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Serviks (Rahim Agzi Kanseri) 6lime yol agcan ve 6lim orani en yliksek kanser tirlerinden biri olarak
gorulmektedir. Serviks kanseri kadin kanseri arasinda meme kanserinden sonra 2. Sirada yer almaktadir.

Anahtar Kelimeler A . Ly A . . ) - . L
GUnUmizde makine 6grenmesi yontemlerinin kullanimiyla biyomedikal veri kimelerinin analizi

Serviks Kanseri; yayginlasmistir. Ozellikle kanser gibi habis hastaliklarin erken teshisinde tahminleme sistemleri nemli
Servikaananserler; rol oynamaktadir. Serviks kanseri {izerinde belirlenmis risk faktérlerine ydnelik yapilan tahminler tutarl
Makine Ogrenmesi; olabilmektedir. Bu ¢alismada serviks kanserinin teshisinde kullanilan makine 6grenmesi metotlarinin
Yapay Zeka basarilar karsilastirilmistir. Calismada kullanilan 23 ayri makine 6grenmesi algoritmasi, 838 érnek, 32

Oznitelik ve 4 hedef degiskenli veri seti Uzerinde test edilmistir. Veri 6nisleme, Ozellik segimi ve
siniflandirma olmak Uzere ¢ asamadan olusan analizde siniflandirma performanslan; siniflandirma
dogrulugu, kesinlik, duyarliik ve F-6lgutl metrikleri kullanilarak analiz edilmistir. Analiz sonucunda
RepTree algoritmasinin en basarili sonug veren model oldugu belirlenmistir.

Comparative Analysis of Machine Learning Algorithms Used in the
Diagnosis of Cervical Cancers

Abstract

Cervix (Cervical Cancer) is seen as one of the cancer types that causes death and has the highest
mortality rate. Cervical cancer is the second most common female cancer after breast cancer. Today,
the analysis of biomedical datasets has become widespread with the use of machine learning methods.
Prediction systems play an important role in the early diagnosis of malignant diseases such as cancer.
Estimates of risk factors for cervical cancer can be consistent. In this study, the success of machine
learning methods used in the diagnosis of cervical cancers was compared. 23 different machine learning
algorithms used in the study were tested on a data set with 838 samples, 32 features and 4 target
variables. Classification performances in the analysis consisting of three stages: data preprocessing,
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feature selection and classification; Comparisons were made using classification accuracy, precision,
sensitivity, and F-criterion metrics. As a result of the analysis, it was determined that the RepTree
algorithm was the model that gave the most successful results.

1. Giris Makine 6grenmesi temel olarak, bilgisayarlarin

mevcut veriler Gzerinden ¢ikarim yapmasina,
Bilgisayarlar insanlara gére daha hizli islem tahminlerde bulunmasina ve tahminler Uzerinde
yapabilmektedir. Gegmiste karar verme sureci yorumlama yapabilmesine olanak saglayan
gerektiren durumlarda insan zekasina ihtiyag algoritmalardan  olusur. Kiimeleme, siniflama
duyuluyorken, giinimiizde gelistirilen  farkl yontemleri, karar agaclari, yapay sinir aglan gibi
Makine 6grenmesi metotlari ile bilgisayarlara pek cok teknik ile veriden anlam cikarimi ve

dogru kararlar verme yetenegi kazandirilmistir. tahminleme yapilabilmektedir (Kolay ve Erdogmus
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2016). Makine o6grenmesi algoritmalari temel
olarak 2 ayri sinifta incelenir. Denetimli ve
denetimsiz olarak nitelendirebilecek makine
ogrenmesi algoritmalari farkli amaclar
dogrultusunda kullanilabilmektedir.

Makine 6grenmesi son yillarda saglik sektoriinde
yaygin olarak kullanilmaya baslanmistir. Ozellikle
hastaliklarin  teshis  ve  siniflandiriimasinda
siniflandirma algoritmalarinin kullanimi yaygindir.
Hastalik teshisinde kullanilan  siniflandirma
algoritmalarina karar destek sistemleri adi verilir.
Karar destek sistemlerini olusturan siniflandirma
algoritmalari konusunda biyomedikal veri kimeleri
konusunda glinimlze kadar birgok ¢alisma
gerceklestirilmistir (Hacibeyoglu ve Karakoyun
2014).

