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Bu calismada, Yapay Zekd algoritmalar: kullamlarak Kardiyovaskiiler hastaliklarin tanisi yapilarak
Agiklanabilir Yapay Zeka ile yorumlanmigtir. | 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 yorumlanmasi | Figure A: Diagnosis and interpretation
of cardiovascular diseases

Onemli noktalar (Highlights)
Karddgvaskiiler hastaliklarin otomatik tamsi. | Automatic diagnosis of cardiovascular

7 mogelleri ile Cardiyovaskiiler hastaliklara tami konulmasi. | Diagnosing cardiovascular

es with Al models.

»  Aciklanabilir YZ modelleri ile hastalik tamlarimin yorumlanmast. | Interpreting disease
diagnoses with explainable Al models.

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

Ozgiinlitk (Originality): Kardiyovaskiiler hastaliklarinin tant sonuglarinin gorsel olarak yorumlanmast.
/ Visual interpretation of diagnostic results of cardiovascular diseases.

Bulgular (Results): Kullanilan ii¢ YZ modelinde benzer sonu¢lar elde edilmistir. CNN modeli %73,5 en
viiksek dogruluk orani 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%.

Sonug¢ (Conclusion): Agiklanabilir YZ ile de daha seffaf sonuglar olusturup erken tani ile tedavi
stireglerine katki saglayabilecegini ongoriilmiistiir. | It is envisaged that explainable Al can create more
transparent results and contribute to early diagnosis and treatment processes.
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Abstract

Cardiovascular diseaggs are one the deadliest diseases in the world, and early diagnosis is
essential. Thg study s the effect of Artificial Intelligence algorithms on the early
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Ayrica KHV’ da yoksulluk, stres ve genetik etkenler
de onem arz etmektedir[3]. Tikanan damarlarin
hemen agilmas1 ve dolasim sisteminin saglikl
yiiriimesi gerekmektedir aksi hallerde ise kalp krizi,
beyin kanamasi gibi durumlar ortaya cikabilmekte
ve fel¢ kalma ve hayatin1 kaybetme durumlarn

hastaliklar (KVH) iilkemizde ve
¢ok yaygm goriillen ve diinyada
Olimciil  hastaliklarin ~ baginda  gelen  bir
hastaliktir[1]. Diinya Saghk Orgiitiiniin(WHO)

2019 verilerine gore ortalama 17.9 milyon insan bu
hastaliktan hayatin1 kaybetmesine neden olan ve
tim ilkelerde vefat eden insanlarin sayisinin
%38’ine karsilik geldigi hesaplanmaktadir[2].
KHV’da olimciill olma nedeni genellikle
damarlardaki tikaniklardan meydana kanin beyne
ve kalbe ulasiminda yasanan sorunlardir. Bu
tikaniklarin en Onemli nedeni damarlarin ig
duvarlarinda yag birikerek damari tikamasidir.

olugmaktadir. Bu yiizden erken tani ve teshis
oldukc¢a 6nemlidir [4].

Son yillarda bu hastaliklarin teshis ve tedavi
stireglerinde Yapay zekd (YZ) teknikleri olan
makine Ogrenimi (ML) algoritmalarinin
uygulanmasi savunulmaktadir ve ML
denklemlerinin dogrudan yontemle iyi uyum
sagladigl bulunmustur [5-7]. Sengur ve arkadaslari
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tarafindan ML ile temel bilesen analizi (PCA), K-en
yakin komsu (KNN) algoritmalar1 kullanilarak kalp
seslerini analiz ederek kalp kapakeiklarinin
sagligini belirleyen siniflandirma ¢aligsmasinda a %
95.9 duyarlilik ve % 96 o6zgiillik orani elde
edilmistir [8]. Cilhoroz tarafindan yiiriitiilen
Kardiyovaskiiler —hastaliktan o6limii etkileyen
faktorlerin tamimlanmas: i¢in OECD iilkeleri
lizerine bir ¢alisma baslikli arastirmada en kiiclik
kareler yontemi kullanilmigtir. Caligmalarinda
sigara igme ve icki igme gibi zararh
aliskanliklarinin KVH'ye bagli dliimler {izerinde
olumlu bir etkisi oldugunu belirlemislerdir [9]. Veri
madenciligi  yontemleriyle kalp ve damar
hastaliklart tahmini konulu yapilan bagka bir
calismasinda yontemlerin performans
karsilastirmas1  yapilmistir.  Bu  calismada
siniflandirict 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 siiflandirma algoritmalariin

