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Makine 6grenmesi modellerinin, 6zellikle de derin sinir aglarinin, karar alma siireclerindeki i¢sel karmagiklik, "kara kutu" olarak
nitelendirilen bir seffaflik sorununa yol agmaktadir. Mevcut Aciklanabilir Yapay Zeka (XAI) yaklagimlari, bu sorunu genellikle 6zellik
atfi (feature attribution) yontemleriyle ele alarak, bir karara hangi ozelliklerin ne kadar etki ettigini sayisal olarak ortaya koymaya
odaklanir. Ancak bu analitik yaklasim, 6zellikler arasi baglami ve kararin ardindaki biitiinciil mantig1 sunmakta yetersiz kalmaktadir. Bu
caligma, felsefi hermendétik (yorum bilimi) geleneginden esinlenerek, agiklanabilirligi statik bir rapordan dinamik bir diyalog siirecine
doniistiiren yeni bir kavramsal ¢ergeve olan "Yorumlayicit Dongii"yii (The Interpretive Loop) 6nermektedir. Cergevemiz, bir modelin tekil,
somut bir kararmim ("parga") ve modelin genel davranisini yoneten soyut kurallarin ("biitiin") karsilikli aydinlatilmasina dayanir. Bu
amagla, (1) gézlemlenen veri dagilimimin kovaryans yapisini koruyan baglamsal bir pertiirbasyon mekanizmasi ve (2) hem tekil durumlar
icin eyleme gegirilebilir karsi-olgusal anlatilar iireten hem de modelin genel mantigini seffaf vekil modellere damitan ¢ift modlu bir
agiklama sistemi sunulmaktadir. Bu yaklasimin, mevcut yontemlerin sayisal skorlarmin 6tesinde, kullanici ile model arasinda daha derin,

baglamsal ve giivenilir bir anlayis kopriisii kurma potansiyelini tartigiyoruz.

Anahtar Kelime veya Kelime Gruplari: Agiklanabilicr Yapay Zeka (XAI), Yorum Bilimi (Hermendtik), Karsi-Olgusal
Agiklamalar, Model Seffaflig1, insan-Merkezli Yapay Zeka.

* Yazar i¢in dipnot metnini (varsa) buraya yerlestirin.
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1 GIRiS

Yiiksek performansli makine 6grenmesi modelleri, tip, finans ve hukuk gibi kritik alanlarda insan kapasitesini asan
basarilara imza atmaktadir. Ne var ki, bu modellerin artan karmasikligi, karar siire¢lerinin insan sezgisi tarafindan
anlagilamaz hale gelmesine neden olan bir "anlasilabilirlik krizi" yaratmistir [1]. Bu kara kutu sorunu, yalnizca akademik
bir merak konusu degil, ayn1 zamanda etik, yasal ve pratik sonuglar1 olan temel bir giivensizlik kaynagidir. Algoritmik
kararlara yonelik hesap verebilirlik ve adalet talepleri, 6zellikle Avrupa Birligi'nin GDPR ve Yapay Zeka Yasas1 gibi
diizenlemeleriyle somutlasarak, agiklanabilirligi bir liiksten zorunluluga doniistiirmiistiir [2].

Bu ihtiyaca yanit olarak gelistirilen LIME ve SHAP gibi 6ncii Aciklanabilir Yapay Zeka (XAI) araglari, bir modelin
kararinda hangi 6zelliklerin etkili oldugunu belirlemede 6nemli bir rol oynamustir [3, 4]. Bu yontemler, genellikle bir
karar1, onu olusturan 6zelliklerin katkilarinin bir toplami olarak sunan analitik ve indirgemeci bir yaklagim benimser.
Ancak bu "6zellik atfi" paradigmasi, iki temel zorlukla kars: karstyadir:

1. Baglamsal Kopukluk: Ozelliklerin birbirleriyle olan iliskilerini géz ardi ederek yapilan analizler, gercek
diinyada var olmasi miimkiin olmayan senaryolar iizerinden agiklamalar iiretebilir ve bu da agiklamanin
giivenilirligini zedeler [5].

