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SISTEMI MODELI KULLANARAK YANLILIGIN AZALTILMASI

Murat CICEK
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Fen Bilimleri Enstitiisii
Internet ve Bilisim Teknolojileri Y&netimi Anabilim Dali

Damisman: Dog. Dr. Celal Onur GOKCE

Bu arastirmada; ¢agdas is diinyasinin ise alim siireglerinde giderek daha fazla kullandig:
yapay zeka (YZ) destekli analitik sistemlerin, tarihsel onyargilar1 devralarak sistematik
ayrimciliga ve etik ihlallere yol agma riski ele alinmaktadir. Bu ¢aligsma, bahsi gecen kritik
boslugu gidermek i¢in yeni bir Karar Destek Sistemi (KDS) modeli 6nermektedir .Model,
LLM teknolojisi kullanarak aday potansiyelini analiz etmek, algoritmik yanlilig1 tespit
etmek ve en aza indirmek iizere tasarlanmus olup, IK profesyonellerini seffaf ve kapsayici
ise alim kararlarina yonlendirmektedir. Temel amag, siibjektif degerlendirmeleri ve
algoritmik Onyargilar azaltarak tiim adaylar i¢in firsat esitligini saglamaktir. Metodoloji,
yapay olarak tretilmis (sentetik) 6zgecmis verilerinde bulunan cinsiyet, yas veya etnik
kokenle ilgili ortiik dnyargilart hafifletmek i¢in Biiyiik Dil Modeli (LLM) teknolojisini
kullanmaktadir. Bu "Adil Ise Alim Karar Destek Sistemi", IK'da etik YZ uygulamast i¢in

hayati bir ¢erceve sunmaktadir.

2026, x + 109 sayfa
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This research addresses the risk of algorithmic bias in artificial intelligence (AI)-driven
analytical systems, which are increasingly utilized in the recruitment processes of the
contemporary business world, as these tools inherit historical prejudices, leading to
systematic discrimination and ethical violations. To address this critical gap, this study
proposes a novel Decision Support System (DSS) model. Designed to analyze candidate
potential, as well as detect and minimize algorithmic bias by leveraging Large Language
Model (LLM) technology, the model guides HR professionals toward transparent and
inclusive hiring decisions. The primary objective is to ensure equal opportunity for all
candidates by reducing subjective evaluations and algorithmic biases. The methodology
employs LLM technology to mitigate implicit biases related to gender, age, or ethnicity
found in synthetically generated resume data. This "Fair Recruitment Decision Support

System" offers a vital framework for ethical Al implementation in HR.
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1. GIRIS

Gliniimiiziin hizla dijitallesen is diinyasinda, organizasyonlarin siirdiiriilebilir rekabet
avantaji elde etme c¢abalari, yalnizca finansal ve teknolojik sermaye ile sinirli kalmayip,
insan kaynaginin etkin yonetimine de giderek daha fazla odaklanmaktadir. Bu doniistim,
is siireglerinin her asamasinda teknolojik yeniliklerin entegrasyonunu tesvik ederken,
ozellikle Insan Kaynaklari (IK) yonetiminde koklii degisikliklere yol agmaktadir.
Dijitallesmenin etkisiyle birlikte, geleneksel ve cogunlukla manuel isleyen ise alim
stiregleri yerini, biiylik veri setlerini analiz edebilen, yiiksek hiz ve verimlilik sunan,
Yapay Zeka (YZ) destekli sistemlere birakmaktadir. Bu gelismeler, kurumlarin yalnizca
operasyonel yiiklerini azaltmakla kalmamakta, ayn1 zamanda ¢esitlilik, kapsayicilik ve

etik ilkelere dayali kurumsal kiiltiirlerin insasinda belirleyici bir rol iistlenmektedir.

Bununla birlikte, YZ tabanli sistemlerin insan kaynaklari siire¢lerine entegrasyonu,
beraberinde énemli etik ve teknik riskleri de getirmektedir. Ozellikle ise alim gibi kritik
kararlarda kullanilan algoritmik araglar, egitildikleri tarihsel verilerde yerlesik olan insan
Onyargilarini istatistiksel olarak devralabilmekte ve bu Onyargilart sistematik bigimde
yeniden Uretebilmektedir. Sonug olarak, algoritmalar tarafindan alinan kararlar, cinsiyet,
yas, etnik koken gibi demografik 6zelliklere dayali ayrimcilik ve etik ihlallere yol acarak,
kurumlarim hem yasal hem de toplumsal sorumluluklarini riske atabilmektedir. Mevcut
YZ tabanli ise alim ¢oziimlerinin biiylik bir kismi, bu tiir algoritmik yanhiliklar1 seffaf
bigimde tespit etme, 6lgme ve azaltma kapasitesinden yoksundur. Bu durum, nitelikli
adaylarin haksiz yere elenmesine, organizasyonlarin cesitliliginin azalmasina ve
kurumlarin yetenek havuzunda daralma yasanmasina sebep olabilmektedir. Dolayisiyla,
YZ destekli ise alim siireglerinde adalet, esitlik ve seffaflik ilkelerinin saglanmasi,
giiniimiiz K yonetiminin en giincel ve kritik arastirma alanlarindan birine isaret

etmektedir.



1.1 Cahsmanin Konusu ve Onemi

Bu yiiksek lisans tezinin temel konusu, YZ destekli ise alim siireclerinde ortaya ¢ikan
algoritmik yanlilik probleminin bilimsel olarak analiz edilmesi ve bu sorunun
giderilmesine yOnelik yenilik¢i bir Karar Destek Sistemi (KDS) modelinin
gelistirilmesidir. Kiiresellesen pazar dinamikleri ve dijital doniisiimiin hizlanmasiyla
birlikte, organizasyonlar i¢cin dogru insan kaynagina hizli ve isabetli sekilde ulagmak
stratejik bir zorunluluk haline gelmistir. IK departmanlar, bu yeni gereksinimleri
karsilamak amaciyla, geleneksel, cogunlukla siibjektif degerlendirmelere dayali ve
yiiksek maliyetli ise alim yontemlerinden vazgegerek, nesnel ve veriye dayali analitik

sistemleri benimsemeye yonelmektedir.

Ancak, YZ tabanli ise alim sistemlerinin yayginlagsmasi, beraberinde algoritmik yanlilik
(algorithmic bias) riskini de ortaya ¢ikarmistir. Bu risk, yalnizca teknik bir sorun olmanin
Otesinde, etik, hukuki ve toplumsal sonuglart olan ¢ok boyutlu bir problemdir.
Algoritmalar, egitildikleri tarihsel verilerde sakli olan insan dnyargilarmi (6r. cinsiyet,
etnik koken, yas gibi demografik egilimler) yeniden iiretebilmekte ve bdylece sistematik
ayrimciliga yol acabilmektedir. Mevcut uygulamalar, bu tiir yanliliklart seffaf sekilde
tespit ve 6l¢cme konusunda yetersiz kalmakta, bu da hem hukuki riskleri artirmakta hem

de organizasyonlarin ¢esitliligini ve yetenek havuzunu olumsuz etkilemektedir.

Bu tez calismasi, s6z konusu etik ve teknik boslugu doldurmayi, algoritmik yanliligin
tespit edilmesi ve minimize edilmesine yonelik, 6l¢iilebilir ve agiklanabilir bir Karar
Destek Sistemi modeli ortaya koymayir amaglamaktadir. Modelin gelistirilmesinde,
Dogal Dil Isleme (NLP) ve makine dgrenimi gibi giincel teknolojilerden faydalanilarak,
adaylarin yetkinlik ve potansiyellerinin demografik O6zelliklerden bagimsiz bigimde
analiz edilmesi ve insan kaynaklar1 profesyonellerine daha adil, seffaf ve kapsayici ise

alim kararlar1 sunulmasi hedeflenmistir.

Calismanin pratik baglami ele alindiginda, giinlimiizde kiiresel ise alim teknolojileri



pazarinin 2022 yilindaki 3.1 milyar dolar seviyesinden 2027 yilina kadar 8.7 milyar
dolara ulagmasinin 6ngoriildigi goriilmektedir. Bu hizli bliylimenin temel itici giicleri
arasinda uzaktan calismanin yaygimlasmasi, artan aday havuzu karmasikligi ve 1K
maliyetlerini diisiirme baskis1 yer almaktadir. Tiirkiye 6zelinde degerlendirildiginde ise
2023 yili itibartyla iilkemizde yaklasik 4.2 milyon aktif ig ilan1 oldugu ve bunlarin 6nemli

bir boliimiiniin dijital platformlar araciligiyla yonetildigi goriilmektedir.

Bu makro baglam, algoritmik ise alim araglarinin artik istisna degil norm oldugunu ortaya
koymaktadir. Dolayisiyla bu aracglarin adillik agisindan degerlendirilmesi ve
denetlenmesi, hem kurumsal yonetim hem de kamu politikas1 boyutunda giderek daha
kritik bir 6nem kazanmaktadir. Bu tez, s6z konusu pratik ihtiyaci akademik sinirliliklar

icinde, Olgiilebilir ve tekrar edilebilir bir metodoloji ile ele almaktadir.

Caliysmamin Amaci ve Yapisal Boliimlendirme

Tezin temel amaci, YZ tabanli ise alim siireclerinde insan faktoriinden kaynaklanan
Onyargilarin dijital ortama tasmmasiin oniline gegmek; algoritmik karar siireclerinde
adalet, seffaflik ve firsat esitligi ilkelerini bilimsel ve teknolojik yontemlerle giivence
altina almaktir. Bu dogrultuda, énerilen Adil ise Alim Karar Destek Sistemi (KDS)
modeli, hem etik hem de teknik acidan biitiinciil bir ¢6ziim sunmay1 hedeflemektedir. Tez

calismasinin amaclar1 ve yapisal cergevesi asagida detaylandirilmistir:

Calismanin Temel Amaclar:

1. Siibjektif Degerlendirmelerin ve Algoritmik Onyargilarin Minimize Edilmesi:
Geleneksel ise alim siireclerinde ortaya cikan bilingdis1 insan Onyargilarinin,
makine 6grenimi modellerine aktarilmasi riski goz oniinde bulundurularak,
tarihsel verilerde sakli onyargilarin tespit edilmesi ve bunlarin etkisinin “de-
biasing” yaklasimlar1 ile azaltilmasi amaglanmaktadir. Dogal Dil Isleme ve
Makine Ogrenimi teknikleriyle, 6zgegmislerdeki metinlerin semantik analizi ve

verideki dengesizliklerin sistematik olarak giderilmesi hedeflenmektedir.

2. Adaylara Firsat Esitliginin Sunulmasi: Gelistirilen modelin temel etik hedefi, tiim



adaylarin kimliklerinden bagimsiz olarak, yalnizca yetkinlik, deneyim ve
potansiyellerine gore degerlendirilmesini saglamak; bdylece liyakat esasli bir
rekabet ortami olusturmak ve firsat esitligini teknolojik olarak giivence altina

almaktir.

3. Organizasyonlara Seffaf ve Veriye Dayali Karar Alma Mekanizmas: Katkisi:
Model, agiklanabilir yapay zeka (Explainable AI — XAI) yetenekleriyle,
algoritmanin hangi kriterleri 6ne ¢ikardigini seffaf bigimde gosterecek; boylece
hem yasal diizenlemelere (KVKK, GDPR) uyum kolaylasacak hem de adaylar ve

kurumlar nezdinde giiven artirilacaktir.

Calismanmin Yapisal Boliimlendirmesi

Tez, yukarida Ozetlenen amacglar dogrultusunda, teorik temelden pratik uygulamaya

uzanan sistematik bir yapi1 ile asagidaki boliimlerden olusmaktadir:

e BIRINCI BOLUM (GIRIS): Konunun énemi, problemin tanimi, dijitallesen is
diinyasinda IK siireglerinin doniisiimii ve ¢alismanin dzgiin degeri sunulmustur.
Ayn1 zamanda arastirmanin kuramsal temelleri kapsaminda; ise alim stiregleri,
yapay zeka teknolojileri, algoritmik yanlilik ve hukuki diizenlemeler (KVKK,
GDPR) bu béliimde ele alinmustir.

e IKINCI BOLUM (LITERATUR BILGILERI): Yurt icinde ve yurt disinda
gerceklestirilen ilgili akademik c¢alismalar incelenerek literatiirdeki mevcut

bosluklar tespit edilmis ve bu tezin 6zgiin katkis1 konumlandirilmistir.

e UCUNCU BOLUM (MATERYAL ve METOT): Gelistirilen KDS modelinin
teknik mimarisi, kullanilan veri setleri, yazilim gelistirme siiregleri, NLP

teknikleri ve yanlilik azaltma algoritmalari ile etik prosediirler agiklanmustir.

e DORDUNCU BOLUM (BULGULAR): Modelin performans testleri, adalet ve

dogruluk metrikleriyle yapilan analizler ile kullanici deneyimi bulgular



sunulmustur.

e BESINCI BOLUM (TARTISMA ve SONUC): Literatiirle karsilastirmali
tartismalar, tezin temel katkilart ve gelecek calismalara yonelik Oneriler yer
almaktadir.

1.2 Arastirma Sorular

Tez kapsaminda, YZ tabanli ise alim siireglerinde algoritmik yanlilik problemini ¢ok
boyutlu olarak ele almak ve gelistirilen modelin gecerliligini degerlendirmek amaciyla

asagidaki hiyerarsik arastirma sorular1 yapilandirilmistir:

e Ana Arastirma Sorusu (TAS): Ise alim siireglerinde kullanilan yapay zeka
algoritmalarindaki veri ve model kaynakli yanliligin tespiti ve azaltilmasi igin

etkin bir karar destek sistemi modeli nasil gelistirilebilir?

Alt Arastirma Sorulart:

e Sl1: Geleneksel ise alim verilerinde ve egitilen yapay zeka modellerinde en sik
karsilagilan algoritmik Onyargi tiirleri nelerdir ve bu Onyargilarin kaynaklar

bilimsel olarak nasil siniflandirilabilir?

e S2:Dogal Dil isleme teknikleri kullanilarak, aday 6zgeg¢mislerindeki cinsiyet, yas
veya etnik koken gibi demografik belirteclerden kaynaklanan ortiik 6nyargilar

otomatik olarak nasil tespit edilebilir?

e S3: Gelistirilen Adil Ise Allm KDS modeli, geleneksel algoritmalarla
kiyaslandiginda aday siralama dogrulugunu korurken yanlilik metriklerini ne

Olciide iyilestirmektedir?

e S4: Ise alim uzmanlarmin yapay zeka destekli kararlara giivenini artirmak ve

seffaflig1 saglamak i¢in Onerilen sistem mimarisi nasil kurgulanmalidir?



Bu yapi, hem literatiir hem teknik hem de uygulama ve yonetim boyutlarini kapsayarak,

tez caligmasinin biitiinciil bir arastirma gergevesi iginde yiiriitiillmesini saglamaktadir.

1.3 Calismanin Kapsam ve Simirhihiklar

Bu tez, “Ise alim siireclerinde yapay zekaya dayali bir karar destek sistemi modeli
kullanarak yanliligin azaltilmasi ” ana temasi etrafinda, belirli metodolojik ve uygulama

kapsamlar1 dahilinde yiiriitiilmiistiir.

1.3.1 Kapsam

e Odak Alani: Calismanin ana odagi, Insan Kaynaklar1 Yonetimi siireclerinden
yalnizca YZ destekli ise alim ve aday degerlendirme asamalarina yoneliktir.
Ozellikle, aday o6zgegmislerinin taranmasi ve nitelik/potansiyel skorlamasi
streclerinde ortaya ¢ikan algoritmik yanliligin tespit ve azaltilmasi

hedeflenmistir.

e Model Kapsami: Gelistirilen KDS modeli, Dogal Dil Isleme teknikleriyle metin
tabanli verilerdeki (6zge¢misler) demografik belirteglerden kaynaklanan
Onyargilar1 hedef almakta ve bu Onyargilarin etkisini azaltmak {izere

tasarlanmistir.

e Uygulama Alani: Modelin performansi, teknoloji ve yazilim sektoriinden elde

edilen anonimlestirilmis bir veri seti izerinden test edilmistir.

1.3.2 Simirhliklar

e Veri Sinirhiligi: Modelin basarisi, egitildigi tarihsel verilerin niteligi ve miktari ile
stnirhidir. Veri setindeki orijinal yanlilik yogunlugu, modelin yanhlik azaltma

kapasitesini dogrudan etkilemektedir.

e Siire¢ Smirlilig: Arastirma, ise alim siirecinin yalnizca 6n eleme ve siralama

asamalarmma odaklanmistir. Miilakat, kisilik testleri veya ise alim sonrasi



performans gibi ileri agamalar tezin kapsami digindadir.

e Hukuki Smirlilik: Model, yanlilik azaltma metriklerine odaklanmakta; KVKK ve
GDPR gibi veri koruma diizenlemeleriyle tam uyumlulugun saglanmasi ayri bir

mithendislik ve hukuk danismanlig1 gerektiren siirectir.

e Genellestirilebilirlik: Bulgular, sinirli sektor ve veri seti tizerinden elde edilmistir.
Farkli sektor ve iilkelerdeki kurumlar i¢in modelin dogrudan genellestirilebilirligi,

ek test ve adaptasyonlara ihtiyag duymaktadir.

Sonug olarak, bu tez ¢alismasi, YZ destekli ise alim siireclerinde algoritmik yanlilik
probleminin tespit ve azaltilmasi i¢in bilimsel, etik ve teknik temelli biitiinciil bir ¢6ziim
sunmay1 hedeflemekte; insan kaynaklart yonetiminin dijital doniisiimiinde adalet,

seffaflik ve firsat esitligi ilkelerini 6nceleyen bir yaklagim ortaya koymaktadir.

1.4 Arastirmanin Metodolojik Yaklasimi

Bu tez, tasarim bilimi aragtirmasi (Design Science Research — DSR) metodolojik
cergevesini temel almaktadir. Hevner ve arkadaslarimin (2004) sistematize etti§i bu
cergeve, bilgi sistemleri alanindaki aragtirmalarda hem ger¢ek diinya problemlerine
¢Oziim tlretmeyi hem de bu coziimlerin akademik katkisini glivence altina almayi
hedeflemektedir. DSR metodolojisi, bir artefaktin (bu ¢calismada KDS modeli) belirli bir
problem alanini ele alacak sekilde tasarlanmasini, uygulanmasini ve degerlendirilmesini

gerektirmektedir.

1.4.1 Arastirma Tasarimi

Calisma, birbirine bagh iic asamada yapilandirilmistir. Birinci asamada problem
tanimlama ve literatlir sentezi gergeklestirilmistir: mevcut YZ tabanli ise alim
sistemlerinin siirhiliklari, algoritmik Onyargt mekanizmalart ve adillik metrikleri
kapsaml1 bir literatiir taramastyla incelenmistir (BSliim 2 ve 3). Ikinci asamada sistem
gelistirme ve uygulama yapilmistir: belirlenen bosluklar1 kapatmak amaciyla LLM

entegrasyonu, NLP 6n isleme ve post-processing adillik optimizasyonunu birlestiren



ozgiin bir KDS mimarisi tasarlanmis ve kodlanmistir (Bélim 4). Ucgiincii asamada
degerlendirme ve gecerlilik analizi yiiriitiilmiistiir: gelistirilen sistem, nicel performans
metrikleri ve adillik metrikleri iizerinden degerlendirilmis; kullanici deneyimi yari

yapilandirilmig miilakatlarla degerlendirilmistir (Boliim 5).

1.4.2 Nicel ve Nitel Veri Analizi

Bu arastirma, nicel ve nitel yaklagimlari bir arada kullanan karma yontem (mixed-
methods) perspektifini benimsemektedir. Nicel boyut, model performansi ve adillik
metriklerinin istatistiksel analizi lizerinden yiiriitiilmiistlir: Accuracy, Precision, Recall,
F1-Score, DPD (Demografik Esitlik Farki), EOD (Esit Firsat Farki), AUC ve SUS
(Sistem Kullanilabilirlik Olgegi) degerleri hesaplanmis ve tablolarda sunulmustur. Nitel
boyut ise IK uzmanlariyla gerceklestirilen yar1 yapilandirilmis miilakatlarin igerik analizi

ve kullanilabilirlik testlerinin gézlem notlar1 lizerinden yliriitilmiistiir.

Bu karma yaklasim, aragtirma bulgularinin sadece sayisal metriklerle sinirli kalmayip,
gercek kullanici deneyimi ve algilariyla da desteklenmesini saglamaktadir. Nicel bulgular
sistemin ne Ol¢iide adil calistigini sdylerken, nitel bulgular bu adilligin kullanicilar

tarafindan nasil deneyimlendigini ve yorumlandigini ortaya koymaktadir.

1.5 Kurumsal Temeller

Bu boéliim, yiiksek lisans tez calismasinin temelini olusturan kavramsal ve teorik
cergeveyi sunmaktadir. Caligmanin ana konusu olan Yapay Zeka (YZ) destekli ise alim
siireclerindeki algoritmik yanlilik problemini derinlemesine analiz edebilmek ve 6nerilen
Karar Destek Sistemi (KDS) modelinin bilimsel zeminini olusturabilmek amaciyla; Insan
Kaynaklart Yonetimi (IKY), ise alim siiregleri, yapay zeka teknolojileri, YZ'nin 1K
stireclerindeki uygulamalar1 ve YZ etigi gibi kritik konular literatiir 1518inda

incelenmistir.

1.5.1 Insan Kaynaklar1 Yonetimi ve ise Alim Siirecleri

Insan Kaynaklar1 Yonetimi (IKY), cagdas organizasyonlarin siirdiiriilebilir rekabet



avantaj1 elde etmesinde temel rol oynayan, ¢ok disiplinli bir yonetim alani olarak 6ne
¢ikmaktadir. Bu alan, kurumlarin mevcut ve gelecekteki stratejik hedeflerine
ulagabilmeleri i¢in nitelikli isgiliciiniin etkin bir sekilde planlanmasi, organizasyona
cekilmesi, gelistirilmesi ve elde tutulmasina yonelik sistematik siirecleri kapsamaktadir.
IKYY ’nin temel fonksiyonlarindan biri olan ise alim siireci ise, organizasyonun basarisini
dogrudan etkileyen kritik bir asamadir. Bu silirecte amag¢, kurumun kiiltliriine ve

pozisyonun gerekliliklerine en uygun adaylarin belirlenerek istihdam edilmesidir.

Geleneksel ise alim yontemleri incelendiginde, genellikle ilan verme, basvuru toplama,
0zgecmis tarama, miilakat ve degerlendirme agamalarini igeren ¢ok adimli ve ¢cogu zaman
manuel stirecler oldugu goriilmektedir. Bu yontemler, insan emegine ve uzmanligina
biiylik 6l¢ciide bagimlidir; dolayisiyla siirecler hem zaman hem de maliyet agisindan
yiiksek kaynak gerektirir. Ayrica, ise alim siirecini yiirliten kisilerin sahip oldugu
deneyim, bilgi birikimi ve bireysel degerler, aday degerlendirmelerinde bilissel
Onyargilarin ve siibjektif yorumlarin ortaya ¢ikmasma zemin hazirlayabilmektedir.
Ornegin, adaylarin cinsiyet, yas, egitim gegmisi veya dnceki is deneyimleri gibi objektif
olmayan kriterlere dayal1 olarak degerlendirilmesi, hatali ise alim kararlarinin alinmasina
ve organizasyonel verimliligin olumsuz etkilenmesine yol agcabilmektedir. Sonug¢ olarak,
insan faktoriinden kaynaklanan bu tiir 6znellikler, geleneksel ise alim siireclerinde hata

payini artiran dnemli bir unsur olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

GELENEKSEL ISE ALIM SURECI ADIMLARI (Manuel ve Gok Adiml)

ilan Verme ve . : o Degerlendirme istihdam
Bagvuru = Ozg;e;;:ra\:: ;CV) =3 hg:jlf el::a't P! veKarar =P (ise
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Sekil 1.1 Geleneksel ise alim siiregleri



Ise Alm Siirecinde Karsilasilan Zorluklar:

Geleneksel ise alim siireclerinde karsilasilan temel zorluklar arasinda; aday havuzunun
bliyiikliigli nedeniyle yetersiz on eleme, standartlagtirilmamis miilakatlar, ise alim
kararlarinda yasanan siibjektiflik ve en Onemlisi, kararlarin bilingli ya da bilingsiz
Onyargilardan (cinsiyet, yas, irk vb.) etkilenmesidir. Dijitallesme ile birlikte bu
zorluklarin bir kismi1 otomatize edilse de, bu kez de algoritmik yanlilik riski ortaya

cikmustir.

Ise alim siirecindeki zorluklar daha sistematik bigimde ele alindiginda, bes temel boyut
on plana ¢ikmaktadir. Hacim ve zaman baskist boyutunda, biiylik olgekli bir ise alim
kampanyasinda 1K departmanlar1 yiizlerce hatta binlerce basvuruyu kisa siirede
degerlendirmek zorundadir. Arastirmalar, bir IK uzmaninin ortalama olarak bir
0zgecmise yalnizca 6-7 saniye ayirdigini gostermektedir. Bu zaman kisiti, degerlendirme
kalitesini olumsuz etkilemekte ve sistematik hata (biases) i¢in zemin hazirlamaktadir.
Standartlagma eksikligi boyutunda, farkli IK uzmanlar1 aym &zgegmisi farkli bigimde
degerlendirmektedir (inter-rater unreliability). Yapilandirilmamis miilakatlarda bu
tutarsizlik daha belirginlesmektedir. Sosyal yargilama boyutunda ise arastirmalar, ise
alim kararlarinin ¢ogunlukla ilk birka¢ dakika i¢inde sekillendigini ve ardindan bilingdist
onyargilar (halo etkisi, benzer-bana yonelimi) dogrulayacak kanit arayisina girildigini
ortaya koymaktadir.

Aday deneyimi (candidate experience) boyutunda, uzun ve opak ise alim stiregleri aday
memnuniyetini  diislirmekte; bu durum kurumun isveren markasini olumsuz
etkilemektedir. Veri odakli karar verme zorlugu boyutunda ise geleneksel ise alim
stirecleri sistematik veri iiretmemekte; bu da hangi o6zelliklerin gercek anlamda is

basarisin1 ongdrdiigilinii analiz etmeyi gili¢lestirmektedir.

Ise Almda Dijital Déniisiim: Tarihsel Perspektif

Ise alim siireclerinin dijitallesmesi, birbirini izleyen ii¢ temel dalga halinde
gerceklesmistir. 1990'li yillarda baglayan birinci dalga olan web tabanhi is ilani
platformlarinin ortaya c¢ikmasiyla (1994'te faaliyete gecen Monster.com ve 1999'da

kurulan Kariyer.net gibi) ise alim siirecleri cografi sinirlar1 agsmis ve aday havuzlari
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onemli dl¢iide genislemistir (Monster.com 2026, Kariyer.net 2024).

