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YONTEMLERI iLE DEGERLENDIRILMESI
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Tez Damismani: Dog¢. Dr. Ayca KOLUKISA TARHAN
Es Damisman: Dr. Ogr. Uyesi Tugba ERDOGAN
Eyliil 2024, 94 sayfa

Siire¢ madenciliginde kullanilan tahmine dayali siire¢ izleme (PPM) teknikleri; siirecin
sonucu, yiiriitiilecek bir sonraki etkinlik veya kalan caligma siiresi gibi, bir siirecin
gelecekteki Ozelliklerini tahmin etmeyi amaclamaktadir. Mevcut bircok PPM yaklasimi,
makine Ogrenimi (ML) tabanli tahmin modellerini benimsemektedir. ML modellerinin
artan verimliligi ve dogrulugu genellikle artan karmagiklikla birlestiginde, bu modellerin
anlasilabilirligi tehlikeye girer. Aciklanabilir yapay zeka (XAI) yontemleri, kullanicilara
bir ML modelinin mantik yiiriitme siirecine iligkin aciklamalar saglamak amaciyla ortaya
cikmisti. Bununla birlikte, PPM kapsaminda yapilan se¢imler ve kullanilan teknikler
de ortaya c¢ikan aciklamalar etkilemektedir. Bu calisma, tahmine dayali siire¢ izleme
alaninda aciklanabilir yapay zekanin temel bir anlayisimi olusturmak ig¢in literatiirii
sentezlemektedir. Kullanilan tahmin modellerinin tiirleri, uygulanan XAI teknikleri ve
XAI tekniklerinin ampirik degerlendirme ve gecerliligi analiz edilmektedir. Caligma, son
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kullanicilar i¢in agiklanabilirligin O6nemini, metinsel verilerin tahmine dayali modelleri
zenginlestirme potansiyelini ve hem kavramsal hem de ampirik ¢ercevelerdeki gelismeleri
gostererek PPM’de XAI'nin gelisen yonlerini vurgulamaktadir. Elde edilen i¢goriiler, daha
yorumlanabilir ve giivenilir yapay zeka sistemlerinin tasarlanmasi icin bilgi saglayabilir ve

bu sistemlerin kritik ig siireci yonetimi uygulamalarinda benimsenmelerini kolaylastirabilir.

Bu calismada, literatiir sentezlendikten sonra elde edilen bilgiler 1s18inda XAI destekli
tahmine dayali siire¢ izleme adimlari olusturulmustur.  Vaka calismasit kapsaminda
bu adimlar kullanilarak secilen bir olay giinliigiine belirlenen tahmine dayali siire¢
izleme teknikleri uygulanarak performans metrikleriyle tahminlerin kalitesi Ol¢iilmiis ve
belirlenen aciklanabilir yapay zeka yontemleriyle aciklamalar yapilmistir. Daha sonra
performans metriklerinin sonuclari ve agiklamalarla birlikte, modeller degerlendirilerek
hiperparametre optimizasyonu ile gerekli iyilestirmeler yapilmis ve elde edilen sonuclar
paylasilmistir.  Bu c¢alisma, tahmine dayali siire¢ izleme modellerinin hazirlanmasi,
egitilmesi, degerlendirilmesi ve XAl yontemleriyle aciklamalarin olusturulmasi konularinda

kapsamli bir bilgi saglamaktadir.

Keywords: Siirec Madenciligi, Tahmine Dayali Siire¢ Izleme, Aciklanabilir Yapay Zeka,

Sistematik Literatiir Tarama
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ABSTRACT

EVALUATION OF THE QUALITY OF PREDICTIVE PROCESS
MONITORING TECHNIQUES IN PROCESS MINING WITH
EXPLAINABLE ARTIFICIAL INTELLIGENCE METHODS

Samet CAN

Master of Science, Department of Computer Engineering
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Ayca KOLUKISA TARHAN
2nd Supervisor: Assist. Prof. Dr. Tugha ERDOGAN
September 2024, 94 pages

Predictive process monitoring (PPM) techniques used in process mining aim to predict future
attributes of a process, such as process outcome, next activity to be executed, or remaining
work time. Many existing PPM approaches utilize machine learning (ML) based prediction
models. The increasing efficiency and accuracy of ML models is often combined with
increasing complexity, compromising the understandability of these models. Explainable
artificial intelligence (XAI) methods have emerged to provide users with explanations of the
reasoning process of an ML model. However, the choices made and the techniques used
within the scope of PPM also affect the resulting explanations. This study synthesizes the
literature to construct a foundational understanding of explainable artificial intelligence in the
field of predictive process monitoring. The types of predictive models used, XAl techniques
applied, and the empirical evaluation and validation of XAI techniques are analyzed. The
study highlights the evolving aspects of XAl in PPM, demonstrating the importance of
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explainability to end-users, the potential of textual data to enrich predictive models, and
advancements in both conceptual and empirical frameworks. The insights obtained can
inform the design of more interpretable and trustworthy artificial intelligence systems and

facilitate the adoption of these systems in critical business process management applications.

In this study, XAl supported predictive process monitoring steps were derived in the light of
the information obtained after the literature was synthesized. Within the scope of the case
study, by applying the determined predictive process monitoring techniques to a selected
event log using these steps, the quality of the predictions was measured with performance
metrics and explanations were made with the determined explainable artificial intelligence
methods. Then, together with the results of the performance metrics and explanations,
the models were evaluated and necessary improvements were made with hyperparameter
optimization and the obtained results were shared. This study provides comprehensive
information on the preparation, training, evaluation of predictive process monitoring models

and the creation of explanations with XAI methods.

Keywords: Process Mining, Predictive Process Monitoring, Explainable Artificial

Intelligence, Systematic Literature Review
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1. GIRIS

Aciklanabilir yapay zeka (Explainable Artificial Intelligence - XAI), ¢esitli alanlarda
tahmine dayali analitik icin karmasik makine Ogrenimi (Machine Learning - ML)
modellerinin yaygin olarak benimsenmesi nedeniyle son yillarda biiyiik ilgi gormiistiir [3].
Tahmine dayali modellerin giderek daha fazla kullanildig1 bu alanlardan biri, tahmine dayal
stire¢ izleme (Predictive Process Monitoring - PPM) gibi tekniklerin is siireci yiirtitmelerinin
gelecekteki durumlarini tahmin etmeyi amacladigi siire¢ izlemedir [4, 5]. Bu tahmine
dayali modeller bir yandan yiiksek dogruluk gosterirken diger yandan, karmagsik kara
kutu modellerin agiklanabilirlik ve yorumlanabilirlik eksikligine iliskin endiseler devam

etmektedir [4, 6].

Bu sorunu ele almak ve model seffafligim1 artirmak i¢in, tahmine dayali siire¢ izleme
baglaminda farkli XAI yoOntemleri Onerilmis ve uygulanmigtir [4]. Bununla birlikte,
mevcut ¢calismalarin ¢ogu, dnceden egitilmis tahmine dayali modeller lizerinde modelden
bagimsiz agiklama yontemlerini kullanarak post-hoc (siirecin tamamlanmasindan sonra)
aciklanabilirlige odaklanmaktadir [4, 6]. Birka¢ calisma da alana 6zgii kural tabanli
aciklama yaklasimlarini aragtirmistir, ancak bunlar uygulama alan1 hakkinda uzman bilgisi
gerektirmektedir [7]. Ayrica, tahmine dayali siire¢ izleme i¢in Onerilen XAl yontemlerinin

ampirik degerlendirmesi ve gecerlemesi sinirhdir [3, 7].

Bu caligmada, tahmine dayali siire¢ izleme icin agiklanabilir yapay zeka yOntemlerinin
uygulanmasina yonelik arastirmalara sistemetik literatiir taramasi (Systematic Literature
Review - SLR) calismasiyla [8] kapsamli bir genel bakis saglanmistir. Arastirma ve katki
tirleri, PPM icin XAI uygulamalarinin temalarr, PPM icin kullanilan makine 68renimi
veya derin 0grenme modelleri, PPM i¢in kullanilan XAI yontemleri ile uygulama ve

degerlerlendirme detaylar1 ele alinmistir.

Daha sonra literatiire dayali olarak XAI destekli tahmine dayali siire¢ izleme adimlari
olusturulmus ve vaka calismasi1 kapsaminda karayolu trafik cezasi yOnetim siireclerini

iceren bir olay giinlii§iine bu adimlar sirasiyla uygulanmistir. Tahmine dayali siireg
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izleme tekniklerinden XGBoost ve LSTM modelleri kullanilarak performans metrikleriyle
tahminlerin kalitesi olciilmiistiir. Bu modeller i¢in aciklanabilir yapay zeka yontemlerinden
XGBoost modeline SHAP ve LSTM modeline dikkat mekanizmasi uygulanarak agiklamalar

olusturulmustur.

Elde edilen performans metriklerinin sonucglar1 ve olusturulan agiklamalar ile birlikte
kullanilan PPM tekniklerinin kalitesi de8erlendirilmistir.  Daha sonra bu modellere
hiperparametre optimizasyon islemi uygulanarak optimum hiperparametreler belirlenmisgtir.
Bu hiperparametrelerle birlikte aciklamalar ele alinarak PPM tekniklerinde gerekli
iyilestirmeler yapilmis ve elde edilen bulgular analiz edilmistir. Bu bulgular, tahmine dayali
stire¢ izleme icin XAl alamindaki acik zorluklar1 ve firsatlar1 belirleyecek ve bu alanda

gelecekteki arastirmalar icin bir temel saglayacaktir.

Bu tez ¢calismasinin diger kisimlar1 su sekilde organize edilmistir:

o Tkinci boliimde, stire¢ madenciligi, tahmine dayali siire¢ izleme, makine 68renimi ve
aciklanabilir yapay zeka konulariyla ilgili olarak literatiirde yer alan genel bilgilerden

bahsedilmistir.

« Uciincii boliimde, ilgili ikincil ¢alismalar ve sistematik literatiir taramas1 hakkinda
genel bir bakis sunulmus ve ilgili ¢alismalarin katkilart acisindan bu aragtirmaya
duyulan ihtiya¢ vurgulanmistir. Daha sonra sistematik inceleme siireci, arama stratejisi
ve calisma secimi, calisma kalitesi degerlendirmesi, veri ¢ikarimi ve sentezi ile
potansiyel gecerlilik tehditleri dahil olmak iizere, bu arastirmay1 gerceklestirirken
kullanilan metodoloji aciklanmustir. Ayrica ¢ikarilan aragtirma sorularina uygun olarak

arastirma sonuclari da bu boliimde sunulmustur.

* Dordiincii boliimde, literatiirden beslenerek olusturulan XAI destekli tahmine dayali

stire¢ izleme adimlar1 verilmistir.

e Besinci boliimde, vaka calismasi kapsaminda ele alinan bir olay giinliigiine XAI
destekli tahmine dayali siire¢ izleme adimlar1 uygulanarak elde edilen sonuglarla PPM
tekniklerinin kalitesi degerlendirilmigtir.
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* Altinct boliimde, vaka calismasi kapsaminda karsilasilan zorluklar ve gelecekteki
calisma planlar1 da dahil olmak iizere diger konular tartisitlmis ve sonuclara yer

verilmistir.



2. GENEL BILGILER

2.1. Siire¢ Madenciligi

Siire¢ madenciligi, Is Siirecleri Yonetimi (Business Process Management - BPM) ile
veri biliminin kesistigi noktada bulunan bir bilim alamidir.  Siire¢ madenciligi, bir
siirecin etkinliklerinin nasil gerceklestirilmesi gerektigine dair ideal goriisiin mevcut
durumla karsilagtirilmasina olanak tanir. BPM, bir sirketin is akiglarin, siireclerinin ve
operasyonlarinin performansini ve verimliligini artirmaya yonelik sistematik bir yaklagimdir
[1]. Verimliligi optimize etmek, maliyetleri azaltmak, miisteri memnuniyetini artirmak
ve organizasyonel hedeflere ulagsmak icin ig siireclerinin tanimlanmasini, tasarlanmasini,

uygulanmasini, izlenmesini ve iyilestirilmesini igerir.

BPM, is akiglarimi haritalandirarak ve iyilestirilecek alanlar1 belirleyerek is operasyonlarini
kolaylastirmay1 amaclamaktadir. Bu, i siireclerinin mevcut durumunun analiz edilmesini
ve anlasilmasini, verimsizliklerin belirlenmesini ve bunlar1 optimize etmek icin bir plan
gelistirilmesini icerir.  BPM ayrica manuel emegi, hatalar1 ve maliyetleri azaltmak icin

teknolojiyi kullanarak belirli siireclerin otomatiklestirilmesini de icerebilir.

Bu baglamda, bir is siireci; bir dizi insan aktorii, yazilim sistemi ve fiziksel ve dijital nesneleri
iceren, birbirine baglh olaylar, etkinlikler ve karar noktalarindan olusan bir biitiin olarak
gortiliir ve bu siirecin sonucunda ilgili aktorlere deger katan bir ¢ikt1 elde edilir. Sekil 3.1°de

asamalar1 gosterilen BPM faaliyetleri su sekilde 6zetlenebilir:

* Siire¢c tammmlama: Ele alinan problemle ve ilgili is hedefleriyle ilgili kritik siireclerin
tanimlanmasini igcerir. Bu asamanin sonucu, tanimlanan siireclere ve bunlarin

iligkilerine genel bir bakis sunan bir siire¢ mimarisidir.

 Siire¢ kesfi: Bir organizasyonun is siirecinin mevcut durumunun bir Ornegini

olusturmay1 igerir.
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Sekil 2.1 BPM yasam dongiisii modeli [1]

Siire¢ analizi: Mevcut siirecle ilgili olasi sorunlar1 belirlemek ve bodylece olasi

iyilestirmeleri kesfetmek amaciyla bir siireci incelemeyi igerir.

Siirec yeniden tasarmmi: Onceden belirlenen sorunlari ele almak icin mevcut
stirecteki cesitli potansiyel degisiklikleri belirlemeyi igerir. Bu iglemin sonucu, olmasi

gereken siire¢ modelinin tanimlanmasidir.

Siire¢ uygulamasi: Belirlenen degisikliklerin somut olarak uygulanmasiyla birlikte

stirecin gerceklestirilmesini igerir.

Siire¢ izleme:  Siire¢ yeniden tasarlandiktan sonra, siire¢ performansinin
degerlendirilmesi amaciyla siirecin yiiriitiilmesiyle ilgili verilerin toplanmasi ve analiz

edilmesini icerir.



Bir olay giinliigii, bir vakayla ilgili olay dizileri olan izlerin ¢oklu kiimesinden olusur.
Bir olay, belirli bir etkinligin yiiriitiilmesi hakkinda bilgi tagir. Her olayin temel zorunlu
ogeleri; vaka tanimlayicisi, etkinlik adi ve olaymn ne zaman gerceklestigini gOsteren bir
zaman damgasidir. Bagka bir deyisle, her olay, belirli bir zamanda ve belirli bir vaka
baglaminda bir etkinligin gerceklesmesini temsil eder. Ek olarak, bir olay diger ilgili verileri
de icerebilir. Bu ek ilgili verilere olay nitelikleri denir. Bu niteliklerin de8eri iz boyunca
dinamik olarak degisebilir ya da iz siiresi boyunca sabit kalabilir ve hi¢ degismeyebilir.
Cizelge 2.1°de klasik bir olay giinliigli 6rnegi gosterilmektedir. Olay giinliiklerini temsil
etmek icin bir IEEE standardi olan Genisletilebilir Olay Akis1 (eXtensible Event Stream -
XES) [9], olay giinliiklerinde izlerin, olaylarin ve niteliklerin yapisini diizenlemek i¢cin XML
formatini tanimlar.

Cizelge 2.1 Bir olay giinliigii 6rnegi

Olay Id Vakald Etkinlik Zaman Miisteri Kaynak Uriin  Fiyat Adet
olayl vakal  Siparis Olusturma 2024-05-01 10:00  Ahmet Sistem uo1r 250 2
olay2 vakal Stok Kontrolii 2024-05-02 11:30  Ahmet Ayse uol 250 2
olay3 vakal  Siparis Hazirlama 2024-05-03 14:15  Ahmet Fatma uolr 250 2
olay4 vakal Siparig Teslimi ~ 2024-05-05 16:30  Ahmet Kargo Firmas1 U0l 250 2
olay5 vaka2  Siparig Olusturma 2024-05-11 18:00 Mehmet Sistem uo2 100 5
olay6  vaka2 Stok Kontrolii ~ 2024-05-12 12:00 Mehmet Hakan u02 100 5
olay7 vaka2 Siparis Iptali 2024-05-13 17:00 Mehmet Sistem u02 100 5

Modern kuruluglar, olay giinliikleri olusturmak icin is siire¢lerinin yiiriitiilmesi hakkindaki
bilgileri kaydeden, siire¢ farkindaligina sahip bilgi sistemlerini kullanir [10].  Olay
giinliiklerinin kullanilabilirligi, kuruluglar arasinda is siireclerini veri odakli bir sekilde
lyilestirme konusundaki ilgiyi artirmistir. Siire¢ madenciligi, olay giinliiklerinden yararh
bilgiler ¢ikarmakla ilgilenen BPM icerisinde bir aragtirma alamidir. Siire¢ madenciligi
teknikleri, ozellikle siire¢ kesfi, analiz, yeniden tasarim, uygulama ve izleme gibi is siireci

yonetimi gorevlerinin ¢esitli asamalarini destekleyebilir.

2.2. Tahmine Dayah Siirec izleme

Tahmine dayali siire¢ izleme (PPM), gecmis siire¢ yiiriitme izlerinin olay giinliiklerinden
yararlanarak devam eden siire¢ yiiriitmelerinin tamamlanincaya kadar nasil ilerleyecegini
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tahmin etmeyi amaclayan bir siire¢ madenciligi dahidir [11, 12]. Bir yiiriitme izinin
gelecegine yonelik tipik tahmin 6rnekleri, tamamlanma siiresi, belirli bir kosulun yerine

getirilmesi veya yiiriitiilecek bir sonraki etkinlik dizisiyle ilgilidir.

PPM yaklagimlar tipik olarak iki asama ile karakterize edilir: (i) ge¢mis izlerden tahmine
dayal1 bir modelin 6grenildigi bir egitim asamasi ve (ii) devam eden bir olayin gelecekteki
durumlarini tahmin etmek i¢in, tahmine dayali modelin sorgulandig bir tahminleme agamasi.
PPM zorluklarimi ele alan son ¢aligsmalar temel olarak makine 6grenimi veya istatistiksel

modellerden, yani kara kutu siire¢ modellerinden yararlanmaktadir [2, 12—-15].

PPM yaklagimlari, sagladiklar1 tahminlere gore su sekilde siniflandirilabilir [16, 17]:

* Sayisal tahminler, yani siirekli 6l¢iimlerdir. Sayisal tahminlere 6rnek, devam eden bir

yliriitmenin kalan siiresi veya maliyetidir.

* Sonuca dayal tahminler, yani kategorik veya ikili sonuglarla ilgili tahminlerdir.
Sonuca dayali tahminlere Ornek, belirli bir yiiriitmenin risk sinifi veya bir yiiriitme

izinin yasam dongiisii boyunca bir dogrulamanin yerine getirilmesidir.

* Bir sonraki etkinlik tahminleri, yani yiiriitiilecek etkinliklerle ilgili tahminlerdir.
Ornek olarak, bir siire¢ yiiriitmesinin etkinlik dizisini, mevcut zamandan itibaren

tamamlanana kadar tahmin etmek mimkiindiir.

PPM tekniklerini uygulayan mevcut araclar arasinda en c¢ok kullanilan ve bilinenler
sunlardir: ProM [18], Apromore [19] ve Nirdizati [20]. Ilk ikisi stire¢ madenciligi alaninin
farkli dallarin1 kapsayan ve iyi bilinen genel amagh araglar olsa da sonuncusu, 6zel olarak

PPM’ye odaklanmistir.