Makine 06grenmesi tekniklerinin klinik alanda
ozellikle kanser teshisine yonelik kullanimi giderek
artarken serviks kanserinin tespitini
kolaylastirmaya yonelik olarak vyapilan c¢esitli
¢alismalar  bulunmaktadir.  Serviks  kanseri
teshisinde farkli makine 6grenmesi algoritmalari
kullanilmakla birlikte yaygin olarak kiimeleme,
yapay sinir aglari, destek vektér makineleri, bulanik
ve vyapay bulanik mantik ve hibrit teknikler
kullanilmaktadir (Hacibeyoglu ve Karakoyun 2014).

Oliime yol acan hastaliklardan biri olan kanserler
glinimiizde  mortalite orani  en  yiksek
hastaliklardan biri olarak karsimiza ¢ikmaktadir.
Serviks kanseri kadinlarin yasaminda en onemli
saglk sorunlarindan biridir. Serviks kanseri genel
kanser oltimleri agisindan tglinci siradadir. Serviks
kanseri, 2018 yilinda tahmini 570.000 vaka ile
kadinlarda dérdiinci en sik gorilen kanser tirtdar
ve tim kadin kanserlerinin %7,5’ini temsil
etmektedir. 2018 yilinda yaklasik 311.000 kadin
serviks kanseri sebebiyle 6lmustir (World Health
Organization, 2019). Servikal kanserlerin erken
tani evresinin olmasi ve bu evrede teshis
edildiklerinde etkin tedavi olanaklarinin varolusu
bu kanser tlrinl erken teshis noktasinda 6nemli
bir tir haline getirmektedir. Erken teshis
edildiginde bu kanser tlrlne ait sag kalim oranlari
oldukga yiiz gildurtcldir (Goziyesil vd. 2019).
Ancak Turkiye gibi gelismekte olan Ulkelerde
dizenli tarama ve testlerin eksikligi nedeniyle
serviks kanseri hala ciddi bir sorun halinde devam
etmektedir (World Health Organization 2018).

1.1 Serviks Kanseri

Rahim agzi kanseri ya da tibbi adiyla serviks kanseri,
rahim bolgesinin serviks denilen alt kisminda
gorilen bir kanser cesididir. Serviks, rahmin vajinaya
baglanan boyun seklindeki kismidir. Cinsel yolla
bulasan bir enfeksiyon olan HPV (Human Papilloma
Virus) ile iliskili oldugu distintlmektedir ( Sonay vd.
2013).

Bircok insan virise maruz kaldiginda bagisiklik
sistemi HPV’yi baskilar ve hastalik olusturmasini
engeller. Ancak kiiglk bir grup kadinda viris, yillarca
hayatta kalir. Bu virusler, serviksin yizeyindeki bazi
hiicrelerin, kanser hiicreleri haline gelmesine neden
olan sireci baslatir (Gliner vd. 2007).

Serviks kanseri, meme kanserinden sonra kadinlarda
en sik gorilen kanser gesididir. Her iki dakikada bir
kadinin serviks kanseri nedeniyle hayatini kaybettigi
dustintilmektedir (Aydogdu vd. 2018). Ginimizde
Servikal kanserlerin gelisiminde Human Papilloma
Vurus’un (HPV) rol oynadig bilinmektedir. Serviks
kanserlerinin %99.7’si HPV 16-18 virls tipleri ile
iliskilidir (Glner vd. 2013). Cinsel yonden aktif
kisilerin %70’inden fazlasi, HPV ile enfekte olmakta
ve bunlarin da %70’'inden fazlasinin 15-24 yas
arasinda oldugu bildirilmektedir (Sonay vd. 2013).
Bu sebeple serviks kanserlerinin erken teshisi
onemli bir konu olarak gortlmelidir.

Bircok kanser cesidinde oldugu gibi serviks
kanserlerinin gelisiminde rol oynayan cesitli risk
faktorleri belirlenmistir.

