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Oz

Giiniimiiz teknolojisinin hizl1 gelisimi ile yapay zeka giinliik yasantinin bir cok alaninda vazgegilmez hale gelmistir. Ozellikle yanlis
karar verme maliyetinin yiiksek oldugu finans, saglik, hukuk gibi alanlarda kullanilmaya baslamasina ragmen bu alanlardaki
diizenlemeler nedeni ile kisitli diizeyde kullanilabilmektedir. Bu kisitlamanin en temel nedeni de elde edilen yiiksek performansl
sonuglarin agiklanabilirliklerinin diisiik olmasidir. Bu ¢alisma kapsaminda agiklanabilirligi yiiksek hibrit bir tasarim onerilmis, finans
ve saglik alanlarindan elde edilmis farkli veri setlerine uygulanmistir. Seffaf, hibrit ve agiklanabilirlik olmak {izere ii¢ temel agamada
gergeklestirilen hibrit yaklagimin agiklanabilirlik asamasinda yerel olarak segilen gozlemlerin tahmininde degiskenlerin etkisini
belirlemek i¢in LIME &lgiitii kullanilmisg ve sonuglar yorumlanmustir.

Anahtar Kelimeler: Aciklanabilir Yapay Zeka, LIME, Karar Agaclar1, Rasgele Orman.

Hybrid Explainable Artifical Intelligence Design and LIME
Application

Abstract

With the rapid development of today's technology, artificial intelligence has become indispensable in many areas of daily life. Although
it has started to be used in the areas such as finance, health and law, where the cost of making wrong decisions is high, it can be used at
a limited level due to the regulations in these areas. The main reason for this limitation is the low explainability of the high-performance
results obtained. Within the scope of this study, a hybrid design with high explainability was proposed and applied to different datasets
obtained from the fields of finance and health. The LIME criterion was used to determine the effect of variables on the estimation of
locally selected observations in the explainability phase of the hybrid approach, which was carried out in three basic stages as
transparent, hybrid and explainability, and the results were interpreted.
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1. Giris

Gilinlimiizde  kurumlarin  yapay zekayi, operasyonel
coziimlerin yerine giderek daha fazla konumlandirdigi ve hizla is
stireclerine entegre ettigi goriilmektedir. Kurumlar yapay
zekalarmi ne kadar uzun omiirlii ve siirdiiriilebilir insa ederlerse
zaman igerisinde rekabette farklilasma ve one ¢ikma sanslari o
kadar artacaktir. Uzun dmiirlii ve siirdiiriilebilir bir yapay zekanin
o6n kosullar1 arastirildiginda sadece sistemin performansinin
yiikksek olmasi degil, bunun yaninda seffaf, adaletli, hesap
verilebilir olmasmin da kritik diizeyde O6nemli oldugu
goriilmektedir. Bu nedenle agiklanabilir yapay zeka (explainable
artificial intelligence) kavrami ortaya c¢ikmustir. Agiklanabilir
yapay  zeka, etkilenen tim = paydaslarin  sonugclari
yorumlayabilmesini saglar. Regiilasyonun ve piyasa sartlarinin sik
degistigi ortamlarda yapay zekanin dmriinii ve siirdiirtilebilirligini
uzatacak bir diger faktoriin de dis soka direncli algoritmalar oldugu
aciktir. Bu ¢aligmada dis soklara direngli, seffaf, adaletli ve hesap
verilebilir, aciklanabilir bir yapay zekanin kurulmasina olanak
saglayacak bir algoritma dnerilmistir. Ozellikle yanls karar verme
maliyetinin yiiksek oldugu; “simdi al sonra &de” (fintech)
sirketlerinin ve bankalarin kredi risk hesaplamalarinda, giivenlik,
hukuk, tip gibi alanlarindaki uygulamalarda bu ¢alismada onerilen
algoritmanin kullanilmasi, yapay zekadan elde edilen fayday: da
stirekli kilacaktir. BM Diinya Cevre ve Kalkinma Komisyonu
(WCED)  siirdiiriilebilir ~ kalkinmayr  “gelecek  nesillerin
ihtiyaglarimi karsilama olanaklarini tehlikeye atmadan bugiiniin
ihtiyaglarini karsilayan kalkinma” seklinde tanimlamistir (Keeble,
1988). Bu tanim uzun omiirlii ve siirdiiriilebilir yapay zeka icin
“paydaslarin  gelecek donemlerdeki ihtiyaclarin1  karsilama
olanaklarin1  tehlikeye atmadan  bugiiniin  ihtiyaglarinin
karsilanmasi1” seklinde uyarlanabilir.

Yapay zekanin sonuglarindan etkilenen paydaslar i¢in katkinin
stirekli ve uzun Omiirlii olmasini saglayacak {i¢ dnemli 6zellik
mevcuttur; giivenilir yapay zeka, agiklanabilir yapay zeka ve dis
soklara dayanikli yapay zeka. Bu ii¢ 6zelligi iceren bir tasarim ve
bu tasarimin tiim &gelerini igeren bir yaklasim yardimiyla bir
yapay zeka gelistirmek ve uygulamak olduk¢a dnemli bir ¢aligma
alan1 ortaya ¢ikarmustir.