2.3. Makine Ogrenimi

Makine 6grenimi (ML), istatistiksel algoritmalar ve yOntemler iizerine kurulmus, elle

yazilmis kurallar olmadan, insana benzer (zeki) kararlar almaya calisan yapay zekanin
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(Arficial Intelligence - Al) bir alt dalidir [21]. Bunu, verilerdeki temel kaliplar1 6grenerek
yapar. Onemli sonuclar elde etmek icin, temel dagilimi tam olarak 6rnekleyen kapsamli
bir veri seti kullanilmas1 gerekir. ML genellikle farkli 6grenme tiirlerine ayrilir; denetimli,

denetimsiz ve pekistirmeli 6grenme [21, 22].

Denetimli 6grenmede, bilinen giris ve ¢ikis ciftlerine sahip bir veri seti, bilgisayar1 egitmek
icin kullanilir ve bilgisayar daha sonra yeni girdiler icin ¢iktiyr tahmin etmeyi &grenir.
Buna kargilik, denetimsiz 6grenme, bilgisayara etiketlenmemis bir veri kiimesi verilmesini
ve verilerdeki desenleri ve yapilar1 kesfetmeyi icerir. Pekistirmeli 68renme ise bir etkenin
eylemlerde bulunarak ve bu eylemlere gore cezalar veya odiiller alarak bir ortamda nasil

hareket edecegini 6grendigi bagka bir yaklagimdir.

Derin 6grenme (Deep Learning - DL), sinir aglarindan yararlanan makine 6greniminin bir alt
kategorisidir. Diger yontemler genellikle klasik ML modelleri olarak adlandirilir. Klasik ML
modelleri, derin 6grenmeden farkli olarak 6zellik miihendisligine bagimlidir. Performansi
artirmak veya dogru caligmasini saglamak icin, yliksek seviyeli 0zellik bilgilerini korumak
amaciyla verileri elle 6n islemden gecirmek gerekir [23]. Derin 6grenmede, bu adim model
mimarisine entegre edilmistir. Sinir ag1 (Neural Network - NN), yiiksek seviyeli 6zellikleri
otomatik olarak 6grenir [21]. Klasik ML’deki en yaygin yontemler Lojistik Regresyon,
Rastgele Orman, Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine - SVM), Asirt Gradyan
Artirma (eXtreme Gradient Boosting - XGBoost) ve Bayes Agidir. Derin 6grenmede, ileri
beslemeli olarak Yinelemeli Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network - RNN), Derin Sinir Ag1
(Deep Neural Network - DNN), Evrigimsel Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network - CNN)
ve Uzun Kisa Siireli Bellek Ag1 (Long Short-Term Memory - LSTM) veya Uretken Catigmali
Ag (Generative Adversarial Network - GAN) gibi daha gelismis mimariler kullanilabilir.

2.4. Aciklanabilir Yapay Zeka

Aciklanabilirlik, yorumlanabilirlik ve seffaflik, temel olarak ayni anlama gelen ve bir ML

modelinin altta yatan mekanizmalarini ve tahminlerini anlamay1 ve bunlara giivenmeyi ifade



eden yaygin terimlerdir [24]. Bir aciklama, bir karar vericinin belirli bir dizi girdiyi alarak

belirli bir sonuca ulastig1 siirecin insan tarafindan yorumlanabilir bir tanimidir [25].

Aciklanabilir yapay zeka (XAI), Al sistemlerinin seffaf, kolay anlasilabilir ve insanlara
aciklanabilir olmasimi vurgulayan, yapay zeka icinde Ozellesmis bir alandir. XAI, Al
sistemlerinin nasil kararlar aldigin1 daha iyi anlamalarini saglamak amaciyla kullanicilarina,
Al modellerinin i¢ isleyisini ortaya koymay1 hedefler. XAI, Savunma lleri Arastirma
Projeleri Ajans1 (Defense Advanced Research Project Agency - DARPA) tarafindan “Al
sistemlerini anlama, uygun sekilde giivenme ve etkili bir sekilde kullanma yetenegi”
olarak tanimlanmigtir [26, 27]. XAI arastirmalari, Al modellerinin karar verme siirecini
daha seffaf ve yorumlanabilir hale getirmek i¢in model yorumlama, gorsellestirme
ve aciklama gibi cesitli teknikler kullamir.  Shapley Katki Acgiklamalart (SHapley
Additive exPlanations - SHAP), Yerel Yorumlanabilir Model Bagimsiz Aciklamalar (Local
Interpretable Model-Agnostic Explanations - LIME), Dikkat Mekanizmas1 (Attention
Mechanism), Permiitasyon Ozelligi Onemi (PFI) ve Katman Bazinda Ilgilik Yayilimi

(Layer-wise Relevance Propagation - LRP) yaygin olarak kullanilan XAI yontemleridir.



3. ILISKILI CALISMALAR

Bu boliimde, tahmine dayali siire¢ izleme icin XAI yontemlerini kullanan ¢aligsmalari
belirlemek iizere bilimsel literatiir arastirllmis ve degerlendirilmistir. Amag, katkilarin
niteligini ve ampirik uygulamalara veya degerlendirmelere dayali olarak sunulan XAI
modellerinin olgunlugunu g6z oniinde bulundurarak mevcut en son teknolojiyi anlamaktir.
Daha sonra, tahmine dayali siire¢ izleme icin XAI uygulamalarimin adimlarini ortaya
cikarmaya odaklanilmistir.  Sekil 3.1°de, bu amaca ulagmak i¢in kullanilan arastirma

metodolojisi 6zetlenmektedir.

Arastirma hedefi Alt kiime

q A . dogrultusunda . XAI destekli PPM
Arastirma hedefinin Pl ULl i SLR'dan bir alt QEXAZIGEL] tekniklerinin

. ¢alismalarin
tanimlanmasi kiime ¢alisma . - adimlarinin
karakteristiklerinin .
havuzunun 5 modellenmesi
q q sentezlenmesi
belirlenmesi

taramasinin (SLR)
gerceklestirilmesi

Sekil 3.1 Arastirma metodolojisine genel bir bakig

XAI ve tahmine dayali siire¢c izlemeyi arastiran birkag¢ ikincil calisma tespit edilmistir.
Stierle ve digerleri [28], mevcut makine 6grenimi tabanli aciklanabilir tahmine dayali is
siireci izleme tekniklerine genel bir bakis ve siniflandirma saglamak i¢in yapilandirilmig
bir literatiir taramas1 gerceklestirmistir. Yazarlar, 19 calismay1 incelemisler ve sonuglarini,
her bir calismanin tahmin amaci, i¢sel olarak yorumlanabilir veya post-hoc, degerlendirme
amac1 ve degerlendirme yontemini iceren bir kavram matrisi ile sunmuglardir. Bagka
bir calismada, Mehdiyev ve digerleri [29], 67 calismay1 gozden gecirerek tahmine dayali
slire¢ izleme i¢in yorumlanabilir ve aciklanabilir ML modelleri iizerine bir SLR caligmast
yapmustir. Meta veri, uygulama baglami, etki alani, veri kiimeleri ve simiflandirma veya
regresyon gibi uygulama gorevleri, XAl yontemleri, kara kutu modelleri ve degerlendirme
ayrintilarindan bibliyometri sunmuglardir. PPM teknikleriyle birlikte XAI yOntemlerini
tek basina arastiran, ayrintili olarak inceleyen ve degerlendiren ve tahmine dayali siire¢
izleme i¢in XAl yontemlerinin uygulanmasinin ana adimlarini sunan yayimlanmis bir calisma

yoktur.
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Sonraki alt boliimlerde, arastirma sorular1 ve bu sorulara kars1 olusturulan cevaplara iligkin

ayrintil bilgiler sunulmaktadir.

3.1. Arastirma Sorulari

Arastirmanin yukarida belirtilen hedefler dogrultusunda gercgeklestirilmesi icin PICOC

(Niifus, Miidahale, Karsilastirma, Sonuclar, Baglam) sablonu kullaniimigtir [30].

* Niifus (Population): Tahmine dayal: siire¢ izleme alaninda kullanilan tahmine dayali
modeller ve tenikler kiimesini ifade etmektedir. Bu modeller, bir sonraki faaliyet, siire¢
sonucu veya calisan bir siirecin kalan siiresi gibi is siireclerinin ¢esitli yonlerini tahmin
etmek i¢in kullanilir. Ayrica niifus, bu modeller tarafindan yapilan tahminleri anlamasi
ve bunlara giivenmesi gereken veri bilimcileri, i analistleri ve alan uzmanlar1 gibi bu

tahmine dayali modellerin kullanicilarini da igerir.

* Miidahale (Intervention): XAI yontemlerinin PPM icindeki tahmin modellerine
uygulanmasidir. Bu, yapay zeka modellerinin karar verme siirecine iligkin i¢cgorii
saglamay1 amaglayan SHAP, LIME veya alana 0zgili kural tabanli aciklamalar gibi

cesitli aciklanabilirlik yontemlerinin kullanimini igerir.

* Kargilastirma (Comparison): PPM’deki tahminler icin aciklamalar saglamadaki
etkililigi degerlendirmek amaciyla farkli XAI yontemlerinin karsilastirilmasin

icerebilir.

* Sonuclar (Outcomes): XAl yontemleri tarafindan saglanan agiklamalarin etkinligi,
kalitesi ve pratikligidir. XAI yontemlerinin kararliligini, yiiriitme siiresini ve tahmin
modellerinin altta yatan veri 6zelliklerine karsi duyarliligini yansitma yetenegini
degerlendirmeyi icerir. Ayrica sonuclar, XAI’nin kullanicilarin anlayis, giiven ve karar

verme siirecleri iizerindeki etkisini degerlendirebilir.

* Baglam (Context): Farkli is alanlar1 (6rnegin, saglik, finans, iiretim), is siirecleri

tiirleri ve bu alanlardaki agiklanabilirlik icin 6zel gereksinimler gibi PPM ve XAI'nin
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uygulandig1 ortamlart icerir. Baglam ayrica, veri 6zellikleri, 6n isleme teknikleri ve

PPM’de kullanilan belirli tahmin modelleri gibi teknik ortami da icerir.

Ozetle, bu calisma icin PICOC cercevesi, PPM’deki cesitli tahmin modelleri ve kullanici
gruplar1 (niifus) arasinda XAI yontemlerinin kullantmini (miidahale) incelemeyi, farkli
XAl yontemlerini karsilagtirmayr (karsilastirma), aciklamalarin kalitesine ve etkisine
odaklanmay1 (sonuglar) ve bunlarin hepsini is siireci alanlarinin ve teknik ortamlarin

(baglam) belirli ayarlar1 dahilinde icermelidir.

PICOC tanimi dikkate alinarak asagidaki arastirma sorulari ortaya koyulmustur:
AS1: Arastirma ve katk tiirleri nelerdir?

AS2: Tahmine dayal: siire¢ izleme i¢in XAl uygulamalarinin temalari nelerdir?

AS3: Tahmine dayali siirec izleme i¢in kullanilan makine 6grenimi modelleri (karar agaclari,
topluluk yontemleri, siniflandirma teknikleri, kiimeleme teknikleri vb.) veya derin 6grenme

modelleri (LSTM, CNN, RNN vb.) nelerdir?
AS4: Onerilen veya kullamilan aciklanabilirlik yontemleri (LIME, SHAP, vb.) nelerdir?

ASS: Kullanilan uygulama alanlar1 (saglk, bankacilik, tedarik zinciri) ve veri setleri

acisindan uygulamalarin veya degerlendirmelerin 6zellikleri nelerdir?

AS6: XAI destekli tahmine dayali siire¢ izleme adimlar1 nelerdir?

3.2. Sistematik Literatiir Taramasi Siireci

Aragtirma sorularin1 yanitlamak amaciyla, sistematik literatlir taramasi yiirlitmek igin
kilavuzlar uygulanmigstir [30]. Sistematik literatiir taramast, belirli bir konu alan1 i¢in mevcut
arastirmalara dayanan kanitlar1 belirlemek, degerlendirmek ve yorumlamak i¢in yapilir.
SLR, bosluklar: belirlemek icin Oneriler sunabilir veya daha fazla degerlendirme i¢in alanlar

onerebilir. Sekil 3.2°de, bu SLR gerceklestirilirken izlenen siire¢ 6zetlenmektedir.
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() Harig tutulan
IEEE Web of Scopus Google ACM makaleler
Xplore | (Science P Scholar DL (21 kaynak)
) - . ) 4 )
Arastirma " Aciklanabilirlik" ve "tahmin dayali izleme" ve "siire¢ Dahil etme/harig .
o e g . . . .. Nihai havuz
Sorularinin »|madenciligi" gibi anahtar kelimeleri kullanarak dijital tutma kriterlerinin
h (16 kaynak)
Tanimlanmasi kiitiiphanelerde (5 kaynak) arama yapma ) uygulanmasi (oylama)
\ \ y
A
Y
. . N - N )
Nihai . . S
Nitelik Genellestirme ve T Nitelik
siiflandirma . PSR Baslangi¢ Nitelikleri

emasi Yinelemeli lyilestirme Tanimlama

;s_/ y . 4 -/
( ) (' SLR sonuglari ve XAI |
. . sonuglari ve
> Sistematik siiflandirma, > destekli PPM

sentez ve inceleme

L tekniklerinin adimlari )

Sekil 3.2 SLR siirecine genel bir bakig

Birkac¢ 6n arama ve bunlarin kapsamliliginin degerlendirilmesinin ardindan, “aciklanabilirlik
+ tahmine dayali izleme + siire¢ madenciligi” arama sorgusunda karar kilinmistir. Alfabetik
olarak ACM DL, Google Scholar, IEEE Xplore, Scopus ve Web of Science olarak siralanan
bes dijital kiitliphanede bu arastirma gerceklestirilmistir. Cizelge 3.1°de bu kiitiiphanelerde
yapilan aramalarin sonuclart (i) ulasilan ilk calisma sayist ve (ii) seg¢ilen calisma sayisi
ile gosterilmektedir. Tablonun en alt satirinin en sag hiicresinde goriildiigii lizere, mevcut
XAI yontemlerini kullanan ya da yeni XAI yoOntemlerini tanitan on alti birincil ¢alisma

tespit edilmigtir. Sistematik literatiir taramasina dahil edilen tiim makaleler disariya agik

bir havuzda paylasilmistir: https://tinyurl.com/scXPMa

Cizelge 3.1 Baglangicta ulagilan ve benzersiz olarak secilen ¢alisma sayisi

Dijital Kiitiiphane Baslangicta Ulasilan Calismalar Benzersiz Olarak Secilmis Calismalar

ACM DL 11 0
Google Scholar 19 4
IEEE Xplore 8 3
Scopus 21 4
Web of Science 6 5
> 65 16
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3.3. Arastirma Sonuclari

Bu boliimde tahmine dayali siirec izleme ve XAl alaninda gerceklestirilen sistematik literatiir

taramasina gore aragtirma sorulariin cevaplari ele alinmugtir.

3.3.1. Arastirma ve Katki Tiirleri

Calismalarin ¢ogu gecerleme arastirmast olmasina ragmen, degerlendirme arastirmalari
oldukca azdir. Gegerleme arastirmalarinin de8erlendirme arastirmalarina gore baskin
olmasi, PPM icin XAI alaninin gelisiminin erken bir asamada oldugunu ve yontemlerin
degerlendirilmesi ve dogrulanmasi acgisindan daha fazla olgunluga ihtiya¢ duyuldugunu

gostermektedir.

Calismalar katki tiirii acisindan incelendiginde dort adet yeni teknik Onerilmistir. Bu
teknikler vekil karar agaclar1 kullanan K-LIME [6], FOX [4], gecitli RNN’nin ulagilabilirlik
grafigi [31] ve LORELEY [32]’dir. Bunlarin disinda mevcut XAl yontemlerinden SHAP,
LIME, PFI ve LRP gibi teknikler bu ¢alismalarda kullanilmagtir.

3.3.2. Tahmine Dayal Siirec Izleme Icin XAI Uygulamalarimin Temalari

PPM’deki XAI uygulamalari, tahmine dayali modellerin aciklanabilirligini ve
yorumlanabilirliini artirmaya, veri tiirleriyle ilgili zorluklara, tahmine dayali kalitenin
tyilestirilmesine, post-hoc ve modelden bagimsiz aciklamalarin gelistirilmesine ve bilincli
karar almay1 kolaylastirmaya odaklanmalariyla karakterize edilir. Bu ozellikler, siire¢
madenciligi alanim1 gelistirmek ve tahmine dayali modellerin kullanicilar i¢in hem etkili
hem de anlagilir olmasinm1 saglamak i¢in gereklidir. PPM i¢in XAI uygulamalarinin temalari

asagida 6zetlenmistir.
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3.3.2.1. Siire¢c Madenciligi ile Entegrasyon

XAl, siire¢ madenciliginin bir alt kiimesi olan PPM’e entegre edilmistir. Bu entegrasyon,
sonraki faaliyetler, nihai sonuglar ve performans metrikleri gibi ig siireclerinin gelecegi

hakkinda tahminler saglayarak deger katmay1 amaglamaktadir [3].

3.3.2.2. Kritik Alanlarda Aciklanabilirligin Ele Alinmasi

PPM’deki XAI uygulamalari, tahminlerin arkasindaki mantig1 anlamanin ¢ok dnemli oldugu
saglik hizmetleri gibi kritik alanlarda oOzellikle onemlidir. Bunun nedeni, karar alma

stireclerinde seffaflik ve hesap verebilirlik ihtiyacidir [5].

3.3.2.3. Veri Tiirleriyle Ilgili Zorluklar

PPM i¢in XAI'deki 6nemli bir zorluk, metinsel verilerin sinirli olarak dikkate alinmasidir.
PPM’deki mevcut XAI yoOntemlerinin cogu Oncelikle sayisal ve kategorik verilere
odaklanmakta, siire¢ verilerindeki metinsel icerikten elde edilebilecek zengin i¢goriileri goz
ard1 etmektedir. Bu sinirlama, agiklamalarin derinligini ve baglamini kisitlayarak metinde
yakalanan siire¢ dinamiklerinin énemli yOnlerinin, potansiyel olarak gdzden kacirilmasina

sebep olabilir [5].

3.3.2.4. Tahmin Kalitesinin Iyilestirilmesi

XAI uygulamalari, tahminlerin kalitesini artirma potansiyelleri ile karakterize edilir. Bu
uygulamalar, metinsel verileri icerebilecek gelismis teknikler kullanarak, ig siireclerinin

izlenmesi ve yonetimi i¢in faydali olan daha dogru tahminler sunabilir [5].

3.3.2.5. Seffaflik ve Yorumlanabilirlik

XAlI, genellikle kara kutu olarak kabul edilen makine 68renimi modellerinde seffaflik
saglamay1r amaglamaktadir.  Bu, kullanicilarin tahminleri yorumlamasina ve bunlara
giivenmesine olanak tanir [5].
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3.3.2.6. Karar Verme icin Destek

PPM’de XAI, karar verme destegi ile karakterize edilir. Bu uygulamalar, tahminler i¢in net
aciklamalar saglayarak, karar vericilerin potansiyel gelecek senaryolarimi anlamalarina ve

bilingli se¢imler yapmalarina yardimei olur [6].

3.3.2.7. Modelden Bagimsiz ve Modele Ozgii Yontemler

XAI yontemleri, herhangi bir modele (model-agnostic) veya yalnizca belirli modellere
(model-specific) uygulanabilmelerine gore kategorize edilir ~ SHAP ve LIME gibi
modelden bagimsiz tekniklerin kullanimi, i¢sel agiklanabilirliklerine bakilmaksizin cesitli
ML modelleri i¢in agiklamalar tiretilmesine olanak tanir [33] . DeepLift ve Katman Bazinda
Ilgilik Yayilim1 (LRP) gibi yontemler, sinir aglarina dayali tahmin modelleri i¢in aciklamalar

saglamak lizere tasarlanmistir ve bu dolayisiyla modele 6zgiidiir [31].

