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1. GiRIS

Yapay zekd (YZ) sistemlerinin karmasikligi arttikca bu
sistemlerin karar alma sureclerini seffaf ve anlasilir hale
getirme ihtiyaci da artmistir. Derin 6grenme gibi guclu
ancak ‘"kara kutu" niteligindeki modellerin kullanimi,
Ozellikle zaman serisi verileri gibi karmasik yapilarda
yorumlanmasi zor kararlarla sonuglanmaktadir. Bu nedenle = :
kararlarin neden alindigini agiklamak ve kullanici gavenini § . _ | : | EXPLAINABLE
saglamak amaciyla aciklanabilir yapay zeka (explainable SRt .. o | DECISION-VAKING
artificial intelligence-XAl) yontemlerine olan ilgi giderek { o >
artmaktadir (Schlegel vd., 2019).

Aciklanabilirlik, bir yapay zekd modelinin aldigi kararlarin
mantiksal temellerinin anlasilabilir olmasini saglarken;
seffaflik, modelin i¢ isleyisine dair bilgi sunabilmeyi ifade
eder. Hesap verebilirlik ise, bu kararlarin sonuclarindan
sorumlu tutulabilecek mekanizmalarin  olusturulmasini
gerektirir. Bu U¢ unsur bir araya geldiginde, yalnizca teknik
basari degil ayni zamanda etik sorumluluk da saglanmis
olur.

XPLAINABLE\ -

IECISIOM=MAKING Al

Avrupa Birligi'nin Genel Veri Koruma TuzlGgu (General Data Protection Regulation-GDPR) gibi dizenlemeler, algoritmik
kararlarin aciklanabilir olmasini yasal bir zorunluluk haline getirmistir. Ayrica, adalet, mahremiyet ve gutvenilirlik gibi kriterler
de yeni nesil yapay zekd modellerinin seciminde belirleyici olmaya baslamistir. Bu kapsamda, XAl yontemleri ya dogrudan
yorumlanabilir modellerin tercih edilmesiyle ya da karmasik modellerin tzerine eklenen aciklama katmanlariyla uygulamaya
konmaktadir.

XAl yontemleri gorsellestirme, 6zellik 5nemi (feature importance) ve etki analizleri gibi tekniklerle modellerin karar mantigini
ortaya koyar. Bu aciklamalar kullaniciya guven vermek, modelin hatalarini tespit etmek ve karar sureclerini dogrulamak
acisindan buyuk 6nem tasimaktadir. Ayrica bazi ydontemler, zaman serisi gibi geleneksel gérintu ve metin disi verilerde de
uygulanabilir hale getirilmistir. Bu baglamda LIME, SHAP ve Saliency Maps gibi aciklayici tekniklerin farkli veri turlerinde
kullanimi ve etkililigi cesitli calismalarda incelenmistir (Schlegel vd., 2019).

Uygulamali XAl sistemlerinin gelistiriimesi, yalnizca model ac¢iklanabilirligini artirmakla kalmamakta, ayni zamanda gtvenlik
ve karar destek sistemlerinin daha etkili calismasini da saglamaktadir. Ornegin, yol guvenligi alaninda gelistirilen bir XAl
tabanh cukur tespit sistemi sayesinde, modelin hangi gérintua 6zelliklerine gore karar verdigi acikca gézlemlenebilmekte ve
bu sayede kararlarin dogrulugu kullanici tarafindan degerlendirilebilmektedir (Senbagavalli vd., 2025). Benzer sekilde,
yangin sonrasi yanik alanlarin tespiti icin gelistirilen baska bir sistemde XAl kullanimi, uzaktan algilama verilerinin analizinde
daha dogru ve anlasilir sonuglar sunmaktadir (DASA, 2022).

Osman Sefa Cosar

Gazi Universitesi Mithendislik Fakiiltesi Bilgisayar Mithendisligi B6liimii 3. siuif 6grencisiyim. Gazi Universitesi
Yapay Zeka Uygulama ve Arastirma Merkezi'nde kismi zamanli olarak calismaktayim. Bilgisayarl gorii, derin
W Ogrenme, gorinti isleme ve veri bilimi alanlar ile ilgilenmekteyim.

1/22


https://aicenter.gazi.edu.tr/

Gazi Universitesi
Yapay Zeka Arastirma ve Uygulama Merkezi

2. XAI NEDIR?

Yapay zeka sistemlerinin 6zellikle saghk alaninda teshis, risk
siniflandirmasi ve hasta yonlendirme gibi kritik sureclerde
yayginlasmasi, bu teknolojilerin guvenilirligini ve
aciklanabilirligini 6n plana ¢ikarmaktadir. Derin 6grenme temelli
modeller yUksek dogruluk oranlarina ulassalar da, karar alma
sureclerinin karmasikligi nedeniyle genellikle “kara kutu” olarak
degerlendiriimekte ve bu durum kullanicilarin guvenini ciddi
bicimde zedelemektedir.

Arnaud vd. (2024) tarafindan vurgulandigi Gzere, 6zellikle acil servislerde kullanilan 3P-U sistemi gibi klinik karar destek
modellerinin pratikte kabul gérmemesinin temel nedenlerinden biri, bu sistemlerin neden ve nasil karar verdiklerine dair
yeterince anlasilir agiklamalar sunamamasidir. Bu baglamda XAl, sadece teknik bir kolaylik degil, ayni zamanda kullanici
guvenini tesis etmek, sistemin hatal kararlarini tespit edebilmek ve etik-hukuki dizenlemelere uyum saglamak ac¢isindan
da kritik bir ihtiyac haline gelmektedir. Sekil 1'de geleneksel makine 6grenimi ile aciklanabilir yapay zeka arasindaki temel
ayrimlar acik¢a ortaya koyulmaktadir

Today - Task
X + Why did you do that?
Machine Decision or * Why not something else?
Training . Learned Recommendation + Whendo you succeed?
Data | Leamning Function « When do you fail?
Process * Whencan | trust you?
* How do | comrect an efror?
User
XAl - Task
= + | understand why
New * | understand why not
Training | | Machine | | Explainable | Explanation + | know when you succeed
Data Learning Model Interface * | know when you fail
Process * | know when to trust you
+ | know why you erred
User

Sekil 1. Geleneksel Makine Ogrenimi ile Aciklanabilir Yapay Zekanin Karsilastiriimasi

Avrupa Birligi'nin GDPR kapsaminda bireylerin otomatik karar alma sureclerine dair agik ve anlasilir agiklama talep etme
hakki, XAl sistemlerinin gelistiriimesini yasal bir yukimlUlik haline getirmistir. Arnaud ve arkadaslari, bu ihtiyaca yanit
olarak “tutarhlk” (consistency) metrigini 6nermis ve XAl agiklamalarinin klinik uzmanlarin bilgi temelli degerlendirmeleriyle
ne dlcude 6rtustagund istatistiksel testler yoluyla analiz etmislerdir. Bu degerlendirme sadece modelin teknik dogrulugunu
degil, ayni zamanda uzman gorusleriyle ne kadar uyumlu aciklamalar sundugunu da &lcerek XAl sistemlerinin gercek
dinyadaki kullanilabilirligini artirmayi hedeflemistir. Bu sayede XAl, yalnizca bir modelin karar mantigini anlamayi
kolaylastirmakla kalmaz; ayni zamanda bu kararlarin klinik baglamda makul, gtvenilir ve insan uzmanhgi ile uyumlu olup
olmadigini da degerlendirme imkani sunar. Dolayisiyla XAlI'nin gereklili§i yalnizca modelin i¢ isleyisini aciklamaktan ibaret
degil; ayni zamanda insan-makine is birligini gtclendirmek, hatalari azaltmak, karar sureclerine gaven tesis etmek ve
kullanicilarin sistemle etkilesimini kolaylastirmak gibi cok katmanli bir islevsellik sunmaktadir (Arnaud vd., 2024).

3. XAl YAKLASIMLARI

XAl alaninda gelistirilen yontemler, genel olarak modele bagimh (model-specific) ve modele bagimsiz (model-agnostic)
olmak Uzere ikiye ayrilir. Bu ayrim, kullanilan yéntemin bir makine 6grenmesi modelinin i¢ yapisina ne dOlcude erisim
gerektirdigine gore yapilir.

3.1. Modele Bagimli ve Modele Bagimli Olmayan Yontemler

Modele bagimli aciklama teknikleri, modelin yapisina 6zel olarak gelistirilmistir ve genellikle i¢csel agirliklar, katmanlar ya da
aktivasyon haritalari gibi 6gelere dogrudan erisimi gerektirir. Ornegin, gradient-weighted class activation mapping (Grad-
CAM) ve Guided Backpropagation gibi yontemler, 6zellikle konvolUsyonel sinir aglari (convolutional neural networks-CNN)
gibi belirli derin 6grenme modellerine uygulanabilir ve bu modellerin karar alma sureclerini gorsellestirerek
anlamlandirmayi hedefler. Bu acgiklamalar sinifla iliskili bélgeleri vurgulayarak kararin nasil verildigini gorsel olarak sunar

(Devireddy, 2025). 2/22
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Diger yandan modele bagimsiz yéntemler, modelin i¢ yapisina dogrudan erismeden sadece giris ve cikis bilgileri Gzerinden
calisir. Bu yaklasim aciklamalarin daha genis bir model ailesine uygulanabilir olmasini saglar. Local Interpretable Model
Agnostic Explanation (LIME) ve SHapley Additive exPlanations (SHAP) gibi yontemler, 6zellikle farkl model tirleriyle birlikte
calisabilmeleri ve kullaniciya sezgisel aciklamalar sunmalari acisindan yaygin olarak tercih edilmektedir. LIME, belirli bir
girdiye karsilik verilen tahmini aciklamak icin girisin kiicik varyasyonlarini Uretir ve bu varyasyonlar Uzerinden basit bir
model 6grenerek aciklama sunar. SHAP ise shapley degerleri kullanarak her 6zelligin modele katkisini nicel olarak ifade
eder. Her iki ydontem de modele bagiml yéntemlerin aksine daha fazla islem gulcl gerektirse de, esneklik agisindan énemli
avantajlar sunar (Devireddy, 2025).

ilgili calsimada yapilan karsilastirmali analizde, modele bagimli yéntemlerin mimariye 6zgi detayli agiklamalar sundugu,
ancak genellenebilirliklerinin sinirl oldugu ifade edilmektedir. Ote yandan modele bagimsiz yéntemlerin daha genis capli
uygulamalarda kullanilabilecegi, ancak bazi durumlarda agiklamalarin daha ylzeysel kalabilecegi belirtiimektedir. ilgili
calismada, bu yontemlerin birlikte kullaniimasinin daha tutarli ve guvenilir agiklamalar Uretebilecegi de vurgulanmaktadir
(Devireddy, 2025).

Son olarak, modele bagimli ve modelden bagimsiz agiklama ydntemlerinin avantaj ve sinirliliklarini daha net kavrayabilmek
adina iki 6nemli materyale yer verilmistir. ilk olarak Cizelge 1 bu iki yéntem tirinG uygulanabilirlik, esneklik, hesaplama
maliyeti ve yorumlanabilirlik acisindan karsilastirmaktadir. Buna ek olarak, Sekil 2'de ise LIME, SHAP, Grad-CAM ve Guided
Backpropagation gibi aciklama yontemlerinin farkli hayvan turleri Uzerindeki gorsel ciktilari bir araya getirilmistir. Her bir
XAl yonteminin farkh veri tUrlerinde nasil calistigini sezgisel olarak gostermesi acgisindan bu karsilastirmali gorsel,
aciklanabilirlik yontemleri arasindaki farklari gorsellestirerek sunma acisindan oldukga énemlidir.

Cizelge 1. Modele bagimli ve bagimsiz aciklanabilirlik ydntemlerinin karsilastiriimasi

Ozellik Model Bagimsiz Yontemler Modele Bagimh Yontemler
— Herhangi bir ML modeline uygulanabilir Sadece belirli modellere uygulanabilir
Uygulanabilirlik (CNN, Karar Agaclari vb.) (6rnedin CNN’ler)
Esneklik YUksek DUsuk

Hesaplama Maliyeti

Post-hoc analiz nedeniyle daha yUlksek

Modelin icine gomullu oldugundan daha
dusuk

Belirli mimarilere yonelik daha hassas
aciklamalar Uretir.

Genis kapsamli agiklamalar sunar ancak

Yorumlanabilirlik daha az hassas olabilir.

