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Oz Kalp ve damar hastahiklari, diinya genelinde en yiiksek 6liim yiikiine sahip hastahik grubudur. Bu ¢alismada, kalp hastaligi tahmini
icin KNIME Analytics Platform iizerinde uctan uca, kodsuz bigimde yapilandirilmig bir Agiklanabilir Yapay Zeka (XAl) is akist
gelistirilmistir. UCI Cleveland Heart Disease veri seti iizerinde Lojistik Regresyon, Random Forest, Gradyan Artirmali Agaclar ve
XGBoost modelleri 10 katli tabakali ¢apraz dogrulama ile karsilastirilmistir. Onceki galismalardan farkli olarak gerceveye iig
metodolojik dnlem birlikte yerlestirilmistir: (i) nominal kategorik degiskenler Tek-Sicak Kodlama ile doniistiiriilmiis, (ii)) Min-Max
normalizasyonu her katlamada yalnizca egitim pargasi iizerinde Ogrenilerek veri sizintist nlenmis, (iii) XGBoost i¢in sistematik
hiperparametre degerlendirmesi yiiriitiilmiistiir. En yiiksek basar1 Lojistik Regresyon’dan gelmistir (Dogruluk = 0,845 + 0,065; AUC
= 0,908). Wilcoxon testi Lojistik Regresyon ile Random Forest ve XGBoost arasindaki farkin anlamli olmadigini (p = 0,891 ve p =
0,188) gostermistir. Yorumlanabilirlik iki ayri pencere {izerinden ele alinmistir: Lojistik Regresyon katsayilar1 ve XGBoost tizerinde
SHAP analizi. iki yéntemin alt1 ortak 6znitelikte bulusmasi, 6znitelik hiyerarsisinin algoritmik bir artefakt degil veri setindeki gercek
klinik sinyallere ait oldugunu yontemsel iigleme yoluyla dogrulamustir.

Anahtar Kelimeler: A¢iklanabilir Yapay Zekd, Capraz Dogrulama, KNIME, Lojistik Regresyon, SHAP.

Explainable Artificial Intelligence for Heart Disease Prediction: A KNIME-Based, Data-Leakage-Free and
Cross-Validated Comparative Framework

Abstract. Cardiovascular diseases continue to impose the greatest mortality burden worldwide. This study presents an end-to-end, code-
free Explainable Artificial Intelligence (XAI) workflow built on the KNIME Analytics Platform for heart disease prediction. Four
classifiers — Logistic Regression, Random Forest, Gradient Boosted Trees, and XGBoost — were compared on the UCI Cleveland
Heart Disease dataset using Stratified 10-fold Cross-Validation. Three methodological safeguards were embedded into the pipeline: (i)
nominal categorical variables were transformed via One-Hot Encoding, (ii) Min-Max normalization was fitted on the training fold only
to prevent data leakage, and (iii) a systematic hyperparameter evaluation was performed for XGBoost. Logistic Regression delivered
the highest performance (Accuracy = 0.845 + 0.065; AUC = 0.908). The Wilcoxon test indicated that the differences between Logistic
Regression and Random Forest/XGBoost were not statistically significant (p = 0.891 and p = 0.188). Interpretability was addressed
through two parallel windows: Logistic Regression coefficients and SHAP analysis on XGBoost. The convergence of both methods
on six common features confirmed via methodological triangulation that the feature hierarchy reflects genuine clinical signals rather
than algorithmic artifacts.

Keywords: Cross-Validation, Explainable Artificial Intelligence, KNIME, Logistic Regression, SHAP.
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1. Giris

Kardiyovaskiiler hastaliklar, Diinya Saglik Orgiitii’niin son
raporlarina gore kiiresel 6liimlerin neredeyse iigte birinden
sorumludur ve diinyada en ¢ok can alan hastalik grubu olma
6zelligini korumaktadir [1]. Bu hastaliklarin énemli bir kism1
erken taniyla Onlenebilir ya da seyri yavaslatilabilir
niteliktedir. Ancak klinik tani; yas, kan basinci, kolesterol,
EKG bulgulari, miyokart perfizyon testleri gibi pek ¢ok
degiskenin birlikte degerlendirilmesini gerektirir. Bu ¢ok
degiskenli yapi, deneyimli hekimler i¢in bile zaman alict ve
hataya agik bir siirectir. Makine 6grenmesi tabanli karar destek
sistemlerine  duyulan ihtiyac da tam bu noktada
belirginlesmektedir.

Topluluk tabanlt siniflandiricilar — Random Forest, Gradyan
Artirmali  Agaglar, XGBoost — geleneksel istatistiksel
yontemlere gore cogu zaman daha yiiksek dogruluk sunar.
Sorun sudur: bu modeller bir tahminin neden {iretildigini
hekime anlatamaz. Literatiirde sik¢a “kara kutu” olarak
nitelendirilen bu durum, klinik baglamda yalnizca bir teknik
kusur degil; ayn1 zamanda etik ve hukuki bir engeldir [2]. Bir
hekim, tedaviyi yonlendirecek bir tahminin gerekgesini
gormek ister. Hasta, kendisi hakkinda verilen kararin temelini
bilmeye hakkidir.

Bu ihtiyag, Agiklanabilir Yapay Zeka (Explainable Artificial
Intelligence, XAI) alanmin hizla gelismesini tetiklemistir.
Lundberg ve Lee [3] tarafindan &nerilen SHAP yontemi,
kuramsal temellerini oyun teorisinin Shapley degerlerinden
alir ve her bir 6zniteligin tahmine olan katkisini matematiksel
olarak tutarli bicimde paylastirir. SHAP’in en giiclii tarafi,
hem modelin genel davranigini betimleyen global agiklamalar
hem de tek bir hasta igin yapilan tahminin nedenlerini ortaya
koyan yerel agiklamalar iiretebilmesidir [4].

Bu caligma, kalp hastaligi tahmini icin KNIME Analytics
Platform iizerinde kodsuz olarak kurulmus, ugtan uca bir XAl
gergevesi sunmaktadir. Cergevenin ii¢ ayirt edici yonii vardir.
Ik olarak, nominal kategorik degiskenler (gogiis agris1 tipi,
talasemi durumu, ST egimi, dinlenme EKG sonucu ve
renklendirilen damar sayisi) Tek-Sicak Kodlama yontemiyle
doniistlirilmistiir; boylece tamsay1 temsilinin yarattigi sahte
siralama (false ordinality) sorunu ortadan kaldirilmigtir.
Ikincisi, Min-Max normalizasyonu yalnizca egitim kiviiminda
Ogrenilerek  dogrulama kivrimina uygulanmig, model
degerlendirme siirecine veri sizintis1 karigmasi engellenmistir.
Ugiinciisii — bu ¢alismanin belki de en ayirt edici yonii —
model se¢imi 10 katli tabakali ¢apraz dogrulama ile yapilmais;
tek seferlik hold-out degerlendirmesinin getirdigi rastlantisal
kayma riski ortadan kaldirilmustir.

Bu ii¢ Onlemin ortak calistirildigi bir ¢ergevede, klinik
verilerde sikca karsilagilan kiiciik 6rneklem ve dengesizlige
yakin sinif yapisinin modeller {izerindeki etkisi daha saglam
bicimde gdzlemlenebilmektedir. Nitekim sonuglar, beklenen
bicimde XGBoost degil — basit bir dogrusal model olan
Lojistik Regresyon’un basa gectigini gostermistir. Bu bulgu
rastlantisal ~ degildir; Tek-Sicak Kodlama’nin  dogrusal
modellerin ifade giiciinii kategorik degisken yapisi lizerinden
nasil besledigini bizzat ortaya koymaktadir.
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1.1. Arastirmanmn Ozgiin Katkilar

Bu calisma, kalp hastaligi tahmini ve agiklanabilir yapay zeka
alanina asagidaki 6zgiin katkilar1 sunmaktadir:

» Kalp hastaligi tahmini icin KNIME Analytics Platform
iizerinde tamamen gorsel is akisma dayali, kodsuz ve
yeniden {iretilebilir bir Ag¢iklanabilir Yapay Zeka (XAI)
cercevesi gelistirilmistir.