3.3.2.8. Ante-Hoc ve Post-Hoc Aciklama Yontemleri

Ante-hoc yontemler, agiklanabilirligi dogrudan tahmin modelinin mimarisine entegre
ederler.  Bu, modelin dogas1 geregi yorumlanabilir olacak sekilde tasarlandig1 ve
kullanicilarin modelin yapisina ve girdi verilerini igsleme bicimine dayali olarak modelin
tahminlerini anlamasina olanak tanidigi anlamina gelir. Post-hoc yontemler, egitildikten
sonra bir modelden acgiklamalar ve gorsellestirmeler cikarmayir amaglar.  Ante-hoc
yontemlerin aksine post-hoc yoOntemler, modelin kendisinin yorumlanabilir olmasini
gerektirmez; bunun yerine modelin ¢iktisint veya Ogrendigi iligkileri yorumlamaya
odaklanirlar. Post-hoc yontemler, dogasi geregi yorumlanabilir olmayan karmagsik derin

0grenme mimarileri de dahil olmak iizere herhangi bir modele uygulanabilir [34].
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3.3.3. Tahmine Dayal Siire¢ izleme Icin Kullamlan Makine Ogrenimi veya Derin

Ogrenme Modelleri

Tahmine dayali siire¢ izleme icin acgiklanabilir yapay zeka alaninda, is siirecleri
hakkinda tahminler yapmak amaciyla ¢esitli makine 6grenimi ve derin 6grenme modelleri
kullanilmaktadir. Bu modeller, siire¢ sonucu, bir sonraki faaliyet veya calisan bir siirecin
kalan stiresi gibi, bir siirecin gelecekteki ozelliklerini tahmin etmek i¢in tasarlanmistir [5].

PPM i¢in kullanilan makine 6grenimi veya derin 6grenme modelleri agsagida 6zetlenmistir.

Bu alanda, goriintii tabanli veriler i¢in evrisimsel sinir aglart (CNN) ve smiflandirma
gorevleri i¢in destek vektor makineleri (SVM) gibi diger derin 6grenme ve makine 6grenimi

modellerini gérmek de yaygindir.

3.3.3.1. Makine Ogrenimi (ML) Modelleri

Bu modeller, tahmine dayal: siire¢ izlemede siniflandirma ve regresyon gorevleri i¢in yaygin
olarak kullanilan karar agag¢larini, destek vektor makinelerini, rastgele ormanlar1 ve gradyan
artirma makinelerini icerir. Cesitli tahmin senaryolarinda yorumlanabilirlikleri ve etkinlikleri

ile bilinirler [3].

3.3.3.2. Derin Sinir Aglar1 (DNN)

Sinir aglariin cesitli mimarilerini iceren bu karmagsik modeller, tahmine dayali siirec izleme
gorevlerinde yiiksek dogruluklart nedeniyle kullanilir. Bununla birlikte, yorumlanabilirlik

eksiklikleri nedeniyle genellikle kara kutu modeller olarak kabul edilirler [32].

3.3.3.3. Topluluk Yontemleri

Tahmin performansini iyilestirmek icin birden fazla modeli birlestiren torbalama (bagging)
ve arttirma (boosting) gibi teknikler de PPM’de uygulanir. Bu yontemler, izleme sisteminin

genel tahmin giiciinii artirarak varyansi ve yanlhilig1 azaltmaya yardimer olabilir [3].
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3.3.3.4. Rastgele Orman

Bu modeller, egitim sirasinda birden fazla karar agaci olusturarak ve siiflandirma igin
simiflarin modunu veya regresyon i¢in ortalama tahmini cikararak calisan bir topluluk

0grenme yontemidir [35].

3.3.3.5. Uzun Kisa Siireli Bellek Aglar1 (LSTM)

Ozellikle dizi tahmin problemleri icin etkili olan bir tiir tekrarlayan sinir aglaridir. Gegmis
olay giinliigii verilerinden 0grenme yetenegine sahiptirler ve is siireclerinde gelecekteki
faaliyetleri tahmin etmek icin gerekli olan uzun vadeli bagimliliklar1 yakalayabilirler
[35]. Tahmine dayali siire¢ izlemede genellikle diger yontemlerden daha iyi performans

gosterdikleri gbzlemlenmistir, bu nedenle bu alanda siklikla islevsel hale getirilirler [36].

3.3.3.6. Gecitli Grafik Sinir Aglar1 (GGNN)

Grafik yapisina sahip girdi verileri i¢in tasarlanmig bir tiir grafik sinir aglaridir. Standart
grafik sinir aglarini, daha verimli olmalarini saglayan gecitli tekrarlayan birimler (Gated
Recurrent Unit - GRU) kullanarak genisletirler. Tahmine dayali is siireci izleme baglaminda,

stire¢ modellerini girdi olarak alir ve sonu¢ tahminleri yapmay1 6grenirler [34].

3.3.3.7. Catboost

Karar agaclarinda gradyan artirmayi kullanan bir makine 6grenimi yontemidir. Siirec
yonetimi alaninda yiiksek performansi ve rekabet¢i sonuglart ile dikkat c¢ekmisgtir.
Catboost’un daha kisa siirede dogru tahminler saglama yetenegi, onu zaman verimliliginin

onemli oldugu iiretim ortamlart i¢in pratik bir se¢im haline getirmektedir [7].

3.3.3.8. XGBoost (Asir1 Gradyan Artirma)

Gradyan artirmanin gelismis bir uygulamasidir. Cok ¢esitli tahmine dayali modelleme
gorevlerinde verimliligi ve etkinligi ile bilinen makine 68reniminde yaygin olarak kullanilan
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bir topluluk yontemidir. XGBoost, her yeni agacin bir oncekinin hatalarin1 diizeltmeye
calisti1 bir dizi karar agacini sirayla olusturarak ¢alisir. Daha sonra model ¢iktilari, herhangi
bir agactan daha dogru ve saglam olan nihai tahmini yapmak icin agirlikli bir toplam yoluyla
birlestirilir. XGBoost, 6zellikle biiyiik hacimli ve cesitli siire¢ verilerinin islenmesinde ¢ok

onemli olan yliksek performansi ve hizi ile dikkat ¢cekmektedir [3, 37].

3.3.3.9. Noro-Bulanmik model (FOX)

Bu modeller, verilerden 68renebilen ve bilgiyi insanlar i¢in yorumlanabilir bir sekilde ifade
edebilen bir sistem saglamak i¢in sinir ag1 mimarilerini bulanik mantikla biitiinlestirir.
Noro-bulanik sistemler, tahmin dogrulugu ve yorumlanabilirlik arasinda iyi bir denge sunma

yetenekleri nedeniyle tahmine dayal: siire¢ izlemede 0zellikle ilgi ¢ekidir [4].

3.3.4. Tahmine Dayah Siire¢ Izleme Icin Kullamlan XAI Yéontemleri

Derin 6grenme modellerinin kullanimindaki artig, bunlarin tahmin performansini artirma
yeteneklerinden kaynaklanmaktadir. Bununla birlikte, bu modellerin karmagiklig1 ¢ogu
zaman seffafligin eksikligine neden olmakta ve trettikleri tahminlerin yorumlanmasini
zorlastirmaktadir [33]. Bu durum, alanda daha dogasi geregi yorumlanabilir modeller
i¢in bir ¢abaya veya bu karmagik modeller tarafindan yapilan tahminler i¢in ac¢iklamalar
saglayabilecek tekniklerin gelistirilmesine yol agmistir [5, 33]. Tahmine dayali siire¢ izleme

icin agiklanabilirlik yontemleri agsagida 6zetlenmistir.

Karar agaclari, lojistik regresyon ve dogrusal regresyon gibi dogasi geregi yorumlanabilen
makine 6grenimi modelleri, tahmin mantiginda seffaflik saglar ve ekstra aciklamalara ihtiyag

duymaz [38].

3.3.4.1. SHAP (Shapley Katki Aciklamalar)

Her ozelligin tahmine katkisin1 hesaplayarak makine 6grenimi modellerinin ciktisini
aciklayan, modelden bagimsiz bir yontemdir. SHAP degerleri, modelin tahminini girdi
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ozelliklerine adil bir sekilde dagitmanin bir yolunu saglar ve bu, isbirlik¢i oyun teorisine

dayanir [7].

3.3.4.2. LIME (Yerel Yorumlanabilir Model Bagimsiz Aciklamalar)

Bireysel tahminleri agiklamak icin kara kutu modelini yerel olarak yorumlanabilir bir modele
yaklagtirarak calisan model bagimsiz bir yaklasimdir. Girdi veri Orneklerini bozar ve
ciktidaki karsilik gelen degisiklikleri gbzlemleyerek belirli bir tahmin i¢in, hangi 6zelliklerin

en etkili olduguna dair i¢goriiler saglar [5].

3.3.4.3. Permiitasyon Ozelligi Onemi (PFI)

Temel fikri bir 6zelligin degerlerini permiitasyona tabi tutmadan Onceki ve tuttuktan
sonraki tahmin hatalarinin ortalamasim 6lgmektir [3, 37]. Yontem, Ozellik degerlerinin
degistirilmesiyle 0zellik ile sonug arasindaki iligkiyi bozmay1 ve bdylece tahmin hatasindaki
artis1 tahmin etmeyi amaclar. Bu artis 6zelligin onemini yansitir; daha biiylik bir artis,

modelin tahminleri i¢in daha anlaml bir 6zelligi gosterir.

3.344. LORELEY

Tahmine dayali siire¢ izleme modelleri i¢in karsi olgusal aciklamalar iiretir.  Sentetik
komsu veri Ornekleri olusturmak icin genetik algoritmalar kullanan ve kara kutu tahmin
modellerinin davranigina yerel olarak yaklagmak icin bu veriler iizerinde karar agacglarim

egiten LORE ad1 verilen mevcut bir teknigi genisletir [32].

3.3.4.5. Dikkat Mekanizmasi

Girdi ozelliklerine dikkat agirliklar1 atayan bir yontemdir. Tahmine dayali siire¢ izleme
gorevlerinde, dikkat mekanizmas1 LSTM gibi modellere uygulanarak, bir siire¢ 6rnegindeki
hangi olaylarin veya faaliyetlerin modelin sonuca iliskin tahmininde en etkili oldugunu

vurgulamak i¢in kullanilmigtir [33].
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3.3.4.6. Katman Bazinda Ilgililik Yayilimi (LRP)

LSTM gibi derin 6grenme modelleriyle entegre edilebilen bir XAI yontemidir. Ozel
olarak tasarlanmig bir dizi yayilim kurali kullanarak tahminin sinir aginda geriye dogru
yayllmasiyla calisgir. LRP, ilgi adi verilen deeri, cikig sinifi noronlarindan ilk giris
noronlarina kadar yinelemeli bir sekilde hesaplar. Hesaplanan ilgi degeri, hangi girdi

ozelliklerinin en alakali oldugunu gdosterir [39].

3.3.4.7. Gecitli RNN icin Erisilebilirlik Grafigi

Gecitli RNN i¢in, durum uzayimi daha yorumlanabilir hale getirmek amaciyla bir Petri aginin
ulagilabilirlik grafigini kullanilir. Temel olarak Gegitli RNN’nin gizli durumlarini, kolayca
analiz edilebilecek ve anlasilabilecek yapilandirilmig bir gosterimle eslestirir. Bu yaklagim,
sinir agimin agiklanmasina yardimei olur ve ig siireclerinin kalan siiresine iligkin tahmin

dogrulugunu artirir [31].

3.3.5. Uygulama ve Degerlendirme Detaylari

Uygulama alanlar1 ve veri setleri acisindan uygulama ve degerlendirmelerin 6zellikleri

asagida siralanmistir:

* Kredi bagvuru siirecleri, finansal kuruluslarin verilerinin degerlendirme igin
kullanildig1 yaygin bir uygulama alamidir.  Ornegin, Hollanda’daki bir finans
kurulugundan alman bir kredi onayr veri seti, agiklamalarin test edilmesi icin

kullanilmistir [40].

e Saglik hizmetleri, bu tekniklerin hastane ortamindan alinan veriler iizerinde test
edildigi bir diger yaygin uygulama alamidir. Bunun bir 6rnegi, Hollanda’daki
bir akademik hastaneden alinan bir olay giinliigiiniin kavramsal bir c¢ercevenin

degerlendirilmesi icin kullanilmasidir [4, 41].
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o Uretimle ilgili is siirecleri, aciklanabilirligin 6nemli oldugu alanlar olarak

belirtilmektedir, ancak belirli veri setlerinin ayrintilar1 eksiktir [6].

* Bircok durumda, uygulamalar ve degerlendirmeler, gercek olay giinliikleri yerine
sentetik olay giinliiklerine veya simiile edilmis siireglere dayanmaktadir. Ornegin,

birkag etkinlikle basit kredi veya siparis siirecleri yapay olarak iiretilebilir [5, 6].

 Bilgi Teknolojileri (Information Technology - IT) hizmet yonetimi ve e-ticaret gibi
alanlardan kamuya acik gercek olay giinliikleri de kullamlmistir. Ornegin, bir IT bilet

yonetim giinliigii, kars1 olgusal aciklamalari test etmek amaciyla kullanilmistir [32].

* Yaygin olarak kullanilan olay giinliigii veri setleri arasinda Is Siireci Zekas1 Yarismasi

(Business Process Intelligence Challenge - BPIC) giinliikleri de bulunmaktadir.

3.3.6. Arastirma Sonuclarin Sentezi

Asagida arastirma sorularinin sonuclar1 zetlenmistir ve arastirma ve uygulamaya yonelik

cikarimlar da g6z onilinde bulundurularak bulgular tartisilmistir.

Kavramsal Cerceveler ve Yonergeler: Tahmine dayali siire¢ izleme icin agiklama
yaklagimlarinin olugturulmasina yonelik kavramsal cercevenin gelistirilmesi, sistematik
gelistirme siireclerine duyulan ihtiyaci karsilayan 6nemli bir katkidir.  Bu cerceve,
aciklamalarin son kullanicilarin ihtiyag¢larini karsiladigindan ve asir1 karmasik olmadigindan
emin olmak i¢in tasarimcilarin ve gelistiricilerin agiklama gereksinimlerini, tasarim

asamasinin basinda dikkate almalarina yardimci olur [6].

Metinsel Verilerin Entegrasyonu: Literatiir analizi, c¢esitli aciklanabilir tahmine
dayali siire¢ izleme teknikleri mevcut olmasina ragmen, metinsel verilerden yararlanan
yaklagimlarin eksik oldugunu gostermektedir. Metinsel verilerin dahil edilmesinin, siire¢
izleme i¢in daha zengin bir baglam sagladig1 ve aciklanabilirlikten 6diin vermeden tahmin
kalitesini artirdig1r gOsterilmistir. Ancak bu entegrasyon daha fazla hesaplama kaynagi

gerektirir [5].
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Kullanic1 Anlayisi ve Kullanilabilirlik: Tahmine dayali siire¢ izleme baglaminda
XAI yontemlerinin degerlendirmesi yapilmistir; ancak katilimer sayisi ve biitiinlesik bir
kullanic1 arayiizii de8erlendirme metodolojisinin eksikligi gibi sinirlamalar mevcuttur.
Bu, XAI yontemleri tarafindan olusturulan aciklama grafiklerinin anlagilabilirliini ve
kullanilabilirligini degerlendirmek icin daha kapsamli kullanici ¢alismalarina olan ihtiyaci

vurgulamaktadir [7].

PPM Tekniklerinde Aciklanabilirlik Eksikliginin Giderilmesi: = Mevcut PPM
tekniklerindeki kritik bir eksiklik, agiklanabilirligin yetersizligi olup, kullanicilarin
belirli tahminlerin arkasindaki manti§1 anlayamamalarina neden olur. Literatiir analizi,
ozellikle tahminlerin arkasinda mantigin anlasilmasinin ¢ok Onemli oldugu saglik gibi
kritik alanlarda aciklanabilirlik ihtiyacini vurgulamaktadir. XAI yontemleri, kara kutu
ML modellerine seffaflik ve yorumlanabilirlik saglayarak bu soruna bir ¢oziim olarak
tanimlanmaktadir.  Aciklanabilirlik yalnizca tahmine dayali modellerin davraniginin
anlagilmasina yardimci olmakla kalmaz, ayni zamanda siire¢ analistlerinin ig siirecleriyle

ilgili karar almay: etkileyebilecek uygun miidahaleleri belirlemelerine de olanak tanir [4, 5].

Ampirik Analiz Cerceveleri: XAI'nin PPM’deki etkinligini degerlendirmek i¢in literatiirde
ampirik analiz ¢erceveleri Onerilmistir. Bu cerceveler, XAl yontemlerinin gercek diinya
senaryolarindaki pratik etkilerini degerlendirmek icin yapilandirilmig bir yaklasim saglamay1

amaclamaktadir [3].

Elde edilen sonuclara gore bu alandaki eksiklikler gbz Oniine alinarak PPM teknikleriyle
birlikte XAl yontemlerinin incelenmesi ve PPM tekniklerinin XAl yontemleri ile olusturulan
aciklamalara gore kalitesinin degerlendirilmesi amaciyla bu calisma kapsaminda asagidaki
kisimlarda yer alan XAI destekli tahmine dayali siire¢ izleme adimlart ¢ikartilmis ve bu

adimlar vaka caligsmasi kapsaminda sirastyla uygulanmagtr.
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4. MODEL VE YONTEM

4.1. XAI Destekli Tahmine Dayah Siirec Izleme Adimlar

XAl destekli tahmine dayali siire¢ izleme adimlari, aciklanan ortak temalara ve
stireclere odaklanarak bir Onceki boliimde incelenen, 16 birincil caligmadaki bilgilerin

sentezlenmesiyle elde edilmistir.  Bu adimlar Sekil 4.1°de gosterilmistir ve asagida

Ozetlenmigtir.

Onceden

islenmis olay
verileri

. N . o 1 | | Tahmine Dayali
Stire¢ Kesfi » | Veri On Isleme »| | Ozellik Cikarimi > Model Segimi
Y
Tahmin PV ST
post-hoc O - < Model Egitimi
Y ‘
Agiklanabilirlik
Entegrasyonu ante-hoc yeniden egitme
N Aciklama N . MOd?l
> » |Degerlendirme ve
Olusturma Tvilesti
yilestirme

Agiklamalar

Sekil 4.1 XAI destekli PPM adimlari
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4.1.1. Siirec Kesfi

Ik adim, genellikle is bilgi sistemleri i¢indeki olay giinliiklerinde saklanan siire¢ verilerinin
toplanarak siireclerin nasil islediginin kesfedilmesidir. Bu veriler, is siireclerinin bir parcasi
olarak meydana gelen olaylarin c¢esitli 6zelliklerini igerirler. Bu veriler tahmine dayali

modeller i¢in girdidir [4, 39, 40].

4.1.2. Veri On Isleme

Ham olay giinliikleri, tahmine dayali modeller i¢in uygun bir formata doniistiiriilmeleri
amaciyla on igsleme tabi tutulabilir. Bu islem, veri temizleme, kategorik degiskenleri kodlama

ve say1sal degerleri normallestirme gibi adimlar icerebilir [37, 39, 40].

4.1.3. Ozellik Cikarmm

Ozellik olarak da bilinen bagimsiz degiskenler, 6n isleme tabi tutulmus verilerden cikarilir.

Bu o6zellikler tahminlerin yapilmasinda kullanilacak bilgileri temsil eder [4, 7, 38].

