Bilingli
Algoritmalar

Sosyal
Bilimler

Sekil 4.2: Disiplinler Aras1 Algoritma Etkilesime Yeni Bakis

Sekil 4.1°den ¢ikarim yapilacagi lizere algoritmik dnyarginin aslinda smiflandirma
bir ¢esit siniflandirma problemi oldugu goriilmektedir. Siniflandirma problemlerinin
saptanmasinda tek bir yontem bulunmamakla birlikte literatlir taramasinda
gordiigiimiiz gibi farkli 6l¢iim metrikleri ve istatiksel yontemler bulunmaktadir.
Adalet taniminin birden fazla olmasi birden fazla 6l¢iim yontemi olmasini destekler
niteliktedir. Smiflandirmanin yanlamasi hatali tahmin ve esitsizlik problemlerine yol
acacaktir. Sekil 4.2°yi sadelestirip bir adim daha devam ettirecek olursak biitiin

stireci bastan sona 6zetleyen akisi agagida sekil 4.3°te gorebiliriz.
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Siniflandirma

Sekil 4.3: Algoritma Dongiisii

Sekil 4.3’te goriildiigii gibi veri kiimesi se¢imi algoritmanin tahmin giicii i¢in 6nemli
bir se¢imdir. Bu calismada veri kiimesi belirlenmesinde halka agik veri kiimesi olan
Alman kredi veri seti (AKVS) kullanilacaktir. AKVS kullanimin tercih edilmesinin
sebepleri sirastyla; halka agik olmasi, referans sayisinin fazla olmasi, makine
O0grenmesi c¢alismalarinda yaygin olmasi, veri setinin detaylt olmasi, degisken
sayisinin fazla olmasi, smiflandirma probleminde kullanilmasi ve finans sektoriinde

olmasindan dolay1 karar destek mekanizmasinda 6nemli etkisinin olmasidir.

AKVS bir banka tarafindan kredi basvurusu siirecinde, basvuru sahibinin
ozelliklerine gore kredi kullanimi izin verilip verilmeyecegini agiklamak icin
kullanilmaktadir. Tahmin sonucuna gore banka miisterinin riskli oldugunu
diistinmekteyse krediyi onaylamamasi gerekmektedir. Bankanin miisteriye kredi
vermemesi karari beraberinde firsat esitsizligi, adaletsizlik ve 6nyargi gibi konulari
glindeme getirecegi gibi Bankanin miisteri riskini dogru tespit edememesi ve kredi
vermesi yine ayni konulara sebep olabilecegi gibi bankanin finansal zarara
ugramasina da neden olabilir. Kredi karariin etkileri miisteri ve banka tarafindan

agac dallanmasi ile asagida sekil 4.4 ve 4.5’te 6zetlenmistir.
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Kredi Talebi (Veri)
Siniflandirma
Tahmin [ Ver ] [ Verme ] [ Ver ]

Sekil 4.4: Algoritma Karar Agaci (Risksiz-Verme)

KDS sonucunda kredi riski diisitk miisteriye kredi verilmemesi ilgili miisteri icin

firsat esitsizligine sebep olurken, banka ig¢inde gelir kaybina neden olmaktadir.

Kredi Talebi (Veri)
[ Verme ] [ Ver ] [ Verme ]

Sekil 4.5: Algoritma Karar Agaci (Riskli-Ver)

Siniflandirma

Tahmin

KDS sonucunda kredi riski yliksek miisteriye kredi verilmesi ilgili miisteri i¢in
pozitif ayrimciliga sebep olurken banka icinde yiiksek kredi riski ile karst karsiya
olmasma neden olmaktadir. Agac¢ dallanmasi sekillerinde goriildiigi tizere KDS
stireclerinde algoritmik yanlamanin olmasi olasidir. Bu kapsamda algoritmalarin
yanladigini diislincesine agiklik getirilmesi adina asagidaki arastirma sorularinin test

edilmesi hedeflenmistir.
Kredi karar destek sistemlerinde algoritmik esitsizlik yoktur.

Kredi karar destek sistemlerinde algoritmik esitsizlik vardir.
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Arastirma sorularinin mevcut veri seti {lizerinde istatistiksel analizler ve esitsizlik
metrikleri ile R ve Python programlar1 kullanilarak sayisallagtirilip Olctilmesi

hedeflenmektedir.

4.1 Veri Toplama

Tez kapsaminda kredi karar siireglerinde kullanilan makine 6grenmesi algoritmalarin
Onyargi veya esitsizlige neden olup olmadigi halka agik olan Alman Kredi Veri Seti
(AVKS) (German Credit Data) iizerinde test edilmesi planlanmistir. AVKS’nin
tercih edilmesinin ana nedeni bireylerin finansal ve kisisel verilerinin toplamasinin
zor ve denetimli oldugu bir ortamda arastirmacilara agik kaynakli bir seti olmasidir.
Bu nedenle makine Ogrenimi ve veri madenciligi alaninda siklikla kullanilmisg

“standart” bir veri niteligindedir.