Giivenilir Yapay Zeka

Avrupa komisyonu yapay zeka uzmanlari tarafindan 2018
yilinda yayinlanan ¢aligmada giivenilir yapay zeka i¢in gerekli etik
kurallar yedi maddede 6zetlenmistir (High-Level Expert Group on
Al (Al HLEG), 2019). Sekil 1°de verilen her bir madde esit
diizeyde 6nemli olup birbirini destekler ve yapay zekanin yasam
dongiisii siiresince de kullanilir (High-Level Expert Group on Al
(AT HLEG), 2019).

Aciklanabilir Yapay Zeka

Son yillarda giderek daha fazla gereksinim duyulan
aciklanabilir yapay zeka (Explainable Al ya da XAI) teknikleri,
yapay zeka sonuglarinin insanlar tarafindan yorumlanmasini ve
anlagilmasini saglayan teknikler ve yontemler biitlinii olarak
nitelendirilebilir. Yapay zekanin hedefi ve uygulandigi alana gore
aciklanabilir yapay zekad gereksinimi de farklilik gosterir. Bir
gorselin kedi mi yoksa kdpek mi oldugunun tahmin edildigi bir
modeldeki agiklanabilirlik ihtiyaci diisiikken, hastanin kanser olup
olmadigin1 tahmin eden bir modeldeki agiklanabilirlik ihtiyaci
oldukgea yiiksektir.
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Aciklanabilir yapay zeka ihtiyaci, ozellikle hukuk, tip ve
finans gibi insan hayatini etkileyen alanlarda, kararlar1 sadece kara
kutu (blackbox) diyebilecegimiz aciklanamayan algoritmalara
delege etmenin dogurdugu kritik operasyonel risklerden ortaya
cikmigtir (Malioutov et al., 2017)

insan

Gozetimi
Teknik
Hesap Saglamhik
Verebilirlik ve
Givenlik
Toplumsal Gizlilik ve
ve Cevresel Veri
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effaflik
Adalet 3

Sekil 1. Giivenilir yapay zeka igin etik kurallar. (High-Level
Expert Group on Al (Al HLEG), 2019)

Bu risklerin gergeklestigi bazi 6rnek durumlar Guidotti ve ark.
tarafindan 2018 yilinda yaymlanan makalede Ozetlenmistir
(Guidotti et al., 2018);

- ABD’de serbest birakilmadan 6nce hangi suglunun daha
tehlikeli oldugu tahmini uzun siiredir yapilmaktadir.
1970’lere kadar 1rk, milliyet ve renk {izerinden yapilan bu
aymrimlar politik olarak kabul edilemez bulundu ve bu
tutumdan vazgegildi. Ancak suclularin tekrar su¢ igleme
egilimini tahmin eden modellerin 1k, milliyet ve renk
tizerinden adaletsiz skorlar verdigi ve bu skorlarmm kamu
otoritelerince  kullanildigr  gériiliiyor.  Probublica’da
yayinlanan bir makalede gergekte riskin ¢ok diisiikk oldugu
durumlarda dahi siyahlarin beyazlara gore daha riskli
olarak skorlanabildigi belirtilmis ve bu skorlar baz alinarak
haksiz uygulamalarin yapildigina yonelik 6rnekler
verilmigtir (Kirchner et al., 2016).

- Bloomberg’in 2016 senesinde yayinlanan bir raporuna gore
Amazon'un  ABD’nin  bilyiikk  sehirlerindeki  &zel
miisterilerine sundugu ayni giin teslimat hizmetinin, siyah
mahalleleri hari¢ tuttugu gorilmiistiir. Amazon konuya
iliskin soyle bir agiklama yapmustir; “ayni giin nereye
teslim edebilecegimizi belirleyen bir dizi faktor var. Bunlar,
en yakin yerine getirme merkezine olan mesafeyi, bir
bolgedeki yerel talebi, bir bolgedeki 6zel miisteri sayisini
ve ulastirmadaki ortaklarimizin pazar giinleri dahi her giin
saat 9:00'a kadar teslimat yapma kabiliyetlerini igerir.”
Dijital Business Insider sistesi bu yorumu, “6zetle karari
veri veriyor” seklinde degerlendirmistir (Ingold & Spencer,
2016).