3.2. Post-hoc ve i¢sel Aciklanabilirlik

XAl alaninda gelistirilen yontemler genel olarak iki temel yaklasima dayanmaktadir: aciklanabilirligin modelin dogasina
yerlestirildigi icsel (ante-hoc) yontemler ve egitilen modellerin kararlarini sonradan yorumlamayi amaglayan post-hoc
aciklama teknikleri. Bu iki yaklasim, yapay zekd modellerinin kullanicilar tarafindan anlasilabilirligini saglama bicimlerine
gére farklilasir. icsel aciklanabilirlik, modelin basindan itibaren seffaf ve anlasilir olacak sekilde tasarlanmasini ifade eder.
Karar agaclari, dogrusal regresyonlar veya generalized additive models (GAMs) gibi yontemler bu kapsama girer.

Bu modellerin yapisi, modelin nasil ¢alistiginin kullanicilar tarafindan dogrudan izlenebilmesini mimkin kilar. Ornegin
GAM'ler, degiskenler arasindaki dogrusal olmayan iliskileri acik sekilde ifade edebildigi icin 6zellikle saglik gibi hem
dogrulugun hem de yorumlanabilirligin kritik oldugu alanlarda kullaniimaktadir (Retzlaff vd., 2024). Benzer sekilde,
Bayesian Rule List (BRL) gibi yapilar, if-then kurallariyla calisan ve karar slrecini agik bicimde ortaya koyan modellere
ornek olarak verilebilir. Bu sayede yuUksek boyutlu 6zellik uzayi, insan tarafindan yorumlanabilir kurallara indirgenerek karar
mantigi daha anlasilir hale getirilebilmektedir.
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Sekil 2. Farkh tarler igin XAl yontemlerinin karsilastiriimasi (her satir bir tar, her sttun farkh bir XAl yéntemidir.)

Buna karsilik post-hoc aciklama teknikleri, 6zellikle "kara kutu" olarak adlandirilan derin 6grenme ve topluluk modellerinin
ciktilarinin neden ve nasil Uretildigini aciklamaya calisir. Bu yéntemler modelin i¢c yapisini degistirmez, ancak modelin
ciktisina dair cesitli analizler sunarak kullanicilarin karar mekanizmasini daha iyi anlamasini hedefler. SHAP, LIME, Anchors
ve karsi olgusal (counterfactual) aciklamalar bu kapsama girer (Retzlaff vd., 2024; Madathil vd., 2024). Ozellikle SHAP
yontemi, her bir 6zelligin tahmine ne kadar katki sagladigini oyun teorisi temelli olarak hesaplayarak, kullaniciya given
veren detayh bir aciklama sunar. SHAP'In sezgisel aciklamalar saglamasi, onu tip gibi kritik kararlarin alindigi alanlarda
6nemli bir ara¢c haline getirmistir (Retzlaff vd., 2024; Madathil vd., 2024). LIME ise modelin gevresinde olusturulan yerel
vekil modeller araciligiyla, belirli bir tahminin neden yapildigini aciklamaya calisir. Bu yonUyle, 6zellikle gérsellestirmeyle
desteklendiginde kullanicilar tarafindan kolayca anlasilabilir ve etkilesimli bir yorumlama imkani sunar (Bhati vd., 2024).

Tibbi gérunttleme gibi alanlarda, post-hoc tekniklerin yaygin olarak kullanildigi gézlemlenmektedir. Grad-CAM, Integrated
Gradients, Occlusion ve LIME gibi yontemlerle, derin 6grenme modellerinin hangi gorinti boélgelerine odaklandigi
gorsellestirilebilmekte ve bdylece karar mekanizmasi daha gUvenilir hale getirilebilmektedir. Ozellikle Grad-CAM gibi
teknikler, medikal goéruntiler Uzerinde isi haritalari olusturarak, modelin hangi bélgelere dayanarak karar verdigini
gostermekte etkili olmaktadir (Bhati vd., 2024). Bu durum, Ozellikle saglik profesyonellerinin modeli daha kolay
dogrulamasini ve yorumlamasini saglamakta 6nemli bir rol oynamaktadir.

icsel ve post-hoc yéntemler arasinda belirgin bir fark, aciklanabilirligin ne zaman ve nasil saglandigiyla ilgilidir. icsel
aciklamalar modelin karar suUrecini dogrudan aciga cikarirken, post-hoc aciklamalar yalnizca gerekcelendirme sunar. Bu
baglamda post-hoc teknikler kullaniciya sonradan acgiklama sunmakla birlikte, modelin karar alma surecinin dogrudan
seffaflagtiriimasi agisindan sinirhdir (Madathil vd., 2024). Ote yandan, i¢sel agiklama sunan modellerin gelistirilmesi
genellikle daha dasik karmasikiik ve sinirli dogrulukla sonuglanabilir. Ozellikle yUksek riskli alanlarda, modelin kararlarinin
hem dogru hem de kullaniciya anlasilir olmasi beklendiginde bu iki yaklagimin birlikte kullanimi daha yaygindir (Retzlaff vd.,
2024; Bhati vd., 2024; Madathil vd., 2024).
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Bu baglamda, aciklama yontemlerinin 6zelliklerini karsilastirmali olarak degerlendirmek, hangi yontemin hangi baglamda
tercih edilmesi gerektigini belirlemek acgisindan 6nemlidir. Cizelge 2'de, yaygin olarak kullanilan aciklama tekniklerinin
destekledikleri veri tirleri, agiklama dazeyleri (yerel/kuresel), dogruluk (fidelity) ve kapsam gibi teknik kriterler bakimindan
karsilastirmasini sunmakta; ayrica her bir yontemin 6zel zayif yonlerine dair uyarilara yer vermektedir (Retzlaff vd., 2024).

Cizelge 2. Aciklanabilir yapay zeka yontemlerinin karsilastiriimasi

N Desteklenen N Dogruluk
Yontem Veri Tiirii Yerel/Kiiresel (Fidelity) Kapsam Aciklama
Ozellik Gnemi Metlnn,"Tatflo, Yerel ve Kuresel YUksek YUksek Saldirilara acik olabilir
Goruntu
. . L Aciklamalar icin ayarlama
Scoped Kurallar Metin, Tablo Yerel Mikemmel Dasuk .
gerekir
Metin, Tablo, . - Asiri genelleme ve gercek
Karsi-olgular Gorinti Yerel Muikemmel Dasuk dist drnek Gretme riski
. Tablo (Sayisal, . ; Asiri 6grenmeye
Karar Agaclari Kategorik) N.A. Mikemmel Mldkemmel yatkinKigiik
varyasyonlara duyarh
Baye_syen K_ural Tablo _ NA. Milkemmel Miikemmel Hesap.lamall a9|5|.r?dan
Listeleri (Kategorik) maliyetli olabilir
Genellestlrlll'm§ Tablo (Sayisal, ) ) Gurultye duyarh, yuksek
Eklemlenmis Kategorik) N.A. Mukemmel Mukemmel boyutlu uzaylarda temel
Modeller g fonksiyon segimi zor

3.3. Gorsellestirme Temelli Yontemler

Derin 6grenme modellerinin karar verme sureclerini daha anlasilir kilmak amaciyla gelistirilen aciklanabilir yapay zeka
teknikleri arasinda gorsellestirme temelli ydontemler 6nemli bir yer tutar. Bu ydntemler, 6zellikle saglik gibi yuksek riskli
alanlarda, modellerin "neden bu karari verdigi" sorusuna gorsel destekle yanit vererek glven olusturmayi hedefler

(Alicioglu & Sun, 2021).

Bhati ve arkadaslarinin (2024) calismasinda gorsellestirme temelli XAl yontemleri dort ana gruba ayriimistir: bozulmaya
(perturbation) dayali, gradyan tabanl, ayristirma (decomposition) tabanli ve dikkat (attention) mekanizmalari. Bu teknikler,
derin 6grenme modellerinin ic¢ isleyisini daha seffaf hale getirerek, 6zellikle tibbi goérintidleme alaninda klinik karar destek
sistemlerine katki sunmaktadir. Bozulma tabanli yontemler, modelin giris verisi Gzerinde kasitli degisiklikler yaparak hangi
bolgelerin karar (izerinde etkili oldugunu gorsellestirir. Ornegin, LIME ydntemi, siperpiksel seviyesinde girigleri degistirerek
modelin tepkisini analiz eder (Bhati vd., 2024). Bu yéntem 06zellikle lokal agiklamalar Uretmede etkilidir ve gérintulerin
anlam bUtUnlGguni koruyarak gercek zamanlh uygulamalara uygundur (Alicioglu & Sun, 2021).

Gradyan tabanh yontemler ise geri yayihm (backpropagation) sirasinda elde edilen gradyan bilgilerini kullanarak modelin
hangi bélgelere duyarl oldugunu gorsellestirir. Grad-CAM, bu alandaki en yaygin tekniklerden biridir. Bhati ve arkadaslari
(2024), Grad-CAM'in mimari bagimsizli§i sayesinde genis bir model yelpazesinde kullanilabildigini ve 06zellikle tibbi
goruntulerde insan uzmanlarla 6rtisen bélgeleri basarili sekilde vurguladigini belirtmistir. Ayrica saliency map ve guided
backpropagation gibi yontemler de bu gruba dahildir ve 6zellikle sinif ayrimi yapan bdlgeleri gorsel olarak ortaya koyar
(Alicioglu & Sun, 2021).

Ayristirma tabanl yontemler arasinda en dikkat cekeni layer-wise relevance propagation (LRP) yontemidir. Bu teknik,
modelin kararini hangi néronlarin ne dlgctude etkiledigini katman katman analiz ederek bir 6nem haritasi Uretir. Bhati ve
arkadaslari (2024), LRP'nin Alzheimer ve Multipl Skleroz gibi hastaliklarin teshisinde belirleyici beyin bdlgelerini 6ne
cikardigini ve klasik gradyan tabanli ydntemlere kiyasla daha aciklayici sonuglar verdigini ifade etmistir.
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Dikkat mekanizmalari ise modelin karar sUrecinde hangi bélgelere daha ¢ok odaklandigini dogrudan 6grenir ve bu bilgiyi
gorsel olarak sunar. Ozellikle trainable attention modelleri, sinir aglarinin farkli bélgelerinin énem derecesini 6grenerek hem
performansi hem de aciklanabilirligi artinr (Bhati vd., 2024). Alicioglu ve Sun (2021), dikkat mekanizmalarinin gorsellestirme
tabanh XAl uygulamalarinda guclu ve sezgisel aciklamalar sundugunu ve son yillarda giderek yayginlastigini vurgulamistir.

Tum bu yontemler, gorsellestirmenin sagladi§i sezgisel aciklamalar sayesinde hem uzman olmayan kullanicilarin modeli
anlamasini kolaylastirmakta hem de model gelistiricilerine hata ayiklama ve guvenilirlik artirimi agisindan degerli bilgiler
sunmaktadir (Alicioglu & Sun, 2021; Bhati vd., 2024). Bu yontemlerin genel yapilarini ve birbirleriyle olan iliskilerini battncl
sekilde gosteren bir 6zet Sekil 3'te sunulmustur.
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Sekil 3. Gorsellestirme temelli XAl ydntemleri ve mimari baglamda yerlesimleri

3.4. Yerel ve Global Aciklamalar

Aciklanabilir yapay zeka alaninda bir modelin karar verme surecine dair aciklamalar sunarken, bu aciklamalarin kapsami
6nemli bir rol oynar. Aciklamalar genellikle iki temel yaklasima sahiptir; yerel (local) ve global (global) agiklamalar. Yerel
aciklamalar, modelin tek bir érnek Uzerindeki kararini anlamaya odaklanirken; global aciklamalar, modelin genel davranisi
hakkinda fikir vermeyi hedefler (Doshi-Velez & Kim, 2017).

Yerel aciklamalarda amac, belirli bir girdinin ciktisina neden olan faktorleri belirlemektir. LIME bu amacla gelistirilen ve
siniflandiricinin tekil bir tahminine yakin bdélgede, insan tarafindan anlasilabilir bir model olusturarak aciklama tretmeyi
saglayan yontemlerden biridir (Ribeiro vd., 2016). Bu sayede kullanici, modelin belirli bir girdiye karsi neden o sonucu
verdigini daha rahat degerlendirebilir.
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LIME'In bu yerel aciklama yaklasimi, 6zellikle kritik karar sUreclerinde kullaniciya gliven saglar. Ornegin, bir hastanin grip
olup olmadigina karar veren bir modelde, LIME ciktisi “hapsirma” ve “bas agrisi” semptomlarinin bu karari destekledigini,
“yorgunluk olmamasi” durumunun ise kararin aleyhine isledigini aciklamada vurgular. Bu sUre¢, doktorun karar verme
mekanizmasina mudahil olup modeli sorgulamasina imkan tanir. Bu tur bir senaryo Sekil 4'de gérsel olarak sunulmaktadir.

no fatigue

Model Data and Prediction

Sekil 4. LIME algoritmasinin yerel aciklama ciktisiicin 6rnek

Burada, modelin yaptigi tahmin, LIME tarafindan aciklanmis ve aciklama doktorun kararina rehberlik edecek sekilde
sunulmustur (Ribeiro vd., 2016). Bir hastaya ait semptomlar Gzerinden “grip” tahmini yapilmakta; pozitif katki saglayan
ozellikler (hapsirma, bas agrisi) ve negatif katki saglayan unsur (yorgunluk olmamasi) vurgulanmaktadir

Ote yandan global agiklamalar, modelin tim veri Gzerindeki genel karar yapisini anlamaya y6neliktir. Burada amag, modelin
hangi 6zelliklere genel olarak nasil agirlik verdigini ve hangi tur verilerde nasil davrandigini gérmektir. LIME makalesinde bu
amaca yonelik olarak SP-LIME (Submodular Pick for LIME) adinda bir ydntem 6nerilmis ve modelin farkl érnekler Gzerindeki
kararlarini temsil eden aciklamalarin secilmesi yoluyla, modelin genel davranisinin kullaniciya gésterilmesi hedeflenmistir
(Ribeiro vd., 2016).