* Veri 0n isleme siirecinde nominal kategorik degiskenler
Tek-Sicak Kodlama yontemiyle doniistiiriilmils ve Min-
Max normalizasyonu yalnizca egitim katlamalarinda
Ogrenilerek veri s1zintis1 sistematik bi¢gimde onlenmistir.

* Lojistik Regresyon, Random Forest, Gradyan Artirmali
Agaclar ve XGBoost modelleri 10 katli tabakali ¢apraz
dogrulama  altinda  karsilastirilmis  ve  model
performanslart istatistiksel anlamlilik testleri ile
degerlendirilmistir.

* Model yorumlanabilirligi, hem Lojistik Regresyon
katsayilart hem de XGBoost lizerinde gergeklestirilen
SHAP analizleri kullanilarak iki bagimsiz agiklama
mekanizmasi {izerinden incelenmistir.

* Farkli model aileleri ve farkli agiklama yontemleri
arasinda elde edilen ortak Oznitelik siralamalart
kullanilarak  klinik  biyobelirteglerin  giivenilirligi
yontemsel tigleme yaklagimiyla dogrulanmistir.

* Calisma, performans, yorumlanabilirlik ve metodolojik
seffaflig1 tek bir KNIME 1is akis1 igerisinde bir araya
getirerek klinik karar destek sistemleri igin uygulanabilir
ve denetlenebilir bir ¢dziim sunmaktadir.

Caligmanm geri kalan1 soyle diizenlenmistir: Tkinci boliimde,
kalp hastaligt  tahminine yonelik giincel literatiir
incelenmektedir. Uglincii boliimde, kullanilan veri seti, 6n
isleme adimlari, ¢capraz dogrulama mimarisi, algoritmalar ve
SHAP analizi ayrintilariyla tanitilmaktadir. Drdiincii bolim,
performans sonuglarint ve SHAP bulgularin1 sunmakta;
besinci boliim bunlart klinik ve metodolojik bir bakisla
tartigmaktadir. Altinci bolimde ise temel c¢ikarimlar ile
gelecek arastirma yonleri 6zetlenmektedir.

2. ilgili Cahsmalar

Son bes yilda kalp hastaligi tahminine yonelik makine
o0grenmesi ¢alismalar ciddi bigimde artmus; 6zellikle topluluk
modelleri ile XAI yontemlerinin birlikte kullanildig:
yaklagimlar literatiiriin 6nemli bir par¢asina doniismiistiir.

Mushtaq ve digerleri [5], XGBoost ile SHAP’i bir araya
getirerek nedensellik vurgusu da igeren bir tahmin ¢ercevesi
onermigtir. Caligmada PC algoritmasina dayali nedensellik
analizinin SHAP agiklamalartyla birlikte kullanilmasi,
modelin klinik baglamda yorumlanabilirligini artiran somut
bir katki olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Almutairi ve Dardouri [6], XGBoost, Random Forest, Destek
Vektor Makineleri, Lojistik Regresyon ve Derin Sinir Aglarini
karsilagtirmali olarak ele almig; XGBoost ile SVM’i birlestiren
hibrit bir model {izerinden %89,3 dogruluk ve 0,905 F1 skoru
bildirmistir. Yazarlarim SHAP analizleri yas, kolesterol,
dinlenme kan basici ve gogiis agrisi tipini dne ¢ikan dort
prediktor olarak isaret etmektedir.
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Rezk ve digerleri [7], SHAP ve LIME ile desteklenmis bir
oylama topluluk modeli gelistirmis; tekil algoritmalar arasinda
XGBoost’u %89 dogrulukla 6ne ¢gikarmugtir. Caligmanin belki
de en onemli mesaji, XAl yontemlerinin klasik performans
metriklerinden bagimsiz olarak modele duyulan klinik giiveni
dogrudan artirdigidur.

Bu ¢alismalarin ortak ¢ikarimi oldukga nettir: tahmin giicii ile
aciklanabilirlik artik birbirinin tamamlayicisidir. Buna karsin,
mevecut literatiiriin biiylik boliimii Python tabanl kiitiiphaneler
(scikit-learn, shap, lime) iizerine kuruludur. Goérsel is akist
tabanli, kod yazmadan yiiriitiilen ve metodolojik biitiinliigii tek
bir gercevede saglayan XAI uygulamalari heniiz yaygin
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degildir. Ustelik bu yaymlarm 6nemli bir kisminda veri
sizintisi, hiperparametre arama protokolii ve kategorik
degisken temsili gibi siiregler arka planda kalmakta; bazen hig
tartisilmamaktadir.

Calismanin literatiirdeki konumunu daha net goriiniir kilmak
i¢in Tablo 1°de Cleveland Heart Disease veri seti lizerinde
gerceklestirilen giincel ¢aligmalar ile bu ¢aligma yan yana
sunulmustur. Karsilagtirma; en iyi performans elde edilen
model, raporlanan dogruluk, kullanilan XAl yontemi, ¢apraz
dogrulama uygulanip uygulanmadigi, veri sizintisinin agikga
Onlenip Onlenmedigi ve istatistiksel anlamlilik testinin
raporlanip raporlanmadig kriterleri tizerinden yapilmistir.

Tablo 1 Cleveland Heart Disease Veri Seti Uzerindeki Giincel Calismalarin Metodolojik Karsilastirmasi

. < " . Capraz Veri Sizintisi istatistiksel
Calisma En lyi Model Dogruluk  XAI Yontemi Dogrulama Onlemi Test
Mushtaq vd. [S]  XGBoost ~0,89 SHAP + PC Belirtilmemis ~ Belirtilmemis Yok
nedensellik
Almutairi & XGB-SVM hibrit 0,893 SHAP Belirtilmemis ~ Belirtilmemis Yok
Dardouri [6]
Rezk vd. [7] Oylama toplulugu 0,890 SHAP + LIME Belirtilmemis  Belirtilmemis Yok
Bu calisma Iﬁz":z‘skon (One. 0845% SHAP + LR B 10 Kath Acikea (fold-ici  Wilcoxon +
gals Ho%) ¥ 0,065 iiclemesi tabakal Normalizer) Bonferroni

Tablo 1 incelendiginde, Onerilen yaklasimin literatiirde
raporlanan ¢aligmalarla karsilagtirilabilir performans diizeyine
sahip oldugu goriilmektedir. Bununla birlikte, mevcut
¢aligmay1 benzer aragtirmalardan ayiran temel unsur yalnizca
performans sonuglari degildir. Calismada veri sizintisini
onleyen katlama-i¢gi normalizasyon stratejisi uygulanmis,
modeller 10 kath tabakali ¢apraz dogrulama ile
degerlendirilmis ve elde edilen sonuglar istatistiksel anlamlilik
testleri ile desteklenmistir. Ayrica model yorumlanabilirligi,
hem Lojistik Regresyon katsayilari hem de SHAP analizi
kullanilarak iki bagimsiz agiklama mekanizmasi iizerinden
incelenmistir. Bu yonleriyle ¢alisma, metodolojik seffafligi,
yeniden tretilebilirligi ve agiklanabilirligi ayn1 cergcevede bir
araya getiren biitiinciil bir yaklasim sunmaktadir.

3. Materyal ve Yontem
3.1. Veri Seti

Calismada, UCI Machine Learning Repository tarafindan
kamuya agik olarak yayimlanan Cleveland Heart Disease veri
setinin Kaggle iizerinde yeniden islenmis siirlimii
kullanilmigtir [8]. Veri seti 297 hasta kaydi igerir; her hasta 13
klinik 6znitelik ve bunlara karsilik gelen ikili hedef degisken
(condition: 0 =saglikli, 1 = hasta) ile temsil edilmektedir. Stnif
dagilim1 gérece dengelidir: 160 saglikli, 137 hasta (= %53,9 /
%46,1). Eksik deger bulunmamaktadir. Veri seti CC BY 4.0
lisansi altinda dagitilmaktadir. Ozniteliklerin tanimlar1 Tablo
2’de verilmistir.