- 2002 senesinde “Consumer Federation of America”nin
yaymladig1r raporda, tiiketicileri skorlayan ii¢ firmanin
(Experian, Trans Union ve Equifax) skorlar1 karsilagtirilmig
ve tiiketicilerin %31’ine ait skorlarin 50 puandan fazla
farklilagtig1 tespit edilmistir. Sonuglar karsilastirildiginda
ti¢ sistemin aym tiiketicileri birbirinden ¢ok farkli ve yanli
skorladigi sonucu ¢ikmaktadir (Credit Score Accuracy and
Implications for Consumers, 2002).
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- Freitas’in 2014 yilinda yazdig1 makalede de dost ve diisman
tanklar1 birbirinden ayiran bir modelin, gelistirme ve test
asamasinda ¢ok basarili oldugu halde uygulamada ¢ok kotii
performans gosterdigi bir c¢alismadan bahseder. Kotii
performansinin  kdk nedeni arastirildiginda  diisman
tanklarin fotografinin bulutlu giinlerde, dost tanklarinin
fotograflarinin ise giinesli giinlerde ¢ekildigi fark edilir.

Biitiin bu 6rnekler, yapay zekanin bir sihir olmadigini, yapay
zekd  projelerinin  risklerin  Ongoriildiigi, sonuglarin
degerlendirildigi ve yorumlandigt bir siire¢ oldugunu
gostermektedir (Freitas, 2014).

Arrieta ve ark. 2019 yilinda yaymladiklar1 c¢aligsmalarinda
Scopus R veri tabanindaki makalelerin baslik, 6zet ve anahtar
kelimelerini analiz etmis, agiklanabilir yapay zeka kavramlarinin
gectigi yayin sayilarindaki gelisimi incelemislerdir (Barredo
Arrieta et al., 2020). Sekil 2°de verilen grafikte agiklanabilir yapay
zeka konusunda yayinlanan makalelerin son yillarda hizla arttig
acikca goriilmektedir. Bu durumda yapay zekanm kullanimi
yayginlastik¢a aciklanabilir yapay zekaya olan ihtiyacin da giderek
arttigt sonucu c¢ikartilabilir. Ayrica yorumlanabilir yapay zeka
yayin sayist 2019 senesinde azalirken aciklanabilir yapay zeka
kavramlarinda kritik seviyede artis gozlenmektedir (Barredo
Arrieta et al., 2020).

S Yorumlanabilir Yapay Zeka
XAl
B Aciklanabilir Yapay Zeka

konuya iliskin literatiirde bulunan ¢alisma sayist

Sekil 2. Aciklanabilir yapay zeka kavraminin gectigi
calismalarin dagilimi (Barredo Arrieta et al., 2020)

Aciklanabilir yapay zeka performans agisindan incelendiginde
genel olarak modellerin performansi arttikga agiklanabilirliginin
diistiigii ~ sOylenebilir.  Algoritmalarin  agiklanabilirligiyle
performansi arasindaki iliskiyi Ozetleyen bir grafik Sekil 3’te
verilmistir. Kural bazli sistemler genellikle performansi diisiikken
aciklanabilirligi en yiiksek modellerdir. Derin 6grenme (deep
learning) modelleri ise performansi yiiksek olmasina karsin
yorumlanmast en zor modellerdir. Aciklanabilirlik problemi
¢oziildiikce performans: yliksek modellerin kullanim alanlar1 da
genigleyecekti. Bu nedenle agiklanabilir yapay zekanin
gelecekteki arastirmalara giderek daha fazla konu olma potansiyeli
¢ok yiiksektir.

Yorumlanabilirlikle performans arasindaki iligkiyi grafikte
verildigi sekilde genellemenin dogru olmadig1 yoniinde goriisler
de vardir. Rudin calismasinda, bazi durumlarda karmasik
modellerinin performansinin diisiik olabilecegini, bu nedenle de
ilk asamada yorumlanabilir basit modellerin tercih edilmesi
gerektigini belirtmistir. Basit bir model tercih edebilecekken
yerine yorumlanmasi zor bir modelin tercih edilmesinin ilgili
calisma alanlar1 bakimindan ciddi zararlar verebilecegine de
deginmistir (Rudin, 2019).
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XAl'In gelecekteki
arastirma konular
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Modelin Yorumlanabilirligi

Sekil 3. Modelin yorumlanabilirligi ile algoritmalarin
performanst arasindaki iligki (Barredo Arrieta et al., 2020)

Aciklanabilir Yapay Zeka Teknikleri

Aciklanabilir Yapay Zeka (XAI) yeni bir alan oldugu igin
literatiirde standart ve net bir terminolojisi de heniiz tam anlamiyla
olusmamistir. Guidotti ve ark.’’nin 2018’de yayinladiklar
makaledeki terminoloji baz alindiginda, aciklanabilir yapay zeka
tekniklerinin iki ana grupta toplandigi sdylenebilir: tersine
miihendislik (reverse engineering) ve seffaf model tasarim
(transparent model design).

Tersine miihendislik de kendi igerisinde ii¢ gruba ayrilir:
modelin agiklamasi (model explanation), ¢iktinin agiklamasi
(outcome explanation) ve model denetlemesi (model inspection).
Her bir teknik kendi igerisinde yapay zekay1 agiklamaya yonelik
farkli ara¢ ve yaklagimlar igerir (Guidotti et al., 2018).

