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Ozetce —Hiperspektral veriler, barmdirdiklan yiiksek mik-
tardaki spektral bilgi ile simiflandirmada yiiksek basarim imkam
saglarlar. Bununla birlikte, makine 6grenmesi yaklasimlarmn
biitiinilyle kara kutu veya en azindan ara asamalar1 kapah
olabilen yapilar1 smiflandirma siireclerini genellikle yorumlan-
masl zor ve aciklanabilirligi diisiik kilmaktadir. Bu calisma
kapsaminda, bir aciklanabilir yapay zeka (AYZ) yontemi olan
SHAP, hiperspektral siniflandirma siirecinin yorumlanabilirligi
icin kullanllmaktadir. Onerilen yaklasim ile, egitilen simflandirma
modeli iizerinden, her bir sinif icin, bant-tabanli SHAP degerleri
elde edilerek, spektral bantlarin sinif-tabanh olarak simflandirma
siirecindeki katkilarina dair nicel bir degerlendirme elde edil-
mektedir. On deneysel sonuclar bu bildiride sunulmustur ve
yaklasimin potansiyeline 151k tutmaktadir.

Anahtar Kelimeler—aciklanabilir yapay zeka (AYZ), hiperspekt-
ral, SHAP, siniflandirma, yorumlanabilirlik.

Abstract—Hyperspectral data enable high classification ac-
curacies due to the large amount of spectral information they
contain. However, the complete black box or at least partially
opaque nature of machine learning approaches often make
classification processes challenging to interpret and low in exp-
lainability. In this work, SHAP, which is an explainable artificial
intelligence (XAI) method, is used for the interpretability of
hyperspectral classification. For each class, band-based SHAP va-
lues are obtained over the trained classification model, providing
a quantitative evaluation of the contribution of the spectral bands
to the classification process. Preliminary experimental results are
provided in this paper, and shed light on the proposed method’s
potential.
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1. Giris

Yapay sinir aglarinin yaklagik 80 yil 6nce ilk ortaya ¢iki-
sindan bu yana, makine 0grenimi alaninda ciddi ilerlemeler
kaydedilmigtir. Etkili 6grenme algoritmalari ve donanimsal
hizlandirma destegi ile, ilk zamanlarda dillendirilen sinir agla-
rina yonelik bir¢ok elestiri kaynagi ortadan kalkmistir. Ancak
biri hala kendinden stz ettirmektedir: aciklanabilirlik ve yo-
rumlanabilirlik. Tiiriinden bagimsiz olarak, s1§ veyan derin fark
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etmeksizin (6rnegin evrigsimsel sinir ag1, otokodlayici, vb.), tim
yapay sinir aglar1 birer "kara kutu" olarak betimlenmektedir
ve gerceklestirdikleri tahminlerin neden-sonu¢ bagintilarinin
tespiti genelde giigtiir. Ac¢iklanabilir Yapay Zeka (AYZ) (Exp-
lainable Artificial Intelligence - XAl) bu gereksinime istinaden
ortaya ¢ikmustir ve cesitli araclar ile bir karar, tahmin veya
kestirimin arkasinda yer alan nedenleri ve isleyisi sergilemeyi
ve/veya anlagilabilir kilmay1 hedefler.

Son yillarda AYZ’ye yonelik ilgi katlanarak artmistir. Ha-
liyle bu durum uzaktan algilama alanina da yansimis olup,
yayimlanmig ¢aligmalarin sayis1 hizla artmaktadir. Uzaktan al-
gilama baglamindaki erken bir olgu-sonrasi (post hoc) yorum-
lanabilirlik girisimine [1] ¢alismasinda rastlanmaktadir. Tarim
tirtinlerinin fenolojik modeller araciligi ile siniflandirilmasinin
yer aldig1 bu 6rnekte, Sentinel-2 goriintiileri kullanilmig ve ya-
pay sinir aginin etkinlestirmeleri bulutlu ve bulutsuz havalarda
gorsellestirilmigtir. Boylece agm bulut siizgecleme yetkinligi
hakkinda ¢ikarimlar elde edilmistir. Bir diger 6nemli caligmada
ise [2], yine Sentinel-2 goriintiileri ile yer kullanim haritasi
iretimi amaciyla ¢ift-yonlii uzun kisa vadeli bellek aglar1 kul-
lanilmigtir. Olgu sonrast ¢éziimleme yaklagimini benimseyen
bu yayinda, Ispanya iizerindeki zaman serileri islenmis, ve ag
etkinlestirmeleri iizerinden hangi dalga boylarinin uygulama
icin daha onemli ve yararli oldugu arastirtlmigtir. AYZ ama-
cryla evrisimsel sinir aglan ile birlikte kullanilan bir yorum-
lanabilirlik yaklagimi olarak Sinif Etkinlestirme Haritalama
(Class Activation Mapping - CAM) 6zellikle 6ne ¢ikmaktadir
[3]. Siniflandirma esnasinda siif bagina onem haritalarinin
hesaplanmasi ile orneklerin uzamsal olarak nerelerinin katki
sagladigim belirlemekte yararli olmustur. Bir dier aragtirma
istikametinde ise, modelin yerine tekil tahminlerin yorumlana-
bilirligine odaklanilmaktadir. Bu baglamda Shapley eklemeli
aciklamalar (SHapley Additive exPlanations - SHAP) [4] her
girdi Oznitelik yoney boyutunun nihai sonuca olan katkisini
hesaplamaya odaklidir ve yaygin olarak kullanim bulmak-
tadir. Ornegin [5]’de, ¢ok katmanli bir yapay sinir aginim,
2018’de Endonezya’da yer alan deprem sonrasi, WorldView-
3 goriintiilerindeki deprem kaynakli bina hasarlarimin tah-
minlerini yorumlamak i¢in kullamilmistir. SHAP’1n bir diger
kullanim 6rneginde ise [6], optik goriintiilerden kentsel bitki
ortiisiintin derin sinir aglar1 ile haritalandirilmasinda renk uzay1
ve doku Oznitelikleri konu alinmigti. SHAP yakin tarihte