2. Anlatisal Biitiinliik Eksikligi: Bir dizi sayisal skor, bir kararin ardindaki "hikayeyi" anlatmakta yetersiz kalir.
Kullanicilar, "Neden bu karar alindi?" sorusunun yani sira, "Farkli bir sonug i¢in ne degismeliydi?" gibi daha
eyleme doniik ve biitiinciil sorulara yanit arar.

Bu calisma, mevcut yaklasimlarin bu smirhliklarina, kokleri felsefeye dayanan bir alternatif sunmaktadir.
Aciklanabilirligin felsefi temelleri, modern hermenétigin kurucusu kabul edilen Schleiermacher'in metin yorumlama
teorilerine kadar uzanir [6]. Schleiermacher, bir metni anlamanin, hem metnin dilsel yapisini ("gramatik yorum") hem de
yazarin zihinsel ve tarihsel baglamini ("teknik yorum") anlamayi gerektiren ¢ift yonlii bir siire¢ oldugunu savunur. Bu fikir,
daha sonra Dilthey tarafindan doga bilimleri (erkldren - agiklama) ile beseri bilimler (verstehen - anlama) arasina bir ayrim
koyarak gelistirilmistir [7]. Ona gore, bir olguyu sadece neden-sonug iligkileriyle agiklamak, onun arkasindaki insani
anlam1 ve niyeti "anlamak" ile ayn1 sey degildir. Yapay zeka alaninda bu ayrim, bir modelin tahminini sayisal olarak
"agiklamak" ile o tahmini insan i¢in "anlamli" kilmak arasindaki farka tekabiil eder.

Bu felsefi mirastan yola ¢ikarak, bu makale agiklanabilirligi tek yonlii bir raporlamadan, kullanici ile model arasinda ¢ift
yonlii bir "anlama eylemine" doniistiirmeyi 6nermektedir. Bu diyalojik yaklasim, 6zellikle yapilandirilmis argiimantasyon
sistemlerinde de karsiligini bulur. Ornegin, Seker tarafindan gelistirilen "Bilgisayarli Argiiman Delphi Teknigi", uzmanlar
arasinda tez ve antitezlere dayali yapilandirilmis bir diyalog kurarak bir fikir birligine veya daha derin bir anlayisa ulasmay1
hedefler [8]. Benzer sekilde, bizim 6nerdigimiz Yorumlayici Dongii cergevesi de, hem tekil kararlarin ("par¢a") hem de
modelin genel mantiginin ("biitiin") birbirini aydinlattig1 diyalojik bir yap1 sunarak, kullanici ile model arasinda bir anlayis
ortaklig1 kurmay1 amaglamaktadir.

2 LITERATUR TARAMASI: ANALITIK PARADIGMADAN YORUMLAYICI DiYALOGA
ACIKLANABILIR YAPAY ZEKA

Bu béliimde, Agiklanabilir Yapay Zeka (XAI) alaninin entelektiiel kokenleri, mevcut teknik paradigmalari, bu

paradigmalarin dogurdugu felsefi tartigmalar ve alanin gelecekteki yoriingesi detayl: bir sekilde incelenecektir. Amacimiz,

XAI' yalnizea bir dizi algoritmik arag¢ olarak degil, ayn1 zamanda insan anlama eyleminin dogasiyla ilgili daha derin

sorular1 giindeme getiren disiplinlerarasi bir arastirma alani olarak konumlandirmaktir.



2.1 Aciklanabilirlik Paradoksu: Performans ve Seffaflik ikilemi

Yapay zeka alanindaki giincel ilerlemeler, 6zellikle derin 6grenme mimarilerinin [9, 10] ve biiyiik dil modellerinin [11]
yiikselisiyle birlikte, bir "ag¢iklanabilirlik paradoksu" ortaya c¢ikarmistir. Bu paradoks, bir modelin tahmin dogrulugu
(performance) ile igsel yorumlanabilirligi (interpretability) arasinda gozlemlenen ters orantili iliskiyi ifade eder [12, 13].
Lineer regresyon veya karar agaclar1 gibi basit modeller, dogalar1 geregi seffaf olsalar da, karmasik ve dogrusal olmayan
oriintiileri yakalamada yetersiz kalirken; sinir aglar1 gibi karmagsik modeller, milyonlarca parametre arasindaki etkilesimler
nedeniyle insan denetiminden uzaklasan "kara kutulara" doniismektedir [14].