4.1.4. Tahmine Dayal Model Secimi

Gereken karmasikliga ve agiklanabilirlik ihtiyacina bagl olarak bir model secilir. Bu,
lojistik regresyon gibi basit modellerden sinir aglar1 gibi daha karmagik modellere kadar
degisebilir. Baz1 durumlarda, dogrusal olmayan etkilesimleri yakalayabilen ve dogas1 geregi
kendi agiklamalarin iiretebilen daha basit modellerin gelistirilmis versiyonlar1 da dikkate

alinir [33, 36, 37].

4.1.5. Model Egitimi

On isleme tabi tutulmus veriler kullanilarak secilen makine 6grenimi veya derin 6grenme
modeli, tahminler yapmak iizere egitilir. Egitim siireci, siirecin ¢esitli yonlerini tahmin etmek
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icin siire¢ Ornekleri icindeki zamansal bagimliliklarin ve kaliplarin 6grenilmesini igerir [6,

31,41].

4.1.6. Tahmin Olusturma

Egitilmis model, girdi verilerine dayanarak tahminler yapmak i¢in kullanilir. Bu tahminler
siire¢ sonuglari, kalan yiiriitme siiresi veya bir sonraki faaliyetle ilgili olabilir. Bu tahminlerin

dogrulugu PPM’nin kullaniglili81 a¢isindan kritik 6neme sahiptir [3, 41].

4.1.7. Aciklanabilirlik Entegrasyonu

Modelin kararlarimi seffaf ve anlasilir hale getirmek icin XAI yontemleri uygulanir. Bu,
seffaf modeller tasarlayarak ante-hoc olarak veya egitilmis modele aciklamalar olusturmak
icin teknikler uygulayarak post-hoc olarak yapilabilir. SHAP veya LIME gibi teknikler,
her bir 6zelligin tahmin sonucuna katkisin1 vurgulayarak her bir tahmin i¢in agiklamalar

olusturmak amaciyla kullanilabilir [3, 39].

4.1.8. Aciklama Olusturma

Bu adim, tahmine dayali modelin sonuglarina nasil ulastigina ve karar verme siirecinde
hangi Ozelliklerin 6nemli olduguna dair i¢gorii saglayan gorsellestirmeler veya metinsel
aciklamalar icerebilen, insanlar tarafindan anlagilabilecek agiklamalar olusturmayi igerir

[3,37,39].

4.1.9. Model Degerlendirme ve Iyilestirme

Tahmine dayali modelin performanst ve agiklamalarin kalitesi degerlendirilir. Agiklama
olusturma siirecinden elde edilen i¢goriilere dayanarak tahmine dayali modelin dogrulugunu
artirmak icin iyilestirmeler yapilabilir. Bu, genellikle tahmin hatalarina yol actif1 tespit
edilen ozelliklerin etkisinin azaltilmasini icerebilir [3, 41].
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5. DENEYSEL CALISMALAR

Bu boliimde, segilen bir olay giinliigline 6nceki boliimde olusturulan XAl destekli tahmine
dayali siire¢ izleme adimlari uygulanarak bir vaka calismasit yapilmis ve elde edilen
aciklamalardan PPM tekniklerinin kalitesini degerlendirmek amaciyla asagidaki arastirma
sorularinin cevaplari arastirllmistir. Bu vaka calismasinda veri 0n isleme, tahmine dayali
modellerin olusturularak egitilmesi ve XAI yOntemleri ile agiklamalarin saglanmasi igin
Python programlama dili {izerinden pandas, NumPy, TensorFlow, scikit-learn, shap ve

xgboost kiitiiphaneleri kullanilmistir.
AS1: Mevcut PPM teknikleri, is siireclerinin sonuglarini tahmin etmede ne kadar etkilidir?
AS2: XAI yontemleri, PPM tekniklerinin yorumlanabilirligini nasil etkiler?

AS3: XAl ile giiclendirilmis PPM tekniklerinin karar verme siireclerine etkisi nedir?

5.1. Siirec¢ Kesfi

Bu calismada 4TU.ResearchData’da yer alan Karayolu Trafik Cezas1 Yonetim Siireci (Road
Traffic Fine Management Process) veri seti kullanilmistir. Bu veri seti, Italya’daki yerel bir
polis giicii tarafindan trafik cezalarinin yonetim siirecinin yiiriitiildiigii bir bilgi sistemine ait
gercek bir olay giinliigiidiir. Bu olay giinliigii, 2000 ile 2013 yillar1 arasinda gerceklesmis

trafik ihlalleri, trafik cezalarin kesilmesi ve 6deme siirecleri gibi bilgileri igerir.

Olay giinliigiinde siire¢, “Create Fine” etkinligiyle baglar. Bu etkinlik ile birlikte amount,
points, payment ve dismissal olmak iizere dort degiskene deger kaydedilir. Amount
(tutar) degiskeni, suclunun 6demesi gereken tutari ifade ederken points (puanlar) degiskent,
suclunun ehliyetinden diisiilen puan sayisini kaydeder. Payment (6deme), su¢lunun 6dedigi
toplam tutar olup her zaman 0.0 degeriyle baglatilir. Dismissal (iptal), para cezasinin olasi
iptalinin c¢esitli nedenlerini kodlayan bir karakter icerir. Burada yer alan NIL degeri para
cezasinin iptal edilmedigini ve 6denmesi gerektigini ifade eder. Ceza kesildikten sonra polis
tarafindan suclunun adresine bir trafik cezasi bildirimi gonderilir. Suclunun belirli bir siire
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icerisinde para cezasin1 ddemesi gerekir. Tiim tutar 6denirse, siire¢ kapatilir. Suclu 180 giin
icinde 6deme yapmazsa, genellikle para cezasinin tutar1 kadar bir ceza eklenir. Postayla
bildirim yapildiktan sonra suc¢lu, bir hakim veya valilik aracilifiyla para cezasina itiraz
edebilir. Trafik cezast 6demesinin zamaninda yapilmamasi durumunda siire¢, alacaklarin
tahsil edilmesi i¢in cezanin bir kredi tahsilat sirketine gonderilmesi iglemi olan ”Send for
Credit Collection” etkinligiyle sona erer [42]. Olay giinliiglinde yer alan nitelikler ve

aciklamalar su sekildedir:

e amount: cezanin miktari

* org:resource: islemi gerceklestiren kisi veya sistem
e dismissal: cezanin iptal edilip edilmedigi

* concept:name: siire¢ icinde gerceklesen etkinlik

¢ vehicleClass: ihlali yapan aracin sinifi

* time:timestamp: etkinligin gerceklestigi tarih

« article: ilgili trafik kurali veya yasa maddesi

* points: cezayla iligkili puanlar

* case:concept:name: her bir etkinligi tanimlayan benzersiz kimlik
* expense: ceza siireci icerinde olusan maliyetler

* notificationType: cezanin bildirilme tiirii

* lastSent: en son ne zaman bildirim yapildig1

Olay giinliigiinde yer alan olaylarin cogu, ortalama olarak yalmzca dort etkinlikten
olusmaktadir. Olaylarin %40’1, iki etkinlikten sonra cezanin ddenmesi (payment) etkinligiyle
birlikte sona ermektedir. Olaylarin %50’si ise bes veya daha fazla etkinlik icermektedir.
Olaylarin %60’1nin tamamlanmasi1 100 giinden fazla siirmektedir. Bu, bir¢ok suc¢lunun
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cezayl zamaninda 6demedigini gosterir. Toplamda 11 etkinlik gerceklesmektedir. Cizelge

5.1’de olay giinliigiindeki etkinliklerin agiklamalar1 ve gerceklesme sayilari verilmistir.

Cizelge 5.1 Olay giinliiglinde yer alan etkinlikler ve sayilari

Etkinlik Aciklama Say1

Create Fine Trafik ihlali sonrasi ceza isleminin baglatilmasi 150370

Send Fine Kesilen cezanin ilgili kisiye gonderilmesi 103987

Insert Fine Notification Cezanin bildirilmesinin sisteme kaydedilmesi 79860

Add Penalty Cezaya ek yaptirimlarin eklenmesi 79860

Payment Cezanin 6denmesi 77601

Send for Credit Collection Odenmeyen cezanin kredi tahsilat sirketine gonderilmesi 59013
Insert Date Appeal to Prefecture Itirazin valilige yapildig tarihin sisteme girilmesi 4188
Send Appeal to Prefecture Itirazin valilige gonderilmesi 4141
Receive Result Appeal from Prefecture Valilikten itiraz sonucunun alinmasi 999
Notify Result Appeal to Offender Itiraz sonucunun ihlalciye bildirilmesi 896
Appeal to Judge Hakime itiraz islemi 555

Toplam: 561470

Sekil 5.1°de olay giinliiglinde yer alan etkinlikler, PM4Py (Process Mining for Python) [43]
kiitiiphanesi kullanilarak sezgisel aglar (heuristic nets) ile gosterilmistir. Bu gosterimde
her bir etkinlik veya adim, diigiim olarak gosterilir. Diigiimler arasindaki yonlii oklar, bir
etkinlikten digerine gecisi gostererek hangi etkinligin hangi etkinlikten sonra gergeklestigini

ifade eder.

5.2.  Veri On Isleme

Bu calismada kullanilan olay giinliigiinde yer alan veriler, daha anlasilabilir ve kullanilabilir
olmasi icin veri On isleme adimindan gecirilmistir. Bu adim, Python programlama dilinin

pandas [44] ve NumPy [45] kiitiiphaneleri kullanilarak gerceklestirilmistir.

1. Bicimin déniistiiriilmesi: Ilgili olay giinliigii, xes dosya biciminde kaydedilmis
olmasi sebebiyle calismayr daha kolay hale getirmek icin csv bicimine

doniistiiriilmiistiir.

2. Degiskenlerin cikarilmasi: Hi¢ verisi olmayan ya da gereksiz olan degiskenler
cikarilmistir. Cikarillan degiskenler sunlardir:  matricola, lifecycle:transition,
paymentAmount, totalPaymentAmount.

29



150370

103392

16952
3300
B327

933

20755

Sekil 5.1 Olay giinliigiiniin sezgisel aglar (heuristic nets) ile gdsterimi

. Olaylarin cikarilmasi: ”Send Fine” etkinliginden sonra bagka bir etkinlik yoksa bu

olaylar tamamanlamamis olmasi sebebiyle ilgili olay grubu veriden ¢ikarilmigtir.

. Hedef etkinligin cikarilmasi: “Send for Credit Collection” etkinligi, tahmin i¢in

kullanilacagindan bu etkinlik olay giinliigiinden ¢ikarilmistir.

. Eksik degerlerin doldurulmasi: Olay grubu icerisinde yer alan bog degerler, ayni

olay grubu icerisindeki diger degerlerden doldurulmustur.

. Bos degerlerin doldurulmasi: Kategorik olarak belirlenen degiskenlerde bos olan

degerler "missing” ifadesiyle doldurulmustur.
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Yukarida bahsedilen adimlar uygulanarak toplamda 561470 satir veri iceren olay giinliigii

460556 satira indirilmis ve bununla birlikte 150370 olay grubu 129615 olaya diisiiriilmiistiir.

Sekil 5.2°de veri On islemeye ait python kodu verilmistir.

# dzellikleri tanumla

case_id = "case:concept:name”

activity = "concept:name”

timestamp = "time:timestamp”

static_categoric = ["article”, "wehicleClass"]

dynamic_categoric = [activity, "org:resource”, “lastSent”, "notificationType”, "dismissal"”]
static_numeric = ["amount™, "points"]

dynamic_numeric = [“expense™]

static_columns = static_categoric + static_numeric + [case_id]
dynamic_columns = dynamic_categoric + dynamic_categoric + [timestamp]
cat_columns = dynamic_categoric + static_categoric

# 'Send Fine' etkinligi ile biten tamamlanmemis olaylari ¢ikar
last_activities=data.sort_values([timestamp],ascending=True,kind="mergesort’).groupby(case_id}.last(}[activity]
incomplete cases=last activities.index[last activities == "Send Fine"]
data=data[~data[case_id].isin(incomplete cases)]

# zaman damgosindan ¢ikarilan dzellikleri ekle
def extract_timestamp_features(group):
group = group.sort values(timestamp, ascending=False, kind="mergesort")
temp = group[timestamp] - group[timestamp].shift(-1)
group[ "timesincelastactivity™] = temp.apply(lambda x: x.total_seconds() / 6@).fillna(@)
temp = group[timestamp] - group[timestamp].iloc[-1]
group["activity number™] = range(l, len{group) + 1)
return group

data = data.groupby(case_id, group keys=False).apply(extract_timestamp_features)

# eksik degerleri olay grubundan doldur
grouped = data.sort_values(timestamp, ascending=True, kind='mergesort').groupby(case_id)
for columns in static_columns + dynamic_columns:

data[columns] = grouped[columns].transform(lambda grp: grp.ffill())

# bos degerleri 'missing’ ile doldur
data[cat_columns] = data[cat columns].fillna( 'missing')
data = data.fillna(@)

# hedef etkinligi cikar ve olay grubunu etiketle
def actiwvity exists(group, act):
activity ids = np.where(group[activity] == act)[@]
if len(activity ids) > @:
ids = activity ids[@]
group[label] = positive
return group[ sids]
else:
group[label] = negative

return group

data = data.sort_values([timestamp], ascending=True, kind='mergesort')
data_labeled = data.groupby(case_id).apply{activity exists, act="Send for Credit Cellection™)

Sekil 5.2 Veri 6n iglemeye ait python kodu
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5.3. Ozellik Cikarmm

Ozellik olarak da bilinen bagimsiz degiskenler, 6n isleme tabi tutulmus verilerden
olusturulmustur. Bu adimda tarih verisinden giin, ay, yil degiskenleri olusturulmustur.
Ayrica ayni olay grubu igerisinde bir onceki etkinlik ile arada gecen siireyi ifade eden

“timesincelastactivity” degiskeni olugturulmustur.

”Send for Credit Collection” etkinligi, trafik cezasi 6demesinin zamaninda yapilmamasi
durumunda alacaklarin tahsil edilmesi i¢in cezanin bir kredi tahsilat sirketine gonderilmesi
islemidir ve bir olay icerisinde gerceklesebilecek en son adim olup bu adimdan sonra bagka
bir etkinlik gerceklesmemektedir. Bu nedenle, bu vaka ¢alismasinda sonug tahmini yapilacak
olmasi sebebiyle bu etkinlik ilgili olaylardan ¢ikarilmig ve “label” adinda hedef degiskeni
belirlenerek bu etkinligi iceren olay grubu “positive”, bunlarin haricindeki olay gruplari ise

“negative” olarak isaretlenmistir.

Ozellik ¢ikarimi ve calismanin ileriki kisminda bahsedilecek iz kodlamast ile birlikte olay

giinliigiiniin 6zeti Cizelge 5.2°de verilmistir.

Cizelge 5.2 Olay giinliigiiniin 6zeti

olay giinliigii | etkinlik | olay | uzunluk | ozellik (gercek) | ozellik (kodlama) | ozellik (secilen)
trafic fines | 460556 | 129615 | 10 | 18 | 249 | 3

5.4. Tahmine Dayalh Model Secimi

Tahmine dayali siire¢ izlemede, bir olay dizisinin belirli bir sonuca ulasip ulagsmayacagini
tahmin etmek (siniflandirma) veya bir olayin ne kadar siirecegini tahmin etmek (regresyon)
gibi ¢esitli tahmin gorevleri bulunmaktadir. Bu vaka ¢alismasi kapsaminda olaylarin ”Send
for Credit Collection” etkinligi ile sonuglanip sonuclanmayacagini tahmin etmek amaciyla
siniflandirma problemi i¢in bir makine 68renimi modeli olan XGBoost [46] ve bir olay
icerisindeki etkinliklerin sirali olarak gerceklesmesi sebebiyle de zaman serisi verileri

tizerinde etkili olan derin 6grenme modeli LSTM [47] se¢ilmistir.
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5.4.1. XGBoost (Asir1 Gradyan Artirma)

XGBoost, temel olarak Gradyan Artirma [48] algoritmasina dayanir. Asir1 Gradyan Artirma,
karar agaclar1 gibi zayif 6grenicilerden olusan bir topluluk (ensemble) olusturur. Bu zayif
Ogrenicilerden her biri, bir onceki modelin hatalarin1 6grenerek bu hatalarin azaltilmasi
icin ¢aligir. Egitim asamasi, modelin toplam hatasini azaltmak amaciyla bir dizi zayif
ogreniciler eklenerek devam eder. Bu yaklasim, modelin tahmin dogrulugunun artirilmasia
ve nihayetinde daha giiclii bir model olusturulmasina katki saglar [49]. Nihai model, bir
dizi zayif 68renicinin topluluk modeli olarak ifade edilir. XGBoost, tahmin siireci sirasinda
hiz ve verimlilik sunmasi nedeniyle siniflandirma, regresyon, siralama, anomali tespiti gibi

cesitli makine 6grenimi gorevlerinde kullanilmaktadir.

5.4.2. LSTM (Uzun Kisa Siireli Bellek)

Uzun Kisa Siireli Bellek, uzun vadeli iligkiler ve bagimliliklarin hiicre durum vektorlerine
kodlandig1 ve bu nedenle RNN’lerde gézlemlenen gradyan kaybolmasi sorununu ¢dzen bir
derin 6grenme modelidir. LSTM’lerin klasik makine 6grenimi modellerine gore avantaji,
kategorik degerlerin gomme katmaninda kodlandig1 zamana bagl ve ardisik veri gorevlerini

modelleme yetenegidir.

LSTM, tahmine dayali siire¢ izlemede bir is siirecinin olay giinliigiinde yer alan etkinlik
dizilerini igslemek i¢in kullanilan bir tahmin modelidir. Sekil 5.3’te LSTM modelinin
genellestirilmis mimarisi gosterilmistir. LSTM, her bir 6zelligi ayr1 ayr ele alan bir girdi
katmanindan olusur. Bu katmanda kategorik degiskenlerin kodlanmasi i¢in bir gdmme
(embedding) katmani yer alir. Bunu iki LSTM katmani ve yogun (dense) ¢ikis katmani
takip eder. Ilk LSTM katmani, ikinci LSTM katmanina tek bir deger yerine bir dizi ciktist

verir. Ikinci katman, her biri ayr1 degisken icin 6zellestirilmis bir katmandir.
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Sekil 5.3 LSTM modelinin genellestirilmis mimarisi [2]

5.5. Model Egitimi

Modellerin egitilebilmesi i¢in olay giinliigiinde yer alan verilere 6nek uygulandiktan sonra
veriler iz kodlamasi ile doniistiiriilmiis ve egitim parametreleriyle model hazirlanmustir.
LSTM modelinde, XGBoost modelinden farkli olarak iz kodlamasindan sonra dolgulama

islemi de gergeklestirilmistir.

5.5.1. Onek islemi

Onek, tamamlanmus bir olay dizisinden belirli siraya kadar olan etkinlikleri alarak yeni bir
etkinlik dizisi olusturmayi ifade eder. Bu islem sonucunda, her bir 6nek ve onunla iligkili
degiskenler ile hedef degiskeni iceren yeni bir veri seti olusturulur. Bu islem sonucunda
elde edilen verilen, siireglerin nasil ilerledigini anlamak ve siirecin bir sonraki adimini veya
sonucunu tahmin etmek i¢in tahmin modellerini egitmek amaciyla kullanilir. Bu ¢alismada
toplamda 10 etkinlik olmas1 sebebiyle minimum onek 1 ve maksimum Onek 10 olarak

secilmigtir.