- Taklit model, model agiklama grubundaki yaklasimlardan
olup, agiklanamayan kara kutu modelini taklit eden yorumlanabilir
bir model bulmay1 amaglamaktadir. Sinir agimin kararlarimni taklit
eden bir karar agaci 6rnek olarak verilebilir.

- Cikt1 agiklama grubundaki yaklagimlarda, tahminlerin
kayit diizeyinde adlandirilmasi hedeflenmektedir. 2016 yilinda
Ribeiro ve ark. tarafindan Onerilen aLIME yontemi, tahmin
degerlerini anlamak ve uygulamak icin genellikle diisiik caba
gerektiren eger-ise (if-then) kurallarini tercih eder (Ribeiro et al.,
2016a).

- Model denetleme grubundaki yaklagimlarda ise, modelin
tahminleri metin ya da gorsel teknikler kullanilarak goriintiilenir
ve modelin baz1 6zelliklerinin bu sekilde anlasilmasi/agiklanmasi
hedeflenir.

Seffaf model tasarimi ise dogrudan yorumlanabilen seffaf bir
model hedefler. Kural bazli modeller ya da karar agaglar1 modelleri
yorumlanabilen seffaf modellerdir (Guidotti et al., 2018).

Dus soklara Dayanikly Yapay Zekd

Gambacorta ve ark. 2019 yilinda yayimladiklar
calismalarinda, Cin’in 6nde gelen bir fintek sirketlerinin verilerini
analiz ederek geleneksel modelleme yontemleriyle makine
O0grenmesi yontemlerini karsilagtirmiglardir (Gambacorta et al.,
2019). Karsilastirma sonucunda, normal zamanlarda birbirine
yakin performans gosteren iki modelin performansinin dis sok
sonrasinda farklilagtigin gozlemlemislerdir. Model
performanslarindaki farkliligin kék nedeninin makine 6grenmesi
algoritmasinin dogrusal olmayan iliskileri daha iyi yakalamasi
oldugu sonucuna varmislardir.
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Bu ornekten de goriildiigii lizere bazi durumlarda modelin
sadece gelistirildigi donemdeki kosullar1 agiklamasi yaniltic
olabilmektedir. Ozellikle yanls karar verme maliyetlerinin yiiksek
oldugu durumlarda regiilasyonun degismesi, piyasa kosullarinin
degismesi gibi dis soklar karsisinda modelin nasil davranacagi da
kritik bir konudur. Cin’deki 6rnege benzer sekilde eger veri seti
igerisinde modelin dis sok karsisindaki tepkisini gézlemleyecek bir
veri yoksa, agiklanabilir yapay zeka tekniklerinin de yardimiyla
olasi bir dig sok senaryosuna karst modelin verecegi tepkinin
ongoriilmesi onerilir.

Bu caligmada temel amag, giivenilir, agiklanabilir ve dis
soklara dayanikli yapay zekd Ogelerini iceren bir yaklasim
yardimiyla agiklanabilir bir yapay zeka tasarimi 6nermek ve ¢esitli
veri setleri iizerine uygulayarak kara kutu yOntemleri ile
kargilagtirmaktir. Ayrica, c¢ok yeni ve hizla yayginlasan
aciklanabilir yapay zeka kavram ve terminolojisine iliskin kaynak
olusturarak ulusal literatiire katkida bulunmak amaglanmigtir.

2. Materyal ve Metot

Calisma seffaf model, hibrit model ve agiklanabilirlik olmak
lizere U¢ temel asamada gergeklestirilmistir. Seffaf model
asamasinda agiklanabilirligi yiiksek yontemler kullanilirken, hibrit
model asamasinda performans: yiiksek ancak agiklanabilirligi
diisiik kara kutu modelleri ve agiklanabilirlik asamasinda ise LIME
kullanilmigtir. Bu ¢aligma kapsaminda seffaf model igin karar
agaclar1 ve kara kutu model icin ise rasgele orman algoritmalari
tercih edilmistir. Denetimli 6grenme yontemlerinden olan karar
agaclar1  timevarim  yaklasimi  ile  smiflama  yapan
yorumlanabilirlik ve anlasilabilirlik ac¢isindan olduk¢a yaygin
kullanilan bir algoritmalardir. Genel olarak, bir c¢ok karar
agacindan gelen sonuglar1 birlestirerek siniflama yapan rasgele
orman algoritmasi1 ise ilk defa 2001 yilinda Leo Breiman
tarafindan ortaya konmustur (Breiman, 2001). Tek bir karar
agacina karsilik ¢cok sayida karar agacina sahip olmasi nedeni ile
karmasik ve yorumlanabilirligi gili¢ bir algoritmadir.