Literatlirde belirlenmis risk faktorleri; Kronik HPV
enfeksiyonu, Erken yasta cinsel iliski, Cok sayida
cinsel partner, ilk dogum yasinin 20 ve altinda
olmasli, Dogum sayisinin Ug ve Uzeri olmasi, Cinsel
yolla gecen hastaliga sahip olunmasi (6zellikle
Human Papilloma Viris tip 16-18, Herpes Simpleks
tip Il ve HIV), Sigara kullanilmasi, Yas, Irk (Siyah

kadinlar), Tedavi edilmemis diger vajinal
enfeksiyonlarin olmasi;, OKS (Dogum Kontrol
Yontemleri)  kullanimi olarak  belirlenmistir

(Tlrkmen vd. 2013).

Cogu serviks kanseri, rahim agzinin ylzeyindeki
hicrelere saldiran insan papilloma virlstinden (HPV)
kaynaklanir (Uludag vd. 2020). En erken kanser
oncesi asamalarinda, rutin bir muayene sirasinda
yapilan Pap smear testi, anormal hiicrelerin varhigini
tespit edebilir (Uludag vd. 2020).

Hem kanser 6ncesi hem de kanserli vakalarda, tani
koymak icin rahim agzindan biyopsi alinmasi gerekir.
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Bu biyopsi genellikle ayakta tedavi ortaminda
yapilabilir. Daha ilerlemis serviks kanseri olan
hastalarin, tiimoérin boyutunu daha iyi tanimlamak
ve mesane ve rektum gibi diger organlarin veya
yapilarin dahil olup olmadigini incelemek igin
anestezi altinda bir ameliyathanede biyopsi
yapilmasi gerekebilir (Gok vd. 2021).

Bu ¢alismalar serviks kanserinin tedavisinde erken
teshisin dnemli bir faktor oldugunu gostermektedir.
Serviks kanserlerinin risk analizlerine yonelik makine
ogrenmesi metotlarinin  kullanimi miamkinddr.
Makine 6grenmesi tekniklerinin risk analizinde ve
kanser teshisinde kullanimi erken tanida buyuk
avantaj saglayacagi dislintilmektedir. Bu ¢alismada
“Pap Smear” test sonuglarina ait sayisal verileri
siniflandirmak igin makine 06grenmesi teknikleri
kullanilmistir.

1.2 Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi yapay zekanin bir alt dali olarak
karsimiza gtkmaktadir. Veriler arasindaki 6riintilerin
taranmasi ve anlamli ¢ikarimlarin olusturulmasi igin
bilgisayar destekli matematiksel modeller kullanilir.
Bu matematiksel modeller her an milyonlarca
verinin saklandigl yiginlar Gzerinde cesitli analizler
yapmak icin kullanilmaktadir. Makine 06grenimi,
verilere erisebilen ve kendileri icin 6grenmeyi
kullanabilen bilgisayar programlarinin
gelistiriimesine odaklanir (Afrin ve Nahar 2015).
Makine 0Ogrenmesi algoritmalar denetimli ve
denetimsiz olmak Gzere iki kisimda incelenmektedir.

1.2.1 Denetimli Makine Ogrenmesi Algoritmalari

Denetimli  makine  6grenmesi  algoritmalari,
gelecekteki olaylari tahmin etmek icin etiketli
ornekleri kullanarak gec¢miste 6grenilenleri yeni
verilere uygulayabilir. Bilinen bir egitim veri setinin
analizinden baslayarak, 6grenme algoritmasi, cikti
degerleri hakkinda tahminlerde bulunmak igin bir
islev Uretmektedir. Sistem, yeterli egitimden sonra
herhangi bir yeni girdi icin hedefler saglamaktadir.
Denetimli O6grenme algoritmalari ayni zamanda
ciktisini dogru, amaclanan giktiyla karsilastirabilir ve
modeli buna gore degistirmek icin hatalar
bulabilmektedir (Afrin ve Nahar 2015). Tahmin
etmeye calisilan gikti icin bilinen verilerin kullanimi
s6z konusu ise denetimli 6grenme uygun bir tercih
olacaktir.