Sekil 5.4’te 6nek islemine ait python kodu verilmistir.
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min_prefix_len = 1
max_prefix len = 1@

def generate_prefix(data, min_len, max_len, gap=1}):

data[ 'case_length'] = data.groupby(case_id)[activity].transform({len)

data_prefixes = data[data[ case_length’] »>= min_len].groupby(case_id).head(min_len)

data_prefixes|["prefix_number™] = 1

for number_activities in range(min_len + gap, max_len + 1, gap):
temp = data[data[ 'case_length'] »= number_activities].groupby(case_id).head{number_activities)
temp[case_id] = temp[case_id].apply(lambda x: f"{x}_{number_activities}")
temp["prefix_number”] = number_activities
data_prefixes = pd.concat([data_prefixes, temp], axis=@)

data_prefixes|[ 'case_length®] = data_prefixes['case_length'].clip{upper=max_len)

return data_prefixes

train_prefixes = generate_prefix(train, min_prefix_len, max_prefix_len)
test_prefixes = generate_prefix(test, min_prefix_len, max_prefix_len)

Sekil 5.4 Onek islemine ait python kodu

5.5.2. iz Kodlamasi

Bu calismada kullanilan olay giinliiglinde yer alan verilerin, makine 6grenimi ve derin
o0grenme modellerine girdi olarak verilebilmesi i¢in belirli doniisiim islemlerinden gecerek
kodlanmasi gereklidir. Bu adimda statik kodlama ve toplama kodlamasi iglemleri i¢in Python
programlama dilinde yer alan scikit-learn’in [50] TransformerMixin kiitliphanesinden

tiiretilen StaticTransformer ile AggregateTransformer siniflar1 kullanilmistar.

I1k olarak kategorik ve sayisal degiskenler belirlenmis ve bunlar da kendi aralarinda dinamik

ve statik olmak iizere su ayrilmistir:

 Statik kategorik degiskenler: article, vehicleClass

* Dinamik kategorik degiskenler: concept:name, org:resource, lastSent,

notificationType, dismissal
* Statik sayisal degiskenler: amount, points
* Dinamik sayisal degiskenler: expense

o Statik degiskenler: statik kategorik degiskenler, statik sayisal degiskenler ve

case:concept:name degiskeni
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* Dinamik degiskenler: Dinamik kategorik degiskenler, dinamik sayisal degiskenler ve

time:timestamp degiskeni

Daha sonra statik kodlama ve toplama kodlamasi uygulanarak doniisiim islemleri

gerceklestirilmisgtir.

Statik Kodlama: Statik olarak tanimlanan degiskenleri doniistiirmek i¢in kullanilir. Her bir

degiskenin baslangictaki statik degerini alir ve bu degerleri modellemeye uygun hale getirir.

Sekil 5.5’te statik kodlama islemine ait python kodu verilmistir.

class StaticTransformer(TransformerMixin):

def _ init_ (self, case_id, cat_columns=None, num_columns=None, fillna=True):
self.case_id = case_id
self.cat_columns = cat_columns if cat_columns else []
self.num_columns = num_columns if num_columns else []
self.fillna = fillna
self.columns = None

def fit(self, X, y=None):
return self

def transform{self, X):
data_first = X.groupby(self.case_id).first() # her bir olay i¢in ilk satiri al
data_transformed = data_first[self.num_columns] # sayisal situnlari al

if self.cat_columns:
# kategorik situnlari one-hot encoding ile déniistiir
data_cat = pd.get_dummies(data_first[self.cat_columns])
# sayisal ve kategorik situnlari birlestir
data_transformed = pd.concat([data_transformed, data_cat], axis=1)

if self.fillna:
# eksik degerleri @ ile doldur
data_transformed = data_transformed.fillna(a)

if self.columns is None:
# ilk donigimde siitun isimlerini kaydet
self.columns = data_transformed.columns
else:
# sonraki doniisimlerde aynmi situnlara sahip olmasini sagla
data_transformed = data_transformed.reindex(columns=self.columns, fill value=8)

return data_transformed
def get_feature_names_out(self, input_features=None):

# dzellik isimlerini déndir

return self.columns

Sekil 5.5 Statik kodlama iglemine ait python kodu
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Toplama Kodlamasi: Dinamik olarak tanimlanan degiskenlerin belirli bir anahtar degiskene
gore gruplandirilmasini ve bu gruplar lizerinde 6zet (aggregate) istatistiklerin hesaplanmasini
saglar. Her bir olay sirasindaki verileri 0zetleyerek (maksimum, ortalama, minimum,

standart sapma, toplam) daha anlaml1 analizlerin yapilmasina yardimei olur.

Sekil 5.6’da toplama kodlamasi islemine ait python kodu verilmistir.

class AggregateTransformer(TransformerMixin):

def _ init_ (self, case_id, cat_columns=None, num_columns=None, boolean=False, fillna=True):
self.case_id = case_id
self.cat_columns = cat_columns if cat_columns else []
self.num_columns = num_columns if num_columns else []
self.boolean = boolean # True ise 'mox’, Folse ise 'sum’ kullanir
self.fillna = fillna
self.columns = None

def fit(self, X, y=None):
return self

def transform(self, X):
# kategorik situnlari one-hot encoding ile diniistir
data_transformed = pd.get_dummies(X[self.cat_columns])
# etkinlik sttununu ekle

data_transformed[self.case_id] = X[self.case_id]

# kategorik verileri olay bazinda topla
aggregation = "max' if self.boolean else 'sum’
data_transformed = data_transformed.groupby(self.case_id).agg(aggregation)

if self.num_columns:
# sayisal sdtunlar Gzerinde gruplandirma ve édzetleme (max, mean, min, std, sum)
data_numeric = X.groupby(self.case_id)[self.num_columns].agg([ 'max’', 'mean’, 'min”, 'std’, 'sum’])
# cok seviyeli sdtun isimlerini dizlestir
data_numeric.columns = [°_".join{cel) for col in data_numeric.columns]
# sayisal ve kategorik situnlari birlestir
data_transformed = pd.concat([data_transformed, data_numeric], axis=1)

if self.fillna:
# eksik degerleri @ ile doldur
data_transformed = data_transformed.fillna(@)
if self.columns is None:
# ilk dinlisimde situn isimlerini kaydet
self.columns = data_transformed.columns
else:

# sonraki doniistimlerde ayni situnlara sahip olmasini sagla
data_transformed = data_transformed.reindex{columns=self.columns, fill wvalue=8)

return data_transformed

Sekil 5.6 Toplama kodlamasi islemine ait python kodu

Yukarida bahsedilen kodlama islemleri icerisinde one-hot encoding olarak bilinen tek

seferlik kodlama teknigi de uygulanmaktadir.
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Tek Seferlik Kodlama (One-Hot Encoding): Kategorik degiskenler olarak tanimlanan
verilerin sayisal olarak kodlanmasini saglayan bir tekniktir. Bu teknikte bir kategorik
degiskenin her degeri, 1’inci bileseni 1 ve geri kalam O olarak ayarlanmis sekilde ikili bir
vektorle temsil edilir. Diger bir ifadeyle, bir degiskenin ne kadar farkli degeri varsa o kadar
farkli degisken olusturularak her bir deger i¢in eslesme saglayan degiskenler 1 ve kalanlar
0 olarak ifade edilir. Boylelikle kategorik degiskenler, makine 6grenimi ve derin 6grenme

modelleri i¢in kullanilabilir hale getirilir.

5.5.3. Dolgulama

LSTM ve diger RNN modelleri, sirali verileri (metin ve zaman serileri gibi) islemek icin
kullanilan derin 6grenme modelleridir. Bu veriler, degisken uzunluklara sahip olabilir. Bu
modeller ise sabit boyutlu girislere ihtiya¢ duyar. Bu nedenle, degisken uzunluktaki dizileri
dogrudan bu modellere beslemek miimkiin degildir. Dolgulama, farkli uzunluklarda olan veri
dizilerini ayn1 uzunlukta olacak sekilde standart hale getirmek amaciyla kisa dizilerin sonuna
ya da basina belirli bir dolgu degeri ekleyerek tiim dizilerin aym1 uzunluga getirilmesini
saglar. Burada onek islemi sonucunda iiretilen etkinlik dizilerinin boyutlarin farkli olmasi
sebebiyle degisken uzunluktaki sirali verileri sabit boyutlu hale getirmek i¢in dolgulama

islemi uygulanmustir.

Sekil 5.7°de dolgulama islemine ait python kodu verilmistir.

5.5.4. Modelin Olusturulmasi

LSTM modelinin olusturulmas1 amaciyla kullanilan katmanlar genel olarak su sekildedir:

* Gomme (embedding) katmam: Yiiksek boyutlu kategorik degiskenleri, tek seferlik
kodlamaya kiyasla daha diisiik boyutlu siirekli vektor gosterimlerine doniistiiriir.

Burada kategorik degisken olan etkinlikler icin gomme katmani olusturulmustur.
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cat_columns = [activity, case_id]

cat_train = [group for _, group in train_prefixes[cat_columns].groupby(case_id, as_index=False)]
cat_test = [group for _, group in test_prefixes[cat_columns].groupby(case_id, as_index=False)]
cat_columns.remove(case_id)

# kategorik situnlari dolgula
cat_paddings_train = []
for i in cat_columns:
padding = []
for k in range(len(cat_train)):
temp = list(cat_train[k][i])
padding.append(temp)
padded = pad_sequences(padding, maxlen=max_prefix_len, padding='pre®, truncating='pre', value=8)
padded = np.array(padded) / len(data.groupby([i]))
cat_paddings_train.append(padded)

num_columns = [sincelastactivity, case_id]

num_train = [group for _, group in train_prefixes[num_columns].groupby(case_id, as_index=False)]
num_test = [group for _, group in test_prefixes[num_columns].groupby(case_id, as_index=False)]
num_columns . remove(case_id)

# sayisal situnlari dolgula
num_paddings_train = []
for i in num_columns:
padding = []
for k in range(len{num_train)):
temp = list(num_train[k][i])
padding.append(temp)
padded = pad_sequences(padding, maxlen=max_prefix_len, padding='pre’, truncating="pre', value=8)
padded = np.array(padded) / data[i].max()
num_paddings_train.append(padded)

Sekil 5.7 Dolgulama iglemine ait python kodu

* LSTM katmani: Zaman serisi veya dizisel verilerdeki uzun donemli bagimliliklar
yakalar. LSTM hiicreleri, girdinin zaman icindeki sirasimi dikkate alarak bilgiyi igler
ve hatirlamas1 gereken bilgiyi saklar, unutmasi gerekeni unutur. Burada ¢ift yonlii
LSTM kullamilmistir. Cift yonlii LSTM, veriyi hem ileri hem de geri yonde isler. Bu
sekilde bir zaman serisinin hem ge¢cmis hem de gelecekteki degerlerini dikkate alarak

Ogrenme siirecini gergeklestirir.

* Yogun (dense) katman: Her bir néronu, bir onceki katmandaki tiim noéronlara
baglayarak Onceki katmanlar tarafindan c¢ikarilan ozelliklerin kombinasyonunu ve
agirhigin saglar. Bu calismada dikkat mekanizmasi kullanilmasi sebebiyle modelin
hangi zaman adimlarina ve 6zelliklere daha fazla dikkat ettiginin gosterilmesi amaciyla
alpha_dense ve beta_dense olmak iizere iki yogun katman olusturulmustur. Yogun

katman, girdiyi alarak bir agirlik matrisiyle ¢arpar, ardindan bir sapma degeri ekler
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ve son asamada aktivasyon fonksiyonu uygular. Burada alpha_dense icin softmax ve

beta_dense i¢in tanh aktivasyon fonksiyonlar1 uygulanmistir.

Cikis (output) katmami: Tek bir noérondan olusur ve sigmoid aktivasyon

fonksiyonunu kullanarak bir olasilik degeri (0 ile 1 arasinda) dondiiriir. Sigmoid
aktivasyon fonksiyonu ikili siniflandirma problemlerinde kullanilir.  Bu katman

modelin nihai ¢iktisini belirledigi icin modelin dogrulugu ve performansi, c¢ikis

katmaninin dogru yapilandirilmasina baghdir.

Yanlis bir aktivasyon fonksiyonu

secilirse, model hatali sonuglar iiretebilir veya 6grenme siireci olumsuz etkilenebilir.

Bu calisma kapsaminda olusturulan LSTM modelindeki katmanlarin isleyisi, giris ve cikis

sekilleri, parametre sayilari ve birbirlerine nasil bagli olduklar1 Cizelge 5.3’te verilmistir.

Cizelge 5.3 Vaka calismasi kapsaminda olusturulan LSTM modelinin 6zeti

‘ Katman (tipi) Cikt1 Sekli ‘ Parametre # ‘ Bagh
input_activity (InputLayer) (None, 10) 0 -
embedding_activity (Embedding) | (None, 10, 10) 100 input_activity[0][0]
dropout (Dropout) (None, 10, 10) 0 embedding_activity[0][0]
input_time (InputLayer) (None, 10, 1) 0 -
inputs_all (Concatenate) (None, 10, 11) 0 dropout[0][0],
- o input_time[0][0]
alpha (Bidirectional) (None, 10, 128) 38,912 inputs_all[0][0]
alpha_dense (TimeDistributed) (None, 10, 1) 129 alpha[0][0]
beta (Bidirectional) (None, 10, 128) 38,912 inputs_all[0][0]
alpha_softmax (Softmax) (None, 10, 1) 0 alpha_dense[0][0]
beta_dense (TimeDistributed) (None, 10, 11) 1,419 beta[0][0]
alpha_softmax[0][0],
context (Multiply) (None, 10, 11) 0 beta_dense[0][0],
inputs_all[0][0]
lambda (Lambda) (None, 11) 0 context[0][0]
dropout_1 (Dropout) (None, 11) 0 lambda[0][0]
final output (Dense) (None, 1) 12 dropout_1[0][0]

1. input_activity (InputLayer): Bu katman, modelin ilk giris katmamidir. Modelin,

input_activity adindaki etkinlik dizisini girdi olarak almasimi saglar.

uzunlugunda bir vektordiir.
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10.

. embedding_activity (Embedding): Bu katman, input_activity i¢in bir embedding

islemi uygular. Girdi vektoriinii, 10 boyutlu bir gdbmme (embedding) vektoriine
dontistiiriir. Bu katman, siral veri icin kullanighdir ¢iinkii her etkinlik i¢in bir gdmme

vektorili 6grenir.

. dropout (Dropout): Dropout, asirt uyumu 6nlemek i¢in kullanilan bir tekniktir. Bu

katman, her egitim iterasyonunda rastgele secilen bazi noronlarin katkisini gegici

olarak kapatir.

input_time (InputLayer): Bu, ikinci bir girdi katmamidir ve zaman bilgisi

(input_time) gibi bagka bir 6zellik olarak modelin girdi almasin1 saglar.

. inputs_all (Concatenate): Bu katman, dropout ve input_time katmanlarindan gelen

ciktilart birlestirir. Sonug olarak, 11 boyutlu bir birlesik girdi elde edilir.

alpha (Bidirectional): Bu katman, ¢ift yonlii bir LSTM katmanidir. Sirali verileri ileri
ve geri yonde isler. 128 boyutlu bir ¢ikt1 iiretir. Bu sekilde girdinin ge¢misi ve gelecegi

ogrenilir.

. alpha_dense (TimeDistributed): Bu katman, her bir zaman adiminda alpha

katmaninin ¢iktisini alir ve her adim i¢in ayr bir yogun (dense) katman uygular. Her

bir zaman adimui icin tek bir ¢ikt1 elde edilir.

. beta (Bidirectional): Bu katman da alpha katmanina benzer sekilde, cift yonlii bir

LSTM katmanidir. Ancak, farkli parametrelerle caligir.

. alpha_softmax (Softmax): Bu katman, alpha_dense katmaninda gelen ciktilara

softmax aktivasyon fonksiyonu uygular. Bu, her zaman adimindaki degerleri olasilik

dagilimina doniistiirerek dikkatin (attention) dagilimim belirler.

beta_dense (TimeDistributed): Bu katman, beta katmaninin ¢iktisini igleyerek her bir

zaman adimi icin 11 boyutlu bir ¢ikti Giretir.
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1.

12.

13.

14.

context (Multiply): Bu katman, alpha softmax, beta_dense ve inputs_ all
katmanlarindan gelen ¢iktilar1 element bazinda ¢arpar. Bu, dikkat mekanizmas ile

ilgili bilgiyi modelin son iglemine dahil eder.

lambda (Lambda): Bu katman, ciktinin boyutunu kiiciiltmek i¢in 6zel bir islem

uygular.
dropout_1 (Dropout): Bu katman, asir1t uyumu 6nlemek i¢in tekrar dropout uygular.

final output (Dense): Bu son katman, modelin ¢iktisini verir. Tek bir nérondan olusur

ve siniflandirma probleminin sonucunu verir.

Sekil 5.8’de LSTM modelinin olusturulmasi islemine ait python kodu verilmistir.

5.5.5. Egitim Parametreleri

Bu calisma kapsaminda LSTM modelinin katmanlari olusturulurken kullanilan genel

parametre degerleri sunlardir:

* dropout (0.2): asir1 uyumu (overfitting) 6nlemek icin kullanilan bir tekniktir. Egitim

sirasinda belirli bir oranda néronlar rastgele devre dis1 birakilir. Bu ise modelin farkli

veri noktalarina kars1 daha esnek ve dayanikli olmasini saglar.

Istm size (64): LSTM katmanlarinin boyutlarin1 (néron sayisini) belirler. Bu ise
modelin siral1 verilerle ilgili kaliplar1 6grenme kapasitesini etkiler. Ornek olarak 64

degeri, bu LSTM katmaninda 64 hiicre (noron) oldugu anlamina gelir.

12reg (0.001): modelin karmasikligin1 kontrol etmek ve asir1 uyumu Onlemek icin
kullanilan bir tekniktir. Modelin agirliklarinin karelerinin toplamina bir ceza ekler. Bu

ceza, agirliklarin biiyiik degerlere ulasmasini engeller.

LSTM modelinin egitiminde Nadam optimizasyon algoritmas:t kullanilmis olup bu

algoritmaya verilen degerler Cizelge 5.4°te verilmistir. Nadam, Adam optimizasyon
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# kategorik degisken (etkinlik) icin indeks olustur

list activity = sorted(train_prefixes[activity].unique())

index_activity = {value: idx for idx, value in enumerate(list activity)}
index_actiwvity = {v: k for k, v in index activity.items({)}

# kaotegorik degisken icin agirlik matrisi olustur
weights_activity = ku.to_categorical(sorted(index_activity.keys()), len(index_ activity))

# giris katmanlarini olustur
input_layer activity = Input(shape=(max prefix len,), name='input_activity')
input_layer_time = Input(shape=(max_prefix_len,1), name="input_time"}

# ilk giris katmaniylo gomme (embedding) katmanini olustur

embedding activity = Embedding(weights_activity.shape[@],
weights_activity.shape[1],
weights=[weights_activity],
name="embedding activity’)(input layer_activity)

# dropout uygula
dropout = Dropout(@.2)({embedding_activity)

# gomme katmaniyla ikinci giris katmgnini birlestir
inputs_all = Concatenate(name="inputs_all')([dropout, input_ layer time])

# L5TM katmanlar: ile yogun (dense) katmanlari (alpha dense, beta dense) olustur

alpha = Bidirectional{L5TM(64, return_sequences=True), name='alpha')(inputs_all)

alpha_dense = TimeDistributed(Dense(1l, kernel_regularizer=12(8.881)), name="alpha dense'){alpha)
alpha_softmax = Softmax(axis=1, name="alpha_softmax')({alpha_dense)

beta = Bidirectional{L5TM(64, return_sequences=True), name="beta')({inputs_all)

beta_dense = TimeDistributed(Dense(inputs_all.shape[-1], activation="tanh'), nmame='beta_dense')(beta)

# context vektdrini olustur
context = Multiply(name="context')([alpha_softmax, beta_dense, imputs_all])

# ¢iktr boyutunu kicilt
lambda_layer = Lambda{lambda x: tf.reduce sum(x, axis=1), name="lambda’){context)

# dropout uygula
dropout_1 = Dropout(e.2)(lambda_layer)

# ¢ikis katmanint olustur
output_layer = Dense(l, activation='sipmoid’, name='final_output')({dropout_1)

# modeli olustur

model = Model(inputs=[input_layer_activity, input_layer_time], outputs=output_layer)
optimizer = Nadam(learning_rate-@.8805, beta_1-8.9, beta 2-8.999, epsilon=1e-88, clipvalue=3)
model.compile({loss={"'final output': "binary_crossentropy’}, optimizer-optimizer)

model. summary ()

Sekil 5.8 LSTM modelinin olusturulmasi islemine ait python kodu

algoritmasinin Nesterov hizlandirilmig gradyan ile birlestirilmis halidir. Adam algoritmasi,
O0grenme oranini ve momentum parametrelerini kullanarak gradyan inisini hizlandirir.
Nadam algoritmasi ise bunun iizerine Nesterov momentumunu da ekler. Bu ise gradyan

inisini daha verimli hale getirebilir.
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Cizelge 5.4 LSTM modelinde Nadam algoritmasina verilen degerler

learning rate | beta_1 | beta 2 | epsilon | clipvalue
0.0005 | 09 [ 0999 [ 1e-08 | 3

* learning rate: modelin her adimda agirliklarin1 ne kadar giincelleyecegini belirler.