Bu ikilem, yalnizca teknik bir zorluk degil, ayni zamanda etik ve toplumsal bir agmazdir. Kredi basvurularinin reddedilmesi
[15], t1ibbi teshislerin konulmasi [16] veya adli risk degerlendirmeleri [17] gibi yiiksek riskli alanlarda, hatali veya yanl
bir kararin gerekcelendirilememesi, hesap verebilirlik ilkesini temelden sarsmaktadir [18, 19]. Bu baglamda, Doshi-Velez
ve Kim'in de vurguladig: gibi, yorumlanabilirlik, bir modelin diger arzu edilen 6zelliklerini (6rnegin, adalet, saglamlik ve

giivenilirlik) dogrulamak igin bir 6n kosul haline gelmistir [20].

2.2 Post-Hoc Aciklanabilirlik Yontemlerinin Simiflandirilmasi ve Elestirisi

Kara kutu modellerin yayginlagmasi, modelin kendisini degistirmeden, egitildikten sonra davranigini yorumlamay1
amaglayan "post-hoc" agiklama tekniklerinin gelismesine yol agmustir. Bu yontemler, aciklamanin kapsamina

(yerel/kiiresel) ve dayandig: teknige gore siniflandirilabilir [21].

2.2.1Yerel Vekil Modeller ve Pertiirbasyon Tabanh Yontemler

Post-hoc agiklanabilirligin popiilerlesmesindeki en 6nemli déniim noktalarindan biri, LIME (Local Interpretable Model-
agnostic Explanations) olmustur [4]. LIME'in temel mantig1, karmasik bir modelin herhangi bir tekil kararini, o kararin
yerel komsulugunda, lineer regresyon gibi basit ve yorumlanabilir bir "vekil model" (surrogate model) ile taklit etmektir.
Bu yaklasimin model-agnostik olmasi, onu son derece esnek kilmaktadir. Ancak, LIME'in pertiirbasyon stratejisinin
(6zelliklerin bagimsiz olarak degistirilmesi) gercek veri dagilimini géz ardi etmesi, anlamsiz veya gergek dis1 senaryolar
iizerinden agiklamalar iiretmesine neden olabilir [5, 22]. Ayrica, pertiirbasyon siirecinin stokastik dogasi, ayni drnek igin
tekrar calistirildiginda farkli agiklamalar {iretebilen "kararsizlik" sorununa yol agmaktadir [23, 24]. Bu kararsizlik,
aciklamanin giivenilirligini ciddi sekilde zedelemektedir.

2.2.2 Anf Yontemleri: SHAP ve Gradyan Tabanl Yaklasimlar

Agiklamalarin teorik tutarlilifina yonelik artan talep, SHAP (SHapley Additive exPlanations) ¢ercevesinin gelistirilmesine
yol agnmustir [3]. Isbirlik¢i oyun teorisinden Shapley degerlerini 6diing alan SHAP, bir karara her bir ézelligin yaptigi
marjinal katkiy: adil bir sekilde paylastirir ve LIME"'n aksine, tutarlilik gibi arzu edilen teorik 6zelliklere sahiptir. SHAP,
hem yerel hem de kiiresel agiklamalar i¢in birlesik bir ¢cerceve sunmasiyla alanda bir standart haline gelmistir.

Derin 6grenme modelleri icin ise, Ozellikle goriintii ve metin isleme alanlarinda, gradyan tabanli yontemler 6ne
¢ikmaktadir. Saliency Maps [25], bir karara iliskin olarak her bir girdi pikselinin gradyanini gérsellestirirken, Grad-CAM
[26] ve tiirevleri [27, 28], modelin dikkatini haritalamak i¢in daha giiriiltiisiiz ve siifa 6zgii yontemler sunar. Integrated
Gradients [29] ve DeepLIFT [30] gibi daha gelismis atif yontemleri ise, gradyan doygunlugu gibi sorunlar1 ele alarak daha
giivenilir atiflar saglamay1 amaclar. Ancak, bu yontemlerin de temel ¢iktisi, bir karara neden olan "hikayeyi" anlatmaktan
ziyade, etkili pikselleri veya kelimeleri vurgulayan bir "1s1 haritas1"dur.



