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Bu ¢alismada, Yapay Zekd algoritmalart kullanilarak Kardiyovaskiiler hastaliklarin tanist yapilarak
Aciklanabilir Yapay Zeka ile yorumlanmugstir. | In this study, the diagnosis of cardiovascular diseases
was made using Artificial Intelligence algorithms and interpreted with Explainable Artificial
Intelligence.
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Sekil A: Kardiyovaskiiler hastaliklarin tanist ve yorumlanmas: [Figure A: Diagnosis and
interpretation of cardiovascular diseases

Onemli noktalar (Highlights)
»  Kardiyovaskiiler hastaltklarin otomatik tanisi | Automatic diagnosis of cardiovascular
diseases
»  YZ modelleri ile Cardiyovaskiiler hastaliklara tani konulmas: | Diagnosing cardiovascular
diseases with Al models
»  Acgiklanabilir YZ modelleri ile hastalik tamilarmmin yorumlanmast | Interpreting disease
diagnoses with explainable Al models

Amag (Aim): Kardiyovaskiiler hastaliklarin YZ yontemleri ile tanisi ve A¢iklanabilir YZ ile sonuglarin
seffaflastirilmasi. | Diagnosis of cardiovascular diseases with Al methods and making the results
transparent with Explainable Al.

Ozgiinlitk (Originality): Kardiyovaskiiler hastaliklarimn  tani  sonuclarimn — gorsel olarak

yorumlanmasi/ Visual interpretation of diagnostic results of cardiovascular diseases

Bulgular (Results): Kullanilan ii¢ YZ modelinde benzer sonuglar elde edilmistir. CNN modeli %73,5
en yiiksek dogruluk orant bulunmugtur. | Similar results were obtained in the three Al models used.
The CNN model was found to have the highest accuracy rate of 73.5%.

Sonu¢ (Conclusion): A¢iklanabilir YZ ile de daha seffaf sonuglar olusturarak erken tam ile tedavi
stireglerine katki saglayabilecegi ongoriilmiistiir. | It is envisaged that explainable Al can create more
transparent results and contribute to early diagnosis and treatment processes.
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Kardiyovaskiiler hastaliklar diinyada en Oliimciil hastaliklarin basinda gelmektedir. Riski
azaltmada erken teshis olduk¢a onemlidir. Bu c¢alismada Yapay Zekd (YZ) algoritmalar
kullanilarak Kardiyovaskiiler hastaliklarin erken teshisindeki etkisi aragtirilmaktadir. Caligmada
derin Ogrenme algoritmalarindan ANN, CNN ve LSTM algoritmalari kullanilarak,
Kardiyovaskiiler Hastaliklarin teshis edilmesi ve agiklanabilir YZ ile siniflandirmanin daha seffaf
olarak sunulmasi amaglanmistir. Yapilan ¢aligmada bu ii¢ yontemin de benzer sonuglar verdigi
ve agtklanabilir YZ ile de neden hasta veya hasta olmadigina iliskin bilgiler ortaya konulmustur.
Kullanilan ti¢ YZ modelinde benzer sonuglar elde edilmistir. CNN modeli %73,5 en yiiksek
dogruluk orani bulunmustur. Bu bulgular, YZ modellerinin Hastalik teshislerinde etkin bir arag
olarak kullanilabilecegini ve Agiklanabilir YZ ile de daha seffaf sonuglar olusturarak erken tani
ile tedavi siireglerine katki saglayabilecegini ortaya koymaktadir.
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Cardiovascular diseases are one of the deadliest diseases in the world, and early diagnosis is
essential. This study investigates the effect of Artificial Intelligence algorithms on the early
diagnosis of Cardiovascular Diseases. The aim of the study is to diagnose cardiovascular diseases
by using artificial intelligence algorithms (ANN, CNN, and LSTM) and to present the
classification more transparently with explainable artificial intelligence. Similar results were
obtained in the three Al models used. The CNN model was found to have the highest accuracy
rate of 73.5%. This study revealed that these three methods gave similar results, and with
Explainable Artificial Intelligence, information was revealed about why the patient was or was
not sick. These findings reveal that Artificial Intelligence models can be used as effective tools
in disease diagnosis and that artificial intelligence can create more transparent results and
contribute to early diagnosis and treatment processes.

1. GIRIS (INTRODUCTION)

Kardiyovaskiiler hastaliklar (KVH) {ilkemizde ve
tim diinyada ¢ok yaygin gorillen ve diinyada
Olimciill  hastaliklarin ~ baginda  gelen  bir
hastaliktir[1]. Diinya Saglk Orgiitiinin(WHO)
2019 verilerine gore ortalama 17.9 milyon insanin
bu hastaliktan hayatini kaybetmesine neden olan ve
tim tlkelerde vefat eden insanlarin sayisiin
%38’ine karsilik geldigi hesaplanmaktadir[2].
KHV’da oOlimciill olma nedeni genellikle
damarlardaki tikanikliklardan meydana gelen kanin
beyne ve kalbe ulagiminda yasanan sorunlardir. Bu
tikanikliklarin en Onemli nedeni damarlarin ig
duvarlarinda yag birikerek damar1 tikamasidir.