Ogrenme orani, modelin hizli veya yavas 6grenmesini kontrol eder.

e beta_1: birinci moment tahmininin tistel hareketli ortalamasini kontrol eder. beta_l
degeri genellikle 0.9 olarak kullamilir. Bu da gegmis gradyanlarin %90’ 1min dikkate

alimacag1 anlamina gelir.

e beta_2: ikinci moment tahmininin tstel hareketli ortalamasini kontrol eder. beta_2
degeri genellikle 0.999 olarak secilir. Bu, gradyan karelerinin uzun bir ge¢cmisine

dayanarak daha istikrarli bir 6grenme siireci saglar.

e epsilon: sifir bolmelerini ve sayisal kararsizliklar1 onlemek i¢in kullanilir. epsilon

degeri, genellikle 1e-08 gibi ¢ok kii¢iik bir say1 olarak secilir.

* clipvalue: gradyanlarin asir1 biiyiik degerlere ulasmasini engellemek icin kullanilir.
Gradyanlar, bu degeri astig1 takdirde bu degerde sinirlandirilirlar. Bu ise egitimin

kararli olmasi saglar ve patlayan gradyan sorununu onler.

LSTM modelinin egitim siirecini izlemek ve kontrol etmek ic¢in kullanilan geri cagirma

(callbacks) fonksiyonlar1 sunlardir:

* ModelCheckpoint: Modelin egitimi sirasinda belirli kosullara goére modelin
durumunu (agirliklarini ve mimarisini) kaydetmek i¢in kullanilir. Bu, egitim siirecinde

en 1yi performansi elde eden modelin saklanmasini saglar.

* EarlyStopping: Modelin performansi, belirli bir noktadan sonra iyilesmediginde
egitimi durdurmak icin kullanilir. Bu, gereksiz yere uzun siiren egitim siire¢lerini

onlemek ve asirt uyumu engellemek amaciyla tercih edilir.
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* ReduceLROnPlateau: Egitim sirasinda belirli bir metrigin iyilesmesi durdugunda
O0grenme oranini azaltmak i¢in kullanilir. Bu, modelin daha hassas bir sekilde

O0grenmesini saglar.

LSTM modelinin egitilmesi i¢in model.fit() fonksiyonu kullanilir. Bu fonksiyon, modelin
belirtilen girig verileri (X_train) ve hedefler (y_train) iizerinde 6grenme siirecini baglatir. Bu
foksiyonda kullanilan validation_split degeri, egitim verisinin belirli bir oranda dogrulama
verisi olarak ayrilmasimi saglar. Bu dogrulama verisi, modelin egitimi sirasinda genel
performansi degerlendirmek i¢in kullanilir. Bu fonksiyonda kullanilan epoch degeri ise

egitim siirecinin kag¢ kez tekrar edilecegini ifade eder.

Sekil 5.9°da LSTM modelinin egitimi islemine ait python kodu verilmistir.

# egitim sirasinda modelin durumunu kaydet
model checkpoint = ModelCheckpoint({output file path, mode='auto', monitor='val_loss®,

save_best_only=True, save_weights_only=False)

# modelin performansi iyilesmediginde egitimi durdur
early_stopping = EarlyStopping(monitor='val_loss®, patience=3)

# egitim sirasinda belirli bir metrigin iyilesmesi durdugjundao &jrenme oranini azalt
reduce_lr = ReducelROnPlateau(monitor='val_loss', cooldown=8, factor=08.5, min_delta=0.8801,

min_lr=8, mode='autc’, patience=2)

# bagimsiz degiskenler
X_train_cat = cat_paddings_train[@] # activity
X_train_num = Reshape({max_len, 1)){num_paddings_train[@]) # timesincelastoctivity

X_test_cat = cat_paddings_test[8]
X_test_num = Reshape((max_len, 1))(num_paddings_test[@])}

X_train = [X_train_cat, X_train_num]

# hedef degisken

y_train = np.array(y_train) # Label

y_test = np.array(y_test)

# modeli egit

model.fit(X_train, y_train,
callbacks=[early_stopping, reduce_lr, model checkpoint],
epochs=18,
validation_split-8.1)

X_test = [X_test_cat, X test _num]

# tahminleri olustur
y_pred = model.predict(X_test)

Sekil 5.9 LSTM modelinin egitimi iglemine ait python kodu
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XGBoost modelinin egitimi i¢cin XGBClassifier metodu kullanmilmistir. Bu metoda verilen

parametreler Cizelge 5.5’te verilmistir.

Cizelge 5.5 XGBoost modelinin egitiminde kullanilan parametreler

objective ‘ n_estimators ‘ learning rate ‘ subsample ‘ max_depth ‘ colsample_bytree ‘ min_child_weight ‘ seed

binary:logistic | 100 \ 0.05 02 [ 10 ] 0.1 \ 2 [ 0.42

5.6.

objective: modelin amacini belirtir. ~ binary:logistic ifadesi, ikili simiflandirma

problemi icin lojistik regresyon kullanilacagini ifade eder.

n_estimators: boosting islemi sirasinda olusturulacak toplam agac sayisini belirtir.

Bu, modelin karmagikligini artiran bir parametredir.

learning_rate: 6grenme oranini belirtir. Diisiik bir 6grenme oran1 modelin daha yavas

o0grenmesine, ancak daha iyi bir genelleme yapmasina olanak tanir.

subsample: her bir aga¢ icin rastgele 6rneklenecek egitim verisinin oranini belirtir.

Bu, agir1 uyumu azaltmak icin kullanilir.

max_depth: her bir karar agacinin maksimum derinligini belirtir. Daha derin agaclar

daha karmasik yapilar1 6grenebilir, ancak agirt uyum riskini artirir.

colsample_bytree: her bir aga¢ i¢in rastgele segilecek 6zelliklerin oranini belirtir. Bu

da asir1 uyumu azaltmak i¢in kullanilir.

min_child weight: bir yapraga ayrilmadan 6nce gereken minimum Ornek agirligim

belirtir. Daha biiyiik bir deger, daha basit agaclar iiretir.

seed: rastgelelik iceren islemler icin rastgelelik tohumunu belirler. Bu, modelin

tekrarlanabilirligini saglar.

Tahmin Olusturma

Bu calisma kapsaminda, tahmini dayali siire¢ izlemedeki tahmin yaklasimlarindan sonuca

dayali tahmin yontemi kullanilmistir. Burada sonug ile ilgili olarak olay giinliigiindeki bir

etkinliin ”Send for Credit Collection” etkinliine gitme riski tahmin edilmistir.
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5.6.1. Olay Giinliigiinii Siralama ve Bolme

Olay giinliikleri genellikle is siireglerinden olusturulur ve kendine 0zgili veri yapisi bu
yapiya gore uyarlanmis bolme prosediirleri gerektirir. Literatiirde birden fazla bolme teknigi

mevcuttur [49]. Bu bolme teknikleri sunlardir:

e Zamansal bolme: Etkinlikler, baslangi¢c zamanlarina gore siralanir.
» Kati zamansal bolme: Etkinlikler, baglangi¢ ve bitis zamanlarina gore siralanir.

* Rastgele bolme: Etkinlikler, zamansal siras1 aktif olarak rastgelelestirilir.

Bu calismada, kat1 zamansal bolme kullanilmigtir. Olay giinliigii siralandiktan sonra, kati
zamansal bolme prosediiriiyle egitim ve test kiimesi olmak iizere veriler boliinmiistiir. Olay
giinliigiintin 11k %80’1 egitim kiimesi ve kalan %20’si ise test kiimesi olarak ayrilmistir.
LSTM modeli egitilirken egitim kiimesi igerisinden %10 luk bir kisim da dogrulama kiimesi
olarak ayrilmistir. Kat1 zamansal bolme isleminde, siralama ve bolme prosediirleri nedeniyle
egitim setindeki uzun siiren olaylarin test setiyle cakismamasi icin test setinin baslangic
tarihinden sonraki etkinlikler egitim setinden c¢ikarilmistir. Bu nedenle kat1 zamansal bélme

islemi, bolme oranindan farkli olabilecek veri dagilimlarina yol acabilmektedir.

Sekil 5.10’da egitim ve test verilerinin kat1 zamansal boliinmesi islemine ait python kodu

verilmistir.

5.6.2. Performans Metrikleri

Egitilen tahmin modellerinin performansini degerlendirmek icin kullanilan ¢esitli metrikler
bulunmaktadir. Bu metrikler, modelin farkli yonlerini olger ve belirli tiirdeki gorevler
icin faydali bilgiler sunar.  Siniflandirma problemleri i¢in yaygin olarak kullanilan
degerlendirme metrikleri; dogruluk (accuracy), hassasiyet (precision), duyarlilik (recall),

AUC ve F1-skorudur.
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train_ratioc = @.8

def split_data strict(data, train_ratio):
data = data.sort_values(sorting_columns, ascending=True, kind='mergesort')
grouped = data.groupby(case_id)
begin_time = grouped[timestamp].min().reset_index().sort_walues(timestamp,ascending=True,kind="mergesort")
train_size = int(train_ratic * len({begin_time))
train_ids = list(begin_time[case_id])[:train_size]
train = data[data[case_id].isin(train_ids)].sort_values(sorting_columns,ascending=True,kind="mergesort")
test = data[~data[case_id].isin(train_ids)].sort_values(sorting_columns,ascending=True,kind="mergesort")
split_time = test[timestamp].min()
train = train[train[timestamp] < split_time]
return (train, test)

train, test = split_data_strict(data, train_ratio)

Sekil 5.10 Kat1 zamansal bolme islemine ait python kodu

Dogruluk (accuracy), tiim tahminler arasindan ne kadarinin dogru oldugunu gosterir.

Formiil 1 kullanilarak hesaplanir.

TP +TN
Doi - 1
ogruluk = N T FP T FN M

Hassasiyet (precision), modelin pozitif olarak tahmin ettigi 6rnekler arasinda gercekten

pozitif olanlarin oranidir. Formiil 2 kullanilarak hesaplanir.

TP
H yet = ————— 2
assasiye TP+ FP )
Duyarhlik (recall), gercekte pozitif olan 6rneklerin ne kadarinin model tarafindan pozitif

olarak dogru tahmin edildigidir. Formiil 3 kullanilarak hesaplanir.

TP
D ="
uyarhhk TP+ FN 3)
F1-skoru, hassasiyet ve duyarliligin agirlikli ortalamasidir. F1-skoru, hem yanlis pozitifleri

hem de yanlis negatifleri dikkate aldig1 i¢in hassasiyet ve duyarlilik arasindaki dengeyi

saglar. Formiil 4 kullanilarak hesaplanir.
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B oTP
 2TP+ FP+ FN

“4)

Fy

AUC, ROC (Receiver Operating Characteristic) egrisinin altindaki alani hesaplar. ROC
egrisi, x ve y ekseninde kartezyen koordinat sisteminde Yanlig Pozitif Oran (FPR) ve Ger¢ek
Pozitif Oran (TPR) cizilerek elde edilir. AUC degeri, 1 degerine ne kadar yakin olursa

modelin performansi o kadar iyi olarak degerlendirilir. Formiil 7 kullanilarak hesaplanir.

TP
TPR= —
R= T N ®)
FP
FPR= -~
r=TrN+rp ©
AUC == / TPRA(FPR) (7)

5.6.3. Tahmin Sonuclar:

AS1: Mevcut PPM teknikleri, is siireclerinin sonuglarini tahmin etmede ne kadar etkilidir?

Mevcut PPM teknikleri, is siirecleriyle ilgili olarak belirli bir i siirecinin gerceklesmesi
durumu gibi sonuca dayali, kalan yiiriitme siiresi gibi sayisal ya da yiiriitiilecek etkinligin
ne olacaginit gibi bir sonraki etkinlik tahmini olarak cesitli tahmin gorevlerini yerine

getirmektedir.

Bu calisma ile tahmine dayali siire¢ izleme kapsaminda sonuca dayali tahmin siireci ele
alinmuis olup makine 6grenimi modeli XGBoost ve derin 6grenme modeli LSTM kullanilarak
bir etkinligin gerceklesip gerceklesmemesiyle ilgili tahmin mekanizmalar1 ¢alistirilmistir.

Elde edilen sonuclar asagida verilmistir.
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Bu calisma kapsaminda XGBoost modeli icin bagimsiz degisken (X_train), etkinlikleri
iceren “case:concept:name’ kategorik degiskeni olarak se¢ilmistir. Hedef degisken (y_train)
olarak sonuca dayali tahmin amacinin gerceklestirebilmesi i¢in ”Send for Credit Collection”
etkinliinin olayda yer alip almamasindan olugsturulan label degiskeni secilmigtir. label
degiskeni ile bu etkinligin gerceklesip gerceklesmedigi “positive” ve "negative” etiketleriyle
veri setinde nitelendirilmigstir. Modelin egitilebilmesi ve tahminlerin gerceklestirilebilmesi

icin bu hedef degiskenin degerleri ikili sayisal degerlere doniistiiriilmiistiir.

LSTM modeli i¢in bagimsiz degiskenler (X _train), etkinlikleri iceren “case:concept:name”
kategorik degiskeni ile “timesincelastactivity” sayisal degiskeni secilmistir. Hedef degisken
(y_train) olarak da ”Send for Credit Collection” etkinliginin olayda yer alip almamasindan

olusturulan label degiskeni se¢ilmistir.

Tahmine dayali siire¢ izleme modellerinin tahmin sonuclarinin degerlendirilmesi amaciyla
dogruluk, hassasiyet, duyarlilik, F1-skoru ve AUC metrikleri kullanilmistir. XGBoost ve
LSTM tahmin modelleri, onceki kisimlarda tanimlanan egitim parametreleriyle egitilerek

Cizelge 5.6’de gosterilen sonuclar elde edilmistir.

Cizelge 5.6 XGBoost ve LSTM modellerinin tahmin sonuglari

| Metrik | XGBoost | LSTM |

Dogruluk 0.66 0.73
Hassasiyet 0.58 0.71
Duyarhilik 0.98 0.73
F1-skoru 0.73 0.72
AUC 0.79 0.78
Gecgen slire 0.5 998

Elde edilen sonuglar, herbir metrik icin ayr1 ayri ele alinarak su degerlendirmeler yapilmustir:

* Dogruluk (Accuracy): LSTM modeli, dogruluk acgisindan XGBoost modelinden
daha iyi performans gostermektedir. LSTM’nin dogrulugu %73 iken, XGBoost’un
dogrulugu %66’dir. Bu, LSTM modelinin genel olarak daha dogru siniflandirmalar

yaptigini gosterir.
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Hassasiyet (Precision): LSTM modeli, XGBoost’a gore kesinlik acisindan da daha iyi
bir performans gostermektedir. LSTM’nin hassasiyet degeri 0.71 iken, XGBoost’un
degeri 0.58’dir. Bu, LSTM modelinin yanls pozitif oranin1 daha 1yi kontrol ederek

dogru olarak tahmin ettigi pozitif stniflarin oraninin daha yiiksek oldugunu gosterir.

Duyarhlik (Recall): XGBoost modelinin duyarlilik degeri 0.98 ile ¢ok yiiksektir. Bu
da modelin pozitif siniflar1 yakalama oraninin oldukca iyi oldugunu gosterir. LSTM
modeli ise 0.73 duyarhilik degeri ile XGBoost’a gore daha diisiik bir performans
gostermektedir. Bu, LSTM’nin bazi pozitif siniflart kagirma olasiliginin daha yiiksek

oldugunu gosterir.

F1-skoru: Fl-skoru olarak her iki modelin performansi oldukc¢a yakindir.
XGBoost’un Fl-skoru 0.73, LSTM’nin F1-skoru ise 0.72°dir. F1-skoru, hassasiyet ve
duyarhlik arasinda bir denge sagladigi icin, her iki model de denge agisindan benzer

sonuglar vermektedir.

AUC (Area Under the Curve): AUC metrigi a¢isindan her iki modelin performansi
birbirine yakindir. XGBoost’un AUC degeri 0.79 iken LSTM nin AUC degeri 0.78’dir.
Bu da her iki modelin iyi bir siniflandirma performansina sahip olduklarini, ancak
miikemmel olmadiklarin1 ve %80’e yakin bir olasilikla pozitif sinifi negatif siniftan

dogru sekilde ayirabildiklerini gosterir.

Gecen siire: Burada acik bir sekilde XGBoost modeli, LSTM modeline gore ¢cok
daha hizlidir. XGBoost, makine 0grenimi modeli olmasi sebebiyle tahminlerin
olusturulmast yalnizca 0.5 saniye siirmiistiir. LSTM ise derin 6grenme modeli olmast
ve ¢cok boyutlu katman ve hiicrelerden olusmasi sebebiyle tahminlerin olusturulmasi
998 saniye slirmiistii. Bu da LSTM’nin daha hesaplama yogun ve zaman alici
bir model oldugunu gosterir. XGBoost’un ¢ok hizli bir model olmasi, biiyiik veri
kiimelerinde veya hizli sonu¢ gerektiren durumlarda daha avantajli olabilecegini

gosterir.

51



Sekil 5.11’de XGBoost modelinin ROC egrisi ve Sekil 5.12’te LSTM modelinin ROC egrisi
gosterilmigtir. Goriildiigii iizere her iki modelin ROC egrisi birbirine benzerdir. Mavi ¢izgi,
modellerin ROC egrisini temsil eder. Egri sol iist kdseye ne kadar yakinsa, model o kadar
lyidir. Grafiklerde mavi ¢izginin iyi bir e8riye sahip oldugunu, fakat tamamen koseye
ulasmadi81 goriilmektedir. Bu, modellerin pozitif ve negatif siniflar1 ayirt etme yeteneginin

makul diizeyde oldugunu, ancak bazi hata paylarinin bulundugunu gosterir.

