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Ulkelerin saglik harcamalari, saglik ekipman kapasiteleri ve saglik kaynaklari gibi gostergeler saglik sonuglarmi
etkileyen en 6nemli kriterlerdir. Bu nedenle tiim diinya iilkeleri i¢in bu kriterlere ayrilan paylarin benzerliklerinin
incelenmesi, tilkelerin saglik kriterlerine gore siniflandirilmasi sonuglarin analiz edilmesi agisindan yol gosterici
olmaktadir. Arastirmanin amact, 2019 yilinin son aylarindan beri diinya giindeminin en 6nemli konularindan biri
haline gelen COVID-19 salgin1 sonuglarinin iilkeler bazinda incelenmesidir. Arastirmada OECD ve AB iiyesi
olan 36 iilkenin son doénem saglik verileri degerlendirilmis, benzerlik gosteren tilkeler tespit edilmis ve
Turkiye’'nin bu tlkeler igerisindeki yeri belirlenmeye ¢alisilmigtir. Verilerin analizinde kiimeleme
algoritmalarindan olan K-ortalamalar yontemi kullanilmis ve degerler WEKA yazilimi ile ¢oziimlenmistir. K-
ortalamalar yontemi ile analiz sonucunda iilkeler, ikili, ti¢lii ve dortlii kiimelere ayrilmustir.

Anahtar Kelimeler: Kiimeleme Analizi, Hiyerarsik Olmayan Kiimeleme, Saghk Gostergeleri, COVID-19

CLASSIFYING COUNTRIES WITH CLUSTERING ANALYSIS IN STRUGGLING
COVID-19 PANDEMIC

ABSTRACT

Indicators such as health expenditures, health equipment capacities and health resources of the countries are the
most important criteria affecting health results. For this reason, examining the similarities of the shares allocated
to these criteria for all countries of the world, classifying the countries according to the health criteria are guiding
in terms of analyzing the results. The aim of the research is to examine the results of the COVID-19 pandemic
by country which has become one of the most important topics of the world agenda since the last months of
2019. In research, recent health data of 36 countries that are OECD and EU members were evaluated, countries
showing similarities have been identified and Turkey’s place in these countries has tried to determine. K-means
method, one of the clustering algorithms, was used in the analysis of the data and values were analyzed with
WEKA software. As a result of the analysis with the K-means method, countries were divided into binary, triple
and quadruple clusters.
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1.GIRIS

Saglik endiistrisi hem Tiirkiye’de hem de diinyada hayati énem tasiyan 6nemli bir
sektordiir. Bu alanda yapilacak her bir iyilestirme toplum saglig1 agisindan bilyiik 6nem
teskil etmektedir. Bu sebeple sektdrde gerceklesen her bir veri analizinin biiyiik titizlikle
gergeklestirilmesinin maddi yarariin yaninda manevi yararimin da énemi biiyiiktir.

Her sektorde oldugu gibi saglik verileri de her gegen giin kapasite bakimindan artmaktadir.
Gilinlimiizde teknolojinin de hizla gelismesi ve yayginlagsmasi ile depolanan ve iglenmemis
halde bulunan ¢ok fazla miktarda veri bulunmaktadir. Biiyllk ve karmagik
koleksiyonundan otiirii saglik veri kiimelerini geleneksel veri isleme yontemleri ile analiz
etmek oldukca gii¢ hale gelmistir.

1990’1 yillarin ortalarinda ortaya ¢ikan “Veri Madenciligi” kavrami aragtirmacilara
biyomedikal ve saglik alanindaki verilerin islenmesinde biiyiik yararlar saglamaktadir.
Veri madenciligi, klinik ve idari kararlar i¢in yeni biyomedikal ve saglik bilgisi ortaya
cikarabilir, biiyiik deneysel verilerden bilimsel hipotezler iiretebilir (Marinov vd., 2012:
2431).

Veri madenciligi yazilimi, biiylik verilerden toplanan anlamli verilerin analiz edilmesi i¢in
bir¢ok analiz aracina sahiptir (Ramkumar vd., 2017). Veri madenciligi algoritmalari olan
Naive Bayes, KNN, Apriori, karar agaglari, K-ortalamalar gibi makine 6grenimi
algoritmalari bu verileri analiz etmede biiyiik kolaylik saglamaktadir (Chen vd., 2017: 1).
Saglik hizmetleri sektorii de dahil olmak iizere bu algoritmalar ¢ok bilylik miktardaki
anlamsiz verilerden anlamli ve analiz edilebilecek verilerin elde edilmesinde siklikla
bagvurulan yontemlerdir.

Kiimeleme analizi 6zellikle biiyiikk hacimli verilerin gruplandirilmasi ig¢in 6nemli veri
madenciligi konularindan biridir (Kurasova vd., 2014: 740). Verilerin birbirlerine gore
benzer ve ayr1 yonlerini inceleyen, bu dzelliklere gore verileri kiimeleyip analiz eden bu
yontemde en yaygin kullamlan algoritma K-means (K-ortalamalar) yontemidir.
Hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemleri arasinda sayilan bu ydntemde temel amag
kiime igerisindeki ortalama hata payini minimize etmektir. Yani kiime igerisindeki
verilerin tiim veriler igerisinde birbirine en benzer olanlarindan se¢ilmesidir.

Bu ¢aligmada 2019 yilinda Cin’in Hubei eyaletinin yonetim merkezi ve en biiyiik sehri
olan Wuhan’da bagslayan ve aylar igerisinde kiiresel bir salgin haline gelen COVID-19
salgininin Tiirkiye’de ve tiim diinya iilkelerinde gerceklesen degerleri ve bu iilkelerdeki
saglik gostergeleri baz alinarak bir kiimeleme analizi gergeklestirilmistir. Verilerin analizi
icin bir veri madenciligi yazilim olan WEKA, algoritma olarak ise kiimeleme
algoritmalarindan K- algoritmas: kullanilmastir.
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2. KAVRAMSAL CERCEVE