3.2. Veri On isleme

Veri 6n isleme agsamasi, 6nceki ¢aligmalarda siklikla gbzden
kacan iki kusurun ortadan kaldirilmasini esas almigtir:
kategorik degiskenlerin yanlis temsili ve degerlendirme
stirecine veri sizintist karismasi.

Tablo 2 Cleveland Heart Disease Veri Setindeki
Ozniteliklerin Tanimi

Oznitelik Tanim

age Yas (y1l)

sex Cinsiyet (1 = erkek, 0 = kadn)

cp Gogiis agrist tipi (0-3)

trestbps Dinlenme kan basinci (mmHg)
chol Serum kolesterol (mg/dL)

fbs Aclik kan sekeri > 120 mg/dL (1/0)
restecg Dinlenme EKG sonucu (0-2)
thalach Maksimum kalp atis hizt

exang Egzersiz kaynakli anjina (1/0)
oldpeak Egzersiz kaynakli ST depresyonu
slope Pik egzersiz ST segment egimi (0-2)

Floroskopide renklendirilen ana damar
sayist (0-3)

thal Talasemi durumu (0-3)

Hedef degisken (0 = saglikli, 1 = hasta)

ca

condition

3.2.1. Tek-Sicak Kodlama

Cleveland veri setindeki cp, restecg, slope, ca ve thal
degiskenleri 6ziinde nominaldir; ancak veri setinde
tamsayilarla temsil edilirler. Ornegin gégiis agrist tipi (cp) igin
0, 1, 2 ve 3 sirastyla tipik anjina, atipik anjina, anjinal olmayan
agri ve asimptomatik durumlart kodlar. Buradaki sayilar
arasinda matematiksel bir biiyiikliik iliskisi yoktur — ancak
agac tabanli algoritmalar bu sayilari sirali (ordinal) yorumlama
egilimi gosterir. Bu, literatiirde sahte siralama (false
ordinality) olarak bilinen kavramsal hatay1 dogurur.

Sorunu ¢6zmek i¢in bu bes degisken KNIME’in One to Many
diigiimiiyle Tek-Sicak Kodlama’ya tabi tutulmustur. Her
degiskenin her olasi degeri ayn bir ikili siitun (0/1) olarak
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yeniden tanimlanmis; orijinal kolonlar Column Filter
diigiimiiyle veri setinden ¢ikarilmustir. Islem sonunda dznitelik
uzay1 13’ten 25’e genislemistir. Bu genisleme yalnizca teknik
bir bi¢im degisikligi degildir; dogrusal modellere ifade giicii
kazandiran, agac tabanli modellere ise gereksiz boyut yiikii
getirebilen iki yonlii bir tasarim kararidir.

3.2.2. Veri Sizintisinin Onlenmesi

Sayisal oOzelliklerin (age, trestbps, chol, thalach, oldpeak)
Olgek farklarmi gidermek i¢in Min-Max normalizasyonu
kullanilmigtir. Burada metodolojik agidan kritik bir niians
bulunmaktadir: Normalizasyon parametreleri (minimum ve
maksimum degerler) dogrudan tiim veri iizerinde degil, her
¢apraz dogrulama kivriminda yalnizca egitim pargasi lizerinde
dgrenilmistir. Ogrenilen bu parametreler ardindan KNIME’m
Normalizer (Apply) diigiimii araciligtyla dogrulama parcasina
aktarilmistir. Boylece dogrulama setinin istatistiksel bilgileri
model egitimine herhangi bir bigimde sizmamis, performans
tahminleri yapay bir sisme barindirmamustir.

Ikili (binary) ve Tek-Sicak Kodlanmis degiskenler zaten [0, 1]
araliginda olduklarindan normalizasyon kapsami diginda
tutulmustur.

3.3. 10 Kath Tabakah Capraz Dogrulama

Model degerlendirmesi, KNIME’mn X-Partitioner ve X-
Aggregator diigiim ¢iftiyle 10 kath tabakali (Stratified 10-fold)
¢apraz dogrulama mimarisi tizerinden gerceklestirilmistir. Her
algoritma i¢in ayr1 bir X-Partitioner + X-Aggregator zinciri
kurulmustur; bu sayede her model birbirinden bagimsiz 10
egitim-dogrulama  dongiisii  icinde  degerlendirilmistir.
Tabakali bolimleme, her kivrimda sinif oranmin orijinal veri
setiyle ayn1 tutulmasini saglamustir.

Capraz dogrulama tercihi siradan bir metodolojik se¢im
degildir. Veri setinin gorece kiigiik olmasi (n = 297), tek
seferlik bir hold-out bdliimlemesinin sonuglari rastlantisal bir
veri boliinmesine karsi hassas hale getirebilirdi. Capraz
dogrulama, performans tahminlerinin varyansini diisiirerek
model karsilagtirmasini daha saglam bir zemine oturtmaktadir.
Tiim rastgele siireglerde 12345 tohum degeri kullanilarak
sonuglarin yeniden iiretilebilirligi giivence altina alinmustir.

3.3.1. Asiri Ogrenmeye Karsi Alinan Onlemler

Veri sizintisina gosterilen Ozenle paralel bigimde, asirt
ogrenme (overfitting) riski de cercevenin birden fazla
katmaninda ele almmustir. On katli tabakali ¢apraz
dogrulamanin kendisi, tek bir egitim-test béliinmesine kiyasla
performans tahminlerinin varyansini azaltarak modelin belirli
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bir veri béliinmesine asir1 uyum saglamasini sinirlayan birincil
onlemdir. Model diizeyinde ise Random Forest’in torbalama
(bagging)  mekanizmasi  ile = XGBoost’'un  LI1/L2
diizenlilestirmesi, aga¢ tabanli modellerin asir1 6grenmeye
karst yerlesik savunma katmanlarmi olusturmaktadir;
XGBoost igin ayrica smirlt bir hiperparametre taramasi
(Bolim 3.4) ile agag derinligi ve boosting turu sayis1 kontrol
altinda tutulmustur.

Bu 6nlemlerin sinirlart da agikga belirtilmelidir. Veri setinin
kiiciikliigii (n =297) ve tek bir kaynaktan (Cleveland) gelmesi,
capraz dogrulama ile elde edilen diisiik varyansin dis
popiilasyonlara genellenebilirligi garanti etmedigi anlamina
gelmektedir; i¢ dogrulamada goézlemlenen kararlilik, farkli
hasta gruplarinda ayni Olgiide korunmayabilir. Ayrica
hiperparametre taramasi yalnizca bes yapilandirmayla sinirlt
tutulmus olup, i¢ ice gegcmis ¢apraz dogrulama (nested cross-
validation) kullanilmamistir; bu nedenle taranan az sayidaki
yapilandirma arasindan se¢im yapilmis olmasi, asir1 6grenme
riskini tamamen ortadan kaldirmaktan ¢ok azaltmaktadir.
Sonug olarak, uygulanan Onlemler asirt 0grenmeyi pratik
Olcekte kontrol altina almakla birlikte, mutlak bir giivence
olarak yorumlanmamalidir.

3.4. Smiflandirma Algoritmalar: ve Hiperparametre
Degerlendirmesi

Karsilastirmaya, klinik tahmin literatiiriinde en sik bagvurulan
dort algoritma dahil edilmistir. Lojistik Regresyon, olasilik
tabanli dogrusal bir siniflandirici olarak yorumlanabilirlik
agisindan klasik referans modelidir. Random Forest, birden
¢ok karar agacinin topluluk halinde ¢alistig1 ve asir1 6grenmeyi
smirlayan bir torbalama (bagging) yontemidir [9]; bu
calismada 200 aga¢ ve Gini bolinme  kriteriyle
yapilandirilmigtir.  Gradyan Artirmali  Agaclar  (GBT),
agaclarin hatalar iizerinde sirali olarak optimize edildigi
gradyan artirma yaklagimidir; 100 agag, 0,1 6grenme orani ve
5 maksimum derinlikle ¢aligtirilmistir. XGBoost ise gradyan
artirma gercevesine L1/L2 diizenlilestirme, siitun 6rnekleme
ve verimli paralel hesaplama ekleyen, kiigiik Orneklem
rejimlerinde Ozellikle basarili oldugu bilinen gelismis bir
varyanttir [10].