Denetimli makine 6grenmesi algoritmalarina Knn,
Linear Regresyon, Lojistik Regresyon, Destek Vektor
Makineleri (DVM), Karar agaclari ve Rastgele Orman

Algoritmalart  ve Sinir Aglan o6rnek olarak
gosterilebilir.
1.2.2 Denetimsiz Makine Ogrenmesi

Algoritmalari

Egitmek icin kullanilan verilerin siniflandiriimadig
veya kiimelenemedigi durumlarda denetimsiz
makine 06grenimi algoritmalari kullaniimaktadir.
Denetimsiz 6grenme, sistemlerin siniflandiriimamis
verilerden gizli bir sonuca ulasmak igin bir islevi nasil
¢ikarabilecegini inceler. Sistem dogru ¢iktiyl bulmaz,
ancak verileri arastinr ve siniflandinimamis
verilerden gizli yapilar ortaya g¢ikarabilmek igin veri
kiimelerinden sonu¢  tahminleri  yapabilir.
Denetimsiz 6grenmenin amaci, veriler hakkinda
daha fazla bilgi edinmek igin verilerin temelini
olusturan vyapiyt veya dagihmi modellemektir.
Egitim verisi Uzerinde etiketlemenin var olmadigi ya
da siniflandirmanin  eksik oldugu durumlarda
denetimsiz makine 6grenmesi algoritmalarinin
kullanimi uygun bir tercih olacaktir.

Denetimsiz 6grenmede en sik kullanilan iki teknik
Asal Bilesen Analizi (Principal Componenet Analysis:
PCA) ve Kiimeleme (Clustering) yontemidir.

1.3 Serviks Kanserine Yénelik Makine Ogrenmesi
Cahismalari

Karakoyun ve Hacibeyoglu (2014), makine
o6grenmesi algoritmalarindan K-En Yakin Komsu (K-
NN), Naive Bayes (NB), CN2, Rastgele Optimizasyon
(RO), Yapay Sinir AgI (YSA) ve Destek Vektor
Makineleri  (DVM) algoritmalarini  kullanarak
yaptiklari ¢alismada, biyomedikal veri kimeleri
Uzerinde siniflandirma  yapmislardir.  Yaptiklar
c¢alismanin sonucunda YSA algoritmasinin yiksek
basarimda sonuclar verdigi ve kiiglik ve orta 6lcekli
veri kiimeleri icin K-NN algoritmasinin daha hizli
cahstigr gorilmastir.

Huang ve arkadaslari (2013), Naive Bayes (NB), Karar
Agaclari ve Destek Vektor Makinelerini (DVM)
kullanarak cesitli veri kUmeleri Uzerinde veri
siniflandirma yapmislardir. Bu ¢alismada DVM
algoritmasinin, uygulanan veri kiimeleri icin NB ve
C4.5 algoritmalarindan daha vyiksek basarimli
oldugu ancak yapilan istatistiksel testler sonucunda
aradaki farkin kayda deger oranlarda olmadigi
bulunmustur (Huang 2003).

Tseng ve arkadaslari (2019) yaptiklari calismada
tekrarlayan serviks kanseri olgularinin teshisinde
destek vektér makinesi, C5.0 ve asiri 6grenme
makinesini iceren ¢ makine 6grenme yaklasimi
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kullanmis, calisma sonucunda C5.0 algoritmasinin
tekrarlayan olgularin kesfinde en basarili model
oldugu bulunmustur.

Sun ve arkadaslari (2014), Naive Bayes, C4.5 ve
Lineer Regresyon algoritmalari kullanilarak serviks
kanserlerinin tanimlanmasina yonelik yaptiklari
karsilastirmali calismada, RF algoritmasinin %94,44
dogruluk oraniile en iyi siniflandirma performansini
elde ettigi gosterilmistir.

Sarwar ve arkadaslari (2015), serviks kanserinin
teshisinde kullanilabilecek 15 ayri algoritmayi iki ayri
veri seti Uzerinde incelemis, yaptiklari ¢alismanin
sonucunda Karar Agaglari algoritmasinin en basarih
sonucu verdigi gozlemlenmistir. Veri seti lizerinde
yapilan ¢alismada en basarisiz sonug¢ veren
algoritmanin  Naive Bayes algoritmasi oldugu
gosterilmistir.

