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ÖZET 

Yapay zeka yüksek başarım oranlarına erişmesiyle birlikte günümüzde birçok alanda kullanılmaktadır. Askeri, 

sağlık, tıp ve ulaşım gibi kritik alanlarda kullanımı bazı durumlarda insanlar arasında güvensizliğe yol 

açabilmektedir. İnsanların yapay zekaya olan güvenini artırmak için açıklanabilir yapay zeka yöntemleri 

geliştirilmektedir. Bu yöntemler, yapay zeka modellerinin karmaşık iç yapılarını insanlara açıklamaktadır. Bu alanda 

kullanılan çeşitli teknikler arasında kural tabanlı yaklaşımlar kullanıcılar için en yorumlanabilir olanlarıdır. Kural 

tabanlı yapılan yaklaşımlar, modellerin karar verme mekanizmalarını kullanıcılara açıklarken “if-then” yapıları 

kullanır. “İf-then” yapıları, kullanıcıların model hakkında fazladan bir bilgiye ihtiyaç duymadan yapılan açıklamaları 

anlamalarını sağlar. Bu çalışmada, metasezgisel yaklaşım olan Ayçiçeği Optimizasyon (AO) algoritması ile ağaç 

tabanlı yaklaşım olan Sınıflandırma ve Regresyon Ağacı (SRA) algoritmasından üretilen kuralları belirli bir mantıkla 

birleştiren yeni bir hibrit yaklaşım önerilmektedir. Önerilen hibrit yöntem, kuralların doğruluğunu artırmak için 

özelliklerin gerçek değer aralıklarından yararlanmayı amaçlamaktadır. Önerilen hibrit yaklaşım birden fazla veri seti 

üzerinde test edilmiş ve kuralların duğruluk değerini artırdığı görülmüştür.    

Anahtar Kelimeler: Açıklanabilir yapay zeka, metasezgisel yaklaşım, kural tabanlı açıklama, ayçiçeği optimizasyon 

algoritması, sınıflandırma ve regresyon ağacı 

ABSTRACT 

Due to their high predictive performance, artificial intelligence is now used in many fields. Its use in critical areas 

such as military, healthcare, medicine, and transportation can, in some cases, cause distrust among people. 

Explainable artificial intelligence methods are being developed to increase people's trust in artificial intelligence. 

These methods explain the complex internal structures of artificial intelligence models to people. Among the various 

techniques used in this field, rule-based approaches are among the most interpretable for users. Rule-based 

approaches use “if-then” structures to explain the decision-making mechanisms of models to users. “If-then” 

structures enable users to understand explanations without the requirement of additional information about the model. 

In this study, a new hybrid approach is proposed that combines rules generated by the Sunflower Optimization 

Algorithm (SFO), a metaheuristic approach, and the Classification and Regression Trees (CART) algorithm, a tree-

based approach, using a specific logic. The proposed hybrid method aims to increase the accuracy of the rules by 

utilizing the actual value ranges of the features. The proposed hybrid approach was evaluated on multiple datasets, 

and it was observed that it improved the accuracy of the generated rules. 

Keywords: Explainable artificial intelligence, metaheuristic approach, rule-based explanation, sunflower 

optimization algorithm, classification and regression tree 
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GİRİŞ 

Yapay zekanın yüksek başarımlara sahip olmasıyla birlikte kullanım alanı giderek artmaktadır. Askeri, sağlık ve 

ulaşım gibi insanlar için oldukça önemli olan alanlarda karar verme mekanizması olarak kullanılmaktadır(AKALIN 

vd., 2021; Chen vd., 2020; Fossaceca vd., 2018). Bu alanlarda alınan kararlar insan hayatını önemli ölçüde 

etkilemektedir. İnsan hayatını önemli düzeyde etkileyen alanlarda yanlış kararların alınması istenmeyen bir 

durumdur. Yapay zeka hakkında "yapay" olduğu varsayılan şey, hiç şüphesiz, onun doğal (özellikle biyolojik veya 

evrimsel) etkinin bir sonucu olarak değil, insan yapımı ve yaratıcılığının bir ürünü olarak ortaya çıkmasındaki 

kökenleri ve yaratılış tarzı ile ilgilidir (Fetzer vd.,1990).  Yapay zeka modellerinin neden ve nasıl karar verdiklerinin 

bilinmesi insanların yapay zekaya olan güvenini artırabilir. Açıklanabilir yapay zeka, yapay zeka modellerinin karar 

verme süreçlerini açıklayarak insanların yapay zekaya olan güveninin artırılması amacıyla ortaya çıkmış bir alandır.  

Makine öğrenmesi ve derin öğrenme için geliştirilmiş birçok yöntem bulunmaktadır. SHAP (Lundberg vd., 2017) ve 

LIME (Ribeiro vd., 2016) gibi açıklanabilir yapay zeka yöntemleri modelin karar verme sürecini belirli grafikler 

üzerinden açıklarken, GradCAM (Wang vd.,2023) gibi yaklaşımlar girdisi görüntü olan modellerin açıklamasını 

pikseller üzerinden yapmaktadır. Bu yöntemler her ne kadar yapay zeka modelinin karar verme mekanizmasını 

açıklasa da kullanıcıların bu açıklamaları anlaması zor olabilmektedir. Bu sorunun önüne geçmek ve kullanıcıların 

yapılan açıklamaları daha kolay anlamalarını sağlamak amacıyla kural tabanlı açıklanabilir yapay zeka yöntemleri 

geliştirilmektedir. Yapılan bazı çalışmalar, kural tabanlı sistemlerin yapay zeka modellerini açıklamada kullanıcılar 

üzerinde olumlu bir etkiye sahip olduğunu ve modelleri daha anlaşılır hale getirdiğini göstermektedir (Wan der Waa 

vd., 2021). Kural tabanlı yaklaşımlarda if-then kuralları oluşturularak yapay zeka modellerinin neden ve nasıl karar 

verdikleri açıklanmaktadır. Bu yöntemler genel olarak 3 ana başlık altında toplanmaktadır. Pedagojik (pedagogical) 

yaklaşımlar, ayrıştırıcı (decompozitional) yaklaşımlar ve eklektik (eclectic) yaklaşımlar. Pedagojik yaklaşımlar, 

yapay zeka modelinin arka planına bakmaksızın sadece model girdisi ve model çıktısı arasındaki ilişkiye odaklanarak 

kurallar üretmektedir. Ayrıştırıcı yaklaşımlar, modelin iç işleyişine bakarak kurallar üretirken eklektik yaklaşımlar 

hibrit bir yapı sunmaktadır.  

 

Karmaşık optimizasyon problemlerinin çözümünde geleneksel yöntemler çoğu zaman yüksek boyutlu arama 

uzaylarında etkili sonuçlar üretmekte zorlanmaktadır. Bu nedenle son yıllarda doğadan esinlenilerek geliştirilen 

metasezgisel yaklaşımlar özellik ve parametre optimizasyonu gibi problemlerin çözümünde yaygın olarak 

kullanılmaktadır (Işıker vd., 2025; Babaoğlu vd., 2023).  Bu çalışmada da metasezgisel yaklaşım olan Ayçiçeği 

Optimizasyonu (AO) algoritması tercih edilmiştir. AO, ayçiçeği bitkilerinin güneşe yönelme davranışından 

esinlenerek geliştirilmiş doğa temelli bir optimizasyon yöntemidir. Algoritma güçlü küresel arama kabiliyeti, hızlı 

yakınsama özelliği ve az sayıda kontrol parametresi içermesi gibi avantajları sayesinde birçok optimizasyon 

problemlerinde başarılı sonuçlar sunmaktadır.  