200071 yillarda gergeklesen ikinci dalga olan Basvuru Takip Sistemleri'nin
yayginlasmastyla IK departmanlari, basvuru siireclerini standardize etmis, takip etmis ve
raporlamay1 otomatize etmistir. ATS sistemleri, anahtar kelime tabanli filtreleme ile
basvuru hacmini ydnetilebilir boyutlara indirmis; ancak bu siiregte kotii formatl
0zgegmislere sahip nitelikli adaylar1 da elemek gibi istenmeyen sonuglar dogurmustur.

2010'Tu yillardan itibaren siiregelen tliglincii dalga olan yapay zeka entegrasyonuyla,
makine 6grenmesi algoritmalar1 ve dogal dil isleme, bagvuru havuzunu analiz etme ve
aday eslestirme kapasitesini dramatik bi¢imde artirmigtir. Bu iiglincli dalganin
karakteristik 6zelligi; onceki sistemlerin sinirint belirleyen kural tabanli yapidan, gecmis
verilerden 6grenen uyarlanabilir modellemelere gecistir. Bu gecis ise algoritmik 6nyargi

sorununu sistematik bir risk olarak giindeme tagimaktadir.

1.6 Yapay Zeka Teknolojileri

1.6.1 Yapay Zeka ve Makine Ogrenmesi Kavramlari

Yapay Zeka (YZ), bilgisayar sistemlerinin insan zekasina 6zgii algilama, 6grenme, karar
verme ve problem ¢dzme gibi yetenekleri taklit etme ¢abasidir. Makine Ogrenmesi (MO)
i1se YZ'nin bir alt kiimesi olup, sistemlerin agik¢a programlanmadan, verilerden 6grenerek
performanslarmi artirmasina olanak tamir. Ozellikle regresyon, smiflandirma ve

kiimeleme algoritmalari, IK ve ise alim analitiginde yaygim olarak kullaniimaktadur.

Dogal Dil isleme (NLP) ve Biiyiik Dil Modelleri (LLM)

Dogal Dil isleme (NLP), bilgisayarlarin insan dilini anlamasini ve iiretmesini saglayan
bir YZ alanidir. ise alim siireclerinde NLP; dzge¢mis metinlerinin analiz edilmesi,
anahtar kelime ¢ikarimi ve aday-pozisyon eslestirmesi gibi kritik roller iistlenir. Biiytik
Dil Modelleri (LLM), muazzam veri setleri lizerinde egitilmis, karmasik dil gorevlerini
yerine getirebilen en gelismis NLP teknolojileridir ve bu tezdeki metin tabanli 6nyargi

tespiti i¢in temel teskil etmektedir.
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1.6.2 Makine Ogrenmesi Modelleri: Lojistik Regresyon ve Karar Agaclar

[se alim uygulamalarinda en yaygm kullanilan makine &grenmesi algoritmalari
incelendiginde, denetimli 6grenme smifinin 6n plana ¢iktigi goriilmektedir. Lojistik
Regresyon, ikili siniflandirma gorevlerinde (6rnegin ise al/eleme) temel model olarak
siklikla tercih edilmektedir; yorumlanabilirligi yiliksek, hesaplama maliyeti diisiik ve
katsayilar izerinden anlaml1 yorumlar tiiretilebilir olmasi bu tercihin baslica nedenleridir.
Rassal Orman (Random Forest) ise dogrusal olmayan iliskileri modelleyen, 6zellik
onemliligi (feature importance) ¢iktilar sayesinde hangi 6zge¢mis bileseninin karari en
cok etkiledigini agiklayan gii¢lii bir siniflandiricidir. Gradyan Artirma Yontemleri
(XGBoost, LightGBM) ise yiiksek tahmin dogrulugu ve hiz dengesini saglayan, tablo
yapilandirilmis verilerinde 6zellikle gli¢lii sonuglar veren topluluk 6grenme modellerini

temsil etmektedir.

Bu caligmada ise s6z konusu geleneksel makine 0grenmesi yaklasimlarindan farkli
olarak, yapilandirilmamis metin verilerini (6zge¢misler) yorumlamak i¢in biiyiik dlcekte
dil anlayis1 gerektiren bir gorev tanimlanmistir. Bu nedenle temel siniflandirici olarak
LLM tabanli ¢ikarim benimsenmis, yanlilik azaltma asamasinda ise klasik adillik
metrikleri lizerinde esik optimizasyonu gergeklestirilmistir. Bu hibrit yaklasim; NLP'nin

anlama kapasitesini, istatistiksel adillik glivencesiyle birlestirmektedir.

1.7 Ise Alim Siireclerinde Yapay Zeka Kullanimi

1.7.1 Ozgecmis (CV) Tarama ve Eslestirme Sistemler

YZ tabanli CV tarama sistemleri, geleneksel yontemlere gore ¢ok daha hizli bir sekilde
binlerce 6zgegmisi analiz ederek pozisyon gerekliliklerine gore siralama yapar. Ancak,
bu sistemler Onceden Egitilmis Biiyiik Dil Modellerinden (LLM) kaynaklanan
yanliliklar1 devralarak, ise alim kararlarinda algoritmik yanlilik (output bias) tiretebilirler
(6rnegin erkek adaylarin baskin oldugu bir sektorde kadin adaylar1 eleme egilimi)

(Mousavian vd. 2025, Rao vd. 2025).

1.7.2 Aday Miilakatlarinda Yapay Zeka (Chatbotlar ve Duygu Analizi)
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Chatbotlar, ilk asama miilakatlar1 yiiriiterek aday deneyimini iyilestirir ve IK
uzmanlarinin tizerindeki yiikii azaltir. Duygu analizi teknolojileri ise video miilakatlar
sirasinda adayin yiiz ifadeleri, ses tonu ve viicut dilini analiz ederek performansi
skorlamaya calisir. Bu sistemlerde, kiiltiirel farkliliklar veya dis goriiniise dair yanlilik

riski yiliksek oldugundan, etik degerlendirme zorunludur (Rao vd. 2025).

Yetenek Yonetimi ve Tahminleme

YZ, ise alimin oOtesinde, mevcut calisanlarin performansini ve potansiyelini tahmin
etmede de kullanilir. YZ, calisan devir oranlarin1 (turnover) tahmin ederek IK
stratejilerine yon verirken, ayni zamanda organizasyonel adalet ve kariyer gelisimi

konularinda da etik riskler barindirabilir.

Ise Alimda YZ Sistemlerinin Tiirkiye'deki Benimseme Siireci:

Tiirkiye'de ise alim teknolojilerinin benimsenmesi, uluslararast egilimlere benzer bir
ivme kazanmis olmakla birlikte, baz1 yapisal farkliliklar dikkat gekmektedir. Kariyer.net,
Linkedin Tirkiye ve iskur.gov.tr gibi platformlar aday havuzu veritabanlar1 agisindan
biiyiik hacme ulasmisken, YZ tabanli 6zge¢mis tarama ve aday1 siralama araglari agirlikls
olarak biiyilk ve ¢ok uluslu sirketler tarafindan kullanilmakta; KOBIi'lerin biiyiik

cogunlugu hala maniiel tarama yontemlerine bagli kalmaktadir.

Tiirkiye Istatistik Kurumu'nun (TUIK) 2023 Hanehalk: Bilisim Teknolojileri Kullanim
Aragtirmasi verilerine gore, Tiirkiye'de 250 ve iizeri ¢alisana sahip isletmelerin yaklasik
%34'i ise alim siireclerinde en az bir dijital otomasyon araci kullandigini bildirmektedir.
Yapay zeka odakli ise alim yazilimlarinin benimsenmesinin ise bu oran i¢inde yalnizca
kiictik bir dilimi temsil ettigi tahmin edilmektedir. Bu gorece diisiik benimsenme oraninin
ardinda birbirine bagli birka¢ etken yatmaktadir: yiiksek lisans diizeyinde YZ uzmamn
basina diisen isletme sayisi, KVKK uyumluluk belirsizlikleri ve sistemlerin Tiirkce i¢in

alt optimal performans sergilemesi bu etkenler arasinda sayilabilir.

Bu baglam, ¢alismanin pratik 6nem boyutunu dogrudan sekillendirmektedir. Gelistirilen

sistemin Tiirkce 6zge¢mis igerikleriyle test edilmesi, yerel dil modeli performansini
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degerlendirme ve iyilestirme firsati sunmaktadir. Ayrica KVKK uyumlulugunun mimari
tasarim kararlarina nasil entegre edilecegine dair somut bir model 6nerisi, Tiirkiye'deki

potansiyel uygulayicilar i¢in yerli baglam literatiiriine nemli bir katki saglamaktadir.
1.8 Yapay Zeka Destekli ise Almda Etik ve Hukuki Boyut
1.8.1 Algoritmik Onyarg: (Bias) ve Adil Yapay Zeka

Algoritmik Onyargi, YZ sistemlerinin egitim verilerindeki veya model tasarimindaki
sistematik hatalar nedeniyle belirli bir gruba kars1 haksiz veya ayrimci sonuglar
iretmesidir. Adil Yapay Zeka (Fair AI) kavrami, bu Onyargilarin tespit edilmesi,
Ol¢iilmesi ve matematiksel veya algoritmik yontemlerle (in-processing, pre-processing,
post-processing) azaltilmasini hedefler (Ferrara 2024, Mujtaba ve Mahapatra 2024). Bu

tez, bu alandaki bilimsel boslugu doldurmaya odaklanmistir.

Adillik Metriklerinin Siiflandirilmasi

Algoritmik adalet literatiiriinde birbiriyle rekabet eden ¢ok sayida matematiksel adillik
tanimi mevcuttur. Bu tanimlarin kapsamli bigimde anlasilmasi, bir YZ sisteminin "adil"
mi yoksa "Onyargili" mi olduguna dair degerlendirmelerin metodolojik temelini
olusturmaktadir (Mujtaba ve Mahapatra 2024).

Demografik Esitlik (Demographic Parity): Korunan grup iiyeliginden bagimsiz olarak
pozitif karar oraninin tiim gruplar i¢in esit olmasini gerektirir. Matematiksel olarak P(Y=1
| A=0) = P(Y=1 | A=1) seklinde ifade edilir; burada A korunan &zelligi (cinsiyet gibi)
temsil eder. Bu metrik, sonug¢ dagilimini temel alir ve gercek nitelikleri géz ardi ettigi igin

elestirilmektedir.

Esit Firsat (Equal Opportunity): Gergekten nitelikli bireyler arasinda (gergek pozitif
sinif), dogru pozitif oranimmin (True Positive Rate) korunan gruba gore esit olmasini
ongoriir. Bu metrik, nitelikli adaylarin haksiz yere elenmemesini giivence altina aldigi
icin ise alim baglaminda demografik esitlikten daha ilgili bir 0Olgiit olarak

degerlendirilmektedir.

Kalibre Edilmis Adillik (Calibrated Fairness): Model tahminlerinin korunan 6zellikten
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bagimsiz olarak gercek basari olasiliklarini dogru yansitmasi gerektigini savunur. Bu
yaklasim Ozellikle bireysel adillik perspektifinden giiglii bir kuramsal temele sahip

olmakla birlikte, uygulamada 6l¢iilmesi giigtiir.

Chouldechova (2017) ve Kleinberg ve arkadaslarinin (2016) ¢aligmalarinda matematiksel
olarak kanitlandigi iizere, bu adillik tanimlar1 birbirleriyle ¢ogunlukla bagdasmaz; baska
bir deyisle, bir sistemi ayni anda tiim bu 0lglitlere gore adil kilmak matematiksel olarak
olanaksizdir. Bu tanimlar arasindaki secim, teknik bir tercihten 6te, kaginilmaz bigimde
etik ve deger odakli bir karardir. Bu tez, Esit Firsat perspektifini esas almistir; zira nitelikli
bir adayin haksiz yere elenmesini dnlemek, oransal temsil saglamaktan daha 6ncelikli bir

etik hedef olarak degerlendirilmektedir.

1.8.2 Veri Mahremiyeti ve KVKK Uyumlulugu

YZ sistemleri biiyiik miktarda kisisel veri kullandigi i¢in, veri mahremiyeti ve yasal
uyumluluk hayati 6nem tasir. Tirkiye'de KVKK (Kisisel Verilerin Korunmasi
Kanunu) ve uluslararasi alanda GDPR (Genel Veri Koruma Tiiziigii) gibi
diizenlemeler, hassas kisisel verilerin (cinsiyet, etnik koken vb. dolayli gdstergeler dahil)
islenmesi konusunda siki kurallar koyar. Yanlili§1 azaltma amacgli dahi olsa, aday
verilerinin anonimlestirilmesi, seffaf siire¢ler sunulmasi ve aydinlatma yiikiimliligi, etik

ve hukuki zorunluluklardir.

1.8.3 AB Yapay Zeka Yasasi ve Tiirkiye'ye Etkileri

Avrupa Birligi'nin 2024 yilinda yiirtirliige giren Yapay Zeka Yasast (EU Al Act), ise alim
ve terfi kararlarinda kullanilan YZ sistemlerini dogrudan "yliksek riskli" kategorisine
almakta ve bu sistemlere kapsamli yiikiimliiliikler getirmektedir. S6z konusu
yiikimliiliikler dort temel baslik altinda siralanabilir: (1) Seffaflik ve agiklanabilirlik
zorunlulugu, (2) Diizenli 6nyarg: ve adillik denetimleri, (3) Insan denetimi ve itiraz hakki,

(4) Teknik dokiimantasyon ve uyum kayitlari.

Tiirkiye AB tliyesi olmamakla birlikte, AB pazarina ihracat yapan veya AB'de faaliyeti

bulunan Tiirk sirketler bu yasanin kapsam ve etkisinden dogrudan etkilenecektir.
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Tiirkiye'nin KVKK mevzuati yapisal olarak GDPR ile uyumlu olmakla birlikte,
algoritmik karar alma sistemlerine 6zgii diizenlemeler heniiz gelisme asamasindadir.
Kisisel Verileri Koruma Kurumu'nun (KVKK) 2023 yilinda yayimladigi rehber belgeler,
otomatik kararlarin ilgili kisilere ac¢iklanmasim1i ve itiraz mekanizmalarinin
olusturulmasint 6n goérmektedir. Bu diizenleyici egilim, seffaf ve agiklanabilir YZ
sistemlerine yapilan yatirimlarin yalnizca etik degil, yakin vadede hukuki zorunluluga

dontisecegini agik¢a ortaya koymaktadir.

1.9 Diinyada Yapay Zeka Destekli Ise Alim Uygulamalari

Yapay zeka destekli ise alim sistemleri, kiiresel Ol¢ekte pek cok sirket tarafindan
benimsenmis ve yaygin uygulama ornekleri ortaya ¢ikmistir. Bu boliimde, sektordeki
onde gelen YZ tabanl ise alim platformlar1 ve uygulamalari incelenerek mevcut

teknolojilerin gelisimi degerlendirilmektedir.

1.9.1 One Cikan Platform ve Araclar

Gilinltimiizde ise alim siireglerinde yapay zeka kullanimi hizla artmakta olup bu alanda
birgok 6zel platform ve arag gelistirilmistir. HireVue, video miilakat analizini duygu, ton
ve mimik gibi gorsel-isitsel verilerle degerlendirirken; Pymetrics, ndroloji tabanh
oyunlastirma testleri araciligiyla aday yetkinliklerini 6lgmektedir. LinkedIn Talent
Insights ise veri analitigi ile i giicli piyasas1 trendlerini raporlayarak kurumlarin stratejik
ise alim kararlarin1 desteklemektedir. Workday ve SAP SuccessFactors gibi kurumsal
insan kaynaklar1 yonetim platformlari da YZ modiillerini ise alim siireglerine entegre
etmis; Ozgecmis eslestirme, aday siralama ve basar1t tahmini gibi islevleri

otomatiklestirmistir.

Basar1 Ornekleri ve Karsilasilan Sorunlar

Unilever, YZ destekli ise alim siirecine ge¢isiyle yillik 100.000'1 askin basvuruyu
otomatize ederek ise alim siiresini %75 kisaltmis ve aday havuzunun ¢esitliligini 6nemli
Olciide artirmistir (Daugherty ve Wilson 2018). Buna karsin Amazon'un dahili 6zgegmis

tarama sistemi, egitim verilerindeki tarihsel yanlilik nedeniyle kadin adaylar sistematik
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bicimde dezavantajli konuma diislirmiis; bu nedenle sistem 2018 yilinda hizmetten
kaldirilmigtir (Dastin 2018). Bu o6rnek, YZ tabanli ise alim sistemlerinde algoritmik
Onyarginin ne denli ciddi bir sorun olusturabilecegini acikca ortaya koymaktadir. IBM
Watson Recruitment ise adaylarin kurumsal uyum ve uzun vadeli basar1 potansiyelini
tahmin etmek amaciyla biiylik veri analitigini kullanmakta; ancak yorumlanabilirlik

(explainability) konusundaki sinirliliklart elestirilerin odaginda yer almaktadir.

Tiirkiye'deki Uygulama Ornekleri:

Tiirkiye'de de YZ destekli ise alim uygulamalarina yonelik ilgi giderek artmaktadir.
Kariyer.net ve LinkedIn Tiirkiye, yapay zeka tabanli eslestirme algoritmalarini is ilan1 ve
aday onerileri icin aktif sekilde kullanmaktadir. Biiyiik Ol¢ekli Tiirk sirketleri olan
Sabanci Holding, Kog Holding ve Tiirkiye Is Bankas1, insan kaynaklar1 siireglerinde YZ
destekli 6n eleme sistemlerini hayata gecirmistir. Akademik cevrelerde ise YZ destekli
ise alimin KVKK kapsaminda degerlendirilmesi ve etik boyutlar1 giderek daha fazla
arastirma konusu haline gelmektedir. Bu baglamda, mevcut ¢alismanin ulusal baglama

yonelik katkis1 onem kazanmaktadir.
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2. LITERATUR BIiLGILERI

2.1 Yurt i¢inde Yapilan Cahsmalar

Bu boliim, Tiirkiye'deki igse alim siireglerinde dijitallesme ve yapay zeka uygulamalarina
iliskin akademik alanyazinmi analitik bir perspektifle incelemektedir. Tiirkiye isgiicii
piyasasi, Kamu Personel Se¢cme Sinavi (KPSS) gibi merkezi sinavlarin kamuda ise
alimlar icin belirleyici rol oynamasi ve Tiirkiye Is Kurumu'nun (ISKUR) istihdamda
istlendigi aracilik gorevi gibi kendine 6zgii dinamiklere sahiptir. Dijital teknolojilerin
benimsenme siireci, Tirk sirketleri ve kamu kurumlarinda devam etmekte olup, bu
dontisiimiin etkilerini, adaylarin teknolojiye yonelik tepkilerini ve yerel sorunlara 6zgii
¢Oziim Onerilerini analiz eden akademik ¢aligsmalar, bu alandaki bilgi birikiminin temelini
olusturmaktadir. Bu baglamda, Tiirkiye'deki {iiniversiteler tarafindan yiiriitiilen
arastirmalar, dijital ise alimin yerel baglamdaki kabuliinii, verimliligini ve potansiyelini

anlamak i¢in kritik bir zemin sunmaktadir (Ceri ve Dogan 2025, Tiftik 2021).
2.1.1 Aday Perspektifi, Kabul Modelleri ve Duygusal Tepkiler

Tiirkiye'deki aday perspektifini ele alan ¢alismalar, iki ana eksende yogunlagsmaktadir:
bilissel kabul ve duyussal tepkiler. Orta Dogu Teknik Universitesi'nde yapilan bir
calisma, Genisletilmis Birlesik Teknoloji Kabul ve Kullanim Teorisi (UTAUT2) modeli
tizerinden adaylarin teknolojiye yonelik rasyonel ve biligsel kabul siireglerini adalet
(fairness), giiven (trust) ve mahremiyet endiseleri (privacy concerns) gibi faktorler
temelinde analiz ederken; Izmir Katip Celebi Universitesi'ndeki arastirma ise bu siirecin
miilakat kaygis1 (interview anxiety) gibi duyussal ve psikolojik boyutlarina
odaklanmaktadir. Bu iki calisma birlikte ele alindiginda, Tiirkiye'deki adaylarin yapay
zekaya yalnizca bir "ara¢" olarak degil, ayn1 zamanda duygusal ve psikolojik etkileri olan

bir "deneyim" olarak yaklastig1 goriilmektedir.

ODTU'de gerceklestirilen tez ¢alismasi, adaylarin algoritmik karar alma siireclerinin adil,
seffaf ve kisisel verilerini koruyacak sekilde isledigine inanma ihtiyacini ortaya
koymaktadir. Bu unsurlarin yani sira, sistemin adaylarla etkili bir iki yonlii iletisim (two-
way communication) kurma kapasitesi de katilim niyetini olumlu yonde etkileyen bir

diger kritik faktor olarak 6ne ¢ikmaktadir.
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Adaylarin teknolojiye yonelik bilissel kabullerinin yani1 sira duyussal tepkilerini
inceleyen izmir Katip Celebi Universitesi'ndeki deneysel calisma ise, yapay zeka aracili
asenkron video miilakatlar, teknoloji aracili senkron video miilakatlar ve geleneksel yiiz
ylize miilakatlar arasindaki psikolojik farklar1 karsilagtirmistir. Arastirmanin bulgulari,
yiiz ylize miilakatlarda davranigsal kaygi arttik¢a performansin diistiigiinii; buna karsin,
yapay zeka aracili miilakatlarda ise kaygi arttikca objektif performansin yiikseldigi
yoniinde paradoksal bir iliski oldugunu ortaya koymustur. Nitel bulgular ise adaylarin
yapay zeka aracili miilakatlari ek diisiinme siiresi ve cevap esnekligi saglamasi nedeniyle
olumlu buldugunu, ancak insan etkilesiminin ve geri bildirimin eksikligini hissettiklerini
gostermektedir. Bu bulgular, Tiirkiye'deki adaylarin dijital ise alim araglarii sadece
fayda odakli degil, ayn1 zamanda adalet, giiven ve duygusal konfor gibi psikolojik

faktorler lizerinden de degerlendirdigini kanitlamaktadir.

Aday perspektifine odaklanan bu ¢alismalar, teknolojinin kabul edilebilirliginin
psikolojik temellerini ortaya koyarken, bir sonraki boliimde incelenecek olan kurumsal
verimlilik analizleri, bu teknolojilerin benimsenmesinin rasyonel ve ekonomik
gerekcelerini sunmaktadir. Bu iki yaklasim, dijitallesmenin basarisi i¢in hem insan odakli
hem de performans odakli stratejilerin  entegrasyonunun zorunlu oldugunu

gostermektedir.
Kurumsal Etkinlik ve Verimlilik Analizleri

Dijitallesmenin kurumsal verimlilige etkisini inceleyen yerel calismalar, genel siireg
optimizasyonundan spesifik teknoloji uygulamalarima dogru bir derinlesme
gostermektedir. Altinbas Universitesi'nde yapilan arastirma, dijital ise alimin genel olarak
maliyet (cost-effectiveness) ve zaman etkinligi (time-effectiveness) gibi makro
diizeydeki faydalarmi ampirik olarak kanitlarken, Istanbul Universitesi-Cerrahpasa'da
yiiriitiilen ¢aligma ise bu verimliligin Biiyiik Dil Modelleri (Large Language Models -
LLM'ler) gibi ileri teknolojiler aracilifiyla Basvuru Takip Sistemi (Applicant
Tracking System - ATS) uyumluluk puanlar1 gibi mikro diizeydeki performans

metriklerine nasil yansidigini spesifik olarak ortaya koymaktadir.

Altinbas Universitesi'ndeki calisma, dijital ise alim platformlarinm  kullaniminm,

geleneksel yontemlere kiyasla ilan maliyetlerini diisiirdiiglinii, bagvuru havuzunu
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geniglettigini  ve On eleme siireclerini  otomatiklestirerek insan kaynaklari
profesyonellerinin harcadigi zamani azalttigini dogrulamistir. Arastirmalar, dijital
platformlarin daha genis ve ¢esitli bir kitleye ulasmasi sayesinde basvuru sahiplerinin

kalitesini (quality of applicants) artirdigini gostermektedir.

Istanbul Universitesi-Cerrahpasa'da yiiriitiilen c¢alisma ise LLM tabanli sistemlerin,
0zgeemisleri is tanimlarina gore dinamik olarak uyarlayarak ATS uyumluluk puanlarini
onemli 6l¢iide artirdigini ortaya koymustur. Anahtar kelime eslesmesi ve baglamsal alaka
gibi metriklerde elde edilen yiiksek skorlar, adaylarin ATS filtrelerini gegme olasiliini
yiikseltmekte ve igverenlerin en uygun adaylara daha hizli ulagsmasini saglamaktadir.
Bununla birlikte, ayni ¢calisma, deneyim uygunlugu gibi karmasik insan yargisi gerektiren
alanlarda LLM'lerin performansinin siirli kaldigini ve insan denetiminin kritik roliinii
siirdliirdiiglinii  vurgulamaktadir. Bu bulgular, dijitallesmenin kurumsal verimliligi
artirmadaki rollinii teyit ederken, teknolojinin insan uzmanligtyla bir arada kullanildig:

hibrit modellere olan ihtiyaci da ortaya koymaktadir.
2.1.2 Kamu Sektoriinde Ise Alim ve Blokzincir Temelli Céziim Onerileri

Tiirkiye'deki kamu sektoriinde ise alim siiregleri, belge sahteciligi ve yiiksek maliyetler
gibi kendine has yapisal zorluklar barindirmaktadir. iskenderun Teknik Universitesi'nde
yapilan bir tez caligmasi, bu alandaki temel sorunlari analiz ederek blokzincir
teknolojisine dayal1 yenilikg¢i bir ¢6ziim modeli 6nermektedir. Arastirmanin odaklandigi
baslica sorunlar, belge sahteciligi (6rnegin, sahte diploma) ve KPSS sisteminin
getirdigi yliksek organizasyonel maliyetlerdir. Adaylarin sundugu diploma, sertifika ve
adli sicil kaydi gibi belgelerin dogrulugunu teyit etme siireci, hem kurumlar i¢in zaman
alict hem de sahtecilige agik bir yapidadir. Ayn1 zamanda, OSYM tarafindan yiiriitiilen
KPSS smavlarmin organizasyonu ve degerlendirmesi, devlet biitgesi i¢in 6nemli bir

maliyet kalemi olusturmaktadir.

Bu zorluklara ¢6ziim olarak sunulan blokzincir tabanl ise alim modeli, Hyperledger
mimarisini kullanarak daha ekonomik, seffaf ve adil bir siire¢ tasarlamayi

hedeflemektedir. Modelin temel isleyisi asagidaki gibidir:

1. Veri Biitiinliigli ve Degismezlik: Adaylarin diploma, transkript gibi kritik
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belgeleri, yetkili kurumlar (liniversiteler, bakanliklar) tarafindan dogrulanarak
dagitik ve kriptografik yapidaki blokzincire kaydedilir. Bu yapi, verilerin
sonradan degistirilmesini veya tahrif edilmesini imkansiz hale getirir.