XGBoost i¢in hiperparametre se¢iminin keyfi yapilmamasi
adina  sistematik  bir  degerlendirme  yiiriitiilmiistiir.
XGBoost’un performansint en giiglii bigimde etkiledigi
literatiirde ortaklasa kabul goren ii¢ parametre — boosting
rounds, learning rate (eta) ve max depth — {izerinde bes farkli
yapilandirma test edilmistir. Bu yapilandirmalarin hold-out
testindeki sonuglart Tablo 3’te sunulmustur.

Tablo 3 XGBoost Hiperparametre Secimi i¢in Kullanilan Hold-out Degerlendirme Sonuglar

Konfig. Boosting Rounds  Eta Max Depth Dogruluk Kappa F1 (Hasta)
Cl1 100 0,10 3 0,767 0,532 0,753
C2* 100 0,10 5 0,811 0,621 0,800
C3 200 0,05 5 0,800 0,598 0,786
C4 150 0,10 4 0,811 0,621 0,800
C5 200 0,05 3 0,778 0,554 0,762

* En iyi konfigiirasyon. C2 ve C4 ayni performansa ulasmig; Occam Usturast geregi daha az iterasyona ihtiyag¢ duyan C2 (100 / 0,10 / 5) tercih

edilmistir

Hiperparametre degerlendirme siireci yalnizca uygun
XGBoost yapilandirmasini belirlemek amaciyla

gerceklestirilmigtir.  Hesaplama maliyetini ve deneysel
karmagiklig1 sinirlamak amaciyla bu agamada ayr1 bir hold-out
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veri  bdlmesi kullanilmistir.  Hiperparametre  segimi
tamamlandiktan sonra belirlenen en iyi yapilandirma, diger
modellerle birlikte 10 kath tabakali capraz dogrulama altinda
yeniden degerlendirilmis ve nihai performans karsilagtirmalari
bu sonuglar iizerinden gergeklestirilmistir. Burada metodolojik
acidan vurgulanmasi gereken nokta sudur: hiperparametre
optimizasyonu, nihai performans karsilastirmasinda kullanilan
capraz dogrulama kivrimlarindan tamamen bagimsiz, ayr1 bir
veri bolmesi iizerinde gergeklestirilmistir. Dolayistyla Tablo
4’te raporlanan capraz dogrulama sonuglari, hiperparametre
secim siirecinde kullanilan veriden herhangi bir bigimde
etkilenmemis; hiperparametre optimizasyonunun ¢apraz

dogrulamanin tarafsizligina zarar vermesi 6nlenmistir.

C2 ve C4 yapilandirmalar1 ayn1 dogruluk ve Kappa degerlerini
iretmistir; bu da modelin veri seti iizerindeki performans
tavanina ulastigina isaret etmektedir. Daha az boosting turu ile
ayn1 sonucu veren C2 (100 / 0,10 / 5) yapilandirmas1 bundan
sonraki tiim analizlerde XGBoost konfigiirasyonu olarak
benimsenmistir.

Tim predictor diigiimlerinde, SHAP analizinin gerektirdigi
smif olasiliklarmi dretmek iizere “Append individual class
probabilities” segenegi etkinlestirilmistir.

3.5. Yorumlanabilirlik Yaklagimi: iki Bagimsiz Pencere

Bu caligma yorumlanabilirligi iki ayr1 pencere iizerinden ele
almistir. Birinci pencere, Lojistik Regresyon modelinin dogal
yorumlanabilirligidir. Lojistik Regresyon, “tasarimi geregi
yorumlanabilir” (interpretable by design) bir dogrusal
modeldir; her O6znitelige atadigi katsayr (B), o Oznitelikin
tahmin tiizerindeki yoniinii ve goreli agirhigmi dogrudan
okumaya izin verir. Bu nedenle Lojistik Regresyon i¢in ayr1
bir post-hoc XAl yontemine ihtiya¢ bulunmamaktadir.

Ikinci pencere ise XGBoost gibi dogrusal olmayan ve
Oznitelikler arasi etkilesimleri 6grenebilen kara kutu modeller
icin gereken post-hoc yorumlama katmanidir. Bu ¢alismada,
en giiclii dogrusal olmayan model olan XGBoost (C2) i¢in
SHAP yontemi uygulanmustir. Lojistik Regresyon katsayi
analizinin yanina XGBoost SHAP analizinin yerlestirilmesi
rastlantisal bir tercih degildir: iki yapisal olarak farkli modelin,
iki bagimsiz yorumlama mekanizmasi lizerinden ayni klinik
prediktorlere isaret edip etmedigini sinamak, acgiklamalarin
algoritmik bir artefakt degil; veri setindeki gercek klinik
sinyaller oldugunu dogrulamanin etkili bir yoludur. Bu
yaklasim literatiirde yontemsel iicleme (methodological
triangulation) olarak adlandirilir.

SHAP yontemi,
degerlerini

oyun
kullanarak her bir

teorisinden uyarlanan Shapley

tahmini  Gzniteliklerin
katkilarmin dogrusal toplami bi¢iminde ayrigtirir [3].
KNIME’in Machine Learning Interpretability eklentisindeki
SHAP Loop Start ve SHAP Loop End diigiimleri bu hesaplama

icin kullanilmistir.

Burada metodolojik bir agiklama gerekmektedir. Model
se¢imi 10 katli gapraz dogrulamayla yapilmis olmakla birlikte,
SHAP analizi yorumlanabilir tek bir model nesnesi
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gerektirdigi icin ayr1 bir hold-out dogrulama (%80 egitim, %20
test) lizerinde XGBoost (C2) yeniden egitilmistir. Bu
yaklasim, model Kkarsilastirmast ile yorumlanabilirlik
analizinin birbirinden bagimsiz iki adim olarak yiiriitiilmesini
ve SHAP agiklamalarinin belirli bir model 6rnegi iizerinden
net bicimde okunmasini saglamistir.

SHAP hesaplamas: iki giris tablosu gerektirir: agiklanmak
istenen Ornekleri iceren ROI (Rows of Interest) tablosu ve
referans dagilimi temsil eden sampling tablosu. Bu ¢alismada
test setinden tabakali rastgele se¢imle alinan 30 hasta ROI
olarak; egitim setinden tabakali secimle alinan 100 hasta
sampling tablosu olarak kullanilmustir.

3.6. Degerlendirme Metrikleri

Modellerin performansi; Dogruluk (Accuracy), Kesinlik
(Precision), Duyarlilik (Recall), F1 Skoru, Cohen’in Kappa
katsayis1 ve ROC-AUC metrikleri ile degerlendirilmistir.
Klinik tahminde hasta sinifinin atlanmamasi — yani yanlig
negatiflerin diisiik tutulmasi1 — yasamsal 6nemde oldugu i¢in,
Duyarlilik ve AUC metriklerinin yorumlanmasina gérece daha
fazla agirhik verilmistir. Cohen’in Kappa’si, rastgele sans
etkisinden arindirtlmis uyum Olgiisii  olarak  &zellikle
smiflandirma gorevlerinde dengesizlige kars1 daha saglam bir
bakis sunmaktadir.

Modeller arasindaki performans farklarinin istatistiksel olarak
degerlendirilmesi amactyla Wilcoxon isaretli sira testi
kullanilmigtir. Bu test, ¢apraz dogrulama katlamalarindan elde
edilen eslestirilmis performans dl¢limlerinin normal dagilim
varsayimini gerektirmemesi nedeniyle tercih edilmistir. Coklu
karsilagtirmalardan kaynaklanabilecek Tip-I hata olasiligimni
kontrol altina almak amaciyla p-degerlerine Bonferroni
diizeltmesi uygulanmustir.

3.7. KNIME Is Akis1 Mimarisi

Yukarida anlatilan tiim adimlar, KNIME Analytics Platform
5.x siirimil iizerinde tek bir gorsel is akisinda bir araya
getirilmigtir [11]. Veri okuma ve 6n isleme zinciri tiim
modeller i¢in ortak ¢aligirken, dort algoritma her biri kendi X-
Partitioner + Normalizer/Apply + Learner/Predictor + X-
Aggregator + Scorer + ROC Curve dalinda paralel olarak
yiiriitiilmiigtiir. Is akismm genel goriiniimii  Sekil 1°de
sunulmustur.