hiperspektral goriintii iglemede de kullanim bulmustur, [7]’de
tayfsal 1sinimolger Slgiimleri ile farkli biiylime asamalarindaki
bugdayda azot igerigi kestiriminde dalgaboylarinin dneminin
tespiti amactyla kullanilmustir, [8]’de ise Cinghay-Tibet platosu
tizerinden alinan hiperspektral dlciimlerden yer iistii biyokiitle
evirme uygulamasi i¢in mevsim, ¢imen uzunlugu ve spektral
bantlarin 6neminin tespit edilmesi amaciyla kullanilmugtir .
[97’de SHAP, hiperspektral ve LiDAR verilerden uzun kisa-
soluklu bellek (Long Short-Term Memory - LSTM) ile muisir
rekolte kestirimi i¢in uzaktan algilama indekslerinin 6nemini
6lgmek amaciyla kullanilmigtir. [10]°de ise Kirgehir iizerinden
alman 20 spektral bantli Jilinl-GPOl verisi iizerinde elle
etiketleme sonrast spektral bantlarin siniflandirma bagarimina
etkisi SHAP ile yorumlanmstir.

Bu calisma kapsaminda, SHAP yontemi, hiperspektral ve-
rilerin siniflandirilmasinda bant-tabanli yorumlanabilirlik ama-
cryla kullanilmaktadir. SHAP ile, spektral bantlarin hiperspekt-
ral veride siniflandirma kararina katkisit sinif tabanli olarak
elde edilmekte ve bu vesileyle, her bir sinif i¢in hangi spektal
bantlarin smiflandirma siirecinde daha yiiksek 6nem tasidigi
konusunda nicel bir degerlendirme elde edilmektedir. SHAP
ve benzeri AYZ yaklagimlarinin bant tabanli yorumlanabilirlik
icin kullanilmasi, geleneksel bant se¢imi yaklagimlari yerine,
siniflandirma modelinin de siirece dahil edilmesini saglamakta
ve bu sayede ugtan uca (end-to-end) bir yaklasim sunmaktadir.

II. YONTEM
A. SHAP

SHAP [4], oyun teorisi baglaminda 1953’de ortaya cikan
ve bir oyundaki tiim oyuncularin adil bir sekilde oyun sonrasi
odiillerini almasi ile ilgili olan Shapley degerlerine dayanir.
Makine Ogrenimi baglaminda ise, oyun, model tarafindan
gerceklestirilen tahmin/kestirim, oyuncular, ona katki saglayan
girdi Oznitelikleri, 6diil ise her Ozniteligin tahmine/kestirime
olan katki diizeyidir.