Veri madenciligi, en genel tanimu ile bilgisayarlarda depolanan biiyiikk miktarlardaki
anlamli ve anlamsiz verilerden anlamli verilere ulagabilmek i¢in kullanilan analiz
yontemidir. Veri madenciliginin amaci veriler arasindaki yararli, gecerli ve anlagilabilir
iliskiler kurmaktir. Teknolojik gelismelere paralel olarak verilerin dijital ortamlarda
saklanmasi nedeniyle veri tabanlarimin hacimlerinde olaganiistii bir artis meydana
gelmistir. Bu durum geleneksel sorgulama ve raporlama araglarmin dev veri yiginlari
karsisinda etkisiz kalmasina yol agmistir. Bunun sonucunda veri tabanlarinda 6z bilgi
kesif siirecinin temelini olusturan veri madenciligi 6nem kazanmistir. Veri madenciligi
modellerinde kullanilan algoritma tiirline gore; verilerin igerisinde gémiilii olan belirli
tirde 6z bilgiler kesfedilmekte, farkli kullanic1 gereksinimleri karsilanmakta ve verilerin
farkli yorumlamalar1 yapilmaktadir (Karacan ve Yesilbudak, 2010: 7). Ozetle veri
madenciligi, kuruluslarin en 6nemli bilgilere odaklanmalarina yardimci olur (Jackson,
2002: 267-270). Tiiketimin ve liretimin giin gegtikte arttig1 gliiniimiizde veri madenciligi
calismalar1 tibbi maddelerin analizi, finansal tahminler, hedef pazarlama, iirlin tasarimi
gibi bir¢cok alanda gelismeye devam etmektedir.

Veri madenciligi, bir¢cok alanda oldugu gibi tibbi teshis ve saglik hizmetlerinin etkinlik
Olgtimlerinde de hayati bir teknik olarak varsayilir (Ahamad, vd., 2016). Saglik
gostergelerinin analizi i¢in veri madenciligi modelleri siklikla bagvurulan yontemlerdir.
Kiimeleme analizi de bunlardan en yaygin kullanilanlar arasindadir.

Kiimeleme analizi, bir aragtirmada incelenen birimleri, aralarindaki benzerliklerine gore
belirli gruplar iginde toplayarak siniflandirma yapmayi, birimlerin ortak Ozelliklerini
ortaya koymay1 ve bu smiflar ile ilgili genel tanimlar yapmay1 saglayan bir yontemdir.
Kiimeleme analizinin genel amaci, gruplanmamis verileri benzerliklerine gore
smiflandirmak ve arastirmaciya uygun, ise yarar Ve Ozetleyici bilgiler elde etmede
yardimce1 olmaktir (Celik, 2013: 179). Yontemde birimler, degiskenler arasi benzerlik ya
da uzakliklara dayali olarak hesaplanan bazi 6lgiilerden yararlanarak homojen gruplara
ayrilir. Analiz sonucunda kiimeleri olusturan elemanlar birbirine benzerlik, bagka
kiimelerin elemanlarindan ise farklilik gosterirler. Dolayisiyla kiimeleme analizi bir veri
setini olugturan birimleri grup i¢i degisimin minimum, gruplar arasit degisimin maksimum
olacagi alt gruplara ayirmaktadir (Altintas, 2012: 62).

Bu boéliimde literatiirde saglik alaninda veri madenciligi algoritmalar ile gergeklestirilen
calismalar incelenmis, kiimeleme analizi ¢alismalari {izerine yogunlagilmistir.

Sigirhi vd. (2006) Avrupa Birligi’ne tye tlkelerin saglik diizeyi 6l¢iitlerini baz alarak
birbirlerine gore konumlarini incelemislerdir. Caligmanin sonucunda Tiirkiye, Slovakya,
Macaristan ve Cek Cumhuriyeti disindaki diger tilkelerin saglik harcamalar1 ve saglik
harcamalarinin gayri safi yurt i¢i hasila icerisindeki payr bakimindan farklilik
gosterdikleri tespit edilmistir.
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Ersdz (2009) caligmasinda OECD iilkelerini saglik diizeyleri ve saglik harcamalari
acisindan kiimeleme analizi ile test etmistir Caligmanin sonucunda Tiirkiye’nin, Kore
Cumbhuriyeti, Meksika, Polonya ve Slovakya ile on dort saglik degiskeni agisindan benzer
olduklarini tespit etmistir. ABD ise saglik Olgiitleri acisindan diger iilkelerden 6nemli
Olciide ayrilmustir.

Barlin (2010) ¢aligmasinda Tiirkiye’nin saglik hizmet Olgiitleri bakimindan OECD
iilkeleri arasindaki konumunu incelemek amaciyla kiimeleme analizi yapmuistir.
Tirkiye’'nin Cek Cumhuriyeti, Macaristan, Kore, Meksika, Polonya ve Slovakya ile
benzer oldugu tespit edilmistir

Altintas (2012) calismasinda Tiirkiye ve AB iilkelerinde 2008 yilinda gergeklesen saglik
gostergelerini ¢cok degiskenli istatistik yontemleri ile siniflandirmistir. Caligmanin
sonucunda Tiirkiye’nin AB iilkelerinin gerisinde oldugunu tespit etmistir.

Balasubramanian ve Umarani (2012) Hindistan’in Krishnagiri Bolgesi’ndeki yiiksek
floriirlii igme suyu kullanan insanlardan olusan bir 6rneklem iizerinde caligmiglardir.
Analiz yontemi olarak kiimeleme analizi kullanilmigtir. Calismada sudaki floriir
seviyesinin hastanin yasi, bu suya ne kadar siire maruz kaldig1 gibi degiskenler de goz
oniinde bulundurularak hangi tiir dis rahatsizliklarina neden oldugu tespit edilmeye
calistlmustir.

Hemant ve Pushpavathi (2012) ¢alismalarinda sehir hastanesinden edindikleri 768 adet
diyabet verisini analiz etmislerdir. Veriler 6ncelikle K-ortalamalar yontemi ile test
edilmistir. Daha sonra verilerin analizi i¢in farkli farkli siniflandirma algoritmasi
kullanilmustir. En iyi sonuca bagging algoritmasi ile ulagsmiglardir.

Isler ve Narin (2012) calismalarinda konjestif kalp yetmezligi rahatsizligi bulunan 29
hastadan ve kontrol grubunda yer alan 54 kisiden elde edilen kalp hiz1 degiskenligi
verilerini kullanarak K-ortalamalar kiimeleme yontemi ile analiz etmiglerdir. Analiz
WEKA yazilimi ile gergeklestirilmistir. Sonug olarak, sadece dort kiimenin kullanildigt
durum igin en yiiksek %98,79 basariya ulasildig1 tespit edilmistir.