2.2.3. Kural-Tabanl ve Ornek-Tabanli Aciklamalar

Sayisal skorlarn Otesinde, insan bilisine daha uygun aciklama tiirleri de arastirilmaktadir. Anchors [31], bir karar
"capalayan" ve kapsamui belirli, yiiksek kesinlikli IF-THEN kurallari iireterek, bir agiklamanin gegerlilik sinirlarini net bir
sekilde ortaya koyar.

Ornek-tabanli agiklamalar ise, bir karar1, egitim setindeki prototipik veya etkili drneklere referansla agiklar [32, 33]. Ancak
bu yaklasimlarin en giigliisii, "karsi-olgusal agiklamalar" (counterfactual explanations) olmustur [6]. Bir karsi-olgusal,
"Eger girdi X yerine X' olsaydi, ¢ikt1 Y yerine Y' olurdu" seklinde ifade edilir. Bu yaklagim, kullanicilara sadece bir karari
nedenini degil, ayn1 zamanda istenen bir sonuca ulagmak i¢in neyi degistirmeleri gerektigini de sdyleyerek eyleme
gecirilebilir bir yol haritas: sunar [15, 34]. DiCE [35] gibi modern gergeveler, tek bir karsi-olgusal yerine, kullaniciya
secgenek sunan ¢esitli ve eyleme gegirilebilir karsi-olgusallar tiretmeye odaklanmaktadir.

2.3 . Aciklamanin Felsefi Temelleri: Analitik ve Yorumlayici Gelenekler

XAI alanindaki teknik gesitlilik, "a¢iklama" eyleminin dogasina iligkin daha derin felsefi ayrimlar1 da beraberinde getirir.
Mevcut XAI paradigmalari, biiyiik 6l¢ide Anglo-Amerikan analitik felsefe gelenegi i¢inde konumlandirilabilir. Bu
gelenek, bir olguyu agiklamanin, onu daha temel, gozlemlenebilir veya Olgiilebilir bilesenlere ayristirmak anlamina
geldigini varsayar.

Buna karsilik, Kita Avrupas: felsefesinden dogan hermenétik ve fenomenoloji gibi yorumlayict gelenekler, anlamanin
mekanik bir ayristirma eylemi olmadigini, aksine baglam, niyet ve yorumcunun kendi 6n yargilariyla sekillenen biitiinciil
bir siire¢ oldugunu savunur. Bu iki yaklagim arasindaki temel farklar Tablo 2'de 6zetlenmistir.

Tablo 2: Acgiklamaya Yonelik Felsefi Yaklasimlarin Karsilagtirilmasi

Boyut Analitik Gelenek (6rn. LIME/SHAP) Yorumlayict Gelenek (6rn. Hermenotik)

Agiklamanin Bir kararin nedensel veya iliskisel bilesenlerini nesnel Bir kararin, kullanicinin baglami iginde anlamli hale
Amaci olarak ortaya koymak. (Erklaren - Ag¢iklama) gelmesini saglamak. (Verstehen - Anlama)

Temel Birim Oznitelik (Feature), Sayisal Skor Anlat1 (Narrative), Baglam

Siire¢ Analiz (Ayristirma) Diyalog (Parca ve biitiin arasinda dongiisel iliski)

Kullanici Roli Pasif Gozlemci Aktif Katilimei, Yorumcu

Kullanicinin zihinsel modeline uyan, eyleme gegirilebilir ve

Ideal Agiklama Nedensel olarak dogru ve nicel olarak kesin olan. e
biitiinciil olan.

Bu felsefi ayrim, XAl'nin gelecegi i¢in kritik bir yol ayrimina isaret etmektedir. Miller'in sosyal bilimlerden derledigi
bulgular, insanlarin dogal olarak aradigi ve sundugu agiklamalarin, basit 6zellik listelerinden ziyade, segici, karsitliklara
dayal1 ve sosyal bir diyalog i¢inde sekillenen anlatilar oldugunu gostermektedir [36]. Bu bulgu, mevcut XAl araglarinin
insan beklentileriyle ne kadar uyumsuz olabilecegini ortaya koymaktadir.