Alman Kredi Veri Seti (German Credit Data), 1989 yilinda Prof. Dr. Hans Hofmann
tarafindan olusturulmustur. Bu veri seti, bankacilik sektoriinde kredi risk analizi ve
kredi verme kararlarinin otomatiklestirilmesi gibi konularda kullanilmak iizere
tasarlanmistir. Hazirlanan bu veri seti daha sonra farkli disiplin ve alanlarda analiz
calismalarinda kullanilmistir. AVKS kullanilarak hazirlanan c¢alismalar Scopus,
Elsiver, IEEE Xplore gibi saygin platformlarda yer almaktadir. Ayn1 zamanda AVKS
verileri ile hazirlanmis c¢alismalar farkli disiplinlerde alaninda 6nde olan dergiler
(Journal of Intelligent Information Systems, Journal of Business Research, Journal of
Risk Research, Journal of Retailing, Journal of Banking and Finance, Journal of
Credit Risk) tarafindan kabul edilmis ve yaymlanmistir. AKVS, agik kaynakli bir
veri seti oldugu i¢in arastirmacilar ve veri bilimciler tarafindan kolayca ve siklikla

kullanilmaktadir.

AKYVS, anonim bir bankanin miisterileriyle ilgili finansal bilgileri igeren gergek veri
setidir. Bu veri seti, banka miisterilerinin kredi taleplerini karar vermeye yardimeci

olmak i¢in toplanmistir. Veri seti, 1000 miisteriye ait 20 farkli 6zellik icermektedir.

Bu 0Ozellikler arasinda miisterinin yasi, cinsiyeti, medeni durumu, geliri, meslegi,
kredi tutari, kredi siiresi, kredi ge¢misi, varlik durumu, yabanci iilkeye seyahat etme

durumu ve benzeri gibi bilgiler yer almaktadir.
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Ozellikle, kredi degerlendirme modellerinin gelistirilmesi, risk analizi yapilmasi,
miisteri segmentasyonu ¢aligmalari gibi konularda siklikla bagvurulan bir veri setidir.

AKVS hakkinda genel bilgiler gizelge 4.1.1 ve 4.1.2°de 6zetlenmistir.

Cizelge 4.1.1: AKVS Ozellikleri

Alman Kredi Veri Setinin Ozellikleri

Kiime Tipi: Cok Degiskenli
Nitelik: Kategorik ve Sayisal
Sektor: Finans
Kullanim Alani: Siiflandirma
Ornek Sayist: 1000
Degisken Sayist: 20

AKYVS degiskenleri hakkinda detay agiklamalar ¢izelge 4.1.2°de gosterilmigtir.

Cizelge 4.1.2: AVKS Aciklama

Degiskenler Degisken Tipi Aciklama

1 Kategorik Mevcut Cek Odemeleri
2 Sayisal Kredinin Vadesi

3 Kategorik Kredi Gegmisi

4 Kategorik Kredi Kullanim Amaci
5 Sayisal Kredi Tutar1

6 Kategorik Mevduati Var mi1?
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AKVS degisken kiimesi incelendiginde ge¢mis boliimlerde belirtilen ayrimcilik ve
adaletsizlige neden olabilecek Yas, Cinsiyet, Irk gibi degiskenler direkt olarak dikkat

cekmektedir. Baglangic olarak Yas ve Cinsiyet lizerinden verileri lizerinde yapilacak

7 Kategorik Calisma Siiresi
8 Sayisal Taksit Tutar1 / Mevcut Gelir
9 Kategorik Cinsiyet
10 Kategorik Bagka Borcu Var mi1?
11 Sayisal Oturum Siiresi
12 Kategorik Mal Varligi
13 Sayisal Yas
14 Kategorik Kredi Disinda Borcu Var m1?
15 Kategorik Oturum Bilgisi Kira / Miilk?
16 Sayisal Mevcut Kredi Sayisi
17 Kategorik Calisma Durumu
18 Sayisal Baktig1 Kisi Sayisi
19 Kategorik Telefon Faturas1 Var mi1?
20 Kategorik Yabanci Isci mi?
Cizelge 4.1.2: AVKS Aciklama

testler ile algoritmik esitsizlik olup olmadigi test edilecektir.
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4.2 Veri Analizi

Kredi veri setinde yas ortalamasinin altinda kalanlar, ortalamanin {istiinde kalanlara
gore daha az tecriibeli olmasi ve cinsiyeti kadin olanlarin, erkek olanlara gore negatif
ayrigmast nedeniyle adaletsizlige, esitsizlige ve algoritma Onyargisina neden
olabilmektedir. Tahmin sonuncunun kredi verilenler i¢in pozitif (p), verilmeyenler
i¢cin negatif (n) ve ayricalik olan kiime X, olmayan kiimenin Y olacagi varsayilirsa
her degisken icin 2 x 2 seklinde matriks olusmaktadir. Ilgili matris 6rneklemi asagida

Cizelge 4.2.1°de genel ve gizelge 4.2.2’de her degisken i¢in ayr1 ayr1 detay matriks

gosterilmistir.