Celik (2013) ¢alismasinda 81 ile ait 10 saglik degiskeni igeren TUIK’in 2010 yilina ait
verilerini kullanmistir. Arastirmada ayni yapiyr gosteren il gruplarmin belirlenmesi
amagclanmistir. Kiime sayilarimin belirlenmesinde 81 ilin kiimeleme analiziyle 7, 10 ve 15
kiimeye ayrildig1 sonuglar incelenmistir. Analiz sonucunda, saglik verilerine gére en kotii
durumdaki iller de belirlenmistir.

Girginer (2013) caligmasinda Tiirkiye’nin saglik gostergeleri bakimindan AB iilkeleri
arasindaki yerini tespit etmeye ¢aligmistir. Bunu yaparken ¢ok boyutlu 6l¢ekleme analizi
yonteminden faydalanmistir. Aragtirma sonucunda, Tirkiye’nin saglik gostergeleri
bakimindan Estonya, Macaristan, Litvanya, Slovakya, Polonya, Romanya, Letonya,
Bulgaristan ile benzerlik gésterdigi sonucuna ulasmustir.

372



Istanbul Ticaret Universitesi Sosyal Bilimler Dergisi Covid-19 Sosyal Bilimler Ozel Sayist Yil:19
Sayi:37 Bahar (Ozel Ek)

Alptekin (2014) calismasinda 27 Avrupa Birligi iilkesi ve Tiirkiye'nin saglik hizmetleri ile
smiflandirilmasini amaglamistir Yontem olarak bulanik kiimeleme analizi kullanilmistir.
Calismada Tirkiye'nin saglik istatistikleri agisindan Avrupa Birligi iilkelerine kiyasla
konumu arastirilmugtir. Veriler 2012 Diinya Saglhk Raporu'ndan elde edilmistir. Ulkeler
iki farkli gruba ayrilmistir. Tiirkiye, Bulgaristan, Kibris, Estonya, Macaristan, Letonya,
Litvanya, Polonya, Romanya ve Slovakya ile ayni kiimede yer almustir.

Cmaroglu ve Avci (2014) calismalarinda Saglhik Bakanligi 2011 yili istatistik verilerinden
elde edilen 26 farkli saglik gostergesi kullanmuslardir. Secilen saglik gostergeleri
bakimindan Kalkinma Bakanlig1 ve Tiirkiye Istatistik Kurumu tarafindan belirlenen 12
istatistiki bolge birimi hiyerargik kiimeleme yontemi kullanilarak kiimelenmistir.
Hiyerarsik kiimeleme sonucunda 12 istatistiki bolgenin 5 farkli kiimede toplandigi ve bu
kiimelerin olusumunda belirleyici faktoriin saglik hizmetlerine erisim ve cografi yakinlik
oldugu sonucuna ulagilmistir

Alptekin ve Yesilaydin (2015) ¢alismalarini1 34 OECD iilkesinin saglik géstergelerini baz
alarak gergeklestirmisglerdir. Yontem olarak bulanik kiimeleme analizini kullanmuslar,
aragtirma sonucunda iilkeleri 5 farkli kiimeye ayirmiglardir. Tiirkiye, Estonya, Macaristan,
Meksika, Polonya ve $ili ile ayn1 kiimede yer almustir.

Ahamad vd. (2016) ¢aligmalarinda Virginia Tip Fakiiltesi’nin veri tabanindan elde
ettikleri diyabet, obezite ve hipertansiyon verilerini kiimeleme analizi ile incelemiglerdir.
Kiimeleme algoritmalarindan K-ortalamalar yontemini kullanmiglardir. Diyabet, obezite
ve hipertansiyon gibi risk faktorleri arasindaki farklari agikca ayirt edebilen on kiime
olusturulmustur. Verilerin analizi icin WEKA yazilimi kullanilmistir. Hastane verileri on
ayr1 kiimeye ayrilmistir. Bu kiimelerin obezite, hipertansiyon ve diyabet gibi risk faktorleri
arasinda belirgin bir sekilde farklilastigi tespit edilmistir. Kiimelerin risk faktorlerinin
gostergesi oldugu sonucuna varilmistir.

Kolay ve Erdogmus (2016) ¢calismalarinda UCI (University of California- Irvine) Machine
Learning laboratuvarindan alinan gogiis kanseri verilerini kullanmiglardir. Veriler, K-
ortalamalar kiimeleme yontemi kullanilarak Matlab programinda analiz edilmigtir. Daha
sonra, higbir 6n igleme yapmadan, Weka Veri Madenciligi yazilimi kullanilarak veriler,
c¢esitli makine 6grenme teknikleri kullanilarak siniflandirilmigtir. Sonug olarak kiimeleme
uzaklik dlgiitlerinin basariy1 yaklasik olarak %12 degistirdigi ve siniflandirma basarisinin

yontemlere gore %45-%79 arasinda degistigi goriilmiistiir.

Rahman ve Sarma (2016) calismalarinda Amerikan Kanser Toplulugu’ndan aldiklart
prostat kanseri verilerini analiz etmislerdir. Verilerin testi i¢in K-ortalamalar ve Apriori
algoritmasinin kombinasyonundan olusan yeni bir yontem denenmis ve ¢ikan sonuglar
cesitli dogruluk olgiilerine gére Naive Bayes, rassal orman, SVM ve C4.5 algoritmalarinin
verdigi sonuclar ile kiyaslanmigtir. Prostat kanseri verileri i¢in 6nerilen metodun diger
algoritmalara gore daha iyi degerler verdigi sonucuna ulagilmustir.
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Songur (2016) ¢alismasinda saglik gostergelerine gore ekonomik kalkinma ve igbirligi
orgiitii ilkelerini kiimeleme algoritmalari ile analiz etmistir. Calisma sonucunda,
Tiirkiye nin Israil, Meksika ve Sili gibi iilkelerle ayn1 kiimede yer aldigini tespit etmistir.
Ayrica bu iilkelerin Bismarck finansman modeli kullanmalarimin ortak yanlari oldugu
sonucuna varilmistir.

Kumar ve Khatri (2017) ¢alismalarinda UCI (University of California- Irvine) Machine
Learning laboratuvarindan alinan kronik bobrek hastaligi verilerini analiz etmiglerdir.
Veriler, J48, Naive Bayes, SVM, rassal orman ve K-NN gibi algoritmalarla analiz
edilmistir. Algoritmalar ROC, kappa istatistikleri, RMSE ve MAE gibi performans
Olgiileri ve TP orani, FP orani gibi dogruluk &lgiilerine gore karsilastirilmis, rassal orman
siiflandiricisinin digerlerine gére daha dogru sonug verdigi tespit edilmistir.