2.4 Diyalojik ve Etkilesimli XAI: Yeni Ufuklar

Literatiirdeki bu boslugu doldurmak iizere, agiklanabilirligi tek seferlik bir ¢iktidan, kullanici ile sistem arasinda devam
eden bir diyalog siirecine doniistiirmeyi amaglayan yeni bir arastirma dalgasi ortaya ¢ikmaktadir. Bu "etkilesimli XAI"
(iXAI) [37, 38] veya "diyalojik XAI" [39] yaklagimlari, kullanicinin "neden?" sorusunu takip eden "peki ya sdyle olsaydi?"
veya "bana baska bir 6rnek goster" gibi ek sorular sormasina olanak tanir.

Bu alandaki caligmalar, genellikle arglimantasyon teorisinden [40, 41] ve diyalog modellerinden [42] beslenir. Amag,
kullanicinin zihinsel modelini ve bilgi seviyesini dikkate alarak agiklamalar kisisellestiren sistemler yaratmaktir [43].



Ornegin, bir agiklamanin ¢ok karmasik olmas: durumunda, sistem daha basit bir analog sunabilir; bir agiklamanin tatmin
edici olmamasi durumunda ise, kullanici farkl: bir perspektiften (6rnegin, karsi-olgusal bir senaryo) ek bilgi talep edebilir.
Bu diyalojik yaklagim, ayni zamanda "giivenilir yapay zeka" (Trustworthy AI) kavramiyla da yakindan iliskilidir [44, 45].
Given, statik bir 6zellik degildir; zaman i¢inde, tutarli ve anlasilir etkilesimlerle insa edilir [46]. Kullanicilarin bir sisteme
soru sorabildigi, onun mantigina meydan okuyabildigi ve tatmin edici yanitlar alabildigi bir ortam, korii kériine bir
kabullenmeden ¢ok daha saglam bir giiven temeli olusturur. Bu baglamda, XAlI'nin nihai hedefi, yalnizca seffaflik
saglamak degil, ayn1 zamanda insan ve makine arasinda etkili bir igbirligi ve ortak anlayis zemini yaratmaktir [47, 48, 49,
50, 51, 52, 53, 54, 55, 56, 57, 58, 59].

3 METODOLOJi: YORUMLAYICI DONGUYU OPERASYONEL HALE GETiRMEK

Onceki boliimde ortaya konan felsefi temelden hareketle, bu boliim, hermenétik dongii kavrammm somut, tekrarlanabilir
ve pratik bir hesaplama cercevesine nasil doniistiirdiiglimiizii detaylandirmaktadir. Amacimiz, "anlama" eyleminin
diyalojik dogasini, bir makine 6grenmesi modelinin davranigin1 yorumlamak i¢in kullanilabilecek bir dizi algoritmik adima
ve yazilim mimarisine terciime etmektir. Bu siireg, felsefi bir ilkenin (parga-biitiin iligkisi) operasyonel bir XAI
metodolojisine déniistiiriilmesini temsil eder. Onerdigimiz Hermai cergevesi, bu doniisiimii ii¢ temel mimari ilke iizerine
inga eder: (1) Anlamh bir diyalog i¢in temel bir 6n kosul olan baglamsal gergekeilik, (2) Hermendétik dongiiyli dogrudan
yansitan ¢ift modlu bir agiklama yapisi ve (3) Bu yapiy1 arastirmacilar ve uygulayicilar i¢in erisilebilir kilan agik kaynakli
bir kiitiiphane.

3.1 Felsefi Temelden Teknik Mimariye: Baglam ve Diyalog

Hermenétik gelenegin temelinde, bir yorumun i¢inde bulundugu "ufuk" veya baglamdan ayrilamayacag: ilkesi yatar. Bir
XAl gergevesi i¢in bu ilke, liretilen agiklamalarin modelin 6grendigi veri diinyasinin istatistiksel ve anlamsal ger¢ekligine
sadik kalmas1 gerektigi anlamina gelir. Bu nedenle, metodolojimizin temeline, dzellikler arasindaki iliskileri goz ardi eden
ve dolayisiyla "baglam-korii" olan pertiirbasyon tekniklerini reddeden bir yaklasim yerlestirdik. Bunun yerine, veri
dagilimmin kovaryans yapisim1 onurlandiran Baglamsal Pertiirbasyon Motoru'nu mimarinin temel katmani olarak
tasarladik. Bu motor, anlamli bir yorumlama diyalogu icin gerekli olan "gergekei" sorularin sorulabilmesini saglar.