karsilastirlldigi ¢alismada Lojistik regresyon(LR)
analizi performansi %86,76 dogrulukla rastgele
orman algoritmasindan sonra basarili sonuglar eld®
edilmistir[11]. Ancak belirtilen bu (;ahsmala?
derin 6grenme (DL) tekniklerine ¢ok az sayia
rastlanmistir. DL teknikleri gliniimiizde

farkli alanda kullanilmaktadir [12-14]. [C
isaret ve goriintli isleme, dogal dil islem:
ve ses tamima gibi alanlarda i
algoritmalarinin  etkinligi kanitlan
isleme, dogadaki ve insan

, bozulmus bir isaretin
¢h boyutunun artirilmasi veya
n igaret isleme teknikleridir. Son

kesifleri hizlandiracagina dair bir iyimserlik dalgas1
olusturmustur[ 15, 16]. DL modellerin son yillarda
aciklanabilir YZ modelleri kullanilarak
yorumlanmasi bir¢ok bilim alaninda yayginlasmaya
baslamustir [17-19]. Agiklanabilir YZ, herhangi bir
sektordeki veri setini kullanilarak YZ modellerini
uygulanmas1 kullanicilarin  giiven ve 0Ozgiiven
olusturmasi acisindan belirleyici olmaktadir.

Insanlar carpinti, gogiiste agri, nefes darlig,
carpinti, kolda uyusma gibi sikayetlerle doktora
bagvurup bu belirtilerin neden oldugu hastaligin
teshisine ulagsmaya caligsmaktadirlar. Doktorlarin
hastanedeki yogunluk nedeniyle kisa zamanda
hastalara teshis koymalar1 gerekmekte bu durum
hastalarin yanlis teshisine neden olabilmektedir.
Bundan dolay1 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 yiiksek basar1 orani
veren yontem tespit edilerek, daha
elde edilmesi i¢in Agiklanabilir YZ ile
sonuclarin yorumlarﬁdl" i

istir. Literatiirden ve
YZ  yontemleri

ghabilir YZ kullanilarak sonuglarin
agtirilmasi ile kullanilan YZ modellerinin
giivehirliligi artirilarak karar siireclerinde hekim
deggrlendirmelerine onemli bir avantaj
Bfsturacaktir.

2. MATERYAL VE METOD (MATERIALS AND
METHODS)

Bu ¢alismada acik erigimli kaggle sitesinden KVH
veri seti kullanillarak YZ yOntemleri ve
siniflandirma  ve  sonuglarin  yorumlanmasi
yapilmigtir. Yapilan c¢alismaya iligkin islem
basamaklari  Sekil 1’de  aynintili  olarak
gosterilmistir. Tlk islem basamag1 olarak ve kaggle
sitesinden veri seti elde edilmistir. Daha sonra YZ
modellerinde  kullanilmas1  i¢in  Onislemden
gecirilerek  veriler hazir  hale  getirilmistir.
Calismanin tiglincii basamaginda YZ
yontemlerinden ANN, CNN, LSTM ile modelleri
icin  egitimler gergeklestirilmistir.  Dordiincii
basamakta ise test verileri ile smiflandirmalar
yapilmis ve degerlendirme kriterlerine gore basar
oranlar1 elde edilmistir. Son olarak modellerin
siniflandirma  basarilari aciklanabilir  YZ
yontemlerinden LIME ile yorumlanmustir.
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Egitilen Yapay Zeka Modelleri
==

Kullanilarak Siniflandirma
Yapilmasi.

Kardiyovaskiiler hastaliga iligkin

verilerin kullanilarak Yapay Zeka

Algoritmalari ile model egitiminin
gerceklestirilmesi.