Doshi-Velez ve Kim (2017) ise yerel ve global aciklamalarin hangi durumlarda tercih edilmesi gerektigini uygulama
baglamina gére degerlendirmistir. Ornegin, tibbi bir sistemde doktorun bir hastaya 6zel hizl bir karar vermesi gerekiyorsa
yerel aciklamalar 6n planda olmalidir. Ancak sistemin guvenilirligini genel olarak degerlendirmek isteyen bir saghk
yoneticisi icin global aciklamalar daha faydali olabilir (Doshi-Velez & Kim, 2017).

Sonug olarak, yerel agiklamalar kullaniciya bireysel kararlar hakkinda sezgisel bir anlayis kazandirirken; global aciklamalar,
modelin guvenilirligini ve genel egilimlerini degerlendirmede kritik rol oynar. Bu iki yaklasim birlikte kullanildiginda, hem
anlik hem butinsel dizeyde modelin aciklanabilirli§i saglanabilir.

4. XAl TEKNIKLERI VE ARACLARI

Tabular veri yapisina sahip veri kimeleri, 6zellikle finans, saglik ve sosyal bilimlerde yogunlukla kullanildigindan, bu veriler
Uzerinde calisan yapay zeka modellerinin aciklanabilirligi oldukc¢a kritiktir. Bu baglamda, XAl teknikleri arasinda LIME, SHAP,
partial dependence plots (PDP) ve feature importance gibi yontemler 6ne ¢cikmaktadir.

4.1. Tabular Veri: LIME, SHAP, PDP ve Feature Importance Yontemleri

LIME, modelden bagimsiz galismasiyla 6ne cikar ve belirli bir tahminin yakin g¢evresindeki karar mantigini aciklamaya
odaklanir. LIME, orijinal veri noktasina benzer yapay érnekler olusturarak bu érneklerdeki tahmin sonuclarini analiz eder ve
bu sonuclara goére yorumlanabilir basit bir model (genellikle lineer) kurar (Wang, 2024). Bdylece karmasik modellerin
kararlari, kicuk bir bélgedeki davraniglari Gzerinden aciklanabilir hale gelir. Ancak bu yontem sadece yerel aciklamalar
sunar ve dogrusal olmayan iliskilerde yetersiz kalabilir (Salih vd., 2024). Ayrica LIME, 6zellikler arasindaki korelasyonlari
dikkate almadan calistidi icin bazi senaryolarda yanlis yorumlamalara neden olabilir (Salih vd., 2024).

SHAP, oyun teorisine dayali bir yéntem olup her bir 6zelligin modele katkisini adil bir sekilde dagitmayi amaclar. SHAP,
modelin tim 6zellik kombinasyonlarini g6z 6ninde bulundurarak her bir 6zelligin tahmine ne kadar katki sundugunu
hesaplar (Wang, 2024). SHAPIn hem lokal hem de global agiklama sunabilmesi blyUk avantaj saglarken, 6zellikle karar
adaclari gibi modellerde daha stabil sonuglar verdigi gosterilmistir (Hall, 2020). Ancak SHAP'da bazi sinirlamalara sahiptir.
Ozellikle kollinear (birbirine cok bagl) 6zellikler oldugunda, SHAP bu bagimsizli§i varsayarak gercek katkilari oldugundan
dUsUk hesaplayabilir (Salih vd., 2024). Bu durum, ayni anda énemli olan iki degiskenin etkisinin birinin Gzerine yikilmasiyla
sonuclanabilir.
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Bu iki yaygin XAl yéntemi, 6zellikleri agisindan farkhliklar tasir. Cizelge 3, LIME ve SHAP yéntemlerinin temel yénlerden nasil
aynistigini acik bicimde ortaya koymaktadir (Salih vd., 2024).

PDP yontemi ise, belirli bir veya iki 6zelligin degerlerinin sistematik olarak degistirilerek modelin ciktisindaki degisimin
gozlemlenmesi esasina dayanir. Bu grafikler, ilgili 6zelligin hedef degiskene olan ortalama etkisini gorsellestirir (Wang,
2024). PDP'ler 6zellikle global diizeyde model davraniglarini incelemede etkilidir. Ancak bu yéntemin en buyUk zayiflig,
degiskenler arasi korelasyonu g6z ardi etmesidir. PDP bir 6zelligin etkisini izole etmeye calisirken, diger bagh degiskenlerin
etkilerini de dolayli olarak hesaba katabilir ve bu durum yaniltici sonuclara yol agabilir (Hall, 2020).

Feature importance ise modelin ciktisini en ¢ok hangi degiskenlerin etkiledigini gdstermek amaciyla kullanilir. Karar
agaclarinda kullanilan "gini importance" veya "gain" metrikleri buna érnek verilebilir. Ancak bu klasik yontemler model ici
bilgiye dayalidir ve 6zellikle korelasyonlu verilerde bazi 6zelliklerin 6nemini oldugundan ylksek gdsterebilir (Hussain vd.,
2022). Modern uygulamalarda SHAP ve LIME gibi yontemlerle desteklenerek daha iyi yorumlar yapilmasi 6nerilmektedir.

Sonug olarak, tablo verilerinde aciklanabilirligi saglamak icin kullanilan LIME, SHAP, PDP ve feature importance gibi
yontemlerin her birinin guclt yoénleri oldugu kadar bazi sinirlamalari da bulunmaktadir. Bu nedenle modelin karmasikhgu,
veri kimesindeki 6zellikler arasi iliskiler ve aciklama ihtiyacinin lokal ya da global olusu dikkate alinarak uygun yéntemin
secilmesi buytk 6nem tasimaktadir (Wang, 2024; Salih vd., 2024; Hall, 2020; Hussain vd., 2022).

Cizelge 3. LIME ve SHAP yéntemlerinin karsilastiriimasi

Kriter SHAP LIME

Karmasik modeli aciklamak icin yerel bir

Temel Kavram Mevcut modelin ¢iktisini dogrudan aciklar basit model kurar

Ozellik bozulumu (perturbation) temelli

Teorik Dayanak Oyun teorisine dayali katki paylagimi yontem

Modelden bagimsiz, sonradan aciklama

Yontem Tari Modelden bagimsiz, sonradan agiklama

(post-hoc)
Veri Tiird Goruntd, tablo ve sinyaller Tablo verisi
Aciklama Kapsami Hem yerel hem global agiklamalar Yalnizca yerel aciklama

Orijinal ydontemde korelasyon dikkate

Korelasyon dikkate alinmaz
alinmaz

Korelasyon Duyarhihg:
Dogrusal Olmayan iliskiler  Kullanilan modele bagli olarak agiklanabilir | Dogrusal olmayan yapilari yakalayamaz
Hesaplama Siiresi Gorece yiiksek Daha dusik
Gorsellestirme Waterfall, Beeswarm ve Ozet grafikleri Sadece tek grafik

4.2. Goriuntii ve Video

GOruntl ve video verileri Uzerinde calisan derin sinir aglarinin kararlarini anlamlandirmak, bu sistemlere duyulan glivenin
artinlmasi acgisindan kritik bir gerekliliktir. Goérsel aciklanabilirlik teknikleri bu karmasik modellerin hangi bdlgelere
odaklandigini gérsellestirerek kullaniciya icgéru saglar.

Bu alandaki temel yéntemlerden biri olan Grad-CAM, bir gérintide modelin hangi alanlara odaklandigini gésteren sinif-
ayristirici gorsellestirmeler Uretir. Grad-CAM, hedeflenen sinif icin cikti alinirken, son konvolisyon katmanina dogru geri
yayilim yapan gradyanlari kullanarak énemli bélgeleri haritalar (Selvaraju vd., 2019). Bu yaklasim, modelin bir "kedi"yi neden
o sekilde tanidigina dair goérsel bir gerekce sunabilir. Ayrica, guided backpropagation ile birlestirilerek yuksek ¢c6zUnurlUkIa
ve sinif-6zgu saliency haritalari olusturan Guided Grad-CAM yéntemi de gelistirilmistir.
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Grad-CAM'in bir baska avantaji ise herhangi bir CNN mimarisine ek bir yeniden egitim veya yapisal degisiklik gerekmeden
uygulanabilmesidir. Bu da onu hem siniflandirma, hem goriint aciklama (captioning), hem de gérsel soru-cevap gibi ¢coklu
gorevler icin oldukca esnek kilar (Selvaraju vd., 2019).

Bununla birlikte, yapilan bazi calismalar, bu saliency haritalarinin egitim sirasinda rastgele baslatma (random initialization)
gibi faktérlerden 6nemli dlciide etkilendigini ortaya koymustur. Ozellikle, ayni veri ve ayni model mimarisi kullanilsa bile,
sadece farkh rastgele baslangiclarla elde edilen saliency haritalarinin anlamli 6lctde degistigi gértimustir. Bu durum, bu
tlr aciklamalarin guvenilirligini sorgulatmaktadir (Woerl, Disselhoff & Wand, 2023). C6zUm olarak, farkli baslangiclarla
egitilmis birden fazla modelin sonuglarinin ortalamasini almak gibi "marginalization” tabanli yaklasimlar énerilmistir.

Saliency map ydntemlerinin gUvenilirligini sistematik olarak degerlendiren karsilastirmall bir calismada ise, Grad-CAM,
Guided Backpropagation, Smooth Grad, EigenCAM gibi bircok teknigin farkli senaryolarda ne 6l¢ctide dogru lokalizasyon
sagladigi analiz edilmistir. Bu yontemlerin gorsel ciktilarini karsilastirmali sekilde sunan Sekil 5°'de goraldugu gibi, Grad-CAM
tabanli yaklasimlar farkli ag mimarilerinde (Simple CNN, VGG16, ResNet50) daha belirgin ve hedef odakh bdlgeler
Uretebilmektedir. Ozellikle hedef nesnenin bulundugu alani basariyla vurgulayan bu teknikler, diger yéntemlere kiyasla
daha yuksek tutarlilik sergilemektedir.
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Sekil 5. GTSRB* test veri kimesi Gzerinde egitilen ResNet50, VGG16 ve SCNN mimarileri igin tretilen
saliency (dikkat) haritalarindan érnekler. ilk Gi¢ satir, desen igermeyen giris gériintalerini (sinif 0), son Ug
satirise tanimli bir desen iceren giris gortntualerini (sinif 1) gdstermektedir

Bu analizde, 6zel olarak hazirlanan veri kimeleri ve gelistiriimis bir karsilastirma metrigiyle hangi yontemlerin guvenilir
oldugu belirlenmistir. Sonuclara gére, Grad-CAM gibi gradyan tabanli ydontemler hem model kararlarini aciklamada hem de
egitim verisindeki 6nyargilari tespit etmede etkili olmustur (Szczepankiewicz vd., 2023).

Bununla birlikte, bazi durumlarda Grad-CAM vyetersiz kalabilir; 6rnedin, ayni sinifa ait birden fazla nesne igceren
goéruntllerde tUm hedefleri tam olarak kapsayamayabilir. Bu sorunu asmak icin gelistirilen Grad-CAM++, yUksek
mertebeden turevler kullanarak coklu hedefleri daha basarili sekilde tespit edebilmektedir. Ancak yine de ¢6zunurlik
sinirlamalar sirmektedir (Gao vd., 2023). Bu nedenle, Augmented Grad-CAM++ gibi yeni yaklasimlar énerilmistir. Bu
yontemde, ayni gorintinin farkh geometrik dénldstUmlerine dayali olarak olusturulan coklu aktivasyon haritalari
birlestirilerek daha keskin ve ylUksek ¢6zUnUrliklU bir saliency haritasi elde edilmektedir. Ozellikle endUstriyel kusur tespiti
gibi hassas uygulamalarda bu yaklasimin dogruluk ve gérsel yorumlama basarisini anlamli sekilde artirdigi gésterilmistir.