Cizelge 4.2.1: Genel Hata Matrisi

Dogru | Yanlis
Pozitif DP YP
Negatif DN YN

Cizelge 4.2.2: Detay Hata Matrisi

Ayricalikli (X) | Ayricalikli Olmayan (Y)
Kredi Verilen (p) X(p) Y(p)
Kredi Verilmeyen (n) X(n) Y(n)

Y (t) = Ayricalikli Olmayan Tum Grup

V(p) = Ayricalikli Olmayan Kredi Verilen Grup

¥ (n) = Ayricalikli Olmayan Kredi Verilmeyen Grup
X(t) = Ayricalikli Olan Tum Grup

X(p) = Ayricalikli Olan Kredi Verilen Grup

X(n) = Ayricalikli Olan Kredi Verilmeyen Grup
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Yas ve Cinsiyet verilerinin R ve Python programlarinda IBM tarafindan gelistirilen
AIF360 kiitiiphane ve ilgili kiitiiphane ve literatiir taramasi sonucu yaygin olarak

kullanilan 4 metrik i¢in analiz edilmistir.

Istatistiksel Parite Farki (Statistical Parity Difference)

Istatistiksel Parite Farki (Statistical Parity Difference), mevcut gruptaki bireylerin
Ozellikleri (cinsiyet, yas vb.) nedeniyle karsilastig1 ayrimciligi 6lgmek i¢in kullanilan
istatistiksel bir metriktir. Istatistiksel Parite Farki, bir grubun maruz kaldig olumlu
veya olumsuz bir sonucun oraninin, bagka bir gruba kiyasla ne kadar farkli oldugunu
gosterir. Istatistiksel Parite Farki, cinsiyet, 1rk, yas, etnik koken gibi bir¢ok faktdr

icin kullanilabilir. Ancak, sadece iki grup karsilastirmasinda kullanilir.

Istatistiksel Parite Farki'min bir diger dezavantaji, oramindaki farklihgin, diger
nedenlerden olabilecek etkileri ayiramamasidir. Bu nedenle, Istatistiksel Parite Farki
tek basina esitsizligi gostermek i¢in yetmez ve farkli analizlere desteklenmesi gerekir

[71].

Ayricalikli olmayanlarin ayricalikli olanlara oranin pozitif ve tiim kiime icindeki
farki olarak hesaplanir. Metrigin sonucu -1 ile 1 arasindadir. Algoritmik esitsizlik
olmamasi i¢in sonucunun sifir olmasi gerekmektedir. Sonucun sifirdan uzaklagmasi
esitsizlik oldugu anlamina gelmektedir. Ornegin, bir ise alim siirecinde erkek
adaylarmn kabul oram %70’iken kadin adaylarin kabul oran1 %50 ise, Istatistiksel
Parite Farki 0.20 (yani %20) olacaktir. Bu, cinsiyet nedeniyle ayrimcilik yapildigim
gosterir. Ayrica Istatistiksel Parite Farkinin -0,1 ile 0,1 arasinda ¢ikmasi kabul

edilebilir seviye olarak goriilmektedir [72].

Pr=3x® ™ x©

Asagidaki cizelgede goriildiigii lizere yas verisinin esik degerlerinin iistiinde oldugu
ve kredi karar siireclerinde makine 6grenmesi algoritmasinin onyargi olusturmasina
baska bir ifade ile yanlamasina neden olmaktadir. Ayrica algoritmanin cinsiyet verisi

icin esitsizlik yaratmadig1 goriilmektedir.
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Cizelge 4.2.3: Istatistiksel Parite Farki

Endeks Sonucu

Cinsiyet Yas

istatistiksel Parite Farki -0,02 -0,3

Istatistiksel Parite Farki

0,8
0,6
0,4
0,2

ﬂ +

-0,2 —————
-0,4
-0,6
-0,8
-1
Cinsiyet Yas
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Fark Etkisi (Disparate Impact)

Fark Etkisi, liyakatin olmadig1 ise alim siireci, terfi siireci, kredi tahsisi gibi birgok
alanda simifsal probleme neden olabilir. Bu standart prosediirlerin disina ¢ikilan
uygulamalara karsi tedbirli olmali ve esit firsatlar saglamak icin kontroller
saglanmalidir. Fark Etkisi uygun olmayan esitsizliklerin ortaya ¢ikmasinda olgiit
olabilir. Her ikinin grubun olumlu sonug¢ oraninin boliimii olarak hesaplanir. Metrigin
sonucu sifirdan biiyiiktlir. Algoritmik esitsizlik olmamasi i¢in sonucun bir olmasi
beklenmektedir. Sonucun birden kiigclik olmast ayricalikli grup i¢in daha yiiksek
fayda anlamina gelirken, birden biiylik olmasi ise ayricaliksiz grup icin daha ytiksek
fayda anlamina gelmektedir. Ayrica Fark Etkisinin 0,8 ile 1 arasinda ¢ikmas1 kabul

edilebilir seviye olarak gortilmektedir [73] [74].