Elde edilen verilerin 6nislemden
gegirilerek dizenlenmesi.

Kardiyovaskiler Hastaliga iligkin
verilerin elde edilmesi.

Siniflandirmanin Seffaflagtirilarak
agiklamali olarak sunulmasi.

2.1.Veri Seti (Data Set) olmak iizere 12 Ozniteligin
‘ . 0.000 oOrnek hasta verisinden
Caligmada kullanilan verl * Tablo 1’de veri setindeki

detayl1 olarak verilmistir.

bilgileri (Basic information of cardio dataset)

Tablo 1. Kardiyo va\%tinin

Sira No | Oznitelik & Tipi Icerigi
1 Yas A\ Sayisal 10798-23713 (Giin)
2 Boy AN Sayisal 55-250 (cm)
3 Kilo] ) Sayisal 10-200 (Kg)
4 insfyet Katagorik Kadin(1)/Erkek(2)
5 i asinci Sayisal -150-16020
6 Diya§gplik Kan Basinci Sayisal -70-11000
Normal(1)
erol Kategorik Normalin Ustiinde(2)
) Normalin Cok Ustii(3)
p 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) temel lic katmandan olugsmaktadir. Kullanilan DL

teknigine gore gizli katmandaki katman sayilarinda
YZ alaninda bir alt dal olan DL insan beyninden  farkliliklar olmaktadir [20, 21].

esinlenen Yapay sinir ag1 (YSA) yapisini 6rnek alir.
Bu aglar giris, gizli ve ¢ikis katmani olmak {izere
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Yapay Sinir Ag1 (YSA): Diinyada 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 baglanmig birgok sinir
hiicresinden olusan matematiksel sistemlerdir. Bir
sinir hiicresi, genellikle transfer fonksiyonu olarak
anilan bir denklemdir. Sinir hiicresi, diger islem
birimlerinde isaretleri alir, bunlart birlestirir,
doniistiiriir 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 c¢alistirilir. En basit
bir YSA modelinde yukarida da bahsedildigi gibi
giris, gizli ve ¢ikis katmani ti¢ katman bulunur [23].

Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (Convolution Neural
Network-CNN): CNN ¢ok katmanli, ileri beslemeli
bir YSA agdir. CNN’de giris bilgisi konvoliisyon
cekirdekleri adi verilen kiigiik filtreler kullanarak
islenir, islenen bu bilginin boyutunu kii¢iiltmek ve
onemli bilgileri korumak i¢in havuzlama ad1 verilen
bir iglem uygulanir. Son olarak giris bilgilerine gome
siiflandirma veya tahminlerde bulunmak %
baglant1 ya da ¢ikis katmani kullanilarak isteng
islemler gergeklestirilir [24, 25].

Uzun Kisa Vadell Haflza Aglan (L M) B

(RNN)’nin smurlilign olan kisa bell
¢ozmek igin gelistirilmist]
hesaplamalari haflzalarmd
ile eslestirirler bu
iliskiler 6nemlidir ve
bir sonraki adimu yii
stireli hatirlama

Oonceki

k hatirlar ve
ise daha uzun

uzere 3 kapi, blok girisi,
aktivasyon fonksiyonu ve
baglantilarindan

zamanlamalar1 6grenmeyi kolaylastirmak icin ise
gozetleme baglantilart eklenmigtir [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
kalmasmma neden olur. Aciklanabilir YZ, bu
karmagsik modellerin mantiksal isleyisini daha
anlasilir hale getirerek, modellerinin karar verme

siireglerini seffaf ve anlasilabilir hale getirmeyi
amaglamaktadir. Aciklanabilir YZ algoritmalari
kullanilarak YZ modellerinin ¢ikis degerlerinin
girisi degerlerine gore sayisal veya gorsel olarak
yapilmaktadir.  Aciklanabilir ~ YZ  modelleri
icerisinde en yaygin kullanilant LIME (Local
Interpretable  Model-Agnostic ~ Explanations)
yontemidir. Bu yontem, karmasik YZ modellerinin
nasil karar verdigini anlamamizi ve giivenilirligini
degerlendirmemizi saglar [29, 30].