Sekil 1°de gosterilen is akist dort temel asamadan
olugmaktadir: (i) veri okuma ve On isleme, (ii) Tek-Sicak
Kodlama ve normalizasyon islemleri, (iii) 10 katli tabakali
capraz dogrulama altinda model egitimi ve performans
degerlendirmesi, (iv) en Dbasartli model iizerinde
gergeklestirilen SHAP tabanli yorumlanabilirlik analizi.
Boylece veri hazirlama, modelleme, degerlendirme ve
aciklanabilirlik siirecleri tek bir KNIME is akisi igerisinde
biitlinlesik olarak yiiriitiilmistiir. Calismanin seffafligini ve
bagimsiz arastirmacilar tarafindan yeniden iretilebilirligini
(reproducibility) saglamak amaciyla, Sekil 1'de sunulan ugtan
uca KNIME is akisi genel erigsime
(https://hub.knime.com/s/akbnF32ca-6Swb _s).

acilmistir
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Veri okuma ve 6n isleme adimlarindan sonra dort farkli makine 6grenmesi algoritmasi 10 kath tabakal ¢apraz dogrulama altinda egitilmis,
performanslari degerlendirilmis ve en iyi model (XGBoost) icin SHAP analizi gergeklestirilmistir.

Sekil 1. 10 Katli Capraz Dogrulama Tabanli KNIME XAI Is Akt

4. Bulgular gegmesi tipik bir sonug¢ degildir.
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Bu bulgu, Tek-Sicak

Kodlama’nin dogrusal modeller iizerindeki etkisini somut

4.1. Model Performans Karsilastirmasi bigimde gdstermektedir.

Dort modelin 10 katli ¢capraz dogrulama sonuglar1 Tablo 4’te
sunulmustur. Siralamada siirpriz bir tablo ortaya ¢ikmistir: en
yiiksek basariyi, ¢alismaya klasik referans modeli olarak dahil

4.2. Modeller Aras1 Farklarin istatistiksel Anlamhhg

Tablo 4’te sunulan performans farklarmin

rastgele

edilen Lojistik Regresyon sergilemistir.

Lojistik Regresyon, Dogruluk = 0,845, Kappa = 0,687 ve AUC
= 0,908 ile biitiin metriklerde liderdir. Random Forest ikinci
sirada (0,811 / 0,620 / 0,890) yer alirken, XGBoost ti¢ilincii
(0,805/0,607/0,878), Gradyan Artirmali Agaglar ise sonuncu
(0,778 /0,551 / 0,856) olmustur. Burada alt1 ¢izilmesi gereken
nokta sudur: dogrusal bir modelin, kendisinden ¢ok daha
karmagik ii¢ agac toplulugunu hem dogrulukta hem AUC’de

dalgalanmalarin  Gtesinde gergek bir model Tistiinliigiini
yansitip yansitmadigini smamak i¢in capraz dogrulama
katlamalarindan elde edilen kivrim-bazli dogruluk degerleri
izerinde Wilcoxon isaretli sira testi uygulanmustir.
Kargilastirmalar Lojistik Regresyon’u referans alarak diger {i¢
model ile ikili bigimde yiiriitiilmiigtiir. Coklu kargilagtirma
yanliligmi  gidermek p-degerleri  Bonferroni
diizeltmesine tabi tutulmustur (k = 3). Sonuglar Tablo 5’te
sunulmustur.

lzere

Tablo 4 Modellerin 10 Katli Capraz Dogrulama Performanslar1 (Ortalama + Standart Sapma)

Sira Model Dogruluk + SD Kesinlik Duyarhlik  F1 (Hasta) Kappa AUC
1 Lojistik Regresyon 0,845 £ 0,065 0,887 0,796 0,826 0,687 0,908
2 Random Forest 0,811 +0,074 0,831 0,788 0,794 0,620 0,890
3 XGBoost (C2) 0,805 + 0,063 0,819 0,775 0,788 0,607 0,878
4 Gradyan Artirmal1 Agaglar 0,778 + 0,059 0,819 0,730 0,752 0,551 0,856

Not: Dogruluk degerleri 10 kivrimdaki ortalama + érneklem standart sapmasi (ddof=1) olarak verilmistir. Diger metrikler (Kesinlik, Duyarlilik, F1,
Kappa, AUC) tiim kawvrimlardaki tahminlerin birlestirilmesiyle hesaplanmig toplam degerlerdir.

Tablo 5 Lojistik Regresyon ile Diger Modellerin Karsilagtirilmasi (Wilcoxon Signed-Rank Test, k=3)

Karsilagtirma Dogruluk (LR-X) A w P p (Bonferroni) Sonuc (a=0,05)
LR vs Random Forest 0,845 — 0,811 +0,034 10,0 0,297 0,891 Anlamsiz

LR vs XGBoost (C2) 0,845 — 0,805 +0,041 2,0 0,063 0,188 Sinirda

LR vs Gradyan Artrmalt — ¢/5 78 10067 1,0 0,016 0,047 Anlamli *
Agaclar

* Bonferroni diizeltmesi sonrast p < 0,05.
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Sonuglarmn dogrudan bir okumasi, Lojistik Regresyon’un
mutlak dogruluk degerleri agisindan {ist sirada olmakla
birlikte; Random Forest ve XGBoost ile arasindaki farkin
Bonferroni diizeltilmis p-degerleri agisindan istatistiksel
olarak anlamli olmadigini gostermektedir (sirasiyla p = 0,891
ve p = 0,188). Yalnizca Gradyan Artirmali Agaclar kargisinda
elde edilen iistiinliik istatistiksel olarak anlamli bulunmustur (p
= 0,047). Bu tablo, ¢alismanin g¢ekirdek mesaji acisindan
onemli bir niiansa isaret etmektedir.

Sonu¢ salt bir siralama olarak okundugunda “Lojistik
Regresyon birinci, XGBoost iiciincii” gibi bir hiyerarsik
yorum iretilebilir. Ancak istatistiksel test sonugclari aslinda
farkli bir Oykiiye isaret etmektedir: Lojistik Regresyon,
Random Forest ve XGBoost — ii¢ model — kii¢iik drneklemli
Cleveland veri setinde birbiriyle karsilastirilabilir performans
sergilemektedir. Calismanin kalbinde yer alan iddia da zaten
“en 1yi tek modeli bulma” degil; “dogru veri temsiliyle, titiz
degerlendirmeyle ve sizdirmasiz 6n islemeyle basit bir
dogrusal modelin karmasik agag topluluklari ile yarisabildigini
gosterme”dir.

Bu bulgu, klinik karar destek baglaminda pratik bir ¢ikarimi
da beraberinde getirmektedir. U¢ model performans agisindan
esdeger kabul edilebiliyorsa, model segiminde performansin
yanit sira yorumlanabilirlik, hesaplama maliyeti ve dagitim
kolaylig1 gibi Olgiitler on plana ¢ikmaktadir. Lojistik
Regresyon, bu ii¢ dlgiitte de agik bir avantaja sahiptir.

4.3. ROC Egrileri

Modellerin ROC egrileri Sekil 2°de toplu olarak sunulmustur.
Siralama Tablo 4’teki performans dizilimini gorselle
desteklemektedir: Lojistik Regresyon egrisi en yiiksek alana
ulagmakta, onu sirasityla Random Forest, XGBoost ve Gradyan
Artirmali Agaclar izlemektedir.

(a) XGBoost — AUC = 0.878

(b) Random Forest — AUC = 0.890

(c) Lojistik Regresyon — AUC = 0.908

(d) Gradyan Artirmali Agaglar — AUC = 0.856

Sekil 2. Dort Modelin 10 Kath Capraz Dogrulama
ROC Egrileri

4.4. SHAP ile Global Ozellik Onem Analizi

XGBoost (C2) iizerinde gerceklestirilen SHAP analizi
sonucunda her Ozniteligin tahminler iizerindeki ortalama
mutlak SHAP katkis1 hesaplanmis ve biiyiikten kiiglige
siralanmustir. Sonuglar Sekil 3’te goriilebilir.