2.1. LIME (Local Interpretable Model-agnostic
Explanations)

LIME, genel olarak herhangi bir makine o6grenme
algoritmasina uygulanabilen ve model tahminlerini yorumlanabilir
bir modele yaklastirarak modelin aciklanabilmesi i¢in Onerilen
gorsel bir tekniktir (Ribeiro et al., 2016b). “Her karmagik model
yerel (local) Olgekte dogrusaldir” varsayimina dayanan bu
yaklasimin temel calisma prensibi, veri setindeki gozlemlere
benzer ozellikte yeni gozlemler tiiretip, agiklayict degiskenlerin
tahmin iizerindeki etkilerinin ve Onem derecelerinin ortaya
konmasi seklinde 6zetlenebilir.

LIME algoritmas1 genel olarak sayisal degiskenlerin
kategorize edilmesi, veri setinin dagilimina benzer yeni
gozlemlerin elde edilmesi ve elde edilen bu veri seti iizerinden
aciklanabilir bir model geligtirerek degiskenlerin gdzlem
iizerindeki etkilerinin belirlenmesi agsamalarini takip eder (Garreau
& von Luxburg, 2020).

LIME ciktisi, agiklayici degislenlerin segilen gozlemlerin
tahminine katkisini 6zetler ve tahmin {izerinde en fazla etkiye
sahip olan agiklayici degiskenlerin bulunabilmesine olanak saglar.

2.2. Aciklanabilir Yapay Zeka Tasarim (Hibrit
Tasarim)

Bu calisma kapsaminda, ¢aligmanin temel amacinda da
belirtildigi iizere agiklanabilir bir yapay zeka tasarimi dnerilmistir.
Bu tasarim genel olarak sefaf algoritmalar ile kara kutu
algoritmalar arasinda se¢im yapmak zorunda kalan uygulayicilara
yar1 seffaf, performansi yiiksek hibrit model dneren esnek bir
gerceve olarak diigtiniilebilir.

Onerilen hibrit modelin temel prensibi toplam bilginin
miimkiin olabildigi kadar agiklanabilir yapay zeka teknikleri
olarak belirtilen seffaf algoritmalarla, geri kalan aciklanamayan
bilginin ise performansi yiiksek kara kutu algoritmalarla
acgiklanmasidir.

Acaiklanabilirlik

Performans Kosullar: Uygulamast

i "
Hibrit Model
Seffaf Model
\ J
[ h
Kara Kutu Model
- 7

Sekil 4. A¢iklanabilir yapay zeka igin onerilen hibrit tasarim akisi

Calismada onerilen acgiklanabilirligi yiliksek hibrit modelin
elde edilmesi i¢in Sekil 4’te verilen genel semadaki adimlarin
uygulamasi1 Algoritma 1°de verildigi gibidir. (Algoritma mizanpaj
nedeni ile bir sonraki sayfada verilmistir.)

3. Uygulama

Bu calisma kapsaminda onerilen algoritma, herkese agcik UCI
veri deposundan elde edilen veri setleri kullanilarak sinanmigtir
(Dua & Graff, 2019). Secilen tiim veri setleri i¢in, bu ¢alisma

e-ISSN: 2148-2683

kapsaminda Onerilen hibrit algoritma adimlar1 sirastyla seffaf
model i¢in karar agaci, hibrit ve kara kutu asamalari igin ise
rastgele orman (random forest) algoritmasi secilerek
uygulanmustir. Ilk {ic adim sonucu elde edilen sonuglar
dogrultusunda Adim 4’te verilen ii¢ kosulun gegerliligi her veri
seti i¢in kendi i¢inde kontrol edilmistir.
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Algoritma 1. Agiklanabilir yapay zeka igin 6nerilen hibrit tasarim

Egitim veri seti Dy,yq : {x(@),y(0); i =1,2,3,..m} ve x(i) = [x,(0), %2 (0), ..., xq ()] T

Gegerlilik veri seti Gpxq * {x(0), y(0); i = 1,2,3, ...p} ve x(i) = [x1(@), %2 (D), ..., xg (D] 7

f () : agiklanabilirligi yiiksek algoritma (lojistik regresyon, kural tabanli, karar agact,...)

g(.) : kara kutu algoritmasi (derin 6grenme, rasgele orman,...)

Yr k. adimda egitim sonucu elde edilen ¢ikt1

yg :k.adimda gegerlilik sonucu elde edilen ¢ikt1

P, : k. adimda egitim veri seti ile elde edilen modelin gecerlilik veri seti lizerindeki performansi (bagari, F1
skoru, AUC,...)

Adim 1. Seffaf Model

Egitim veri seti lizerine a¢iklanabilirligi yiiksek bir algoritma uygulanir ve model ¢iktis1 (y; ) ve
modelin gecerlilik veri seti ile performansi (P;) elde edilir.

Y1 = f(Dmxd)
P = f(prd)
Adim 2. Hibrit Model

Seffaf modelin uygulanmasiyla Adim 1’in sonunda olusan seffaf model ¢iktis1 y, yeni bir agiklayici
degisken olarak veri setine eklenir.