1.0

0.8

0.6

0.4 1

Gergek Pozitif Orani (TPR)

0.2 1

0.0 - —— ROC egrisi (AUC = 0.80)

T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Yanlis Pozitif Orani (FPR)

Sekil 5.11 XGBoost modelinin ROC egrisi

Sonug olarak, LSTM modeli dogruluk ve hassasiyet acisindan daha iyi sonuglar verirken,
XGBoost modeli duyarlilik acisindan daha iyi sonuglar vermekte ve cok daha hizli
caligsmaktadir. F1-skoru ve AUC metrikleri olarak her iki model de birbirine ¢ok yakindir.
Eger modelin yiiksek duyarlilik saglamasi kritikse (6rnegin, pozitif ornekleri kacirmamak
onemliyse), XGBoost tercih edilebilir. Ancak dogruluk ve hassasiyet metrikleri daha
onemliyse, LSTM daha uygun bir se¢im olabilir, fakat bunun kargiliginda egitim siiresi ¢ok

daha uzun olacaktir.
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Sekil 5.12 LSTM modelinin ROC egrisi

5.7. Aciklanabilirlik Entegrasyonu

Bu calisma kapsaminda aciklamalar olusturmak amaciyla XGBoost modeline SHAP [51]

yontemi, LSTM modeline ise dikkat mekanizmasi [52] yontemi uygulanmugtir.

5.7.1. SHAP

SHAP yontemi, kara kutu olan makine 6grenimi modellerinin sonuglarin1 yorumlamak i¢in
kullanilan bir post-hoc yaklasgimdir. Her bir girdi 6zelliginin modelin tahmini iizerindeki
etkisini degerlendirmeye yonelik bir yontem sunar. SHAP degerleri, belirli bir 6zellik degeri
gozlemlendiginde beklenen model ¢iktisindaki degisikligi, ozellik degeri bir temel degerle

degistirildigindeki duruma kiyasla gosterir [51].

SHAP yontemi, bir oyuncu grubunun toplam elde ettigi degeri her bir oyuncuya bireysel
katkilaria gore adil bir sekilde dagitmak icin isbirlik¢i oyun teorisinden Shapley degerlerini

[53] kullanir. Makine 68reniminde, SHAP baglamindaki oyuncu grubu, giris 6zelliklerinin
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kiimesini ifade ederken elde edilen degerler modelin ¢iktisidir.  Shapley degerleri, her
ozelligin belirli bir giris verisi icin gercek tahmin ile beklenen tahmin arasindaki farka olan

katkisini temsil eder.

SHAP, model tahminlerini detaylar1 olarak incelemek icin ayrintili grafikler gibi cesitli
yontemler sunar. Ozet grafikler genel yorumlanabilirlik saglar. Bu grafikler, modelin
ozelliklerinin genel davranigini agiklar ve hangi Ozelliklerin nihai c¢ikti iizerinde en
fazla etkiye sahip oldugunun belirlenmesine olanak tamir. Bagimlilik grafiklerinden
yerel yorumlanabilirlik elde edilir ve bunlar model tahminindeki 6zelliklerin davranigini
gostererek nihai ¢ikti tizerindeki bireysel etkilerin anlagilmasina yardimci olur. SHAP, cesitli

makine 0grenimi modellerinin cogunu kapsayan birden fazla agiklayiciya sahiptir.

5.7.2. Dikkat Mekanizmasi

Dikkat mekanizmasi, modelin her bir tahminde hangi zaman adimlarina veya girdilere
odaklandigini agiklamak icin kullanilan bir yontemdir [52]. Bu, zaman serisi verilerinde
hangi zaman adimlarinin veya oOzelliklerin 6nemli oldugunu belirlemeye yardimci olur.
LSTM modelleri bir dikkat mekanizmasi ile birlestirildiginde, modelin belirli bir zaman

adiminda hangi girdilere daha fazla dikkat ettigini anlamak miimkiin olabilir.

5.8. Aciklama Olusturma

AS2: XAI yontemleri, PPM tekniklerinin yorumlanabilirligini nasil etkiler?

Kara kutu makine 6grenimi ve derin 0grenme modellerini kullanan PPM teknikleri,
dogas1 geregi karmasik ve anlagilmasi zor olmasi olmasi sebebiyle elde edilen sonuglar
tizerinde yorumlanabilirlik saglamamaktadir. SHAP ve dikkat mekanizmasi gibi XAI
yontemleri bu asamada devreye girer, modelin hangi 6zelliklere veya degiskenlere daha fazla
onem verdigini gosteren agiklamalar olusturarak tahminlerin arkasindaki mantig1 agikliga

kavusturur ve bu sekilde modelin yorumlanabilirligini 6nemli dlgiide artirir.
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Tahmine dayali siire¢ izleme ic¢in kullanilan XGBoost modeline SHAP yonteminin
uygulanabilmesi icin Python’da yer alan SHAP kiitiiphanesinin TreeExplainer metodu
[54] kullanilmistir. SHAP, her bir 6zelligin bir tahmine ne kadar katkida bulundugunu
hesaplayarak modelin belirli bir tahmini yaparken hangi Ozelliklere daha fazla ©onem

verdiginin goriilmesini saglar. Burada iki farkli gosterimle aciklamalar verilmistir.

Sekil 5.13’te Bar Plot yaklasimiyla XGBoost modelinin SHAP agiklamalar1 gosterilmistir.
Bu grafikte dikey eksende listelenen ozellikler, modeldeki her bir 6zelligin 6nem degerine
gore siralanmistir. En iistte yer alan 6zellik, model tahminleri tizerinde en biiyiik etkiye sahip
olan 6zelliktir. Bu agiklamalara gore “"Payment” 6zelligi en yiiksek ortalama SHAP degerine
sahiptir ve modelin ¢iktisini en ¢ok bu 6zellik etkilemektedir. Bu 6zellikten sonra sirasi
ile ”Send Fine” ve “Insert Fine Notification” Ozellikleri, modelin tahminlerini belirlemede

onemli rol oynamaktadir.

Payment

Send Fine

Insert Fine Notification

Insert Date Appeal to Prefecture

Add penalty

Send Appeal to Prefecture

Appeal to Judge

Receive Result Appeal from Prefecture
Notify Result Appeal to Offender

Create Fine

00 02 04 06 08 10 12
mean(|SHAP value|) (average impact on model output me

Sekil 5.13 XGBoost modelinin SHAP agiklamalarinin Bar Plot ile gosterimi

Sekil 5.14’te Beeswarm Plot yaklasimiyla XGBoost modelinin SHAP agiklamalari
gosterilmigtir. Bu grafikte yatay eksen, SHAP degerlerini gosterir. Pozitif SHAP degerleri
model tahminini artirirken, negatif degerler azaltir.  “Payment” ozelliginin bazi veri
noktalarinda pozitif SHAP degerlerine sahip oldugu ve model tahminlerini olumlu yonde
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etkiledigi, bazi veri noktalarinda ise negatif SHAP degerlerine sahip oldugu ve model
tahminlerini olumsuz yonde etkiledigi gozlenmektedir. Dikey eksen, ozellikleri gosterir.
En iistteki 0zellik, model tahmini iizerinde en biiyilik etkiye sahip Ozelliktir. “Payment”
ozelligi, modelin tahminlerinde en fazla etkiye sahiptir. Noktalarin renkleri, 6zelligin
degerini gosterir. Diisiik degerler mavi ile, yiiksek degerler ise kirmizi ile kodlanir.
“Payment” 0zelligi i¢in kirmizi olan noktalar genellikle pozitif SHAP degerlerine sahiptir,
yani yiiksek degerler model tahminlerini artirma egilimindedir. Mavi olan noktalar ise
genellikle negatif SHAP degerlerine sahiptir ve bu gibi diisiik degerler model tahminlerini
azaltma egilimindedir. Bu tiir bir grafik, modelin tahminlerini yaparken hangi 6zelliklere
onem verdigini anlamak i¢in giiclii bir aractir ve modelin i¢ isleyisine dair bir ongorii

saglayarak modelin yorumlanabilirligini artirir.

High

Payment o =) e l

Send Fine 1+
Insert Fine Notification o
Insert Date Appeal to Prefecture smasuT IS @ ae °
Add penalty .o '—3
Send Appeal to Prefecture L :%
Appeal to Judge S “I £
Receive Result Appeal from Prefecture som -{I-
Notify Result Appeal to Offender -“--
Create Fine
6 4 2 0 tow

SHAP value (impact on model output)

Sekil 5.14 XGBoost modelinin SHAP aciklamalarinin Beeswarm Plot ile gosterimi

Sekil 5.15°te XGBoost modelinde SHAP yontemi ile aciklamalarin olusturulmasi iglemine

ait python kodu verilmistir.

Tahmine dayali siire¢ izleme i¢in kullanilan LSTM modeli, zaman serileri ve sirali
veriler {izerinde calisan ve ge¢mis bilgileri uzun siireli olarak hatirlayabilen derin 6grenme
modelidir. Dikkat mekanizmasi, LSTM modelinin tahmin gorevlerini yerine getirirken girig
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model = xgb.XGBClassifier(objective="binary:logistic’,
colsample bytree=8.5,
learning_rate=0.3,
max_depth=15,
min_child_weight=4,
n_estimators=5@8,
subsample=8.8,
seed=42)

model.fit(X train, y_train)

y_pred = model.predict proba(X_test)[:, 1] # pozitif sinif olasiliklara

shap_values = shap.TreeExplainer(model).shap_values(X_train}
shap.summary_plot(shap_values, X_train, plot_type="bar")

values = np.abs(shap_values).mean(@)

feature_imp = pd.DataFrame(list(zip(X_train.columns,values)),columns=["'Ozellik", "Onem Degeri'])
feature_imp.sort_values(by=[ "Onem Degeri'],ascending=False,inplace=True)

print(feature_imp)

shap.summary_plot({shap_values, X_train)

Sekil 5.15 XGBoost’ta SHAP ile agiklamalarin olusturulmasi islemine ait python kodu

dizisindeki hangi 6zelliklere veya zaman adimlarina daha fazla dikkat ettigini gosterir. Bu
sayede, modelin tahminlerini yaparken hangi 6zelliklerin veya zaman adimlarinin daha etkili

oldugunun anlasilmasini saglar.

Sekil 5.16’da LSTM modeline uygulanan dikkat mekanizmasi tarafindan olusturulan, zaman
dikkat degerlerinin iki egitim sonucunda olusturulan agiklamalar1 gosterilmistir. Zaman
dikkat degerleri, modelin tahmin i¢in giris dizisindeki her bir zaman adimina ne kadar dikkat
etmesi gerektigini belirleyen agirlik de8erleridir. Bu agiklamalara gore soldaki grafikte
9. adima dogru zaman dikkat agirliklarinin yogunlagmis oldugu goriilmektedir. Dikkat
agirliklart giderek artmis ve son adimda dikkat maksimuma ulagsmistir. Bu durum, modelin
zaman serisinin sonlarina dogru daha fazla odaklandigini ve ¢iktiy1 tahmin ederken 6zellikle
son verilere daha fazla giivendigini gostermektedir. Sagdaki grafikte ise daha dengeli bir
dagilim oldugu goriilmektedir. Dikkat degerleri zaman serisinin baginda (0. adim) en yiiksek
degeri almig, sonraki adimlarda dikkat giderek azalmig, ancak tamamen yok olmamuistir.
Bu dikkat dagilimi, modelin her zaman adimina belirli bir oranda dikkat ettiini ve ¢iktiy1

tiretirken daha dengeli bir yaklagim izledigini gostermektedir.

Sekil 5.17°de LSTM modeline uygulanan dikkat mekanizmasi tarafindan olusturulan, 6zellik

dikkat degerlerinin iki egitim sonucunda olusturulan agiklamalar1 gosterilmistir. Ozellik
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Sekil 5.16 Dikkat mekanizmasinin zaman dikkat degerlerinin ac¢iklamalari

dikkat degerleri, modelin tahmin i¢in giris dizisindeki farkli 6zelliklere ne kadar dikkat
etmesi gerektigini belirleyen agirliklardir. Bu grafikte dikey eksen, dikkat agirliklarini
gosterir. Pozitif degerler, modelin bu 6zellige daha fazla dikkat ettigini, yani bu 6zelligin
modelin tahminine daha fazla katkida bulundugunu gosterir. Negatif degerler ise, bu
0zelligin modelin tahminini olumsuz yonde etkiledigini gosterir. Yatay eksen, dikkate alinan
ozellikleri gosterir. Soldaki grafikte dikkat pozitif yonde en ¢ok ”Add Penalty” 6zelliginde
ve negatif yonde en ¢ok “Appeal to Judge” 6zelliginde yogunlagsmustir. Sagdaki grafikte
ise dikkat dagiliminin biraz daha dengeli oldugu, hicbir 6zelligin asir1 baskin olmadigi ve
boylelikle modelin her bir 6zellige belirli bir oranda dikkat ettigi goriilmektedir. Sonug
olarak, bu verilen grafiklerde zaman dikkat agirliklarinin 6zellik dikkat agirliklarini kismen

de olsa etkiledigi goriilmektedir.

LSTM modelinin, ¢ok sayida 6grenme katmani ile hiicre iceren bir derin 6greme modeli
olmasi, hem ge¢mis hem de gelecekteki degerleri dikkate alarak O8renme siirecini
gerceklestirmesi ve modelin her egitimde veri setindeki farkl: oriintiileri kesfetmesi sebebiyle
parametreler degistirilmeden bile model tekrar egitildiginde elde edilen aciklamalar da

degisiklik gostermektedir. Bu durum LSTM modelinin yorumlanabilirli§i acisindan bir
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Sekil 5.17 Dikkat mekanizmasinin 6zellik dikkat degerlerinin agiklamalari

zorluk olusturmaktadir. Bu nedenle, makine 6grenimi modeli olan XGBoost’un egitim
parametreleri degistirilmediginde sabit aciklamalar olusturmasi, derin 6grenme modeli olan
LSTM’nin her egitim sonunda farkli aciklamalar olusturmasina kiyasla XGBoost modelinin
LSTM modeline gore daha yorumlanabilir bir tahmine dayali siire¢ izleme modeli oldugunu

gosterir.

Sekil 5.18’de LSTM modelinde dikkat mekanizmasiyla aciklamalarin olusturulmasi iglemine

ait python kodu verilmistir.

5.9. Model Degerlendirme ve Iyilestirme

Bu asamada, tahmin modellerine verilen parametre degerleri degistirilerek modelin
performansinin artirilmasi saglanir. Hiperparametre optimizasyonu [55] ad1 verilen bu iglem,
bir makine 0grenimi ya da derin 6grenme modelinin performansini artirmak i¢in modelin
hiperparametrelerini sistematik olarak arama ve ayarlama siirecidir. Hiperparametreler,
modelin egitilmesi sirasinda ayarlanmasi gereken ancak modelin kendisi tarafindan
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# gomme katmanint al

weights_embeding activity = model.get_layer(name='embedding_activity').get_weights()[@]

# dikkat modelini olustur

model with_attention = Model(model.inputs, model.outputs + \
[model.get layer(name='alpha softmax’).output, \
model.get_layer(name='beta_dense’).output])

# dikkat modelinden tohmin dederleri (proba) ile birlikte alphas ve betas degerlerini al
proba, alphas, betas = model with_attention.predict([X_test cat, X test num])

# alphas ve betas’1 sikistir
alphas = np.squeeze(alphas)
betas = np.squeeze(betas)

# her @rnek icin en yiksek alpha degerinin indeksini bul
idx = np.argmax(alphas, axis=1)

# en yiiksek aolpha degerinin oldugu indekste beta degerlerini al
beta_val = betas[np.arange(len(betas)), idx]

# o indekste kullanilon etkinlik girislerini al
activity input = X test cat[np.arange(len(X test cat)), idx].astype(int)

# gomme katmonindan etkinlik agirliklarin al

activity embedding = weights_embeding activity[activity input]

# o indeksteki zaman degerlerini al
time_input = X test_num[np.arange(len(X_test_num)), idx, @]

# etkinlik agirliklory ile zaman degerlerini birlestir

embed = np.concatenate([activity embedding, time input[:, np.newaxis]], axis=1)

# beta degerleri ile carp
beta_scaled = np.multiply(beta val, embed)

# alpha degerleri ile corparak degisken dikkatini hesapla
alpha_val = alphas[np.arange{len(alphas)), idx]
context = alpha_val[:, np.newaxis] * beta scaled

# Zaman dikkot vektorlerini ve degisken dikkat vektérlerini olustur (ortalama degerleri al)
temporal_vectors = np.mean(alphas, axis=@)
variable wectors = np.mean(context, axis=8)

# Zaman dikkat agirliklarini gorsellestir

pd.DataFrame(temporal vectors, columns=['alpha dikkat agirligi']).plot(kind="bar"')

plt.show()

# Etkinlik etiketlerini hazairla

labels activity = [index activity[key] for key in sorted(index_activity.keys())]
labels_activity.append( zaman')

# Degisken dikkat agirliklarini girsellestir

data variable = pd.DataFrame({'Gzellik degeri': wvariable_vectors, 'Gzellik': labels activity})

data_variable.plot.bar(y="dzellik degeri’', x="dzellik')
plt.show()

Sekil 5.18 LSTM’de dikkat mekanizmast ile agiklamalarin olugturulmasi iglemine ait python kodu

Ogrenilmeyen parametrelerdir. ~ Bu parametrelerin dogru sekilde secilmesi, modelin

performansini biiyiik dlciide etkileyebilir.
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Hiperparametre optimizasyon yontemleri sunlardir:

* Izgara Arama: Belirli hiperparametre degerlerinin kapsamli bir sekilde arastirildig:
en temel yontemdir [55]. Her hiperparametre kombinasyonu icin model egitilir ve

sonuclar capraz dogrulama ile degerlendirilir.

* Rastgele Arama [56]: Izgara aramaya gore daha verimli bir yontemdir.
Hiperparametrelerin belirli bir araliktan rastgele olarak secildigi ve capraz dogrulama
ile degerlendirildigi bir yaklasimdir. Tiim kombinasyonlar tek tek denenmedigi icin

hizlidir, fakat en 1yi hiperparametrelerin se¢ilmesi garanti edilemez.

* Bayes Optimizasyonu [57]: Hiperparametre dizisinde en iyi kombinasyonu bulmak

icin gecmis denemelerden elde edilen bilgilere dayali bir yaklagim kullanir.

Hiperparametrelerin genel performansim1 dogru bir sekilde degerlendirmek icin genellikle
capraz dogrulama kullanilir. Capraz dogrulama, modelin egitim verisine asir1 uyum
saglamadan genel performansini test etmek amaciyla veri setini birden fazla pargaya boler
ve modelin her parca lizerinde nasil performans gosterdigini analiz eder. Hiperparametre
optimizasyonunda modelin performansini degerlendirmek icin kullanilacak metrik de
belirlenmelidir. Bu, dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), duyarlilik (recall), F1 skoru

(f1) ve AUC (roc_auc) gibi bir metrik olabilir.

Bu calismada, hiperparametre optimizasyonu icin XGBoost modeline rastgele arama
yontemi uygulanmistir. Bunun icin Python’da scikit-learn [50] kiitiiphanesinde yer alan

RandomizedSearchCV metodu kullaniimigtir.

Hiperparametre optimizasyonunda rastgele arama yontemi i¢in kullanilan olasi

hiperparametre degerlerini iceren liste Cizelge 5.7°de verilmistir.
Olas1 hiperparametre degerlerini iceren liste iizerinde, Cizelge 5.8’de verilen parametre

degerleriyle RandomizedSearchCV metodu calistiriimigtir.

* estimator: hiperparametrelerinin optimize edilmesi istenilen modeli belirtir.
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Cizelge 5.7 Modelin egitimi i¢in kullanilacak olast hiperparametre degerleri

| Hiperparametre | Olasi Degerler |
colsample_bytree 0.1,0.3,0.5,0.7, 0.9
learning_rate 0.05, 0.1, 0.15, 0.2, 0.25, 0.3
max_depth 10, 13, 15, 20, 25
min_child_weight 2,3,4,5,7
n_estimators 100, 300, 500
subsample 0.2,0.4,0.6,0.8,1.0

Cizelge 5.8 Hiperparametre optimizasyonu i¢in rastgele arama parametreleri

estimator | param_distributions | n_iter | cv | scoring | n_jobs

model | param_dist | 100 | 5 [rocauc | 1

* param_distributions: hiperparametrelerin alabilecegi olas1 degerlerin belirtildigi bir

listedir.