Sekil 3’e gore modelin tahminlerinde en belirleyici 6znitelik
0_ca (mutlak SHAP ortalamas: =~ 0,135) olup bunu sirastyla
oldpeak (= 0,084), sex (= 0,078), 0_thal (= 0,073), 3 cp (=
0,067) ve 2_thal (= 0,048) izlemektedir. Daha alt siralarda age,
trestbps, thalach, chol ve exang gibi Oznitelikler yer
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almaktadir. En az katki saglayan degisken fbs olmustur (=
0,005).

XGBoost (C2) — SHAP Global Ozellik Gnem Siralamasi

0.00 0.02 0.04 0.06 0.08 0.10 012 014
Mutlak ortalama SHAP degeri |g]

Sekil 3. XGBoost (C2) Modelinin SHAP Tabanli
Global Ozellik Onem Grafigi

Tek-Sicak Kodlama’nin burada sagladigi goérlinmez bir
kazanim vardir: Ozelliklerin 6nem dereceleri artik smif
diizeyinde ayrismaktadir. Onceki ¢alismalarda ca tek bir kolon
olarak degerlendirilirken, bu caligmada modelin asil olarak
0 ca smifina — yani “higbir koroner damarda tikanma
bulunmamas1” durumuna — yiikksek Onem atfettigi
goriilmektedir. Talasemi degiskeninin alt smiflarinda 0_thal
(normal) ve 2 thal (reversible defekt) 6ne ¢ikmakta; gdgiis
agrist tipi icinde ise asimptomatik durumu temsil eden 3_cp en
etkili smif olarak ortaya ¢ikmaktadir.

Bu siralamanim klinik kardiyoloji literatiiriiyle Ortilistiigiini
soylemek miimkiindiir. Floroskopide gozlemlenen tikali
damar sayisi, koroner arter hastaliginin en dogrudan anatomik
gostergesidir. Talasemi (thal) parametresi, talyum sintigrafisi
iizerinden miyokart perfiizyonunu degerlendiren testi temsil
eder; iskemi varligini ortaya koyan baslica araglardan biridir.
Egzersizle indiiklenen ST depresyonu (oldpeak) ise miyokart
iskemisinin elektrokardiyografik klasik bulgusudur. Modelin
bu {i¢ klinik biyobelirteci en giiclii prediktor olarak segmesi,
yalnizca istatistiksel bir korelasyon o6grenmedigini; klinik
mantiga uygun bir karar yapisi gelistirdigini destekler
niteliktedir.

Diger yandan halk arasinda kalp hastaligiyla en giiclii bicimde
iligkilendirilen iki degisken — kolesterol (chol) ve aglik kan
sekeri (fbs) — SHAP siralamasinda olduk¢a asagida yer
almigtir. Bu beklenmedik gibi goriinen bulgu aslinda klinik
literatiirle tutarlidir: chol ve fbs, aterosklerozun yillar iginde
gelisimini hazirlayan dolayl risk faktorleridir; ca, thal ve
oldpeak ise hastaligin anlik doku, anatomi ve elektrofizyolojik
diizeydeki dogrudan kanitlaridir.

4.5. Lojistik Regresyon Katsayilariyla Bagimsiz
Dogrulama

Bolim 3.5’te agiklandigi iizere, Lojistik Regresyon kendi
katsayilar1 iizerinden dogrudan yorumlanabilir bir model
oldugu i¢in ek bir post-hoc XAl yontemine ihtiya¢ duymaz.
Bu calismada Lojistik Regresyon’un katsayilari, XGBoost
SHAP analiziyle elde edilen siralamayi bagimsiz bigimde
smayan bir referans olarak kullanilmistir. Tablo 6, Lojistik
Regresyon modelinin en yiiksek mutlak katsay1 degerine sahip
ilk on iki 6zniteligini yon bilgisiyle birlikte sunmaktadir.
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Tablo 6 Lojistik Regresyon Modelinde En Yiiksek Mutlak Katsayili On iki Oznitelik

Sira Oznitelik Katsay1 (B) Yon Klinik Yorum

1 0 ca +2,179 Koruyucu Hig tikali damar bulunmamasi
2 trestbps -2,680 Risk Yiiksek dinlenme kan basinci
3 sex -1,882 Risk Erkek cinsiyet

4 oldpeak -1,544 Risk Egzersiz kaynakli ST depresyonu
5 2 ca -1,511 Risk Iki damarda tikanma

6 3 cp -1,242 Risk Asimptomatik gogiis agrisi

7 0 _cp +1,126 Koruyucu Tipik anjina

8 1 restecg -1,122 Risk EKG ST-T anormalligi

9 2 thal -1,053 Risk Reversible defekt (talasemi)
10 0 _slope +1,000 Koruyucu Normal egzersiz ST egimi

11 2 ¢cp +0,938 Koruyucu Anjinal olmayan g6giis agrist
12 0_restecg +0,824 Koruyucu Normal dinlenme EKG

Tablo 6’da pozitif katsayilar (8 > 0) tahmini saglikli sinifa
yonlendiren — yani koruyucu — Oznitelikleri; negatif
katsayilar ise (f < 0) tahmini hasta sinifina yonlendiren, yani
risk artiric1 Oznitelikleri temsil etmektedir. Bu yon yorumu,
modelin condition = 1 (hasta) degerini referans olarak aldig1
KNIME varsayilan kodlamasina dayanmaktadir.

Sekil 4, Lojistik Regresyon’un |B| siralamasi (a) ile XGBoost
(C2) modelinin SHAP |p| siralamasini (b) birlikte
sunmaktadir. Gorsel, iki yOntemin siralamalarindaki
ortiismeyi dogrudan gérmeye olanak tanimaktadir.

(a) Lojistik Regresyon — |B| Siralamasi

= Koruyucu (B> 0)
=2 Risk (B < 0)

0.0 05 10 15 2.0 25
Mutlak katsayi ||

{b) XGBoost (C2) — SHAP |¢| Siralamasi

oca
oldpeak
sex
0_thal
3cp
2_thal
age
trestbps
thalach
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exang
fos

0.00 0.02 0.04 0.06 0.08 010 012 0.14
Mutlak ortalama SHAP degeri |¢]

Sekil 4. Lojistik Regresyon Katsayilarinin (a) ve
XGBoost SHAP Degerlerinin (b) Karsilastirlimasi

iki siralama arasindaki drtiisme dikkat ¢ekicidir. Ilk bes sirada
her iki yontem O0_ca, oldpeak ve sex degiskenlerinde
bulusmaktadir. {1k on siraya bakildiginda ortak 6znitelik say1s1
altiya yiikselmektedir: 0_ca, oldpeak, sex, 3_cp, 2 thal ve
trestbps. Tki siralama tam olarak ayni olmamakla birlikte, {ist
siralari belirleyen klinik degigken aileleri (ca, oldpeak, thal, cp,
sex) birbiriyle yiiksek uyum gostermektedir.

Bu ortlisme, ¢alismanin yorumlanabilirlik bulgulari agisindan
o6nemli bir noktayr ortaya koymaktadir. Yapisal olarak
tamamen farkli iki model — dogrusal Lojistik Regresyon ile
dogrusal olmayan, gradyan artirmali XGBoost — ve
birbirinden bagimsiz iki yorumlama ydntemi — model
katsayilart ile post-hoc SHAP — ayni klinik biyobelirteglere
isaret etmektedir. Bu sonug, ortaya c¢ikan Oznitelik
hiyerarsisinin belirli bir algoritmanin i¢ isleyisine bagh bir
artefakt degil; veri setindeki gercek klinik sinyallere ait
oldugunu giiclii bigimde desteklemektedir.

4.6. Yerel SHAP Aciklamalar: iki Hasta Uzerinden
Karsilastirma

Modelin hasta diizeyindeki karar yapisini incelemek igin, test
setinden iki ug vaka secilmistir: modelin yiiksek giivenle hasta
olarak siniflandirdig1 bir hasta (Row198, P =0,995) ve yiiksek
giivenle saglikli olarak siniflandirdigi bir hasta (Row215, P =
0,093). Sekil 5(a) ve 5(b), bu iki vaka i¢in yerel SHAP
aciklamalarint sunmaktadir.