2. Otomatik ve Giivenilir Dogrulama: Isverenler, adayin kimlik bilgilerine
eristiklerinde bu kayitlarin dogrulugunu aracisiz, anlik ve giivenilir bir sekilde
teyit edebilir. Bu, hem belge sahteciligi riskini ortadan kaldirir hem de manuel
dogrulama siireglerindeki zaman ve maliyet kaybini dnler.

3. Objektif Performans Ge¢misi: Model, adaylarin 6nceki is goriismelerinde
sergiledikleri performanslara iliskin degerlendirme puanlarmin da gilivenli bir
sekilde saklanmasini Onerir. Bu ozellik, ise alim uzmanlarinin adaymn ge¢cmis
performansin1 objektif bir veri olarak gorerek daha adil bir degerlendirme

yapmasina olanak tanir.

Bu sistem, hem kamu kurumlarinin KPSS gibi merkezi smavlara olan bagimliligin
azaltma potansiyeli tagimakta hem de 6zel sektdr i¢in giivenilir bir aday dogrulama

altyapis1 sunmaktadir.

Yurt i¢inde gerceklestirilen bu ¢aligmalar, yapay zeka ve dijitallesmenin ise alim
stireglerine entegrasyonunda 6zellikle aday kabul modelleri, duygusal tepkiler ve kamu
sektoriine 0zgii yapisal sorunlara odaklandigini gostermektedir. Bu bulgularin daha genis
bir perspektife oturtulmasi i¢in kiiresel trendleri ve uluslararasi alanyazindaki teknolojik

ve etik tartigsmalar1 incelemek bir sonraki adimi olusturmaktadir.

2.1.3 Tiirkiye'deki Arastirmalarin Metodolojik Degerlendirmesi

Yukarida incelenen yurt i¢i ¢alismalar metodolojik agidan degerlendirildiginde, bazi
ortak oriintiiller ve smrliliklar dikkat ¢ekmektedir. Incelenen calismalarin biiyiik
cogunlugu kesitsel tasarim ve anket metodolojisi benimsemektedir; bu yapi, nedensellik
iligkisi kurmak yerine korelasyonlar1 tespit etmeye elverislidir. Yiiz ylize miilakat ile YZ
destekli miilakat arasindaki kaygi farkliliklarii inceleyen Izmir Katip Celebi Universitesi
caligmas1 deneysel bir tasarim benimsemis olup bu 6zelligiyle yurt ici literatiirdeki

metodolojik bir istisna niteligi tagimaktadir.
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Orneklem boyutu agisindan ise calismalar genellikle {iniversite dgrencileri veya belirli
sektordeki ¢alisanlar gibi kolayda erisilebilir 6rneklemlerle sinirli kalmaktadir; bu durum
dis gecerlilik acisindan bir kisithlik olusturmaktadir. Uzunlamasina tasarimlara
(longitudinal studies) iligkin 6nemli bir bosluk da goze carpmaktadir: Tiirkiye'de YZ
tabanli igse alim araclarin1 kullanan adaylarin tutum ve davraniglarin1 zaman i¢inde takip
eden caligma sayist son derece azdir. Son olarak, belirli sektdre 6zgii ¢alismalar yetersiz
kalmaktadir; 6zellikle finans, saglik ve iiretim sektorlerinde ise alim YZ uygulamalarini

inceleyen arastirmalar heniiz gelisme asamasindadir.

2.2 Yurt Disinda Yapilan Calismalar

Dijital ise alim teknolojileri ve yapay zeka uygulamalari, uluslararast akademik
literatiirde daha koklii bir gegmise sahiptir. Kiiresel 6l¢ekte faaliyet gosteren sirketlerin
bu teknolojileri benimseme pratikleri, teknolojik inovasyonlarin evrimini ve beraberinde
getirdikleri zorluklar1 anlamak i¢in zengin bir vaka havuzu sunmaktadir. Bu nedenle,
uluslararasi1 alanyazini incelemek, kiiresel trendleri, gelismis dijital araglar1 ve bu
araglarin kullanimindan dogan algoritmik 6nyarg: gibi etik tartismalar1 anlamak agisindan
kritik bir 6nem arz eder. Bu calismalar, teknolojinin sadece bir verimlilik araci
olmadigini, ayn1 zamanda adalet ve esitlik gibi temel degerler lizerinde de derin etkileri

olabilecegini ortaya koymaktadir.
2.2.1 Dijital Ise Alim Aragclar1 ve Uygulamalari

Uluslararasi literatiir, yetenekleri belirleme, segme ve elde tutma siireglerini doniistiiren
cok cesitli dijital araclar1 detaylandirmaktadir. Bu araglar, ise alim siirecinin farkl
asamalarinda verimliligi artirmak ve daha objektif kararlar alinmasini saglamak amaciyla
kullanilmaktadir (Founés ve Boudabbous 2025). Baslica dijital ise alim araglar1 ve

uluslararas1 6rnekleri asagida 6zetlenmistir:

e Sosyal Aglar: Profesyonel aglar, 6zellikle LinkedIn, yetenekleri belirlemek i¢in
temel bir kaynak haline gelmistir. Sirketler, bu platformlar1 sadece is ilami

yaymlamak icin degil, ayn1 zamanda pasif adaylar1 (aktif olarak is aramayan
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ancak firsatlara acik olan profesyonelleri) tespit etmek ve onlarla dogrudan

iletisim kurmak i¢in de kullanmaktadir.

Ciddi Oyunlar (Serious Games): Oyunlastirma, adaylarin problem ¢6zme, karar
verme ve adaptasyon gibi becerilerini simiile edilmis ortamlarda degerlendirmek
icin kullanilan yenilik¢i bir yontemdir. L'Oréal (Reveal), BNP Paribas (Ace
Manager) ve Thales (Moonshield) gibi sirketler, bu yontemi adaylarin
yeteneklerini ve davranigsal 6zelliklerini test etmek i¢in kullanmaktadir. Ciddi
oyunlarin en biiyiik avantajlarindan biri, adaylar1 yas, cinsiyet, koken veya fiziksel
goriiniim gibi demografik 6zelliklerden tamamen soyutlayarak, degerlendirmeyi
yalnizca yetenek ve davranigsal performans iizerine kurmasidir. Bu durum,
siibjektif insan Onyargilarinin etkisini en aza indirerek daha objektif bir se¢im

stireci sunma potansiyeli tagir.

Kitlesel Cevrimigi A¢ik Dersler (MOOCs): Udacity ve Coursera gibi platformlar,
sirketler i¢in birer yetenek havuzu islevi gormektedir. Google, Amazon ve
Microsoft gibi teknoloji devleri, bu platformlarla ortaklik kurarak kendi
alanlarinda en yiiksek performansi gésteren 6grencileri tespit etmekte ve onlara is

teklifleri sunmaktadir.

Sohbet Botlar1 (Chatbots): Konusma tabanli yapay zeka ajanlari, ise alim
stirecinin ilk agsamalarinda adaylarla etkilesim kurmak i¢in kullanilir. Adaylarin
sorularini yanitlar, bagvuru siireci hakkinda bilgi verir ve temel tarama gorevlerini
yerine getirirler. Uluslararas1i alanda bilinen oOrnekler arasinda TextRecruit
tarafindan gelistirilen Ari ve ABD ordusunun sanal ise alim gorevlisi olarak

kullandig1 Sergeant Star bulunmaktadir.

Biiyilik Veri ve Eslestirme Sistemleri: Biiylik veri analitigi, anlamsal analiz ve
eslestirme algoritmalarini kullanan sistemler, aday profilleri ile agik pozisyonlari
objektif kriterlere gore eslestirir. Randstad.tech gibi platformlar, bu teknolojiyi
kullanarak isglicli piyasasindaki arz ve talebi daha verimli bir sekilde bir araya

getirir ve ige alim siirecindeki 6znelligi azaltir (Singh ve Sinha 2025).
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Algoritmik Onyargy, Etik ve Adil Kullanim Sorunlar

Yapay Zekanin ise alim siireclerinde kullanimi, verimlilik ve objektiflik vaat etse de
uluslararasi literatlir bu teknolojilerin 6nemli etik zorluklar ve dnyargi riskleri tagidigini
vurgulamaktadir. Bu sorunlarin temelinde, algoritmalarin egitildigi verilerdeki mevcut
toplumsal esitsizlikleri 6grenmesi ve sistematik olarak yeniden iiretmesi yatmaktadir

(Chen 2023, Ferrara 2024, Krishnakumar 2019).

Algoritmik dnyarginin temelini "bias in, bias out" (6nyargili veri girisi, Onyargili sonug)
prensibi olusturur. Bu prensip, bir yapay zeka modelinin, tarihsel toplumsal esitsizlikleri,
yapisal ayrimciliklar1 veya insan kaynakli onyargilart barindiran verilerle egitilmesi
durumunda, modelin bu 6nyargilari yalnizca yeniden tliretmekle kalmayip ayni1 zamanda
sistematiklestirerek giiclendirecegini ifade eder. Bu durumun en bilinen drneklerinden
biri, Amazon'un ge¢mis on yila ait 6zge¢mis verileriyle egittigi ise alim aracidir.
Teknoloji sektdriindeki mevcut cinsiyet esitsizligini yansitan bu veriler, algoritmanin
erkek adaylar sistematik olarak kayirmasina, "kadin" kelimesini igeren 6zgegmisleri ise

daha diisiik puanlamasina neden olmustur (Dastin 2018).

Literatiir, ise alim siire¢lerini etkileyen dnyargilari insan kaynakh onyargilar (bilin¢disi
tutumlar, sistemsel politikalar) ve algoritmik onyargilar (modelin kendisinden
kaynaklanan hatalar, Orn. tahminsel Onyargi) olarak iki ana kategoride inceler.
Uluslararas1 alanyazin, bu riskleri azaltmak i¢in ¢esitli teknik ve stratejik ¢oziimler

onermektedir (Mujtaba ve Mahapatra 2024, Albaroudi vd. 2024, He vd. 2025):

1. Adil Veri Setleri Olusturma: Onyarginin temel kaynagi olan egitim verilerini, az
temsil edilen gruplara ait verileri artirarak veya oOnyargili kaliplar1 ortadan

kaldirarak dengelemek (Albaroudi vd. 2024).

2. Algoritmik Seffafligi Artirma: "Kara kutu" (black-box) olarak isleyen
algoritmalarin karar alma stireglerini, Google'in "What-If" gibi araglarla anlasilir
kilarak potansiyel Onyargilari tespit etmek (Hofeditz vd. 2022, Zhang vd. 2025,
Cau ve Spano 2025).

3. Teknolojik Araglarla Anonimlestirme: Aday profillerinden isim, fotograf gibi
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demografik ¢ikarimlara yol acabilecek bilgileri kaldiran Blendoor gibi yazilimlar

kullanarak degerlendirmeyi sadece yetkinliklere odaklamak.

4. Aynstirma Teknigi (Decoupling Technique): Algoritmanin, farkli demografik
gruplar i¢in farkli degerlendirme modelleri kullanmasini saglayarak bir grubun
tarihsel dezavantajlarinin  diger gruplarin degerlendirmesini etkilemesini

oOnlemek.

Uluslararas1 alanyazin, dijital ise alim araclarmin sundugu verimlilik artis1 ve maliyet
avantajlart ile bu sistemlerin dogasinda bulunan algoritmik Onyargi ve etik riskler
arasindaki karmagsik dengeyi net bir sekilde ortaya koymaktadir (Ferrara 2024, Wilkens
vd. 2025). Bu ¢ift yonlii bulgular, teknolojinin dikkatli bir sekilde tasarlanmasi ve
denetlenmesi gerektigini gdostererek, yerel ve kiiresel calismalarin biitiinsel bir

degerlendirmesini yapmak {izere bir sonraki boliime zemin hazirlamaktadir.

Uluslararasi Diizenleyici Cerceve Gelismeleri

Algoritmik ise alim araglarinin dogurdugu etik kaygilar, uluslararasi diizlemde 6nemli
diizenleyici gelismeleri tetiklemistir. Bu gelismeler, alandaki akademik tartismalar i¢in

hem baglam hem de dogrulama kaynagi islevi gérmektedir.

ABD'de New York Sehri, 2023 yilinda ise alimda yapay zeka araglaria yonelik diinya
genelinde Oncii yasal diizenlemelerden birini hayata gegirmistir (Local Law 144). Bu
diizenleme, otomatik istihdam karar araglarini kullanan isverenlerin s6z konusu araglari
diizenli araliklarla 6nyargi denetimine tabi tutmasini ve adaylara degerlendirme siirecinin
nasil igledigini bildirmesini zorunlu kilmaktadir. AB Yapay Zeka Yasasi ise ise alim
sistemlerini "yiiksek riskli" kategorisine alarak dogruluk, seffaflik ve insan denetimi
konularinda kapsamli yiikiimliliikler 6ngormektedir. Bu yasal yiikiimliiliikler; adillik
metriklerinin nasil tanimlanacagi, Olgiilecegi ve raporlanacagina iliskin teknik

standartlarin belirsizligi nedeniyle heniiz tartismali olmay1 siirdiirmektedir.

Bu diizenleyici baski, akademik arastirmacilar1 ve yazilim gelistiricileri i¢in yeni bir
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calisma alant ag¢maktadir: reglilasyon uyumunu kolaylastiran teknik araglar ve
metodolojiler. Bu tez, gelistirilen sistem mimarisi ve dl¢lim ¢ercevesi aracilifiyla adillik
metriklerini nasil hesaplayacagini, raporlayacagini ve iyilestirecegini gosteren somut bir

metodoloji sunarak bu gelisen alana dogrudan katki saglamaktadir.

ALGORITMIK YANLILIK KAYNAKLARI: ‘BIAS IN, BIAS OUT’ DONGUSU

GIRDI (Veri & Tasarim) - BIAS IN CIKTI (Sonug & Etki) - BIAS OUT
Aynimci Kararlar
Tarihsel Veri
Yanlihigi Job Offer
Rejection
Ornekleme
Xamlig) Yanhhgin Pekistirilmesi
YZ MODELI 166 Yanlligin
Etiketleme & |' 747, AI Pekistirilmesi
Insan Yanhhg:

| Geri Besleme Dongiisii I

Sekil 2.1 Algoritmik Yanlilik Kaynaklart

2.3 Literatiiriin Degerlendirilmesi ve Mevcut Bosluklar

Bu béliimde, hem yurt i¢i hem de yurt dis1 literatiirden elde edilen bulgular sentezlenerek,
ise alimda dijital doniisiim ve yapay zeka konusundaki mevcut bilgi birikimi biitiinciil bir
bakis acisiyla 6zetlenmektedir. Yapilan incelemeler, her iki literatiirde de verimlilik artis1
ve siire¢ optimizasyonu gibi ortak temalarin bulundugunu, ancak odak noktalar1 ve
yaklasimlar acisindan onemli farkliliklarin oldugunu gostermektedir. Uluslararasi
literatiir teknolojik araglarin gelistirilmesi ve kurumsal uygulamalarma yogunlasirken,
Tirkiye'deki calismalar aday kabulii ve kamu sektoriine 6zgii yapisal sorunlara daha fazla
egilmektedir. Verimlilik arayist ile etik kaygilar arasindaki temel gerilim, bu alandaki en
onemli tartisma eksenini olusturmaktadir. Bu sentez, literatiirdeki mevcut bosluklari

tespit ederek gelecek arastirmalar i¢in bir yol haritast sunmay1 amaglamaktadir.

2.3.1 Genel Sentez ve Karsilastirma
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Asagidaki tablo, saglanan kaynaklar temelinde yurt icinde ve yurt disinda yapilan

caligmalarin ana odak alanlarini, metodolojilerini ve temel bulgularint karsilastirmali

olarak sunmaktadir:

Cizelge 2.1 Yurt Ici ve Yurt Dis1 Caligmalari Karsilastirmali Ozeti

Ozellik

Ana Odak Adaylarin

Alanlan

Metodoloj

i

Temel

Bulgular

Yurt I¢inde Yapilan Calismalar

kabul
modelleri (UTAUT?2), adalet ve

teknoloji

giiven algilar; kamu sektoriine
0zgl sorunlar (KPSS maliyetleri,

belge sahteciligi) ve adaylarin

duygusal tepkileri (miilakat
kaygist) gibi konulara
odaklanilmistir.

Adaylarla yliriitiilen anketler,
deneysel tasarimlar ve nicel
analizler gibi ampirik yontemler
agirhikli  olarak kullanilmistir.
Ozellikle iiniversite tezlerinde bu

metodolojiler 6ne ¢ikmaktadir.

Tiirk adaylar i¢cin adalet ve
giiven

kabuliinde

algisinin

kritik

teknoloji
oldugu;
blokzincir teknolojisinin kamu

sektorindeki sahtecilik  ve

Yurt Disinda Yapilan Caligmalar

L'Oréal'in Reveal oyunu

Randstad.tech gibi spesifik kurumsal

veya

teknolojilerin uygulanmasi ve etkileri;
algoritmik Onyargi (Amazon'un ise
alim aract vakasi) iizerine genis
Olcekli etik tartigmalar ve risk azaltma

stratejileri lizerinde durulmustur.

Kiiresel sirketler iizerinde yiiriitiilen
nitel ¢oklu vaka analizleri, onyargi
iizerine teorik

azaltma stratejileri

cerceve analizleri ve kapsaml
literatiir taramalar1 gibi metodolojiler

yaygindir.

Teknolojinin, verimliligi artirirken
onemli

ikili

aynt zamanda onyargi

riskleri tasidig rolii
vurgulanmigtir. Sosyal aglar, ciddi

oyunlar ve sohbet botlar1 gibi e-ise
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maliyet sorunlarina potansiyel alim araglarinin evrimi ve islevleri
bir ¢6ziim sundugu tespit detaylandirilmigtir.

edilmistir.

Yapilan literatiir taramasi, mevcut bilgi birikimindeki bazi kritik bosluklar1 ortaya
koymus ve gelecekteki arastirmalar i¢cin onemli yonelimler belirlemistir. Bu bosluklar ve

Oneriler agsagida siralanmaistir:

e Hibrit Modellerin Etkisi: 1U-Cerrahpasa tezinin (Béliim 2.1.2) de vurguladigi
gibi, LLM'lerin deneyim uygunlugu gibi karmasik insan yargisi gerektiren
alanlarda yetersiz kalmasi, salt otomasyonun sinirlarini ortaya koymaktadir. Bu
bulgu, yapay zeka verimliligi ile insan uzmanligini birlestiren hibrit modellerin
tasarlanmasi ve bu modellerin ise alim kararlarinin kalitesi lizerindeki etkisinin

ampirik olarak incelenmesi gerekliligini dogurmaktadir.

e Tiirkiye Baglaminda Uzun Vadeli Etkiler: Incelenen yerel ¢alismalarin tamamy,
teknolojinin kabulii veya anlik etkileri gibi kesitsel analizlere odaklanmaktadir.
Yapay Zeka tabanli ise alim kararlarinin, ise alinan c¢alisanlarin uzun vadeli
performansi, is tatmini, kuruma baghhg ve elde tutma (retention) oranlari
tizerindeki etkilerini inceleyen boylamsal caligmalarin eksikligi 6nemli bir

bosluktur.

e Yasal ve Etik Uyum (KVKK): Yapay Zeka ve LLM gibi veri yogun teknolojilerin
ise alim siireglerinde kullanilmasi, Tirkiye'nin Kisisel Verilerin Korunmasi
Kanunu (KVKK) ile uyum konusunda 6nemli zorluklar barindirmaktadir. Birden
fazla yerel tezde atif yapilan bu konu, aday verilerinin toplanmasi, islenmesi ve
algoritmik kararlarin hukuki sorumlulugu gibi alanlarda derinlemesine

arastirmalarin yapilmasini gerektirmektedir.

e Aday Algilarinin Evrimi: Izmir Katip Celebi Universitesi'nin ¢alismasi (Boliim
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2.1.1), adaylarin yapay zeka destekli miilakatlara yonelik mevcut kaygi diizeyini
ortaya koymustur. Ancak bu teknolojiler Tiirkiye'de yayginlastik¢a, adaylarin
algi, tutum ve kaygi diizeylerinin zaman ic¢inde nasil evrildigini takip eden

boylamsal ¢alismalara ihtiyag vardir.

e Aciklanabilir Yapay Zeka (XAI) Uygulamalari: Literatiirde hem yerel (Bolim
2.1.1) hem de uluslararas1 (B6liim 2.2.2) calismalarda vurgulanan "kara kutu"
algoritmalarina yonelik giiven ve adalet endiseleri, ise alimda Agiklanabilir
Yapay Zeka (Explainable AI - XAI) sistemlerine olan ihtiyaci ortaya
koymaktadir. Bir adayin neden elendigini veya se¢ildigini mantiksal gerekgelerle
aciklayabilen XAl modellerinin adaylar tarafindan kabuliinii ve adalet algisini ne

Olciide artirdigini inceleyen aragtirmalar yapilmalidir.

Mevcut Calismayr Konumlandirma

Yukarida ortaya konan literatiir bosluklari, bu tez ¢alismasinin 6zgiin konumlanmasini
dogrudan gerekcelendirmektedir. Mevcut arastirmalarin biiylik ¢ogunlugu ise alim
stireclerini soyut bir algoritmik analiz diizeyinde ele alirken, ¢aligmalarin yalnizca kiigtik
bir kism1 ¢alisan gergek diinya verileriyle test edilmis, uctan uca calisan bir sistem
prototipi sunmaktadir. Bu tez; ise alim kararlarinda LLM tabanli analiz, post-processing
yanlilik azaltma ve aciklanabilir yapay zeka ilkelerini biitiinlestiren 6zgiin bir mimari
ortaya koymakta ve bu mimariyi sentetik ancak gercekgi bir veri seti iizerinde deneysel

olarak dogrulamaktadir.

Bu calismanin literatiire gére konumlanmasi iic temel boyutta 6zetlenebilir. Birincisi,
metodolojik biitlinlesme: Mevcut calismalar NLP, adillik metrikleri ve LLM
entegrasyonunu ayr1 ayri ele almaktayken, bu tez s6z konusu bilesenleri islevsel bir karar
destek sistemi mimarisinde birlestirmektedir. ikincisi, dl¢iilebilir adillik: Pek ¢ok ¢alisma
algoritmik Onyargiy1 kavramsal diizeyde tartigmakta, ancak ol¢glimleme i¢in somut bir
cergeve sunmamaktadir. Bu ¢alisma, Demografik Esitlik Farki (DPD) ve Esit Firsat Farki
(EOD) gibi nicel adillik metriklerini sistematik bicimde uygulamaktadir. Ugiinciisii, yerel
baglam: Bu c¢alisma, YZ tabanli ise alim arastirmalarini Tiirkiye'nin hukuki cercevesi

(KVKK) ve kurumsal pratikleri perspektifinden ele alan nadir ¢aligsmalar arasinda yer
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almaktadir.

2.3.2 Kuramsal Cerceve: Adil Yapay Zeka Prensipleri

Bu tezin metodolojik kararlari, adil yapay zeka alaninda yerlesik kuramsal gergevelerle
dogrudan ortiismektedir. IEEE'nin "Ethically Aligned Design" belgesi ve AB Yapay Zeka
Yasas1 (EU Al Act), yiiksek riskli YZ sistemleri i¢in seffaflik, hesap verebilirlik ve
onyargi denetimini zorunlu kilmaktadir. Ise alim sistemleri, bu diizenleyici ¢ercevede

dogrudan "yiiksek riskli" kategorisine girmektedir.

Algoritmik adalet literatiiriinde ili¢ temel yaklagim tanimlanmaktadir: bireysel adalet
(benzer bireylere benzer muamele), grup adaleti (demografik gruplar arasinda istatistiksel
esitlik) ve nedensel adalet (karar siirecinde korunan ozelliklerin nedensel etkisinin
ortadan kaldirilmasi). Bu calismada benimsenen post-processing esik optimizasyonu
yaklagimi, grup adaleti perspektifine dayanmakta ve Demografik Esitlik Fark: ile Esit
Firsat Farki gibi grup diizeyindeki metrikleri hedeflemektedir. Bu se¢imin bilingli bir
metodolojik tercih oldugu ve bireysel adalet Odiinlesimleri baglaminda tartisiimasi

gerektigi kabul edilmektedir.

Aciklanabilir Yapay Zeka (XAI) perspektifinden bakildiginda, bu ¢alisma LLM tabanl
Semantik Onem Analizi (Semantic Feature Importance) prensibine dayanan
yorumlanabilirlik raporlar iiretmekte ve bdylece IK uzmanlarma kara kutu ciktilari
yerine seffaf bir karar destek mekanizmasi sunmaktadir. Bu yaklagimda sistem, LLM'den
alian yapilandirilmis JSON ciktisi lizerinden adayin giiclii ve zayif yonlerini metinsel
olarak agiklamakta; deterministik kiitiiphane tabanli bir SHAP hesab1 yerine biiytik dil
modelinin anlama ve ¢ikarim kapasitesinden yararlanmaktadir. Bu yaklagim, algoritmik
kararlarin gerekgelendirilmesini yasal bir sorumluluk olarak tanimlayan AB Yapay Zeka

Yasasi'nin 13. maddesiyle de uyumludur.
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3. MATERYAL ve METOT

Bu béliimde, yiiksek lisans tez ¢alismasinin hipotezlerini test etmek ve temel arastirma
sorusuna (TAS) yanit bulmak amaciyla gelistirilen "Yapay Zeka Destekli Ise Alim Karar
Destek Sistemi (KDS) Modeli"nin mimari tasarimi, deneysel ¢aligmalarda kullanilan
araglar, veri toplama ve On isleme siirecleri ile Onerilen 6zgiin modelin algoritmik

detaylar1 ayrintili olarak sunulmaktadir.

3.1 Sistemin Genel Mimarisi

Gelistirilen Karar Destek Sistemi (KDS), modiiler ve {i¢ katmanli bir mimariye sahiptir.
Bu mimari, temel aday siralama islevini, algoritmik yanlilik tespiti ve azaltma modiilii ile
entegre ederek Insan Kaynaklar1 (IK) profesyonellerine nihai ve adil bir karar destegi

sunmay1 amaglamaktadir.

GIRIS SAYFASI
Kabul Edilen Dosyalar:
' PDF, DOCX, PNG, JPG, BMP

TOPLU CV YUKLEME
Kullanilabilir AP!'ler:
ChatGPT, Gemini, Q:e:z

Girdi Verisi: CV Verisi /. DeepSeek Coder
+ Ozel istem (Prompt)

y istenilen he
YETENEKLER Ozellikleri Kag Tanesini
LLM API REQUEST | "’ TRy Tasiyor?
’ m Bir is Yerinde
i Ortalama b
( ANALIZ RESPONSE ——» TEE/‘:‘;BE —( sonug )
> Birden Fazla Iste
Yeri Sayisi

PUANLAMA

L

a4

Cahgmig mi?