 

Sınıflandırma ve Regresyon Ağacı (SRA), veri setini belirli karar düğümleri aracılığıyla bölerek hem sınıflandırma 

hem de tahmin problemlerinin çözümünde kullanılabilen etkili bir karar ağacı yöntemidir. Algoritma, basit yapısı, 

yorumlanabilirliği ve oluşturduğu if-then kuralları sayesinde özellikle tıbbi karar destek sistemleri ve açıklanabilir 

yapay zeka uygulamalarında yaygın olarak tercih edilmektedir. Bu özellikleri sayesinde SRA algoritması, modelin 

karar verme sürecinin daha anlaşılır bir şekilde açıklanmasına olanak sağlamaktadır. Bu çalışma AO ve SRA 

algoritmalarından elde edilen kuralların belirli bir mantık çerçevesinde birleştirilerek hibrit bir yaklaşım sunmaktadır. 

LİTERATÜR ÖZETİ VE PROBLEMİN TANIMI 

Açıklanabilir yapay zeka yöntemleri karmaşık yapılara sahip yapay zeka modellerini açıklamak için kullanılmaktadır. 

Bir çok açıklanabilir yapay zeka yöntemi vardır. Fakat bazı yöntemlerde model açıklanırken grafiklerden veya görsel 

üzerindeki piksellerden yararlanıldığı için kullanıcıların yapılan açıklamayı anlaması zor olabilmektedir. Kural 

tabanlı açıklamalarda amaç yapay zeka modelini kullanıcıların fazladan bir bilgiye ihtiyaç duymadan anlamalarını 

sağlamaktır. Kural tabanlı açıklamaların diğer yöntemlere göre daha anlaşılır olduğuyla ilgili çalışmalar 

bulunmaktadır. Van der Waa vd. (2021) çalışmalarında, kural tabanlı ve örneğe dayalı açıklama yöntemlerinin 

diyabet öz yönetiminde karar desteği bağlamında sistem anlayışı, ikna edici güç ve görev performansı üzerindeki 

etkilerini karşılaştırmaktadırlar. Sonuçlar, kural tabanlı açıklamaların sistemin anlaşılabilirliği üzerinde olumlu bir 

etkiye sahip olduğunu, buna karşın hem kural hem de örnek tabanlı açıklamaların kullanıcıları yanlış olsa bile 

tavsiyeyi takip etmeye ikna ettiğini göstermektedir. Bu, her iki açıklama yönteminin de yalnızca tek bir karar için 

ilgili ayrıntıları sağlaması ve altta yatan rasyonel veya nedenselliği sağlamaması gerçeğiyle açıklanabilir. Bu 

sonuçlar, etkili açıklamalara ilişkin mevcut varsayımları ve sezgileri değerlendirmede kullanıcı değerlendirmelerinin 

önemini göstermektedir.  Ras vd. (2022) yapay zeka alanında deneyimsiz olanlar için açıklanabilir derin öğrenme 

https://www.sciencedirect.com/topics/biochemistry-genetics-and-molecular-biology/task-performance
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alanını keşfetmek üzere detaylı açıklamalar sunmaktadırlar. Keneni vd. (2019) çalışmalarında, insansız hava aracının 

(İHA) önceden tanımlanmış bir görevdeyken belirlenen yolundan sapmayı seçmesi durumunda aldığı kararların 

altındaki mantığı açıklamak için model geliştirmişlerdir.  Model, zaman, x-koordinatı, y-koordinatı, yön, saldırıya 

katılma, göreve devam etme ve İHA’yı yönlendirme olmak üzere yedi girdiden oluşmaktadır. Hava koşulları ve 

düşmandan uzaklık olmak üzere iki çıktıya sahiptir. Geliştirilen bu model, İHA’nın önceden belirlenmiş olan 

yolundan sapması durumunda neden böyle bir karar aldığını kural tabanlı olarak açıklamaktadır. Planlama 

problemlerini çözmede metasezgisel yaklaşımlar başarılı olabilmektedir. Ancak metasezgisel yaklaşımlar, 

gerçekleştirdikleri yinelemeli stokastik işlemler nedeniyle bulut sistemler gibi zaman açısından kritik uygulamalarda 

yavaş olabilmektedir. Barut vd. (2024) bu sorunun etkilerini azaltmak için metasezgisel görev planlama çözümlerini 

ve makine öğrenimi tekniklerini birleştiren yorumlanabilir kural tabanlı bir yöntem önermektedirler. Önerilen bu 

yöntemde yarı çevrimiçi ve çevrimdışı olmak üzere iki aşamalı bir mekanizma kullanılmaktadır.  

 

Açıklanabilir yapay zeka yöntemleri sağlık alanında da yaygın olarak kullanılmaktadır. Mahmud vd. (2024) C5.0 

algoritmasını Ki-Kare özellik seçimiyle entegre ederek hepatit C virüsü sınıflandırma doğruluğunu artırmayı, mevcut 

tanı yaklaşımlarının sınırlamalarını ele almayı ve potansiyel olarak tanı hatalarını azaltmayı amaçlamaktadır. C5.0 

algoritmasından üretilen kurallar ile modelin açıklanması sağlanmıştır.  Sannino vd. (2014) Obstrüktif uyku apnesi 

ataklarının tespiti ve gerçek zamanlı izlenmesi için üç adıma dayanan mobil tabanlı bir yaklaşım önermektedirler. Bu 

çalışmada, hastadan tek kanallı EKG verileri giyilebilir sensör ile elde edilir ve mobil cihaza kaydedilir. Hastaya ait 

kalp hızı değişkenliği parametrelerinden oluşan if-then kuralları çevrimdışı olarak üretilir. Üretilen bu kurallar gerçek 

zamanlı mobil izleme sistemlerinde kullanılarak hastaların takibi sağlanmaktadır. Shams vd. (2021) temel ve 

uygulamalı biyolojik araştırma sorunlarında derin sinir ağlarından kurallar çıkarmak ve bunları derin öğrenme 

olmayan modellerden kurallarla birleştirmek için açıklanabilir bir metodoloji olan REM'i önermektedirler. Önerilen 

yöntem, histolojik ve immünohistokimyasal meme kanseri alt tiplerini genotip ve fenotip verilerinden 

sınıflandırmanın öngörücü görevleri için iki vaka çalışmasında kullanılmaktadır. Ayrıca çalışmada REM'in ağaç 

tabanlı yaklaşımlardan elde edilen kural kümeleriyle kolayca entegre edilebilen derin sinir ağlarından doğru ve 

anlaşılır kural kümelerini verimli bir şekilde çıkardığı gösterilmektedir. Üretilen kurallar sayesinde, tahminler için 

açıklama olanakları sağlayarak sağlık çalışanlarının çıkarılan kural kümelerini kendi alan bilgileriyle doğrulamaları 

ve kalibre etmeleri sağlanmaktadır. 

 

AO algoritması, doğadaki ayçiçeği bitkilerinin güneşe yönelme davranışından esinlenen ve küresel optimuma hızlı 

yakınsama yeteneğine sahip bir metasezgisel optimizasyon algoritmasıdır. Az sayıda kontrol parametresi içermesi ve 

güçlü arama kabiliyeti sayesinde sağlık alanında özellik seçimi, veri sınıflandırma ve tıbbi veri analizi gibi alanlarda 

kullanılmaktadır.  Krishnan vd. (2022) çalışmalarında, radyologların hastalıkları teşhis etmesini zorlaştıran düşük 

kontrastlı ve gürültülü tıbbı görüntüleri (MR ve ultrason gibi) daha net ve kaliteli hale gitmektedirler. Görüntü 

netliğini ve kontrastını artırmak için görüntüdeki entropi, kenar bilgisi ve yoğunluk gibi parametreler modifiye 

edilmiş AO algoritması ile optimize edilmiştir. Başka bir çalışmada Murray vd. (2025) diyabetin erken teşhisi ve 

etkili tedavisi için makine öğrenmesi ve veri madenciliği teknikleri ile tahmin modelleri oluşturmaktadırlar. 

Çalışmada, modellerin performansını artırmak için AO algoritması ve Trokoid Arama Optimizasyonu algoritması 

kullanılmaktadır.  

