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Data Mining on Laboratory Test Orders: Female Genital
Cancer Diagnosis Control by Using Support Vector Machines

Abstract: Laboratory tests orders contains very intense and equally important data
for Data Mining. In this study, we have been developed and tested a model for
diagnostic accuracy and consistency of “Malignant neoplasms of female genital
organs”. Model based on two important data mining techniques; such as
Association Rule Mining and Support Vector Machines.
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Ozet: Laboratuvar testleri, veri madenciligi agisindan incelenmesi gereken ¢ok
yogun ve son derece onemli veriler icermektedir. Bu ¢alismada Birliktelik Kurallar:
(Association Rules) ve Destek Vektdr Makineleri(Support Vector Machines) gibi iki
onemli veri madenciligi teknigi kullanilarak kadin genital bolge kanser teghislerinin
dogrulugunun ve tutarlihiginin test edildigi bir model gelistirilmigtir.

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi; Destek Vektor Makineleri; laboratuvar
testleri; ICD

1. Giris

Laboratuvar test istem sonuglart hekimlerin tani koymalarina yardimci olacak g¢ok
onemli ipuglar1 verebilmektedir. Yapilan bazi ¢aligmalara gore tanilarin %70’inin bu
sonuglardan yararlanilarak konuldugu ileri siirilmektedir [1]. Bu istemler bir hastane
bilgi sistemi diisiiniildigiinde ¢ok yogun data birikimine neden olan kaynaklardan en
onemlisidir. Bilgi teknolojilerindeki gelismelerin sonucunda veri madenciligi dogal bir
devrim olmustur. Veri madenciligi, tek boyutlu yararlanilan ¢cok miktardaki datanin
yararli bilgi birikimine (knowledge) doniistiiriilmesini ve Ozellikle 6ngdrilemeyen
boyutlariyla kullanilmasini saglayan popiiler bir ¢alisma alanidir. Bu baglamda, saglik
alaninda veri madenciligi ¢aligmalart i¢in laboratuvar test istemleri ilk ¢alisiimasi
gereken kaynaklardan birisidir.

Bu calismada KTU Farabi Hastanesi 2010 yil1 laboratuvar istemleri temel veri kaynag
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olmustur. Caligma icin gerekli olan verileri iceren degisik veritabani tablolarindan bir
SQL view olusturularak, kayitlar veri ambarma bu view lizerinden ¢ekilmistir.

2. Gereg ve Yontem

Veritabanlarinda bilgi kesfi siireci genellikle asagidaki siray1 izlemektedir:

1. Problemin tanimlanmasi:

2. Verilerin Hazirlanmasi: Degisik veri kaynaklarindan cesitli yontemlerle alinan
datalarin ¢aligmanin amacina uygun olarak temizleme, birlestirme, segme ve
doniistiirme gibi islemlerle hazir hale getirilmesi.

3. Veri Madenciligi: Modelin kurulmasi ve degerlendirilmesi

Modelin Kullanilmasi
5. Modelin izlenmesi.

e

On Islemler

Bu g¢alisma i¢in tiim veri madenciligi calismalarinda kullanmak iizere anabilim
dalimizca Doniisiim Aract Yazilimi(DAY) gelistirilmistir. Farabi Hastanesi 2010 yilina
ait, hastalarin kisisel olmayan demografik verilerini igeren 227.228 farkli klinik
laboratuvar test istem kaydi DAY kullanilarak c¢alisma kapsamina alinmistir. Bu
kayitlarin 86.588°1 yatan, 140640°1 ayaktan hastalara aittir. Calisma i¢in dnemli oldugu
diigiiniilen hasta vizit numarasi, vizit tarihi, poliklinik ad1 ve kodu, cinsiyeti, dogum yeri
ve tarihi, son tan1 kodu (ICD10), test kodu ve adi, 6rnek numarasi, sonug ve sonug birimi
alanlari, bu ¢alisma i¢in tasarlanmis Oracle 10gR2 veritabanina aktarilmistir. Sirasal
yapida olan datalar veri analizi i¢in yatay tabloya doniistiiriilmiis, bdylece her bir test
isteminin tlim &zellikleri tek bir tablo satirinda toplanmustir. Boylece WEKA, Statistica
gibi veri madenciligi araglarinda veri analizi igin en uygun yap1 olusturulmustur(Bkz.
Sekil 1-2).