Bu temel iizerine insa edilen Cift Modlu Yorumlama Sistemi, hermendtik dongiiniin kendisini dogrudan

modellemektedir. Bu mimari, kullaniciya iki farkli, ancak birbirini tamamlayan "mercek" sunar:

1. Yerel Anlati Modu (LocalExplainer): Bu mod, dongiiniin "parca" analizine odaklanir. Kullanicinin, tekil ve
somut bir model kararmin "nedenlerini" ve "karsi-olgusal" alternatiflerini kesfetmesini saglar. Bu, bir metindeki
tek bir kelimenin anlamini derinlemesine incelemeye benzer.

2. Genel Kural Modu (GeneralExplainer): Bu mod, dongiiniin "biitiin" sentezine odaklanir. Modelin genel
davranisini yoneten temel kurallar1 ve stratejileri ortaya ¢ikararak, kullanicinin modelin "karakterini" veya genel
mantigin1 anlamasina yardimei olur. Bu da, tek tek kelimelerden yola ¢ikarak metnin ana fikrini kavramaya
benzer.

Bu iki mod arasindaki gecis, kullanicinin bir kararin biitiin i¢indeki yerini anlamasini ve biitliniin pargalar {izerindeki

etkisini gormesini saglayarak, mekanik bir agiklamadan daha derin bir "anlama" siirecini miimkiin kilar.

3.2 Cercevenin Temel Bilesenleri ve Algoritmik Uygulamasi

Hermai gergevesi, yukarida bahsedilen felsefi ilkeleri somutlastiran bir dizi algoritma ve modiilden olusur.



3.2.1Baglamsal Pertiirbasyon Motoru

Bu motor, bir fit metodu araciligryla oncelikle egitim verisinin istatistiksel dokusunu 6grenir. Sayisal ozellikler icin
ortalama vektoriinii ve 6zellikler aras lineer iligkileri yakalayan kovaryans matrisini hesaplar. Kategorik 6zellikler i¢in ise
her bir kategorinin olasilik dagilimini ¢ikarir. Bir perturb islemi istendiginde, bu 6grenilmis parametreleri kullanarak, hem
orijinal érnege Oklid mesafesi olarak yakin hem de veri manifolduna sadik olan ¢ok degiskenli normal dagilimdan sentetik
ornekler ¢eker. Bu, LIME'n 6zelliklerin bagimsiz oldugu varsayimina dayanan ve gercek dis1 veri noktalart yaratma riski
tastyan yaklagimina karsi temel bir metodolojik iistiinliik saglar.

3.2.2. Cift Modlu Yorumlama Sistemi

e  Yerel Anlati Modu (LocalExplainer): Bu modiil, tek bir veri 6rnegi (instance) i¢in iki temel ¢ikt1 iiretir:

o  Yerel Vekil Model: Baglamsal pertiirbasyon motoruyla iiretilen yerel komsuluk iizerinde, orijinal
ornege yakinliga gore agirliklandirilmis bir Lasso (L1-regularized) regresyon modeli egitir. Lasso'nun
seyreltme (sparsity) ozelligi, en etkili 6zelliklerin se¢ilmesini saglayarak giiriiltiisiiz bir 6zellik Gnem
skoru seti sunar.

o  Kars1-Olgusal Anlati: Ayni yerel komsuluk i¢inde, modelin tahminini istenen zit sonuca ¢eviren en
yakin 6rnegi verimli bir sekilde arar. Sonug, "Bu karar X, Y, Z 6zelliklerinden o6tiirii alindi. Ancak,
eger Z 6zelligi Z' olsaydi, karar T olurdu." seklinde, insan tarafindan kolayca anlasilabilen ve eyleme
gegirilebilir bir anlat1 olarak sunulur.