Ayrica KHV’ da yoksulluk, stres ve genetik etkenler
de Onem arz etmektedir[3]. Tikanan damarlarin
hemen agilmast ve dolasim sisteminin saglikh
ylirlimesi gerekmektedir aksi hallerde ise kalp krizi,
beyin kanamasi gibi durumlar ortaya ¢ikabilmekte,
fel¢ kalma ve hayatim kaybetme durumlar
olusmaktadir. Bu yiizden erken tani ve teshis
oldukga 6nemlidir [4].

Son yillarda bu hastaliklarin teshis ve tedavi
stireclerinde Yapay zeka (YZ) teknikleri olan
makine Ogrenimi (ML) algoritmalarinin
uygulanmasi savunulmaktadir, ML denklemlerinin
dogrudan yontemle iyi uyum sagladigi bulunmustur
[5-7]. Sengur ve arkadaslari tarafindan ML ile temel
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bilesen analizi (PCA), K-en yakin komsu (KNN)
algoritmalar1 kullanilarak kalp seslerini analiz
ederek kalp kapakciklarinin sagligimi belirleyen
siniflandirma ¢aligmasinda a % 95.9 duyarlilik ve %
96 ozgiilliik oran1 elde edilmistir [8]. Cilhoroz
tarafindan yiiriitilen Kardiyovaskiiler hastaliktan
olimii etkileyen faktdrlerin tamimlanmasi igin
OECD iilkeleri iizerine bir c¢alisma baslikli
arastirmada  en  kiicik  kareler = yontemi
kullanilmigtir. Caligmalarinda sigara igme ve icki
icme gibi zararli alisgkanlhiklarinin KVH'ye bagh
Olimler iizerinde olumlu bir etkisi oldugunu
belirlemistir [9]. Veri madenciligi yontemleriyle
kalp ve damar hastaliklar1 tahmini konulu yapilan
baska bir c¢aligmasinda yoOntemlerin performans
karsilastirmas1  yapilmustir. Bu  calismada
simiflandirict performanst Hidden Naive Bayes
(HNB) algoritmasinin %84,8 basar1 orani ile en iyi
performansi gosterdigi sonucuna ulasilmistir[10].

Kaba  ve  digerleri  tarafindan  yazilan
kardiyovaskiiler —hastalik tahmininde makine
Ogrenmesi siniflandirma algoritmalarinin

karsilastirlldigi ¢alismada Lojistik regresyon(LR)
analizi performansi %86,76 dogrulukla rastgele
orman algoritmasindan sonra basarili sonuglar elde
edilmistir[11]. Ancak belirtilen bu c¢alismalarda
derin 6grenme (DL) tekniklerine ¢ok az sayida
rastlanmistir. DL teknikleri gliniimiizde pek g¢ok
farkli alanda kullanilmaktadir [12-14]. Ozellikle
isaret ve goriintli isleme, dogal dil isleme, robotik
ve ses tamma gibi alanlarda derin O6grenme
algoritmalarmin  etkinligi kanitlanmstir. Isaret
isleme, dogadaki ve insan yapimi sistemlerden
gelen isaretleri analiz etmekle ilgilenir. Bu isaretler,
ses, goriintii, video veya diger veri tiirleri olabilir.
Bu isaretlerden bilgi ¢cikarmak i¢in matematiksel ve
istatistiksel hesaplama yontemleri kullanilarak
isaret isleme gerceklestirilir. Bir isaretin veya
verinin hangi kategoriye ait oldugunun tahmin
edilerek smiflandirilmasi, bozulmus bir isaretin
diizeltilmesi, bir isaretin boyutunun artirilmasi veya
azaltilmas1 yaygin isaret isleme teknikleridir. Son
gelismeler ozellikle DL tarafindan tahminde elde
edilen hizli gelismeler bu teknolojilerin bilimsel
kesifleri hizlandiracagina dair bir iyimserlik dalgas1
olusturmustur[15, 16]. DL modellerinin son yillarda
aciklanabilir YZ modelleri kullanilarak
yorumlanmasi birgok bilim alaninda yayginlagmaya
baslamistir [17-19]. Aciklanabilir YZ, herhangi bir
sektordeki veri setini kullanilarak YZ modellerini
uygulanmasi kullanicilarin  giiven ve 6zgiiven
olusturmasi agisindan belirleyici olmaktadir.