_Y()  X(p)

F . 7

Y@ X

Asagidaki ¢izelgede goriildiigii lizere yas verisinin esik degerlerinin altinda kaldig:
ve kredi karar siireclerinde makine 6grenmesi algoritmasinin onyargi olusturmasina
bagska bir ifade ile yanlamasina neden olmaktadir. Ayrica algoritmanin cinsiyet verisi

i¢in esitsizlik yaratmadigi goriilmektedir.
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Cizelge 4.2.4: Fark Etkisi

Endeks Sonucu

Cinsiyet

Yas

Fark Etkisi 0,97

0,48

1

0,8

0,6

0,4

0,2

-0,2

-0,4

-0,6

-0,8

Fark Etkisi

*

Cinsiyet
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Firsat Esitligi Farki (Equal Opportunity Difference)

Firsat Esitligi Farki, smifsal problemlerde ayrimciligin tanimlanmasi siireglerinde
kullanilabilir. Ornegin, bir is ilan1 sadece bir cinsiyet i¢in uygun ise, diger cinsiyet
icin bagvuru oraninin, ilanin yaymlandigi tiim cinsiyetlerin toplam basvuru oraniyla
kiyaslandig1 Firsat Esitligi Farki olgiitii kullanilabilir. Bagka bir ifadeyle Ayricalikli
olmayanlarin ve ayricalikli pozitif oranlarin farki olarak hesaplanir. Metrigin sonucu
-1 ile 1 arasindadir. Algoritmik esitsizlik i¢in sonucunun sifir olmasi beklenmektedir.
Sonucun sifirdan uzaklagsmas esitsizlik oldugu anlamina gelmektedir. Ayni zamanda
sonucun sifirdan kii¢iik olmasi ayricalikli grup icin daha yiiksek fayda anlamina
gelirken sifirdan biiyiik olmasi ayricaliksiz grup i¢in daha yiiksek fayda anlamina
gelmektedir. Ayrica firsat esitligi farkinin -0,1 ile 0,1 arasinda ¢ikmasi kabul

edilebilir seviye olarak goriilmektedir [75] [76].

Y  X(p)
=Yoo %0

Asagidaki cizelgede goriildiigii lizere yas verisinin esik degerlerinin iistiinde oldugu
ve kredi karar siire¢lerinde makine 6grenmesi algoritmasinin 6nyargi olusturmasina
baska bir ifade ile yanlamasina neden olmaktadir. Ayrica algoritmanin cinsiyet verisi

i¢in esitsizlik yaratmadig1 goriilmektedir.
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Cizelge 4.2.5: Firsat Esitligi Farki

Endeks Sonucu
Cinsiyet Yas
Firsat Esitligi Farki -0,07 -0,43

Firsat Esitligi Fark

0,8
0,6
0,4

0,2

L. R 0§ 8 _§ 0 0 § ¢ §0 & 0 0 §8 § | B 0

-0,2 )

0,4
-0,6

-0,8

Cinsiyet Yag
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Ortalama Oran Farki (Average Odds Difference)

Bu metrik, ayricalikli olmayan ve ayricalikli gruplar arasindaki gergek yanlis pozitif
oranlar1 ile gercek pozitif oraninin farki olarak hesaplanir. Ornegin, bir ise alim kabul
siirecinde, belirli yas grubu i¢in Ortalama Oran Farki yiiksekse, diger grup icin ilgili
pozisyon hakkinda gerekli niteliklere sahip olmadigi anlamina gelmez. Bu durum
ayrimcilik yapildigina dair referans gosterilebilir. Metrigin sonucu -1 ile 1
arasindadir. Algoritmik esitsizlik i¢in sonucunun sifir olmasi beklenmektedir.
Sonucun sifirdan uzaklasmasi esitsizlik oldugu anlamina gelmektedir. Ayni zamanda
sonucun sifirdan kiiciik olmasi ayricalikli grup i¢in daha yiiksek fayda anlamina
gelirken sifirdan biiyiik olmasi ayricaliksiz grup i¢in daha yiiksek fayda anlamina
gelmektedir. Ayrica firsat esitligi farkinin -0,1 ile 0,1 arasinda ¢ikmasi kabul
edilebilir seviye olarak gortilmektedir [76] [77].