LIME modeli AYZ’nin verdigi
seffafligina odaklanan ve yoru

kararlarin

olarak girilen Verllerln
degistirdigini 1zleyerek.b1r
gahsmaktadlr LIME
' Ozar ve yeni
ararlaria benzer

iterleri (Evaluation Criteria)

in  egitim  performanslarim
n bircok metrik kullanilmaktadir [1].

ta (MSE) kullanilarak degerlendirilmigtir.
, tahmin edilen degerler ile gergek degerler

: ndaki ortalama kare farkim1 dOlgen bir
istatistiksel 6l¢iidiir. YZ modellerinin performansini
degerlendirmek i¢in yorumlamay1 kolaylastiran ve
siklikla kullanilan bir hata metrigidir.

1
MSE = EZ?I(Yi — Yearmin(i))® 1)

Burada N toplam veri sayisi 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 oram
dogruluk, verilerdeki olumlu tahminlerin ne kadar
dogru oldugu duyarlilik, dogru smiflandirmasinin
kesinlik oranin1 kesinlik, Kesinlik ve duyarliligin
harmonik ortalamasidir F1 skoru gostermektedir
[33, 34].

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

Dogruluk = ——— &)

TP+TF+FP+FN

TP

Kesinlik = ——
TP+FN

©)
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TP
Duyarlilik = - @
F1Skor = ZKesinlik-Duyarlilik -

Kesinlik+Duyarlilik

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

3. BULGULAR (RESULTS)

Veri setinde bulunan eksik veri ya da bos veri
bulunmamaktadir. Verilerin dagilimlar
incelendiginde bazi verilerin u¢ degerlerde oldugu

etkileyeceginden bu aykir1 degerler c¢ikartilmustir.
70000 hastaya iligkin verilerin bulundugu veri
setindeki  giris  degiskenlerinin  istatistiksel
dagilimlan incelenerek aykiri veriler ¢ikarilmistir.
Istatiksel islemlerde degiskenlerin ortalama deger,
standart sapma (std), ¢arpiklik ve basiklik durumlari
incelenmistir. Kilo, Sistolik kan basinci, Diyastolik
kan basinci degiskenlerindeki degerler igin
ortalama+3*Std  hesaplanarak  giiven araligi
belirlenen 67189 hastaya ait veri c¢aligmalarda
kullanilmigtir. Kullanilan veri setinin degiskenlerin
dagilimlari kabaca Sekil 2’de verilm¥gir.

goriillmekte ve bu degerlerin  performansi
® \
6000 6000
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4000 30000 4000 <
= = =
L i 20000 L
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Yas degfgkenipin dagilimin1 gosteren grafikte, 45-
65 yas amfigindaki bireyler yogun olarak yer
almaktadir. 40 yas alt1 ve 60 yas iistiinde oldukca az
sayida hasta bulunmaktadir kullanilan veri setinin
orta yas ve ileri yas grubunun daha fazla temsil
edildigini goriilmektedir. Kadin (1) ve Erkek (2)
temsil edildigi ikinci grafikte kadin hastalarin daha
fazla sayida oldugu goriilebilir. 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 dagilimini
gostermektedir.  Yedinci  grafikte  kolesterol

-0.25 000 025 050 075 100 125
Fiziksel Aktivite

wDegiskenlerin istatiksel dagilimu (Statistical distribution of variables)

30000 1
5, 20000
&

10000

-0.25 000 025 050 075 100 125
KVH

sekizinci grafikte seker seviyelerinin dagilimini
gostermektedir. Normal(1), Normalin {istiinde(2) ve
Normalin ¢ok iistii(3) olmak {izere 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 simiflandiriimistir.