4.3. Metin

Dogal dil isleme (natural language processing-NLP) alaninda derin 6grenme modellerinin kullanimi giderek yayginlassa da,
bu modellerin “kara kutu” dogasi modelin nasil karar verdigini anlamayi oldukca guclestirmektedir. Bu nedenle, 6zellikle
metin verileri Uzerinde calisan modellerde aciklanabilirlik ihtiyaci 6n plana ¢ikmaktadir. Metin siniflandirma, duygu analizi,
makine cevirisi ve okudugunu anlama gibi gorevlerde kullanilan agiklanabilir yapay zeka teknikleri, kullanicilarin modelin
verdigi kararlari daha iyi anlamasini ve bu kararlarin gtvenilirligini degerlendirmesini saglar.
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LIME bu alanda yaygin olarak kullanilan model-agnostik bir tekniktir. LIME, bir modelin tek bir tahmini Gzerindeki davranigini
aciklamak icin calisir. Metin verilerinde bu yaklasim, belirli kelimelerin modelin ciktisina etkisini 6lgmek amaciyla, bu
kelimelerin kaldiriimasi ya da maskelenmesi gibi bozulmalar uygulayarak yerel bir dogrusal model olusturur. Bu sekilde,
hangi kelimelerin karar Uzerinde ne kadar etkili oldugunu anlasilir hale getirir (Mersha vd., 2024). LIME'In en buyUk avantaji,
modelden bagimsiz calismasi ve 6zellikle siniflandirma gorevlerinde kelime dizeyinde etkili agiklamalar sunabilmesidir.
Ancak global diizeyde modelin genel davranisini anlamakta yetersiz kalabilir.

Sekil 6'da goruldtugu gibi, LIME yontemi bir kara kutu modelin belirli bir tahmini Gzerinde, o tahmine yakin érnekler Gretip bu
Ornekler Uzerinden daha basit bir aciklayici model kurarak calisir. Bu aciklayici model, siyah kutunun yerel davranisini taklit
ederek insan tarafindan yorumlanabilir hale getirir.

Integrated Gradients ise daha model-6zgl bir yaklasimdir ve modelin ¢iktisinin girdilere duyarliigini, yani gradyanlarini
inceleyerek calisir. Bu teknik, bir temel girdiden (genellikle sifir bilgi iceren bir giris) baslayarak gercek girdiye kadar yapilan
interpolasyon boyunca gradyanlari toplar ve bdylece her kelimenin modele katkisini hesaplar. Bu yéntem, LIME'a kiyasla
daha tutarli sonuclar Gretme egilimindedir ve modelin i¢ yapisini da dikkate aldigi icin Ozellikle transformer tabanl
modellerde 6ne ¢gikmaktadir (Gurrapu vd., 2023).

Bir diger 6nemli XAl yéntemi ise dikkat gorsellestirmeleridir. Bu teknik, transformer mimarisinin dogasinda bulunan dikkat
(attention) agirliklarini kullanarak modelin hangi kelimelere ne kadar “odaklandigini” gérsellestirir. Ornegin, bir BERT modeli
Uzerinde yapilan analizlerde, dikkat agirliklarinin gérsellestiriimesiyle modelin hangi kelime ciftleri arasindaki iliskileri
dikkate aldidi anlasilabilir hale gelir (Mershaa vd., 2025). Bununla birlikte, yalnizca dikkat agirliklarinin yorumlanmasi, her
zaman modelin karar mantigini tam olarak yansitmayabilir; zira bazi durumlarda model yuksek dikkat verdigi kelimeleri
degil, daha az dikkat verdigi ancak baglamda kritik olan kelimeleri de kullanabilir.

Son yillarda gelistirilen degerlendirme cerceveleri sayesinde bu XAl tekniklerinin dogrulugu, tutarliigi ve insan akil
yUritmesiyle olan uyumu élgtlmektedir. Ornegdin, ruman-reasoning agreement, robustness ve consistency gibi metriklerle
yapilan degerlendirmelerde, LIME genellikle insan akil ylUritmesine en cok benzeyen aciklamalari Uretirken; dikkat
gorsellestirme teknikleri tutarlilik acisindan 6ne cikmaktadir (Mershaa vd., 2025).

Ayrica, son donemde 6ne cikan bir baska yaklasim ise rationalization yontemidir. Bu yaklasim, modelin verdigi tahminleri
dogal dilde aciklama Uretimiyle gerekcelendirmeye calisir. Rationalization, 6zellikle teknik bilgisi olmayan kullanicilar igin
oldukca erisilebilir ve sezgisel bir aciklama bicimi sunar. Rasyonellestirme, iki ana ture ayrilir: girdiden énemli cimlelerin
cikarildigr extractive yontemler ve modelin kendi ifadesiyle agiklama Urettigi abstractive yontemler. Her iki yaklasim da
modelin kararlarini daha insan-merkezli ve anlasilir hale getirmeyi amacglamaktadir (Gurrapu vd., 2023).

Bu farkh XAl tekniklerinin her biri, kendi guclu ve zayif yonlerine sahiptir. Bu nedenle, metin tabanli uygulamalarda
aciklanabilirlik saglamak icin tek bir yonteme bagh kalmak yerine, géreve, modele ve kullanici profiline goére uygun
kombinasyonlarin tercih edilmesi daha etkili sonuclar verebilir.

4.4. Acik Kaynak Kiitiiphaneler

Son yillarda XAl alanindaki ilerlemeler, aciklanabilirligi saglayan yéntemlerin yazilimsal araclara donismesini beraberinde
getirmistir. Bu dogrultuda gelistirilen acik kaynak kutuphaneler, arastirmacilar ve muhendisler icin XAl uygulamalarini daha
erisilebilir ve tekrarlanabilir hale getirmektedir. Ancak, bu araclarin sundugu aciklamalarin kararlih@ ve dogrulugu, hala
arastiriimasi gereken 6nemli bir konudur.

Ozellikle LIME, SHAP, DeepLIFT ve Integrated Gradients gibi yontemlerin yaygin olarak desteklendigi acgik kaynak
kataphaneler, birgok kullanici tarafindan gtvenilir kabul edilmekte olsa da, bu tekniklerin egitim sUrecindeki rassalliklara
duyarli oldugu g6zlemlenmistir.

Woerl ve arkadaslarinin (2023) yarattigi calismada, bu yéntemlerin Urettigi saliency haritalarinin, modelin rastgele agirhk
baslatmalarina (initialization) ve egitim sirasinda secilen mini-batch'lere bagli olarak énemli 6lciide degiskenlik gosterdigi
ortaya konmustur. Ornegin, SHAP ve LIME gibi kitGphaneler araciligiyla Gretilen agiklamalar, ayni giris verisi icin farkli
model baslatmalarinda birbirinden oldukga farkh sonuclar tGretebilmektedir. Bu durum, 6zellikle karar destek sistemleri gibi
kritik uygulamalarda, kullanici givenini zedeleyebilecek potansiyel bir risk olusturmaktadir (Woerl vd., 2023).
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Woerl ve arkadaslari, bu sorunu azaltmak amaciyla 6nerdikleri "marginalization” teknigiyle, ayni yapida fakat farkli
baslatmalarla egitilmis coklu modellerin c¢iktilarinin ortalamasini alarak, aciklamalarin daha tutarli hale getirilebilecegini
gostermistir. Ozellikle GradCAM gibi yéntemlerin Ust katmanlarda kullanildiginda daha kararli aciklamalar urettigi, buna
karsin SHAP ve LIME gibi yontemlerin diisiik SNR (signal-to-noise ratio) degerlerine sahip oldugu raporlanmistir (Woerl vd.,
2023).

Ote yandan, Wang (2024), LIME ve SHAP'in sektérel uygulamalardaki glcline dikkat ¢ekmistir. LIME'In tibbi teshis gibi
bireysel aciklamanin énemli oldugu alanlarda, SHAP'in ise finansal risk degerlendirmeleri gibi detayli 6zellik katkisi gereken
senaryolarda basarili oldugu vurgulanmistir. Bu kuttphaneler, kullaniciya hem lokal hem de global aciklamalar sunabilme
kapasitesine sahiptir. Ancak, bu gucli 6zelliklerin yaninda, aciklamalarin yorumlanmasi icin uzman bilgisine ihtiyac
duyulabilecegdi ve SHAP gibi yontemlerin ylUksek hesaplama maliyeti nedeniyle blyUk 6lcekli uygulamalarda sinirlamalarla
karsilasabilecegi belirtilmistir (Wang, 2024).

Sonug olarak, ELI5, Captum, Alibi ve InterpretML gibi acik kaynak kutuphaneler, LIME, SHAP ve benzeri yéntemleri
kapsayarak kullaniciya esnek ¢6zumler sunsalar da, aciklamalarin guvenilirligi konusunda temkinli olunmasi gerektigi
gorulmektedir. Aciklanabilirlik araclarinin sundugu gorsellestirmelerin yalnizca tek bir model ciktisina dayandiriimasi yerine,
coklu model entegrasyonlariyla desteklenmesi 6nerilmektedir. Bu sayede, XAl araclarinin sundugu ciktilar daha saglam ve
guvenilir hale getirilebilir.

5. XAl UYGULAMA ALANLARI

5.1. Saghk

Saglik sektorl, yapay zekanin (YZ) potansiyelinden en fazla fayda saglamasi beklenen alanlardan biridir; ancak bu
teknolojilerin guvenle benimsenmesi icin aciklanabilirlik buylk 6nem tasimaktadir. Son vyillarda gelistirilen aciklanabilir
yapay zeka (XAl) yontemleri, klinik karar destek sistemlerinin seffafligini artirmayi ve sagdlik calisanlarinin bu sistemlere olan
guvenini saglamayi hedeflemektedir (Noor vd., 2025). Ozellikle “kara kutu” olarak adlandirilan karmasik makine 6grenmesi
modelleri, neye gére karar verdiklerini aciklayamadiklari icin hekimler ve hastalar agisindan gaven sorunu olusturmaktadir.
Bu sorunu ¢ézmek Uzere gelistirilen SHAP, LIME, Grad-CAM gibi ydntemler, algoritmalarin hangi nedenlerle belirli kararlar
verdigini gérandr kilarak sistemin yorumlanabilirligini artirmaktadir (Band vd., 2023).

I
Explainer model — [+~ * .:'
- 1‘ .
Region of interest 4+ @
“H ® .
| ®e®
Black box model ————» 'I .

Sekil 6.LIME acgiklama mantigi

Bu konuda yapilan somut calismalardan biri, Stanford Universitesi tarafindan gelistirilen CheXplain adli sistemdir. Bu
sistem, gogus rontgeni goruntllerinde yapay zekdnin tani koyarken dikkat ettigi bdlgeleri Grad-CAM ydntemiyle
gorsellestirerek, hekimlerin model kararlarini daha iyi anlamalarina ve dogrulamalarina olanak tanimaktadir (Arun vd., 2021).

Yapilan calismalar, acgiklanabilirligin sadece teknik bir 6zellik degil, ayni zamanda etik ve yasal bir zorunluluk oldugunu
ortaya koymaktadir. Avrupa Birligi'ndeki GDPR gibi dizenlemeler, otomatik karar alma sureclerinde bireylerin aciklama
hakkini tanimlamaktadir (Caterson vd., 2024). Bu da, XAl sistemlerinin saglk alaninda uygulanabilmesi icin yalnizca
dogruluk agisindan degil, aciklanabilirlik agisindan da guclu olmalarini zorunlu kilmaktadir.

XAl uygulamalari 6zellikle elektronik saglik kayitlari (EHR) Gzerinde yapilan calismalarda dikkat cekmektedir. SHAP yontemi,
bu alanda en yaygin kullanilan XAl teknigi olarak 6ne cikmakta ve bireysel tahminler icin 6zniteliklerin katki dizeyini nicel
olarak agiklamaktadir. SHAP, hem bireysel kararlarin anlasiimasini saglamakta hem de modelin genel davranisi hakkinda
bilgi sunmaktadir (Caterson vd., 2024). Bunun yaninda, LIME yontemi ise belirli bir tahminin neden o sekilde yapildi§ini lokal
duzeyde acglklamakta, bdylece hekimlerin 6rnek bazinda model kararlarini sorgulamasina olanak tanimaktadir.
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GoOruntlu verileriyle yapilan calismalarda da XAl tekniklerinin
saglik alanindaki etkisi oldukca belirgindir. Ozellikle Grad-CAM
gibi gorsellestirme tabanli yontemler, medikal goéruntulerin
analizinde hangi bélgelerin karar Uzerinde etkili oldugunu ortaya
koyarak, radyologlara karar sureclerinde destek olmaktadir
(Band vd., 2023; Noor vd., 2025). Covid-19 tanisindan kronik ®_
bobrek hastaliklarina, beyin timorlerinden mantar u,-,g& &)
enfeksiyonlarina kadar pek cok klinik alanda aciklanabilir A1)
modeller, sadece dogru karar vermekle kalmayip bu kararlarin
ardindaki nedenleri de gosterebilmislerdir.