Erkaymaz ve Palabas (2018), yilinda yapmis olduklari
¢alismada serviks kanserlerinin teshisinde kullanilan
makine 06grenmesi algoritmalarini analiz etmis,
Naive Bayes (NB), k-En Yakin Komsu (kNN), Cok
Katmanli Algilayici (MLP) ve Karar Agaclari (KA-C4.5)
algoritmalari ve rastgele alt uzaylar algoritmasi
arasindan elde edilen performans analizine goére K-
NN algoritmasinin % 95.51 dogruluk oraniyla daha
basarili performans gosterdigi 6ne strtilmustdr.

2. Materyal ve Metot

Makine 6grenmesi metotlari ile yapilacak
karsilastirmali calismada serviks kanseri hastaliginin
siniflandiriimasinda  kullanilacak 838 o6rnek, 32
Oznitelik ve 4 hedef degiskenli veri seti 'UC Irvine
Machine Learning Repository' den elde edilmistir
(Sarwar vd., 2015). Calismada kullanilacak olan 32
adet veri setinden, "ilk tanidan bu yana gegen siire"
ve "Son tanidan bu yana gecen siire" ozellikleri,
hastalarin kisisel bilgileri nedeniyle 06zellikler
listesinden  kaldirllmistir.  Serviks  kanserinin
teshisinde en 6nemli risk faktorleri olan; Yas, Cinsel
Partner Sayisi, ilk Cinsel iliski Yasi, Sigara, Hamilelik
Sayisi, Dogum Kontrol ilaci Kullanimi veri tipleri
analizde kullanilmistir. Veri setinde 4 hedef degisken
kullanilmistir.  Degiskenlerin  isimleri ~ Schiller,
Citology, Biopsy, Hinselmann olarak belirlenmistir.
Hinselmann, serviks kanserinin tespitiicin asetik asit
kullanilarak yapilan kolposkopi sonucunu ifade
etmektedir. Lugol iyot kullanilarak yapilan
kolposkopi sonucunda elde edilen veriler, Schillers
olarak ifade edilmistir. Serviks kanserinin teshisinde
kullanilan bir diger yontem olan Pap-Smear testi
sonucu Citology olarak belirlenmistir. Biyopsi hedef

degiskeni hastalikli oldugu digslnillen alandan
alinan doku 6rneklerinin analizi sonucunda serviks
kanserinin var olup olmadigini kontrol etmek igin
kullanilmaktadir. Verilerin hedef degiskenlerine
gore dagilimi gizelgede gosterilmistir (Cizelge 1).

Cizelge 1. Hedefe gore degisken dagilimlari.

Hedef Pozitif Negatif
Degisken Sayi Oran Sayi Oran
Schiller 63 9.43% 605 90.57%
Citology 39 5.84% 629 94.16%
Biopsy 45 6.74% 623 93.26%
Hinselmann 30 4.49% 638 95.51%

Bu ¢calismada, RepTree, SGD, SMO, OneR, BayesNet,
LwL, DecisionStump, DecisionTable, SimpleLogistic,
MultilayerPreceptron, NaiveBayes, Naive Bayes

Updateable, RandomForest, Logistic, 148,
RandomTree, LbK, Kstar, LibSVM, SGDText,
NaiveBayes, Multinominal Text.

InputMappedClassifier, ZeroR gibi 23 siniflandirma
modeli ile Weka 3.4.8 siriiminde siniflandirma
uygulanmistir (Seker, 2016). Calismada her bir
hedef degisken ayri ayri degerlendirilmis ve her biri
icin dogru siniflandirma basari oranlari farkli capraz
dogrulama yontemleri kullanilarak karsilastiriimistir.

Veri 6nisleme, 6zellik secimi ve siniflandirma olmak
Uzere (ic asamadan olusan analizde algoritmalarin
siniflandirma performanslari; siniflandirma
performansi (SP), Kappa istatistigi (KI), Ortalama
Mutlak Hata (OMH), Ortalama Hata Karekoki (OHK)
metrikleri kullanilarak analiz edilmistir. SP, KI,
OMH,OHK 6l¢itlerine gore en basarili sonucu veren
U¢ algoritma farkh katlarda ¢apraz dogrulama
yontemleri ve yilzdelik ayirma ydntemleri
kullanilarak tekrar analiz edilmistir.