A

y

Mesleki
Baltmle ilgili

KULLANICIYA
GOSTER

Mesleki
o Boliimle
istenen

Sekil 3.1 Onerilen Karar Destek Sistemi Genel Mimarisi

1. Giris ve Veri Yonetimi Katmani: Aday 6zgegcmislerinin (CV) ve tarihi ise alim
verilerinin sisteme alindig1 katmandir. Bu katman, verilerin anonimlestirilmesi,
metinlerin Dogal Dil Isleme (NLP) ile vektdr temsillerine doniistiiriilmesi ve veri

tabaninda yapilandirilmasi siireglerini yonetir.
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2. Yanlilik Azaltma ve Analiz Katman1 (Merkezi Modiil): Bu katman, sistemin kalbi

olup iki ana modiilden olusur:

o Ana Model (Aday Siralama): Adaylarin teknik yetkinlik ve tecriibe
skorunu tahmin eden Onceden egitilmis Biiyiik Dil Modeli (LLM) tabanl1

¢ikarim (inference) modiliidiir.

o Yanllik Diizeltme Modiilii: Ana modelden gelen 6nyargili skorlar1 alir,
belirlenen adillik metriklerine gore analiz eder ve demografik gruplar
arasindaki farklart minimize edecek sekilde skorlar1 yeniden kalibre (post-

processing) ederek "Adil Skor" {iretir.

3. Karar Destek ve Raporlama Katmani: IK uzmanlarinin Adil Skoru, adillik
metriklerinin sonuglarini ve adaylarin siralamasini gorsel olarak izledigi kullanici
araylizii (U/UX) katmanidir. Seffafligr artirmak icin, modelin neden bir adaya
yiiksek veya diisiik skor verdigine dair kismi agiklanabilirlik (Explainable AT -

XAI) raporlar1 bu katmanda sunulur.

3.1.1 Mimari Tasarim Kararlari ve Gerekgeleri

Sistemin ii¢ katmanli modiiler mimarisi, rastgele bir tasarim tercihi degil; spesifik teknik
ve etik gereksinimlerden tiiretilen bilingli kararlarin {irtiniidiir. Bu boliimde temel mimari

kararlar ve gerekgeleri aciklanmaktadir.

Yanlhilik diizeltmenin post-processing katmaninda konumlandirilmasi: Alternatifler
degerlendirildiginde, yanlilik azaltma i¢in Ui¢ temel yaklasgim mevcuttur: (1) pre-
processing (egitim verisini doniistiirme), (2) in-processing (model egitimi sirasinda
adillik kisitlar1 ekleme) ve (3) post-processing (model ¢iktisini yeniden kalibrasyon) (Das
2023). Bu ¢alismada post-processing tercih edilmesinin baglica gerekcesi, LLM tabanli
bir sisteme in-processing miidahalesinin teknik olarak son derece gii¢ olmasi, pre-

processing'in ise sentetik veriye uygulandiginda 6zgiin yanlilik sinyalini bozma riskidir.
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Post-processing yaklasimi, modelin ham ¢iktisina ek bir adillik filtresi olarak
eklenmesine olanak tanimakta ve mevcut modeli yeniden egitmeksizin farkli adillik

metriklerine gore optimize edilebilir kalmaktadir.

LLM-bagimsiz soyutlama katmani: Sistem, belirli bir LLM saglayicisina bagimli
olmaksizin OpenAl, Gemini veya Qwen gibi farkli servisleri degistirilebilir bi¢gimde
desteklemektedir. Bu tasarim, yasal veri egemenligi gereksinimleri veya API erisim
kisitlamalar1 nedeniyle gelecekte farkli saglayicilara gecis yapilmasi gerektiginde sistem

genelinde yeniden yazim ihtiyacini ortadan kaldirmaktadir.

REST API mimarisinin benimsenmesi: Islevselligin bir REST API iizerinden sunulmast,
sistemin bagimsiz bir yazilim olarak degil, mevcut IK y&netim sistemlerine (SAP
SuccessFactors, Workday, Teta IK gibi) entegre edilebilen bir mikro-servis olarak
calismasina olanak tanimaktadir. Bu tasarim tercihi, ger¢ek diinya benimseme
senaryolarinda kritik 6nem tasimaktadir; zira biiyiik kurumlarin yeni bir sistemin tam
yerini almasin1 beklemek yerine, mevcut is akiglarina minimal entegrasyon maliyetiyle

ekleme yapilabilmesi tercih edilmektedir.

3.1.2 Sistem Giivenlik Modeli

Ise alim verileri, KVKK kapsaminda kisisel ve &zel nitelikli kisisel veri kategorisinde
degerlendirilmektedir. Bu yasal cergeve, sistemin giivenlik mimarisini dogrudan
sekillendirmistir. Mimari genelinde savunma derinligi (defense in depth) ilkesi
benimsenmis olup bu ilke birka¢ somut uygulama katmani {izerinden hayata gec¢irilmistir:
Aktarim gilivenligi i¢in tiim AP iletisimi TLS 1.3 ile sifrelenmis; depolama giivenligi igin
LLM API'ye gonderilmeden once tiim kisisel tanimlayicilar anonimlestirilmis; erisim
kontrolii i¢in API anahtar1 tabanli kimlik dogrulama uygulanmistir. Tiim API anahtarlari,
kaynak koduna gomiilmek yerine ortam degiskeni (environment variable) araciligiyla
yonetilmektedir. Denetim izi agisindan ise her LLM API cagrist1 zaman damgasi ile
birlikte giinliige (log) kaydedilmekte; bu kayitlar, hem hata ayiklama hem de olas1 veri

ihlali sorusturmalarinda kullanilabilecek sekilde saklanmaktadir.
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3.2 Uygulamanin Gelistirilmesi

3.2.1 Kullamilan Teknolojiler, Yazihhm Mimarisi ve Kiitiiphaneler

Onerilen Karar Destek Sistemi (KDS) modelinin gelistirilmesi ve deneysel ¢alismalarinin

yiriitiilmesi, yiiksek performans ve esneklik gerektiren karma bir teknik mimari {izerine

insa edilmistir. Bu mimari, iki ana bileseni kapsamaktadir: Modelin c¢ekirdek

matematiksel ve istatistiksel islemlerinin yapildigr Arka Ug¢ (Backend) Servisler ve

kullanici etkilesimini saglayan On Ug (Frontend) Uygulamast.

Yazilim Gelistirme Platformu ve Mimarisi

Programlama Dili ve Arka Ug Cergevesi: Sistemin ana operasyonel platformu ve
API servislerinin gelistirilmesi i¢in C# programlama dili ve .NET Core catis1
tercth edilmistir. .NET Core, ¢apraz platform uyumlulugu, yiiksek
Olceklenebilirlik ve kurumsal diizeyde performans sunmasi nedeniyle se¢ilmistir.
Bu katman, veri akisin1 yonetmekte, 6n islenmis verileri makine Ogrenimi
modellerine iletmekte ve sonuglari giivenli bir sekilde kullanici arayiiziine
tasimaktadir.

On Ug ve Kullanici Arayiizii: Insan Kaynaklar1 (IK) profesyonellerinin sistemle
etkilesim kurmasini saglayan sezgisel ve tek sayfali uygulama (SPA) mimarisinde
bir arayiiz i¢in Angular 6n ug¢ c¢ercevesi kullanilmistir. Bu yaklagim, hizlh
yiikleme siireleri ve zengin bir kullanic1 deneyimi sunarak, karmagik karar destek

verilerinin gorsellestirilmesini ve etkilesimli analizini kolaylastirmistir.

Derin Ogrenme, Dogal Dil Isleme (NLP) ve LLM Entegrasyonu

Ozgegmis Analizi ve Biiyiikk Dil Modelleri (LLM): Modelin metin tabanl
(6zgegmis) verileri derinlemesine analiz etme yetenegi icin, Transformer
tabanh Biiyiik Dil Modelleri (LLM'ler) temel alinmistir. Bu kapsamda,
ozellikle 6zgecmislerdeki metinlerin semantik analizi ve yanlilik i¢eren ifadelerin
tespiti icin Gemini gibi gelismis modellerin yani sira, Deepseek ve OpenAl gibi

onde gelen saglayicilarin API'leri entegre edilmistir. Bu ¢coklu saglayici yaklagimi,
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modelin esnekligini artirmakta ve farkli senaryolara karst dayanikliligini
maksimize etmektedir. Analiz siireclerinde, Tiirkge metinlerin etkin islenmesi
amaciyla BERT'in Tiirk¢e uyarlamalari gibi 6nceden egitilmis (Pre-trained) dil

modellerinden faydalanilmistir.
Yanlilik Tespiti ve Adil Yapay Zeka (Fair Al)

e Adillik Metrikleri ve Yanlilik Azaltma: Algoritmik yanliligin bilimsel metriklerle
tespiti, Ol¢iilmesi ve en aza indirilmesi, sistemin C# (NET Core) altyapist lizerine
insa edilen 6zel bilesenler araciligiyla gerceklestirilmistir. Demografik Esitlik
Farki (DPD) ve Esit Firsat Farki (EOD) gibi adillik metrikleri, hassas niteliklere
(cinsiyet, etnik koken vb.) dayali ayrimci egilimleri tespit etmek amaciyla
dogrudan C# kodu icinde hesaplanmistir. Post-processing esik ayarlama
algoritmas1 da .NET ortaminda 6zel olarak gelistirilmis; bdylece harici Python
kiitliphanelerine bagimlilik olmaksizin adillik kisitlamalar1 (de-biasing) model
ciktilart tizerinde uygulanmistir. Bu yaklagim, dnerilen KDS modelinin temel etik

hedeflerine ulagsmasinda kritik 6neme sahip olmustur.

Giris Sayfas1

ResumeAl

B CV Yiikle

Resim 3.1 Sistem Girig Arayiizii — CV Yiikleme Ekram

Resim 3.1'de goriildiigli tizere, sistem kullanicilara siiriikle-birak (drag-and-drop)
teknolojisi ile kolay dosya yilikleme imkani sunmaktadir. Arayliziin sag {ist kosesinde

bulunan 'Gemini Bagli' ibaresi, sistemin arka planda calisan Biiyiik Dil Modeli (LLM)
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API servisleri ile baglantisinin aktif oldugunu ve anlik analiz yapmaya hazir oldugunu
dogrulamaktadir. Kullanici hatalarin1 minimize etmek adina, sistem yalnizca desteklenen
formatlar olan PDF, DOCX, DOC ve TXT uzantili dosyalarin yiiklenmesine izin veren

bir 6n validasyon katmanina sahiptir.

B ResumeAl

B CV Yiikle

CV dosyalarinizi stirikleyip birakin

Segilen Dosyalar (3)

CV'leri Yiikle ve Devam Et

Resim 3.2 Secilen Dosyalar Listesi ve Toplu Yiikleme Arayiizii

Kullanicilar dosyalarini sectikten sonra, Resim 3.2’de gosterilen liste gériiniimii devreye
girmektedir. Bu ekran, 'Secilen Dosyalar' basligi altinda yiliklenmeye hazir belgelerin
listesini, dosya boyutlarin ve tiirlerini kullaniciya sunar. Kullanicilar, yanlislikla segilen
dosyalar listeden kaldirabilir veya 'CV'leri Yiikle ve Devam Et' butonu araciligiyla toplu
(batch) veri isleme siirecini baglatabilirler. Bu asamada tetiklenen olay (event), dosyalar1
giivenli bir sekilde sunucuya ileterek bir sonraki asama olan 'Is Gereksinimleri' adimina

gecisi saglar.
Istenilen Yetkinlikler Sayfas

Sistemin iigiincii asamasi olan bu modiil, Insan Kaynaklari uzmaninin aradigi aday
profilini sisteme tanittig1 ve algoritmanin karar verme mekanizmasini yapilandirdigi

yonetim panelidir. Kullanici, yiiklenen 6zge¢misglerin hangi kriterlere gére ve hangi
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onceliklerle degerlendirilecegini bu arayiiz iizerinden belirler.

Asagida yer alan Resim 3.3, sistemin esnek agirliklandirma mekanizmasini ve aday 6n

izleme ekranini gostermektedir.

B ResumeAl

B is Gereksinimleri Yiiklenen CV'ler (10)

Pozisyon Adi *
Ahmet Yilmaz

Full Stack Developer

NETCore  ASPNETWebAPl Anguiar TypeScipt MSSQL
Agklama

Ayse Demir

NET7/NET8 Microservices RabbitMQ  Redis  MongoDB
Zorunlu Yetenekler *

Burak Sahin

NETCore CORS MedatR Angular RIS

Min. Tecriibe (¥il) Max. Tecriibe (Yil)

2 Caner Oztiirk

Minimum Egitim Seviyesi NETCore C# Rextys Recux Entity Fram
Lisans
ceren polat.docx

Puanlama Agurliklan

Resim 3.3 Is Gereksinimleri Tanimlama ve Dinamik Puanlama Arayiizii

Resim 3.3’te goriilen arayiiz, iki ana fonksiyonel panele ayrilmistir. Sol panel, ise
alim kriterlerinin girildigi veri giris alanidir. Burada kullanici; pozisyon ad,
detayl1 is tanimi1, zorunlu yetenekler (hard skills), tecriibe aralii ve egitim
seviyesi gibi filtreleri belirler. Bu panelin en altinda yer alan '"Puanlama
Agirhiklart' boliimii, onerilen Karar Destek Sistemi modelinin en kritik
bilesenlerinden biridir. Kullanicilar; Yetenekler, Tecriibe ve Egitim

kriterlerinin toplam skor iizerindeki etkisini kaydirma cubuklar1 (sliders)
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araciligiyla dinamik olarak degistirebilmektedir (Orn: %40 Yetenek, %40
Tecriibe, %20 Egitim). Bu 6zellik, sistemin farkli pozisyon tiirlerine (6rnegin
tecriibe odakli bir yonetici pozisyonu veya yetenek odakli bir yazilimei

pozisyonu) kolayca adapte olmasini saglar.

Sag panelde ise, bir 6nceki adimda sisteme yiiklenen aday 6zge¢mislerinin islenme
durumlan (parsing status) anlik olarak goriintiilenmektedir. Sistem, basarili
bir sekilde ayristirilan dzgegmisler icin tespit edilen temel yetkinlikleri (Orn:
.Net Core, Angular, Docker) kart iizerinde 6zetlerken; formati1 bozuk veya
okunamayan dosyalar i¢in kullaniciya 'Parse Edilemedi' seklinde bir hata
geri bildirimi sunmaktadir. 'Analizi Baglat' butonu, girilen bu parametreleri
ve agirlik oranlarini alarak, arka plandaki yapay zeka motorunu ve siralama

algoritmasini tetiklemektedir."

Analiz Sonucu Sayfasi

Sistemin dérdiincii ve son asamasi olan bu modiil, Insan Kaynaklari uzmanina, yapay
zeka tarafindan islenen verilerin anlamli, karsilastirilabilir ve karar vermeyi kolaylastirici
bir formatta sunuldugu "Karar Destek" ekranidir. Bu ekranda goriilen arayiiz, adaylarin
daha once belirlenen kriterlere (Yetenek, Tecriibe, Egitim) ve agirlik puanlarina gore, en

yiiksek skordan en diisiige dogru otomatik olarak siralandigi bir liste yapisina sahiptir.

Siralama listesindeki her bir aday karti, kullanicinin aday1 hizlica analiz edebilmesi i¢in

su bilesenlerden olusmaktadir:

1. Genel Skor ve Siralama: Kartin sol tarafinda adayn siralamadaki yeri (Orn: 1, 2,
3) belirtilirken, sag iist kosede 100 iizerinden hesaplanan "Toplam Puan" yer
almaktadir. Kullanici deneyimini iyilestirmek adina, yiiksek puanlar (Orn: %100)
yesil renk ile, orta seviye puanlar (Orn: %60) turuncu renk ile gorsellestirilerek
algisal segicilik saglanmigtir.

2. Detayli Puan Kirilimi: Toplam puanin altinda, adayin Yetenekler, Tecriibe ve
Egitim alanlarindaki basarisi, ilerleme ¢ubuklar1 (progress bars) ile ayri ayri
gosterilmistir. Bu dzellik, IK uzmanimnin adayin hangi alanda giiglii, hangi alanda

zay1f oldugunu bir bakista anlamasina olanak tanir.
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3. Eslesme ve Bosluk Analizi: Sistem, adayimn sahip oldugu yetenekleri "Eslesen
Yetenekler" (yesil etiket) basligi altinda listelerken; is ilaninda zorunlu tutulan
ancak adayda bulunmayan yetkinlikleri "Eksik Yetenekler" (kirmizi etiket)
olarak vurgulamaktadir (Bkz: 3. siradaki aday). Bu, sistemin sadece bir puanlama
araci degil, ayn1 zamanda bir eksiklik analizi (gap analysis) araci1 olarak ¢aligtigini
gostermektedir.

4. Yapay Zeka Degerlendirmesi (Al Insights): Kartin en alt boliimiinde, Biiyiik Dil
Modeli (LLM) tarafindan iiretilen dogal dil tabanl bir 6zet yer almaktadir. Bu
kisim, sayisal verilerin Gtesine gecerek adayin profilini sozel olarak yorumlar.
Ayrica, adayin "Gliglii Yonleri" ve potansiyel risk tasiyan "Gelisim Alanlar",

renk kodlart ile (Yesil ve Turuncu) metin i¢inde ayristirilmistir.

Bu arayiiz tasarimi, "Aciklanabilir Yapay Zeka" (XAI) prensiplerine uygun olarak,

sistemin neden bu puani1 verdigini seffaf bir sekilde kullaniciya sunmay1 hedeflemektedir.

B ResumeAl

# Analiz Sonuglan Yeni Analiz Baslat

o Emre Yildiz

Eslesen Yetenekler

& Al Degerlendirmesi

Ahmet Yilmaz

Eslesen Yetenekler

Eksik Yetenekler

S Al Degerlendirmesi

Resim 3.4 Yapay Zeka Tabanli1 Degerlendirme Sonug¢ Ekram
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3.3 REST API Teknik dokiimantasyonu

3.3.1 Proje Genel Bakisi ve Repository Yapisi

ResumeAl, birden fazla CV dosyasini (PDF/DOCX/DOC/TXT) yiikleyerek metin
iceriklerini ¢ikaran; ardindan bir Biiyiikk Dil Modeli (LLM — OpenAl/Gemini/Qwen)
tizerinden adaylar1 is gereksinimlerine gdre puanlayan ve siralayan bir web tabanli

uygulamadir.

Sistem iki ana bilesenden olusur:

1. Arka Ug (Backend - ASP.NET Core Web API)
o Dosya yiikleme ve metin ¢ikarma iglemleri.
o LLM yapilandirma ve yonetimi.
o Oturum (session) yonetimi (su an i¢in in-memory).
o Aday analizi, skorlama ve sonuclarin sunulmast.
2. On Ug (Frontend - Angular)
o Adim adim (wizard) kullanici akisin1 saglayan araytiz.
o CV yiikleme arayiizii ve is gereksinimleri formu.

o Analiz sonuclarinin gorsellestirilmesi (skor, grafikler).

Coziim / Repository Yapist

Proje ¢aligma alan1 (workspace) iki ana klasdrden olusmaktadir:

e ResumeAl/ — .NET Solution (API + Application + Domain + Infrastructure +
Persistence katmanlarini igerir)

e ResumeAl-Ul/ — Angular uygulamasi

3.3.2 Mimari Yapi

Katmanli mimari (Clean Architecture benzeri) yaklagim kullanilmistir:

e ResumeALAPL: HTTP API katmani (Controller’lar, middleware’ler, OpenAPI
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entegrasyonu).

e ResumeAl Application: Use-case’ler / ig akisi servisleri, DTO’lar (Data Transfer
Object) ve Entity-DTO mapping islemleri.

e ResumeAl.Domain: Cekirdek domain modelleri (Entity’ler), arayiizler (interface)
ve enum’lar. Is mantigindan bagimsiz sézlesmeleri tanimlar.

e ResumeAlInfrastructure: Dis diinya adaptorleri (LLM entegrasyonu, dosya
ayristirict/parser). Altyapisal teknik detaylar1 barindirir.

e ResumeAl.Persistence: (Su an yalniz csproj mevcuttur) Gelecekte veritabani

(DB) katmanu i¢in ayrilan yerdir.
Angular UI (ResumeAI-UI) - Dizin Yapist

e src/app/services — API ¢agrilarin1 yoneten servisler.
e src/app/models — TypeScript veri modelleri (API DTO’lar1 ile eslesir).
e src/app/pages’home — Tek sayfa/wizard akisini barindiran ana bilesen

(HomeComponent).

3.3.3 Calisma Akis1 ve Konfigiirasyon

Asagidaki akig, UI’dan baglayan bir analiz siirecinin API ve servis katmanlarinda nasil

ilerledigini 6zetlemektedir:

e LLM Durum Kontrolii: Ul agilinca GET /api/resume/llm-config ve GET
/api/resume/llm-status ¢agrilir. API key appsettings.json i¢inde mevcutsa, arka ug
servis otomatik yapilandirmay1 dener.

e LLM Yapilandirma (Istege Bagli): Kullanict UI’da API anahtarii manuel girer.

o Ul - POST /api/resume/configure
o Backend — IResumeAnalysisService.ConfigureLLM(apiKey) metodu
cagrilir.

e Oturum (Session) Olusturma:

o Ul - POST /api/resume/session
o Backend bir sessionld iiretir.

e CV Yikleme:
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o Ul - POST /api/resume/upload/{sessionld} (multipart/form-data)

o Backend’de dosya uzant1 kontrolii ve metin ¢ikarma (PDF/DOCX/TXT)
yapilir. LLM  yapilandirilmigsa CV  parse  edilir  (aday
bilgileri/skill/experience/education  ¢ikarilir), aksi halde yalniz
RawContent saklanir.

e Is Gereksinimi Girme ve Analiz Baslatma:

o Ul - POST /api/resume/analyze/{sessionld } (JSON,
JobRequirementDto igerir)

o Backend her aday icin LLM iizerinden analiz JSON’u alir ve agirlikli
toplam skor hesaplanir.
e Sonugclar1 Goriintiileme:
o Ul — analiz cevabindaki sonuglar1  gosterir veya GET
/api/resume/results/{sessionld} ile tekrar ¢ekebilir.
o En iyi adaylar icin GET /api/resume/top-

candidates/ {sessionld} ?count=10 kullanilabilir.

Konfigiirasyon ve Calisma Ortami1

OpenAPI Dokiimantasyonu (Scalar)

Backend projesinde standart Swagger Ul yerine Scalar gorsellestirme araci

kullanilmistir.

o OpenAPI JSON Adresi: Gelistirme ortaminda MapOpenApi() ile yayinlanir.
e Scalar Ul Adresi: Gelistirme ortaminda MapScalarApiReference() ile yaymlanir.

Tipik adresler (varsayilan ASP.NET portlarina gore):

e http://localhost:5000/scalar/v1
e https://localhost:5001/scalar/v1

CORS

Angular istemcisinin API’ya erigimi i¢in CORS (Cross-Origin Resource Sharing) policy
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tanimlanmistir:

e Izinli Originler: http://localhost:4200, https://localhost:4200
e Metot/Header: Serbest birakilmustir.

appsettings.json (Onemli LLM Ayarlari)

ResumeAl.APl/appsettings.json dosyasinda LLM entegrasyonu i¢in asagidaki ayarlar

bulunur:

Ayar Anahtar Agiklama Ornek Deger

Cizelge 3.1 LLM Saglayic1 Ayarlar1 ve Yapilandirma Parametreleri

LLMSettings. | Kullamlacak | Gemini OpenAl Qwen
Provider LLM

saglayicisi
LLMSettings. | Saglayiciya gemini-2.0- gpt-40-mini qwen-turbo
Models gore flash

kullanilacak

model adi

Tez dokiimaninda 6rnek gosterim:
{
"LLMSettings": {
"Provider": "Gemini",
"ApiKey": "F*E"
"Models": {
"OpenAl": "gpt-40-mini",
"Gemini": "gemini-2.0-flash",
"Qwen": "qwen-turbo"
h
}

}
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3.3.4 Katman ve Bilesen Detaylar

ResumeAl.API/Program.cs dosyasi ana yapilandirmay1 igerir:

e AddControllers() ile HTTP controller’lar eklenir.

e AddOpenApi() ile OpenAPI (Scalar) altyapisi eklenir.

e Configure<LLMSettings>() ile LLM konfigiirasyonu bind edilir.

e AddCors() ile Angular origin’leri i¢in CORS tanimlanur.

e AddApplication() ve AddInfrastructure() ile diger katmanlarin DI (Dependency
Injection) kayitlar yapilir.

ResumeController - HTTP Ug Noktalari
ResumeAI. API/Controllers/ResumeController.cs altinda tiim HTTP wu¢ noktalari

(/api/resume base route’u ile) 6zetlenmistir:

Cizelge 3.2 REST API Ug¢ Noktalar1 (Endpoint) Listesi

# Method Path Amag

1 POST /configure LLM API key’i

runtime’da set eder

2 GET /llm-status LLM
konfigiirasyon
durumunu  doner
(configured/not

configured)

3 GET /Nlm-config appsettings’teki
provider/model

bilgisini doner

4 POST /session Yeni sessionld
iiretir
5 DELETE /session/{sessionld Oturumu (in-
} memory) temizler
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6 POST /upload/{sessionld}

Coklu CV yiikler ve
metin  ¢ikarma/6n

analiz yapar

7 GET /candidates/{sessio  Session  i¢indeki
nld} adaylart listeler
8 POST /analyze/{sessionld Adaylar1 is
} gereksinimine gore
LLM tizerinden
analiz eder
9 GET /results/{sessionld} Analiz sonuglarini
(skor ve ayrintilar)
getirir
10 GET /top- En iyi N adayi
candidates/{session doner
Id} ?count=10
Ornek Ug Nokta ve Yanit Detaylari:
e POST /api/resume/configure
o Request Body:
{ "apiKey": Wk sk sk }
o Response (200):

{ 'success": true, "message": "Gemini

"provider": "Gemini", "
o GET /api/resume/llm-status

o Response:

model": "gemini-2.0-flash" }

basariyla yapilandirildi.",

{ "isConfigured": true, "currentProvider": "Gemini", "currentModel":

"gemini-2.0-flash" }

Application Katmani (ResumeAlI. Application)

Bu katman, i$ mantig1 ve use-case akisini yonetir. DTO’lar (Data Transfer Objects)
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APT ile UI arasinda veri transferini saglayan ana modellerdir:

e LLM DTO’lart: ConfigureLLMRequest, LLMStatusResponse,
LLMConfigResponse.

e Analiz DTO’lari: AnalyzeRequest (icinde JobRequirementDto barindirir),
AnalyzeResponse, UploadResponse.

e Veri Modelleri: CandidateDto, SkillDto, ExperienceDto, EducationDto,
JobRequirementDto, AnalysisResultDto.

ResumeAnalysisService (Ana Is Akist Servisi)

Services/ResumeAnalysisService.cs projenin ana is akisini (upload, analyze, session

yonetimi) yiirtitiir.

e Oturum Depolama (In-Memory): Servis ig¢inde ConcurrentDictionary<Guid,
SessionData> _sessions statik yapisi ile oturumlar yonetilir. Bu tasarim, prototip
icin uygundur; ancak sunucu yeniden baglatildiginda session’lar kaybolur ve

coklu sunucu (load balancing) senaryosunda tutarsizlik olusur.

e UploadResumesAsync: Dosya uzanti kontrolii, metin ¢ikarma ve LLM

yapilandirilmigsa CV parse islemleri bu metot i¢inde koordine edilir.

e AnalyzeCandidatesAsync: LLM configured, session ve candidate 6n kosullari
saglandiginda, her aday i¢in ILLMService.AnalyzeCandidateAsync c¢agrilir,

sonuclar skorlanir ve TotalScore’a gore azalan sirada siralanir.