 

SRA algoritması, basit yapısı, yorumlanabilir olması ve yüksek boyutlu veri setlerinde etkili sonuçlar üretebilmesi 

avantajları nedeniyle özellikle sağlık alanı gibi birçok alanda yaygın olarak kullanılmaktadır. SRA, özellikle tıbbi 

veri analizi ve hastalık sınıflandırma problemlerinde sıklıkla kullanılmaktadır. Ozcan vd. (2023) çalışmalarında, kalp 

hastalıklarının erken teşhisi için SRA algoritmasının kullanımını ve etkinliğini incelemektedirler. Yazarlar, beş farklı 

veri setinin birleşiminden oluşan geniş kapsamlı bir veri setini analiz ederek hem yüksek doğruluk oranına sahip bir 

tahmin modeli hem de klinik karar alma süreçlerini kolaylaştıracak mantıksal karar kuralları ortaya koymaktadırlar. 

Başka bir çalışmada, Faro vd. (2025) SRA algoritması kullanarak 20585 yetişkin verisinden elde edilen geniş bir veri 

seti üzerinde yaygın anksiyete ve depresyon şiddetinin sınıflandırmasını yapmaktadırlar.  

MATERYAL VE METOD 

Bu çalışmada ağaç tabanlı sınıflandırmalarda kural tabanlı açıklamalar yapmak için yeni bir hibrit yaklaşım 

önerilmektedir. Bu hibrit yaklaşım, AO ve SRA algoritmalarından üretilen ayrı kuralların belirli bir mantık ile 

birleştirilmesini içermektedir.  

Kullanılan Veri Setleri 
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Veri seti olarak meme kanseri bulgularını içeren Breast Cancer Wisconsin (Kaggle, Erişim 07.01.2026) ve karaciğer 

hastalıklarının teşhisinde kullanılan verilerden oluşan BUPA Liver Disorders (Kaggle, Erişim 05.03.2026)  veri 

setleri kullanılmıştır. Breast Cancer veri seti, göğüs kanseri bulgularını içeren ve açıklanabilir yapay zeka ve makine 

öğrenmesi uygulamalarında yaygın olarak kullanılan bir veri setidir (Alabed vd., 2025; Aamir vd., 2022; Karatza vd., 

2021; Agarap vd., 2018). Bu veri seti toplam 569 hasta verisi içermektedir. Veri seti Tablo 1’de sunulan 10 temel 

nitelikten oluşmaktadır.  Bu nitelikler, mean (ortalama değer), se (standart hata) ve worst (en kötü/en yüksek ortalama 

3 değer) olmak üzere 3 farklı istatistikle ölçülür. Örnek olarak “area_mean” özniteliği, “area” (hücre çekirdeği alanı) 

değerlerinin ortalama değerini ifade ederken, “area_se” standart hata değerini ve “area_worst” en kötü değerini 

göstermektedir. Her nitelik veri setinde 3 farklı istatistikle ifade edildiğinden dolayı toplamda 30 öznitelik 

oluşmaktadır. 30 tane öznitelik bulunan veri setinde “M” (kötü huylu) ve “B” (iyi huylu) olmak üzere iki sınıf 

bulunmaktadır.  Veri setinde M sınıfına ait 212 örnek, B sınıfına ait 357 örnek bulunmaktadır. Sonuç olarak 569 

hasta verisinin %37’si kötü huylu olurken, %63’ü iyi huylu olmaktadır.  

 

Tablo 1. Breast Cancer Veri Setini Oluşturan Temel Nitelikler 
Nitelik Açıklama 

radius Hücre çekirdeğinin merkezden sınırına olan ortalama mesafe (yarıçap) 

texture Piksel yoğunluğu değişim ölçüsü (gri seviye standart sapması) 

perimeter Hücre çekirdeği çevre uzunluğu 

area Hücre çekirdeği alanı 

smoothness Yüzey düzgünlüğü (yarıçap değişim oranı) 

compactness Çevre² / alan oranı – tümörün sıkılığı 

concavity Hücre sınırındaki çöküntülerin derecesi 

concave points Çöküntü noktalarının sayısı 

symmetry Simetri derecesi 

fractal dimension Sınır karmaşıklığı ölçüsü (fraktal boyut) 

 

BUPA veri seti, BUPA Medical Research şirketi tarafından toplanan verilerden oluşmaktadır. Veri seti, aşırı alkol 

tüketiminin karaciğer üzerindeki etkilerini analiz etmek amacıyla kullanılan 345 hasta verisini içermektedir. Veri 

seti, Tablo 2’de görüldüğü üzere 6 nitelikten oluşmaktadır. Bu niteliklerden beşi bireyin kan testi sonucunu diğer 

nitelik ise bireyin günlük tükettiği alkol miktarını temsil etmektedir. Bu nitelikler doğrultusunda bireyde karaciğer 

bozukluğu olup olmadığı sonucuna varılmaktadır. 

 

Tablo 2. BUPA Veri Setini Oluşturan Nitelikler 
Nitelik Açıklama 

mcv Ortalama eritrosit hacmi 

alkphos Alkalen fosfataz enzimi 

sgpt Alanin aminotransferaz enzimi 

sgot Aspartat aminotransferaz enzimi 

gammagt Gamma-glutamil transpeptidaz enzimi 

drinks Günlük tüketilen yarım pint eşdeğeri alkollü içecek sayısı 

 

AO (Ayçiçeği Optimizasyonu) 

AO, ayçiçeklerinin güneşe doğru hareketinden esinlenen bitki zekasına dayalı bir optimizasyon algoritmasıdır 

(Yıldırım vd.,2021; Gomes vd., 2019). Bu optimizasyon algoritması, ayçiçeğinin güneşe yönelme hareketini taklit 

etmektedir.  AO'daki temel prensip, ayçiçeklerini (aday çözümler) güneşe (tekrardaki en iyi çözüm) doğru yöneltilmiş 

tutmaktır (Barut vd., 2024). Ayçiçeklerinin hedefi, gün boyu güneşi takip ederek optimum düzeyde ışık elde etmektir. 

AO algoritması, bu biyolojik davranışı optimizasyon problemlerinde kullanmak için matematiksel bir modele 

dönüştürür. Denklem 1, ayçiçeklerinin güneşe yönelimini hesaplamak için kullanılmaktadır. Burada, 𝑋∗ güneşi, 𝑋𝑖 

ayçiçeklerini, n birey sayısını ve 0⃗ 𝑖 popülasyonun güneşe yönelimini göstermektedir.   

 

 0⃗ 𝑖 =
𝑋∗−𝑋𝑖

||𝑋∗−𝑋𝑖||
  𝑖 = 1,2, … . . , 𝑛𝑝                                                                                                                                                                (1) 

Diğer adayların hareket adımı Denklem 2 ile bulunur. Burada, 𝜆 ataletsizlik katsayısıdır ve 𝑃𝑖(‖𝑋𝑖 + 𝑋𝑖−1‖) ifadesi, 

i. aday için tozlaşma olasılığını gösterir. Güneşin konumuna bağlı olarak, komşu bireyler birbirlerini tozlaştırır ve 

yeni bireyler üretir (Barut vd., 2024).  Oluşturulan yeni bireylerden dolayı popülasyon sayısı arttığı için performans 
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kaybı görülebilir. Bunun önüne geçmek için ayçiçeklerin belirli bir oranının elenmesi gerekmektedir (Barut vd., 

2024).  

 
𝑑𝑖 = 𝜆𝑃𝑖(‖𝑋𝑖 + 𝑋𝑖−1‖) ‖𝑋𝑖 − 𝑋𝑖−1‖                                                                                                                                                        (2) 

Güneşe yakın olan adaylar diğerlerine göre daha küçük adımlara sahiptirler. Keşif aşamasında, adaylar istenmeyen 

sıçramalar yapabilmektedir. Bunun önüne geçmek için Denklem 3’te hesap edilen maksimum adım değeri 

aşılmamalıdır. Bu değer, bireyin üst (𝑋𝑚𝑎𝑥 ), alt (𝑋𝑚𝑖𝑛) ve popülasyon sayısına (𝑁𝑝𝑜𝑝) bağlıdır.   