Mut ve Akyiirek (2017) caligmalarinda OECD iilkelerinin saglik gostergelerini ele
almiglardir Yontem olarak kiimeleme analizini kullanmiglardir. Veriler hem Ward
yontemi hem de K ortalamalar yontemi ile test edilmistir. Her iki yontemin sonucuna goére
Tiirkiye, Meksika ve Sili ile ayn1 kiimede yer almustir.

Ramkumar vd. (2017) giiniimiizde yaygin bir kanser tiirii haline gelen karaciger kanserinin
tahmini i¢in ¢alismislardir. Bunun i¢in BUPA arastirma laboratuvarindaki 20 hastadan
ornek veri seti toplamislardir. Veri setinde 7 tane 6zellik bulunmaktadir. Analizde Bayes
teorimi kullanilmis ve karaciger kanserinin alkol tiikketen insanlarda daha sik goriildiigii
sonucuna varilmistir. 20 6rnek iceren veri setindeki alkol tiiketen 3 kisinin karaciger
kanseri olma riski diger 17 kisiden daha fazla ¢ikmistir.

Silitonga (2017) ¢alismasinda Hindistan’da bulunan Haji Adam Malik Hastanesi’nin 2014
yilindaki hasta profili verilerini kullanmigtir. Hastaneye gelen hastalarin giris ¢ikis
tarihleri, hastalik nedenleri gibi degiskenler ele alinmigtir. Aragtirmanin amacit Adam Haji
Malik Hastanesi’ne bagvuran hastalarin hastalik egilimi 6riintiisiinii bulmaktir. Analiz i¢in
K-ortalamalar yontemi kullanmilmig, veriler WEKA yaziliminda test edilmistir. Calisma
sonucunda en sik rastlanilan hastalik tespit edilmistir.

Sneha vd. (2018) caligmalarinda University of California in Irvine (UCI)’nin makine
O0grenmesi veri setlerindeki karaciger hastaliklart verilerini kullanmislardir. Veriler
Hindistan’in kuzeydogu kesimindeki popiilasyona aittir. Veriler 416 karaciger hastaligi
olan ve 167 saglikli insandan olusan orneklemi igermektedir. Arastirmada alti tane
algoritma kullanilmig ve elde edilen sonuglar karsilastirilmigtir. Karaciger hastaliklarinin
erken evrelerde tespit edilerek hastalara daha kaliteli bir yasam sansi verilmesi
amaglanmistir.

Aggarwall ve Jain (2019) calismalarinda meme kanseri verilerini Naive Bayes, J48,
SMO, REP algoritmalari ile analiz etmislerdir. Tiim algoritmalarin verdigi sonuglar
karsilastirilmistir. En uygun sonuglara J48 ve REP algoritmalari ile ulagsmiglardir.
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Akbugday (2019) ¢alismasinda 699 6rnek ve 10 6zellikten olusan meme kanseri verilerini
makine dgrenmesi algoritmalarini kullanarak WEKA yazilimi ile analiz etmigstir. Meme
Kanseri veri seti Naive Bayes, K-NN ve destek vektér makinesi (SVM) algoritmalart ile
ayr1 ayri test edilmistir. Veriler li¢ ayr1 algoritma kullanilarak siniflandirilmis ve elde
edilen sonugclar karsilastirilmistir.

Uzun vd. (2019) c¢alismalarinda son zamanlarda yaygin olarak kullanilan Kriyoterapi ve
immiinoterapi tedavi yoOntemlerinin sigil tedavisinde ne kadar basarili olacagim
arastirmislardir. Bunun i¢in lojistik regresyon ve karar agaci algoritmalar1 kullanilarak
tahminler yapilmistir. Calismada acik erisime sahip olan UCI veri tabanindaki veriler
kullanilarak WEKA yazilim1 iizerinde algoritmalar test edilmistir. Sonug olarak, secilen
sigil tedavi yonteminin basarisi karar agaci smiflandiricist ile %85,56 oraninda dogru
olarak tespit edilmistir.

Watomakin ve Emanuel (2019) ¢aligmalarinda Diyabet, Sindirim ve Bobrek Hastaliklar
Ulusal Enstitiisii’niin 768 adet veriden olusan veri setini kullanmisglardir. Verileri Naive
Bayes ve SVM algoritmalar1 ile analiz etmisler ve iki algoritmanin sonuglarimni
kiyaslamiglardir. Bu veriler igin SVM algoritmasinin Naive Bayes algoritmasindan daha
tistlin oldugu sonucuna varilmstir.

Cetintiirk ve Gengtiirk (2020) calismalarinda OECD iilkelerinin 2003-2017 yillart
arasinda gerceklestirdikleri saglik harcamalarii  miktar ve oransal bakimdan
degerlendirerek harcama tiirlerine gore benzer OECD f{ilkelerini tespit etmeyi Ve
Tirkiye’'nin OECD iilkeleri igindeki yerini belirlemeyi amaglamiglardir. Arastirmada,
iilkelerin benzer yanlart ve farkliliklarini gbz oniine alarak gruplandirmaya yarayan
kiimeleme analizini kullanilmistir. 36 OECD tiilkesinin 2003-2017 yillar1 arasinda saglik
hizmetlerinde kullandiklar1 14 farkli harcama degiskeni Ward yontemi kullanilarak
analize tabi tutulmustur. Analiz sonucunda iilkeler saglik harcama tiirlerine gore
kiimelenmis ve Tiirkiye’nin gesitli saglik harcama tiirlerinde en fazla benzerlik gosterdigi
ilkeler; Estonya, Letonya, Meksika, Cek Cumhuriyeti, Liiksemburg, Belgika ve
Avustralya olarak belirlenmistir. OECD f{ilkelerinin siniflandirilmasinda Tiirkiye’ nin
konumuna bakildiginda; saglik harcamalarinda gelismis iilkelerin gerisinde kaldigi ve
nispeten diisiik saglik harcamalarina sahip iilkelerle ayn1 kiimede yer aldig1 goriillmektedir.