Yiiksek riskli hasta (Row198) icin tahmini hasta smifina
yonlendiren Oznitelikler sirasiyla 0 _ca (+0,135), oldpeak
(+0,114), 2 _thal (+0,055), 3_cp (+0,050) ve O thal (+0,048)
olmugtur. Bu siralamay1 exang (+0,035), age (+0,027) ve sex
(+0,027) izlemektedir. Bu hasta igin yalnizca chol (-0,026) ve
daha kiiciik katkilarla 1 _cp, 1 ca ve 3 ca koruyucu yonde
sinyal iiretmis; ancak risk artirict 6zniteliklerin toplam etkisi
acikca baskin kalmistir.

Diislik riskli hasta (Row215) i¢in tablo neredeyse aynanin
diger yiizii gibidir. Tahmini saglikli smifa ¢eken en giiglii
Oznitelikler 0 ca (-0,165), trestbps (—0,107), sex (—0,087),
0 _thal (—0,055) ve 2 thal (-0,045) olarak ortaya ¢cikmustir.
Burada en dikkat ¢ekici bulgu, Row198 hastasinda risk artirici
yonde sinyal iireten tam ayni Ozniteliklerin (0_ca, O_thal,
2 thal, sex) bu hastada koruyucu yonde calismasidir.

Iki vakanin karsilastirilmasi ii¢ 6nemli noktay: ortaya
cikarmaktadir. 1lki, aym Ozniteliklerin farkhi hastalarda zt
yonlerde katki yapabilmesidir. Row198’de en giiglii bes risk
artirict  Oznitelikten dordii (0_ca, O_thal, 2 thal, sex)
Row215’te en giiclii bes koruyucu oOznitelik iginde yer
almaktadir. Bu desen, modelin degerlere kor bir bigimde degil,
baglama duyarli bigimde karar verdigini goéstermektedir.
Ikincisi, yiiksek giivenli tahminlerin tek bir 6znitelikten degil,
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klinik ag¢idan anlamli bir grup 6znitelikten kaynaklanmasi;
modelin veriyi ezberlemedigini, genellesebilir Oriintiiler
ogrendigini  desteklemektedir.  Uciinciisii, — Tek-Sicak
Kodlama’nin yerel agiklamalari sinif bazinda ayristirabilmesi
sayesinde, hangi spesifik kategori degerinin tanida belirleyici
oldugu dogrudan okunabilmektedir.

{a) Yuksek Riskli Hasta — Row198 (P = 0,995)
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(@)

(b) Diigiik Riskli Hasta — Row215 (P = 0,093)
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(b)
Sekil 5. Hastalar I¢cin Yerel SHAP Aciklamalar

(a) Yiiksek riskli hasta (Row198) (b) Diisiik riskli
hasta (Row215)

5. Tartisma
5.1. Lojistik Regresyon’un Siirpriz Birinciligi

Bu ¢aligmanin bulgular1 arasinda en dikkat ¢ekici olani, basit
bir dogrusal modelin XGBoost dahil tiim aga¢ tabanl
modelleri geride birakmasidir. Yiizeysel bakista beklenmedik
bir sonug¢ gibi goriinse de, ilizerinde durulldugunda bunun
gerekgesi oldukga nettir: Tek-Sicak Kodlama, kategorik
degiskenleri sahte siralama yiikiinden kurtararak dogrusal
modellerin ~ matematiksel  ifade  giiciinii  dogrudan
beslemektedir. Klasik tamsay1 temsiliyle Lojistik Regresyon,
literatiirde tipik olarak %74—76 dogruluk araliginda kalir; bu
caligmada ise 10 katli capraz dogrulamada %84,5’e ulagmuistir.

Agac tabanli modeller (Random Forest, Gradyan Artirmali
Agaclar, XGBoost) i¢in ise Tek-Sicak Kodlama’nin etkisi
farkli, hatta yer yer tersine islemistir. Bu modeller kategorik
degiskenleri zaten dahili olarak iyi yonetebilmektedir; ancak
Oznitelik uzaymm 13’ten 25’¢ genislemesi, aga¢ bdlme
verimliliginde kii¢iik bir aginma yaratmistir. Sonug, kategorik
kodlama stratejisinin model ailesine gore segilmesi gerektigini
somut bigimde ortaya koyar.
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Bulgu, Occam Usturast ilkesinin de klasik bir 6rnegidir. Veri
yapist dogrusal bir karar smiriyla yeterince iyi
ayrigtirilabiliyorsa, daha karmasik modeller — uzun egitim
stireleri ve daha yiiksek asir1 6grenme riski ile birlikte — ek
bir kazanim saglamayabilir. Kiiciik 6rneklemli klinik veri
setlerinde bu durumun gz Oniinde bulundurulmasi, model
se¢im siirecinin baslangicindan itibaren dnemlidir.

Literatiir karsilagtirmasi agisindan bakildiginda, elde edilen
XGBoost performanst (Dogruluk = 0,805; AUC = 0,878)
Almutairi ve Dardouri [6] ile Mushtaq ve digerlerinin [5]
bildirdikleri seviyelere oldukca yakindir. Onemli olan nokta
sudur: metodolojik olarak temiz kurgulanmis bir cergeve,
basarisiz sonuglar degil; giivenilir ve dogrulanmis sonuglar
iretmistir.

Calismanin giiclii yanlarindan biri de, en basarili model olan
Lojistik Regresyon’un kendi katsayilari iizerinden dogal
olarak yorumlanabilir olusudur. Tablo 6 ve Sekil 4’te sunulan
analiz, Lojistik Regresyon katsay1 siralamasi ile XGBoost
SHAP siralamasinin {ist siralarda 6nemli 6lgiide Ortiistigiinii
gostermistir. {1k on sirada alt1 ortak dznitelik bulunmaktadir:
0 _ca, oldpeak, sex, 3 cp, 2 thal ve trestbps. Bu oOrtiisme,
yontemsel {igleme (methodological triangulation) ilkesinin
somut bir uygulamasidir.

Performans ve yorumlanabilirlik eksenlerinde ortaya cikan
tabloya hesaplama maliyeti boyutunun da eklenmesi, model
se¢imine tglincii bir bakis a¢is1 kazandirmaktadir. Cleveland
veri setinin kiiciik boyutu (n = 297) nedeniyle dort modelin de
egitim ve tahmin siireleri saniyenin altinda kalmaktadir; bu
Olcekte zamana dayali bir karsilastirma istatistiksel olarak
anlamli bir ayrnim iretmemektedir. Buna karsin model
karmasikligi agisindan fark c¢arpicidir: Lojistik Regresyon
yalnizca 26 katsayidan olusan, tek bir matematiksel fonksiyon
halinde temsil edilebilen bir dogrusal modeldir. Random
Forest 200 ayr1 karar agacimin, XGBoost ise 100 boosting
iterasyonunda biriken yiizlerce agacin toplulugundan
olusmaktadir. Model dosyasi boyutu, dagitim altyapist, klinik
bilisim sistemlerine entegrasyon kolayligi ve uzun vadeli
bakim yiikii agisindan Lojistik Regresyon’un avantaji bu
nedenle yalnizca yorumlanabilirlikle sinirli degildir.

5.2. Klinik Yorumlanabilirlik

SHAP global analizinin isaret ettigi en etkili 6znitelikler —
0 ca, oldpeak, sex, 0 thal ve 3 cp — kardiyoloji klinik
pratigindeki birinci derece prognostik gostergelerle yiiksek
uyum gostermektedir. Bu uyum, modelin yalnizca istatistiksel
oriintiileri  degil; klinik ac¢idan anlamhi iliskileri de
yakaladigina dair 6nemli bir kanittir.