 

𝑑𝑚𝑎𝑥 =
‖ 𝑋𝑚𝑎𝑥−𝑋𝑚𝑖𝑛‖

2𝑁𝑝𝑜𝑝
                                                                                                                                                                                (3) 

Adayın güneşe yönelimi Denklem 4 ile hesap edilmektedir. Denklem 4’teki 𝑆 𝑖, ayçiçeği optimizasyonu 

algoritmasında, yeni aday çözümleri üretmek amacıyla kullanılan matematiksel fonksiyonu ifade etmektedir. 

 

𝑋 𝑖+1 = 𝑋 𝑖 + 𝑑𝑖𝑆 𝑖                                                                                                                                                                                      (4) 

AO algoritması, popülasyondaki tüm bireyler hakkında bilgi sahibidir. Dolayısıyla bu bilgiler yardımıyla kural 

tabanlı açıklamalar yapılabilir. AO, her bir birey için tüm nitelikleri dikkate alır fakat kural oluştururken her niteliği 

kurala eklemez. d ( popülasyondaki bireylere ait nitelik sayısı) boyutlu Xi çözümü 𝑋𝑖
𝑏 , 𝑋𝑖

𝑎  𝑣𝑒 𝑋𝑖
𝑢 (i=1, 2, … , n) olmak 

üzere üç adet bilgi içerir. Xi
𝑎, bir çözüme ait kuralın her niteliği için hesaplanan alt limitleri gösterirken, 𝑋𝑖

𝑢 ilgili 

çözüm kuralındaki niteliklerin üst limitlerini ve 𝑋𝑖
𝑏 ise niteliklerin çözümün kuralına eklenip eklenmeyeceğini 

gösterir. Bir 𝑥𝑗niteliğinin çözümün kuralına dahil olup olmayacağı 𝑥𝑗
𝑏 değeri ile belirlenir. Denklem 5, 𝑥𝑗 niteliğinin 

değerinin nasıl belirlendiğini göstermektedir.  

 

𝑥𝑗 = {
1 (𝑒ğ𝑒𝑟 𝑥𝑗  𝑘𝑢𝑟𝑎𝑙𝑑𝑎 𝑘𝑢𝑙𝑙𝑎𝑛𝚤𝑙𝑚𝚤ş𝑠𝑎)                      𝑒ğ𝑒𝑟 𝑥𝑗

𝑏 >  δ, δ ϵ [0,1] 
 

0 (𝑒ğ𝑒𝑟 𝑥𝑗 𝑘𝑢𝑟𝑎𝑙𝑑𝑎 𝑘𝑢𝑙𝑙𝑎𝑛𝚤𝑙𝑚𝑎𝑚𝚤ş𝑠𝑎)                 𝑑𝑖ğ𝑒𝑟                               
                                                                            (5) 

 

δ, önceden tanımlanmış bir eşik değeridir. Bir  𝑥𝑗 niteliğinin, çözüm kuralına eklenmesi için 𝑥𝑗
𝑏 >  δ şartını sağlaması 

gerekir. Örneğin, “M” sınıfı için gerçekleştirilen işlemde nitelikler arasından sadece 2. , 3. ve 5. niteliklerin 

 (𝑥2
𝑏 , 𝑥3

𝑏 , ve 𝑥5
𝑏  >  δ ) eşik değerini aştığını varsayarsak, oluşturulacak olan kural Denklem 6’da gösterildiği gibi 

olacaktır.  

 
𝑖𝑓 x2

a≤ X2≤ x2
u  𝑎𝑛𝑑 x3

𝑎≤ X3≤ x3
u  𝑎𝑛𝑑 x5

a≤ X5≤ x5
u 𝑡ℎ𝑒𝑛 𝑀                                                                               (6) 

SRA (Sınıflandırma ve Regresyon Ağacı) 

SRA, karar ağacı tabanlı bir makine öğrenmesi yöntemidir. SRA algoritması, en iyi bölünmeyi bulmak için tüm olası 

değişkenleri ve tüm olası değerleri arar ve veriyi en yüksek homojenliğe sahip iki parçaya ayıran soruyu bulmaya 

çalışır (Timofeev vd., 2004). Buradaki amaç, sol ve sağ çocuk düğümleri oluşturacak şekilde veriyi maksimum 

homojenliğe kavuşturacak bölmeyi bulmaktır (Lewis, 2000). Algoritma, bu işlemi elde ettiği her bir veri için tekrar 

ettirir. SRA algoritması, verileri özyineli şekilde bölerek çalışır (Berk, 2008). En iyi bölme değişkeni seçilirken, 

algoritma iki çocuk düğümün ortalama saflık düzeyini maksimize etmeyi amaçlar. Bu saflığı ölçmek için çeşitli 

bölme kriterleri bulunmaktadır. Sınıflandırma için yaygın olarak “gini” bölme kriteri kullanılır. Gini bölme kriterinde 

Denklem 7’de gösterilen safsızlık fonksiyonu  (𝑖(𝑡)) kullanılmaktadır.  

 
𝑖(𝑡) = ∑ 𝑝(𝑘|𝑡)𝑝(𝑙|𝑡)𝑘≠𝑙                                                                                                                                                                          (7) 

Burada: 

 𝑘, 𝑙 1, … . , 𝐾 : sınıf indekslerini ifade eder 

 𝑝(𝑘|𝑡):düğüm t’de bulunduğumuzda sınıf k’ya ait olma olasılığıdır. 

Gini safsızlık fonksiyonu, maksimizasyon problemine uygulandığında Denklem 8’deki safsızlık değişim ölçütü 

(∆𝑖(𝑡)) elde edilir. Sonuç olarak, bu algoritma Denklem 9’da gösterildiği gibi problemi çözmektedir.  
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∆𝑖(𝑡) =  −∑ 𝑝2(𝑘|𝑡𝑝)
𝐾
𝑘=1 + 𝑝𝑙 ∑ 𝑝2(𝑘|𝑡𝑙)

𝐾
𝑘=1 + 𝑝𝑟 ∑ 𝑝2(𝑘|𝑡𝑟)

𝐾
𝑘=1                                                                                                        (8) 

arg 𝑚𝑎𝑥

𝑥𝑗≤ 𝑥𝑗
𝑅,𝑗=1,….,𝑀

  [−∑ 𝑝2(𝑘|𝑡𝑝)
𝐾
𝑘=1 + 𝑝𝑙 ∑ 𝑝2(𝑘|𝑡𝑙)

𝐾
𝑘=1 + 𝑝𝑟 ∑ 𝑝2(𝑘|𝑡𝑟)

𝐾
𝑘=1 ]                                                                                            (9)  

Burada, 𝑡𝑝üst düğümü, 𝑡𝑙 sol çocuk düğümü,  𝑡𝑟 sağ çocuk düğümü, 𝑥𝑗, j numaralı değişkeni ve 𝑥𝑗
𝑅 ,  𝑥𝑗  değişkeni 

için en iyi bölme değeri anlamına gelir. Gini safsızlık ölçütü, öğrenme örnekleminde en büyük sınıfı bularak onu 

verinin geri kalanından ayırmaya çalışır ve gürültülü verilerle iyi çalışır (Timofeev, 2004). SRA, ağaç tabanlı bir 

algoritmadır. Ağaç yapılarından kural üretimi oldukça basittir. Kök düğümden yapraklara doğru gidilerek kurallar 

üretilir. İşlemin sonunda yaprak sayısı kadar kural üretilir.  Şekil 1’de örnek bir ağaç yapısı gösterilmektedir. 