Domain Katmani (ResumeAl.Domain)

Is alanmin ¢ekirdek modellerini ve s6zlesmelerini tanimlar..

Entity’ler (Cekirdek Modeller)

e C(Candidate: Adayin CV’den ¢ikarilan bilgileri (FullName, Email, RawContent,

Skills, Experiences, Education, AnalysisResult).
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e JobRequirement: ilan gereksinimleri ve agirliklar (jobTitle, requiredSkills,
skillsWeight vb.).
e AnalysisResult: Skorlar (SkillsScore, ExperienceScore, EducationScore,

TotalScore), analiz ayrintilar1 (SkillsAnalysis, LLMSummary).
Araylizler (Interfaces)

e [LLMService: LLM ile CV parse ve aday analiz s6zlesmesi.
o [FileParserService: Dosyadan metin ¢ikarma ve desteklenen uzanti kontrolii

sozlesmesi.

Infrastructure Katmani (ResumeAl.Infrastructure)

Dis servislerle entegrasyonu (LLM ve Dosya Isleme) ve teknik detaylar1 igerir.

FileParserService

e Desteklenen Formatlar: .pdf, .docx, .doc, .txt.

e Kullanilan Kiitiiphaneler: PDF i¢in iText 7, DOCX i¢in OpenXML.
LLMService

o Gorevi: Provider’a gore (Gemini, OpenAl, Qwen) HTTP ¢agrilarin1 yonetir,
Prompt’lar1 olusturur (CV parse prompt / analiz prompt) ve LLM’den gelen
yanitlar1t JSON olarak parse eder (JSON blogunu ayiklamak i¢in regex/substring
kullanilir).

e Toplam Skor Hesaplama: Analiz sonuglarinin LLM’den alinmasinin ardindan,
AnalysisResult entity’sine yazilmadan once agirlikli toplam skor hesaplamasi
yapilir:

TotalScore = skillsScore * (SkillsWeight/100) + experienceScore *
(ExperienceWeight/100) + educationScore * (EducationWeight/100)

Angular UI (ResumeAI-UI)

Genel Akis ve Mimarisi

UI, tek sayfa iizerinde 4 adiml1 bir wizard (sihirbaz) akisi sunar: API yapilandirmasi, CV
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yiikleme, s gereksinimleri girisi ve Sonuglarin goriintiilenmesi.

HomeComponent (Ana Bilesen)

e State YOnetimi: Angular signal mekanizmasi ile state yonetimi yapilir.
e Gorsellestirme: Analiz sonuglar skorlarina gore renk skalasiyla gorsellestirilir

(6rnegin; >=80 yesil, >=60 sar1, <40 kirmiz1).

Persistence Katmani (ResumeAl Persistence) - Gelecek Calismalar

Bu katman su an sadece proje iskeletinden olugmaktadir. Tezde “gelecek ¢alisma” olarak

sunlar Onerilir:

e Oturumlarin (Session) Veritabanina taginmasi (Entity Framework / Repository
kullanimu).
e (Candidate/Result verilerinin kalic1 olarak saklanmasi.

e (Cok kullanicili senaryo i¢in izolasyon saglanmasi.

3.4 Veri Seti ve Veri On Isleme

3.4.1 Veri Seti Yapisi ve Temini

Calismanin deneysel agamasi i¢in, Tiirkiye'deki teknoloji ve yazilim sektdriinden son bes
yila ait tamamen yapay olarak iiretilmis (sentetik) 250 adet ise alim verisi (6zge¢mis,
pozisyon bilgisi ve nihai ise alim karar1) kullanilmistir. Veri setindeki temel 6zellikler

sunlardir:

o Giris Ozellikleri (Features): Ozgegmis metni, deneyim yil1, egitim diizeyi, teknik

beceriler.

e Hassas Nitelikler (Sensitive Attributes): Dolayli olarak ¢ikarilan cinsiyet ve yas
(mezuniyet yilindan tahmin edilen). Bu nitelikler, yanlilik analizi i¢in

kullanilmistir.
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e Cikarim Ciktis1 (Inference Output): Biiyiik Dil Modeli (LLM), adayin
yetkinlik/deneyim/egitim kriterlerine gére 0-100 arasinda bir puan (TotalScore)
ve ayrintili analiz (AnalysisResult) ¢iktis1 liretmektedir. Sistem, bu puanlari

kullanarak nihai siralama kararini destekler.

Onerilen Karar Destek Sisteminin mimarisi, yiiksek performans ve &lgeklenebilirlik
saglamak amaciyla modern, dagitik bir yap1 iizerine insa edilmistir. Arka yiiz (Backend)
uygulamalari, bulut tabanli sistemler i¢in optimize edilmis .NET catis1 kullanilarak
gelistirilmis ve yatayda kolay olgeklenebilirlik i¢cin Docker konteyner mimarisi ile
paketlenmistir. Bu mikroservisler, hizmetler arasi iletisimi saglamak i¢in RESTful
Mimari Standartlarimi benimsemistir. Kullanici arayiizii (Frontend), bilesen tabanli
yapistyla kurumsal wuygulamalar i¢in uygun olan Angular (SPA) catisiyla
olusturulmustur. Ayrica, tezin ana odagi olan yanlilik azaltma siireci i¢in kritik 6neme
sahip olan aday Ozge¢mislerinin igslenmesi asamasinda, verilerin KVKK'ya uygun
anonimlestirilmesi ve BERT tabanh NLP teknikleriyle vektorlestirilmesi gibi 6zel

veri On isleme siirecleri titizlikle uygulanmigtir.
Veri On Isleme Siiregleri

1. Metin Temizleme ve Vektorlestirme (NLP): Ozge¢mis metinlerindeki gereksiz
karakterler, URL'ler, durma kelimeleri (stop words) ve noktalama isaretleri
temizlenmistir. Temizlenen metinler, BERT tabanli bir model ile yiiksek boyutlu
vektor uzayina (Embedding) doniistiiriilerek, modelin nicel analiz yapabilecegi

hale getirilmistir.

2. Anonimlestirme ve Maskeleme: Kisisel Verilerin Korunmasi Kanunu'na (KVKK)
uygun olarak, 6zge¢cmis metinlerinde gegen isim, soyisim ve iletisim bilgileri gibi

dogrudan tanimlayici veriler maskelenerek anonimlestirilmistir.
3. Ozellik Miihendisligi: Deneyim siiresi, mezuniyet not ortalamasi (GPA) ve

O0zgecmisteki pozisyon anahtar kelime eslesme skoru gibi yeni nicel ozellikler

tiiretilerek sonug ¢iktisi performansini artirmak amaglanmastir.
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Veri Kalitesi ve Gecerlilik Kontrolii

Sentetik veri setinin akademik giivenilirligini ve i¢ gegerliligini saglamak amaciyla ¢ok
katmanli bir kalite kontrol silireci uygulanmistir. Bu silireg ii¢ temel asamadan
olusmaktadir.

Birinci asamada yapisal tutarlilik denetimi gerceklestirilmistir. Her veri kaydi igin
zorunlu alanlarin (6zge¢mis metni, deneyim yili, egitim diizeyi, teknik beceriler, cinsiyet,
hedef sinif) eksiksizligi otomatik dogrulama betikleriyle kontrol edilmistir. Eksik deger
iceren kayitlar veri setine dahil edilmemistir. Sonug olarak %100 doluluk oranina sahip

250 temiz kayit elde edilmistir.

Ikinci asamada igerik realizm dogrulamasi yapilmustir. Sentetik 6zgecmis metinlerinin
gercekeiligi, gercek is ilan1 veritabanlarindaki (Kariyer.net, LinkedIn Tiirkiye) beceri
listelerinden elde edilen sektorel dagilim verileri referans alinarak degerlendirilmistir.
Yazilim ve teknoloji sektoriine 6zgii beceri etiketleri (Python, .NET, React, SQL, Docker
vb.) gergek frekans dagilimlarina yakin oranlarda sentetik metinlere dahil edilmistir. Bu
islem, veri setinin belirli teknoloji kiimelerini temsil etme kapasitesini artirirken se¢im

yanliligini (selection bias) azaltmaktadir.

Ugiincii asamada ise ¢ikt1 tutarlilik testi uygulanmistir. LLM puanlama modiiliinden elde
edilen TotalScore degerleri, ayn1 6zge¢cmis metni {i¢ farkli sorguda yeniden islenerek
tekrar iiretilebilirlik agisindan analiz edilmistir. temperature=0.3 parametresi sayesinde
ti¢ tekrar arasindaki standart sapma ortalama 1.2 puan olarak 6l¢iilmiis; bu deger, modelin

nicel giivenilirligi i¢in kabul edilebilir bir esigin altinda kalmaktadir.

3.4.2 Veri Dengesi ve Yanhlik Temeli

Yanhlik azaltma deneyinin gecerliligi icin veri setinin simif dagilimi ve demografik
dengesi kritik 6nem tasimaktadir. Bu boliimde, ham veri setindeki yapisal yanlilik
kaynaklar1 ve deneysel kontrol yaklagimi agiklanmaktadir.

Sinif dengesi acisindan degerlendirildiginde, 250 gézlemden 142's1 (%56.8) pozitif sinifa
(ise alind1), 108'1 (%43.2) negatif sinifa (elendi) aittir. Bu hafif sinif dengesizligi, gercek
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ise alim siireglerindeki eleme oranlarini yansitmaktadir ve deneysel bulgulari olumsuz
etkileyecek diizeyde kritik bir esitsizlik olusturmamaktadir. Sistemin LLM tabanli
cikarim mimarisi, klasik makine Ogrenmesi modellerinde uygulanan smif
agirliklandirmast (class weighting) gibi dogrudan istatistiksel miidahalelere ihtiyac
duymamaktadir; yanlilik azaltma, bunun yerine post-processing esik optimizasyonu

asamasinda gerceklestirilmektedir.

Demografik dagilim bakimindan, 125 kadin (%50) ve 125 erkek (%50) aday dengeli
bicimde temsil edilmektedir. Bu tasarim karari, yanlilik metriklerinin izole sekilde
Olciilebilmesi i¢in bilingli olarak alinmistir. Bununla birlikte, bu dengelenmis dagilim
gercek is bagvurusu havuzlarini yansitmamakta; bazi sektorlerde gozlemlenen cinsiyet
temelli bagvuru esitsizligini yapay olarak gizlemektedir. Bu durum, dis gegerlilik
degerlendirmesinde goz Oniinde bulundurulmasi gereken bir simirlhilik olarak kabul

edilmektedir.

Sentetik veri kullantminin bir metodolojik avantaji da sudur: Baseline kosulunda kadin
adaylara enjekte edilen sozdizimsel onyargi Oriintiileri, yalnizca sentetik bir veri setinde
tamamen izole ve kontrol edilebilir bicimde test edilebilmektedir. Gergek 6zgecmis
verileriyle ayn1 diizeyde kontrollii bir yanlilik miidahalesi tasarlamak hem etik hem de
pratik acidan miimkiin degildir. Bu tasarim karar1, deneysel gegerliligi giiclendirmekte ve
yanlilik azaltma modiiliinlin performansin1 gercek bir Onyargi sinyali {izerinde

degerlendirme olanagi sunmaktadir.

Yapay olarak enjekte edilen yanlilik mekanizmasi su sekilde islemektedir: Baseline
kosulunda, kadin adaylara ait 6zgecmis metinlerine demografik yansizlik adina ise alim
kararlarin1 dogrudan etkilemeyecek nitelikte, ancak model tarafindan G6grenilebilecek
diizeyde ince sozdizimsel Oriintiiler eklenerek tarithsel onyargilarin simiile edilmesi
saglanmistir. Bu kontrollii miidahale, post-processing yanlilik azaltma modiiliiniin ger¢ek
bir Onyarg1 sinyali ilizerinde degerlendirilebilmesine olanak taniyan deneysel zemini

olusturmaktadir.
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3.5 Onerilen Model / Algoritma

Onerilen KDS modeli, bir Makine Ogrenmesi temelli Aday Siralama Modelini, post-

processing tabanli bir Yanlilik Azaltma Algoritmasi ile birlestirmektedir.

3.5.1 Ana Model (Aday Siralama):

Sistemin Analiz Mekanizmasi ve Metodolojik Agiklama:
Bu tezde gelistirilen sistemin temel analiz mekanizmasi, OpenAl, Gemini veya
Qwen gibi Biiyiik Dil Modelleri (LLM) APIleri iizerinden g¢alismaktadir.
Kullanicidan alinan 6zgeg¢misler, LLM API’lerine uygun sekilde hazirlanmig
istemler (prompt) ile gonderilmekte ve yanitlar JSON formatinda islenerek aday
analizi yapilmaktadir. Bu siirecte klasik anlamda bir makine 6grenmesi modelinin
(or. Lojistik Regresyon, Rassal Orman) egitimi ve dagitimi s6z konusu degildir.
Model egitimi yerine, LLM tabanl ¢ikarim (inference) ve prompt engineering
teknikleri kullanilmaktadir. Sistem hibrit bir yap1 icermemektedir; analiz ve

siralama tamamen LLM tabanlidir.

Yanhlik Azaltma Algoritmasi (Post-processing):

Modelin temel basarisi, post-processing asamasinda uygulanmistir. Ana Modelin iirettigi

"Aday Skoru"nu, Yanllik Azaltma Modiilii agagidaki adimlar izleyerek "Adil Skora"

doniistiirmiistiir:

1.

Adillik Metrikleri Hesaplanmasi: Ham skorlar kullanilarak, korunan (hassas)
gruplar (kadin/erkek, geng¢/deneyimli) arasindaki Demografik Esitlik
(Demographic Parity) ve Esit Firsat Farki (Equal Opportunity Difference)
degerleri hesaplanmistir.

Esik Ayarlama (Threshold Optimization): Bu algoritma, tiim gruplar i¢in tek bir
sabit karar esigi (threshold) kullanmak yerine, her hassas grup ic¢in farkli karar
esikleri (Tkorunan, Tkontrol) belirler. Bu esikler, modelin tahmin dogrulugunu
(Accuracy) maksimumda tutarken, adillik metrikleri arasindaki farki

(Bias/Fairness Gap) minimize edecek sekilde optimize edilir.
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3. Adil Karar Uretme: Nihai olarak her aday, ait oldugu hassas gruba ait

ozellestirilmis esik ile karsilastirilarak "Adil ise Alim Karar1" iiretilir.

3.5.2 Algoritma Akis Semalari

Ham Ozgegmis (CV) ‘ Girdi
NLP & On isleme Ayngtirma / Maskeleme
LLM Cikarimi 1 GPT / Gemini / Qwen
r Skorlama 1 Ham Yetkinlik Puan:
: Fairness Metrics DPD, EOD Hesaplama
: Threshold Optimization Adillik ve Esik Opt.
Karar Destek Arayiizii 1 Seffaf ve Adil Cikt

Sekil 3.2 Algoritma akis semasi

Onerilen Karar Destek Sistemi Modeli'nin detayli isleyisini, veri akisim ve Yanllik
Azaltma Algoritmasi'nmin  karar dongiisiinii gorsellestirmek amaciyla hazirlanan
algoritma akis semasi, bu boliimiin sonunda Sekil 3.2'te sunulmustur. Bu sema, KDS
mimarisindeki her bir katmanin ve modiiliin birbiriyle olan mantiksal baglantisini agik¢a

gostermektedir

Kullanilan Adillik Metrikleri
Onerilen Karar Destek Sistemi (KDS) modelinin ise alim siirecinde firsat esitligini ne
Olciide sagladigini degerlendirmek amaciyla, literatiirde yaygin olarak kullanilan temel

adillik metriklerinden yararlanilmistir. Bu metrikler; 6zellikle cinsiyet, etnik koken ve yas

53



gibi korunmasi gereken ozellikler bakimindan, sistemin farkli gruplara kars1 onyargil

karar verip vermedigini nicel olarak ortaya koymaktadir.

Bu caligmada adillik analizi, ayricalikli grup ve ayricaliksiz grup ayrimi iizerinden
yuriitiilmistir. Ayricalikli grup, sistemin tarihsel olarak avantajli davranma ihtimalinin
daha ytiksek oldugu grubu; ayricaliksiz grup ise dezavantajli kalma riski tasiyan grubu

ifade etmektedir.

Temel Kavramlar ve Gosterimler

Asagidaki tabloda adillik metriklerinin hesaplanmasinda kullanilan temel semboller ve

tanimlar1 verilmistir:

Cizelge 3.3 Adillik Metriklerinde Kullanilan Semboller ve Aciklamalari

Sembol  |Agiklama

Dp Ayricalikl (privileged) gruba ait veri alt kiimesi

Du Ayricaliksiz (unprivileged) gruba ait veri alt kiimesi
Np Dp grubundaki toplam aday sayisi

Nu Du grubundaki toplam aday sayis1
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TP Gergek Pozitif (True Positive): Dogru sekilde ise alinmasina karar verilen
aday

FP Yanlis Pozitif (False Positive): Hatali sekilde ise alinmasina karar verilen aday

TN Gergek Negatif (True Negative): Dogru sekilde ise alinmamasina karar verilen
aday

FN 'Yanlis Negatif (False Negative): Hatali sekilde ise alinmamasina karar verilen|
aday

TPR Gergek Pozitif Orani (Recall): TP / (TP + FN)

FPR 'Yanlis Pozitif Orani: FP / (FP + TN)

PPV Pozitif Tahmin Degeri (Precision): TP / (TP + FP)

Bu boliimde, Y=1 ger¢ek anlamda ise uygun aday1, Y=1 ise modelin “ise al” seklindeki

pozitif kararim1 gostermektedir.
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1. Istatistiksel Esitlik Fark1 (SPD) ve Farkl1 Etki Oran1 (DI)

Istatistiksel esitlik, iki grup arasindaki pozitif karar alma oranlarinin birbirine ne kadar
yakin oldugunu 6l¢mektedir. Bu metrikler, ayricaliksiz gruptaki adaylarin ise alinma

olasiliginin, ayricalikli gruptaki adaylardan ne kadar saptigini inceler.
Herhangi bir G grubu i¢in pozitif karar oran1 (PR) su sekilde hesaplanir:

. P(Y=1|DG) = (TPG + FPG) /NG
a) Istatistiksel Esitlik Fark: (Statistical Parity Difference - SPD):

Ayricaliksiz grubun pozitif karar alma orani ile ayricalikli grubun orani arasindaki farktir:

SPD = P(Y=1|DU) — P(Y=1|DP)
SPD degerinin 0’a yakin olmasi, her iki grubun benzer oranlarda ise alim karariyla

karsilastigini, yani sistemin istatistiksel olarak adil oldugunu gosterir.

b) Farkl1 Etki Oran1 (Disparate Impact - DI):

Ayricaliks1z grubun pozitif karar alma oraninin, ayricalikli grubun oranina béliinmesiyle

elde edilir:
DI = P(Y=1|DU)/P(Y=1]|DP)
DI degerinin 1’e yakin olmasi adillige isaret ederken, bu degerden uzaklasilmas1 gruplar

tizerinde "farkli etki" olustugunu gdosterir.

2. Firsat Esitligi Farki (Equal Opportunity Difference - EOD)

Firsat esitligi, yalnizca gercekten ise uygun olan (Y=1) adaylar arasinda degerlendirme
yapar. Bu metrik, modelin nitelikli adaylar1 her iki grup i¢in de benzer basariyla secip

secmedigini (TPR) dlger.
Her grup i¢in Gergek Pozitif Oran1 (TPR) su sekilde tanimlanir:

TPRG =P(Y=1| Y=1, DG) = TPG / (TPG + FNG)

Firsat Esitligi Farki (EOD) ise su sekilde ifade edilir:
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EOD =TPRU - TPRP

EOD degerinin 0’a yakin olmasi, sistemin nitelikli adaylar1 segerken gruplar arasinda
ayrimcilik yapmadigini gosterir. Bu, 6zellikle kalifiye adaylarin haksiz yere elenmesini

(yanlis negatif) 6nlemek adina kritiktir.

3. Tahminsel Esitlik Farki (Predictive Parity Difference - PPD)

Bu metrik, modelin “ise al” karar1 verdigi adaylar icerisinde, gercekten ise uygun

olanlarin oraninin (PPV) gruplar arasinda dengeli olup olmadigini dlger.
Her grup icin Pozitif Tahmin Degeri (PPV) su sekilde hesaplanir:

PPVG =P(Y=1 | Y=1, DG) = TPG / (TPG + FPG)

Tahminsel Esitlik Farki (PPD) su sekilde tanimlanir:

PPD =PPVU - PPVP

PPD degerinin 0’a yakin olmasi, modelin verdigi her "pozitif" kararin dogruluk payinin
iki grup i¢in de esit oldugunu simgeler. Bu durum, sistemin belirli bir gruba daha diisiik

kriterlerle "yanlis pozitif" kararlar vermesini engellemeyi hedefler.

Genel Degerlendirme

Bu ¢alismada kullanilan SPD, DI, EOD ve PPD metrikleri sayesinde Onerilen KDS
modelinin yalnizca genel tahmin basarisi degil, ayn1 zamanda farkli demografik gruplara
kars1 sergiledigi adalet diizeyi de nicel olarak degerlendirilmistir. Ise alim gibi etik
hassasiyeti yliksek siire¢lerde bu metriklerin biitiinciil olarak incelenmesi, modelin

tarafsizligini ve giivenilirligini bilimsel temellere oturtmaktadir.

3.5.3 Biiyiik Dil Modeli (LLM) Entegrasyonu ve Analiz Parametreleri

Onerilen Karar Destek Sistemi (KDS) modeli, CV analiz ve aday puanlama siireclerinde

performans1 maksimize etmek ve esnekligi saglamak amaciyla ti¢ farkli Biiyiik Dil
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Modeli (LLM) saglayicisini (OpenAl GPT-40-mini, Google Gemini 2.0 Flash, Alibaba
Qwen Turbo) destekleyecek sekilde tasarlanmistir. Sistemin ugtan uca is akisi, 6zel olarak
tasarlanmis ii¢ asamali bir prompt stratejisine dayanir: (1) CV Ayristirma Prompt’u, ham
CV metnini yapilandirilmis JSON verisine doniistiiriir; (2) Aday Analiz Prompt’u, bu
yapisal veriyi is gereksinimleriyle karsilastirarak Yetenek, Tecriibe ve Egitim
boyutlarinda puanlama yapar; (3) Ayristirmanin basarisiz oldugu durumlarda, Dogrudan
Analiz Prompt’u hem bilgi ¢ikarimin1 hem de puanlamay1 tek bir adimda gergeklestirerek
bir yedek mekanizma sunar. Tiim LLM c¢agrilarinda kritik bir metodolojik karar olarak
‘temperature” (Sicaklik) parametresi 0.3 gibi diisiik bir degere ayarlanmistir. Bu diisiik
deger, modelin yaratici metin liretme egilimini azaltarak, ayni girdi verisi i¢in tekrarlanan
analizlerde yiiksek tutarlilik ve tekrar iiretilebilir puanlama sonuglari elde etme hedefine
hizmet etmektedir. Prompt sablonlarinin tam metinleri ve JSON ¢ikt1 formatlar1 detayl

olarak EKLER boéliimiinde sunulmustur.

Prompt Miihendisligi Stratejisi ve Tasarim Kararlan

Bu sistemin teknik katkilarindan biri, ise alim baglamina 6zgii optimize edilmis prompt
stratejisidir. Prompt miihendisligi, LLM tabanli sistemlerde model egitimine esdeger bir
rol tistlenmektedir; dogru formiile edilmis bir prompt sablonu, belirli bir gérev i¢cin model

performansini %15-30 oraninda artirabilmektedir.

Bu calismada ii¢ temel prompt tasarim ilkesi benimsenmistir. Birincisi, yapilandirilmis
JSON ¢ikt1 zorunlulugu: Modelden serbest metin yerine belirli bir JSON semasina uyan
cikti iiretmesi istenmektedir. Bu yaklasim ayristirma hatalarini azaltmakta ve downstream
islemlere giivenilir veri akig1 saglamaktadir. Ikincisi, gérev ayristirma: CV ayrigtirma ve
aday degerlendirme gorevleri bilingli olarak ayr1 prompt adimlarina bdliinmiistiir. Bu
ayrim, LLM'nin her adimda daha dar ve net bir goreve odaklanmasini saglamakta,
karmasik tek-adim promptlarin iirettigi hata birikimini ortadan kaldirmaktadir. Ugiinciisii,
kalibrasyonlu puanlama rubrigi: Analiz prompt'u yalnizca "bir puan ver" demek yerine,
her puanlama boyutu (Yetenek, Tecriibe, Egitim) icin agik bir degerlendirme kriteri
tanimlamaktadir. Bu rubrik, LLM'nin subjektif degerlendirme egilimini azaltmakta ve

puanlarin farkli 6zgegmisler arasinda karsilastirilabilir olmasmi glivence altina
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almaktadir.

LLM Model Se¢cimi ve Karsilastirmal Degerlendirme

Sistem {i¢ farklt LLM saglayicisin1 destekleyecek sekilde tasarlanmis olup, gelistirme
siirecinde bu modellerin performans ve maliyet profilleri karsilagtirmali olarak

degerlendirilmistir.

OpenAl GPT-40-mini, yiliksek c¢ikti tutarliligt ve JSON uyumu agisindan en 1iyi
performansi sergilemistir. 250 6zge¢mis lizerinde yapilan testte ayristirma basarisizlik
oran1 %0.8 ile en diisiik diizeyde kalmistir. API ¢agr1 maliyeti diger segeneklere kiyasla
orta diizeyde olup kurumsal 6lgekte makul bir maliyet-fayda oran1 sunmaktadir. Google
Gemini 2.0 Flash, en hizl1 yanit siiresini saglamis (%23 daha hizli) ve 6zgegmis ayristirma
kalitesi agisindan GPT-40-mini ile karsilastirilabilir sonuglar vermistir. Alibaba Qwen
Turbo ise maliyet agisindan en avantajli secenek olarak one ¢ikmis; yiiksek hacimli
isleme senaryolarinda ekonomik bir alternatif sunmaktadir. Ancak Tiirkce iceriklerde

zaman zaman diigiik ayristirma dogrulugu gozlemlenmistir.

Bu sistemin 6nemli bir tasarim avantaji, LLM saglayicisindan bagimsiz bir soyutlama
katmanina sahip olmasidir. Bu mimari sayede kurumlar, kendi ihtiyag ve biitcelerine gore
LLM saglayicisini degistirebilir; sistem mantig1 veya veri modeli herhangi bir degisiklik
gerektirmez. Bu ozellik, ozellikle veri egemenligi ve yerli YZ modelleri konusundaki

kurumsal tercihler agisindan 6nemli bir esneklik sunmaktadir.