SHAP toplamsal bir yontem olup, karmagsik bir makine
ogrenimi modeli g(x) i¢in, agiklanabilir yaklagik bir f(x)
modeli sunmay1 amagclar:

fl@)=¢o+ > dix; (1
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Bu denklemde, ¢y Onyargi terimidir ve makine 6grenimi mode-
linin tiim olast 6znitelik konfigiirasyonlar1 arasindaki ortalama
tahminini ifade eder; ¢; ise, i. Ozniteligin Shapley degeridir.
Denklem 1’e gore, SHAP modelin tahminini tim 6znitelik-
lerden gelen katkilarin toplami olarak ifade eder. SHAP her
Oznitelige, aralarindaki etkilesimleri hesaba katacak sekilde
essiz bir onem yoneltir. Shapley degeri, her 6zniteligin model
sonucuna hem kendi tekil etkisini, hem de diger Oznitelikleri
ile birlikte ortaya ¢ikan etkisini hesaba katar. Shapley degerleri
Ozniteligin sonuca olan katkisina bagh olarak pozitif veya ne-
gatif olabilir. Pozitif Shapley degerleri, sz konusu dzniteligin
tahmin degerini artirdigini, negatif Shapley degerleri ise onu
azalttigini ifade eder. Shapley degerinin mutlak degeri ise, ait
oldugu ozniteligin sonucu hangi diizeyde etkiledigi anlamini
tagir. Ayrica, farkli Ozniteliklere ait degerler karsilastirilarak
hangi 6zniteligin model ciktisina etkisinin daha fazla oldugu
konusunda bilgi edinilir.

B. Rastgele orman

Karar agaclari, belirli kararlar yonelten olay serilerinden
olugur. Bu agaglarin her diigiimii bir 6zniteligin sinamasindan
ibarettir ve her dali o smnamanin bir sonucunu ifade eder.
Gozetimli egitim esnasinda, etiketli veri ile egitilen karar
agacinin, asgari sayida soru ile bagarili sonuglar vermesi talep
edilir. Bunu basarmak i¢in de enformasyon kazanci ilkesine
gore Ozniteliklerin sinanma sirasi belirlenir. Rastgele orman
(Random Forest - RF) [11] ise, tek bir karar agaci yerine,
birbirinden farkli ¢ok sayida karar agaci iiretir ve tahminlerini
kaynagtirir. Tek veri kiimesinden birden fazla karar agaci elde
etmek icin iki yontem kullanilir. Ilki, torbalamadir (bagging),
ve egitim kiimesinden rastgele alt-kiimelerin secilip, her biri
ile ayr1 bir karar agacinin olusturulmasindan ibarettir. Digeri
ise Oznitelik torbalama (feature bagging) olarak bilinir, ve
onda ise, her karar agacinin Ozniteliklerin rastgele bir alt-
kiimesi ile egitilmesi ongoriiliir. Bu igslemler sonucunda ortaya
¢ikan karar agaclar toplulugu veya ormaninin tahminler kiimesi
cesitli yontemler ile kaynastirilabilir. Ornegin en yaygin olani
¢ogunlugunun tahmininin se¢ilmesidir.

C. Onerilen yaklasim

Bu calismada hiperspektral verilerin siniflandirilmasinda
spektral bant-tabanli yorumlanabilirli§in elde edilmesi amacg-
lanmaktadir. Yorumlanabilirlik, 6zellikle kara kutu niteligin-
deki derin aglar i¢in kritik onemde olmakla birlikte, her
makine 6grenme yaklasimi icin yaklagimin calisma siirecinin
ve sonuglarinin anlamlandirilmasi ve agiklanabilmesi agisindan
onem tagimaktadir.

Bu ¢alisma kapsaminda siniflandirma yontemi olarak yay-
gin kullanilan bir s1g yaklagim olan rastgele orman yontemi ve
yorumlanabilirlik icin SHAP yonteminin karar agaclar1 ve rast-
gele orman gibi topluluk yontemleri i¢in gelistirilmig versiyonu
olan TreeSHAP [12] kullanilmaktadir. Egitilen siniflandirma
modeli TreeSHAP yontemine girdi olarak verilmekte ve bant
tabanli SHAP degerleri elde edilmektedir. Bu sayede, verinin
spektral bantlarinin siniflandirilma siirecine katkisi konusunda
sayisal degerler ile ifade edilen nicel bir degerlendirme elde
edilmektedir. Bant tabanli bu degerler spektral bantlar ve
siniflandirma yontemi arasindaki iligkinin ve siniflandirma sii-
recinin daha yorumlanabilir / a¢iklanabilir olmas1 amaclartyla
kullanilabilecegi gibi, yiiksek SHAP degerleri veren spektral
bantlarin korunmasi ve digerlerinin elenmesi ile SHAP tabanl
bant se¢imi ve boyut azaltimi amaciyla da kullanilabilir.

III. DENEYSEL SONUCLAR

Bu calismada deneysel sonuglar ROSIS alicist ile alinmis
Pavia Universitesi hiperspektral verisi iizerinden elde edil-
migtir. Veri 610 x 340 piksel boyutlarindadir ve uzamsal
¢Oziintirliigii 1.3 metredir. Spektral araligr 0.43 - 0.86 um
olan veri, 103 spektral banttan olugsmaktadir ve yer dogrusu
9 smiftan olugmaktadir.