Yapilan analizlere gore en yiksek performansa sahip
olan yontem kesinlik ve duyarhlik él¢itlerine gore
degerlendirilmistir. Dogru Pozitif Oran (TPR), Yanhs
Pozitif Oran (FPR), Hassasiyet (PRE), Duyarlilik
(Recall), F-Measure (FM), Matthews Correlation
Coefficients (MCC), ROC Analizi (ROC), Precision-
recall Curve (PRC) ve Sinif metrikleri analizin
sonugclarini degerlendirmek igin kullanilmistir. Hedef
degiskenlere gore yapilan siniflandirma isleminin
sonucunda tahmin edilen veriler icin; kanserli
doku(P), saglikh doku(N) olarak belirlenmistir. Cikan
sonuglarin agirlikh ortalamasi (W.Avg)
degerlendirilmistir.

1055



Servikal Kanserlerin Teshisinde Kullanilan Makine Ogrenmesi Algoritmalarinin Karsilastirmali Analizi, Ozlen ve Giines

3. Bulgular

Serviks kanserine neden olan risk faktorleri detayh
bir sekilde analiz edilmis, veri seti Uzerindeki
degerler hedef degiskenlere gére tahmin edilmistir.
Ortalama mutlak hata degerleri, ortalama karesel
hatanin karekoki ile korelasyon katsayisi degerleri
Asagidaki cizelgede her bir
sonuglari

karsilastirilmistir.
0grenme yoOntemi ve gosterilmistir

(Cizelge 2).

Gizelge 2. Makine Ogrenmesi Yéntemleri ve Sonuglari

Algoritma SP Kl OMH OHK
RepTree 96,42% 0.7391 0.0533  0.1659
SGD 96,18% 0.7258 0.0382 0.1954
SMO 96,18% 0.7258 0.0382 0.1954
OneR 96,18% 0.7151 0.0478 0.1979
BayesNet 96,18%  0.666  0.0446 0.1737
LwlL 96,18% 0.7258 0.0559 0.1687
DecisionStump 96,18% 0.7258 0.0559 0.1681
DecisionTable 96,18% 0.7258 0.0572 0.1681
SimpleLogistic 96,18% 0.7258 0.1486 0.1967
MultilayerPreceptron 95,82%  0.6506 0.049 0.1833
NaiveBayes 95,58% 0.643 0.0471 0.1799
Naive Bayes Updateable 95,58% 0.643 0.0471 0.1799
RandomForest 95,58% 0.6369 0.0561 0.1781
Logistic 95,35% 0.6475 0.0571 0.1749
148 95,23% 0.6173 0.0596  0.1989
RandomTree 94,99% 0.5843 0.0501 0.2239
LbK 94,99% 0.5843 0.0512 0.2236
Kstar 94,51% 0.4132 0.0601 0.206
LibSVM 93,91% 0.0992 0.0609 0.2467
SGDText 92,56% 0 0.0944  0.2538
NaiveBayes Multinominal  90,56% 0 0.1578 0.2145
Text.

InputMappedClassifier 88,56% 0 0.1585  0.2845
ZeroR 82,56% 0 0.1986  0.3956

Cizelge 2 incelendiginde en disiik ortalama mutlak
hata degerine sahip modelin 0.0385 degeri ile
olasiliksal dereceli azaltma algoritmasi olan SGD ve
SMO yontemleri oldugu gorilmektedir. DVM’e
benzer bir sekilde calisan algoritmalarin basit ve
ozellik 6lgmeye duyarh oldugu distnilmektedir.
SGD ve SMO algoritmasi ile olusturulan modelin
siniflandirma performansi %96,18 olup, islem siresi
0.86 saniye olarak OoOlglilmustir. SGD ve SMO
yontemlerinin birbirleri Gzerinde sonug agisindan
farkhhgi bulunmamakla birlikte 838 adet 6zniteligin,
806 adedini dogru siniflandirdigi gorilmektedir.
Calismada en kisa siirede sonug veren yontem LbK
yontemi olarak belirlenmistir. Calismada ReppTree
algoritmasi en yiksek siniflandirma performansina
(%96,42).
algoritmasinin sonuglari incelendiginde 838 6rnegin

sahip olarak Olgulmistir RepTree

808 tanesinin dogru siniflandirldigi gorilmdastir.
SGD, SMO
siniflandirma performansi ve hata oranlari agisindan