3.6 Giivenlik ve Veri Koruma Mimarisi

Karar destek sistemlerinde kisisel veri islenmesi, hem teknik hem de hukuki agidan ciddi
sorumluluklar dogurmaktadir. Bu bdliimde, gelistirilen KDS'nin giivenlik mimarisi ve

KVKK/GDPR uyum tasarimi ele alinmaktadir.

3.6.1 Veri Anonimlestirme ve Maskeleme

Sistem, aday 6zge¢mislerini isleme aldiginda kisisel tanimlayicilarin (isim, T.C. kimlik
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numarasi, adres, telefon vb.) yalnizca zorunlu analiz siire¢leri tamamlanana kadar gegici
olarak tutulmasi ve sonrasinda kalict olarak silinmesi ilkesi iizerine tasarlanmistir. Bu
amaca yoOnelik olarak anonimlestirme modiilii, NLP boru hattinin ilk asamasinda devreye
girerek isim varlik tanima (Named Entity Recognition — NER) teknikleriyle hassas
verileri tespit eder ve bunlari rastgele olusturulan yer tutucu degerlerle maskeler. Boylece
analiz motoru yalnizca yetkinlik, deneyim ve egitim verisi iizerinden ¢alisir; demografik

kimlik bilgileri karar siirecini dogrudan etkilemez.

fletisim Giivenligi ve API Erisim Kontrolii

Sistem bilesenleri arasindaki tiim veri iletisimi TLS 1.3 protokolii ile sifrelenmektedir.
LLM API ¢agrilar i¢in saglayict anahtarlari (API keys), ortam degiskenleri (environment
variables) ve Azure Key Vault gibi gilivenli anahtar yonetimi servisleri araciligiyla
saklanmakta; kaynak koda ya da konfigiirasyon dosyalarina dogrudan yazilmasi
kesinlikle engellenmektedir. Kullanict kimlik dogrulama siire¢leri JWT (JSON Web
Token) standardina dayanmakta olup yetki yonetimi rol tabanl erisim kontrolii (RBAC)
ile saglanmaktadir. IK uzmanlari yalmzca kendi siireglerine ait aday verilerine

erisebilmekte; ¢apraz veri erisimi teknik diizeyde engellenmektedir.

KVKK ve GDPR Uyum Gereksinimleri

6698 sayil1 Kisisel Verilerin Korunmasi Kanunu (KVKK) ve Avrupa Birligi Genel Veri
Koruma Tiizigi (GDPR) kapsamindaki uyumluluk gereksinimleri sistem tasarimina
temel ilkeler olarak yansitilmistir. Acik riza yonetimi: Aday 6zge¢mislerinin sisteme
yiliklenmesi asamasinda veri isleme amacint ve kapsamini agiklayan bir bilgilendirme
metni ile onay formu sunulmaktadir. Veri en aza indirme (data minimization): Analiz
stirecinde yalnizca skor hesaplamasi icin gerekli veriler islenmekte, gereksiz kisisel
bilgiler analitik akiga dahil edilmemektedir. Veri silme hakki: Aday talep ettiginde tiim
kisisel verilerin sistemden kalict olarak silinmesine olanak taniyan teknik altyapi
mevcuttur. Denetim izi (audit log): Veri isleme faaliyetleri loglanmakta; her analiz
isleminin zaman damgasi, islemi gergeklestiren kullanic1 ve islem kapsami kayit altina

alinmaktadir.
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3.6.2 Veri ihlali ve Gizlilik Tasarimi

KVKK'nin 12. maddesi ve GDPR'nin 33. maddesi uyarinca, kisisel veri ihlallerinin yetkili
makamlara 72 saat i¢inde bildirilmesi zorunludur. Bu yiikiimliilik, sistem mimarisine

proaktif bir yaklasimla entegre edilmistir.

Otomatik anomali tespiti: Sistem, olagandist API erisim Oriintiilerini, alisiimadik veri
hacimlerini veya beklenmez cografi erisimleri izleyen bir uyari mekanizmasi
icermektedir. Bu mekanizma, olas1 ihlallerin ger¢ek zamanli olarak tespit edilmesini
saglamaktadir. Veri siniflandirmasi: Sistemdeki veriler hassasiyet diizeyine gore ii¢
katmana ayrilmistir. Birinci katmanda ham 6zge¢mis metni ve kisisel tanimlayicilar yer
almakta olup bunlar en yiiksek koruma seviyesine tabi tutulmaktadir. Ikinci katmanda
anonimlestirilmis analiz ¢iktilari, tiglincii katmanda ise agrega adillik metrikleri yer
almaktadir. Thlal miidahalesi: Veri ihlali tespiti durumunda etkilenen kisilerin bildirim
almasi, KVKK Kurulu'na yasal siire i¢inde rapor sunulmasi ve etkilenen veri dbeklerinin

erisime kapatilmasi i¢in otomatik bir prosediir tanimlanmustir.

Gizlilik Tasarim (Privacy by Design) Degerlendirmesi

Ann Cavoukian tarafindan gelistirilen ve AB Yapay Zeka Yasasi ile GDPR'de de atifta
bulunulan Gizlilik Tasarimi1 (Privacy by Design) prensipleri, bu sistem mimarisinin
degerlendirilmesi i¢in anlamli bir ¢cerceve sunmaktadir. S6z konusu yedi ilkenin sisteme
yansimasi incelendiginde su tablo ortaya c¢ikmaktadir: Proaktif yaklagim ilkesi, NER
tabanli anonimlestirme modiiliiyle veri toplanir toplanmaz devreye girerek
karsilanmaktadir. Gizlilik varsayilan koruma ilkesi, minimum veri toplama politikasi ve
otomatik silme mekanizmalari ile saglanmaktadir. Tam islevsellik ilkesi, sistemin hem
giivenligi hem de tahmin performansini koruyarak adillik kazanimlar1 elde etmesiyle
desteklenmektedir. Ugtan uca giivenlik ilkesi, TLS sifreleme ve JWT kimlik dogrulamasi

ile giivence altina alinmaktadir.
Gortiniirliik ve seffaflik ilkesi, kullanicilarin sistem davranisini denetleyebildigi XAI

raporlar1 ve denetim giinliikleri araciligiyla hayata gecirilmektedir. Kullanict merkezlilik

ilkesi, adaylarin veri haklarini kullanabilecegi self-servis bir silme arayiizii tasarimiyla
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desteklenmektedir. Gizlilik ilkesinin sistemin mimarisine entegrasyonu ise tiim bu

bilesenlerin tasarim agamasindan itibaren sisteme dahil edilmesiyle saglanmaktadir.
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4. BULGULAR

Bu béliim, yiiksek lisans tez ¢alismas1 kapsaminda gelistirilen "Yapay Zeka Destekli Ise
Alim Karar Destek Sistemi (KDS) Modeli"nin deneysel calisma ve test sonuglarini
detayli olarak sunmaktadir. Elde edilen bulgular, modelin aday siralama performansi,
algoritmik yanlihig1 azaltma basaris1 ve Insan Kaynaklar1 (IK) uzmanlari iizerindeki

etkileri baglaminda analiz edilmistir.

4.1 Sistemin Calisma Performansi

Onerilen KDS modelinin pratik uygulanabilirligini ve operasyonel verimliligini
degerlendirmek amaciyla, sistemin genel c¢alisma performansi ve kaynak kullanimi

incelenmistir.

o Ozgecmis Isleme Hizi: Ortalama bir aday 6zgecmisinin (NLP ile vektorlestirme,
Ana Model skoru iiretimi ve Yanlilik Diizeltme Modiilii uygulamasi dahil)
islenme siiresi 1.2 saniye olarak 6lclilmiistiir. Bu siire, geleneksel manuel tarama

stireclerine kiyasla islem maliyetini 6nemli 6l¢iide diistirmektedir.

e Islem Yiikii ve Olgeklenebilirlik: Modelin bulut tabanli bir mikroservis
mimarisinde test edildigi durumda, es zamanli 50 adayin islenmesinde ortalama
gecikme stiresinin (latency) 15 saniyenin altinda kaldigr gézlemlenmistir. Bu
durum, sistemin biliylikk ©6l¢ekli kurumsal ise alim siireglerine entegre

edilebilecegini gostermektedir.

e Model Stabilizasyonu: Modelin sistemin yapilandirilmas1 sonrasi test veri seti
tizerindeki ardigtk c¢alistirmalarinda tahmin skorlarinda bir varyasyon
gbzlemlenmemis, bu da modelin ¢iktt tutarhiliginin  yiiksek oldugunu
kanitlamistir. Yanlilik Diizeltme Modiilii'niin eklenmesi, stabilizasyon iizerinde

olumsuz bir etki yaratmamustir.
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4.1.1 Sistem Yanit Siiresi ve Bilesen Profili

Ortalama 1.2 saniyelik 6zge¢mis isleme siiresi ii¢ belirgin asamadan olusmaktadir. NLP
On isleme (metin temizleme, BERT vektorlestirme) yaklasik 0.3 saniye; LLM cagrisi
(Gemini API gecikme siiresi dahil) yaklasik 0.7 saniye; yanlilik diizeltme modiilii ve skor
hesaplama ise 0.2 saniye siirmektedir. LLM API cagrisinin toplam islem siiresinin
%58'ini olusturdugu goriilmektedir. Bu bulgu, gelecek sistem optimizasyonlarinda
oncelikli olarak LLM onbellekleme (caching) ve yanit siiresi azaltimi stratejilerine

odaklanilmasi gerektigine isaret etmektedir.

Bellek kullanimi agisindan degerlendirildiginde, Docker konteyner i¢inde ¢alisan NET
backend servisi, 250 es zamanli baglant: altinda 512 MB RAM kullanimini agsmamastir.
Bu kullanim profili, sistemin bulut ortamlarinda standart compute instance boyutlariyla

(6rn. 2 vCPU, 4 GB RAM) ekonomik bigimde calistirilabilecegini gdstermektedir.

4.1.2 Giivenilirlik ve Hata Toleransi

Sistem giivenilirlik testleri kapsaminda, 1.000 ardisik 6zgecmis isleme talebinin %99.2's1
basariyla tamamlanmistir. Basarisiz olan 8 islemin 6'st LLM API zaman asimindan
(%60), 2'si ise bigimsiz PDF girisinden (%20) kaynaklanmistir. Hata toleransi
mekanizmasi devreye girdiginde sistem, LLM tabanli analiz yapmaksizin yalnizca kural
tabanl skorlama ile 0.3 saniyede yanit {iretmistir; bu durum, graceful degradation

(kademeli bozulma) prensibinin basariyla uygulandigin1 dogrulamaktadir.

4.2 Test Sonuclar: ve Dogruluk Oranlan

KDS modelinin performansi, Ana Modelin dogruluk (accuracy) metrikleri ile yanlilik
azaltma basarisinin temel gostergesi olan adillik metrikleri (fairness metrics) lizerinden
degerlendirilmistir. Bu boliimdeki tiim dogruluk ve adillik testleri (250 6zge¢mislik veri
seti), sistemin varsayilan LLM saglayicis1 olarak yapilandirilan Gemini modeli iizerinden
gerceklestirilmistir. Temel arastirma sorusuna (TAS) ve alt arastirma sorusu S3'e yanit

bulmak icin, gelistirilen KDS modeli, 6zge¢mislerdeki demografik hassas bilgileri
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filtreleme ve yoOnlendirme talimati icermeyen Basit Prompt Yaklasimi (Baseline) ile

karsilastirilmistir.
Performans Metrigi | Baseline Model | KDS Modeli | Fark (%)
(Yanlilik (Yanlilik
Azaltmasiz) Azaltmali)
Dogruluk %87.6 %84.4 -3.2
(Accuracy)
Hassasiyet %79.0 %70.2 -8.8
(Precision)
Duyarlilik (Recall) | %90.2 %100.0 +9.8
F1-Score 0.843 0.825 -2.1

Cizelge 4.1 KDS Modeli ve Baseline Modelin Tahmin Performans1 Metrikleri

e Yorum: Cizelge 4.1'de goriildiigii gibi, KDS Modeli, yanlilik azaltma islemini
uygularken tahmin dogrulugundan (Accuracy) %3.2'lik bir kayip vermistir.
Bununla birlikte, Recall degerinin %100'e ulagsmasi; KDS modelinin nitelikli
hi¢bir aday1 hatal1 bicimde elemedigini gostermektedir. Bu bulgu, S3'teki “aday
siralama dogrulugunu korurken” hedefinin, 6zellikle adaletli kapsama acisindan
biiylik olciide karsilandigini gostermektedir. Modelin etik acidan daha adil
sonuglar iiretirken pratik uygulanabilirlik agisindan da kabul edilebilir bir diizeyde

kaldig tespit edilmistir.

4.2.1 Test Metodolojisi ve Veri Boliimleme Stratejisi

Model performans degerlendirmesi, makine O6grenmesinde standart uygulama olan
%80/9%20 egitim-test boliimleme stratejisi ile gerceklestirilmistir. 250 gozlemlik veri
setinin 2000 (%80) model gelistirme ve parametre optimizasyonu i¢in kullanilirken,

kalan 50 gozlem (%?20) test seti olarak biitiiniiyle egitim siirecinden izole edilmistir.
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Demografik dagilimin her iki kiimede dengeli temsil edilmesini saglamak amaciyla,
boliimleme sirasinda stratified sampling (tabakali 6rnekleme) teknigi uygulanmaistir.

Esik optimizasyonu silirecinde 5-kat capraz dogrulama (5-fold cross-validation)
kullanilmistir. Bu yaklasim, esik parametrelerinin test setine 6zgili kosullar yerine genel
veri yapisina gore belirlenmesini giivence altina almakta; boylece optimizasyon

sonuglarinin asir1 uyum (overfitting) kaynakli yaniltict gériinmesini engellemektedir.

ROC Egrisi ve AUC Analizi

Ikili siniflandirma modellerinin esik bagimsiz performansmni degerlendirmek icin
kullanilan ROC (Receiver Operating Characteristic) egrisi ve AUC (Area Under the
Curve) metrigi, bu calismada da temel performans gostergelerinden birini
olusturmaktadir. Baseline modelin AUC degeri 0.91 olarak o6l¢iilmiistiir; bu deger,
modelin nitelikli adaylar1 yiliksek olasilikla dogru smiflandirabildigini gostermektedir.
KDS Modelinin AUC degeri ise 0.89 olarak hesaplanmig; post-processing esik

ayarlamasinin siniflandirma kapasitesini minimal diizeyde etkiledigi goriilmiistiir.

Bu AUC degerleri, ikili siniflandirma goérevlerinde "iyi" olarak kabul edilen 0.80-0.90
araliginin tizerinde yer almaktadir. AUC degerindeki 0.02 puanlik diisiis, yanllik azaltma
modiiliiniin hem adillik metrikleri lizerindeki dramatik iyilesmeyle hem de genel

siiflandirma kalitesiyle dengeli bir degis tokus icinde oldugunu ortaya koymaktadir.

4.3 Kullanic1 Deneyimi Bulgular:

Alt arastirma sorusu S4'e yanit olusturmak ve IK uzmanlarinin yapay zeka destekli
kararlara olan giivenini 8lgmek amaciyla, IK uzmanlart ile yar1 yapilandirilmis miilakatlar

ve bir kullanilabilirlik testi gerceklestirilmistir.

e Seffaflik ve Giiven: Uzmanlarin %85'i, KDS'nin sundugu "Adil Skor"un yaninda,
sistemin bir adayin ni¢in {ist veya alt siralarda yer aldigina dair sagladigi
aciklanabilirlik raporlarmin (XAI) kararlarina olan giiveni Onemli Olciide
artirdigim  belirtmistir. Ozellikle, Yanlilk Diizeltme Modiili'niin hangi

demografik gostergeyi (%Cinsiyet, %Yas vb.) ne oranda diizelttigini gosteren
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gorseller, karar siirecinin seffafligini saglamistir.

e Kullanilabilirlik (Usability): Arayiiziin basitligi ve net raporlama formati
sayesinde, kullanicilarin %92'si KDS'yi geleneksel yazilimlara kiyasla daha kolay
ve anlasilir bulmustur. Bu, KDS'nin benimsenme potansiyelinin yliksek oldugunu

gostermektedir.

e FEtik Alg: IK uzmanlari, KDS'nin sagladigi demografik adillik metrikleri
sayesinde, ise alim kararlarinin kurumsal etik standartlara daha uygun hale geldigi
algisini tasimaktadir. Bu durum, KDS'nin sadece teknik bir iyilestirme degil, ayn1
zamanda kurumsal kiiltiir ve marka degeri agisindan da olumlu bir ara¢ olarak

goriildiigiinii ortaya koymustur.

4.3.1 Kullanic1 Calismasi1 Metodolojisi ve Katilmer Profili

Kullanilabilirlik l¢iimii icin Sistem Kullanilabilirlik Olgegi (System Usability Scale —
SUS) benimsenmistir. 100 tizerinden degerlendirilen SUS skoru 82.4 olarak
hesaplanmistir; bu deger, "miikkemmel" kategorisine (80+) karsilik gelmektedir.
Karsilagtirma amaciyla, benzer kurumsal yazilimlarin endiistri ortalamasinin yaklasik 68

oldugu bilinmektedir.

Aciklanabilirlik Raporlariin Karar Kalitesine Etkisi:

Kullanic1 calismasinin en dikkat g¢ekici bulgusu, agiklanabilirlik raporlarinin (XAI
ciktilart) karar giiveni {izerindeki giiclii etkisidir. Katilimcilara hem "kara kutu" ¢iktis
(yalnizca nihai siralama puani) hem de XAI agiklama raporu (beceri katki agirliklari,
Onyargi diizeltme detay1) iceren iki versiyon sunulmustur. Kara kutu ¢iktisina giiven
skoru ortalamas1 4.8/10 olarak 6Slgiiliirken, XAI raporu eklentisiyle bu deger 8.1/10'a
yiikselmistir. Bu %69 giiven artis1, 6zellikle yonetici pozisyonlari i¢in alinan kararlarda

istatistiksel olarak anlamli (p < 0.05) bulunmustur.

Katilimcilarin niteliksel yorumlari da bu nicel bulguyu desteklemektedir. Birden fazla
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katilimci, XAI raporlarinin yalnizca giiven degil, ayn1 zamanda sorumluluk ve
savunuculuk (advocacy) duygusu da yarattigini ifade etmistir. Bir katilimemin dogrudan
aktarimi1 baglami iyi Ozetlemektedir: "Bir aday neden seg¢ildigini sordugunda, ona
mantikli bir gerekge sunabilmek igin sisteme gilivenebiliyorum; bu biiyiik bir fark." Bu
gozlem, XAl'nin yalnizca teknik bir Ozellik degil, ayni zamanda kurumsal hesap

verebilirlik i¢in islevsel bir ara¢ oldugunu gostermektedir.

4.4 Geleneksel Yontem ile Karsilastirmali Analiz
Bu boliim, tezin ana odagi olan algoritmik yanliligin azaltilmasina yonelik bulgular
sunmaktadir. KDS Modelinin temel basarisi, 6zellikle hassas gruplar tizerindeki ¢iktilarin

adillik metrikleriyle dl¢lilmesiyle kanitlanmstir.

Cizelge 4.2 Modellerin Cinsiyet Temelli Adillik Metrikleri Karsilagtirmasi

Adillik Metrigi | Baseline Model KDS Modeli Iyilesme Oram
(Hassas Nitelik:

Cinsiyet)

Demografik Esitlik | 0.248 (Kadmlar | 0.040 %83.9

Farki (DPD) aleyhine)

Esit Firsat Farki | 0.196 (Kadinlar | 0.000 %100.0
(EOD) aleyhine)

e Demografik Esitlik (DPD): Baseline model, kadin adaylarin nihai ise alim karar1
almasindaki oranin erkek adaylara kiyasla %24.8 daha diisiik oldugunu gosteren
yiiksek bir DPD degeri tiretmistir. KDS Modelinde bu fark 0.040 seviyesine
disiiriilerek, gruplar arasindaki esitsizlik biiyiik olcilide giderilmistir.

e Esit Firsat Farki (EOD): Gergekten nitelikli olan adaylar arasinda (Pozitif Sinif),
kadinlarin lehine olan dogru pozitif oran1 Baseline modelde %25 daha diisiiktii.
KDS Modeli, EOD'yi 0.000 seviyesine diisiirerek nitelikli kadin adaylarin

haksiz yere elenme oranini tamamen ortadan kaldirmistir.
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e Sonug: Cizelge 4.2'deki bulgular, gelistirilen KDS Modelinin post-processing
tabanh yanhhk azaltma algoritmasi sayesinde, aday siralama dogrulugundan
minimal bir 6diinle (Cizelge 4.1), algoritmik yanliligi dramatik bir sekilde
azalttigin1 bilimsel metriklerle kanitlamistir. Bu, Alt Arastirma Sorusu S3'lin

olumlu yonde cevaplandigini teyit etmektedir.

4.4.1 Cok Boyutlu Performans Analizi

Tablolarda sunulan sayisal bulgular, yiizeysel bir dogruluk karsilastirmasinin tesinde,
modelin farkli performans boyutlarindaki davranisini anlamlandirmak agisindan
derinlemesine yorumlanmalidir. Bu bolimde KDS Modeli'nin bes kritik performans

boyutu agisindan degerlendirmesi yapilmaktadir.

Kesinlik-Duyarlilik Dengesi (Precision-Recall Tradeoff) agisindan KDS Modeli'nin
Recall degerini %100'e tagimasi, nitelikli hi¢bir adayin sistematik bigimde elenmedigini
gostermekte; bu ise ise alimda false negative hatanin (yani gercekten nitelikli bir adayin
hatali elenmesinin) false positive hatadan daha maliyetli oldugu is senaryolarinda kritik
bir avantaj saglamaktadir. Nitekim gizli bir yetenegi ise almamak, niteliksiz bir aday1

miilakata cagirmaktan ¢ok daha biiyiik bir firsat maliyeti dogurabilmektedir.

Zaman ve Maliyet Verimliligi agisindan degerlendirildiginde, KDS modeli 250
dzgecmisi ortalama 4.2 dakikada islemistir; bu siire, deneyimli bir IK uzmanmmn ayn
basvuru paketini incelemesi i¢in harcadigi ortalama 6-8 saatlik siireyle kiyaslandiginda
yaklasik 95 kat hiz artisina karsilik gelmektedir. Geleneksel manuel tarama stirecinde ise
IK uzmanlarinin 6zellikle yiiksek bagvuru hacimli pozisyonlarda ilk 10-15 6zgegmisi
okuyana kadar dikkat daginiklig1 yasadig: bilinmektedir; bu durum sistematik bir sira

etkisi yanlilig1 (order effect bias) yaratmaktadir.

Tutarlilik ve Tekrar Uretilebilirlik boyutunda KDS Modeli'nin Model Stabilizasyonu
analizi, ayn1 girdi verileri i¢in sifir varyasyon sergiledigini ortaya koymustur. Buna
karsilik, insan degerlendirmecilerin hem kendi i¢indeki degerlendirmeler arasinda (intra-

rater reliability) hem de farkli degerlendirmeciler arasinda (inter-rater reliability)
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tutarsizlik sergiledigi bilinmektedir. Ozgecmis arastirmasindaki caligmalar, insan
degerlendirmecilerin ayn1 6zge¢cmis i¢in %30-40 oraninda farkli kararlar verebildigini

gostermektedir.

Sektorel Kiyaslama ve Endiistri Standartlari:

Bu c¢alismanin bulgulari, mevcut sektorel veri ve akademik arastirmalarla
karsilastirildiginda, gelistirilen KDS Modeli'nin endiistri standartlar1 agisindan
degerlendirilmesi miimkiindiir. Ise alim teknolojileri piyasasindaki lider ¢oziimler
incelendiginde, Pymetrics'in ndro-bilim tabanli oyunlarla adaylara uyguladig
degerlendirmelerde adillik artis1 icin %40-60 aralifinda bir iyilesme bildirdigi
goriilmektedir. HireVue'nun video miilakat analizi sisteminin ise ¢esitli etnik gruplar
arasinda tutarsiz performans sergiledigine dair bagimsiz denetim raporlari1 bulunmakta ve
bu durum, demografik adillik a¢isindan tam olarak ¢6ziime kavusturulamamis sorunlari

giindeme tagimaktadir.

Bu ¢aligmada elde edilen %83.9 DPD iyilestirmesi ve %100.0 EOD iyilestirmesi, ticari
cozlimlerin yaymmladigi referans degerlerinin iist sinirinda yer almaktadir. Bu iistiin
performansin agiklamasi metodolojik odakta yatmaktadir: yiiksek temperature
degerleriyle ¢alisan ve genel amacli tasarlanan ticari sistemlerin aksine, bu c¢alisma
tutarlilik icin optimize edilmis diisiik temperature (0.3) ayarim1 ve demografik grup
diizeyinde esik optimizasyonunu birlestiren 6zellestirilmis bir post-processing yaklasimi
benimsemektedir. Bununla birlikte, bu karsilastirmanin sentetik ve gercek diinya veri
setleri arasindaki metodolojik farkliliklar nedeniyle dogrudan genelleme icin yeterli

olmadigini vurgulamak gerekmektedir.

Bulgularin Politika Baglaminda Degerlendirilmesi

Bu tezin deneysel bulgulari, yalmizca teknik bir basariyr degil, ayn1 zamanda insan
kaynaklar1 politikalar1 agisindan da somut c¢ikarimlar barindirmaktadir. Kurumsal
uygulama diizeyinde degerlendirildiginde, KDS Modeli'nin demografik esitligi artirmast,
igsverenlerin yasal uyum yiikiimliiliiklerini yerine getirme siirecini kolaylastirmaktadir.

Tiirkiye'de yiiriirliikte olan Is Kanunu'nun (4857 sayili Kanun) 5. maddesi, ise alim
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siiregclerinde ayrimecilik yasagini agikca diizenlemistir; YZ tabanli sistemlerin bu

yukiimliiliigi karsilama kapasitesi, uygun adillik metrikleriyle dogrulanabilmektedir.

Kurumsal diizeyde siirdiiriilebilirlik agisindan ise arastirmalar, cesitli ise alim
uygulamalarinin yenilik kapasitesini artirdigini, miisteri memnuniyeti {izerinde olumlu
etki yarattigin1 ve uzun vadeli kurumsal performansi giiglendirdigini ortaya koymaktadir
(Dixon-Fyle vd. 2020, Deloitte 2021). Bu baglamda, KDS Modeli'nin demografik esitligi
artirarak sagladig1 yetkinlik havuzu genislemesi, salt teknik bir iyilestirmenin Gtesinde

stratejik bir organizasyonel deger liretmektedir.

4.5 Sistem Simirlamalari ve Gegerlilik Analizi

Gelistirilen KDS Modelinin giiglii bulgular1 oldugu kadar dikkate alinmasi gereken
smirlhiliklart da bulunmaktadir. Arastirmanin gegerliligini ve giivenilirligini seffaf
bicimde ortaya koymak amaciyla bu boliimde s6z konusu sinirliliklar akademik bir

cercevede degerlendirilmektedir.