Dyeni = Dmx(d+1) : {x(l)'y(l)' i = 1'2'3' m} ve X(l) = [xl(i)' xz(i); ""xd(i)'yl] r

Yeni veri seti iizerine performansi yiiksek bir kara kutu algoritmasi uygulanir ve model ¢iktisi (y, ) ve
modelin gecerlilik veri seti ile performansi (P,) elde edilir.

Y2 = 9(Dyeni)
Gyeni = Gpx(a+ny * (X, y(0); i =1,2,3, ..p}ve x(D) = [x,(D), %2 (D), ..., xa (D, ¥7]
P, = 9(Gyeni)

Adim 3. Kara kutu Model

Egitim veri seti lizerine Adim 2’de kullanilan g(.) algoritmasi uygulanir ve model ¢iktisi (y; ) ve
modelin gegerlilik veri seti ile performansi (Ps) elde edilir.

Y3 = 9(Dmxa)
P; = g(Gpxa)
Adim 4. Performans Kosullar
I1k ii¢ adim sonuglarimin asagidaki kosullar saglayip saglamadigi kontrol edilir.

Kosul 1. P; < P, < P; esitsizliginin gegerli olma kosulu

IR

Kosul 2. P, = P; olma kosulu

Kosul 3. Seffaf model sonucu elde edilen ve hibrit model i¢in girdi olarak eklenen y,; hibrit modeli
yani ¥, yi agiklamada en dnemli degisken olmalidir.

Bu kosullarin en az birinin ger¢eklesmemesi durumunda Adim 1°e tekrar geri doniiliir.

Calismanin uygulamasi1 Taiwan’da bir bankaya ait kredi kart1 ~ sahiptir (Yeh & Lien, 2009). Veri setinde kredi kartt borcunu
verisi lizerinden ayrintili olarak agiklanmig, diger veriler tablo O0deyen miisteriler 1, 6demeyen miisteriler 0 olarak etiketlenmis
halinde 6zet olarak verilmistir. Taiwan veri seti 23 aciklayici olup smif dagilimi sirastyla %78 ve %22 seklindedir. Veri setinde
degiskenden ve bir hedef degiskenden olusan 30000 gozleme  bulunan 23 degiskene ait ayrintilar Tablo 1’de verilmistir.
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Tablo 1. Kredi karti verisi degisken listesi

Degisken

siralamasi Degisken Aciklama Veri Tipi Aldig1 Degerler
X1 LIMIT BAL Miisterinin toplam kulllandig1 kredi miktar1 ~ Sayisal Min: 10*-Max:10°
X2 SEX Cinsiyet Kategorik Erkek: 1, Kadin: 2
. ., 1lk/Orta/Lise: 1, Universite: 2,
X3 EDUCATION Egitim Kategorik Yiiksek okul: 3, Diger: 4
X4 MARRIAGE Medeni Durum Kategorik  Evli: 1, Bekar: 2, Diger: 3
X5 AGE Miisterinin Yas1 (Y1l) Sayisal
PAY 0- Gegmis donem 6deme durumu Zamaninda 6deme : -1
X6 -X11 PAY 6 {PAY i, i = Eyliil 2005(0), Agustos Sayisal Gecikmeli 6deme (ay): 1,2,
- 2005(2), ..., Nisan 2005(6)} 8,9
Fatura tutar1 (Dolar)
X12-X17 %ﬁﬁ—iﬁ%‘ (BILL_AMT;, i = Eyliil 2005(1), Agustos  Sayisal  Min : 339603 Max: 1664089
- 2005(2), ..., Nisan 2005(6)}
PAY AMT 1- Gegmis donem 6deme miktar: (Dolar)
X18-X23 PAY AMT 6 {PAY AMT i, i = Eyliil 2005(1), Agustos  Sayisal Min :0 Max: 1684259

2005(2), ..., Nisan 2005(6)}

Veri seti igerisindeki 5000 gozlem gegerlilik i¢in ayrilmus,
kalan 25000 goézlemin de %60’1 egitim (model gelistirme) ve
%40’1 sinama amaciyla kullanilmistir. Taiwan kredi kart1 verisi
icin elde edilen model performanslar1 Tablo 2’de F1 skoru, AUC
ve GINI metrikleri ile verilmistir. Algoritma 1’in performansa

iligkin son asamasinda verilen kosullar degerlendirildiginde
Kosul 1 ve Kosul 2’nin gegerlilik veri seti lizerinde saglandig
gorilmiistiir.