NO  [VIAT_TAR | POLIKLINIK ADI  |Cit |DOGUM, TAF_] DOGUM_YE |ICOKOD _ TETKIK_KI | TETKIK_ADI J ORNEKNO | SUNUC

0167773 27.05.2010 ~ Radyasyon Onkolojs - K 12121344 ~ GOLKGY C504 - 90126044 | Fosfor (P) 7232525

0167897 27.05.2010 ~ Uroloj Polklinigi - K 02031955 ~ SURMENE R300 - 90333044 | Trighisend = 7232670 105
0168332  27.05.2010 ~ Uroloji Polklinigs wiE 23011982 ~ TRABZON N23 - 90025044 | Alfa- feto protein [AF 7232675 290
0168683 27.05.2010 » Cildye Polklird: < |E 05051983 ~ USKUDAR L700 - 90339044 | Trghsend « 7232843 127
0170840  31.05.2010 + Noroloji Poliklinggi < K 05091957 =~ VAKFIKEBIR R42 - 90347044 | SerbestT3 7232939 299
0170840 31.05.2010 ~ Noroloji Poliklinigi - K 05091957 ~ VAKFIKEBIR R42 - 90333044 | Trighsend = 7232939 148
0086477 02.03.2010 ~ Godus Hastaliklan Pc - E 19.07.1967 ~ THABZDN A150 - 90578171 Boyali mkroskopik i - 7232457 NEGAT!F

Sekil 1- Hastane Bilgi Sistemi view gérinimi

IKUINIK.ADI | CINSN_ | DOGUM_TAF | DOGUM_YERI _|ICDKOD | ORNEKNO [AC.705321 [AC.S00131 [AC.S00210  [AC.S00250 [AC

s Hastalklan Poli - E 19071957 ~ TRABZON AIS0 - 723457 R
yaspon Orkolojisi F K 12121944  ~ GOLKGY 504 7232525 |
oji Polklredi K 0203195 ~ SURMENE R300 . 7232670

i Polklirii w(E 23011382 ~ TRABZON NZ3 o 7232675 1

e Polkinigi 3 0505193 ~ (sKiDaAR L70.0 7232843

il Pl et K 05091957 « VAKFIKERIR R42 - 7230939

Sekil 2- DAY ile doniistiiriilmiis veri tablosu.

Doniistiirme iglemlerinde birliktelik kurallari analizi i¢in testlerin varligt 1, yoklugu bos
deger olarak islenmistir. Destek Vektdr Makinalari(DVM , Support Vector Machine-
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SVM) i¢in ise ayni yapida, ¢alisilmis testler 1 olarak degil; dogrudan sonuglari
kaydedilmistir.

Modelin Kurulmast

Oncelikle veri tablosu genel kiimeleme(clustering) analizine tabi tutulmus ve analizler
sonucunda kanser siiphesi ve tanis1 konusunda énemli ipucu saglayan test sonuglar1 ve
hasta 6zellikleri erkekler icin Total ve Free PSA, kadinlar i¢in ise CEA, AFP, CA 125,
CA 15-3, CA 19-9 olarak belirlenmistir.

Birliktelik kurallart sonucu belirlenen test istemlerinden yararlanilarak hastalarin ICD10
kodlarinin dogrulugunun simanmasi amaci ile dogrusal ya da dogrusal olmayan
siiflandirma problemlerinde oldukga basarili sonuglar veren DVM kullanilmasina karar
verilmistir. DVM’nin temel prensibi bir karar diizleminde simiflar arasi optimum karar
siirlarint belirlemektir. Bu sinirlara gore istenen nesnenin hangi smifa ait oldugu
belirlenebilmektedir.

Sekil 3- DVM Dogrusal(a) ve dogrusal olmayan(b) simiflandirma*

Gergek yagamda siniflama problemleri genellikle dogrusal olmamaktadir(Sekil 3-b). Bu
nedenle DVM’de dogrusal olmayan smiflama problemleri kernel adi verilen
matematiksel fonksiyonlar kullanilarak dogrusal ayirimin yapilabilmesi i¢in doniisiim
islemine tabi tutulur(Sekil 3-b). Bunun sonucu siniflar arasi 6zellikleri agisindan en ¢ok
benzeyen, baska bir deyisle en yakin iki nesne arasindaki en uzak mesafeyi bulmayi
saglayan iteratif bir algoritma ile optimum karar dogrusu ¢izilebilmektedir(Sekil 4-b).
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Sekil 4- Optimal Dogru *

! Statistica Programi yardim dokiimamndan adapte edilmistir.
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Modelin Calistiridmasi

Calisma kapsamina CEA, AFP, CA 125, CA 15-3, CA 19-9 testlerinden en az birisi
istenmis olan 6.628 istem dahil edilmistir. Bunlar icerisinde 6n ¢alisma olarak ICD10
kodu C51-C58 araliginda olan Kadin Genital Bolge Kanseri(KGBK) tanist konmus 642
hasta () ile geri kalan hastalar (N) ile isaretlenerek gruplandirilmigtir.

DVM’de kullanilacak siirekli degiskenlerin se¢imi igin CA 125 testi ile birlikte en ¢cok
istenen testleri ya da testi belirlemek amaciyla birliktelik kurali ¢ikarimi(Association
Rule Mining) yapilmistir. CA 125’in secilme nedeni KGBK tanist ile ilgili 6nemli veri
icermesidir. Cikarilan birliktelik kurali asagidaki gibidir;

CA 125=1 1401 ==> CA 19- 9=1 1172 conf (0.84), supp (0,23)

Birliktelik kurallar1 WEKA kullanilarak hesaplanmistir. Buna gore calismada CEA, AFP,
CA 125, CA 15-3, CA 19-9 testlerinden herhangi birinin istendigi toplam 5.105 ayaktan
hasta kaydi kullanilmis, bunlar iginde CA 125 testi 1.401 kez istenmis ve bu istemlerin
1.172’sinde ayni zamanda CA 19- 9 da istenmistir (conf= 1172/1401 = 0.84).
Birliktelik kuralina gére DVM’ye kesiksiz degisken olarak CA 125 ve CA 19-9
sonuglar1 ve kategorik veriler olarak poliklinik kodu, cinsiyet, yas ve ICD10 tam kodlar
verilmistir. DVM sonuglar1 asagida listelenmistir.