Caligma kapsaminda Pavia Universitesi verisinde rastgele
orman yontemi %10 egitim oraninda egitim sonrast siniflan-
dirma gergeklestirilmigtir. Gini kriterli rastgele orman mo-
delinin parametreleri, 1zgara arama capraz-dogrulamasi (grid
search cross-validation) ile belirlenmistir. Buna gore agag
sayis1 400, en fazla derinlik 40, diigiim ayristirmak i¢in en
kiigiik 6rnek sayis1 2, yaprak diigiimii olmak icin gereken en
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Sekil 1: SHAP degerleri



kiictik 6rnek sayisi 1 olarak belirlenmigtir. Bu parametreler ile
egitilen rastgele orman modeli iizerinden treeSHAP yontemi
ile SHAP degerleri elde edilmigtir. Sinmif tabanli ortalama
SHAP degerleri Sekil 1°de gosterilmektedir. Bu grafiklerde x
ekseni spektral bantlari, y ekseni ise o sif ile iligkili piksel
vektorleri iizerinden hesaplanan ortalama SHAP degerlerini
gostermektedir. Beklendigi tizere, her sinif icin birbirinden
oldukga farkli grafikler elde edilmisgtir.

Sekil 1°deki pozitif SHAP degerleri, ilgili spektral bantlarin
model tahminine pozitif katki sagladigini ifade etmektedir.
Bagka bir deyisle, Sekil 1’de her bir siif icin, kullanilan si-
niflandirma yonteminin egitilen modeli i¢in SHAP yonteminin
caligma mantigina gore o sinif icin anlamli, o sinift ayrigtirma
yetenegi yliksek, spektral bantlar1 ifade etmektedir. Sekil 2’de
asfalt sinift icin elde edilen SHAP degerleri normalize edil-
dikten sonra iki farkli bant icin gorsellestirilmistir. Sekil 1°de
goriildiigii lizere, asfalt smifi i¢in, 103. bant yiiksek ortalama
SHAP degeri elde edilen, 55. bant ise goreceli olarak diisiik
bir ortalama SHAP degeri elde edilen bant olmustur. Sekil
2’de sunulmusg olan gorsellerde asfalt stmifinin ayristirilabilirlik
durumlart bu sonuglari desteklemektedir. Sekil 3’te ise zift
siifi icin normalize edilmis SHAP degerleri, 11. bant ve 103.
bant i¢in gorsellestirilmistir. Zift sinifi, bu sinif icin ortalama
SHAP degerleri daha yiiksek olan 11. bant gorselinde, 103.
bant gorseline gore daha ayrisir yapida goriinmektedir.

Onerilen yaklasim sonucu elde edilen nicel degerler ile,
kullanilan smiflandirma modeline bagli olarak, simf tabanli
bant se¢cimi ve boyut azaltimi yapilabilecegi gibi, siiflar ile
ilgili o smiflara 6zel yeni Ozniteliklerin elde edilmesine 1g1k
tutulmasi imkan1 da bulunmaktadir.

Sekil 2: Asfalt SHAP deger gorselleri a) 103. bant, b) 55. bant

IV. VARGI

Bu caligmada yorumlanabilir hiperspektral siniflandirma
icin SHAP yontemi kullanilmasi 6nerilmektedir. Siniflandirma
modeline uygulanan treeSHAP yontemi ile spektral bantla-
rin farkli siniflar icin siniflandirma modelinin ¢iktisina kat-
kis1 hakkinda nicel bir degerlendirme elde edilebilmektedir.
Onerilen yontem, her simf icin, simiflandirmaya bant-tabanli
yorumlanabilirlik saglamaktadir. On deneysel sonuglar Pavia
Universitesi hiperspektral verisi ve rastgele orman yontemi
icin, ortalama SHAP degerleri gorselleri cinsinden bu bildi-
ride sunulmustur. Caligmanin ilerletilmesi ile hem elde edilen
sonuglarin spektral imzalardaki ayirt edici 6znitelikler ile bant

Sekil 3: Zift SHAP deger gorselleri a) 11. bant, b) 103. bant

tabanli uyumunun, hem de yorumlanabilirlik tabanli 6zgiin bir
bant secimi ve boyut azaltimi yaklagiminin siniflandirma baga-
riminda etkisinin denetlenmesi planlanmaktadir. Olas1 gelecek
caligmalar arasinda hiperspektral verilerin evrigimli sinir aglar
gibi derin 6grenme yaklagimlari ile siniflandirilmasi siirecinde
SHAP tabanli analizlerin gerek spektral bant gerek ise ¢ikarilan
oznitelik uzaylar iizerinden gerceklestirilmesi sayilabilir.
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