Bununla birlikte, XAl sistemlerinin tasarimi kadar, bu sistemlerin
kullaniclya sundugu aciklamalarin kalitesi de saglik alaninda
guven insa etmede belirleyici olmaktadir. Bazi calismalar,
aciklamalarin fazla teknik ya da karmasik olmasinin hekimlerin
glvenini azaltabilecegini, bu nedenle aciklamalarin klinik
baglamla uyumlu ve sade olmasi gerektigini vurgulamaktadir
(Rosenbacke vd., 2024). CUnkl aciklanabilirligin  varhgr tek
basina glveni artirmak icin yeterli degildir; énemli olan, bu
aciklamalarin  saglk profesyonelleri tarafindan gercekten ol - L e

nlasilabilir ve degerlendirilebilir olmasidir. . . o™ TN

Sonug olarak, XAl sistemleri, saglik hizmetlerinde sadece teknolojik degdil ayni zamanda etik, yasal ve kullanici odakli bir
gereklilik olarak 6ne cikmaktadir. Yapay zekéd uygulamalarinin aciklanabilirlik boyutunu guclendirmek, sadece guveni
artirmakla kalmayacak, ayni zamanda hasta guvenligi ve klinik etkinlik agcisindan da 6nemli katkilar saglayacaktir.

5.2. Egitim

Yapay zeka (YZ) sistemlerinin egitim alaninda artan roll, bu sistemlerin nasil karar verdigini aciklayabilme ihtiyacini
beraberinde getirmistir. Ozellikle égrenci performans tahmini, bireysellestirilmis 6gretim sistemleri ve 6grenme analizleri
gibi uygulamalarda kullanilan karmasik modellerin, seffaf bicimde anlasiimasi gerekmektedir. Bu nedenle XAl (Explainable
Artificial Intelligence), editim teknolojileri icinde giderek daha merkezi bir yere oturmaktadir (Khosravi vd., 2022).

Egitimde XAl kullanimini ele alan literatirde en dikkat ceken katkilardan biri XAI-ED cercevesidir. Bu ¢erceve; 6grenciler,
o6gretmenler, yoneticiler ve politika yapicilar gibi paydaslara nasil aciklamalar sunulmasi gerektigi, hangi modellerin
kullanildigi, insan merkezli araylzlerin nasil tasarlandigi ve aciklamalarin potansiyel tuzaklarini kapsayan alti boyuttan
olugsmaktadir. Bu yaklasim sayesinde, aciklanabilirligin yalnizca teknik degil ayni zamanda pedagojik bir mesele oldugu
vurgulanir. Ornegin, aciklamalar yalnizca kararin nedenini 6gretmene sunmakla kalmaz, ayni zamanda égrencinin 6grenme
sUrecine dair farkindaligini da artirabilir (Khosravi vd., 2022).

Bu cercevede gelistirilen somut uygulamalardan biri, IBM Research tarafindan olusturulan XAlTutor adli sistemdir. Bu
sistem, 6grenciye verilen 6nerilerin neden o sekilde sunuldugunu seffaf bicimde aciklarken, ayni zamanda égretmenin
pedagojik kararlarina da destek olacak sekilde ayrintili geri bildirim saglar. Bdylece hem 6grenen hem de 6greten taraf icin
aciklanabilirlik ¢ift yonlu olarak isletilmektedir.

Makineden gelen geri bildirimlerin égrencilere ne sekilde sunulacagi da énemli bir konudur. Ozellikle “Open Learner Models”
(OLM) adi verilen acik 6grenci modelleri, 6grencinin kendi 6grenme sirecini izlemesini ve bu slre¢ hakkinda disinmesini
saglayarak metabilissel farkindalik gelistirmesine katki sunar. Bu sistemler araciligiyla, 6grenci hangi konularda yeterli
oldugunu veya nerelerde zorlandigini gérerek hedefli calisma planlari olusturabilir (Khosravi vd., 2022).

Bununla birlikte, 6gretmenler icin de aciklanabilirlik kritik 6nemdedir. Bir sinifin genel basari durumu, 6grencilerin hangi
konularda zorluk yasadigi ya da hangi 6gretim yontemlerinin etkili oldugu gibi cikarimlar, 6gretmenin 6gretim tasarimi
Uzerinde yeniden dustunmesini sadlar. Bu geri bildirim sureci, 6gretmenin pedagojik bilgi birikimini gelistirerek 6gretim
kalitesini artirabilir (Khosravi vd., 2022).
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ikinci calismada ise, XAl uygulamalarinin son yillarda egitim
dahil bircok alanda yayginlastigi vurgulanmaktadir. Ozellikle
SHAP ve LIME gibi modelden bagimsiz agiklama yéntemlerinin
egitim verilerinde de sikga kullanildigi belirtilmistir (Saarela &
Podgorelec, 2024). Egitim alanindaki uygulamalar; 6grenci
performansinin erken tahmini, mezuniyet sonrasi basari
tahmini, 6grenci bagliigi ve 6grenme sureclerine iliskin ileri
duzey analizleri icermektedir. Bu sistemlerin cogunda kararlarin
nedenleri, model icgodruleri ve 6grenci 6zelindeki 6ngériler
SHAP/LIME gibi araclarla godrsellestirilerek sunulmaktadir
(Saarela & Podgorelec, 2024)

Ancak her iki calismada da dikkat ¢ekilen temel sorun, aciklamalarin degerlendiriimesinde kullanilan metriklerin eksikligidir.
Egitim alaninda agiklamalar genellikle anekdotlara ya da uzman goéruslerine dayanmakta; saglam, nicel degerlendirme
cerceveleri yeterince kullaniimamaktadir (Saarela & Podgorelec, 2024). Bu durum, gelistirilen sistemlerin gtvenilirligini
sorgulatmakta ve XAl'nin egitimde yayginlagsmasinin éntiinde engel olusturmaktadir.

Sonug olarak, egitimde XAl kullanimi yalnizca algoritmik kararlarin seffafigini saglamakla kalmaz, ayni zamanda 6grenci
merkezli 6grenme anlayisini da destekler. Ancak bunun etkili olabilmesi icin kullanici dostu aciklama ydntemlerinin
gelistiriimesi, paydaslarin ihtiyaclarinin dikkate alinmasi ve aciklamalarin gecerliliginin saglam olcutlerle degerlendiriimesi
gerekmektedir.

5.3. Savunma

Savunma alaninda YZ sistemlerinin kullanimi her gecen gun artarken, bu sistemlerin gavenilirligini ve seffafligini saglamak
kritik bir intiyac haline gelmistir. Ozellikle otomatik silah sistemleri ve video analizine dayali giivenlik uygulamalarinda,
kararlarin sadece dogru olmasi degil, ayni zamanda nasil alindi§inin da anlasilabilir olmasi beklenmektedir (Gohel vd., 2021).

XAl'nin savunmadaki 6nemi, video analizine dayali tehdit tespit sistemleri Gzerinden acik¢ca goérulmektedir. Geleneksel
guvenlik sistemlerinde insan gozuyle strekli video takibi mimkin olmadigindan, YZ tabanli nesne ve yuz tanima sistemleri,
havalimani gibi kritik yerlerde ziyaretcilerin tehdit olusturup olusturmadigini belirlemek icin kullaniimaktadir. Ancak bu
sistemlerin hatali olarak masum bireyleri tehdit olarak algilamasi hem yasal hem de etik sorunlara yol acabilmektedir. Bu
nedenle, sistemin bir kisiyi neden supheli olarak isaretledigini acikca ortaya koyabilmesi buyUk dnem tasir. Aksi takdirde,
yasanabilecek kamuya acik arama ve asagilanmalar ciddi hukuki sonuclar dogurabilir (Gohel vd., 2021).

Bu baglamda somut bir érnek, DARPA'nin XAl programi kapsaminda gelistirilen, savunma operasyonlarinda karar
sureclerini agiklayabilen yapay zeka sistemleridir. Bu sistemlerde, érnegin bir insansiz hava aracinin neden belirli bir hedefi
tehdit olarak siniflandirdidi, kullanilan XAl teknikleriyle operatére agiklanabilir sekilde sunulmaktadir. Bdylece hem insan
denetimi kolaylasmakta hem de algoritmik kararlar daha glvenli hale gelmektedir (Gunning & Aha, 2019).

XAl'nin sundugu aciklanabilirlik, yalnizca guvenlik guglerinin kararlari sorgulamasini kolaylastirmakla kalmaz; ayni zamanda
mahkemede sunulabilecek rasyonel gerekcelerin olusturulmasini da saglar. Modelin belirli bir karari hangi 6zelliklere
dayanarak verdigini gostermesi, adil ve tarafsiz karar verme sureclerini destekler (Gohel vd., 2021).

Bunun yaninda, savunma sektérinde gercek zamanl tehdit tespitine yonelik YZ modellerinde kullanilan goérintu isleme
tekniklerinde de aciklanabilirlik gereklidir. Ornegin, bir modelin bir gérintliyl neden savas ugadi olarak siniflandirdigini
anlamak icin kullanilan karsi-gerceksel (counterfactual) yaklasimlar, kararin hangi gorinti bdlgesine dayandigini
gOsterebilir. Boylece sistemlerin ig isleyisi daha iyi anlasilir ve kullanici gtiveni artirilir (Gohel vd., 2021).

Sonug olarak, savunma sektoriinde XAl yalnizca teknik bir gereklilik degil, ayni zamanda hukuki ve etik sorumluluklarin da

bir parcasidir. Kararlarin anlasilabilir, seffaf ve gerekgeli olmasi, sistemlerin gavenilirligini artirmakla kalmaz, ayni zamanda
kamuoyunun bu sistemlere olan glvenini de glclendirir.
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5.4. Hukuk

Yapay zeka (YZ) sistemlerinin hukuk ve adalet alaninda kullanimi,
beraberinde 6nemli etik ve toplumsal tartismalar da getirmistir.
Kararlarin bireylerin 6zgurlUklerini dogrudan etkiledigi bu alanda,
seffaflik ve hesap verilebilirlik bldylk 6nem tasir. Bu noktada,
Aciklanabilir Yapay Zekad teknikleri devreye girerek yargi
sistemindeki algoritmik kararlari anlamlandirmayr mdmkin kilar
(Ikumapayi & Muhammed, 2024).

Ozellikle tahmine dayal polislik uygulamalarinda, XAl teknikleri
sayesinde bir bélgenin su¢ oranlarinin ya da bireylerin tekrar sug
isleme olasiliklarinin nasil belirlendigi aciklanabilir hale gelir. Bu
sayede, sistemin potansiyel Onyargilar tasiyip tasimadigi daha
rahat analiz edilebilir (lkumapayi & Muhammed, 2024).

Bu baglamda ABD'de kullanilan COMPAS adli karar destek sistemi 6rnek olarak 6ne ¢ikar. Bu sistem, saniklarin yeniden sug¢
isleyip islemeyecegini tahmin etmekte kullanilmis, ancak kararlarinin aciklanamamasi kamuoyunda ciddi elestiriler
dogurmustur. Sonrasinda, sistemin yas, iIrk ve sosyoekonomik durum gibi degiskenlere karsi 6nyargili olup olmadigini
anlamak Uzere LIME ve SHAP gibi XAl araclariyla analizler yapiimis ve algoritmik seffaflik cabalari baslatiimistir (Dressel &
Farid, 2018).

Yargi destek sistemlerinde ise, 6rnegin kefalet ya da ceza sureleri gibi kararlarda YZ'den yardim alindiginda, aciklanabilirlik
saglamak hem yargicin karar surecine katki saglar hem de kararlarin gerekgesinin daha net sunulmasina yardimci olur. Bu
da hukukta adaletin tecellisine dogrudan katkida bulunur (lkumapayi & Muhammed, 2024).

Hukuki arastirma ve dava sonucu tahmini gibi alanlarda da XAl uygulamalari 6ne c¢ikar. Ozellikle 6nceki ictihatlar analiz
eden modellerin hangi faktorleri dikkate alarak sonuca vardigini ortaya koymak, avukatlarin daha saglam argimanlar
Gretmesini saglar (lkumapayi & Muhammed, 2024).

Ayrica, e-kesif (e-discovery) slireclerinde kullanilan yapay zeka sistemleri, belgelerdeki hangi bélimlerin 6nemli oldugunu
sadece isaretlemekle kalmayip, bunun nedenini de aciklayarak avukatlara zaman kazandirir ve bilgiye dayali karar alma
sUreclerini destekler (lkumapayi & Muhammed, 2024).