Insanlar; carpinti, gogiiste agri, nefes darligi,
carpinti, kolda uyusma gibi sikayetlerle doktora
bagvurup bu belirtilerin neden oldugu hastaligin
teshisine ulagsmaya calismaktadirlar. Doktorlarin
hastanedeki yogunluk nedeniyle kisa zamanda
hastalara teshis koymalar1 gerekmekte bu durum
hastalarin yanlis teshisine neden olabilmektedir.
Bundan dolayr KHV’in YZ tabanli yontemler
kullanilarak karar destek sistemleri olusturulmasi
doktorlara teshis asamasinda fayda saglayacaktir.
Bu amagla ti¢ farkli DL yontemi kullanilarak basari
oranlar1 karsilastirilmig, en yiliksek basari orani
veren yontem tespit edilerek, daha seffaf sonuglar
elde edilmesi igin Agiklanabilir YZ ile gorsel olarak
sonuclarin yorumlandigi bir calisma
gergeklestirilmistir. Yapilan c¢aligmada, ii¢ farkl
CNN, RNN ve LSTM modeli gibi DL teknigi
kullanillarak KVH  i¢in  tahmin  modeli
gelistirilmistir. Modellere ait tahmin performanslari
LIME teknigi ile gorsel olarak yorumlanmistir.
Literatiirden ve yukaridaki aciklamalardan YZ
yontemleri kullanilarak Kardiyovaskiiler
hastaliklarin hizli teshis ve tanisini saglamak igin
giiniimiizde olduk¢a hizli gelisen teknoloji
yardimiyla hekimlere destek saglamaktir. Ayni
zamanda olast  hatalarim1  Onlemek adina
Agiklanabilir ~ YZ  kullanilarak  sonuglarin
seffaflastirilmas: ile kullanilan YZ modellerinin
giivenirliligi artirilarak karar siireclerinde hekim
degerlendirmelerine onemli bir avantaj
olusturacaktir.

2. MATERYAL VE METOD (MATERIALS AND
METHODS)

Bu ¢alismada acik erigimli kaggle sitesinden KVH
veri seti kullanilarak YZ yontemleri ve
siniflandirma  ve  sonuglarin  yorumlanmasi
yapilmistir.  Yapilan c¢aligmaya iligkin islem
basamaklari  Sekil ~1’de  aynntili  olarak
gosterilmistir. Ilk islem basamagi olarak ve kaggle
sitesinden veri seti elde edilmistir. Daha sonra YZ
modellerinde  kullanilmas1  i¢in  Onislemden
gecirilerek  veriler hazir hale  getirilmistir.
Calismanin tclincii basamaginda YZ
yontemlerinden ANN, CNN, LSTM ile modelleri
icin  egitimler gergeklestirilmistir.  Dordiincii
basamakta ise test verileri ile smiflandirmalar
yapilmis ve degerlendirme kriterlerine gore basari
oranlar1 elde edilmistir. Son olarak modellerin
siniflandirma  basarillari  acgiklanabilir  YZ
yontemlerinden LIME ile yorumlanmustir.
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Sekil 1. Akis semasi ( Flow chart )

veri seti,

(https://www.kaggle.com/code/sefakocakalay/cardi

ovascular-disease-prediction-tr/input)

web

sitesinden alinmistir. Veri setinde gergek bilgiler,

tibbi muayenenin sonuglari ve hasta tarafindan
verilen bilgiler olmak {izere 12 0zniteligin
bulundugu 70.000 6rnek hasta verisi bulunmaktadir.
Tablo 1’de veri setindeki Ozniteliklerin ad1 tipi ve
igerikleri ile ilgili bilgiler detayli olarak verilmistir.

Tablo 1. Kardiyo veri setinin temel bilgileri (Basic information of cardio dataset)

SiraNo | Oznitelik Tipi Icerigi

1 Yas Sayisal 10798-23713 (Giin)

2 Boy Sayisal 55-250 (cm)

3 Kilo Sayisal 10-200 (Kg)

4 Cinsiyet Katagorik Kadin(1)/Erkek(2)

5 Sistolik Kan Basinci Sayisal -150-16020

6 Diyastolik Kan Basinci Sayisal -70-11000
Normal(1)

7 Kolesterol Kategorik Normalin Ustiinde(2)
Normalin Cok Ustii(3)
Normal(1)

8 Glikoz Kategorik Normalin Ustiinde(2)
Normalin Cok Ustii(3)

9 Sigara Kategorik Evet(0)/Hayir(1)

10 Alkol Kategorik Evet(0)/Hayir(1)

11 Fiziksel Aktivite Kategorik Evet(0)/Hayir(1)

12 KHYV var m1 yok mu?) Kategorik Evet(0)/Hayir(1)

2.2. Yontemler (Metods)

YZ alaninda bir alt dal olan DL insan beyninden
esinlenen Yapay sinir ag1 (YSA) yapisini 6rnek alir.
Bu aglar giris, gizli ve ¢ikis katmani olmak iizere