Dataset CANCER_DATA:

Dependent: KADINGK

Independents:  CA125 90081044, CA19-9 90083044, POLIKLINIK_KODU,
CINSIYET, AGE, ICD10

Sample size = 867 (Train), 304 (Test), 1171 (Overall)

Support Vector machine results:
SVM type: Classification type 1 (capacity=10,000)
Kernel type: Radial Basis Function (gamma=0,167)
Number of support vectors = 320 (0 bounded)
Support vectors per class: 208 (N), 112 (Y)

Class. accuracy (%) = 100,000(Train), 99,342(Test), 99,829(Overall)

Sonuclara gore toplam 1.171 test istemi igerisinde 867’si DVM egitimi i¢in kullanilmus,
304 istem ise DVM’nin testi i¢in kullamlmigtir.  Egitim basaris1 %100, test
basarisi %99,3 oldugu goriilmektedir. Test setinde yer alan 304 hastanin 166°s1t KGBK
tanis1 (N) ve 138’1 ise(Y) seklinde iken DVM’nin siniflamasina gore ise 168 (N), 136(Y)
seklinde olugsmustur. Buna gore 2 hasta KGMK sonucu (Y) iken DVM’ye gore (N)
olmustur. Bu iki test istemi incelendiginde CA 125 ve CA 19-9 test sonug¢larinin normal

2HanJ., Sayfa 337 den alinmustir.
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aralikta oldugu goriilmektedir. Dikkat ¢eken diger 6zellik ise bir hastanin kardiyoloji
polikliniginde kayith ve 30 yasinda oldugudur. DVM’in siniflandirmay1 basarili yaptigi,
yanlig siniflandirmalarin ise arastirilmasi gerektigi diigiiniilmektedir. Bu aragtirmanin
amacina uygun bir durumdur.

3. Tartigma ve Sonug

Bu c¢alismada “Cikarilan birliktelik kurallarina gore c¢aligma kapsamima alinan
Ozelliklerin KGBK tanilarinin tutarliligint DVM ile sinamak miimkiin miidiir?” sorusuna
cevap aranmistir. Elde edilen sonug¢lar DVM’nin buna benzer siniflama ve tahmin igin
iimit verici bir teknik oldugunu gostermektedir. Laboratuvar testleri ve tanilar arasindaki
iligkileri analiz eden birgok veri madenciligi ¢calismalar1 goriilmektedir. Birlikte istenen
testlerden yararlanilarak yapilan ¢aligmada, test rutinlerinin birlikteligi arastirilmis ve
yeni rutin gruplari dnerilmistir[2]. Baska bir ¢aligmada total kolestrol, LDL, trigliserit,
HDL ve VLDL gibi biyokimya test parametreleri analiz edilerek hiperlipidemi
hastaliginin teshisi i¢in karar destek sistemi gelistirilmistir[3]. Gogiis agrisinin daha hizli
ve dogru bir sekilde smiflandirilmast i¢in yapilan ¢aligmada, birliktelik kurallart ve
simiflandirma veri madenciligi tekniklerini kullanan hibrit bir model gelistirilmistir[4].
Glukoz, total kolesterol, kreatinin gibi biyokimya testleri ve alkol ve sigara kullanimu,
aile oykusul, kardiyak veriler ve anjiyografi sonuglar1 gibi verilerden yararlanilarak
koroner arter hastaliklarinin teshisi i¢in Bayesian uzman sistem onerilmistir[5]. Saglik
alaninda yapilan veri madenciligi caligmalar1 dikkate alindiginda bu alaninda ¢alismaya
deger yigmla veri oldugu goriilmektedir.

Hastanelerde ICD kodlar1 6zellikle SGK o6demeleri i¢in zorunlu oldugundan
girilmektedir. Bu kodlar hizli ¢alisma temposu ve belirsizlikler nedeniyle hatali
girilebilmektedir. Bu tiir ¢alismalar girilen tanilarin tutarli ve dogru olmasi i¢in yararl
sonuclar verebilir. Gerek 6deyici kurumlar ve gerekse hizmet veren kurumlarda
yapilacak veri madenciligi ¢alismalar1 i¢in genis bir uygulama alan1 oldugu
g6zukmektedir.

Cok kisitli veri seti kullanilarak alinan bu sonuglar daha ¢ok veri seti kullanilarak,
kapsamli ve uzun siireli arastirmalarla ¢ok daha iyi noktalara getirilebilir.
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