Veri setimizi %80 egitim ve %20 test verisi rastgele
olacak sekilde YZ algoritmalarinda kullanilmak
lizere ikiye bolinmiistiir. Model, kalp hastaliklar
ile parametreler arasindaki iligkiyi 6grenmek igin
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egitilmistir. Kullanilan modelin hiperparametreleri  parametreleri  tablo 2’de  detayli  sekilde
en iyl sonuca goOre ayarlanmistir. Model gdsterilmistir.
Tablo 2. YZ yontemlerinde kullanilan parametreler (Parameters used in Al methods)
ANN CNN LSTM
Filters =32, Filters = 32, Filters = 32,

Kernel size =3
Activation = relu
Activation=sigmoid
optimizer =adam
loss = mse
Epochs=50

loss = mse
Epochs=50

Kernel size = 3
Activation = relu
Activation=sigmoid
optimizer =adam

Kernel size = 3
Activation=relu
Activation=sigmoid
optimizer =adam
loss = mse
Epochs=50

Yapilan ¢alismada ANN, CNN, LSTM modelleri
icin Tablo 2’dekiparametreler 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 siireclerindeki
kayip degerlerini ait kayip egrileri sekil 3°de
goOsterilmistir. Her ti¢ modelin de ilk iterasyonlarda
yiiksek kayip degerlerine sahip oldugunu ve ilk 10
iterasyonda  kayiplarda belirgin  bir  diisiis
gozlenmektedir. ANN ve CNN modellerinin benzer
performans gosterdigi kayip degerleri yavaslaya®
0.18 civarinda sabitlenmektedir. LSTM modg¢li
baslangicta daha hizli bir i

diisis  ggdst€rmi
sonrasinda diger modellerle benzer bir performans
sergilemistir. }
A

—— ANN
CNN
— LST™

0.23 4

0.22

0.21 A

Kaylp

0.20

0.19 A

0.18 A

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 ¢aligmada elde edilen kayip

4’de ve verilmistir. &
yaklasik olarak %74
ulagirken, LSTM mo
dogrulukla baglamakta\ an
modellerle be i

nra, tim modellerin dogruluk
iy sekilde yaklasik %74
istir. DL modellerinin egitim
slarmin iyilestigi ve belirli bir

n sonrasinda kararli  bir dogruluk
eilugu goriilmektedir.
0.74
0.72
0.70 1
= 0.68
=
5
8 0.66 1
0.64
—— ANN
0.62 CNN
— LSTM
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 performanslar1 (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 calismada 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 uygulanmig ve 6rnek secilen 2
hastaya iligkin 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 gostermektedir. 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

oo3 N ] 09

(min) 0.27 (max) Kolesterol <= 1.00

024

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 @Q4 ile pozitif
olarak tahmini artiran bir etkiye sahip

positive Feature Value

Sistolik Kan Basinct

Kolesterol

[Alkol <=0.00 e

Sigara

0.10 < Yag <= 0.69 Yas

Diyastolik Kan Basimne..., Diyastolik Kan Basinct
0.04 Glikoz

0.03

Cinsiyet <=1.00

0.02

-0.64 < Kilo <= -0.15
0.02

Sekil 5. 10. Hastanin ANN ile yapilan hastali

Boy <=-0.68

4
i NE ile agiklamasi1 (Explanation of the disease
prediction of the 10th indexed patient made with ANN using LIME)
—~

Predicted value negative

Sistolik Kan Ba

oo4 [N ] o083 039

Kolesterol <= 1.00)
»

S1C1L <. |
23
Yag > 0.69 Yas
0.12

(min) 0.44 (max)

Diyastolik Kan Basmet...

1.00 < Cinsiyet <= 2.00)

-0.68 < Boy <= 0.07,

N,

astan

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 gdstermektedir. Seklin orta
kismimda CNN ile yapilan tahmin de 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

Feature Value

positive
Sistolik Kan Basmci

Kolesterol

Sigara <= 0.00 Sigara

floos

| Alkol <= 0.00 -

flo.od Diyastolik Kan Basmci
0048 iten

Glikoz <= 1.00

0.02 e

-0.15 <Kilo <= 0.55

0.02 Cinsiyet

Boy

0.021

a0l

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

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
0.06 ve Alkol degeri 0.08 ile pozitif olarak tahmini
artiran bir etkiye sahiptir.
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negative
Sistolik Kan Basine: <.,
032