Denklem 10 ağaçlardan kural oluşturmanın mantığını göstermektedir.  Kural üretilirken “IF” den sonraki ilk şart kök 

düğümün değeridir. Sonraki ara düğümler kurala “AND” olarak eklenir. Bu durum yaprak düğüme kadar devam 

eder. Dolayısıyla kuralların ortalama uzunluğu ağaçtaki yaprakların derinliğine bağlıdır. Her bir yaprak düğüm için 

ayrı bir kural oluşturulur. Bu yüzden kural sayısı yaprak düğüm sayısı kadardır.  

 
𝐼𝐹 𝑟𝑜𝑜𝑡 𝐴𝑁𝐷 𝑛𝑜𝑑𝑒 𝐴𝑁𝐷 𝑛𝑜𝑑𝑒 …… . . 𝑇𝐻𝐸𝑁 𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠 𝑖𝑠 𝑙𝑒𝑎𝑓 𝑛𝑜𝑑𝑒                                                                                                          (10) 

X1 < 0.5

X2 < 0.7 X3 > 0.2

A B
X4 < 0.9

A

A B

IF

AND

THEN class is

 

Şekil 1. Örnek Ağaç Yapısı 

Şekil 1’de 𝑋𝑖 (i =1,2,…..,n)  nitelikleri belirtirken, “A” ve “B” sınıfları ifade etmektedir. Kırmızı ile belirtilen yol 

dikkate alınırsa, oluşturulan kural “𝐼𝐹 𝑋1  < 0.5 𝐴𝑁𝐷 𝑋2  ≥ 0.7 𝑇𝐻𝐸𝑁 𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠 𝑖𝑠 𝐵” şeklinde olacaktır. Görüldüğü 

üzere, kırmızı ile belirtilen yolun ulaştığı yaprak düğümün derinliği 2’dir. Bu durum kural için de geçerlidir. Kural 

incelendiğinde, 2 adet nitelikten oluştuğu anlaşılmaktadır. Bu durum kuralın uzunluk değerinin 2 olduğunu gösterir. 

Şekil 1 incelendiğinde, 5 adet yaprak düğüm olduğu görülmektedir. Dolayısıyla, bu model için toplamda 5 adet kural 

üretilecektir. Kurallardan üç tanesinin uzunluğu 2 olurken diğer iki kuralın uzunluğu 3 olacaktır. Bu değerler 

neticesinde modeli açıklamak için oluşturulan kuralların ortalama uzunluğu 2.4 olmaktadır.  

Önerilen Yöntem Mimarisi 

Önerilen yöntem Şekil 2’de görüldüğü gibi metasezgisel yaklaşım olan AO algoritması ile ağaç tabanlı yaklaşım olan 

SRA’nın birleşiminden oluşmaktadır. Aynı veri seti kullanılarak her iki algoritmadan kurallar oluşturulmuş ve belirli 

bir mantık çerçevesi ile kurallar birleştirilmiştir. Tüm algoritmalarda veri setinin %70’i eğitim, %30’u test olarak 

ayrılmıştır. Deneylerin tekrar üretilebilirliğini sağlamak amacıyla tüm rassal işlemlerde rassal tohum değeri 

(seed=42) kullanılmıştır. Ayrıca ağaç tabanlı modellerde maksimum ağaç derinliği 5 olarak seçilmiştir. Veri 

sızıntısını önlemek amacıyla tüm model eğitimi, kural çıkarımı ve parametre belirleme işlemleri yalnızca eğitim 
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verisi üzerinde gerçekleştirilmiş, test verisi yalnızca nihai performans değerlendirme aşamasında kullanılmıştır. SRA 

algoritmasında veri seti üzerinde tek seferde çalıştırılıp tüm sınıfları kapsayan kurallar üretilir. AO algoritması sınıfa 

özgü kurallar üretmektedir. AO algoritmasında veri setindeki sınıf sayısı kadar çalıştırılıp her sınıf için ayrı kurallar 

oluşturulur.  SRA algoritması ağaç tabanlı bir yaklaşım olduğu için Şekil 3’te görüldüğü gibi kurallarda her öznitelik 

için sadece bir değeri dikkate alır. Özniteliğin o değerden küçük, küçük eşit, büyük veya büyük eşit olması durumuna 

göre kuralı oluşturur.  

 

Şekil 2. Önerilen Yöntemin Temel Yapısı 

AO algoritması veri setindeki her sınıf için ayrı kurallar üretirken öznitelikler için iki farklı değeri dikkate alır. Bu 

değerler, özniteliğin belirtilen sınıfa özgü alt değeri ve üst değeridir. AO algoritması ile SRA algoritmasının ürettiği 

kurallar karşılaştırıldığında, seçilen hiperparametreler doğrultusunda SRA algoritmasının daha az sayıda kural 

oluşturduğu görülmüştür. Bu durum kullanıcıların modelin içyapısını anlaması açısından önemli bir etkendir. Kural 

sayısının az olması, kullanıcıların modelin karar alma sürecini anlamasını artırabilmektedir. Bu yüzden, bu çalışmada 

SRA algoritmasının ürettiği kurallar üzerinden yeni kurallar üretilmiştir.  

 

Tablo 3. Özniteliklerin Hibrit Kural için Sınırlarının Belirlenmesi  
SRA kural : 𝒙𝒋 ≤ 𝒕 →    𝒙𝒋  ∈ (−∞, 𝒕] 

AO kural : 𝒍𝒋 < 𝒙𝒋  <  𝒖𝒋 →   𝒙𝒋  ∈ (𝒍𝒋, 𝒖𝒋) 

AO + SRA kural : 𝒍𝒋 < 𝒙𝒋  ≤  𝒕 →    𝒙𝒋  ∈ (𝒍𝒋, 𝒕] 

SRA kural : 𝒙𝒋 > 𝒕 →    𝒙𝒋  ∈ (𝒕, +∞) 

AO kural : 𝒍𝒋 < 𝒙𝒋  <  𝒖𝒋 →   𝒙𝒋  ∈ (𝒍𝒋, 𝒖𝒋) 

AO + SRA kural : 𝒕 < 𝒙𝒋  < 𝒖𝒋  →    𝒙𝒋  ∈ (𝒕, 𝒖𝒋) 

 

Tablo 3’te önerilen hibrit yöntemde özniteliklerin sınırlarının nasıl belirlendiği gösterilmektedir. SRA 

algoritmasından üretilen kurallar baz alınarak hibrit kurallar üretilmiştir. SRA algoritması ağaç tabanlı yaklaşım 

olduğundan, kuralın kökten sol veya sağ düğüme yönelmesine göre iki farklı durum oluşmaktadır. Tablo 3’te her iki 

durum için hibrit yaklaşımda özniteliklerin sınırlarının nasıl belirlendiği açıkça gösterilmektedir. Şekil 3’te bununla 

ilgili örnek bir kural üretimi gösterilmiştir. Şekil 3’te görüldüğü gibi SRA algoritmasının ürettiği kurallardaki 

özniteliklerin değerleri, AO algoritmasının en küçük alt veya en büyük üst değerleriyle birleştirilerek yeni kurallar 

üretilmiştir. Bu sayede, özniteliğin ilgili sınıfa ait olan gerçek değer aralığı oluşturularak kuralların doğruluk 

değerlerinin artırılması hedeflenmiştir.  
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If  . And lower_value < feature(x) < upper_value And 
 . Then Class B

If  . And fetaure(x) <= Z And  .. Then Class B

If  . And lower_value < feature(x) <= Z And  . Then Class B

AO SRA

AO + SRA
 

Şekil 3. Önerilen Yönteme Ait Örnek Kural Üretimi 

BULGULAR 

Bu çalışmada, açıklanabilir yapay zeka yöntemlerinde modelin karar alma mekanizmasını açıklamak için yeni bir 

hibrit yöntem önerilmektedir. Bu yöntemde, AO algoritmasından üretilen kurallar ile SRA algoritmasından üretilen 

kurallar belirli bir mantık çerçevesinde birleştirilerek yeni kurallar üretilmiştir. Aşağıdaki tablolar veri setinden 

üretilen örnek kuralları göstermektedir. Tablo 4, AO algoritmasından üretilen örnek kuralları gösterirken, Tablo 5, 

SRA algoritmasına ait örnek kuralları ve Tablo 6 ise önerilen yöntem ile üretilmiş örnek kuralları göstermektedir.  