Son olarak, adalet sisteminde kullanilan YZ modellerinde gérulebilecek dnyargilarin tespiti acisindan da XAl énemli bir
aractir. Bu teknikler, karar sureclerinde cinsiyet, etnik kdken veya sosyoekonomik durum gibi degiskenlerin sistem
Uzerindeki etkisini seffaf sekilde ortaya koyabilir. Bdylece, ayrimciligin dnlenmesine yoénelik somut adimlar atilabilir
(Ikumapayi & Muhammed, 2024).

5.5.Finans

Finans sektorl, yapay zekd modellerinin karar verme sureclerine entegre edilmesiyle birlikte bUyUk bir dontisim
gecirmektedir. Ancak bu modellerin "kara kutu” dogasi, seffaflik ve gliven eksikligi gibi sorunlari da beraberinde getirmistir.
Bu nedenle, aciklanabilir yapay zekd yoéntemlerinin finans alanindaki kullanimi giderek daha kritik hale gelmektedir.
Ozellikle kredi yénetimi, risk degerlendirme, dolandiricilik tespiti ve yatinm kararlari gibi ylksek hassasiyet gerektiren
uygulamalarda, modellerin nasil karar verdigini anlamak biiy(ik 6nem tasimaktadir (Cernevigiené & Kabasinskas, 2024).

Makaledeki sistematik incelemeye gore, XAlI'nin en yogun kullanildigi alan kredi yonetimidir. Bu alan, kredi skoru
tahmininden risk degerlendirmeye kadar bircok alt gérevi kapsamaktadir. Ozellikle SHAP gibi dzellik 6nem derecesi sunan
yéntemler, hangi degiskenlerin modele ne kadar katki sundugunu belirlemede siklikla tercih ediimektedir (Cernevigiené &
Kabasinskas, 2024). Bunun yaninda LIME gibi yerel aciklama ydntemleri, bireysel tahminlerin arkasindaki mantigi aciga
cikararak kullanicilarin model davranisini daha iyi kavramasina olanak tanir.

Bu cercevede 6ne cikan bir 6rnek, 2018 yilinda diizenlenen FICO Explainable ML Challenge adli yarismadir. Bu yarismada,
katihmcilardan kredi skorlama sistemlerini hem ylksek dogrulukla hem de aciklanabilir sekilde tasarlamalari istenmistir.
Kazanan modeller, SHAP ve LIME gibi araclari kullanarak her bir mUsteriye 6zel olarak hangi degiskenlerin kredi sonucunu
etkiledigini acikca gosterebilmis ve bu sayede finansal kararlarin gerekgesi kullaniciya sunulmustur (FICO, 2018).
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Ayrica  bazi  calismalarda, modelin  kararlarini
sadelestirerek anlasilir hale getiren kural tabanl
yaklasimlar ve karar agaclann gibi yontemler
kullanilmistir.  Ornegin, kredi risk degerlendirme
sistemlerinde recursive rule extraction algoritmalar ile fog st -—

karar verme suUrecleri daha seffaf hale getirilmistir _— n(BUC) =n(B)+a(C)na(BAC
(Cernevigiené & Kabasinskas, 2024). Mgz

XAl uygulamalarinin  yatinrm  yonetimi, portfoy
optimizasyonu, sigorta fiyatlandirmasi gibi daha genis : _

finansal alanlarda da kullanildigi  belirtilmistir. '_,\E s e
Gorsellestirme destekli aciklama araclar, 6zellikle
zamana bagli modellerin kararlarini kullaniciya sezgisel
sekilde sunmak adina etkili olmustur (Cernevigiené &
Kabasinskas, 2024).

albe) = (ablc

Sonug olarak, finans sektorinde XAl tekniklerinin benimsenmesi sadece model performansini degil, ayni zamanda
guvenilirligi, yasal uyumlulugu ve kullanici memnuniyetini de artirmaktadir. Ancak model karmasikhi@i ile aciklanabilirlik
arasinda bir denge kurmak hala énemli bir zorluk olarak varligini sirdirmektedir (Cernevigiené & Kabasinskas, 2024).

5.6. Otonom Araclar

Otonom araclar, cevrelerini algilayabilen, karar alabilen ve insan midahalesi olmadan hareket edebilen gelismis yapay zeka
sistemleriyle donatiimistir. Ancak bu sistemlerin karar alma surecleri cogu zaman “kara kutu” olarak nitelendirildiginden,
hem kullanicilar hem de duzenleyici kurumlar agisindan guven ve kabul sorunlari ortaya cikmaktadir. Bu nedenle, XAl
yaklasimlari otonom araglar alaninda kritik bir rol Gstlenmektedir (Atakishiyev vd., 2024).

Ozellikle derin 6§renmeye dayali otonom aragclar sistemleri ylksek dogruluk sunsa da seffafliktan yoksundur. Bu durum
guvenlik ve sorumluluk gibi alanlarda soru isaretlerine neden olur. Ornegin, Kuznietsov ve arkadaslari, XAl'nin yalnizca
kullanicilarin sisteme olan guUvenini artirmakla kalmayip, ayni zamanda gelistiricilerin hata ayiklamasina, denetcilerin
inceleme yapmasina ve yasal mercilerin sorumluluk analizini gerceklestirmesine de katki sundugunu vurgulamaktadir
(Kuznietsov vd., 2024).

Bu noktada, Waymo gibi sirketler tarafindan gelistirilen sistemler dikkat cekmektedir. Waymo'nun test araclarinda, aracin
neden fren yaptidi, serit degistirdigi veya bir yayaya oncelik verdigi gibi kararlar, kullaniciya goérsel aciklamalarla
sunulmaktadir. Bu aciklamalarda sensér verileri, nesne siniflandirmalari ve tahmini niyetler gorsellestirilerek hem gercek
zamanl guivenligi artirmakta hem de kullanici farkindahgini desteklemektedir.

Bu alandaki XAl calismalari genel olarak bes ana katki Uzerinden degerlendiriimektedir: yorumlanabilir tasarim,
yorumlanabilir vekil modeller, yorumlanabilir izleme sistemleri, yardimci aciklamalar ve yorumlanabilir dogrulama
mekanizmalari. Bu katkilar sayesinde, AV sistemleri daha glvenli ve seffaf hale getiriimeye calisiimaktadir (Kuznietsov vd.,
2024).

Ote yandan Atakishiyev ve arkadaslari, aciklanabilirligin farkli paydaslar igin farkli anlamlar tasidigini belirtmektedir.
Kullanicilar icin aciklamalar, sistemin ne zaman ve neden belli bir karar verdigini anlamak acisindan 6nemliyken;
gelistiriciler, duzenleyici kurumlar ve sigorta sirketleri icin daha teknik ve detayli aciklamalar gereklidir. Bu nedenle,
aciklama mekanizmalarinin hedef kullaniciya gore 6zellestiriimesi gerektigi vurgulanmaktadir (Atakishiyev vd., 2024).

Ayrica, aciklamalarin sadece dogru icerik Uretmesi degil, ayni zamanda uygun zamanlama ve uygun arabirimlerle
sunulmasi da 6nemlidir. Ozellikle gercek zamanli karar alma gerektiren AV sistemlerinde, agiklamalarin zamaninda ve
anlasilir sekilde sunulmasi givenligin saglanmasinda hayati rol oynamaktadir (Atakishiyev vd., 2024).

Sonuc¢ olarak, XAl teknolojilerinin otonom araclara entegrasyonu; guvenlik, seffaflik, izlenebilirlik ve toplumsal kabul
acisindan buyuk dnem tasimaktadir. Bu yaklasimlar sayesinde, hem teknik acidan sistemlerin daha guvenilir hale gelmesi
hem de toplumsal diizeyde bu sistemlere olan glivenin artmasi beklenmektedir (Kuznietsov vd., 2024; Atakishiyev vd.,
2024).
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6.ETIK VE SOSYAL BOYUTLAR

6.1. Adalet, Onyargi ve Hesap Verebilirlik

Yapay zeka sistemlerinin karar alma sureclerine entegre edilmesi, beraberinde adalet, 6nyargi ve hesap verebilirlik gibi etik
sorulari da gindeme tasimistir. Ozellikle XAl sistemlerinin bu alanlarda nasil bir rol oynayabilecegi, yapay zeka sistemlerinin
karar alma sureclerine entegre edilmesi, beraberinde adalet, dnyargl ve hesap verebilirlik gibi etik sorular da gindeme
tagimistir. Ozellikle XAl sistemlerinin bu alanlarda nasil bir rol oynayabilecedi, son dénemde hem teknik hem de sosyal
bilimler literatirinde yogun sekilde tartisiimaktadir.

Adalet konusunda XAl cogu zaman bir umut olarak gértlmektedir; cinkU sistemlerin nasil calistigini agiklamak, 6zellikle
dezavantajli gruplara karsi olusabilecek 6nyargilar ortaya cikarmada etkili olabilir. Nitekim Deck ve arkadaslar (2024),
XAl'In adalet ile iliskisine dair yapilan bir¢cok iddianin genellikle fazla basitlestirildigini, net bir normatif temelden yoksun
oldugunu ve XAl'In gercek teknik kapasitesiyle uyumsuz oldugunu belirtmektedirler. Bu baglamda XAl, tim adalet
problemlerini ¢ézebilecek bir “etik panzehir” degil; ancak adalet arayisinda kullanilabilecek bir¢cok aractan yalnizca biridir
(Deck vd., 2024).

XAl'n dnyargilari tespit etme ve azaltma konusundaki rolii ise yine karmasiktir. Ozellikle denetim ve muhasebe alanlarinda
yapilan sistematik bir inceleme, yapay zekd tabanli sistemlerin veri eksiklikleri, demografik homojenlik, anlamsiz
korelasyonlar ve tasarimcilarin bilissel dnyargilari gibi birgok kaynaktan beslenen adaletsizlikleri yeniden uretebildigini
ortaya koymustur (Murikah vd., 2024). Ornegin, gegmisteki ayrimciliklarin izlerini tasiyan veri setleriyle egitilen bir sistem,
bu onyargilari gelecede tasiyabilir. Bu durum, oOzellikle azinlik gruplarin daha fazla denetlenmesine veya riskli olarak
siniflandiriimasina neden olabilir.

Diger yandan, hesap verebilirlik meselesi, XAl ile ilgili en tartismali konulardan biridir. Lima ve arkadaslar (2022),
aciklanabilir sistemlerin bazen sorumlulugu yanlis yerlere kaydirabilecegini, 6zellikle de agciklama sunan algoritmalarin kendi
basina “blameworthy” yani suglanabilir olarak algilanabilecegini 6ne sirmektedir. Bu durum, aslinda sistemin arkasinda yer
alan gelistiricilerin veya kurumlarin sorumluluktan kagmasina yol agabilir. Ayrica, XAl'ln sundugu aciklamalar kullaniciya
sahte bir kontrol hissi verebilir, bu da kurbanin sistem kararindan kismen sorumlu tutulmasina neden olabilir (Lima vd.,
2022).

Bu baglamda XAl, hem adaletin saglanmasinda bir ara¢c hem de yeni etik risklerin kaynagi olabilir. XAl''ln adalet Uzerindeki
etkilerini degerlendirirken, hangi adalet ilkesine (6rnegin grup adaleti mi bireysel adalet mi) hizmet ettigi, hangi paydaslari
etkiledigi ve nasil bir rol Ustlendigi (g6zlemleyici mi yoksa midahale edici mi) gibi sorular net bir sekilde tanimlanmalidir
(Deck vd., 2024). Aksi takdirde, sistemler agiklama sunsalar dahi ényargilar yeniden Uretebilir veya sorumlulugu gercek
karar alicilardan uzaklastirabilir.

6.2, Yasal ve Hukuki Diizenlemeler

Aciklanabilir yapay zeka sistemlerinin hukukla kesisiminde en cok tartisilan konulardan biri, otomatik kararlarin
aciklanabilirligine dair birey haklaridir. Avrupa Birligi'nin GDPR duzenlemesi algoritmik karar verme sureclerine iliskin bazi
seffaflik ve hesap verebilirlik yakimlUlUkleri getirerek bu alanda énemli bir hukuki cerceve sunmustur (Kaminski, 2019).

Ozellikle GDPR'In 22. maddesi, yalnizca otomatik isleme dayali ve birey Uzerinde “6nemli etki” yaratan kararlarin belirli
durumlarda insan mudahalesiyle sinirlandirilabilecegini belirtir. Ancak bu dizenleme, neyin “6nemli etki” sayilacagi veya
hangi durumlarda “yalnizca otomatik” oldugu gibi bircok belirsizlik icerdiginden, gercek duiinyadaki uygulamada sinirli
koruma sunmaktadir (Edwards & Veale, 2017).