Tablo 2. Model performanslarmin karsilastiriimast

Model F1 Skoru AUC GINI

Seffaf Model (Karar Agact ) 79.89% 74.4% 48.9%

Hibrit Model (Karar Agaci ve Rastgele Orman) 80.2% 77.1% 54.2%
Kara Kutu (Rastgele Orman) 80.3% 77.4% 54.8%

v Kosul 1. Seffaf model performansi < Hibrit model
performansi < Kara kutu model performansi

\ Kosul 2. Hibrit model performans: = Kara kutu model
performanst

Kosul 3’iin gegerliliginin kontrolii ise degisken Onem
diizeyleri incelemesi ve LIME olmak iizere iki asamada
gergeklestirilmigtir;
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i) Sekil 5a’da verilen seffaf model asamasina iliskin
degisken 6nem siralamasi incelendiginde ortaya ¢ikan modelin
oldukea basit ve anlasilir oldugu gézlemlenebilir. Bu model ile
elde edilen ve Tablo 2°de verilen F1 Skoru %79.89 bulunmustur.
Adim 1 sonunda elde edilen bu modelin ¢iktis1 Decision Rule
degiskeni olarak adlandirilarak, Adim 2’de belirtildigi gibi hibrit
modele yeni bir girdi olarak eklenmis ve Sekil 5b’de verilen 6nem
diizeylerine gore hibrit modeli agiklamada en 6nemli degisken
olarak bulunmustur.
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PaY_0
paY 2
PAY_AMTS
PaY_4
PAY_6
BILL_AMT4
BILL_AMT1
PAY_AMTZ
pay 5
BILL_AMTS
PaY_3
PAY_AMT3 ]
BILL_AMTZ
BILL_AMTE |
PAY_AMT4 4
PAY_AMT1
LIMIT_BAL -
BILL_AMT3
SEX 4

AGE
MARRIAGE -
EDUCATION
PAY_AMTE |

FEATURE NAMES

00 01 02 03
FEATURE IMPORTANCE

04 05 06 07

Sekil 5a. Seffaf modele iliskin degiskenlerin 6nem diizeyi

Decision Rule

PAY_O
LIMIT_BAL
BILL AMTL
BILL_AMTZ
BILL_AMTS
PAT AMTL
BILL_AMT4
BILL_AMTS
BILL AMTS
PAY_AMTZ
PAY_AMTE
PAY_AMTS
PAY_AMTS
PAY_AMT4

PAY 2
PAY 3
PAY_4
EDUCATION
PAY 5
PAY 6
MARRIAGE
SEX

FEATURE NAMES

T T
000 001 ooz 003 1
FEATURE IMPORTANCE

T T T
005 006 0o7

Sekil 5b. Hibrit modele iligkin degiskenlerin énem diizeyi

ii) Gegerlilik veri setinden rasgele 100 adet Orneklem
secilmis ve LIME algoritmasi uygulanarak her bir gozlemde hibrit
model skorunu etkileyen ilk ii¢ degisken aragtirilmigtir. Tablo 3’te
verildigi iizere Decision Rule degiskenini 100 gézlemin 94’{inde
en 6nemli ilk {i¢ degisken arasina girdigi gdzlenmistir.

\ Kosul 3. Decision Rule degiskeni, hem hibrit modelin
kullandig1 ve Tablo 2’de verilen rasgele orman algoritmasi
sonuglarina, hem de gegerlilik veri seti iizerinde uygulanan ve
Tablo 3’te verilen LIME algoritmasi sonuglarina dayanarak hibrit
modeli agiklamada en Onemli ilk {i¢ degiskenden biri olarak
bulunmustur.

Tablo 3- Degiskenlerin mdoel skorunu etkileyen ilk ii¢ 6nemli degisken arasina girme frekansi

Degisken 6nem diizeyleri

1. Derece 2. Derece 3. Derece Toplam

DECISION RULE 39 36 19 94

LIMIT _BAL 38 19 21 78

PAY 0O 19 31 20 70

PAY AMT2 3 15 24

PAY AMTI1 3 12 15

PAY 5 1 3 1 5

Diger 0 12 14
Toplam 100 100 100
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Uygulama boliimiiniin baginda da belirtildigi {izere, ¢alisma
kapsaminda Taiwan verisine ek olarak UCI veri deposundan elde
edilen ve ayrintilar1 Tablo 4’te verilen bagka veri setleri de

kullanilmustir. Taiwan veri seti i¢in uygulanan adimlar Tablo 4’de
verilen veri setleri i¢cin de uygulanmig ve elde edilen hibrit
modelin Adim 4’de verilen kosullara uygunlugu test edilmistir.

Tablo 4-Hibrit modelin uygulandigi veri setleri

s gt Degisken Gozlem < <. <
Veri Seti Sayisi Sayisi Bagimh Degisken - Simif dagilim
Breast Cancer Wisconsin(Wolberg & i -
Mangasariant, 1990) 11 699 Tiimor: 1yi huylu (458) / Kéti huylu (241)
Statlog (Heart) (Dua & Graff, 2019) 13 270 Kalp hastaligi: Var (120) / Yok (150)
Credit Approval (Dua & Graff, 2019) 15 690 Kredi: Kabul (307) / Red (383)

Algoritma 1°de verilen Adiml, Adim2 ve Adim3 sirasi ile
Tablo 4’de verilen veri setlerine uygulanmistir. {lk {i¢ adim
sonucunda elde edilen ve Tablo 5’te verilen sonuglara gore kara
kutu modeli tiim veri setlerinde en yiiksek performansa, seffaf
model ise en diisiik performansa sahiptir. Adim 4’te belirtilen
kosullardan Kosul 1 ve Kosul 2 hibrit model performansinin kara
kutu model performansina yakin olmasi nedeniyle her bir veri seti

ile elde edilen modellerde karsilanmigstir. Kosul 3 incelemesi
Taiwan veri setine benzer sekilde her bir veri seti igin
gerceklestirilmig ve elde edilen tiim modellerde Decision Rule
degikeninin en Onemli degisken olmast nedeniyle hibrit
modellerde Kosul 3 de saglanmistir. Tablo 5, tiim sonuglari biitiin
olarak gorebilmek adina Taiwan verisine iligkin sonuglari da 6zet
olarak icermektedir.