* n_iter: rastgele aramanin kac farkli hiperparametre kombinasyonunu deneyecegini

belirtir.

* cv: capraz dogrulama (cross-validation) igleminin kag¢ kat (fold) lizerinde yapilacagim

belirtir.
* scoring: modelin performansini degerlendirmek icin kullanilacak metrigi ifade eder.

* n_jobs: islemlerin paralel olarak kac ¢ekirdekte ¢alisacagini belirler.

Hiperparametre optimizasyonu sonucunda elde edilen hiperparametre degerleri Cizelge

5.9’da verilmistir.

Cizelge 5.9 Hiperparametre optimizasyonu sonucunda elde edilen hiperparametre degerleri

colsample_bytree | learning rate | max_depth | min_child_weight | n_estimators | subsample
0.7 | 025 | 10 | 7 | 500 | 038

XGBoost modelinin egitiminde kullanilan hiperparametrelerin optimizasyon oOncesi ve
sonrast degerleri ile birlikte bu degerlerle egitilen modelin performans metriklerinin

sonuglar1 Cizelge 5.10°da verilmistir.
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Cizelge 5.10 Hiperparametrelerin optimizasyon oncesi ve sonrasi degerleri ile performans sonuglari

Hiperparametre \ Oncesi \ Sonrasi ‘

colsample_bytree 0.1 0.5
learning rate 0.05 0.3
max_depth 10 15

min_child_weight 2 4
n_estimators 100 500
subsample 0.2 0.8
Dogruluk 0.66 0.74
Hassasiyet 0.58 0.72
Duyarhilik 0.98 0.74
F1-skoru 0.73 0.73
AUC 0.79 0.80
Gecgen siire 0.5 3.5

Elde edilen sonuglara gore hiperparametre optimizasyonundan sonra, belirlenen performans
metriklerine gore tahmin dogrulugunun arttigi ve bununla birlikte modelde iyilesme
saglandig1 goriilmektedir. Asagida, hiperparametre optimizasyonundan onceki ve sonraki
hiperparametre degerlerinin ve performans metriklerinin sonuclarinin karsilastirilmasi

yapilmustir.

5.9.1. Hiperparametrelerin Karsilastirilmasi

* colsample_bytree: Bu parametre, her bir agacin egitiminde kullanilacak 6zelliklerin
oranini ifade eder. Ilk deger olan 0.1’e kiyasla, optimizasyondan sonra bu oran 0.5’e
cikmis, yani model her bir agac icin daha fazla 6zellik kullanmistir. Bu, modelin daha

fazla bilgi kullanarak daha giiclii tahminler yapmasini saglar.

* learning rate: Bu parametre, modelin 6grenme hizin1 belirler. Ilk basta 0.05 gibi
diisiik bir 6grenme oram se¢ilmisken, optimizasyondan sonra bu oran énemli dlgiide
artarak 0.3 olmustur. Daha yiiksek bir 6grenme orani, modelin daha hizl1 6grenmesini

saglar, ancak dikkatli ayarlanmazsa asir1 6grenme riski dogurabilir.
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* max_depth: Bu parametre degeri 10°dan 15’e ¢ikmustir. Daha derin agaglar, modelin
daha fazla parametre 6grenmesine olanak tanir. Ancak modelin agir1 uyum riskini ve

hesaplama siiresini artirabilir.

* min_child_weight: Bu parametre, her yaprakta bulunmasi gereken minimum agirligi
tanimlar. Optimizasyondan sonra elde edilen yiiksek deger, modelin daha basit agaclar

olusturmasini saglar ve asirt uyumu engelleyebilir.

* n_estimators: Optimizasyondan sonra n_estimators degeri 5 katina ¢ikmistir. Bu,
modelin daha fazla aga¢ olusturacagi anlamina gelir ve genellikle daha fazla 6grenme

kapasitesi saglar.

* subsample: Hiperparametre optimizasyonundan sonra subsample degeri onemli
Olclide artmistir. Bu, modelin egitim sirasinda her agacin alt 6rneklemesinde daha
fazla veri kullandigim1 gosterir. Daha yiiksek subsample degerleri genellikle modelin

asirt uyum olasiligin azaltabilir.

5.9.2. Performans Metriklerinin Sonuclarimin Karsilastirilmasi

* Dogruluk: Optimizasyondan sonra dogruluk artmig, yani modelin genel performansi

tyilesmistir. %65 dogruluk oram1 %74 e yiikselmistir.

* Hassasiyet: Bu metrikte de belirgin bir iyilesme goriilmektedir. Optimizasyondan
sonra model, dogru pozitif tahminleri artirmistir. Bu, modelin yanlis pozitif oranini

azaltma bagarisini gosterir.

* Duyarhlik: Optimizasyondan Once oldukca yiiksek bir degerde olan bu metrik
azalmistir. Duyarlilik azalmasi, modelin pozitif siniflar1 yakalama kabiliyetinin bir
miktar diistiiglinii, ancak hassasiyet ve diger metriklerin daha dengeli hale getirildigini

gosterir.
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* Fl-skoru: Bu metrik defismemistir. Bu ise hassasiyet ve duyarlilik arasindaki
dengenin korundugunu gostermektedir. Iyilesme olmamasina ragmen dengeli bir

performans sunar.

* AUC: Bu metrik, optimizasyondan sonra %79’dan %80’e ¢ikarak modelin pozitif ve

negatif siniflar1 ayirt etme yeteneginin ¢ok az da olsa arttigim1 gostermektedir.

* Gecgen siire: Egitim siiresi artmis ve 0.5 saniyeden 3.5 saniyeye ¢ikmistir. Bu, daha
fazla agac olusturulmasi (500) ve daha yiiksek 6grenme orani nedeniyle modelin
hesaplama maliyetinin artmasina baglhidir. Ancak, performans iyilesmesi gdz Oniine

alindiginda bu artis tolere edilebilir diizeyde olabilir.

Hiperparametre optimizasyonu sonucunda modelin dogruluk, hassasiyet ve AUC
metriklerinde belirgin iyilesme saglanmistir.  Duyarlilik metriginde bir miktar diisiis
olmasina ragmen, hassasiyet ve diger metrikler dengelenmistir. Egitim siiresi artmustir,
bu da modelin daha karmasik hale geldigini ve daha fazla hesaplama siiresi gerektirdigini
gostermektedir. Genel olarak hiperparametre optimizasyonu, XGBoost modelinin daha iyi

performans gostermesini saglamistir.

5.9.3. Hiperparametre Optimizasyonu Sonucunda Ac¢iklamalarin Karsilastirilmasi

Hiperparametre optimizasyonu sonucunda elde edilen hiperparametrelerle model
egitildikten sonra aciklamalar1 olusturan Ozelliklerin 6nem degerlerinin hiperparametre
optimizasyonundan onceki degerleriyle karsilastirilmast Cizelge 5.11°de verilmistir. Elde
edilen verilere gore hiperparametre optimizasyonu sonrasi Ozelliklerin onem degerlerinin
artt1g1 goriilmektedir. Onem degeri en cok artan 6zellik, “Insert Date Appeal to Prefecture”
olmustur.  Ayrica “Insert Date Appeal to Prefecture” oOzelliginin dnem degeri “Add
Penalty” 0zelliginin énem derecesini ve “Appeal to Judge” 6zelliginin onem degeri de
”Receive Result Appeal from Prefecture” 6zelliginin 6nem derecesini ge¢cmistir. Bu ise
hiperparametre optimizasyonu sonrast ilgili 6zelligin hedef degiskeni tahmin etmede daha
etkili hale geldigini gostermektedir.
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Cizelge 5.11 Hiperparametre optimizasyonu 6ncesi ve sonrasi dzelliklerin 6nem degerleri

] Ozellik \ Oncesi \ Sonrasi \ Artis Oram (%) ‘

Payment 0.3262 | 1.1806 261

Send Fine 0.1344 | 0.4488 233

Insert Fine Notification 0.1071 | 0.3031 183

Add Penalty 0.0332 | 0.1221 267

Insert Date Appeal to Prefecture 0.0287 | 0.1378 380
Send Appeal to Prefecture 0.0139 | 0.0244 75

Receive Result Appeal from Prefecture | 0.0029 | 0.0060 106

Appeal to Judge 0.0026 | 0.0076 192

Notify Result Appeal to Offender 0.0016 | 0.0023 43
Create Fine 0.0000 | 0.0000 0

AS3: XAl ile giiclendirilmis PPM tekniklerinin karar verme siireclerine etkisi nedir?

Tahmine dayali siire¢ izleme modellerinin sonuglarindan ne yapilmasi gerekecegi, son
kullanicilar tarafindan anlagilamamaktadir. XAl yontemleri, tahmin modellerinin bu tahmini
yaparken nelere dikkat ettigi ve hangi 6zelligin tahminin sonucuna nasil bir etki ettigini
gostererek bu sonuglarin anlagilmasina yardimci olur. Elde edilen sonuglarin mevcut
is siiregleri iizerinden degerlendirilmesiyle hangi 6zelliklere 6nem verilmesi ya da hangi
ozelliklerin gozden ¢ikarilmasi gerektigi bilgisi elde edilerek karar verme siire¢lerinin daha

etkin ve verimli olmasin saglar.

Bu calisma kapsaminda tahmine dayali siire¢ izleme i¢in kullanilan XGBoost modeline
uygulanan SHAP yoOnteminin agiklamalar1 ele alinarak en az etkili 6nem degerine sahip
olan “Create Fine” etkinligi, modele verilen ozelliklerden c¢ikarilarak hiperparametre
optimizasyonu isleminden Onceki hiperparametre de8erleriyle model tekrar calistirilmig
ve tahmin sonuglartyla ilgili olarak Cizelge 5.12°de verilen degerler elde edilmistir. Bu
sonuglara gore XAI yoOntemi ile belirlenen en az Oneme sahip Ozellik cikarildiginda,
hiperparametre optimizasyonu igsleminden sonraki sonuclara yakin degerler elde edilmisgtir.
Bu da hiperparametre optimizasyonu gibi uzun siiren maliyetli islemlerin yapilmadan daha
kisa siirede istenilen tahmin sonuglarina ulagilabilecegini gostermektedir. Ayrica modelin 3.5
saniyeye kiyasla 0.5 saniye gibi daha kisa siirede ayni tahmin degerlerine ulagmasi, yiiksek

boyutlu is siireclerini iceren verilerde zamandan ve enerjiden tasarruf edilmesini saglayabilir.
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Cizelge 5.12 "Create Fine” etkinligi ¢ikarildiktan sonraki tahmin sonuglarinin kargilagtirilmasi

] Metrik \ Optimazasyon Oncesi \ Optimizasyon Sonrasi \ ”Create Fine”

Dogruluk 0.66 0.74 0.74
Hassasiyet 0.58 0.72 0.72
Duyarlilik 0.98 0.74 0.74
F1-skoru 0.73 0.73 0.73
AUC 0.79 0.80 0.80
Gecen siire 0.5 3.5 0.5

XGBoost modelinin SHAP sonuglarindan en ¢ok etkili onem degerine sahip olan "Payment”
etkinligi, modele verilen 6zelliklerden ¢ikarilarak hiperparametre optimizasyonu isleminden
onceki ve sonraki hiperparametre degerleriyle model tekrar c¢alistinnldifinda tahmin
sonuglartyla ilgili olarak Cizelge 5.13’te verilen degerler elde edilmistir. Bu verilere gore
hiperparametre optimizasyonu yapilmis olsa dahi XAl sonuglarina gore en etkili 6zelligin
cikarilmasi ile Cizelge 5.12°de elde edilen tahmin degerlerinden daha diisiik degerler elde
edilmistir. Bu da XGBoost modeline uygulanan XAl yontemiyle olusturulan aciklamalarin
karar verme siireclerinde ne kadar etkili oldugunu ve bu agiklamalarin tahmin sonuglarina

etkisinin hiperparametre optimizasyonundan daha dnemli oldugunu gostermektedir.

Cizelge 5.13 "Payment” etkinligi ¢ikarildiktan sonraki tahmin sonug¢larinin kargilastiriimasi

] Metrik | Optimizasyon Oncesi | Optimizasyon Sonrasi

Dogruluk 0.69 0.69
Hassasiyet 0.65 0.65
Duyarlilik 0.74 0.75
F1-skoru 0.69 0.70
AUC 0.68 0.72
Gecgen siire 0.7 3.6

Bu calisma kapsaminda tahmine dayali siire¢ izleme i¢in kullanilan LSTM modeline
uygulanan dikkat mekanizmasinin agiklamalarinin model her egitildikten sonra farkli
olmasi nedeniyle XAl yontemleri ile giiclendirilen derin 6grenme modellerinin karar verme
stireclerine etkisi ol¢iilememistir. Bu da vaka ¢alismas1 kapsaminda kargilagilan zorluklardan

birisi olmustur.
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6. SONUCLAR

Bu calismadan elde edilen sonuclar, PPM’de XAI'nin gelisen yapisini vurgulayarak, son
kullanicilar i¢in aciklanabilirligin 6nemini, metinsel verilerin tahmine dayali modelleri
zenginlestirme potansiyelini ve hem kavramsal hem de ampirik cercevelerdeki ilerlemeleri
gostermektedir. Bu bulgular, tahmine dayali modellerin yorumlanabilirligini iyilestirmeyi ve
cesitli 1s alanlarinda karar verme siireclerini gelistirmeyi amaglayan gelecekteki arastirma

yonlerine zemin hazirlamaktadir.

Tahmine dayal: siire¢ izleme i¢in XAI'de kaydedilen ilerlemelere ragmen, ¢esitli zorluklar
ve gelecekteki arastirma yonleri tespit edilmistir. Bunlarin i¢inde, son kullanicilar igin
aciklamalarin anlasilabilirliinin artirilmasi, agiklama olusturma siirecine alan bilgisinin
dahil edilmesi, karmagsik olay giinliikleri ve siirecleriyle basa cikilmasi ve aciklamalarin
giivenilirliginin degerlendirilmesi ve dogrulugunun saglanmasi yer almaktadir.  Bu
zorluklarin iistesinden gelmek i¢in kullanici odakli, etki alanina duyarli, dlceklenebilir ve
giivenilir XAl ¢oziimleri gelistirmek amaciyla arastirmacilar ve uygulayicilar arasinda ortak

caba gereklidir.

Bu calisma kapsaminda gerceklestirilen vaka calismasi i¢in kullanilan makine 6grenimi
ve derin 6grenme modellerinde siire¢ verisiyle calismanin, diger verilerle calismaya
kiyasla ¢esitli zorluklariyla karsilagilmistir. Bu zorluklarinda birisi bir etkinligin 6ncesinde
gerceklesen etkinlikleri ele alabilmek amaciyla Onek isleminin hem makine 6grenimi
hem de derin 6grenme modeli i¢in gerceklestirilmesidir. Bununla birlikte derin 6grenme
modellerinin sabit boyutlu girislere ihtiya¢ duymasi sebebiyle, 6nek islemiyle olusturulan
farkli uzunluklardaki etkinlik dizilerinin ayn1 uzunluga getirilmesi i¢in dolgulama adi verilen
islemin bu modeller icin gerekli oldugu goriilmiistiir. Tiim bu islemler i¢in her bir olay
grubunu birlikte ele alarak belirli bir sira icerisinde islem yapmak da siire¢ verileriyle
calismanin getirdigi zorluklardan birisi olmustur. Bunlara ek olarak, derin 68renme
modellerinde siire¢ verisiyle calismanin ayni egitim parametreleriyle sabit agiklamalar

olusturmamasi da karsilagilan zorluklardan bir digeri olmustur.
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Tahmine dayali siire¢ izleme tekniklerinin tahmin kalitesi konusunda bu c¢alisma
kapsamindan kullanilan XGBoost modeli, hiperparametre optimizasyonu isleminden once
LSTM modelinden dogruluk ve hassasiyet metriklerinde daha diisiik performans gosterirken
hiperparametre optimizasyonundan sonra LSTM modeline bu metriklerde ¢ok yakin sonuglar
vermigtir. ~ Ayrica tahmin kalitesi konusunda AUC metrigi agisindan her iki modelin
performansinin da %80’e yakin bir degerde olmasi, pozitif siniflar1 negatif siniflardan benzer
dogrulukla makul bir seviyede ayirabildiklerini gostermistir. Modellerin tahmin sonuglarini
elde etmesi i¢in gecen siire degerlendirildiginde ise XGBoost modelinin LSTM modeline
gore cok daha hizli ¢calisarak benzer tahmin kalitesini ¢ok kisa bir siirede elde etmesi, biiyiik
veri kiimelerinde veya hizli sonug gerektiren durumlarda XGBoost modelinin daha avantajl

olabilecegini gostermisgtir.

Tahmine dayali siire¢ izleme tekniklerine XAl yontemleri uygulandiktan sonra elde edilen
aciklamalar konusunda parametre degerlerinin degistirilmeden bu c¢alisma kapsaminda
kullanilan LSTM modelinin her egitim sonunda farkli ciktilar vermesi ve XGBoost
modelinin her egitim sonunda sabit ciktilar olusturarak daha istikrarli olmasi, bir makine
0grenimi modeli olan XGBoost’un bir derin 6grenme modeli olan LSTM’ye gore daha

yorumlanabilir bir tahmine dayal1 siire¢ izleme modeli oldugunu gostermistir.

Bu calismada gercgeklestirilen vaka calismast kapsaminda ayrica, XGBoost modeline
uygulanan SHAP yonteminin acgiklamalari ele alinarak en az etkili onem degerine sahip
ozellik ¢ikarildiginda hiperparametre optimizasyonu islemi yapilmadan da performans
sonuclar1 olarak bu islemden sonrakine benzer bir tahmin kalitesine ulasildig1 goriilmiistiir.
Bu ise makine 6grenimi modeli olan XGBoost’un agiklamalardan yararlanildig: takdirde
hiperparametre optimizasyonu gibi uzun siiren maliyetli islemlerin yapilmadan ve daha kisa
siirede benzer tahmin kalitesine ulagsabildigini gostermistir. En ¢ok etkili nem degerine
sahip Ozellik cikarildiginda ise hiperparametre optimizasyonu yapilsa dahi performans
sonuglart olarak daha diisiik tahmin kalitesi elde edilmistir. Bu elde edilen sonuglar,
XGBoost modelinde SHAP yontemiyle olusturulan agiklamalarin karar verme siireclerinde
ne kadar etkili oldugunu ve acgiklamalarin tahmin kalitesine etkisinin hiperparametre

optimizasyonundan daha 6nemli oldugunu gostermistir. LSTM modeline uygulanan dikkat
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mekanizmasinin her egitim sonucunda farkli c¢iktilar iiretmesi sebebiyle XAl yontemiyle
desteklenen derin 6grenme modellerinin karar verme siireglerine etkisi olclilememistir. Bu

durum ise karsilasilan zorluklardan birisi olmustur.

Gelecekteki ¢alismalarin odak noktasi, 6zellikle derin 6grenme modellerini kullanan mevcut
tahmine dayal: siire¢ izleme tekniklerin i¢sel mekanizmalarinin gelistirilmesi ve buna bagh
olarak tahmin kalitesinin ve yorumlanabilirli§inin artirilmasi ile XAI yontemlerinin gelisen
yapay zeka teknolojileriyle desteklenerek kullanict odakli, daha anlagilabilir aciklamalarin
sunulmasi olacaktir. Aciklanabilir yapay zeka destekli tahmine dayali is siirecleri alaninin
gelecekteki basarisi, slire¢ paydaslarinin ihtiya¢g ve beklentileriyle uyumlu, anlasilabilir,
giivenilir, baglamsal olarak ilgili ve eyleme doniistiiriilebilir agiklamalar liretme yetenegine

bagh olacaktir.
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