Yine GDPR'In 13, 14 ve 15. maddeleriyle getirilen bildirim ve erisim haklari, kararin “mantigina dair anlamh bilgiler”
verilmesini 6ngorar. Ancak bu aciklamalarin kapsami, algoritmalarin teknik dodasi ve ticari sir kaygilari nedeniyle cogu
zaman sinirl kalmaktadir (Kaminski, 2019). Bu noktada, bazi arastirmacilar bireylere teknik sistemlerin ic mantigini degil,
kararin sonucunu degistirmek icin hangi degiskenlerin etkili oldugunu gosteren “kosulsuz karsiolgusal aciklamalar”
(unconditional counterfactuals) sunulmasini savunmustur (Wachter, Mittelstadt & Russell, 2018). Ornegin, bir bireye
“Geliriniz 30.000£ oldugu icin kredi alamadiniz, eger 45.000£€ olsaydi kredi alirdiniz.” seklindeki aciklama, kararin ic
isleyisini agmadan bile bireyin sistemle etkilesimini anlaml sekilde artirabilir.
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Bununla birlikte, bazi akademisyenler “agiklama hakki” etrafinda dénen
tartismalarin, gergcek hukuki guvencelere dair vyanhs bir algi
olusturdugunu savunur. Edwards ve Veale (2017), GDPR'daki bu hakkin
bUyUk o6lcide yan aciklamalarda yer aldigini ve yasal baglayiciliginin
sinirlh oldugunu vurgulayarak, bireylere anlamli koruma saglamak icin
sistem duzeyinde denetim mekanizmalarinin daha etkili olabilecegini |§
belirtmistir. '

Sonug olarak, XAl sistemlerinin hukuki dazenlemelere uyumlu hale .
getirilmesi yalnizca birey odakli aciklama haklari ile degil; ayni zamanda <SSl
sistem tasariminda gizlilige duyarli mimarilerin benimsenmesi, etki :
analizleri yapilmasi ve bagimsiz denetim yapilarina alan acilmasiyla
mUmkandar (Kaminski, 2019; Edwards & Veale, 2017). Bu yaklasim, hem
kullanicilarin algoritmalar karsisinda glclenmesini saglayacak hem de
XAl uygulamalarinin toplumsal kabulGnu artiracaktir.

6.3. Asiri Basitlestirilmis veya Yaniltici Aciklama Riskleri

Aciklanabilir yapay zeka (XAl) yontemlerinin kullanimi, cogu zaman sistemin nasil calistigina dair gliven verici bir algi
olustursa da, bu yontemlerin teknik sinirlari g6z 6niine alindiginda, aslinda birgcok risk barindirmaktadir (Chung vd., 2024).
Ozellikle siyah kutu olarak nitelendirilen derin 6grenme sistemlerinde, gelistirilen aciklama yéntemleri modelin davranisini
yalnizca ylzeysel olarak yansitmakta, cogu durumda eksik ya da yaniltici bilgiler sunmaktadir (Chung vd., 2024).

Makalede vurgulandigi Uzere, XAl ydontemleri genellikle insanlara giiven vermek amaciyla sadelestirilmis agiklamalar Uretir;
fakat bu sadelestirme, karmasik karar sireclerinin gercek dogasini maskeleyebilir. Ornegin, bir modelin karar verirken
hangi 6znitelikleri dikkate aldigina dair sunulan saliency haritalari ya da dikkat haritalari, cogu zaman modelin gercekte
hangi bilgilere odaklandigini yansitmayabilir (Chung vd., 2024). Bu durum, kullanicilarin modelin performansina asiri giiven
duymasina neden olabilir.

Bununla birlikte, makalede dikkat ¢ekilen 6nemli bir diger risk de aciklamalarin hedef kitlenin ihtiyaclarina gore yeterince
Ozellestiriimemis olmasidir. Farkli uzmanlik seviyelerine sahip kullanicilar icin farkli aciklama seviyeleri gerekmesine
ragmen, ginimuzdeki sistemler cogunlukla tek tip aciklamalar Gretmektedir (Chung vd., 2024). Bu durum, 6zellikle yUksek
riskli uygulamalarda (6rnedin saglk ya da adalet sistemleri gibi) kararlarin dogru anlasiimasini ve denetlenmesini
zorlastirabilir. XAl yéntemlerinin teknik acidan karsilastigi bir dier sorun da aciklamalarin kararhh@idir. Ufak girdi
degisiklikleri bile, aciklama sonugclarini ciddi sekilde degistirebilir. Bu da kullanicltyi, modelin hangi verilere dayandigi
konusunda yanlis yonlendirebilir (Chung vd., 2024).

Son olarak, insanlar aciklamalari degerlendirirken bilissel dnyargilara sahiptir. Sunulan agiklama, modelin gercek mantigiyla
ortismese bile, insan zihnine mantikli geliyorsa kolaylikla kabul gérebilir. Bu da agiklamalarin gercegi yansitma
kapasitesinden ¢ok, ikna ediciligiyle degerlendirildigi anlamina gelir ve bu durum biyUk bir glvenlik riski olusturur (Chung
vd., 2024).

Tum bu nedenlerle, XAl sistemlerinin sundugu aciklamalarin mutlak dogruymus gibi algilanmasi, hem teknik hem de etik
acidan ciddi riskler barindirmaktadir. Yapay zeka sistemlerinin gUvenli ve denetlenebilir olabilmesi icin aciklamalarin
yalnizca sunulmasi degil, ayni zamanda bu aciklamalarin dogrulugu, istikrari ve hedef kullaniciya uygunlugu da sistematik
olarak deg@erlendirilmelidir (Chung vd., 2024).

7. ZORLUKLAR VE GELECEGE YONELIK TAHMINLER

7.1. XAI'nin Mevcut Sinirlamalari

Aciklanabilir Yapay Zeka (XAl), karar alma slreclerinde seffaflik saglamayi hedeflese de mevcut XAl yaklasimlar hala
cesitli sinirlamalarla karsi karsiyadir. Bu sinirlamalarin basinda kavramsal netlik eksikligi gelmektedir. Literatlrde
"aciklanabilirlik” ve "yorumlanabilirlik" kavramlarinin tanimlari konusunda hala fikir birligi bulunmamaktadir; ayni kavramlar
farkli adlarla anilabilirken, farkli kavramlar da ayni adla ifade edilebilmektedir (Saeed & Omlin, 2023). Bu durum, yeni
gelistirilen XAl yontemlerinin ne élctde basarili olduklarinin degerlendirilmesini zorlastirmaktadir.
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Bir diger 6nemli sinirlama ise degerlendirme kriterlerinin eksikligidir. XAl
sistemlerinin etkinligini 6lcmek icin kullanilan metrikler cogu zaman
6znel temellidir ve standart bir degerlendirme cercevesi
bulunmamaktadir. Bunun temel nedenlerinden biri, cogu zaman "dogru
aciklama"ya dair bir "ground truth"un olmamasidir (Saeed & Omlin,
2023). Mevcut dederlendirme olcutleri gvenilirlik, anlasilabilirlik, sadelik
ve dogru temsil gibi cesitli boyutlari kapsasa da, bu metrikler arasinda
nasil bir denge kurulacagi ya da hangi baglamda hangisinin 6ncelikli
olacagi hala belirsizdir (Saeed & Omlin, 2023).

XAl sistemlerinin kullanici odakliigi da ayri bir sinirlama alanidir. Farkh kullanici profilleri—6rnegin alan uzmanlari, karar
vericiler ve siradan kullanicilar—farkh aciklama turlerine ihtiyac duymaktadir. Ancak mevcut sistemler genellikle bu
farkhhklart g6z o6ndnde bulundurmamaktadir (Yang vd., 2023). Aciklamalarin kullanici  deneyimine gore
kisisellestiriimemesi, aciklamalarin anlasilabilirligini ve etkililigini azaltmaktadir.

Bir baska sinirlayici unsur da XAlI'nin ylUksek dogruluk ve aciklanabilirlik arasinda kurmaya calistigi denge ile ilgilidir. Derin
6grenme gibi kompleks modeller genellikle yuksek dogruluk saglar ancak bu modellerin aciklanabilirli§i oldukca dtsuktar.
Ote yandan, daha yorumlanabilir modeller genellikle dogruluk acisindan yetersiz kalmaktadir. Bu ikilemin 6zellikle saglik,
finans gibi kritik alanlarda ¢6zUImesi blyUk 6nem tasimaktadir (Yang vd., 2023).

Son olarak, mevcut XAl ydntemlerinin pek cogu goérsel ve metinsel veri Uzerinde yogunlasmakta, heterojen ve
yapilandiriimamis veri tlrlerine uygulanabilirlik konusunda sinirli kalmaktadir (Saeed & Omlin, 2023). Bu da XAl'nin ¢ok
alanli uygulanabilirligini azaltmakta ve yayginlastinimasini zorlastirmaktadir. Tim bu sinirlamalar, XAl alaninda daha
sistematik, kullanici odakli ve dlculebilir cézimlere olan ihtiyaci acik¢a ortaya koymaktadir.

7.2. Aciklanabilirlik-Dogruluk Denge ikilemi

Makine 6grenimi modelleri gelistirilirken karsilasilan temel sorunlardan biri, aciklanabilirlik ile dogruluk arasindaki dengeyi
saglama zorunlulugudur. Daha dogrusu, yuksek performans gésteren modellerin gogu zaman "kara kutu" yapida olmasi, bu
modellerin karar alma sUreclerini kullaniclya veya uzmanlara agiklamada yetersiz kalmasina yol agmaktadir (Abusitta vd.,
2024). Bu durum 6zellikle saglik, savunma ve finans gibi yUksek riskli alanlarda gliven sorunlarini beraberinde getirir.

Basit modeller olan dogrusal regresyon ya da Naive Bayes gibi yontemler, genellikle anlasilir yapilari sayesinde
aciklanabilirlik acisindan gugladidr. Ancak bu modeller karmasik ve guraltilt verilerle basa cikmakta zorlandigindan,
dogruluklar sinirh kalabilir (Abusitta vd., 2024). Ote yandan, derin sinir aglar gibi gelismis yaklasimlar, cok yiksek
dogruluklara ulasabilirken, modelin i¢ isleyisini anlamak oldukga zordur (Arrieta vd., 2019). Bu sebeple arastirmacilar ve
gelistiriciler, bir modelin seffafligi ile performansi arasinda genellikle bir 6dinlesim yapmak zorunda kalmaktadir.

XAl alanindaki calismalarda, bu ikilem acikca vurgulanmaktadir. Gelistirilen tekniklerin cogu, kara kutu modellerin i¢
isleyisini sonradan aciklamaya calisan "post-hoc” yontemlere yonelmistir. Ancak bu yéntemlerin sundugu aciklamalarin,
modelin karar sUreciyle ne derece ortlstiga hala tartismalidir (Arrieta vd., 2019). Diger yandan, modelin aciklanabilirligini
artirmak adina yapisi basitlestirildiginde, bu durum genellikle dogrulukta kayiplara neden olur (Abusitta vd., 2024).

Bu baglamda, ideal bir makine 6grenimi modelinin hem yuksek dogruluk saglamasi, hem de kullaniciya karar gerekcgelerini
acik bir sekilde sunabilmesi beklenmektedir (Abusitta vd., 2024). Ancak su anki teknik seviyede bu iki 6zelligi ayni anda
optimize etmek oldukga zordur. Bu nedenle, acgiklanabilirlik-dogruluk dengesini kurmak, sadece teknik degil, ayni zamanda
etik ve kullanim baglamina badh stratejik bir karar halini almaktadir (Arrieta vd., 2019).

Sonug olarak, XAl arastirmalarinin dndndeki en bluyUk engellerden biri bu yapisal celigkiyi asmaktir. Gelecekte gelistirilecek
XAl ¢6zUmlerinin, bu dengeyi daha basarili sekilde kurabilmesi; yalnizca model performansini degil, ayni zamanda insan-
merkezli guven insasini da destekleyecektir.

7.3. insan Merkezli, Baglam Farkinda Al Aciklamalar

XAl sistemlerinin gercek dunyada benimsenebilmesi icin yalnizca teknik dogruluk degil, ayni zamanda kullanici ihtiyaclarini
anlayan insan-merkezli agiklamalar Uretmeleri gerekmektedir.
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Warren, Keane ve Byrne (2022), kullanicilarin bir sistemin
kararlarini anlamasinda aciklama tdrlerinin  ve kullanilan
dzniteliklerin  belirleyici oldugunu géstermektedir. Ozellikle,
nedensel ve karsiolgusal aciklamalar karsilastirildiginda,
kullanicilarin kararlari tahmin etme dogrulugunda anlamli bir
fark olusmazken; karsiolgusal aciklamalar kullanicilar tarafindan
daha tatmin edici ve glUvenilir bulunmustur (Warren vd., 2022).
Bu durum, bazi aciklamalarin objektif bilgi kazandirmaktan cok,
O0znel duzeyde glven ve memnuniyet hissi uyandirdigini
gostermektedir.