RepTree, algoritmalari  arasinda

belirgin bir Gstlinlik
SGDText,

InputClassiffier ve

degerlendirildiginde
gorulmemistir. NaiveBayes,
ZeroR

olarak digerlerine

MultinomilalText,
algoritmalarinin kolerasyonel
gore daha zayif performans  gosterdigi
belirlenmistir. ZeroR modelinin en yiksek ortalama
hata degerine sahip oldugu soylenebilir. Yontemin
gecerliligi acisindan siniflandirma performansina
dikkat etmek gereklidir. RepTree modeline yakin
siniflandirma performansina sahip olan SGD ve SMO
yontemlerinin ortalama mutlak hata degeri daha
diistk hesaplanmistir. Bu da tahmin edilen deger ile
gercek degerin birbirine yakinlastigini ve modellerin
daha basaril sonuglar verdigini gostermektedir.
ReppTree modelinin siniflara gére ayrintih kesinlik

ve duyarlilik oranlari Cizelge 3’te gosterilmistir.
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Cizelge 3. RepTree Algoritmasi Ayrintili siniflandirma
performansi.

F-

Cizelge 5. SGD yontemi icin farkli capraz dogrulama
sayilari ve sonuglari.

TPR FPR PRE Recall M MCC ROC PRC Sinif Yontem SP Kl OMH

N 097 0,13 099 097 098 0,75 0,88 0,98 0 5 Kath Capraz Dogrulama 96,18% 0.0382 0.1954

P 0,87 0,03 067 087 076 0,75 0,88 0,57 1 10 Kath Capraz Dogrulama 96,18% 0.0382 0.1954

w. 15 Kath Capraz Dogrulama 96,18% 0.0382 0.1954

Avg 096 0,12 097 09 097 0,75 0,88 0,96

20 Kath Capraz Dogrulama 96,18% 0.0382 0.1954

25 Kath Capraz Dogrulama 96,18% 0.0382 0.1954

Bu (;a||§mada kullanilan tim yéntemlerde 10 kath 30 Kath Capraz Dogrulama  96,18% 0.0382 0.1954
¢apraz dogrulama yontemi kullanilmis olup,

. . .. . 35 Kath Capraz Dogrulama  96,18% 0.0382 0.1954
degerlerin degismesi durumunda sonuglarin nasil

olacagi gézlemlenmistir. Bu sebeple ReppTree, SGD 40 Kath Gapraz Dogrulama  96,18% 0.0382 0.1954

ve SMO ybntemleri Uzerinde 5-40 arahgmda farkl %66'ya %33 Ayirma 95.78% 0.6779 0.0421

¢apraz dogrulama katsayilar ve %66’ya %33 ayrimi
yontemleri kullanilarak analizler yapilmistir. Cikan
sonuglar Cizelge 4, Cizelge 5 ve Cizelge 6'da
gorintilenmektedir.

Cizelge 4. RepTree yontemi icin farkli capraz dogrulama
sayilari ve sonuglari.

Yéntem SP Ki OMH
5 Kath Capraz Dogrulama  96,18% 0.0541 0.172
10 Kath Capraz Dogrulama 96,42% 0.0533 0.1659
15 Kath Capraz Dogrulama 95,94% 0.0575 0.7614
20 Kath Capraz Dogrulama 96,18% 0.0541 0.172
25 Kath Capraz Dogrulama 95,82% 0.0578 0.1795
30 Kath Capraz Dogrulama 96.06 % 0.0558 0.1734
35 Kath Capraz Dogrulama 95,94% 0.0575 0.7614
40 Kath Capraz Dogrulama 96.06 % 0.0558 0.1734
%66'ya %33 Ayirma 95.43% 0.0568 0.1849

Cizelge 6. SMO yontemi igin farkli gapraz dogrulama
saylilari ve sonuglari.