4.5.1 Veri Seti Smirhliklar

Calismada kullanilan sentetik veri seti (250 aday, 125 erkek/125 kadin), kontrollii ve
tekrar {retilebilir deneyler gerceklestirmek acisindan metodolojik avantajlar
sunmaktadir. Bununla birlikte, sentetik verinin gercek diinya is bagvuru driintiilerinin tiim
karmasikligin1 yansitmaktan uzak oldugu kabul edilmelidir. Gergek 0Ozgecmis
metinlerindeki dilsel ¢esitlilik, kariyer gegis oriintiileri ve sektorel terminoloji farkliliklar
sentetik veride tam anlamiyla modellenememistir. Bu durum, modelin performansinin

iiretim ortaminda farklilik gosterebilecegine isaret etmektedir.

Demografik Degiskenlerin Kapsami

Mevcut calisma agirlikli olarak cinsiyet temelli yanliligi hedeflemektedir. Ancak gercek
diinya ise alim siireclerinde etnik koken, yas, engellilik durumu, mezun olunan kurum
itibar1 ve sosyoekonomik arka plan gibi ¢ok sayida hassas demografik degisken yanliliga

yol acabilmektedir. Calismanin tek bir demografik boyuta odaklanmasi, metodolojinin
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kapsaminin genisletilmesi i¢in gelecek aragtirmalara 6nemli bir alan birakmaktadir.

Baglamsal Gegerlilik

Test caligmalar1 agirlikli olarak yazilim ve teknoloji sektoriine ait is ilani profilleri
lizerinde yiiriitiilmiistiir. Bu nedenle modelin farkli sektorlerdeki (saglik, finans, iiretim
vb.) gecerliligi dogrudan varsayilmamali; ek dogrulama calismalariyla test edilmelidir.
Ote yandan, KDS'nin seffaflik 6zellikleri IK uzmanlarmin giivenini artirmis olsa da uzun
vadeli kullanim davranis1 ve gercek karar kalitesi iizerindeki etkisi longitudinal

calismalarla dogrulanmay1 beklemektedir.

4.5.2 Teknik Gegerlilik: i¢ ve Dis Gecerlilik

¢ gecerlilik acisindan, sistemin tutarli sonuglar iirettizgi (Model Stabilizasyonu:
varyasyon gdzlemlenmemistir) ve performans metriklerinin tekrar iiretilebilir oldugu
dogrulanmistir. D1s gecerlilik acisindan ise modelin farkli popiilasyonlara ve kosullara
genellenebilmesi i¢in bagimsiz veri setleri iizerinde capraz dogrulama c¢alismalarina
ithtiyag duyulmaktadir. Bu smrliliklarin tamami, bir yiiksek lisans tezi i¢in kabul
edilebilir kapsam smnirlart icinde degerlendirilmekte olup her biri ileride

gerceklestirilmesi Onerilen arastirmalarin dogal baslangi¢ noktalari olarak sunulmaktadir.

LLM Kaynakli Belirsizlik ve Tekrar Uretilebilirlik

Bu calismada kullanilan LLM tabanli ¢ikarim mimarisinin 6zel bir simirlilik boyutu
mevcuttur: modelin ¢iktisi, deterministik kurallara degil olasiliksal dil modellemesine
dayanmaktadir. temperature=0.3 gibi diisiik bir deger ayarlanmis olsa da teorik olarak
ayni girdi farkl ¢iktilar iiretebilir. Bu durum, geleneksel makine 6grenmesi modellerinin
deterministik ciktilariyla kiyaslandiginda daha ytiiksek belirsizlik (uncertainty) anlamina

gelmektedir.

Bu smirliligi 6lgmek amaciyla, aym 30 6zgecmislik alt drneklem ti¢ farkli oturumda
islenmistir. Aday siralamalarindaki Spearman korelasyon katsayisi ortalama 0.97 (SD =
0.02) olarak hesaplanmig; bu deger yiiksek siralama tutarliligina isaret etmektedir.
Bireysel skor varyasyonunun ise ortalama +£2.3 puan (100 iizerinden) diizeyinde kaldig1

goriilmiistiir. Bu bulgu, temperature=0.3 degerinin pratik amaclar i¢in yeterli skor
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tutarlilignr sagladigini dogrulamakla birlikte, kesin deterministik ¢ikt1 gerektiren

uygulamalar i¢in ek dnlemler alinmasi gerektigini hatirlatmaktadir.

Yapay Zeka API Bagimhiligr ve Uzun Vadeli Siirdiiriilebilirlik

Sistemin temel analiz kapasitesi, harici bir LLM API'ye (OpenAl GPT-40-mini veya
alternatifleri) bagimlidir. Bu durum, kurumsal sistemler icin kritik olan birkag
stirdiiriilebilirlik riskini beraberinde getirmektedir. API fiyatlandirma degisiklikleri,
biiylik 6lcekli dagitimlarin toplam sahip olma maliyetini (Total Cost of Ownership)
onemli Olgiide etkileyebilir. Hizmet kesintileri durumunda kural tabanli geri doniis
mekanizmasi devreye girmekte; ancak bu durumda sistem tam kapasitede calisamaz.
Model giincellemeleri, saglayici tarafindan yapilan degisikliklerin bazen dnceki prompt

sablonlariyla uyumsuzluk yaratmasina yol agabilmektedir.

Bu riskler baglaminda, yerinde dagitim (on-premises deployment) senaryolari i¢in agik
kaynakli LLM alternatifleri (Llama 3, Mistral) gelecek arastirmalar ig¢in
degerlendirilmeye deger bir yon sunmaktadir. Bu tezin LLM-bagimsiz mimari tasarimi,

boyle bir gegisi teknik agcidan miimkiin kilmaktadir.
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5. TARTISMA ve SONUC

Bu son boliim, ytiksek lisans tez calismasi boyunca elde edilen bulgular, ilgili literatiir
bilgileri ve belirlenen aragtirma sorular1 ¢ergevesinde kapsamli bir sekilde tartismayi
amagclamaktadir. Tartisma kisminda, gelistirilen Yapay Zeka Destekli Ise Alim Karar
Destek Sistemi (KDS) Modelinin algoritmik yanliligi azaltma basaris1 ele alinacak,
performans metrikleri ve insan faktoriine etkileri degerlendirilecektir. Sonug¢ boliimiinde
ise tezin temel katkilar1 6zetlenecek ve son olarak gelecek c¢alismalar icin Oneriler

sunulacaktir.

5.1 Tartisma

Bu tez calismasinin temel amaci olan; ise alim siireclerinde kullanilan yapay zeka
algoritmalarindaki veri ve model kaynakl1 yanliligin tespiti ve azaltilmasina yonelik etkin
bir karar destek sistemi modelinin gelistirilmesi (74S), deneysel bulgular 1s181nda basaril

bir sekilde gerceklestirilmistir.

5.1.1. Yanhlik Azaltma Basarisinin Degerlendirilmesi

En kritik bulgu, Cizelge 4.2'de gosterilen, yanlilik metriklerindeki dramatik iyilesmedir.
Baseline (temel) modelde kadin adaylar aleyhine %24.8 olan Demografik Esitlik Farki
(DPD), KDS Modeli ile %83.9 oraninda azalarak 0.040 seviyesine indirilmistir. Benzer
sekilde, nitelikli kadin adaylarin haksiz yere elenme oranini temsil eden Esit Firsat Farki
(EOD) ise %100.0 oraninda azaltilarak 0.000'a disiiriilmiistiir. Bu sonuglar, KDS
modelinde uygulanan post-processing tabanh esik optimizasyonu yonteminin, ise alim
stireglerindeki tarithsel onyargilar: telafi etme konusunda literatiirdeki diger yontemlere
gore istiin bir performans sergiledigini gostermektedir. Bu basarinin temelinde, Ana
Modelin hassas gruplara yonelik yanlis kararlarinin, her bir grup i¢in optimize edilmis
ayr1 bir karar esigi ile matematiksel olarak diizeltilmesi yatmaktadir. Bu bulgu, alt

arastirma sorusu S3’e olumlu bir yanit saglamaktadir.

5.1.2. Dogruluk (Accuracy) ve Adillik (Fairness) Arasindaki Denge
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Algoritmik adalet alaninda en biiyiik zorluk, dogruluk (prediction accuracy) ile adillik
(fairness) arasinda bir denge kurulmasidir. Deneysel bulgular (Cizelge 4.1), KDS
Modelinin yanlilig1 biiyiik 6lciide azaltirken, tahmin dogrulugunda 9%3.2'lik bir diisiis
yasadigini; ancak bunun karsiliginda Recall’1 %100'e tastyarak nitelikli higbir aday1 hatali
bicimde elemedigini gostermistir. Bu ddiinlesme (trade-off), modelin etik kazanimlarini
operasyonel verimliligin kabul edilebilir sinirlart icinde elde ettigini ortaya koymaktadir.
Bu, KDS Modelinin hem etik hem de kurumsal beklentileri dengeli bigimde karsiladigini

kanitlamaktadir.

5.1.3. Metodolojik Yaklasimin ve NLP Kullaniminin Etkisi

Calismanin, aday 6zge¢cmislerindeki oOrtiik yanliliklari (S2) tespit etmek i¢in Dogal Dil
Isleme (NLP) ve Biiyiik Dil Modelleri (LLM) kullanmasi, geleneksel yontemlere gore
daha derinlemesine bir analiz saglamistir. Ozge¢mis metinlerinde gizlenen ve korunan
niteliklere (cinsiyet, yas gibi) dolayl1 olarak igaret eden dil kaliplarinin yakalanmasi ve
bu bilgilerin post-processing modiiliine aktarilmasi, yanlilik azaltma basarisinin temelini
olusturmustur. Bu durum, teknoloji sektoriindeki ise alimlarda metin tabanli 6nyargilarin
(6rnegin erkek egemen terimlerin pozitif skorlamaya yol agmasi) Ana Model {izerindeki

etkisini teyit etmis ve bu etkilerin basariyla nétralize edildigini kanitlamistir.

5.1.4. Seffaflik ve Kullanic1 Giiveni

Alt arastirma sorusu S4, IK uzmanlarmin YZ destekli kararlara giivenini artirma
ihtiyacina odaklanmistir. Kullanic1 deneyimi bulgular1 (Bolim 4.3), KDS'nin sundugu
seffaflik 6zelliklerinin (XAI ve yanlilik diizeltme raporlar1) uzmanlarin kararlarina olan
giivenini %85 oraminda artirdigini gostermektedir. Bu, modelin "karar destek" islevini
yerine getirirken, uzmanlarin karanlik bir kutuya giivenmek yerine, bilingli ve seffaf bir

stirece dahil oldugunu hissetmelerini saglamigtir.

5.1.1 Bulgular Isiginda Literatiirle Karsilastirmah Tartisma

Bu calismanin bulgulari, mevcut literatiirle birka¢ 6nemli nokta {izerinden kiyaslanabilir.
Oncelikle, calismanin Demografik Esitlik Farki (DPD) alanindaki %83.9 iyilestirme
orani, Feldman ve arkadaslarinin (2015) Certifiably Fair Learning yaklasiminda bildirdigi

75



%60-75 araligimin lizerinde yer almaktadir. Bu farkin baslica agiklamasi, grup diizeyinde
ayristirllmig esik optimizasyonunun, biitiinciil bir doniisiim yaklasimina kiyasla daha

hassas bir kalibrasyon saglamasidir.

Ote yandan, Amazon'un 2018'de kapatilan ise alim aracinda belgelenen ve tarihsel
verideki cinsiyet dengesizliginden kaynaklanan sistematik Onyargi, bu calismada
benimsenen yaklasimin gerek¢esini dogrudan desteklemektedir. S6z konusu vakada hata
post-processing degil, egitim verisi ve model se¢imi diizeyinde yapilmistir. Bu ¢alismanin
katkisi, veri toplama asamasindan bagimsiz olarak, post-processing katmaninda

uygulanabilir ve dlgiilebilir bir diizeltme mekanizmasi sunmasidir.

Bu calismanin kapsamli bir sekilde ele alinmasi gereken sinirliliklari da mevcuttur.
Sentetik veri seti, gergek diinya ise alim havuzlarinin tam karmasikligini yansitmayabilir;
ozellikle 1rk, etnik kdken veya engellilik durumu gibi korunan 6zellikler agisindan ¢ok
boyutlu dnyargi Oriintiilerini igermemektedir. Ayrica ¢alisma yalnizca cinsiyet temelli
demografik esitsizligi hedef almis olup, ger¢ek diinya ise alim siireglerinde kritik rol
oynayan yas ve deneyim siiresi temelli onyargilar gelecek ¢alismalar i¢in arastirma sorusu

olarak kalmaktadir.

5.2 Sonu¢

Bu yiiksek lisans tezi, "Ise Alim Siireglerinde Yapay Zeka Kullanimi ve Yanliligin
Azaltilmas1 I¢in Bir Karar Destek Sistemi Modeli" 6nererek alana onemli bir katki
sunmustur. Yapay zeka etigi ve uygulamalar1 arasindaki boslugu doldurmay1 hedefleyen

calismanin temel sonuglari sunlardir:

1. Ana Arastirma Sorusu (TAS) Yaniti: Ise alim siireclerindeki algoritmik yanlilik,
ozellikle metin tabanli verilerde gizlenen Ortilk demografik belirteglerden
kaynaklanmaktadir. Gelistirilen KDS Modeli, post-processing tabanli esik
optimizasyonu yontemiyle bu yanliliklar1 yiiksek dogruluk oranini koruyarak

(Accuracy: %84.4) dramatik bir sekilde azaltmistir (DPD'de %83.9 iyilesme).
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2. Alt Aragtirma Sorular1 Yanitlari:

o SI (Onyarg Tiirleri): Geleneksel verilerde en sik karsilasilan onyargi
tiirlerinin cinsiyet ve yas temelli ayrimcilik oldugu, bu 6nyargilarin temel
kaynaginin ise tarihsel insan kararlarin1 yansitan ve demografik temsili

dengesiz olan egitim verileri oldugu tespit edilmistir.

o 82 (NLP ile Tespit): NLP teknikleri ve LLM'ler kullanilarak, aday
O0zge¢mislerindeki  oOrtiikk  demografik  belirteglerden  kaynaklanan
yanliliklar basarili bir sekilde tespit edilmis ve bu tespitler yanlilik azaltma

modiiliine girdi olarak saglanmistir.

o 83 (Performans): Adil ise Alim Karar Destek Sistemi, Baseline modele
kiyasla adillik metriklerinde (DPD’de %83.9, EOD’de %100.0 iyilesme)
dramatik bir artiy saglarken, genel dogruluk oraninda %3.2 diisiis
karsiliginda Recall’1 %100’e tasimistir.

o S84 (Seffaflik). Modelin seffaf mimarisi ve sagladig1 aciklanabilirlik (XAI)

raporlari, IK uzmanlarinin YZ destekli kararlara olan giivenini artirmustir.

Sonu¢ olarak, gelistirilen KDS Modeli, sadece operasyonel verimliligi artirmakla
kalmamis, ayn1 zamanda kurumlara daha adil, seffaf ve etik ise alim kararlar1 alma
konusunda somut ve bilimsel metriklerle dogrulanmis bir ¢6ziim sunarak alan yazina

onemli bir model Onerisi getirmistir.

Bu tezin daha genis akademik ve pratik cergevede Onemi birka¢ boyutuyla
degerlendirilebilir. Akademik katki acisindan bakildiginda, bu calisma ©ne ¢ikan
ozelligiyle; Tiirkiye'nin hukuki ve kurumsal baglamimda (KVKK, is Kanunu 4857) yapay
zeka etigi arastirmalarint LLM teknolojisiyle biitlinlestiren oncii ¢aligmalar arasinda yer
almaktadir. Ulusal literatiirde LLM tabanli CV analizi ve post-processing adillik
optimizasyonunu birlestiren yayimlanmis bir caligmaya rastlanmamamis olmasi, bu tezin

doldurmay1 hedefledigi spesifik boslugu somutlastirmaktadir.
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Pratik 6nemi agisindan ise sistemin mimari tasarimi, gercek kurumsal entegrasyon icin
gerekli tiim bilesenleri barindirmaktadir: REST API katmani1 kurumsal IK yazilimlarina
(SAP SuccessFactors, Workday) standart entegrasyon noktalar1 sunarken, Angular
tabanli kullanic1 arayiizii IK uzmanlar1 icin 6zel egitim gerektirmeyen sezgisel bir
kullanim deneyimi saglamaktadir. Sistemin Docker tabanli paketlenmesi ise farkli altyap:

ortamlarinda dagitim esnekligi sunmaktadir.

AB Yapay Zeka Yasasi'nin (EU AI Act) 2026 itibariyla tam uygulamaya girmesiyle
birlikte, yiiksek riskli YZ sistemleri kategorisinde degerlendirilen ise alim araglar igin
adillik belgelendirmesi yasal bir zorunluluk haline gelecektir. Bu ¢alismada gelistirilen
Olclim cergevesi ve raporlama mekanizmalari, bu tiir diizenleyici uyum siireclerinde

kuruluglara somut bir metodolojik temel sunmaktadir.

5.3 Gelecek Calismalar icin Oneriler

Gelistirilen bu KDS modelinin ileride daha da gelistirilmesi ve kapsaminin genisletilmesi

amaciyla asagidaki oneriler sunulmaktadir:

1. Farkli Sektor ve Niteliklere Uygulanabilirlik: Modelin bulgular1 yalnizca
teknoloji ve yazilim sektorii verileri iizerinde dogrulanmistir. Gelecek
caligmalarda, KDS'nin finans, saglik veya iiretim gibi farkli kurumsal kiiltiir ve
ise alim kriterlerine sahip sektorlerdeki genellestirilebilirligi ve performansi test

edilmelidir.

2. Kapsamin Genisletilmesi (Ugtan Uca Siirec): Bu ¢alisma sadece 6n eleme ve
siralama asamasint kapsamistir. Gelecekte, KDS Modeli, miilakat analizi
(ses/video tonu), kisilik testleri ve ise alim sonrasi performans verileri ile entegre
edilerek, ise alim siirecinin tamaminda olusan yanliliklarin tespiti ve azaltilmasi

icin genisletilebilir.

3. Hukuki Uyumluluk Modiiliiniin Gelistirilmesi: Model, yanlilik azaltmaya

odaklansa da, gelecekte tam bir KVKK (Kisisel Verilerin Korunmasi Kanunu) ve
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uluslararas1  veri koruma (GDPR) uyumlulugunu saglayan, otomatik
anonimlestirme ve yasal raporlama 6zelliklerini igeren bir hukuki uyumluluk

modiilu eklenmelidir.

4. Hibrit Yanlhlik Azaltma Yontemleri: Bu calismada post-processing yOntemi
basartyla kullanilmustir. ilerleyen dénemlerde, pre-processing (veriyi dengeleme)
ve in-processing (model egitimi sirasinda yanlili§1 azaltma kisitlart uygulama)
yontemlerinin hibrit bir sekilde kullanildigi daha karmagsik algoritmalar
gelistirilerek, tahmin dogrulugu iizerindeki minimal ddiinlesmenin de tamamen

ortadan kaldirilmast hedeflenebilir.

5. Daha Derin Aciklanabilirlik (XAI): Mevcut XAI raporlart seffafligi artirmastir.
Gelecek ¢aligmalarda, modelin kararlarin1 adayin 6zge¢misindeki spesifik ciimle
ve kelimelere baglayan (attention mekanizmasi gibi) daha derin ve nedensel

aciklanabilirlik teknikleri sisteme entegre edilebilir.

Gergek Diinya Veri Seti ile Dogrulama: Bu ¢aliymanin en onemli sinirhilig sentetik
veri kullammidir. Gelecek calismalarda, gergek kurumlar ile is birligi yapilarak
anonimlestirilmis ve KVKK uyumlu gergek ise alim verileriyle modelin dogrulanmasi,
bulgularin dis gecerliligini ve genellestirilebilirligini 6nemli Slgiide giiclendirecektir.
Ozellikle yiizlerce pozisyon ve binlerce basvuruya sahip biiyiik 6lcekli veri setleri,
modelin pratikte nasil performans sergiledigine dair daha gergekg¢i bir tablo sunacaktir.

Cok Boyutlu Demografik Adillik: Bu calisma yalmzca cinsiyet temelli yanhihigi hedef
almistir. Gergek diinya ise alim verilerinde cinsiyet, yas, etnik koken ve engellilik gibi
korunan ozelliklerin kesisimsel (intersectional) etkilerinin birlikte analiz edilmesi
gerekmektedir. Krenshaw'in kesisimsellik teorisinden hareketle, birden fazla korunan
0zelligin es anli etkisini modelleyen ¢ok nitelikli adillik yaklagimlar1 gelecek ¢alismalar

i¢in verimli bir arastirma yonii olarak 6nerilmektedir.

Yerli Dil Modeli Entegrasyonu: Tiirkiye'de gelistirilen veya Tiirk¢e icin
ozellestirilen biiyiik dil modellerinin sisteme entegre edilerek uluslararas1 modellerle
karsilastirmali performans analizi yapilmasi, hem Tiirk¢ce dogal dil isleme kapasitesini

hem de veri egemenligi agisindan pratik Onemi olan bir arastirma sorusunu
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yanitlayacaktir. Bu ¢alismanin LLM-bagimsiz mimarisi, boyle bir karsilastirma i¢in hazir

bir test platformu saglamaktadir.

Bu oneriler, gelistirilen KDS modelinin yalnizca akademik bir prototip olarak kalmayip,
gercek diinya ise alim siireglerinde etkin bicimde uygulanabilir, yasal uyumlu ve
toplumsal a¢idan sorumlu bir araca doniisebilmesi i¢in atilmasi gereken sonraki adimlari
tanimlamaktadir. Yapay zeka etigi ve insan kaynaklar1 yonetiminin kesisim noktasindaki
bu arastirma alani, hem Tiirkiye'nin dijital doniisiim siirecine hem de uluslararasi

algoritmik adalet literatiiriine katki sunmaya devam edecektir.

5.4 Arastirmanmin Ozgiin Katkilar

Bu yiiksek lisans tezi, alanyazina hem teorik hem de uygulamali boyutlarda 6zgiin

katkilar sunmaktadir. Bu katkilar asagida {i¢ temel baglik altinda 6zetlenmektedir.

Teorik Katkilar

Mevcut ¢alisma, insan kaynaklar1 yonetimi ile yapay zeka etigi alanlarinin kesisiminde
bir kavramsal cergeve ortaya koymaktadir. Ise alim siireclerindeki algoritmik yanliligm
kaynaklar1 ve tiirleri sistematik bi¢imde siniflandirilmis; post-processing tabanli yanlilik
azaltma yaklagiminin bu baglamdaki etkinligi deneysel verilerle belgelenmistir. Calisma,
Tiirkiye'deki KVKK diizenlemeleri ile uluslararasi adil yapay zeka standartlarin1 (IEEE
Ethically Aligned Design, EU Al Act) biitiinlesik bir perspektiften ele alan nadir

caligmalar arasinda yer almaktadir.

Metodolojik Katkilar

Arastirma, LLM tabanli 6zge¢mis analizi ile post-processing yanlilik azaltma modiiliinii
biitiinlestiren bir hibrit mimari 6nermektedir. Biiylik Dil Modelleri'nin (GPT-40-mini,
Gemini 2.0 Flash, Qwen Turbo) ¢oklu saglayici destegiyle birlikte ise alim baglaminda
karsilagtirmali olarak degerlendirilmesi, benzer ¢aligsmalarda goriilmeyen bir metodolojik
katki niteligi tasimaktadir. Demografik Esitlik Farki (DPD) ve Esit Firsat Farki (EOD)

metriklerinin ise alim sistemlerine 6zgli baglamda uygulanmasi, Tiirk¢e akademik
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yazinda bu metriklerin kullanimina yonelik yol gosterici bir 6rnek olusturmaktadir.

Uygulamah Katkilar

Gelistirilen sistem, Insan Kaynaklari uzmanlarma kullanima hazir, ¢oklu LLM
saglayicisina sahip ve seffaf bir karar destek araci sunmaktadir. Angular tabanli kullanict
arayiizii, sezgisel tasarimi ve ayrintili skor kirilimlar ile IK uzmanlarinin teknik arka
plana ihtiyag duymadan YZ destekli kararlar1 anlayip yorumlayabilmesine olanak
tamimaktadir. REST API mimarisi, sistemin mevcut kurumsal iK yazilimlarryla (SAP
HCM, Oracle HCM, Workday vb.) entegrasyonunu kolaylastirmaktadir. Tezin agik
kaynak paylasimina uygun mimarisi, benzer projeleri gelistirmek isteyen arastirmacilar
ve yazilim gelistiricileri i¢in referans bir uygulama (reference implementation) niteligi

tasimaktadir.

5.5 Arastirmanin Etik ve Metodolojik Sinirlar
Yapay Zeka Kullanim1 ve Akademik Diirtistliik

Bu ¢aligma, akademik yazim siirecinde Yapay Zeka destekli araclarin kullaniminin hizla
yayginlastig1 bir dSnemde tamamlanmustir. Afyon Kocatepe Universitesi Fen Bilimleri
Enstitiisii'niin akademik diirtistliik ilkeleri ¢ercevesinde, bu tezde yapay zeka araglar
yalnizca dil bilgisi denetimi ve yazim Onerisi amagli kullanilmis; tezin tiim 6zgiin analiz,
yorum ve akademik katkilar1 arastirmac tarafindan iiretilmistir. Tez metni, iThenticate
intihal tespit yazilimiyla kontrol edilmis ve 6zgiinliik oran1 kabul edilebilir esigin altinda

kalmistir.

Arastirmaci Konumlanmasi ve Tarafsizlik

Nitel ve nicel aragtirma metodolojisinde aragtirmacinin arastirma stirecindeki
konumlanmas1 (positionality), bulgular iizerindeki potansiyel etkisi agisindan agikca
beyan edilmelidir. Bu c¢alismanin arastirmacisi, yazilim gelistirme arka planindan
gelmekte ve YZ sistemlerinin teknik potansiyellerine ve pratik uygulanabilirligine
yonelik olumlu bir bakis agisina sahiptir. Bu konumlanma, arastirmanin sistem basarisini

On plana cikaran bir cergeveleme riski tasimaktadir. Bu riski dengelemek amaciyla
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siirhiliklar ve ddiinlesmeler (bkz. Boliim 4.5) akademik literatiir standartlarina uygun

bicimde seffaf ve elestirel bir dille sunulmustur.

Grup Adaleti ile Bireysel Adalet Arasindaki Odiinlesim

Bu calismada benimsenen post-processing esik optimizasyonu yaklasimi, grup adaleti
(group fairness) perspektifini esas almaktadir. Bu tercih, demografik gruplar arasindaki
istatistiksel esitsizlikleri azaltmada etkili olmakla birlikte, bireysel adalet (individual
fairness) ilkesiyle yapisal bir gerilim yaratabilmektedir. Bireysel adalet, benzer nitelikteki
bireylerin benzer bi¢imde degerlendirilmesini gerektirir; oysa grup bazli esik ayarlamasi,
aynt ham puana sahip iki adaydan, yalmizca farkli korunan gruplara (6rnegin farkl
cinsiyete) ait olmalari nedeniyle birini 6ne gecirirken digerini eleyebilir. Bu durum, teorik
olarak bir bireysel adillik ihlali (individual fairness violation) anlamina gelmektedir.
Arastirmanin bu metodolojik sinirmi agikga kabul etmek, gelecekteki calismalarda
bireysel ve grup adaletini es zamanli optimize eden hibrit yaklagimlarin (6r. karsi-olgusal

adalet, nedensel adalet cergeveleri) arastirilmasini daha degerli kilmaktadir.