 

Tablo 4. AO Örnek Kurallar 
Kural No Sınıf Kural 

1 M IF 2.373 < perimeter_se < 21.774 AND 0.002 < smoothness_se < 0.012 AND 0.124 < 

smoothness_worst < 0.188 AND 0.117 < compactness_worst < 1.008  

2 M IF 82.347 < perimeter_mean < 184.462 AND 0.050 < concave_points_mean < 0.201 

3 B IF 8.678 < radius_worst < 16.803  

4 B IF 0.177 < compactness_mean < 0.209 AND 0.063 < fractal_dimension_mean < 0.080 AND 0.577 < 

radius_se < 1.030 AND 2.367 < texture_se < 3.819 AND 0.025 < smoothness_se < 0.031 AND 

0.005 < fractal_dimension_se < 0.013 AND 0.032 < concave_points_worst < 0.090 AND 0.082 < 

fractal_dimension_worst < 0.107 
 

Tablo 5.  SRA Örnek Kurallar 
Kural No Sınıf Kural 

1 M IF concave points_mean <= 0.05 AND radius_worst <= 16.83 AND radius_se <= 0.63 AND 

smoothness_worst <= 0.18 AND smoothness_se <= 0.00 AND perimeter_worst >  99.85 

2 M IF concave points_mean >  0.05 AND area_worst <= 718.65 AND texture_worst >  25.92 

3 B IF concave points_mean <= 0.05 AND radius_worst <= 16.83 AND radius_se <= 0.63 AND 

smoothness_worst <= 0.18 AND smoothness_se >  0.00 AND texture_worst >  34.50 

4 B IF concave points_mean >  0.05 AND texture_worst >  20.40 AND area_worst <= 718.65 AND 

texture_worst <= 25.92 

 

Tablo 6.  AO + SRA Örnek Kurallar 
Kural No Sınıf Kural 

1 M IF 0.003 < concave points_mean <= 0.05 AND 8.736 < radius_worst <= 16.83 AND 0.14 < radius_se 

<= 0.63 AND 0.072 < smoothness_worst <= 0.18 AND smoothness_se <= 0.00 AND 99.85 < 

perimeter_worst <  228.404 

2 M IF 0.05 < concave points_mean < 0.2 AND 226.29 < area_worst <= 718.65 AND 25.92 < 

texture_worst <  49.243 

3 B IF 0.001 < concave points_mean <= 0.05 AND 8.728 < radius_worst <= 16.83 AND 0.125 < 

radius_se <= 0.63 AND 0.071 < smoothness_worst <= 0.18 AND smoothness_se <= 0.00 AND 

54.493 < perimeter_worst <= 99.85 

4 B IF 0.05 < concave points_mean < 0.2 AND 243.214 < area_worst <= 718.65 AND 20.40 < 

texture_worst <= 25.92 

 

Yapılan deneylerde AO algoritmasından üretilen kuralların uzunluk değerinin seçilen hiperparametrelere göre 

değişkenlik gösterdiği görülmüştür. AO algoritmasında kural oluşturulurken tozlaşma oranı 0.05, eleme oranı 0.1, 
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birey sayısı 20 ve iterasyon sayısı 10 olarak belirlenmiş ve yapılan her deneyde en iyi 4 aday seçilmiştir. Her sınıf 

için 20 deney yapılmış ve toplamda 160 kural üretilmiştir. Üretilen 160 kural içerisinde her bir özniteliğin sınıfa özgü 

en küçük alt değeri ve en büyük üst değeri alınmıştır. Kuralların birleştirilmesi aşamasında bu değerler kullanılmıştır. 

Tablo 7 BUPA veri setine ait istatistiksel sonuçları göstermektedir. Değerler her sınıf için ayrı hesap edildikten sonra 

ortalamaları alınarak tabloya işlenmiştir.  Breast Cancer veri setinde 30 adet öznitelik bulunmaktadır. Dolayısıyla 

Breast Cancer veri setinin istatistiksel sonuçlarına ait veri tablosu uzun olacağından çalışmada örnek olması açısından 

sadece BUPA veri setine ait sonuçlara yer verilmiştir.  

Tablo 7. BUPA Veri Seti AO Deney Sonuçları 
Metrikler En Küçük Değer En Büyük Değer Ortalama Standart Sapma 

mcv 65.65 101.64 81.378 9.96 

alkphos 41.66 118.06 79.37 22.57 

sgpt 8.14 151.66 87.187 44.070 

sgot 8.055 77.836 42.963 20.310 

gammagt 12.725 223.699 114.06 61.512 

drinks 0.136 19.843 10.069 6.055 

 

AO ve SRA algoritmaları farklı kural üretim paradigmalarına sahiptir. SRA ağaç tabanlı, hiyerarşik ve eşik odaklı 

kurallar üretirken; AO algoritması sınıfa özgü alt ve üst sınırları optimize eden metasezgisel bir yapıdadır. Bu nedenle 

yöntemlerden elde edilen kurallar arasında doğrudan tekrar eden veya yüksek düzeyde herhangi bir örtüşme olmadığı 

görülmüştür. SRA algoritması Breast Cancer veri setindeki her iki sınıf için toplamda 16 kural üretmiştir. Önerilen 

hibrit yöntemin mevcut yöntemler ile kıyaslamasının yapılması için aynı veri seti üzerinden C4.5 ve C5.0 

algoritmalarından da kurallar üretilmiştir. C4.5 ve C5.0 kural üretmek için yaygın olarak kullanılan yöntemlerdir. 

Genel olarak C5.0 algoritması C4.5 algoritmasından daha iyi olmasına karşın bazı durumlarda C4.5 algoritması daha 

performanslı olabilmektedir. Bu çalışmada da C4.5 algoritmasından üretilen kuralların doğruluk değeri C5.0 

algoritmasından üretilen kuralların doğruluk değerinden daha yüksektir. Şekil 4 b) algoritmalardan üretilen kuralların 

doğruluk değerlerini göstermektedir. Şekil 4 b) incelendiğinde en yüksek doğruluk değerinin %99 ile C4.5 

algoritmasından üretilen kurallara ait olduğu görülmektedir. C5.0 algoritmasından üretilen kuralların doğruluk oranı 

% 97,61 olarak ölçülmüştür. İkinci en yüksek doğruluk değeri % 98 ile önerilen hibrit yönteme aittir. AO ve SRA 

algoritmalarından üretilen kuralların doğruluk değerleri sırasıyla % 81,73 ve % 97 olarak hesaplanmıştır. Önerilen 

hibrit yöntemin amacı, AO ve SRA algoritmalarından gelen kuralları birleştirerek özniteliklerin gerçek değer 

aralıklarını bulmak ve bu sayede kuralların doğruluk değerlerini artırmaktır. Algoritmaların doğruluk değerleri 

incelendiğinde önerilen hibrit yöntemin C4.5 algoritmasından üretilen kurallar haricinde üretilen diğer tüm 

kurallardan daha iyi sonuç verdiği görülmüştür.  Kural tabanlı açıklamalarda bir diğer husus kuralın olabildiğince 

kısa ve anlaşılır olmasıdır. Bu yüzden kuralların ortalama kural uzunlukları anlaşılabilirlik açısından oldukça 

önemlidir. Şekil 4 a) algoritmalardan üretilen kuralların ortalama uzunluklarını göstermektedir. Şekil 4 a) 

incelendiğinde AO algoritması tarafından üretilen kuralların ortalama uzunluğunun 2,6 olduğu görülmektedir. En 

düşük kural uzunluğu 1,6 ile C5.0 algoritmasından üretilen kurallara aittir. Bu değer C4.5 algoritmasından üretilen 

kurallar için 4,3 olurken SRA ve önerilen hibrit yöntem için 4,5 olarak hesaplanmıştır. Modelin kullanıcılar 

tarafından anlaşılabilirliğinin artırılması için bu değerin mümkün olduğu kadar az olması istenir. Önerilen yöntemde 