Diger yandan kolesterol ve aclik kan sekerinin gorece zayif
prediktorler olarak o6ne ¢ikmasi ilk bakista beklenmedik
gelebilir; ¢linkii bu iki parametre halk arasinda kalp hastalig1
denildiginde akla gelen ilk degiskenlerdir. Ancak bulgu,
modern kardiyoloji literatiiriiyle aslinda ¢elismemektedir. S6z
konusu degiskenler aterosklerozun uzun vadeli risk
faktorleridir; tek bir kesit veride hastalik durumunu dogrudan
ele vermezler. Tan1 i¢in anatomik (ca), fonksiyonel (thal) ve
elektrofizyolojik (oldpeak) testler her zaman daha kesin sonug
verir.
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Yerel SHAP analizinde ayn1 6zniteliklerin farkli hastalarda zit
yonlerde katki saglayabilmesi ise, modelin niifus diizeyinde
ortalama bir kurali uygulamak yerine her hastayr kendi
Oznitelik Dbiitiini  i¢inde degerlendiren bir karar yapist
islettigini  gostermektedir. Bu, klinik karar destek
sistemlerinde en ¢ok aranan Ozelliklerden biridir: hasta-
spesifik yorumlama.

5.3. Simirhliklar ve Gelecek Calismalar

Calismanin giiglii yanlarina karsin bazi sinirliliklarin agikga
belirtilmesi gerekmektedir. ilk olarak, veri setinin gorece
kiigiik olmasti (n = 297), elde edilen bulgularin
genellenebilirligi acisindan temkinli
gerektirmektedir. Bununla iligkili bir diger smurlilik ise
¢aligmanin yalnizca Cleveland Heart Disease veri seti {izerinde
yliriitiilmiis olmasidir. Her ne kadar 10 kath tabakali ¢apraz
dogrulama ile i¢ dogrulama gergeklestirilmis olsa da, farkli
hasta popiilasyonlar1 ve farkli saglik kurumlarindan elde edilen
veriler lizerinde dig dogrulama yapilmamustir. Bu nedenle elde
edilen sonuglarin farkli klinik ortamlara ve veri kaynaklarina
dogrudan genellenebilecegi sOylenemez. Gelecek
caligmalarda Statlog Heart Disease, Framingham Heart Study
veya ¢ok merkezli klinik veri kiimeleri iizerinde
gerceklestirilecek  dis  dogrulama ¢alismalari, Onerilen

olunmasini

yaklagimin genellenebilirligini daha giiclii bicimde ortaya
koyacaktir.

Ikinci olarak, XGBoost icin yiiriitilen hiperparametre
degerlendirmesi sistematik olmakla birlikte bes yapilandirma
ile sinirl tutulmustur. Ic ice gegmis capraz dogrulama (nested
cross-validation)  ¢ercevesinde  gerceklestirilecek  daha
kapsamli bir hiperparametre optimizasyon siireci, parametre
secim yanliligin1 daha da azaltabilir.

Ucgiincii olarak, SHAP hesaplamalart KNIME’m model-
bagimsiz KernelSHAP altyapisi lizerinden gergeklestirilmistir.
XGBoost gibi agag¢ tabanli modeller i¢in dogrudan ve daha
hizli ¢aligan TreeSHAP yontemi, KNIME Analytics Platform
5.x siirlimiinde yerel olarak desteklenmemektedir. Bu nedenle
gelecekte Python entegrasyonu kullanilarak TreeSHAP tabanl
analizlerin gergeklestirilmesi planlanmaktadir.

Dordiincli olarak, yorumlanabilirlik analizi yalnizca SHAP
yontemi ile siirlandirilmistir. SHAP, literatiirde yaygin olarak
kullanilan ve glicli kuramsal temellere sahip bir
aciklanabilirlik yontemi olmasina ragmen, agiklamalarin farkli
veri Ornekleri, farkli egitim bolmeleri veya farkli model
yapilandirmalar altinda ne 6l¢iide kararli kaldigi bu ¢alismada
ayrica degerlendirilmemistir. LIME, karsi-olgusal agiklamalar
ve agiklama kararliligmi Olgmeye yonelik ydntemlerin
kullanilmasi, gelecekte agiklamalarin giivenilirliginin ve
tutarliliginin daha kapsamli bigimde incelenmesine katki
saglayabilir.

Son olarak, Lojistik Regresyon modelinin katsay1 analizinde
Tek-Sicak  Kodlama referans kategori  diisiiriilmeden
uygulanmustir. Bu durum bazi One-Hot kolonlarinda standart
hatalarin  yiikselmesine neden olmus ve Kkatsayilarin
istatistiksel anlamlilik analizlerini smirlamistir. Bununla
birlikte, katsayilarin yonii ve goreli biiyiikliikleri {izerinden
yapilan yorumlar c¢aligmanin amaglar1 agisindan yeterli
diizeyde bilgi saglamigtir.
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6. Sonug

Bu calisma, kalp hastaligi tahmini icin KNIME Analytics
Platform tizerinde kodsuz olarak gelistirilen ve metodolojik
gereklilikleri tek bir ¢ergevede birlestiren aciklanabilir yapay
zeka (XAI) tabanli bir is akis1 sunmustur. UCI Cleveland Heart
Disease veri seti iizerinde Lojistik Regresyon, Random Forest,
Gradyan Artirmali Agaclar ve XGBoost modelleri 10 katl
tabakali ¢apraz dogrulama altinda karsilagtirilmis; en yiiksek
performans Lojistik Regresyon modeli tarafindan elde
edilmistir (Dogruluk = 0,845 + 0,065; Kappa = 0,687; AUC =
0,908). Wilcoxon isaretli sira testi sonuglari, Lojistik
Regresyon’un  Random  Forest ve  XGBoost ile
karsilastirilabilir performans sergiledigini, yalnizca Gradyan
Artirmali Agaclar karsisinda istatistiksel olarak anlamli bir
iistlinliik sagladigini géstermistir.

Caligmanm temel bulgulari ii¢ bashk altinda dzetlenebilir. i1k
olarak, nominal kategorik degiskenlerin Tek-Sicak Kodlama
ile doniistiiriilmesi 6zellikle dogrusal modeller agisindan
onemli bir performans avantaji saglamustir. ikinci olarak,
normalizasyon parametrelerinin her c¢apraz dogrulama
katlamasinda yalnizca egitim verisi iizerinde dgrenilmesi, veri
sizintisini dnleyerek daha gilivenilir performans tahminleri elde
edilmesine katki saglamistir. Uciincii olarak, Lojistik
Regresyon katsay1 analizi ile XGBoost SHAP analizinin iist
siralarinda ortak olarak belirlenen 6znitelikler (0 _ca, oldpeak,
sex, 3_cp, 2 thal ve trestbps), elde edilen klinik biyobelirte¢
hiyerarsisinin model tiiriinden bagimsiz olarak veri setindeki
gercek sinyalleri yansittigini gostermistir.

Elde edilen sonuglar, performans, yorumlanabilirlik ve model
karmasiklig1 birlikte degerlendirildiginde, basit fakat dogru
yapilandirilmis dogrusal modellerin kiigiik ve orta O6lgekli
klinik veri kiimelerinde karmasik topluluk modelleriyle
rekabet edebilecegini gostermektedir. Bu durum, klinik karar
destek sistemlerinde yalnizca performans odakli degil, ayni
zamanda aciklanabilirlik ve uygulanabilirlik odakli model
secimlerinin dnemini ortaya koymaktadir.

Bununla birlikte, ¢aligmanin yalnizca Cleveland Heart Disease
veri seti lizerinde gergeklestirilmis olmasi, sonuglarn farkli
hasta popiilasyonlarma dogrudan genellenebilecegi anlamina
gelmemektedir. Bu nedenle onerilen gergevenin farkli veri
kiimeleri ve gergek klinik ortamlarda dogrulanmasi 6nemli bir
aragtirma yonii olarak degerlendirilmektedir. Gelecek
calismalarda ¢ok merkezli klinik veri kiimeleri iizerinde dig
dogrulama gerceklestirilmesi, nested cross-validation tabanlt
hiperparametre optimizasyonunun uygulanmasi, TreeSHAP
yonteminin Python entegrasyonu ile kullanilmasi, LIME ve
karsi-olgusal agiklamalar gibi tamamlayic1 XAl yontemlerinin
degerlendirilmesi ve klinisyen geri bildirimleriyle desteklenen
kullanict odakli karar destek sistemlerinin gelistirilmesi
planlanmaktadir.
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