Tablo5- Modellerin Gini metrigi ile karsilastirmast ve degiskenlerindnem seviyesi

.. Seffaf Modelin Onem
Gini .
Diizeyi
Seffaf Model Hibrit Model Kara Kutu Hibrit LIME**
(Karar Agac1)  (Karar Agaci ve RF) (RF) Model*
Taiwan (kredi kart miisterileri) 48.9% 54.2% 54.8% 1 1
Breast Cancer Wisconsin 95.4% 98.3% 98.5% 1 2
Statlog (Heart) 68.9% 74.7% 73.9% 1 3
Credit Approval 89.7% 93.8% 94.8% 1 1

* Seffaf model skor agiklayici degiskeninin hibrit model igerisindeki dnem sirasi
** Gegerlilik veri setinden segilen100 adet 6rnekle lizerinden LIME algoritmasi ile elde edilen agiklayic1 degiskenlerin her bir gdzlemdeki ilk

i¢ degisken arasina girme sayilarina iliskin 6nem sirasi

4. Sonuc ve Tartisma

Makale kapsaminda Onerilen hibrit yaklagim seffaf model va
kara kutu modelin birlesiminden olusur. Yapay zeka biiyiik bir
bina olarak disiintildiigiinde seffaf model de hibrit modelin
kolonlar1 olarak kabul edilebilir. Seffaf modeldeki degisken
sayisinin az tutulmasi, modele sezgisel olarak anlamli ve dis
etkenlere  dayamiklt  degiskenlerin  secilmesi  kolonlarin
kuvvetlenmesini, yapay zekanin da hem uzun omiirli olmasim
hem de dis etkenlerden en az diizeyde etkilenmesini saglar. Hibrit
modelin kara kutu model bileseni ise performansin yiiksek
kilinmasint ve seffaf modelin kullanmadig1 degiskenlerin
modelde kullanilmasini sagar.

Yapay zekaya dayali sistemler giderek daha fazla giinliik
hayatimizin bir pargasi olurken, zaman igerisinde bozulmalar1 ve
onartlmaya gereksinim duymalari nedeni ile de hayatimiz1
olumsuz etkileme riskleri artmaktadir. Bu nedenle 6zellikle yanlis
karar verme maliyetinin yiliksek oldugu giivenlik, saglik, finans ve
hukuk gibi alanlarda bu riskin azaltilmasi daha da Onem
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kazanmakdir. Sistemde bir bozulma oldugu zaman kdk nedenin
hizli ve dogru sekilde bulunmasini kolaylastiracagi i¢in kara kutu
model yerine makalede oOnerilen hibrit model ve/ya benzer
yaklagimlarin  kullanilmasi  sistemin siirdiiriilebilirligini  ve
tutarliligint  koruyabilecegi gibi elde edilen sonuglarin
aciklanabilir ve seffaf olmasini da saglayabilir.

Yapay zekanin siirdiiriilebilirligini saglayan bir diger 6nemli
ozellik de sistemin kendi kendine 6grenebilmesi ve gerektigi
durumlarda tipki insan zekasinda oldugu gibi geri bildirimlere
acik olmasidir. Hibrit modelin kara kutu bileseni kendi kendine
O0grenmeyi saglarken, seffaf model bileseni eger-ise yapisiyla
kurgulandiginda geri bildirimleri de kural setine yansitabilecektir.

Bu ¢aligmada dnerilen modele iliskin gelistirilmesi gereken
noktalardan biri sefaf modelin performansinin hibrit modelin
aciklanabilirligini ve performansini etkileme riskidir. Bu riskin
Adim 4’te verilen kosullarin saglanmasiyla en aza indirgenmesi
hedeflenmistir. Ayrica daha sonraki ¢caligmalarda LIME O0lgiitiine
ek olarak kullanilabilecek diger Olciitler de cesitli sektdrlerden
elde edilen veriler iizerinde hem teorik hem de uygulamali olarak
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incelenecektir. Ozellikle bankacilik ve saglik alanlarindaki
regiilasyonlar nedeni ile performanst yiiksek ancak
aciklanabilirligi diisiik kara kutu modellerinin kisitli kullanimi
aciklanabilir yapay zeka yaklagimlari ile baska bir boyut
kazanabilecektir.
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