temel li¢ katmandan olusmaktadir. Kullanilan DL
teknigine gore gizli katmandaki katman sayilarinda
farkliliklar olmaktadir [20, 21].
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Yapay Sinir Ag1 (YSA): diinyadaki en gelismis
sistemlerin basinda insan beyni gelmektedir. Bilim
insanlar1 beyinin yapisini 6rnek alarak bir algoritma
gelistirmeye calismislardir. Insan beyninin yapisina
benzeyen bir model olarak YSA olusturmuslardir
[22]. YSA, birbirlerine baglanmis bir¢ok sinir
hiicresinden olusan matematiksel sistemlerdir. Bir
sinir hiicresi, genellikle transfer fonksiyonu olarak
anilan bir denklemdir. Sinir hiicresi, diger islem
birimlerinden igaretleri alir, bunlar1 birlestirir,
donistiiriir ve sayisal bir sonug ortaya ¢ikartir. Sinir
hiicrelerinin ag iginde birbirlerine baglanmasi ile
YSA  yapist  olusturulur.  Birgok  YSA
uygulamasinda benzer karakteristige sahip sinir
hiicreleri tabakalar halinde yapilandirilarak transfer
fonksiyonlar1 es zamanli olarak ¢alistirilir. En basit
bir YSA modelinde yukarida da bahsedildigi gibi
giris, gizli ve ¢ikig katmani ti¢ katman bulunur [23].

Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (Convolution Neural
Network-CNN): CNN ¢ok katmanli, ileri beslemeli
bir YSA agidir. CNN’de giris bilgisi konvoliisyon
¢ekirdekleri adi verilen kiigiik filtreler kullanarak
islenir, islenen bu bilginin boyutunu kiigiiltmek ve
onemli bilgileri korumak i¢in havuzlama ad1 verilen
bir islem uygulanir. Son olarak girig bilgilerine gore
siniflandirma veya tahminlerde bulunmak igin
baglanti ya da ¢ikis katmani kullanilarak istenen
islemler gergeklestirilir [24, 25].

Uzun Kisa Vadeli Hafiza Aglann (LSTM) Bu
metot sirali verileri isleyen Tekrarlayan Sinir Ag1
(RNN)’nin smirliligt olan kisa bellek problemini
¢ozmek i¢in gelistirilmistir. RNN’ler 6nceki
hesaplamalari hafizalarinda tutarlar ve bunlar1 ¢ikti
ile eslestirirler bu yiizden girdiler arasindaki
iliskiler 6nemlidir ve kisa siireli olarak hatirlar ve
bir sonraki adimu yiirtitiir [26]. LSTM ise daha uzun
stireli hatirlama olanagi saglar. LSTM yapisi1 giris,
unutma ve ¢ikis olmak tizere 3 kapi, blok girisi,
Sabit Hata Dongiisii, ¢ikis aktivasyon fonksiyonu ve
gbzetleme (peephole) baglantilarindan
olusmaktadir.Noronun ¢iktist tekrar tekrar néronun
girisine ve tiim kapilaria baglanir. LSTM’in kendi
durumunu sifirlamak i¢in unutma kapisi, kesin
zamanlamalar1 6grenmeyi kolaylastirmak icin ise
gozetleme baglantilari eklenmistir [27].

Agiklanabilir YZ (XAI): ML ve DL modellerinin
karar siireglerini kolay okunabilir ve kavranabilir
hale getirmeyi amaglayan bir yapay zeka alt alanidir
[28]. Geleneksel olarak, YZ modelleri, ¢iktilarinin
nasil ve neden iretildigini detayli bir sekilde
aciklamaz ve bu durum sistemin sir olarak
kalmasina neden olur. Agiklanabilir YZ, bu
karmagik modellerin mantiksal isleyisini daha
anlagilir hale getirerek, YZ modellerinin karar

verme siireclerini seffaf ve anlagilabilir hale
getirmeyi  amaglamaktadir.  Agiklanabilir  YZ
algoritmalart kullanilarak YZ modellerinin ¢ikis
degerlerinin girisi degerlerine gore sayisal veya
gorsel olarak aciklamasi yapilmaktadir.
Aciklanabilir YZ modelleri igerisinde en yaygin
kullanilam1 LIME (Local Interpretable Model-
Agnostic Explanations) yontemidir. Bu yoOntem,
karmasik YZ modellerinin nasil karar verdigini
anlamamizi ve giivenilirligini degerlendirmemizi
saglar [29, 30].

LIME modeli AYZ’nin verdigi kararlarin
seffafligina odaklanan ve yorumlanabilirligini
arttiran bir yontemdir. Bu modelde YZ’ya girdi
olarak girilen wverilerin ¢ikis verisini nasil
degistirdigini izleyerek bir yorumlama saglamaya
calismaktadir. LIME modelden bagimsiz olarak
calisarak Ornek veri noktalarini bozar ve yeni
ornekler olusturur ve ilk modelin kararlarina benzer
tahmin yaparak degiskenlerin tahmin {izerindeki
etkisini gosterir [30, 31].

2.3.Degerlendirme Kriterleri (Evaluation Criteria)

YZ  modellerinin  egitim  performanslarini
degerlendirirken bir¢ok metrik kullanilmaktadir [1].
Bu c¢aligmada egitim performanslart Ortalama
karesel hata (MSE) kullanilarak degerlendirilmistir.
MSE, tahmin edilen degerler ile gercek degerler
arasindaki ortalama kare farkim1 Olgen bir
istatistiksel dl¢iidiir. YZ modellerinin performansini
degerlendirmek i¢in yorumlamay1 kolaylagtiran ve
siklikla kullanilan bir hata metrigidir.