Predicted value positive

oos B ] 085

(min) 0,23 (max)

Feature Value

Kolesterol <= 1.00) Sistolik Kan Basmer
0.26

. [ y Kolesterol
Diyastolik Kan Basunet...
0.14

Diyastolik Kan Basinct

Cinsiyet <= 1.00)
0.02

Glikoz <= 1.00)

0.021
Boy <=-0.68
0.02

-0.64 < Kilo <=-0.15
0401

0.10 < Yas <= 0.69)
oo

Sekil 7. 10. Hastanin CNN ile yapilan hastalik tahminin LIME ile agiklamas1 (Explanationgf the disease

prediction of the 10th indexed patient made with ANN using LIME)

Feature Value

Sistolik Kan Basmer \

Kolesterol

negative
Sistolik Kan Basmner <...
0.31

Predicted value positive

ooc EN ] 095

(min) 0.32 (max)

3
Kolesterol <= 1.00)
0.26l

Diyastolik Kan Basinict... . .
014 Diyastolik Kan Basmci
Alkol <= 0.00
008
Sigara <=0.00
0.06
1.00 < Cinsiyet <= 2.00
002
Glikoz <= 1.00)
0.0/

Alkol

-0.68 < Boy <=0.07
001

-0.15 <Kilo <=0.55
0.01

prediction of the 20th indexed patient maye

igin  Onemli  bir  aragtir.

degerlendiricilerin  modelin  ha
dayanarak karar verdigi daha iyi a
gerektiginde modelin dogrul
konusunda daha b

r diinyada ve iilkemizde
astaliktir. Hasta verileri

Kardiyovaskiiler  hastaliklarin
degerlerinin  degerlendirilmesi
li bir yol olmaktadir. Bu ¢aligmada 70
bin hastanin verileri kullanilmistir. Amaglanan
arastirmay1 yapmak i¢in Python dili kullanilarak
derin 6grenme ile veri isleme araglarindan Keras,
Numpy ve Pandas Kkiitiiphaneleri kullanilarak
diizenlemis oldugumuz verileri DL yontemlerinden
olan ANN, CNN, LSTM teknikleri kullanilmustir.

E 1le agiklamasi (Explanation of the disease
ANN using LIME)

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

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
siirecinde 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 yontemlerin
kullanilabilecegi Agiklanabilir YZ ile de bu
sonuglarin neden elde edildigi aciklanarak

hekimlerin yapacagi tespitte daha dogru ve daha
hizli sonuglar olusturabilecegi sonucuna varilmistir.
DL modelleri ile yapmis oldugumuz c¢alismada
oldukga iyimser sonuglar 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 Yontemler
[35] Yan ve Dig. | Kalp hastaligi teshisi igin ¢ok | Coklu Algilama | %90 Dogruluk
(2006) katmanli algilayic1 tabanl | Karar  Destek
tibbi karar destek sistemi Sistemi
Temel bilesen analizi, yapay | Temel Bilesen | %95,9 Duyarlilik
bagisiklik sistemi ve bulanik | Analizi(PCA) .
[8] Sengur (2007) mantik tabanli bir uzman %96 Ozginlitk
sistemik-KNN  kalp kapak | [CEn Yakin
hastaliklarinin tanisi Komsu(KNN)
[36] Palaniappan | Veri madenciligi tekniklerini | Karar Agaci %086gDQ3 a¥iBayts
ve Dig. (2008) kullanan akilli kalp hastaligi . ° .
tahmin sistemi Naive BayeS % 0,4& acl
A\
[37] Shao ve Dig. | Kalp hastalig1 siniflandirmas: | Hibrit %8 gfuluk
(2014) icin hibrit akilli modelleme | Modelleme
semalar1 .. \
[38] Priyanka ve | Kalp hastaliklarini tahmin | Naive 98 Dogruluk Karar Agaci
Dig. (2017) etmede veri madenciligi . .
tekniklerinin kullanimi %83 Dogruluk Naive Bayes

verilmistir.
yontemlerinden

YZ
, ANN, LSTM
ulunan 70000 bin veriyi
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