Prabadevi vd. (2020) ¢alismalarini meme kanseri verileri tizerinde gergeklestirmislerdir.
Uygulamada Naive Bayes, karar agaci, lojistik regresyon, rassal orman, SVM ve ANN
algoritmalart kullanmilmistir. Veriler alti ayri algoritma ile incelenmis ve elde edilen
sonuglar karsilagtirtlmistir. Analiz icin WEKA yazilimi kullanilmustir.
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3. YONTEM

Basit tanimiyla veri madenciligi, biiyiik 6l¢ekli veriler arasindan degeri olan bir bilgiyi
elde etme isidir. Bu sayede veriler arasindaki iligkileri ortaya koymak ve gerektiginde
ileriye yonelik kestirimlerde bulunmak da miimkiindiir. Bu anlamiyla veri madenciligi, bir
kurumda {iretilen tiim verilerin belirli yontemler kullanilarak var olan ya da gelecekte
ortaya ¢ikabilecek gizli bilgiyi su yiiziine ¢ikarma siireci olarak degerlendirilebilir (Ozkan,
2008: 38).

Teknolojinin hizla gelistigi gliniimiizde her alandaki veri akisi da biiyilk bir hiz
kazanmistir. Uretim ve tiiketimin oldugu her alanda veriler islem yapmayi zorlastiracak
derecede bilyiimiis ve cogu alanda anlamsiz ve gereksiz bilgi yiginlarina déniigmiislerdir.
Iste tam da bu alanda anlaml1 veri ile anlamsiz veriyi ayirt etmek adina yepyeni bir kavram
olan Veri Madenciligi” ortaya ¢ikmistir. Giiniimiizde pazarlama, bankacilik, sigortacilik,
elektronik ticaret, saglik ve endiistri gibi bir¢cok alanda veri madenciliginin genis bir
kullanim alani bulunmaktadir (Gemici, 2012: 11).

Veri madenciliginde kullanilan modeller tahminleyici ve tanimlayict olmak tizere iki ana
baslik altinda toplamir. Tahminleyici modeller ileriye doniik tahminler gelistirmeyi
hedeflerken tanimlayici modeller mevcut durumu degerlendirmeyi ve bundan sonuglar
cikarmay1 hedeflemektedir (Gemici, 2012: 28).

Veri madenciliginde verilerin iglenmesi i¢in kullanilan birgok yontem ve algoritma vardir.
Calisma kapsaminda siklikla kullanilan ydntemlere deginilecektir. S6z konusu veri
madenciligi modellerini temel olarak su sekilde gruplandirabiliriz:

1)Siniflandirma

2)Kiimeleme

3)Birliktelik Kurallar1 (Ozkan, 2008: 44)

Bu modeller arasinda siniflandirma tahminleyici, kiimeleme ve birliktelik kurallart

tanimlayict modellerdir (Gemici, 2012: 28).

Bu calisma kapsaminda tanimlayict modeller kategorisinde yer alan kiimeleme analizi
iizerinde durulacaktir.

Veriyi birbirine benzeyen alt kiimelere ayirma islemine kiimeleme adi1 verilir (Ozkan,
2008: 155). En basit tammiyla kiimeleme analizi, bir dizi veri nesnesini alt kiimeler
halinde boliimleme islemidir. Her alt kiime bir kiimedir. Her kiimedeki nesneler birbirine
benzer ancak diger kiimelerdeki nesnelere benzemez (Han vd., 2001: 481).

Literatiirde bircok kiimeleme analizi yontemleri mevcuttur. Bu ¢alismada kapsaminda
kiimeleme analiz yontemleri, en yaygin kullanilan iki ayr1 grup altinda incelenmistir.
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Hiyerarsik kiimeleme yontemleri arasinda en yakin komsu algoritmasi ve en uzak komsu
algoritmas1 ele alinacaktir. Hiyerarsik olmayan kiimeleme metodu olarak ise ayni
zamanda uygulamada da kullanilacak olan K-ortalamalar yontemi incelenecektir.

Kiimeleme analizinde en 6nemli adim bir mesafe 6l¢iisii belirlemektir (Madhulatha, 2012:
719). Bunlardan en yaygin kullamlanlar1 Oklid uzaklik bagmntisi, Manhattan uzaklik
bagintisi, Minskowski uzaklik bagintis1 ve Mahalanobis uzaklik bagintisidir.

-Oklid Uzakhk Bagintis1: Kiimeleme analizi algoritmalarinda en fazla kullanilan uzaklik

olgiisii Oklid uzaklik bagmtisidir. Genel tanimi ile denklem 1°deki gibi formiilize
edilebilir:

i ve j gozlem noktalari, k degisken sayist olmak iizere,

d(i,j) = €y

-Manhattan Uzakhik Bagmtisi: Bu uzaklik gozlemler arasindaki mutlak uzakliklarinin
toplamu aliarak hesaplanir. S6z konusu bagint1 denklem 2’deki gibidir:

-Minskowski Uzaklik Bagintisi: p sayida degisken géz oniine alinarak goézlem degerleri
arasindaki uzakligin hesaplanmasi s6z konusu ise kullanilir ve denklem 3’deki gibi
hesaplanir (Ozkan, 2008: 133).

Minkowski uzaklik &lgiisii m =1 i¢in Manhattan uzaklik dlgiisiine, m = 2 i¢in ise Oklid
uzaklik dlgiisiine esit olacaktir. Minkowski uzaklik 6lgiisii genel bir uzaklik 6lgiisii, Oklid
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ve Manhattan uzaklik olgiileri ise Minkowski uzaklik olgiisiiniin 6zel bir durumudur
(Celik, 2013: 180).

-Mahalanobis Uzakhk Bagmtisi: Mahalonobis uzaklik bagintisi, iki degisken arasinda
bir iliski oldugu durumlarda kullamlir. Degiskenler arasindaki kovaryans veya
korelasyonu gbz oOniine alir. p degiskenli bir analizde i ve k gozlemleri arasindaki
Mahalonobis uzaklik 6l¢iisii denklem 4’teki gibi hesaplanir. Buradaki S, p x p tipinde
orneklem kovaryans matrisini géstermektedir (Celik, 2013: 180).

Md;; = Xy — Xj)'S 7 Xie — Xj) €))

3.1. Hiyerarsik Kiimeleme

Hiyerarsik kiimeleme yontemleri kiimelerin bir ana kiime olarak ele alinmasi ve sonra
asamali olarak icerdigi alt kiimelere ayrilmasi veya ayr1 ayr1 ele alinan kiimelerin agamali
olarak bir kiime biciminde birlestirilmesi esasina dayanir (Ozkan, 2008: 136). Hiyerarsik
bir kiimeleme yontemi veri nesnelerini bir kiime hiyerarsisinde gruplayarak calisir. Veri
nesnelerini bir hiyerarsi biciminde temsil etmek veri 6zetlemesi ve gorsellestirme igin
yararhidir (Han vd., 2001: 494).