1
MSE = EZ?I(Yi — Yeanrmin(i))® (€Y)

Burada N toplam veri sayisidir, Yi hedef
degerlerdir, Ytanmin ise tahmin edilen degerlerdir.

Calismada modellerin siniflandirma
performanslarimi Dogruluk, Kesinlik, Duyarlilik,
F1-Skor olgiitleri kullanilarak degerlendirilmistir.
Verilerin dogru sekilde siniflandirilma orani
dogruluk, verilerdeki olumlu tahminlerin ne kadar
dogru oldugu duyarlilik, dogru smiflandirmasinin
kesinlik oranini kesinlik, Kesinlik ve duyarliligin

harmonik ortalamasidir F1 skoru gdstermektedir
[33, 34].

Metotlarin ~ Confusion  Matrisi  ¢ikartilarak
Dogruluk, Kesinlik, Duyarlilik, F1 Skor degerleri
asagidaki formiillere gore hesaplanmistir.

o _ TP+TF
Dogruluk = TP+TF+FP+FN @
Kesinlik = —— 3)
TP+FN
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TP
Duyarlilik = P W
F1Skor = ZXesintik-Duyartiltk ©

Kesinlik+Duyarlilik

Denklemlerde TP(dogru pozitif), FP(yanlis pozitif),
TN(dogru negatif), FN(yanls negatif) seklinde
asagidaki gibi kullanilmigtir.

3. BULGULAR (RESULTS)

etkileyeceginden bu aykir1 degerler g¢ikartilmistir.
70000 hastaya iliskin verilerin bulundugu veri
setindeki  giris  degiskenlerinin  istatistiksel
dagilimlart incelenerek aykiri veriler ¢ikarilmistir.
Istatiksel islemlerde degiskenlerin ortalama deger,
standart sapma (std), carpiklik ve basiklik durumlari
incelenmistir. Kilo, Sistolik kan basinci, Diyastolik
kan Dbasinci degiskenlerindeki degerler i¢in
ortalama+3*Std  hesaplanarak  giiven araligi

Veri setinde eksik veri ya da bos veri belirlenen 67189 hastaya ait veri caligmalarda
bulunmamaktadir. Verilerin dagihimlar1  kullanilmistir. Kullanilan veri setinin degiskenlerin
incelendiginde bazi verilerin u¢ degerlerde oldugu  dagilimlar1 kabaca Sekil 2°de verilmistir.
goriilmekte ve bu degerlerin  performansi
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Sekil 2. Degiskenlerin istatiksel dagilimi (Statistical distribution of variables)

Yas degiskeninin dagilimin1 gosteren grafikte, 45-
65 yas araligindaki bireyler yogun olarak yer
almaktadir. 40 yas alt1 ve 60 yas listiinde oldukga az
sayida hasta bulunmaktadir. Kullanilan veri setinin
orta yas ve ileri yas grubunun daha fazla temsil
edildigi gorilmektedir. Kadin (1) ve Erkek (2)
temsil edildigi ikinci grafikte kadin hastalarin daha
fazla sayida oldugu gériilebilir. Ugiincii grafikte boy
ve dordiincii grafikte agirlik degiskeninin dagilimini
gosterildigi grafik, normal dagilima benzer bir
egilim sergilemektedir. Besinci ve altinci grafikler,
sistolik ve diyastolik kan basincinin dagilimin
gostermektedir.  Yedinci  grafikte  kolesterol

sekizinci grafikte seker seviyelerinin dagilimini
gosterilmektedir. Normal(1), Normalin istiinde(2)
ve Normalin ¢ok iistii(3) olmak iizere siniflandirilan
hastalara ait verilerin genellikle normal veya hafif
yiiksek kolesterol seviyelerine sahip oldugunu
gosterir. Son dort grafikte ise Sigara, Alkol, Fiziksel
aktivite ve KVH verileri Evet (0) ve Hayir (1)
seklinde kategorik olarak siniflandirilmistir.

Veri setimiz %80 egitim ve %20 test verisi rastgele
olacak sekilde YZ algoritmalarinda kullaniimak
lizere ikiye bolinmiistiir. Model, kalp hastaliklart
ile parametreler arasindaki iligkiyi 6grenmek igin
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egitilmigtir. Kullanilan modelin hiperparametreleri  parametreleri  tablo 2°de  detayli  sekilde
en iyl sonuca gore ayarlanmistir. Model gosterilmistir.
Tablo 2. YZ yontemlerinde kullanilan parametreler (Parameters used in Al methods)
ANN CNN LSTM
Filters =32, Filters = 32, Filters = 32,
Kernel size = 3 Kernel size = 3 Kernel size = 3