_Y() X()
F=yo ™ ¥0o

Asagidaki cizelgede goriildiigii lizere yas verisinin esik degerlerinin iistiinde oldugu
ve kredi karar siireclerinde makine 6grenmesi algoritmasinin onyargi olusturmasina
bagska bir ifade ile yanlamasina neden olmaktadir. Ayrica algoritmanin cinsiyet verisi

i¢in esitsizlik yaratmadigi goriilmektedir.
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Cizelge 4.2.6: Ortalama Oran Farki

Endeks Sonucu
Cinsiyet Yag
Ortalama Oran Farki -0,01 -0,2

Ortalama Oran Farki

0,8

0.6

0.4

0,2

-0,2 T I -; -----
-0.4
[0, 6
-0.8
-1
Cinsiyet Yag

Esitsizlik metriklerinin her iki veri i¢in toplu ve detay agiklamalar1 asagida ¢izelge

4.1.1 ve ¢izelge 4.1.2°de yer almaktadir.
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Endeks

Sonucu
Esitsizlik Metrikleri Detay Cinsiyet
. ) Kredi Verilen Kadinlarin, kredi verilen erkeklere orani eksi tiim kadinlarin tiim erkeklere
Istatistiksel Parite Farki -0,02
orant
o Kredi verilen kadinlarin toplam kadinlar i¢indeki orani1 bolii Kredi verilen erkeklerin
Fark Etkisi o _ 0,97
toplam erkekler i¢gindeki orani
Firsat Esitligi Fark: Kredi verilen kadinlar eksi kredi verilen erkekler bola tiim insanlar -0,07
Kredi verilen kadinlarin toplam kadinlar i¢indeki oran1 eksi Kredi verilen erkeklerin
Ortalama Oran Farki -0,01

toplam erkekler i¢indeki orani

Sekil 4.1.1: Esitsizlik Metrikleri Toplu (Cinsiyet)
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Endeks

Sonucu
Esitsizlik Metrikleri Detay Yas
. ‘ Ortalama yasin altinda kredi verilenlerin, ortalama iistiinde kredi verilenlere oran eksi
Istatistiksel Parite Farki -0,3
ortalama yasin altinda olanlarin yas ortalamasinin {istiinde olanlara oran
o Kredi verilen ortalama yasin altindaki kisilerin oran1 bolii Kredi verilen ortalama yasin
Fark Etkisi o 0,48
tistiindeki kisilerin orant
o Ortalama yasin altinda kredi verilenler eksi ortalama yasin iistiinde kredi verilenler bolii
Firsat Esitligi Farka ) -0,43
tiim insanlar
Kredi verilen ortalama yasin altindaki kisilerin orani eksi Kredi verilen ortalama yasin
Ortalama Oran Farki -0,2

uistiindeki kisilerin orant

Sekil 4.1.2: Esitsizlik Metrikleri Toplu (Yas)
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5. BULGULAR

Makine ogrenmesi destekli kredi karar silireglerinde algoritmalar kredi basvuru
sahiplerinin yas, cinsiyet, 1tk gibi demografik 6zellikleri de dahil olmak iizere birgok
farkli Ozelliklerini dikkate alarak karar verirler. Ancak, baz1 06zelliklerin
digerlerinden daha fazla 6nem kazanmasi, ayrimcilik ve esitsizliklerin olugsmasina
neden olabilir. Bu kapsamda veri analizi boliimiinde cinsiyet ve yas degiskeni icin
sirastyla Istatistiksel Parite Farki, Fark Etkisi, Firsat Esitligi Farki ve Ortalama Oran
Farki metriklerinin sonuglarina yer verilmistir. Yapilan nicel analizler sonras1 kredi
karar siirecinde kullanilan Yapay Zeka algoritmalarinin ozellikle yas ozellikleri

bakiminda esitsizlige sebep oldugu tespit edilmistir.
Asagida ilgili metrikler icin tespit edilen bulgular sirastyla paylasiimaktadir.

. Istatistiksel Parite Farki sonucuna gére, yas ozelligi bakimindan onaylanma
oranlar1 arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark oldugu tespit edilmistir. Bu
bulgu, farkli yas gruplar1 arasinda kabul edilme oranlarinin dengesiz oldugunu

gostermektedir.

. Fark Etkisi sonucuna gore, yas gruplarindaki basvuru sahiplerinin onaylanma
oranlarinda mevcut bagvuru durumuna gore farklilik oldugu tespit edilmistir. Bu
bulgu, farkli yas gruplari1 arasinda bagvuru sonucuna gore kabul edilme oranlarinin

dengesiz oldugunu gostermektedir

. Firsat Esitligi Farki sonucuna gore, farkli yas gruplarindaki basvuru
sahiplerinin kabul edilme oranlar1 arasinda farkliliklar oldugu tespit edilmistir. Bu
bulgu, yas 6zelligi bakimindan kabul edilme oranlarinin dengesiz oldugunu ve bazi

yas gruplarinin digerlerine gore daha fazla kabul edildigini gostermektedir.