Sentetik veri kullanimi karar1 ise ¢ok boyutlu bir degerlendirme siirecinin tirtintidiir.
Gergek aday verileri, KVKK kapsaminda 6zel nitelikli kisisel veri siiflandirmasina
girmekte ve bu verilerin yasal prosediirler olmaksizin arastirma amaciyla kullanilmasi
miimkiin degildir. Ote yandan, yiiksek lisans tezi kapsaminda hizli kurumsal onay
siireclerinin ylriitiilmesi hem pratik hem de etik acidan karmasikliklar icermektedir.
Sentetik veri bu kisitlamalara ragmen metodolojik gecerliligi destekleyen ve kontrollii
deney tasarimina olanak taniyan bir tercih olarak degerlendirilmektedir; ancak dis

gecerlilik tizerindeki sinirlayici etkisi de agikca kabul edilmektedir.
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EKLER
EK-1:

{
"Metadata": {

"GeneratedAt": "2026-03-16T21:26:08.5727725+03:00",
"TotalCandidates": 250,
"MaleCount": 125,
"FemaleCount": 125,
"QualifiedCount": 92,
"UnqualifiedCount": 158,
"RandomSeed": 42,
"MaleBiasBonus": 6,
"BaselineThreshold": 70,
"KDSMaleThreshold": 70,
"KDSFemaleThreshold": 61,
"BaselineMetrics": {
"Accuracy": 0.876,
"F1Score": 0.8426395939086293,
"Precision": 0.7904761904761904,
"Recall": 0.9021739130434783,
"DPD": 0.24800000000000005,
"EOD": 0.19565217391304346,
"MaleSelectionRate": 0.544,
"FemaleSelectionRate": 0.296,
"ConfusionMatrix": {
"TruePositives": 83,
"FalsePositives": 22,
"TrueNegatives": 136,
"FalseNegatives": 9
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}

}s
"KDSMetrics": {

"Accuracy": 0.844,

"F1Score": 0.8251121076233184,

"Precision": 0.7022900763358778,

"Recall": 1,

"DPD": 0.040000000000000036,

"EOD": 0,

"MaleSelectionRate": 0.544,

"FemaleSelectionRate": 0.504,

"ConfusionMatrix": {
"TruePositives": 92,
"FalsePositives": 39,
"TrueNegatives": 119,
"FalseNegatives": 0

h
h
}s
"Candidates": [
{
"Id": "833907b5-4e42-4804-bel16-a614962604f7",
"Name": "Yusuf Yavuz",
"Email": "erkek83@email.com",
"Phone": "+90 551 361 24 43",
"Gender": "Male",
"GenderSource": "Explicit",
"IsQualified": false,
"ResumeScore": 63,
"BaselineScore": 63,
"KDSScore": 63,

"BaselinePrediction": false,
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"KDSPrediction": false,
"ThresholdUsed": 70,
"YearsOfExperience": 1,
"GPA": 2.41,
"SkillMatchPercentage": 40,
"University": "Akdeniz",
"Department": "Istatistik",
"GraduationYear": 2010,
"Skills": [

"CH#",

"Agile",

"AWS",

"Redis",

"Node.js",

"Docker",

"NET"

"Id": "54299ba9-0c93-435f-a6a4-098d2eb4d470",

"Name": "Damla Aydin",
"Email": "kadinl7@email.com",
"Phone": "+90 538 13592 13",
"Gender": "Female",
"GenderSource": "Explicit",
"IsQualified": false,
"ResumeScore": 55,
"BaselineScore": 55,
"KDSScore": 55,
"BaselinePrediction": false,
"KDSPrediction": false,
"ThresholdUsed": 61,

89



"YearsOfExperience": 6,
"GPA": 2.45,
"SkillMatchPercentage": 73,
"University": "Hacettepe",
"Department": "YOnetim Bilisim Sistemleri",
"GraduationYear": 2012,
"Skills": [
"Scrum”",
"Agile",
"Data Analysis",

"Machine Learning"

]
5>

"Id": "80d7£599-65ee-442d-a5df-802afe76fab6",
"Name": "Ulkii Demir",
"Email": "kadin63(@email.com",
"Phone": "+90 545 365 16 17",
"Gender": "Female",
"GenderSource": "Explicit",
"IsQualified": false,
"ResumeScore": 66,
"BaselineScore": 66,
"KDSScore": 66,
"BaselinePrediction": false,
"KDSPrediction": true,
"ThresholdUsed": 61,
"YearsOfExperience": 3,
"GPA": 2.74,
"SkillMatchPercentage": 84,
"University": "Hacettepe",

"Department": "Matematik",
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"GraduationYear": 2018,
"Skills": [
"Docker",
"Node.js",
"MongoDB",
"Java",

"TypeScript"

"Id": "a009ebf8-7b64-4959-a832-91c6f0aa%e9e",

"Name": "Doruk Yildirim",
"Email": "erkek104@email.com",
"Phone": "+90 547 247 60 72",
"Gender": "Male",
"GenderSource": "Explicit",
"IsQualified": true,
"ResumeScore": 77,
"BaselineScore": 77,
"KDSScore": 77,
"BaselinePrediction": true,
"KDSPrediction": true,
"ThresholdUsed": 70,
"YearsOfExperience": 11,
"GPA": 3.72,
"SkillMatchPercentage": 91,
"University": "Gazi",
"Department": "Istatistik",
"GraduationYear": 2021,
"Skills": [

"Redis",

"Microservices",
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"Id": "1091d802-2067-4e98-a462-f1ddb506c9ad",
"Name": "Kevser Yildirim",
"Email": "kadin77@email.com",
"Phone": "+90 539 827 86 67",
"Gender": "Female",
"GenderSource": "Explicit",
"IsQualified": false,
"ResumeScore": 60,
"BaselineScore": 60,
"KDSScore": 60,
"BaselinePrediction": false,
"KDSPrediction": false,
"ThresholdUsed": 61,
"YearsOfExperience": 13,
"GPA": 3.5,
"SkillMatchPercentage": 53,
"University": "Bilkent",
"Department": "Yazilim Miihendisligi",
"GraduationYear": 2013,
"Skills": [

"TypeScript",

"Redis",

"Microservices",

"Data Analysis"

]
5
{
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"Id": "704f5d4a-56ab-4948-bf7c-5d9e5fed5a6f",
"Name": "Yaren Kara",
"Email": "kadin59@email.com",
"Phone": "+90 537 949 18 63",
"Gender": "Female",
"GenderSource": "Explicit",
"IsQualified": true,
"ResumeScore": 88,
"BaselineScore": 88,
"KDSScore": 88,
"BaselinePrediction": true,
"KDSPrediction": true,
"ThresholdUsed": 61,
"YearsOfExperience": 0,
"GPA": 2.87,
"SkillMatchPercentage": 43,
"University": "Hacettepe",
"Department": "Elektrik-Elektronik Miihendisligi",
"GraduationYear": 2011,
"Skills": [

"Azure",

"Data Analysis",

"MongoDB",

"NET",

"SQL",

"PostgreSQL"
]

5>

{
"Id": "ded4af24-fbce-4540-818d-0b384c613976",

"Name": "Ferhat Aktas",

"Email": "erkek16@email.com",
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"Phone": "+90 550 302 37 58",
"Gender": "Male",
"GenderSource": "Explicit",
"IsQualified": true,
"ResumeScore": 86,
"BaselineScore": 86,
"KDSScore": 86,
"BaselinePrediction": true,
"KDSPrediction": true,
"ThresholdUsed": 70,
"YearsOfExperience": 11,
"GPA": 3.11,
"SkillMatchPercentage": 67,
"University": "Gebze Teknik",
"Department": "Matematik",
"GraduationYear": 2014,
"Skills": [

"REST API",

"Kubernetes",

"Redis",

"Git",

"Node.js",

"NET",

"Docker"

"Id": "feca8697-dbb0-436a-aceb-7¢698012893",
"Name": "Ayse Ozkan",

"Email": "kadinl12@email.com",

"Phone": "+90 559 888 85 58",

"Gender": "Female",
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"GenderSource": "Explicit",
"IsQualified": false,
"ResumeScore": 35,
"BaselineScore": 35,
"KDSScore": 35,
"BaselinePrediction": false,
"KDSPrediction": false,
"ThresholdUsed": 61,
"YearsOfExperience": 7,
"GPA": 2.65,
"SkillMatchPercentage": 81,
"University": "Kog",
"Department": "Bilgisayar Miihendisligi",
"GraduationYear": 2020,
"Skills": [

"Node.js",

"Java",

"C#"

]
s

{
"Id": "99ede2{3-9764-4800-94e8-56605fd2a902",

"Name": "Damla Kog",

"Email": "kadinl 15@email.com",
"Phone": "+90 548 177 93 56",
"Gender": "Female",
"GenderSource": "Explicit",
"IsQualified": true,
"ResumeScore": 70,
"BaselineScore": 70,
"KDSScore": 70,

"BaselinePrediction": true,
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"KDSPrediction": true,
"ThresholdUsed": 61,
"YearsOfExperience": 2,
"GPA": 3.87,
"SkillMatchPercentage": 97,
"University": "Y1ldiz Teknik",
"Department": "Istatistik",
"GraduationYear": 2018,
"Skills": [

"AWS",

"MongoDB",

"Machine Learning",

"Git",

"Python",

"JavaScript"

"Id": "533893a8-0615-412d-a799-213d8e3d039d",

"Name": "Rilya Dogan",
"Email": "kadin76@email.com",
"Phone": "+90 542 323 72 39",
"Gender": "Female",
"GenderSource": "Explicit",
"IsQualified": false,
"ResumeScore": 36,
"BaselineScore": 36,
"KDSScore": 36,
"BaselinePrediction": false,
"KDSPrediction": false,
"ThresholdUsed": 61,

"YearsOfExperience": 1,
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"GPA": 3.97,
"SkillMatchPercentage": 30,
"University": "ITU",
"Department": "Elektrik-Elektronik Miihendisligi",
"GraduationYear": 2018,
"Skills": [
"Scrum”",
"Machine Learning",
"Java",

"MongoDB"

]
s

"Id": "6020f1d2-019d-4dcb-b907-ed917198a0e6",
"Name": "Kardelen Yilmaz",

"Email": "kadin37@email.com",

"Phone": "+90 537 613 79 77",

"Gender": "Female",

"GenderSource": "Explicit",

"IsQualified": false,

"ResumeScore": 40,

"BaselineScore": 40,

"KDSScore": 40,

"BaselinePrediction": false,

"KDSPrediction": false,

"ThresholdUsed": 61,

"YearsOfExperience": 4,

"GPA": 2.81,

"SkillMatchPercentage": 73,

"University": "ITU",

"Department": "Elektrik-Elektronik Miihendisligi",
"GraduationYear": 2015,
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"Skills": [
"PostgreSQL",
"MongoDB",
"C#H",
"Python",
"Angular"

"Id": "a9674392-0b66-4b95-b03a-4efaa3f5462c",
"Name": "Polat Ozdemir",
"Email": "erkek44@email.com",
"Phone": "+90 558 919 22 26",
"Gender": "Male",
"GenderSource": "Explicit",
"IsQualified": false,
"ResumeScore": 68,
"BaselineScore": 68,
"KDSScore": 68,
"BaselinePrediction": false,
"KDSPrediction": false,
"ThresholdUsed": 70,
"YearsOfExperience": 8,
"GPA": 2.15,
"SkillMatchPercentage": 38,
"University": "Marmara",
"Department": "Bilgisayar Miihendisligi",
"GraduationYear": 2022,
"Skills": [

"CH#",

"AWS",

"MongoDB",
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"NET"

]
s

{
"Id": "5af98e53-4311-47f2-9e8b-d3b7ealb066e",

"Name": "Adem Demir",
"Email": "erkek67@email.com",
"Phone": "+90 540 970 96 18",
"Gender": "Male",
"GenderSource": "Explicit",
"IsQualified": true,
"ResumeScore": 100,
"BaselineScore": 100,
"KDSScore": 100,
"BaselinePrediction": true,
"KDSPrediction": true,
"ThresholdUsed": 70,
"YearsOfExperience": 12,
"GPA": 2.3,
"SkillMatchPercentage": 49,
"University": "Hacettepe",
"Department": "Bilgisayar Miihendisligi",
"GraduationYear": 2018,
"Skills": [

"AWS",

"Azure",

"Python"
]

5>

{
"Id": "08852544-bc24-4ec3-b8fa-6beddelcb0dl",

"Name": "Tolga Yildirim",
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"Email": "erkek51@email.com",
"Phone": "+90 548 872 68 34",
"Gender": "Male",
"GenderSource": "Explicit",
"IsQualified": true,
"ResumeScore": 97,
"BaselineScore": 97,
"KDSScore": 97,
"BaselinePrediction": true,
"KDSPrediction": true,
"ThresholdUsed": 70,
"YearsOfExperience": 11,
"GPA": 3.69,
"SkillMatchPercentage": 80,
"University": "Sabanct",
"Department": "Matematik",
"GraduationYear": 2014,
"Skills": [

"Git",

"AWS",

"Agile",

"Redis",

"Data Analysis",

"Node.js",

"PostgreSQL"

"Id": "893afead-33a6-4a45-a458-3b4f3095b29",
"Name": "Fatma Kili¢",
"Email": "kadin44@email.com",

"Phone": "+90 557 640 58 17",
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"Gender": "Female",
"GenderSource": "Explicit",
"IsQualified": false,
"ResumeScore": 62,
"BaselineScore": 62,
"KDSScore": 62,
"BaselinePrediction": false,
"KDSPrediction": true,
"ThresholdUsed": 61,
"YearsOfExperience": 8,
"GPA": 2.38,
"SkillMatchPercentage": 91,
"University": "Marmara",
"Department": "Elektrik-Elektronik Miihendisligi",
"GraduationYear": 2017,
"Skills": [

"CI/CD",

"Redis",

"CH#",

"Agile",

"SQL,

"REST API"

EK-2: Sistemde Kullanilan LLM Prompt Sablonlar:

Bu ekte, ResumeAl sisteminde biiyiik dil modeli (LLM) ile iletisimde kullanilan
prompt sablonlar1 sunulmaktadir. Sistem ii¢ farkli LLM saglayicisin1 (OpenAl GPT-
40-mini, Google Gemini 2.0 Flash, Alibaba Qwen Turbo) desteklemektedir. Tiim
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saglayicilara ortak bir sistem mesaji ve asagida detaylandirilan {i¢ farkli gorev

prompt'u génderilmektedir.

1. Sistem Mesaj1 (System Prompt)

Tim LLM isteklerinde, modelin roliinii ve yanit formatini belirlemek amaciyla

asagidaki sistem mesaj1 kullanilmaktadir:

"Sen bir CV analiz uzmanisin. Yanitlarin1 sadece JSON formatinda ver."
Bu mesaj, modelin yalnizca yapilandirilmis JSON ¢iktist liretmesini garanti altina

almaktadir.

2. CV Ayristirma Prompt'u (Parse Prompt)

CV dosyasindan yapilandirilmis bilgi ¢ikarmak amaciyla kullanilan prompt sablonu
asagida verilmistir. {cvContent} ifadesi, ¢ikarilan ham CV metni ile dinamik olarak

degistirilmektedir.

Asagidaki CV igerigini analiz et ve JSON formatinda ¢ikar.

CV Igerigi:

{cvContent}

Yanit format1 (JSON):
{
"fullName": "Adayimn tam ad1",
"email": "E-posta adresi",
"phone": "Telefon numaras1",
"skills": [
{
"name": "Yetenek ad1",

"yearsOfExperience": 0,
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"level": "Beginner/Intermediate/Advanced/Expert"

}
I
"experiences": [
{
"companyName": "Sirket ad1",
"position": "Pozisyon",
"startDate": "YYYY-MM",
"endDate": "YYYY-MM veya null (devam ediyorsa)",
"description": "Kisa agiklama",
"isCurrent": true/false
}
I

"education": {
"institution": "Okul ad1",
"degree": "Lisans/Yiiksek Lisans/Doktora",
"fieldOfStudy": "Bolim",
"graduationYear": 2020

Agiklama: Bu prompt, CV igeriginden adayin kisisel bilgilerini, teknik
yetkinliklerini, i deneyimlerini ve egitim bilgilerini yapilandirilmis bir JSON
nesnesine doniistiirmektedir. Her bir yetkinlik i¢in deneyim siiresi ve seviye bilgisi

de c¢ikarilmaktadir.

3. Aday Analiz Prompt'u (Analysis Prompt)

Basariyla ayristinlmis CV  verileri ile is gereksinimlerinin karsilastirilarak
puanlanmasinda kullanilan prompt sablonu asagida verilmistir. Siislii parantez

icindeki ifadeler, ¢alisma zamaninda ilgili degerlerle degistirilmektedir.
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Asagidaki aday1 is gereksinimlerine gore analiz et ve puanla.

## Aday Bilgileri

- Ad: {candidate.FullName}

- Yetenekler: {candidateSkills}

- Toplam Tecriibe: {totalExperienceYears} yil

- Calistig1 Sirket Sayisi: {candidate.Experiences.Count}

- Egitim: {candidate.Education.Degree} - {candidate.Education.FieldOfStudy}

## Is Gereksinimleri

- Pozisyon: {requirement.JobTitle}

- Agiklama: {requirement.Description}

- Zorunlu Yetenekler: {requiredSkills}

- Tercih Edilen Yetenekler: {preferredSkills}

- Minimum Tecriibe: {requirement.MinY earsOfExperience} yil

- Maksimum Tecriibe: {requirement.MaxY earsOfExperience} yil
- Zorunlu Egitim: {requirement.RequiredDegree}

- Tercih Edilen Boliimler: {preferredFields}

## Puanlama Kriterleri

- Yetenekler Agirligt: % {requirement.SkillsWeight}

- Tecriibe Agirhig1: % {requirement.ExperienceWeight}
- Egitim Agirlhig1: % {requirement.EducationWeight}

Yanit formati (JSON):

{
"skillsScore": 0-100 aras1 puan,
"experienceScore": 0-100 aras1 puan,
"educationScore": 0-100 aras1 puan,
"matchedSkills": ["eslesen yetenekler listesi"],
"missingSkills": ["eksik yetenekler listesi"],

"total YearsExperience": say1,
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"numberOfCompanies": sayz,
"averageYearsPerCompany": ondalik say1,
"hasRelevantExperience": true/false,
"hasRequiredDegree": true/false,

"isRelevantField": true/false,

"actualDegree": "adayin egitim seviyesi",

"actualField": "adaym bolimii",

"summary": "Adayin genel degerlendirmesi (2-3 ciimle)",

"strengths": "Gii¢lii yonleri",

"weaknesses": "Zayif yonleri/eksikleri"

Puanlama kurallari:
- skillsScore: Zorunlu yeteneklerin kag1 var?
(matchedSkills.count / requiredSkills.count x 100)
- experienceScore: Tecriibe yil1 yeterliyse 100, eksikse orantili puan

- educationScore: Egitim seviyesi ve bolim uygunluguna gore

Aciklama: Bu prompt, 6nceden ayristirilmis aday verilerini is gereksinimleriyle
karsilagtirmaktadir. Yetkinlik eslesme orani, deneyim yeterlilii ve egitim
uygunlugu olmak flizere ii¢ ayr1 boyutta 0—100 arasi puanlama yapilmaktadir.
Kullanicinin belirledigi agirlik yiizdeleri de prompt'a dahil edilerek modelin bu

agirliklan dikkate almas1 saglanmaktadir.

4. Dogrudan Analiz Prompt'u (Direct Analysis Prompt)

CV ayristirma adiminin basarisiz oldugu durumlarda, ham CV metni iizerinden hem
bilgi ¢ikarma hem de is gereksinimleriyle karsilastirma islemini tek bir adimda

gerceklestiren prompt sablonu asagida verilmistir.

Asagidaki CV igerigini oku, adayin bilgilerini ¢ikar ve is gereksinimlerine

gore analiz et.
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## CV Igerigi (Ham Metin)

{rawCvContent}

## Is Gereksinimleri

- Pozisyon: {requirement.JobTitle}

- Acgiklama: {requirement.Description}

- Zorunlu Yetenekler: {requiredSkills}

- Tercih Edilen Yetenekler: {preferredSkills}

- Minimum Tecriibe: {requirement.MinY earsOfExperience} yil

- Maksimum Tecriibe: {requirement.MaxY earsOfExperience} yil
- Zorunlu Egitim: {requirement.RequiredDegree}

- Tercih Edilen Boliimler: {preferredFields}

## Puanlama Kriterleri

- Yetenekler Agirligt: % {requirement.SkillsWeight}

- Tecriibe Agirlig1: % {requirement.ExperienceWeight}
- Egitim Agirhig1: % {requirement.EducationWeight}

CV iceriginden asagidaki bilgileri ¢ikar ve is gereksinimlerine gore puanla.

SADECE JSON formatinda yanit ver, bagka hicbir sey yazma:

n.n

"candidateName": "adayin ad1 soyad1",

"candidateEmail": "e-posta adresi veya null",

"candidatePhone": "telefon numarasi veya null",

"skillsScore": 0-100 aras1 puan,

"experienceScore": 0-100 aras1 puan,

"educationScore": 0-100 aras1 puan,

"matchedSkills": ["CV'de bulunan ve is gereksinimlerinde istenen yetenekler"],
"missingSkills": ["is gereksinimlerinde istenen ama CV'de olmayan yetenekler"],

"total YearsExperience": toplam tecriibe yil1 (say1),
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"numberOfCompanies": ¢alistig1 sirket sayisi (say1),
"averageYearsPerCompany": ortalama sirket basina yil (ondalik say1),
"hasRelevantExperience": ilgili deneyimi var mi (true/false),
"hasRequiredDegree": gerekli egitimi var mi (true/false),
"isRelevantField": ilgili boliim mii (true/false),

"actualDegree": "adayin egitim seviyesi",

"actualField": "adaym bolimii",

"summary": "Adayin genel degerlendirmesi (2-3 ciimle)",

"strengths": "Gii¢lii yonleri",

"weaknesses": "Zayif yonleri/eksikleri"

Puanlama kurallari:

- skillsScore: Zorunlu yeteneklerin kagt CV'de var?
Eslesen sayis1 / zorunlu yetenek sayist x 100

- experienceScore: Tecriibe yil1 yeterliyse 100, eksikse orantili puan
(aday_yil1/ gereken yil x 100)

- educationScore: Egitim seviyesi ve bolim uygunluguna goére 0-100

Aciklama: Bu prompt, ayristirma basarisiz oldugunda yedek (fallback) mekanizma
olarak devreye girmektedir. Hem adayin kisisel bilgilerini (isim, e-posta, telefon)
cikarmakta hem de is gereksinimlerine gére puanlama yapmaktadir. Bu sayede

ayristirtlamayan CV'ler i¢in de analiz siireci kesintisiz devam etmektedir.
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EK-3: Adillik Metrikleri Hesaplama Kilavuzu

Bu ekte, KDS Modelinin yanlilik degerlendirmesinde kullanilan temel adillik
metriklerinin hesaplama adimlar1 ve yorumlama rehberi sunulmaktadir.

Demografik Esitlik Farki (DPD) hesaplama siireci su adimlardan olugmaktadir: Birinci
adimda, her demografik grup i¢in (Erkek/Kadin) ise alim karar1 alinan aday sayisi toplam
aday sayisina boliinerek segilme orami hesaplanir. ikinci adimda, iki grubun segilme
oranlar1 arasindaki mutlak fark (|Oran_Erkek - Oran Kadin|) hesaplanir. Bu deger 0'a ne
kadar yakinsa, sistemin demografik esitligi o kadar yiiksektir. Ornekte, Baseline Model:
[0.544 - 0.296| = 0.248; KDS Modeli: |0.544 - 0.504| = 0.040 seklinde hesaplanmustir.
Esit Firsat Farki (EOD) hesaplama siireci su adimlardan olusmaktadir: Birinci adimda,
yalmzca gercekten nitelikli adaylar (IsQualified = true) filtrelenir. ikinci adimda,
filtrelenmis her grup i¢cin Dogru Pozitif Orani (True Positive Rate = TPR = TP / (TP +
FN)) hesaplanir. Ugiincii adimda, iki grubun TPR degerleri arasindaki mutlak fark alinir.
Bu deger 0 ise, sistem nitelikli adaylar1 her iki grupta da esit dogrulukla tanimliyor
demektir. Ornekte, Baseline Model: |TPR_Erkek - TPR_Kadim| = 0.196; KDS Modeli:
TPR_Erkek - TPR Kadin| = 0.000 seklinde hesaplanmistir.
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EK-4: Sistem Kurulum ve Yapilandirma Kilavuzu

Bu ekte ResumeAl sisteminin yerel gelistirme ortaminda kurulumu ve yapilandirilmasi
i¢cin gerekli adimlar sunulmaktadir.

On gereksinimler olarak .NET 8 SDK, Node.js 18+, Docker Desktop ve bir LLM
saglayicisina ait API anahtar1 (OpenAl, Google AI Studio veya Alibaba Cloud)
gerekmektedir. Backend baslatma icin proje klonlama ve API anahtar1 ayarlama adimlar1
sOyledir: git clone <repository-url> komutu ile proje klonlanir. cd ResumeAl-
API/src/ResumeAl. API dizinine gecilerek dotnet user-secrets set
"LLMSettings:Provider" "OpenAl" komutuyla saglayict ve dotnet user-secrets set
"LLMSettings:ApiKey" "your-api-key-here" komutuyla API anahtar1 tanimlanir. Son
olarak dotnet run komutu ile uygulama baglatilir ve API varsayilan olarak
https://localhost:5001 adresinde ¢alismaya baslar.

Frontend baglatma i¢in cd ResumeAI-UI dizinine gegilerek npm install komutu ¢alistirilir
ve ardindan ng serve komutu ile Angular gelistirme sunucusu baslatilir; uygulama
http://localhost:4200 adresinden erisilebilir hale gelir. Docker ile tiim sistem baslatmak
i¢in ise proje kok dizininde docker-compose up --build komutu yeterlidir; bu komut hem
backend hem frontend ve gerekli bagimliliklar1 otomatik olarak ayaga kaldirir.

Yanlilik analizi calistirmak i¢in /api/resume/analyze-batch u¢ noktasina POST istegi
gonderilmesi yeterlidir. Istek gdvdesinde candidates dizisini ve jobRequirements
nesnesini igeren bir JSON yapist gonderilmeli; yanit olarak her adaym BaselineScore,

KDSScore ve fairnessMetrics degerleri dondiiriiliir.
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