Activation = relu
Activation=sigmoid
optimizer =adam
loss = mse
Epochs=50

loss = mse
Epochs=50

Activation = relu
Activation=sigmoid
optimizer =adam

Activation=relu
Activation=sigmoid
optimizer =adam
loss = mse
Epochs=50

Yapilan ¢alisma da ANN, CNN, LSTM modelleri
icin Tablo 2’deki parametreler kullanilarak model
egitimleri yapilmistir. MSE’nin kayip fonksiyonu
olarak kullanilarak her ii¢ modelde en iyi sonug 0,18
ile LSTM de elde edilmistir. ANN ve CNN
modellerinde de LSTM modeline yakin sonug elde
edilmistir. Her {i¢ modelin egitim stireclerindeki
kayip degerlerini ait kayip egrileri sekil 3°de
gosterilmistir. Her {ic modelin de ilk iterasyonlarda
yiiksek kayip degerlerine sahip oldugu ve ilk 10
iterasyonda  kayiplarda belirgin  bir  diisiis
gozlenmektedir. ANN ve CNN modellerinin benzer
performans gosterdigi kayip degerleri yavaslayarak
0.18 civarinda sabitlenmektedir. LSTM modeli
baslangicta daha hizli bir diislis gostermis,
sonrasinda diger modellerle benzer bir performans
sergilemistir.

—— ANN
CNN
— LST™

0.23 A

0.22

0.21

Kayip

0.20 1

0.19 1

0.18

0 10 20 30 40 50
Itarasyon

Sekil 3. ANN, CNN, LSTM modelleri kayip egrisi
(ANN, CNN, LSTM models loss curve)

Secilen veri setine uygulanan ANN, CNN, LSTM
modelleri ile yapilan ¢alismada elde edilen kayip

veri degerleri Sekil 3°de, dogruluk degerleri Sekil
4’de verilmistir. ANN ve CNN modelleri yaklasik
olarak %74 dogruluk seviyesine hizlica ulasirken,
LSTM modeli baslangicta daha diisiik bir
dogrulukla baslamakta, ancak daha sonra diger
modellerle benzer bir performans sergilemektedir.
20. iterasyondan sonra, tiim modellerin dogruluk
degerleri benzer bir sekilde yaklasik %74
seviyesinde seyretmistir. DL modellerinin egitim
stirecinde performanslarinin iyilestigi ve belirli bir

iterasyon sonrasinda kararli bir  dogruluk
seviyesinde oldugu gortilmektedir.
0.74 4 —
0.72 1
0.70 1
= 0.68 -
=
&
8 0.66 1
0.64 -
—— ANN
0.62 CNN
—L5TM:
0 10 20 30 40 50

iterasyon

Sekil 4. ANN, CNN, LSTM modelleri dogruluk
egrisi (ANN, CNN, LSTM models accuracy curve)

Dogruluk duyarlik Kesinlik ve F1 skoru igin
denklem 2, 3, 4, 5 kullanilarak YZ modellerinin test
basarilar1 Sl¢iilmiistiir. ANN, CNN, LSTM ile
yapilan modellerin Dogruluk, Duyarlilik, Kesinlik
ve F1 Skor degerleri Tablo 3 de verilmistir.

Tablo 3. Model performanslari (Model performances)

Modeller Dogruluk Duyarhhk Kesinlik F1 Skor
ANN 0.734 0.735 0.734 0.734
CNN 0.735 0.735 0.735 0.734
LSTM 0.732 0.732 0.732 0.732
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ANN ile yapilan ¢alismada AYZ metotlarindan
LIME uygulanmis ve 6rnek segilen 2 hastaya iligkin
veriler Sekil 5 ve Sekil 6 da verilmistir.

ANN ile yapilan calismada agiklanabilir YZ
metotlarindan LIME uygulanmis ve 6rnek sec¢ilen 2
hastaya iliskin veriler Sekil 5 ve Sekil 6 da
verilmistir.

Sekil 5°da sol tarafta, modelin tahmin ettigi degerin
0.03 ile 0.93 araliginda degistigini ve 0.27 olarak
tahmin edildigini gosterilmektedir. Seklin orta
kisminda ANN ile yapilan tahminde Sistolik Kan
Basinci 0.34 ile negatif yonde, Kolesterol degeri

negative
Sistolik Kan Basmet <...
0.34

Predicted value

003 M ] 09

(min) 0.27 (max)

Kolesterol <= 1.00|
0.24l

Diyastolik Kan Basmer. .|
0.041

-0.64 <Kile <=-0.15
0.02

Sigara <= 0.00
0.05

Glikoz <=1.00
0.03

Cinsiyet <=1.00
0.02

0.24 ile negatif yonde, yani tahmini azaltan bir
etkiye sahipken Alkol degeri 0.06, Sigara degeri
0.05 ve Glikoz degeri 0.03 ile pozitif olarak tahmini
artiran bir etkiye sahiptir.