SRA algoritmasından üretilen kurallar temel alınmıştır. Bu kurallar AO algoritmasından edinilen en küçük alt ve en 

büyük üst değerler ile birleştirilerek özniteliklerin gerçek değer aralıklarında olmaları sağlanmıştır. Kural tabanlı 

açıklamalarda kapsama oranı da önemlidir. Bu değer oluşturulan kuralların veri setinin ne kadarı için geçerli 

olduğunu göstermektedir ve Denklem 11’de gösterildiği gibi hesap edilmektedir. Bu değerin yüksek olması kuralların 

başarılı olup olmadığını değerlendirmede tek başına yeterli olmayabilir. Kuralların yüksek kapsama değerlerine sahip 

olmasına karşın düşük doğruluk değerleri sergilemesi, bu kuralların aşırı derecede genelleştirilmiş olabileceğini 

göstermektedir. Tersi durumda yüksek doğruluk ve düşük kapsama değeri kuralların sadece kolay örnekleri tahmin 

edebildiği anlamına gelebilmektedir. Burada asıl istenen her iki değerin de yüksek olmasıdır. Önerilen hibrit 

yöntemde kuralların doğruluk değerleri artarken kapsama değerleri düşebilmektedir. Önerilen hibrit yöntemin Breast 
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Cancer veri seti için kapsama oranı % 94,55 olarak hesaplanmıştır. % 98 doğruluk değeri ve % 94,55 kapsama değeri 

önerilen hibrit yöntemin modelin arka planını açıklamada başarılı sonuç verdiğini göstermektedir.  

 

𝐾𝑎𝑝𝑠𝑎𝑚𝑎 =  
𝐾𝑢𝑟𝑎𝑙𝑙𝑎𝑟𝑑𝑎𝑛 𝑒𝑛 𝑎𝑧 𝑏𝑖𝑟𝑖𝑛𝑒 𝑢𝑦𝑎𝑛 ö𝑟𝑛𝑒𝑘 𝑠𝑎𝑦𝚤𝑠𝚤

𝑇𝑜𝑝𝑙𝑎𝑚 ö𝑟𝑛𝑒𝑘 𝑠𝑎𝑦𝚤𝑠𝚤
                                                                                                                                           (11) 

Söz konusu doğruluk değeri modellerin değil kuralların doğruluk değeridir. Hesaplaması Denklem 12’de gösterildiği 

gibidir.  Doğruluk değeri kapsama değeri ile ilişkilidir. Burada tüm örnek sayısı yerine kuralların tahmin yaptığı, 

yani kapsadığı örnek sayısı içerisindeki doğru tahmin sayıları dikkate alınmıştır. Bu sayede kuralların gerçek 

doğruluk değerleri ölçülmüştür. Yapılan deneylerde ağaç tabanlı yaklaşımlardan üretilen kuralların kapsama 

değerinin metasezgisel yaklaşım olan AO algoritmasına göre daha yüksek olduğu görülmüştür.  Kurallar üzerinde 

uygulanan diğer metrikler kesinlik, duyarlılık ve f1 skoru sırasıyla denklem 13, denklem14 ve denklem 15’te 

sunulmuştur. Bu metrikler karmaşıklık matrisinden elde edilen DP (doğru pozitif), DN (doğru negatif), YP (yanlış 

pozitif) ve YN (yanlış negatif) değerlerinden hesap edilmektedir.  

 

𝐷𝑜ğ𝑟𝑢𝑙𝑢𝑘 =  
𝐷𝑜ğ𝑟𝑢 𝑡𝑎ℎ𝑚𝑖𝑛 𝑦𝑎𝑝𝚤𝑙𝑎𝑛 ö𝑟𝑛𝑒𝑘 𝑠𝑎𝑦𝚤𝑠𝚤

𝑇𝑎ℎ𝑚𝑖𝑛 𝑦𝑎𝑝𝚤𝑙𝑎𝑛 𝑡𝑜𝑝𝑙𝑎𝑚 ö𝑟𝑛𝑒𝑘 𝑠𝑎𝑦𝚤𝑠𝚤
                                                                                                                                                      (12) 

𝐾𝑒𝑠𝑖𝑛𝑙𝑖𝑘 =  
𝐷𝑃

𝐷𝑃+𝑌𝑃
                                                                                                                                                                                                    (13) 

𝐷𝑢𝑦𝑎𝑟𝑙𝚤𝑙𝚤𝑘 =  
𝐷𝑃

𝐷𝑃+𝑌𝑁
                                                                                                                                                                                                (14) 

𝐹1 𝑆𝑘𝑜𝑟𝑢 =  2 𝑥
𝐾𝑒𝑠𝑖𝑛𝑙𝑖𝑘 𝑥 𝐷𝑢𝑦𝑎𝑟𝑙𝚤𝑙𝚤𝑘

 𝐾𝑒𝑠𝑖𝑛𝑙𝑖𝑘+𝐷𝑢𝑦𝑎𝑟𝑙𝚤𝑙𝚤𝑘
                                                                                                                                                                       (15) 

  
Şekil 4. Breast Cancer Veri Seti Değerleri, a) Ortalama Kural Uzunluğu, b) Kuralların Doğruluk Değerleri 

Şekil 5, Breast Cancer veri setindeki özniteliklerin kurallardaki kullanılma oranını göstermektedir. Her algoritmanın 

kendine has hesaplama yöntemi olduğundan özniteliklerin kullanım oranları algoritmalar arasında farklılık 

gösterebilmektedir. Örnek olarak, “concave_points_mean” SRA algoritmasından üretilen kuralların hepsinde 

bulunurken, C4.5 ve C5.0 algoritmasından üretilen kuralların hiç birinde kullanılmamaktadır. AO algoritmasından 

üretilen kurallarda kullanım oranı ise % 5,4 olarak hesaplanmıştır. C4.5 ve C5.0 algoritmalarından üretilen kurallarda 

sırasıyla % 100 ve % 50 kullanım oranıyla en çok kullanılan öznitelik “area_worst” olmuştur. AO algoritmasından 

üretilen kurallarda en çok kullanılan öznitelik % 11,8 ile “radius_worst” olmaktadır. Veri setinde 30 öznitelik 

bulunmasına rağmen Şekil 5’te sadece algoritmalarda kullanılan özniteliklere ait değerler gösterilmiştir.  

 

AO algoritması metasezgisel bir yaklaşım olduğu için toplamda 20 deney yapılmış ve sonuçlar elde edilmiştir. Tablo 

8 Breast Cancer veri setine ait deneylerden elde edilen performans metriklerinin minimum, maksimum, ortalama ve 

standart sapma değerlerini göstermektedir. Tablo 9, Breast Cancer veri seti için algoritmaların kesinlik, duyarlılık, 

f1 skoru ve toplam kural sayısı ölçütlerini karşılaştırmalı olarak sunmaktadır. Toplam kural sayısı açısından en iyi 

değer 6 ile C5.0 algoritması olmuştur. Buradan C5.0 algoritmasının veri setini 6 kural ile açıkladığı sonucu elde 

edilmektedir. Fakat performans metrikleri (doğruluk, kesinlik, duyarlılık ve f1 skoru) açısından en iyi değerler C4.5 

algoritmasından elde edilmiştir. Önerilen hibrit yöntem AO ve SRA algoritmalarının birleşimini göstermektedir ve 

performans metrikleri açısından her iki algoritmadan daha iyi sonuçlar üretmeyi başarmıştır.      
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Tablo 8. Breast Cancer Veri Seti AO Performans Metrikleri 
Modeller Minumum Maksimum Ortalama Standart Sapma 

Doğruluk 0.637 0.9 0.817 0.068 

Kesinlik 0.643 0.983 0.866 0.09 

Duyarlılık 0.388 0.986 0.779 0.143 

F1 Skoru 0.498 0.908 0.804 0.097 

Kural Uzunluğu 1 8 2.605 1.981 

 

Tablo 9. Breast Cancer Veri Seti Performans Metrikleri 
Modeller Kesinlik Duyarlılık F1 Skoru Toplam Kural Sayısı 

AO 0.866 0.779 0.804 160 

SRA 0.955 0.969 0.962 16 

AO + SRA 0.968 0.979 0.973 16 

C4.5 0.995 0.981 0.988 13 

C5.0 0.945 0.976 0.96 6 

 

Tablo 10 BUPA veri setine ait performans metriklerini göstermektedir. Tüm modeller arasında en kısa kurallar C5.0 

algoritması tarafından oluşturulmuştur. En uzun kurallar ise seçilen hiperparametreler doğrultusunda SRA 

algoritması tarafından üretilmiştir. Kapsama oranı ve kuralların doğruluk değerleri bakımından metasezgisel 

yaklaşım olan AO algoritması ağaç tabanlı olan diğer algoritmalara kıyasla daha kötü performans sergilemiştir. 