» En Yakin Komsu Algoritmasi

Bir algoritma kiimeler arasinda minimum mesafeyi kullandiginda bu, “en yakin komsu
algoritmasi” olarak adlandirihir (Han vd., 2001: 498). “Tek baglant1 kiimeleme yontemi”
olarak da bilinen bu yontemde baslangicta tiim yontem degerleri birer kiime olarak
degerlendirilir. Adim adim gozlemler arasindaki mesafeler hesaplanarak kiimeler
birlestirilir ve yeni kiimeler elde edilir. Tki kiimenin icerdigi gézlemler arasinda birbirine
en yakin olanlarin uzakligi iki kiimenin birbirine olan uzakligi olarak kabul edilir (Ozkan,
2008: 136-137).

» En Uzak Komsu Algoritmasi

Bir algoritma kiimeler arasinda maximum mesafeyi kullandiginda bu, “en uzak komsu
algoritmas1” olarak adlandirihr (Han vd., 2001: 499). Bu yonteme “tam baglanti
kiimeleme yontemi” adi da verilmektedir. Bu yontem en yakin komsu algoritmasina ¢ok
benzer ancak bu kez kiimeler arasindaki uzaklik belirlenirken iki kiimenin birbirine en
uzak elemanlar1 arasindaki mesafe iki kiime arasindaki uzunluk olarak belirlenir (Ozkan,

2008: 143).

3.2. Hiyerarsik Olmayan Kiimeleme

Kiimeleme analizinin temel siiriimii hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemidir. Bu
yontem, baslangic grup sayilarini belirtme ve yakinsanan nesnelerinin yeniden gruplanip
tahsis edilmesi esasina dayanir (Madhulatha, 2012: 721). Bu metodda en yaygin kullanilan
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yontem K-ortalamalar (K-means) yontemidir. Bu yontem kiime igerisindeki ortalama
hatay1 en aza indirmeyi amaglar (Ozkan, 2008: 149-155).

> K-ortalamalar Yontemi

K-ortalamalar yontemi kiimenin merkezine en yakin olan veriyi kiimeye atar. Kiimenin
merkezi kiimedeki tiim verilerin aritmetik ortalamasidir. K-ortalamalar yonteminin islem
adimlar su sekildedir (Madhulatha, 2012: 721).

N boyutlu uzayda N 6rnekli kiimelerin oldugu varsayilsin. Bu uzay1 {C; ,C,, ... .....C,}
bi¢iminde k kiimeye ayirdigimizi diisiinelim. Y. n, = N (k=1,2,........ k) olmak iizere C,
kiimesinin ortalama vektorii M;, denklem 5’teki gibi hesaplanir:

ng
1
M =—EX- 5
k nkizl ik ()

X} degeri C) kiimesine ait olan i. veridir. Kare hata adi1 verilen Her iterasyonda minimize
edilmesi amaglanan asagida gosterildigi gibi hesaplanan kare hata degeri her kiime igin
hesaplanir. C, kiimesi igin kare hata her bir C), 6rnegi ile onun merkezi arasindaki Oklid
uzakliklar1 toplamudir. Bu hataya “kiime i¢i degisme” adi da verilir. Kare hata degeri
denklem 6’daki gibi hesaplanabilir:

e = ) (Xue — M)’ ©)

K kiimesini igeren biitiin kiimeler uzay1 ig¢in kare hata, kiime igindeki degismelerin
toplamudir. S6z konusu deger denklem 7°deki gibi hesaplanir:

K
Bt =) el Q

K-ortalamalar yontemi su adimlart izler:

1)K kiime sayis1 belirlenir.
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2)Her bir kiimenin merkezi belirlenir. (M;, My, ... ... ... M},)

3)Kiimelerin merkez degerleri (M, )ile gézlem degerleri arasindaki uzakliklar hesaplanir.
Gozlem degeri hangi merkeze yakin ise o merkezin kiimesine dahil edilir.

4)Kiimelerde herhangi bir degisiklik olmayincaya kadar ikinci ve li¢lincii adimlara devam
edilir (Ozkan, 2008: 149-150).

4. UYGULAMA

Bu calismada tim diinyay1 etkileyen COVID-19 salgim verileri ve fllkelerin saglik
gostergeleri kullanilarak bir kiimeleme analizi gergeklestirilmistir. Arastirma verileri,
OECD, World Health Organization, Johns Hopkins University kurumlarinin resmi
sitelerinden ve data.worldbank, worldometers, wikipedia ac¢ik erigimli internet
sitelerinden 1 Haziran 2020 tarihinde elde edilmistir.

Analiz i¢in 10 farkli degisken kullanilmistir ve su sekildedir:

Vaka/Niifus Oram (D1): Her iilke i¢in ilk vakanin gergeklestigi giinden 1 Haziran 2020
tarihine kadar agiklanan vaka sayisinin {ilke niifusuna oranidir. Her bin kiside ger¢eklesen
degerler baz alinmustir.

Oliim/Niifus Oram (D2): Her iilke icin ilk vakanin gerceklestigi giinden 1 Haziran 2020
tarihine kadar agiklanan kayith 6liim sayisinin iilke niifusuna oranidir. Her bin kiside
gerceklesen degerler baz alimmustir.

Iyilesen/Niifus Oram (D3): Her iilke icin ilk vakanmn gergeklestigi giinden 1 Haziran
2020 tarihine kadar agiklanan kayitli iyilesen sayisinin iilke niifusuna oranidir. Her bin
kiside gergeklesen degerler baz alinmuistir.

Test Sayisi/Niifus Orani (D4): Her iilke i¢in ilk vakanin gergeklestigi giinden 1 Haziran
2020 tarihine kadar yapilan test sayisinin iilke niifusuna oramidir. Her bin kiside
gerceklesen degerler baz alimustir.

Doktor Sayisi (D5): Her iilke i¢in bin kisiye diisen hekim sayis1 alinmugtir.
Hemsire Sayis1 (D6): Her iilke i¢in bin kisiye diisen hemsire sayist alinmustir.

Saghk Harcamasi (D7): Her tlkenin gayri safi yurt i¢i hasilasi igerisindeki saglik i¢in
harcanan orandur.

Yatak Sayisi (D8): Her bin kisiye diisen yatak sayis1 alinmustir.