¢ Genel Kural Modu (GeneralExplainer): Bu modiil, kara kutu modelin genel mantigini1 "damitmay1" amaglar.
Bunu, egitim verisi (X _train) iizerindeki kara kutu model tahminlerini hedef degisken olarak kullanarak, s1g bir
Karar Agaci (DecisionTreeClassifier) gibi dogas1 geregi seffaf olan bir kiiresel vekil model egiterek yapar. Bu
basit agacin okunabilir IF-THEN kurallari, karmasik modelin genellikle hangi 6zelliklere 6ncelik verdigini,
hangi etkilesimleri 6grendigini ve genel karar stratejisinin ne oldugunu ortaya koyar.

3.3 Hermai Dongiisii: Yorumlayici Akisin Gorsellestirilmesi ve Mantigi

Hermai gercevesinin temelindeki diyalojik ve dongiisel anlama siireci, Sekil 1'de gorsellestirilen "Yorumlayict Dongii"
(veya Hermai Dongiisii) akis semast ile somutlagtirilmistir. Bu sema, yalnizca kiitiiphanenin teknik is akigini degil, aym
zamanda dayandig1 hermenoétik felsefenin operasyonel bir modelini de temsil eder. Akis, birbirinden beslenen ve birbirini

aydinlatan iki ana yoldan olusur: tekil ve somut olan "par¢a" analizi ile genel ve soyut olan "biitiin" analizi.
y y p g yu
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Figiir 1: Hermai Cergevesinin Yorumlayict Dongiisii.

Bu dongiiniin temel mantig1, anlama eyleminin tek yonlii bir bilgi alimindan ziyade, farkl bilgi diizeyleri arasinda gidip
gelmeyi gerektiren dinamik bir siire¢ oldugu varsayimina dayanir. Akisin merkezinde yer alan Yorumlayict Déngti, bu
dinamizmi temsil eder ve iki ana bilgi akisindan beslenir:

e Parcadan Biitiine Giden Yol (Tiimevarmmsal Anlama): Kullanicinin anlama siireci genellikle somut bir
problemle, yani tekil bir model karariyla baglar. Akisin sol tarafinda gosterildigi gibi, Lokal Agiklayici bu tekil
veri Ornegini alir. Bu noktada {tiretilen Yerel Anlati, o karara 6zeldir; hangi ozelliklerin etkili oldugunu ve
sonucun nasil degistirilebilecegini sdyler. Ancak bu "par¢a" bilgisi, baglamdan kopuk oldugunda eksik kalir.
Kullanic1 dogal olarak su soruyu sorar: "Bu agiklama, modelin genel ¢alisma prensibiyle uyumlu mu, yoksa bir
istisna m1?" Bu soru, kullanicty1 dongiiniin diger tarafina, yani "biitiin"ii anlamaya iter.



e Biitiinden Parcaya Giden Yol (Tiimdengelimsel Anlama): Akisin sag tarafinda gosterilen Genel Agiklayici,
modelin tiim egitim verisi {lizerindeki davranigini analiz ederek, onun genel stratejisini temsil eden Genel
Kurallar'r ortaya ¢ikarir. Bu "biitiin" bilgisi, modelin onceliklerini ve genel mantigini soyut bir diizeyde sunar.
Ancak bu soyut kurallar da, somut bir rnekle iligkilendirilmedik¢e havada kalabilir. Kullanici, "Bu genel kural,
benim inceledigim spesifik durumda pratikte nasil isledi?" sorusunu sorarak dongiiyili tamamlar ve tekrar "parga"
analizine doner.

Bu dongiisel akisin temel gerekgesi, her iki agiklama tiiriniin de tek basina yetersiz olmasidir. Yerel
aciklama baglamsaglarken, genel agiklama bu baglami dogrular ve genellestirir. Bir kararin, modelin genel kurallarina
uygun oldugunu gérmek, o agiklamaya olan giiveni artirir. Tersi durumda, bir yerel agiklamanin genel kurallarla ¢elismesi,
modelin tutarsiz ¢alistigina veya incelenen Ornegin bir aykiri deger (outlier) olduguna dair kritik bir ipucu sunar.
Dolayisiyla, Hermai dongiisii, sadece iki farkli agiklama tiirii sunan bir ara¢ degil, ayn1 zamanda bu iki tiir arasinda bir
koprii kurarak, kullanicinin daha derin, elestirel ve biitiinciil bir anlayisa ulasmasini saglayan yapilandirilmis bir diyalog

mekanizmasidir. Bu siirecin nihai hedefi, semanin en altinda belirtildigi gibi, Insan-Merkezli Yorumlama'ya ulagmaktir.