 

Tablo 10. BUPA Veri Seti Performans Metrikleri 
Modeller Kesinlik Duyarlılık F1 Skoru Doğruluk Ortalama Kural Uzunluğu Toplam Kural Sayısı 

AO - - - 0.58 3.54 160 

SRA 0.798 0.83 0.813 0.78 4.67 24 

AO + SRA 0.806 0.835 0.82 0.79 3.29 24 

C4.5 0.618 0.99 0.761 0.64 3.85 7 

C5.0 0.88 0.373 0.524 0.61 3 14 

 

 
Şekil 5. Breast Cancer Veri Setinden Üretilen Kurallarda Özniteliklerin Kullanım Oranları 

AO algoritması için seçilen parametre değerleri, üretilen kuralların çok uzun ve aşırı derecede kısıtlayıcı olmasına 

neden olabilmektedir. BUPA veri setinde öznitelik sayısının sınırlı olması, örnek sayısının görece düşük kalması, 

sınıflar arası örtüşmenin daha yüksek olması ve biyokimyasal değişkenlerin gürültülü/doğal varyasyon içermesi 

nedeniyle karar uzayı daha karmaşık bir yapı göstermektedir. Bu tür veri setlerinde yalnızca hiperparametre 

ayarlaması ile belirgin performans artışı elde etmek her zaman mümkün olmayabilmektedir. Yapılan deneylerde 

BUPA veri setinden elde edilen AO kurallarında özniteliklerin çok dar sınır değerlerine sahip olduğu ve bu nedenle 

performans testlerinde DP değerlerini yakalamakta zorlandığı görülmüştür. Kuralların içerdiği aralıklar veri uzayının 

çok dar bir bölgesini kapsamakta ve veri setindeki çoğu örnek bu koşulları sağlamamaktadır. Bu nedenle, AO 

algoritmasından elde edilen kural seti deneylerin çoğunda kesinlik, duyarlılık ve f1 skorlarının sıfır olmasına neden 

olmuştur. Breast Cancer veri setinde söz konusu metrikler elde edilirken, BUPA veri setinde elde edilememiştir. Bu 

bulgu, AO algoritmasının ve önerilen hibrit yöntemin farklı veri yapılarındaki davranışını göstermesi açısından da 
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önemlidir. Hibrit kuralda AO algoritmasından gelen kurallar direkt olarak kullanılmamakta sadece özniteliklerin 

sınıfa özgü en küçük alt ve en büyük üst değerlerinden faydalanılmaktadır. Bu nedenle söz konusu metriklerin 

performansının yüksek veya düşük olmasının hibrit kurallar üzerinde önemli bir etkisi bulunmamaktadır. BUPA veri 

setinde kuralların doğruluk değeri bakımından en yüksek değer önerilen hibrit yaklaşıma aittir. Her iki veri setinde 

de önerilen yaklaşım kuralların doğruluk değerlerini artırmayı başarmıştır. 

 

Şekil 6, Breast Cancer veri seti üzerinde SRA algoritmasının “M” sınıfı tahmini için hesaplanmış SHAP değerlerini 

göstermektedir. SHAP değerleri, her sınıf için ayrı hesaplanır ve özniteliklerin tahmin üzerindeki etkileri hakkında 

bilgi verir. Şekil 6 incelendiğinde, “M” sınıfının tahmininde en etkili olan özniteliğin “concave_points_mean” 

özniteliği olduğu görülmektedir. Bu özniteliğin değerinin yüksek olması tahmin değerini artırırken düşük olması 

tahmin değerini düşürmektedir. Aynı durum özniteliklerin çoğu için geçerli iken “concave_point_se” özniteliğinde 

tam tersi bir durum söz konusudur. “concave_points_se” özniteliğinin değerinin yüksek olması modelin “M” sınıfı 

için yaptığı tahmin değerini düşürmektedir.  Breast Cancer veri setinde 30 tane öznitelik bulunmasına rağmen SHAP 

grafiğine göre “M” sınıfının tahmininde sadece 9 özniteliğin tahmin üzerinde etkili olduğu ve geri kalan özniteliklerin 

tahmin üzerinde önemli ölçüde etkisinin olmadığı anlaşılmaktadır.  Şekil 6’da gösterilen SHAP değerleri ile Şekil 

5’teki özniteliklerin kullanılma oranları arasında ilişki kurmak mümkündür. SHAP grafiğine göre “M” sınıfı tahmini 

üzerindeki en etkili özniteliğin “concave_points_mean” olduğu görülmektedir. Şekil 5 incelendiğinde, aynı 

özniteliğin SRA algoritmasından üretilen kuralların tümünde kullanıldığı görülmektedir. Dolayısıyla her iki grafik 

birbirini destekler niteliktedir.   

 

 
Şekil 6. Breast Cancer Veri Seti Üzerinde SRA Algoritmasının “M” Sınıfına Yönelik SHAP Değerleri 

SONUÇ 

Bu çalışmada metasezgisel yaklaşım olan AO algoritması ile ağaç tabanlı yaklaşım olan SRA algoritmasının belirli 

bir mantıkla birleştirilmesiyle oluşan yeni bir hibrit yöntem önerilmiştir. SRA algoritması ağaç tabanlı bir yaklaşım 

olduğu için kurallardaki koşullar sadece bir eşik değerine bağlı kalınarak oluşturulmaktadır. AO algoritması kural 

üretirken özniteliklerin sınıfa özgü alt ve üst değerlerini hesaplamaktadır. Fakat AO algoritmasından üretilen 

kuralların sayısı yapılan deneylere göre değişkenlik göstermektedir. Bu durum kullanıcıların yapılan açıklamayı 

anlamalarını zorlaştırmaktadır. Önerilen yöntem, SRA algoritmasından üretilen kuralları temel almaktadır. Bu 

kurallardaki özniteliklerin duruma göre alt veya üst değerleri AO algoritmasından alınan değerler ile 

tamamlanmaktadır.  Bu yaklaşım ile kural tabanlı açıklamalara yeni bir bakış açısı kazandırılmaktadır. Yazarların 
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bildiği kadarıyla, bu tür bir hibrit yöntem daha önce sunulmamıştır. Buradaki asıl amaç kurallardaki özniteliklerin 

gerçek değer aralıklarında olmalarını sağlayarak doğruluk değerlerini artırmaktır. Yapılan hesaplamalarda önerilen 

hibrit yöntemin mevcut son teknoloji yöntemler kadar yüksek doğrulukta kurallar ürettiği görülmüştür. Önerilen 

hibrit yöntem iki farklı veri seti üzerinde test edilmiş ve her iki veri setinde de kuralların doğruluk değerlerini artırdığı 

görülmüştür. Yazarların bundan sonraki çalışmaları derin öğrenme modellerini açıklamak için kural tabanlı 

yöntemler geliştirmek üzerine olacaktır.  
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