Yogun Bakim Yatak Sayis1 (D9): Her 100 000 kisiye diisen yogun bakim yatak sayisi
almmugtir.
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Yash Niifus/Niifus Oram (D10): Her iilkenin yaslt niifusunun toplam niifusa orani
almmustir.

Calisma AB ve OECD iiyesi olan 36 iilkenin verileri ile ger¢eklestirilmistir. Bu 36 iilkenin
saglik hizmet verileri ile salgin siirecinde ger¢eklesen vaka, 6liim ve iyilesen kisi sayilar
karsilastirilirken Tiirkiye’nin de bu siralamadaki yeri incelenmis, hangi grupta yer aldigi
degerlendirilmistir. Salginin basladigi yer kabul edilen Cin’in yapilan test sayisi
aciklanmadig i¢in tilkelere dahil edilememistir. Veriler Weka yazilimi kullanilarak analiz
edilmistir. Analizde K-ortalamalar yontemi kullamilmis, 36 iilke ikili, Gicli ve dortli
kiimelere ayrilmustir.

Ulkelerin K-ortalamalar yontemi ile analizi sonucu iilkeler iki kiimeye ayrilmis ve Tablo
1’de goriilen sekilde tilkeler kiimelenmistir. 36 iilkenin %64°t (23 iilke) ilk kiimede,
%36’s1 (13 iilke) ise ikinci kiimede yer almistir.

Tablo 1. Ulkelerin iki Gruba Ayrilmasi

Kiime 1 Kiime 2
Almanya Litvanya ABD
Avustralya  Macaristan Belgika
Avusturya Meksika Fransa
Bulgaristan ~ Norveg Hollanda
Cekya Polonya Ingiltere
Danimarka  Portekiz Irlanda
Estonya Romanya Ispanya
Finlandiya ~ Rusya Isveg
Hirvatistan Slovakya Isvigre
Japonya Slovenya Italya
Letonya Tiirkiye izlanda
Yunanistan Kanada

Liiksemburg

Tablo 2’de iki kiimenin incelenen 10 degiskenin kiime ortalamalar1 ve genel ortalamalari
verilmistir. Iki kiimenin en biiyiik farklar1, vaka/niifus oram (D1), &liim/niifus oran1 (D2)
ortalamalarinda olmustur. Tkinci kiimenin vaka/niifus oran1 birinci kiimenin vaka/niifus
oraninin 3,83 (4,2911/1,1184) katidir. Ayrica ikinci kiimenin Sliim/niifus orani birinci
kiimenin oliim/niifus oranmmin 8,2574 (0,3881/0,047) katidir. Vaka sayilarina paralel
olarak ikinci kiimenin test sayisi/niifus oran1 birinci kiimenin iistiinde olmasina ragmen bu
oran 1,55 (66,2157/42,6457) olarak vaka/niifus orani ve dliim/niifus orani kadar yiiksek
degildir.
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Tablo 2. ikili Kiimelemede Ortalama Degerler

Degisken Tiim Veriler | Kiime 1 | Kiime 2
D1: Vaka Sayisy/Niifus 2,2641 1,1184 4,2911
D2:Oliim Sayisy/Niifus 0,1702 0,047 0,3881
D3: lyilesenSayisi/Niifus 1,3818 0,8333 2,3521
D4: Test Sayisi/Niifus 51,1571 42,6457 | 66,2157
D5: Doktor Sayisi 3,5969 3,6817 3,4469
D6: Hemsire Sayisi 9,2344 8,0604 11,3115
D7: Saghk Harcamasi 8,4372 7,5265 10,0485
D8: Yatak Sayisi 4,8211 5,5448 3,5408
D9: Yash Niifus/Niifus 18,4722 18,6087 | 18,2308
D10: Yogun Bakim Yatak | 12,7361 12,8565 | 12,5231
Sayisi

Ikinci durumda iilkeler 3 kiimeye ayrilmistir. 36 iilkenin %58’i (21 iilke) ilk kiimede,
%31’ (11 iilke) ikinci kiimede, %11’ (4 iilke) ise {igiincii kiimede yer almustir. Uglii
kiimelere ayrilan iilkeler Tablo 3’te goriildiigi gibidir.

Tablo 3. Ulkelerin U¢ Gruba Ayrilmasi

Kiime 1 Kiime 2 Kiime 3
Almanya Macaristan ABD Irlanda
Avustralya  Meksika Belgika izlanda
Avusturya  Norveg Fransa Liiksemburg
Bulgaristan  Polonya Hollanda Tiirkiye
Cekya Romanya Ingiltere
Danimarka Rusya Ispanya
Estonya Slovakya Isveg
Finlandiya  Slovenya Isvigre
Hirvatistan  Yunanistan Italya
Japonya Kanada
Letonya Portekiz
Litvanya

382




Istanbul Ticaret Universitesi Sosyal Bilimler Dergisi Covid-19 Sosyal Bilimler Ozel Sayist Yil:19
Sayi:37 Bahar (Ozel Ek)

Tablo 4’de ti¢ kiimenin incelenen 10 degiskenin kiime ortalamalari ve genel ortalamalari
verilmistir. Ug kiimenin en biiyiik farklar1, vaka/niifus orani (D1), 6liim/niifus oran1 (D2)
ortalamalarinda olmustur. Birinci kiimede yer alan iilkelerin vaka/niifus orani genel
ortalamanin altinda kalirken ikinci ve {igiincli kiimede yer alan iilkelerin vaka/niifus
oranlar1 genel ortalamanin iistiinde yer almaktadir. Oliim say1si/niifus oraninda ise birinci
kiimenin ortalama oraninin 0,25 (0,0423/0,1702) kat1 olarak ortalamanin ¢ok altinda
ctkmugtir.  ikinci kiimenin 6liim sayisi/niifus oraminin ortalama orammnin 2,48
(0,4213/0,1702) kat1 olmustur. Ugiincii kiime ise 6liim sayisi/niifus oranin bakimindan
genel ortalamanin altinda kalmigtir ve birinci ve ikinci kiimelerin ortasinda bir 6liim
sayisi/niifus oraninin ortalama oranima 0,89 (0,1511/0,1702) sahiptir. lyilesen sayisi/niifus
oranlar1 incelendiginde birinci kiime ortalamanin altinda kalirken ikinci kiime ortalamanin
cok az iistiine ¢tkmustir. Uciincii kiime ise vaka sayis1 oranmin yiiksek ve 6liim oraninin
da diisiik ¢ikmasina paralel olarak ortalamanin ¢ok istiindedir. Test sayisi/niifus agisindan
bakildiginda ise birinci ve ikinci kiimelerin degerleri birbirine yakinken {igiincii kiimenin
test sayist/niifus oranmi 1,88 (96,0275/51,1571) katt olarak genel ortalamanin ¢ok
tistiindedir. Yash niifusun niifusa oranina bakildiginda ise birinci ve ikinci kiime
ortalamanin ¢ok az istiinde olmasina karsin {igiincii kiime ortalamanin ¢ok altinda
kalmistir. Bunun en 6nemli nedeni ise geng niifusu fazla olan iilkemizdir.