Sekil 6°da sol tarafta, modelin tahmin ettigi degerin
0.04 ile 0.93 araliginda degistigini ve 0.44 olarak
tahmin edildigini gostermektedir. Seklin orta
kisminda ANN ile yapilan tahminde Sistolik Kan
Basing degeri 0.35, Kolesterol degeri 0.23,
Diyastolik Kan Basinci 0.04 ile negatif yonde, yani
tahmini azaltan bir etkiye sahipken Yas degeri 0.12,
Sigara degeri 0,05 ve Alkol degeri 0.04 ile pozitif
olarak tahmini artiran bir etkiye sahiptir.

positive Feature Value

Kolesterol

Alkol

Sigara

0.10 < Yag <= 0.69 Yas

Diyastolik Kan Basinct
Glikoz

Cinsiyet

Kilo

Boy

Boy <=-0.68
001

Sekil 5. 10. Hastanin ANN ile yapilan hastalik tahminin LIME ile agiklamas1 (Explanation of the disease
prediction of the 10th indexed patient made with ANN using LIME)

Predicted value negative

oo BN ] o

(min) 0.44 (max)

Diyastolik Kan Basmer...|

1.00 < Cinsiyet <= 2.00|
0.0

-0.68 < Boy <= 0.07]

Sistolik Kan Basier <.
0.35]
Kolesterol <=1.00)
0.23l
Yag > 0.69 Yag
0.12

positive Feature Value
Sistolik Kan Basmc1

Kolesterol

Sigara <= 0.00 Sigara
flo.0s
Alkol <=0.00 A7)
floos Diyastolik K
yastolik Kan Basinct
0.048 Glikoz
Glikoz <= 1.00

0.02 Kilo
-0.15 <Kilo <= 0.55
0.02

Cinsiyet

an

Sekil 6. 20. Hastanin ANN ile yapilan hastalik tahminin LIME ile agiklamas1 (Explanation of the disease
prediction of the 20th indexed patient made with ANN using LIME)

CNN ile yapilan c¢alismada aciklanabilir YZ
metotlarindan LIME uygulanmis ve 6rnek segilen 2
hastaya iliskin veriler Sekil 7 ve Sekil 8 da
verilmistir.

Sekil 7’°da sol tarafta, modelin tahmin ettigi degerin
0.06 ile 0.95 araliginda degistigini ve 0.23 olarak
tahmin edildigini gostermektedir. Seklin orta
kisminda CNN ile yapilan tahminde Sistolik Kan
Basinci degeri 0.32 ile negatif yonde, Kolesterol
degeri 0.26, Diyastolik Kan Basinci 0.14 ile negatif

yonde, yani tahmini azaltan bir etkiye sahipken
Sigara degeri 0.08 ve Alkol degeri 0.06 ile pozitif
olarak tahmini artiran bir etkiye sahiptir.

Sekil 8'da sol tarafta, modelin tahmin ettigi degerin
0.06 ile 0.95 araliginda degistigini ve 0.32 olarak
tahmin edildigini gostermektedir. Seklin orta
kisminda de Sistolik Kan Basing degeri 0.31 ile
negatif yonde, Kolesterol degeri 0.26, Diyastolik
Kan Basinci 0.14 degeri ile negatif yonde, yani
tahmini azaltan bir etkiye sahipken Sigara degeri
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0.06 ve Alkol degeri 0.08 ile pozitif olarak tahmini
artiran bir etkiye sahiptir.

negative
Sistolik Kan Basme: <.

Predicted value positive

oos [ ] 095

(min) 0,23 (max)

Feature Value

Kolesterol <= 1.00 Sistolik Kan Basmex
0.26l

. o Kolesterol
Diyastolik Kan Basinct...

Diyastolik Kan Basmnci

0.08 Sigara

Boy <=-0.68
0.02

-0.64 <Kilo <=-0.15
0.01

0.10 < Yas <= 0.69
a0

Sekil 7. 10. Hastanin CNN ile yapilan hastalik tahminin LIME ile agiklamasi (Explanation of the disease
prediction of the 10th indexed patient made with ANN using LIME)

negative
Sistolik Kan Basmei <...
031

Predicted value 1'"'““1“\76 Feature Value

oo [N ] 095

(min) 0.32 (max)

2 Sistolik Kan Basinci
Kolesterol <=1.00)
0.2l Kolesterol

Diyastolik Kan Basinet... .
0.141 Diyastolik Kan Basinci

[Alkol <= 0.00

1.00 < Cinstyet <= 2.00
0.02

-0.68 < Boy <= 0.07
0.01

-0.15 < Kilo <= 0.55
0.01

Sekil 8. 20 Hastanin CNN ile yapilan hastalik tahminin LIME ile agiklamasi (Explanation of the disease
prediction of the 20th indexed patient made with ANN using LIME)

Aciklanabilir YZ ile yorumlanan bu tiir bir gorsel,
DL modelinin kararlarini anlamak ve yorumlamak
igin  Onemli  bir aragtir. Bu  sayede,
degerlendiricilerin modelin hangi 6zelliklere
dayanarak karar verdigi daha iyi anlamasma ve
gerektiginde modelin dogrulugu veya giivenilirligi
konusunda  daha  bagsarili  degerlendirmeler
yapmalarina imkan saglamaktadir.