. Ortalama Oran Farki sonucuna gore, farkli yas gruplarindaki bagvuru
sahiplerinin kabul edilme ve reddedilme oranlar1 arasinda farkliliklar oldugu tespit
edilmistir. Bu bulgu, yas 6zelligi nedeniyle kabul edilme ve reddedilme oranlari
arasindaki farkin anlamli oldugunu gosterir ve bu da yas ozelligi bakimindan

ayrimeiligin varligini géstermektedir.
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Bu bulgular, kredi kararlarimin demografik 6zelliklere dayali olarak sonuglarinin
yanlilik gosterdigi ve bu nedenle bazi gruplarin digerlerine gore ayrimcilia maruz

kaldig1 anlamina gelmektedir.

Yukarida tespit edilen bulgular, makine 6grenmesi destekli modellerin kredi karar
stirecinde kullanim1 sirasinda yas Ozelligi nedeniyle esitsizlik ve ayrimcilik
yasandigini géstermistir. Bu durum, modellerin belirli 6zellikleri digerlerinden daha

fazla dikkate almasi ve bu nedenle yanlilik olusmasi ile agiklanabilir.

Ancak, bu modellerin siirekli olarak kullanilmas1 ve belirli 6zellikleri digerlerinden
daha fazla dikkate almas1 sonucunda, yanlilik oraninin artmasi ve esitsizligin daha da
biiyiimesi beklenir. Ozellikle, bu modellerin sonsuz defa kullanilmas1 durumunda,

¢ikan sonuglarin tek tip olacagi ve sadece bir tarafi sececegi aciktir.

Bu durumu asagidaki sekil 5.1 yardimi ile gorsellestirecek olursak her asama
sonunda onay kiimesi ile artan dogru gozlem sayisinin yas ortalamasinin yukari
cekmesine neden olacaktir. Bu durum sonucunda makine 6grenmesi destekli kredi
karar destegi uygulamalarmin belirli bir siire sonra genglere kredi veremeyecegi

cikarimini yapmak miimkiindjir.
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Ret Onay

Ret Onay

Ret Onay

Sekil 5.1: Karar Agaci1 Dallanmasi

Bu durum sonucunda, esitsizlikler daha da artacak ve toplumda adalet duygusunun
sarsilmasina neden olabilecegi degerlendirilmektedir. Bu nedenle, makine 6grenmesi
destekli modellerin kullanimi sirasinda, 6zellikle demografik 6zelliklerin de dikkate
alindig kredi karar siireglerinde, ayrimcilik ve yanlhilik durumlarinin énlenmesi igin

birtakim 6nlemler alinmasi gerektigi diislincesindeyiz.

Bu o6nlemler, modellerin tasarimi ve veri seti hazirligindan baslayarak, siirecin her
asamasinda dikkate alinmalidir. Ayrica, bu tiir algoritmalarin sonuglarinin sik sik
kontrol edilmesi ve degerlendirilmesi gerekmektedir. Bu durum sekil 5.2 iizerinde

Ozetlenmistir.
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e )
Adil Veri kullanima:
Kredi karar verme siirecinde kullanilan
verilerin adil ve ¢esitli olmas1 6nemlidir.
Belirli bir gruba yogunlagsmalarin olmamasi
gerekmektedir.
\ L/

~
-
Esitligi dikkate alan algoritmalar: \f\

Kredi karar verme siirecinde kullanilan
algoritmalar esitligi dikkate almalidir. Esitligi
dikkate alan "fairness-aware" algoritmalarin
kullanilmasina 6zen gosterilmelidir.

\.
~
-
Seffafhik:
Kullanilan algoritmalarin ¢alisma sekli ve
kararlarin nasil olustugu kapali kutu (black box)
olmamali, agik kaynak ve ulasilabilir olmalidir.
\.
~
-
Izleme:
Algoritmalarin performansi siirekli olarak
izlenmeli ve gerektiginde diizeltmeler
yapilmalidir.
\. y,

Sekil 5.2: Yapay Zeka Agiklama ve Kontrol Hiyerarsisi (XAI)
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6. SONUC VE DEGERLENDIiRME

Onceki béliimlerde konusu gegen esitsizlik metriklerin her biri, kredi karar siirecinde
yas ve benzeri verilerin 6zelliginden dolay1 olas1 ayrimeilik durumlarini tespit etmek
icin kullanilabilir. Ancak, ilgili metriklerin yiiksek degerler gostermesi, yas
ozelliginden dolay1 ayrimcilik oldugunu gosterirken sadece yas 6zelliginden dolay1
ayrimcilik var olduguna kesin kanit olarak gosterilemez. Basta korelasyon olmak
tizere diger faktorler de degerlendirilmeli ve dikkate alinmalidir. Makine 6grenmesi
destekli kredi karar siireclerinde kullanilan algoritmalar, bazi durumlarda
esitsizliklerin olusmasma neden olabilecegi dikkate alinarak esit ve adil olma

kapsaminda ilkesel bir yaklasim benimsenmesi 6nerilmektedir olusturulmalidir.