3.4 Kiitiiphane Olarak Hermai: Pratik Uygulama ve Kullanim Senaryosu

Teorik g¢erceveyi somut bir araca doniistiiren hermai Python kiitiiphanesi, PyPI (Python Package Index) iizerinden
standart pip komutu ile kolayca kurulabilir:

pip install hermai

Kiitiiphanenin kullanimi, Yorumlayict Dongii'niin adimlarini takip edecek sekilde tasarlanmistir. Asagidaki kod 6rnegi,

Titanic veri seti iizerinde egitilmis bir RandomForestClassifier modelini yorumlama senaryosunu gostermektedir.



ALGORITMA 1: HermAlI Python Kod Ornegi

import seaborn as sns

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

# Hermai kiitiiphanesinden gerekli siniflar1 import edelim

from hermai.explainers import LocalExplainer, GeneralExplainer

from hermai.perturbations import TabularPerturbationGenerator

# ... (Veri yiikleme ve model egitme adimlar1 varsayiliyor) ...

# black_box_model, X_train ve X_test hazir.

# --- Adim 1: Yorumlayic1 Dongiiye Giris ("Par¢a” Analizi) ---

# Aciklanacak tek bir yolcu secelim.

instance_to_explain = X_test.iloc[0]

# Hermai'nin yerel aciklayicisini hazirlayalim.

generator = TabularPerturbationGenerator(categorical_features=['pclass’, 'sex’, 'embarked'])
generator.fit(X_train)

local_explainer = LocalExplainer(black_box_model, generator)

# Bu tek yolcu i¢in yerel bir anlati tiretelim.

local_explanation = local_explainer.explain(instance_to_explain)

# Uretilen anlatiy1 yazdiralim.

print("--- YEREL ACIKLAMA (PARCA) ---")
print(local_explanation.narrative())

# Cikt1 Ornegi:

# Model predicted class 'Did not survive' with 88.00% confidence.

# Key Feature Contributions: 'sex=male’ and 'pclass=3' decrease the probability.
# Counterfactual Analysis: To flip the prediction to 'Survived', one possibility
# is to change 'pclass’ from 3 to 1 and 'fare’ from 7.89 to 75.45.

# --- Adim 2: Baglam Kazanma ("Biitiin" Analizi) ---

# Simdi, modelin genel kurallarini anlamaya calisalim.

general_explainer = GeneralExplainer(black_box_model)
general_explanation = general_explainer.explain(X_train)

# Modelin genel mantigini temsil eden vekil karar agacini gorsellestirelim.
print("\n--- GENEL ACIKLAMA (BUTUN) ---")

print("Modelin genel karar verme mantig1 (yaklasik):")
general_explanation.plot_surrogate_tree()

# Bu gorsel, modelin genellikle 6nce 'sex’, sonra 'pclass’ ve 'age’ gibi

# ozelliklere baktigini gosteren bir kural agaci cizer.

# --- Adim 3: Yorumlayici Dongiiniin Tamamlanmasi ---

# Artik, ilk basta analiz ettigimiz tekil yolcunun ("parca") neden hayatta kalamadigini, modelin genel stratejisi
("biitiin") 15181nda daha iyi anliyoruz. Modelin genel kural, 'erkek’ ve '3. sinif' yolcularin hayatta kalma olasiligini
diisiik gormektir. Bizim inceledigimiz 6rnek de tam olarak bu profile uydugu i¢in, yerel agiklama genel kurallar
tarafindan teyit edilmis ve anlam kazanmis olur.




Bu kullanim senaryosu, Hermai'nin nasil mekanik bir ¢ikt1 iiretmenin 6tesinde, kullanicinin bir kararin baglamini anlamasi
ve modelin mantigryla bir diyalog kurmast icin bir yap1 sundugunu gostermektedir.
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