4. SONUCLAR ve TARTISMA (CONCLUSIONS
and DISCUSSION)

Kardiyovaskiiler hastaliklar diinyada ve tilkemizde
oldukca tehlikeli bir hastaliktir. Hasta verileri
hastaliklarin erken teshisinde olduk¢a 6nemli bir
yere sahiptir. Kardiyovaskiiler  hastaliklarin
tespitinde kan degerlerinin  degerlendirilmesi
teshiste 6nemli bir yol olmaktadir. Bu ¢aligmada 70
bin hastanin verileri kullanilmistir. Amaglanan
aragtirmay1 yapmak icin Python dili kullanilarak
derin 6grenme ile veri isleme aracglarindan Keras,
Numpy ve Pandas Kkitiiphaneleri kullanilarak
diizenlemis oldugumuz verileri DL yontemlerinden
olan ANN, CNN, LSTM teknikleri kullanilmistir.

Veriler normalize edildikten sonra %80 egitim %20
test verisi olarak ayrilmistir. Calisilan modellerin
tahminlerdeki basar1 performanslar1 Python dilinde
yazilmis kodlar ve Kkiitiiphaneler kullanilarak
dogruluklar1 hesaplanmistir.

ANN, CNN, LSTM ile yapilan bu &grenmeler
sonucunda Agiklanabilir YZ ile ¢ikarilan sonuglarin
hangi veriler ile elde edildigi seffaf bir sekilde
aciklanmigtir. Bu bulgular ile hekime karar verme
stirecinde daha seffaf daha basarili sonuglar almasi
saglanacaktir. Yapilan c¢alismada elde edilen
dogruluk, hassasiyet, kesinlik, F1 skor degerlerine
bakilarak kardiyovaskiiler hastaliklarin tespitinde

ANN, CNN, LSTM gibi  yoOntemlerin
kullanilabilecegi Agiklanabilir YZ ile de bu
sonuglarin neden elde edildigi agiklanarak

hekimlerin yapacagi tespitte daha dogru ve daha
hizli sonuglar olusturabilecegi sonucuna varilmistir.
DL modelleri ile yapmis oldugumuz calismada
oldukg¢a iyimser sonuclar ortaya ¢ikmis ve elde
ettigimiz bu verilere gore her ii¢ DL yontemin
dogruluk oranlarinin hemen hemen ayni oranda
basar1 elde edildigi gdzlemlenmistir.
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Tablo 4. Akademik alanlarda yer alan ¢alismalar (Studies in academic fields)

Calismay1 Calisma Konusu Kullanilan Sonuglar
Yapanlar Y ontemler
[35] Yan ve Dig. | Kalp hastaligi teshisi i¢in ¢ok | Coklu Algilama | %90 Dogruluk
(2006) katmanli algilayict tabanli | Karar ~ Destek
tibbi karar destek sistemi Sistemi
Temel bilesen analizi, yapay | Temel Bilesen | %95,9 Duyarlilik
bagisiklik sistemi ve bulanik | Analizi(PCA) . .o
[8] Sengur (2007) mantik tabanli bir uzman 7096 Ozgiinlitk
sistemik-KNN  kalp kapak | [CEn Yakin
hastaliklarinin tanisi Komsu(KNN)
[36] Palaniappan | Veri madenciligi tekniklerini | Karar Agaci %86 Dogruluk NaviBayes
ve Dig. (2008) kullanan akilli kalp hastalig . 5
tahmin sistemi Naive Bayes % 80,4 Karar Agac1
[37] Shao ve Dig. | Kalp hastalig1 siniflandirmasi | Hibrit %83,93 Dogruluk
(2014) icin hibrit akilli modelleme | Modelleme
semalar1
[38] Priyanka ve | Kalp hastaliklarini tahmin | Naive Bayes %98 Dogruluk Karar Agaci
Dig. (2017) etmede veri madenciligi 5 . .
tekniklerinin kullanmi Karar Agaci %83 Dogruluk Naive Bayes

Genel olarak KVH hastalar ile ilgili veri setindeki,
istatiksel ~dagilimlar demografik ve saglik
verilerinin genis bir yelpazede dagildigini ve belirli
ozelliklerde yogunlastigini  gostermektedir. Bu
veriler, saglik politikalarinin ve miidahalelerinin
hedeflenmesinde 6nemli ipuglar1 sunmaktadir.

Kardiyovaskiiler hastaliklarin teshisinde Tablo 4’de
ayrintili  sekilde wverilen literatiirdeki bircok
calismada kullanilan yontemler ve bagarim oranlari
verilmistir. Caligmada  kullandigimiz =~ YZ
yontemlerinden olan CNN, ANN, LSTM
algoritmalar1 veri setinde bulunan 70000 bin veriyi
isleyerek sonuglari ortaya koymustur. Sonuglarin
literatiirdeki diger ¢alismalarin aksine bulgularin
aciklanabilir YZ ile seffaflagtirllmasi onemli bir
etken olusturmaktadir.
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