Makine 6grenmesi tabanli kredi karar destek mekanizmalari, finansal kuruluslar
tarafindan (banka, faktdring vb.) gercek ve tiizel kisilere kredi verebilmek tizere
tasarlanan bir ¢esit karar destek sistemidir. Kredi karar sistemlerinin temelinde
bagvuru sahibinin krediye uygunlugunun degerlendirilmesi hedeflenir. Bu hedef
dogrultusunda gerekli kontrollerin diizenli yapilmasi ve modelin sonuglarinin geri
yonelik test (backtesting) ve dogrulama (validation) siiregleri ile degerlendirilmesi
hem toplumsal hem de isletmenin faydasina olacaktir. Ayrica bu kontroller finansal

kuruluslarin miisterileri arasinda adalet ve esitlik saglamak i¢in 6nemli bir adimdir.

Makine Ogrenimi tabanli kredi karar destek siirecleri giiniimiizde kredi
degerlendirmesini otomatiklestirmek ve hizlandirmak icin tercih edilen bir
yontemdir. Ancak, makine Ogrenimi sistemleri ¢alisma prensibi ge¢mis verilere
dayanir ve bu veriler cinsiyet, yas, etnik koken, egitim seviyesi gibi faktorleri
yansitabilir. Bu nedenle, makine 6grenimi sistemleri esitsizligi percinleyebildigi
bulgular boliimiinde ve literatiirde yer alan ¢aligmalarda gériismiistiir [78] [79]. Bu
kapsamda cinsiyet esitsizligi ve yas problemi, kredi kararlarinda siklikla 6ne ¢ikan
durumlardir [80] [81] [82]. Bu durum veri kiimesinde kadinlara ait ge¢mis kredi
verilerinin erkeklere goére daha az olmasindan kaynakli olabilirken toplumsal
formlardan dolay1 kadinlarin daha az is sahibi, daha az ekonomik 6zgiirliige ve daha

az finansal okur yazarliga sahip olmalarindan kaynakli da ortaya cikabilmektedir.
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Bir diger agiklayici degisken olan yas faktoriiniin de esitsizlie neden oldugu ve
kredi veren kuruluslarin genellikle geng bireylere kredi gecmisi ve Odeme
aligkanliklar1 hakkinda gorece daha az bilgiye sahip olmasindan dolay1 daha yiiksek
risk algis1 olusturmasina neden olabilmektedir. Cinsiyet ve yas gibi veriler kredi
karar siireclerinde adil ve esit bir sekilde dikkate alinmalidir ve diger faktorlerle
birlikte degerlendirilmelidir. Bu nedenle, kredi siireclerinde makine 6grenimi
kullanilirken, esitsizlik risklerini azaltmak i¢in 6zenli bir sekilde tasarlanmasi,
izlenmesi ve kontrol edilmesi gerekmektedir. Esitlik ve adalet ilkelerinin korunmasi

icin etik kurallarin belirlenmesi ve uygulanmasi 6nemlidir.

Makine 6grenimi tabanli karar destek sistemlerinde algoritmik dnyargi ve esitsizlik,
algoritma kararlarmin belirli gruplar ya da bireyler i¢in dezavantaj veya avantaj ile
sonuclanmasma neden olmaktadir. Algoritmik esitsizlikleri onlemek icin, veri
kaynaklarinin daha cesitli ve adil hale getirilmesi, 6grenme modellerinin esitlige
daha fazla 6zen gosterilmesi ve sonuglarin etkililigi ve esitligi i¢in siirekli olarak
izlenme yapilmasi gerekmektedir. Karar destek sistemlerinde esitsizligin giderilmesi

ve sonuglariin performansinin artirilmasi igin farkli yontemlere basvurulabilir.

Muhtemel algoritmik esitsizlikleri izlemek ve bu konuda Onlemler alabilmek i¢in
yukarida oOnerilen siireglerin  Yapay Zeka sistemleri yardimiyla kullanilmasi
miimkiindiir. Boylece, kullanicilar veya karar sistemi yetkilileri, “makine 6grenimi
kararlarinin”, bir bagka sekilde ifade etmek gerekirse, “algoritmik kararlarin”, hangi

nedenlere dayanilarak verildigini daha iyi bir sekilde anlamlandirilabilir.

Bu siire¢ Aciklanabilir Yapay Zeka (Explainable Al- XAI) kavramina referans
gosterilebilir [83] [84]. XAI konusunun ele alindigi kisith sayidaki akademik
calismalar farkli tanimlar referans verilebilirken, genel olarak XAI asagidaki

sekillerde 6zetlemek miimkiindiir [85] [86] [87] [88].