Bu bulgu, Rong vd. (2024) tarafindan yapilan daha genis capl
sistematik inceleme ile de desteklenmektedir. Calisma,
aciklamalarin  ¢cogunlukla 6znel anlayisi artirdigi, ancak
kullanicilarin sistemin isleyisine dair gercek bilgilerini her zaman
gelistirmedigini ortaya koymustur. Ozellikle algilanan adalet ya
da memnuniyet gibi hislere yonelik kazanimlar ile objektif gorev
basarimi arasindaki farklar, insan-merkezli XAl sistemlerinin
tasariminda dikkat edilmesi gereken 6nemli bir gerilim alani
olusturur (Rong vd., 2024).

Ayrica, Warren ve arkadaslarinin yaptigi deneysel calisma, kullanicilarin strekli nicel (6rnedin agirlik, icki birimi gibi)
ozellikler yerine kategorik 6zelliklere (6rnegin cinsiyet, mide dolulugu gibi) dayanan aciklamalari daha kolay anladigini
gostermistir. Bu durum, aciklamalarin yalnizca teknik olarak anlaml degil, ayni zamanda insanin bilissel yapisina uygun bir
sekilde sunulmasi gerektigini ortaya koyar (Warren vd., 2022). Cinsiyet gibi kategorik 6zelliklerin yorumlanabilirligi,
kullanicilarin karar sinirlarini daha net kavramasini saglamaktadir.

Rong ve arkadaslari da aciklamalarin etkililigini degerlendirirken kullanicilarin gérev performansi, algilanan given, kullanim
kolayligi gibi farkli boyutlarin dikkate alinmasi gerektigini belirtmektedir. Ancak bu degerlendirmelerin cogunun psikolojik
ya da bilissel bilim temelli degil, mihendislik odakli oldugu vurgulanmistir. Bu baglamda, XAl arastirmalarinin insan-
bilgisayar etkilesimi ve bilissel psikoloji alanlarindan daha fazla beslenmesi gerektigi 6nerilmektedir (Rong vd., 2024).

Sonug olarak, insan-merkezli ve baglam farkinda aciklamalar Gretmek, sadece teknik bir gereklilik degil, ayni zamanda etik
ve kullanici deneyimi acisindan da zorunludur. Aciklamanin anlasilabilir olmasi, aciklamanin dogrulugu kadar 6nemlidir.
Aciklamalarin kullaniciya gore 6zellestiriimesi, hangi aciklamanin hangi kullanici tipi icin daha faydali oldugunu anlamayi
gerektirir. Bu da XAl'nin yalnizca algoritma performansiyla degil, insan psikolojisi ve baglamsal farkindalikla birlikte
degerlendirilmesini gerektirir.

7.4. Nedensel XAl, Etkilesimli Aciklamalar, Uretken Yapay Zekada Aciklanabilirlik

XAI'nin gelecedi agisindan nedensel agiklamalar 6nemli bir arastirma yén( olarak éne gikmaktadir. Ozellikle, bir modelin
ciktilarinin sadece hangi girdilere bagh oldugunu degil, bu girdilerin sonuclar Uzerindeki nedensel etkisini anlamaya
odaklanan yaklasimlar, kullanicilarin karar alma sureclerinde daha gUvenilir bilgi edinmelerine olanak tanir (Beckers, 2022).
Bu dogrultuda, Beckers galismasinda “Sufficient Explanations” ve “Counterfactual Explanations” kavramlarini nedensel
modelleme gercevesinde yeniden tanimlayarak, eylem yoénlendirici agciklamalarin nasil Uretilebilecegini tartismaktadir.

Ozellikle, bir eylemin belli bir ¢ciktiyi garanti altina aldigi durumlar igin yeterli agiklamalar, var olan bir ¢iktinin alternatif bir
senaryo altinda nasil degisebilecegini dederlendiren durumlar icin ise karsi-olgusal aciklamalar 6n plana cikariimaktadir
(Beckers, 2022).

Ayrica, Beckers calismasi “actual causation” kavramini da bu cercevede yeniden ele almakta ve yalnizca korelasyonlara
degil, eylemle yonlendirilebilecek nedensel yapiya odaklanan agiklamalarin daha etkili oldugu vurgulanmaktadir. Bu tar
aciklamalarin, o6zellikle adalet gibi etik kaygilarin 6n planda oldugu uygulamalarda da yol goésterici olabilecegi
belirtiimektedir (Beckers, 2022).
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Etkilesimli aciklamalar ise XAl'nin kullaniciyla daha derin iligkiler
kurabilmesi adina 6nem arz eder. Longo ve arkadaslari, etkilesimli
XAI'nin kullanicilarin modelin i¢ isleyisini yalnizca gézlemlemekle
kalmayip, ayni zamanda aciklamalara dair sorular sormasina ve
aciklama bicimini sekillendirmesine olanak sagladigini
belirtmektedir (Longo vd., 2023). Bu, kullanici ile sistem arasinda
cift yonll bir aciklama sureci kurarak sadece aciklamalarin
dogrulugunu degil, kullaniclya olan faydasini da artirmayi
hedeflemektedir. Bu baglamda “multi-faceted explanations” ve
“computational argumentation” gibi yaklasimlar, modelin karar
surecine dair farkh perspektifleri aciklamak icin gelistirilmistir
(Longo vd., 2023).

Uretken yapay zeka modelleri (6rnegin GPT tar( modeller veya generatif gérsel modeller) baglaminda aciklanabilirlik ise
henuz tam anlamiyla ¢oézilememis karmasik bir zorluk olarak 6nimuzde durmaktadir. Bu modellerin sahip oldugu
milyarlarca parametre, klasik aciklama yéntemlerinin yetersiz kalmasina neden olmaktadir (Longo vd., 2023). Ozellikle
polisemantik néronlar (birden fazla kavrami temsil eden néronlar) nedeniyle agiklamalarda kavramsal tutarliigi saglamak
zorlagmakta, bu da kullanicilarin yorumlarini zorlastirmaktadir. Bu sorunun ¢6zimdune ydnelik olarak énerilen “mechanistic
interpretability” yaklasimi, modelin i¢c yapisini tersine muhendislikle analiz ederek agiklamalari kavramsal temellere
dayandirmayi hedeflemektedir (Longo vd., 2023).

Ancak bu sistemlerin guvenilirligi yalnizca teknik dogruluklariyla sinirli degildir. Baniecki ve Biecek'in calismasi, XAl
sistemlerinin aciklamalarinin k6t niyetli aktérlerce manipule edilebildigini ortaya koyarak énemli bir uyarida bulunmaktadir
(Baniecki & Biecek, 2024). Ozellikle karsi-olgusal aciklamalar gibi gucli araclar bile, adversarial saldirilarla yanlis
yonlendirici hale getirilebilmektedir. Bu nedenle, Uretken yapay zeka sistemlerinde agiklanabilirligin yalnizca nedensel ya
da teknik temellere degil, ayni zamanda guvenlik ve manipulasyon direncine de dayanmasi gerektigi onerilmektedir
(Baniecki & Biecek, 2024).

Sonug olarak, nedensel aciklamalar daha gucli eylem rehberligi sunarken, etkilesimli agiklamalar kullaniclyr merkeze
koyarak agiklamanin kalitesini artirmakta; Uretken yapay zeka baglaminda aciklamalar ise ¢ok boyutlu, guvenli ve insan-
anlamli hale getirilmeye calisiimaktadir. Bu tg¢ alanin kesisimi, gelecekte XAl sistemlerinin hem teknik olarak saglam hem
de insan-merkezli ve guvenli olabilmesi i¢in kritik bir gelisim alanidir.

8. SONUCLAR

Bu calisma kapsaminda aciklanabilir yapay zeka, yalnizca teknik bir yetenek olarak degil; ayni zamanda etik, sosyal ve
hukuki bir zorunluluk olarak ele alinmis ve cok katmanli bir perspektifle incelenmistir. Derin 6grenme ve diger gelismis
yapay zeka modelleri, sunduklari yUksek dogruluk oranlarina ragmen, karar alma sureclerinin kullanicilar tarafindan
anlasilabilir olmamasi nedeniyle guven, denetlenebilirlik ve sorumluluk acisindan ciddi sorunlar yaratmaktadir. Bu
baglamda XAl, yalnizca modellerin agiklanabilirligini artirmakla kalmamakta; ayni zamanda yapay zeka sistemlerinin
toplumsal kabulinl ve kurumsal uygulanabilirligini de glclendiren temel bir yapi tasi haline gelmektedir.

Calisma boyunca, XAl yéntemleri modele bagimli/bagimsiz ve i¢csel/post-hoc olmak Gzere farkli siniflandirmalar altinda
detaylandinimig; LIME, SHAP, Grad-CAM, Integrated Gradients, Attention mekanizmalari, LRP gibi ¢esitli teknikler hem
teorik olarak aciklanmis hem de uygulamali érneklerle pekistirilmistir. Ozellikle tabular veri, gériinti ve metin gibi farkli veri
tarleri Gzerinde bu yéntemlerin nasil kullanildidi, hangi senaryolarda avantaj veya dezavantaj olusturdugu kapsamli sekilde
analiz edilmistir.

Yerel ve global acgiklama duzeyleri arasinda yapilan ayrim, kullanici ihtiyaglarina goére aciklama stratejilerinin
farkhlastirrimasinin énemine isaret etmektedir. Bireysel kararlar icin yerel aciklamalar given insa ederken; modelin genel
davranisini anlamak icin global aciklamalara duyulan ihtiyag, sistemlerin bUtlUncil degerlendiriimesi acisindan
vazgecilmezdir. Bu iki yaklasimin birlikte kullanimi, hem mikro dizeyde bireylerin kararlari sorgulamasini hem de makro
duzeyde sistemin tutarlihginin izlenmesini mimkan kilmaktadir.

Makalenin uygulama alanlarina dair béliumlerinde, XAI'nin sektérel katkilari carpici bicimde ortaya konmustur. Saghk
alaninda aciklanabilirlik, klinik karar destek sistemlerinin gtvenilirligini artirmakta ve hasta guvenligi acisindan yasamsal
Oneme sahip olmaktadir. Egitimde ise hem 0&grencilerin 6grenme surecine dair farkindalk gelistirmesi hem de

ogretmenlerin pedagojik kararlarini iyilestirmesi XAl sayesinde mumkun olmaktadir.
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Finans sektériinde SHAP ve LIME gibi yontemlerle risk degerlendirme surecleri daha seffaf hale getirilirken; hukuk ve
savunma alanlarinda aciklanabilirlik, yalnizca algoritmik kararlarin rasyonellestiriimesini degil, ayni zamanda etik ve yasal
sorumluluklarin yerine getirilmesini de mumkuin kilmaktadir. Otonom araclarda ise gercek zamanlh aciklamalarin sistem
guvenligi, kullanici memnuniyeti ve yasal denetim acisindan kritik oldugu gosterilmistir.

Calismada ayrica, XAl tekniklerinin kararliigi, dogrulugu ve insan akil yuritmesiyle ne o6lcide ortastigu gibi onemli
degerlendirme kriterleri de ele alinmis; bazi yontemlerin egitim strecindeki rastlantisalliklardan etkilendigi ve yaniltici
aciklamalar Uretebildigi gosterilmistir. Bu durum, aciklamalarin koért kortne kabul edilmesinin yaratabilecegi risklere isaret
etmektedir. Ayni sekilde, aciklamalarin hedef kitlenin uzmanlik diizeyine uygun olmamasi halinde givenin azalabilecegi ve
XAl sistemlerinin benimsenmesinin zorlasabilecedi de vurgulanmistir.

Etik boyutta ise XAlI'nin adalet, dnyargl ve hesap verebilirlik gibi kavramlarla iliskisi detayh bicimde irdelenmistir.
Aciklamalar, gecmisteki onyargilari yeniden Uretme riski tasiyan modellerin denetlenebilirligini artirmakla birlikte,
sorumlulugu birey yerine algoritmaya yUkleyen yaniltici bir ara¢ haline de gelebilir. Bu nedenle XAl sistemlerinin tasarimi
kadar, sundugu aciklamalarin icerigi, zamanlamasi, dili ve sunum sekli de etik gtivenilirlik acisindan belirleyici olmaktadir.

Gelecege donuk olarak, XAl sistemlerinin daha guvenilir hale getirilmesi icin coklu model entegrasyonu, aciklama tutarligi
Olcutleri, insan odakli araylz tasarimlan ve sektére 6zgd aciklama politikalarinin gelistiriimesi gerektigi sonucuna
varilmistir. Aciklanabilirlik yalnizca teknik bir 6zellik degil; yapay zeka sistemlerinin mesruiyeti, kabul edilebilirligi ve insanla
birlikte calisabilirligi icin temel bir gerekliliktir. Bu baglamda XAl, yapay zekanin gelecegini sekillendirecek en kritik
alanlardan biri olarak 6ne ¢cikmaktadir.
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