Yéntem SP KI OMH
5 Kath Capraz Dogrulama  96,18% 0.0382 0.1954
10 Kath Capraz Dogrulama 96,18% 0.0382 0.1954
15 Kathi Capraz Dogrulama 96,18% 0.0382 0.1954
20 Kath Capraz Dogrulama 96,18% 0.0382 0.1954
25 Kath Capraz Dogrulama 96,18% 0.0382 0.1954
30 Kath Capraz Dogrulama 96,18% 0.0382 0.1954
35 Kath Capraz Dogrulama 96,18% 0.0382 0.1954
40 Kath Capraz Dogrulama 96,18% 0.0382 0.1954
%66'ya %33 AyiIrma 95.78% 0.6779 0.0421
Yukaridaki cizelgelerde yer alan sonuglara

bakildiginda en basarili RepTree algoritmasinin
sonucun 10 katli gapraz dogrulama yontemi ile
olusturuldugu gorialmektedir. Siniflandirma
performansi bakimindan 10 kath ¢apraz dogrulama
yontemine en yakin sonuglar veren 5 katli capraz
dogrulama yontemidir fakat korelasyonel olarak
incelendiginde 10 kath c¢apraz dogrulama
metodunun bu makine 6grenmesi yonteminde daha
iyi sonuglar verdigi gorilmektedir. SGD ve SMO

algoritmalarinin farkh katlardaki capraz dogrulama
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oranlari incelendiginde sonucun degismedigi
gortlmektedir. Ayrica capraz dogrulama katsayisinin
azaltilmasi

ya da arttinlmasi gibi yontemlerin

¢alismanin sonucunda etki gostermedigi
gortlmektedir. Bu sebeple calisma sonucu 10 katl
capraz dogrulama ile hesaplanmistir. Genel kani bu
tip c¢alismalar i¢cin 10 kath

yonteminin iyi sonuglar verdigidir.

capraz dogrulama

Bu calismanin sonucunda serviks kanserlerinin
teshisinde kullanilan risk faktérlerinin analizinde en
iyi tahmin modeli olarak Random Tree ydntemi
bulunmustur. Elde edilen tahmin degerleri ve
gercek degerlerin durumunu gostermek adina her
bir degiskenin hedef degiskene gore siniflandirma
performansi gosterilmistir (Sekil 1, Sekil 2, Sekil 3,
Sekil 4, Sekil 5, Sekil 6).
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4. Tartisma ve Sonug¢

Bulgular dikkatlice incelendiginde Cinsel Partner
Sayisi, ilk Cinsel Birliktelik Yasi, Hamilelik Sayisi,
Sigara Kullanimi, Dogum Kontrol Yontemlerinin
kullanimi gibi risk faktorlerinin biyopsi sonucunun
kanser ¢ikmasi ile dogrudan iligskisinin oldugu
gortlmektedir. Gercek degerler icin risk faktorleri
analiz edildiginde tahminlerin ortalama %0,05'lik
ortalama mutlak hata degeri ile yaklasik %96,42
dogruluk oraninda yapildigi gosterilmektedir. Bu
¢alisma igin karar agaci algoritmalarinin ve destek
vektér makinesi yontemlerinin genel olarak diger
makine 6grenmesi algoritmalarina goére daha dogru
ve hizli sonuglar verdigi soylenebilir. Calismada
kullanilan OneR, BayesNet, Lwl, DecisionStump,
DecisionTable, SimpleLogistic yontemlerinin de
olduk¢a vyiksek dogruluk oranlari ile c¢alistig
(%96,18) ve bu tip veri kiimlerindeki calismalar igin
glivenle kullanilabilecegi dislintilmektedir. Genel
destek

algoritmalarin en yakin komsu ve karar agaclari

olarak vektér  makineleri  tabanl

tabanli yontemlere gore daha basarili oldugu
gorilmistir.
Arastirma sonucunda daha genis O6rneklem

gruplarindan toplanacak verilerin makine 6grenmesi

yontemlerinin basarilarini arttiracagi

disindlmektedir.  Arastirma bulgulari servikal

kanserlerin erken teshisinde risk faktorlerinin

makine  6grenmesi  yontemleri ile  analiz

edilebilecegini gostermistir. Bu yoniyle tip
hekimlerinin makine 6grenmesi yontemlerinden

faydalanarak serviks kanseri gibi hastaliklarin erken

teshisinde onemli bir ipucu yakalamalar
mimkindir. Ozellikle yiiksek katilimli  hastalik
taramalarinda faydali bir y6ntem oldugu

disindlmektedir.
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