Aciklanabilir Yapay Zeka (Explainable Artificial Intelligence-AYP-XAI), Yapay
Zeka sistemlerinin ¢alismalarini, sonuglarmi ve kararlarimi  kullanicilara ve
gelistiricilere daha agik ve anlagilabilir bir sekilde aciklamaya odaklanan bir

arastirma/galisma alanidir.
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Aciklanabilir Yapay Zeka (AYP- XAl), Yapay Zeka, makine O6grenmesi ve
arkasindaki kullanilan algoritmalarin, aldig1 kararlar1 ve sonuglari insanlar tarafindan
anlasilabilir hale getirmek hedefler. Bu sayede, insanlar Yapay Zeka sistemlerini

anlamlandirabilmesini saglar.

Aciklanabilir Yapay Zeka (AYP- XAI), makine &grenimi tabanli karar verme
siirecini anlamak ve agiklamak icin tasarlanmig bir kavramdir. Bu sistemler,
kullanicilarin veya sistemin yetkililerinin, sistemin nasil karar verdigini ve neden
boyle karar verdigini anlamasina olanak tanir. Agiklanabilir Yapay Zeka sistemleri,
karar destek sistemlerini diizenli izleme, performansi, sonuglar1 agiklama ve benzeri
yontemlerle derinlemesine analiz yaparak dogrulugunu ve esitliginin artirilmasini

hedefler.

Yeni teknolojiler {retmekle sorumlu ABD Savunma Bakanligi tarafindan
desteklenen Ileri Arastirma Savunma Projeleri Arastirma Ajansi (The Defense
Advanced Research Projects Agency- DARPA) DARPA, XAI i¢in asagidaki
tanimlamalar1 yapmistir. DARPA tarafindan desteklenen XAI programinin amaci,
Yapay Zekad sistemlerinin kararlariin  ve ¢iktilarinin  insanlar tarafindan
anlasilmasini ve yorumlanmasini saglamaktir. XAl teknolojisinin, savunma sanayi,
saglik, finans ve diger sektorlerdeki Yapay Zeka uygulamalarinda kullanilabilecegini
ongormektedirler. Projenin temel amaci insanlar tarafindan anlagilmas: ve
yorumlanmasi kolay Yapay Zeka sistemleri projelerinin gelistirilmesidir [89] [90]
[91] [92]. Tiim bu tanimlamalardan ¢ikarilabilecegi iizere Agiklanabilir Yapay Zeka,
esitsizligi onlemek i¢in kullanilabilecek bir yontem onerisi olabilir ama esitsizligin

tamamu ile ortadan kaldiracak bir ¢oziim olamayabilir. Bu konuda arastirmalar halen

devam etmektedir [93] [94] [95] [96] [97].

Algoritmik Onyargi veri toplama ve analizinde, insanlar tarafindan olusturulan 6n
yargilarin, yanliliklarin ve hatalarin bilgisayar sistemlerine yansimasi olarak da
goriilebilir. Bu durum disiplinler aras1 bir etkilesimle ilgilidir ¢ilinkii algoritmik
onyargi, bircok farkli disiplinde kullanilan Yapay Zekd ve makine Ogrenmesi
teknolojileri ile ilgilidir. Algoritmik Onyargi, veri bilimi, yOnetisim, bilgisayar,
istatistik, sosyal bilimler (psikoloji, sosyoloji) ve diger bir¢ok disiplinde etkilesim
halindedir.
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Veri toplama ve analizi konusunda bilgi sahibi olmayan bir arastirmaci, yanlis veri
ozelliklerini veya yanlis Ol¢limleri kullanarak, bir algoritmanin belirli bir grubu
ayrime1 bir sekilde ele almasina veya farkli davranmasina yol agabilir. Bu durumda,
arastirmacilar, istatistik¢iler, veri bilimciler ve diger uzmanlar arasindaki is birligi,
algoritmik 6nyarginin énlenmesine yardimei olabilir. Ayrica, Yapay Zeka sistemleri
tizerinde calisgan mihendislerin, veri kiimesindeki cesitlilik eksikligi nedeniyle
ayrimc1 modeller olusturmasidir. Bu durum, sosyal bilimciler, psikologlar ve
sosyologlar gibi disiplinler arasi uzmanlarin is birligi yapmasiyla Onlenebilir.
Algoritmik dnyarginin ¢éziimlenmesi, farkli disiplinler arasindaki etkilesimlerin ve is
birliklerinin 6nemini vurgular. Farkli disiplinlerden uzmanlarin bir araya gelerek
algoritmik Onyargiy1 tespit etmeleri, onlem almalar1 ve bunu 6nlemek i¢in ¢aligmalar

gerekmektedir.
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