Tablo 4. Uclii Kiimelemede Ortalama Degerler

Degisken Tiim Veriler | Kiime1 | Kiime2 | Kiime3
D1: Vaka Sayisi/Niifus 2,2641 0,9785 3,8389 4,6825
D2: Oliim Sayisi/Niifus 0,1702 0,0423 0,4213 0,1511
D3: Iyilesen Sayisi/Niifus 1,3818 0,748 1,5166 4,3383
D4: Test Sayisi/Niifus 51,1571 41,7526 | 52,7946 | 96,0275
D5: Doktor Sayisi 3,5969 3,6995 3,6091 3,025
D6: Hemsire Sayisi 9,2344 8,3971 10 11,525
D7: Saghk Harcamasi 8,4372 7,6114 10,8082 | 6,2525
D8: Yatak Sayisi 4,8211 5,7776 3,5491 3,2975
D9: Yash Niifus/Niifus 18,4722 18,9524 | 19,6364 | 12,75
D10: Yogun Bakim Yatak 12,7361 11,6381 | 11,5091 | 21,875
Sayis1

Ucgiincii durumda iilkeler 4 kiimeye ayrilmustir. 36 iilkenin %22’si (8 iilke) ilk kiimede,
%251 (9 iilke) ikinci kiimede, %81 (3 iilke) ligiincl kiimede, %44l (16 ilke) ise
dordiinct kiimede yer almistir. Dortlii kiimeye ayrilan tilkelerin kiimelenmesi Tablo 5’teki
gibi gergeklesmistir.
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Tablo 5. Ulkelerin Dort Gruba Ayrilmasi

Kiime 1 Kiime 2 Kiime 3 Kiime 4
Almanya ABD Irlanda Bulgaristan Meksika
Avustralya Belgika izlanda Cekya Polonya
Avusturya Fransa Liikksemburg || Estonya Romanya
Danimarka Hollanda Hirvatistan  Rusya
Finlandiya Ingiltere Japonya Slovakya
Isvigre Ispanya Letonya  Slovenya
Norveg Isveg Litvanya  Tiirkiye
Portekiz Italya Macaristan Yunanistan

Kanada

Tablo 6°da dort kiimenin incelenen 10 degiskenin kiime ortalamalari ve genel ortalamalari
verilmistir. Dort kiimenin en biiyiik farklari, vaka/niifus oran1 (D1), 6liim/niifus orani
(D2), iyilesen sayisi/niifus orani (D3), test sayist/ niifus orani (D4) ortalamalarinda
olmustur. Birinci kiimede ve dordiincii kiimede yer alan iilkelerin vaka/niifus orani genel
ortalamanin altinda kalirken ikinci ve {igiincli kiimede yer alan iilkelerin vaka/niifus
oranlar1 genel ortalamanin iistinde yer almaktadir. Oliim sayisyniifus oraninda ise
dordiincii kiimenin ortalama oranimin 0,21 (0,035/0,1702) kati ve birinci kiimenin
ortalama oraninin 0,55 (0,0934/0,1702) kat1 olarak ortalamanin ¢ok altinda ¢ikmustir.
Ikinci kiimenin 6liim sayisyniifus oram ortalama oranin 2,46 (0,4746/0,1702) kati
olmustur. Ugiincii kiime ise 8liim sayisi/niifus oran1 bakimindan genel ortalamanin ¢ok az
tistiindedir. Iyilesen sayisi/niifus oranlar1 incelendiginde birinci kiime ve ikinci kiime
genel ortalamaya yakinken iigiincii kiime genel ortalamanin ¢ok iistiinde ve dordiincii
kiime ise genel ortalamanin ¢ok altinda kalmigtir. Test sayisinin niifusa oranina
bakildiginda birinci, ikinci ve dordiincii kiime degerleri birbirine yakin iken tigiincii kiime
genel ortalamanin ¢ok iistiinde bir degere sahiptir.

Tablo 6. Dortlii Kiimelemede Ortalama Degerler

Degisken Tiim Kiime 1 Kiime 2 | Kiime3 | Kiime 4
Veriler
D1:Vaka Sayisi/Niifus 2,2641 2,0076 3,9381 5,572 0,8304
D2:Oliim Saysy/Niifus 0,1702 0,0934 0,4746 0,1828 0,035
D3:lyilesen Sayisi/Niifus 1,3818 1,6921 1,272 5,2603 0,5611
D4:Test Sayis/Niifus 51,1571 58,9106 50,5586 | 119,687 | 34,7676
D5:Doktor Sayisi 3,5969 4,3975 3,3622 3,41 3,3638
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D6: Hemsire Saysi 9,2344 12,38 9,5322 14,6767 6,4738
D7:Saghk Harcamas: 8,4372 10,225 10,8456 6,9467 6,4681
D8:Yatak Sayisi 4,8211 4,5638 3,4578 3,46 5,9719
D9:Yash Niifus/Niifus 18,4722 19,5 19,4444 | 14,3333 | 18,1875
210: Yogun Bakim Yatak | 12 7361 12,6 12,3778 13,4667 | 12,8688
ayisi
5. SONUC

Ulkelerin gelismislik diizeyi gostergelerinden biri saglikl bireyler ve bu saglikli bireylerin
olusturdugu saglikli toplumlardir. Dolayistyla saglik hizmetlerinin iiretilmesi ve
sunulmasi sadece bireysel diizeyde degil toplumsal diizeyde de biiyiik 6neme sahiptir (Mut
ve Akyiirek, 2017: 411). Bu sebeple bireylere sunulan saglik hizmetleri yeterli miktarda
ve kalitede olmalidur.

Giliniimiizde yasanan teknolojik gelismeler, niifusla birlikte artan talep miktarlari, sunulan
hizmetten beklenen yiiksek kalite degerleri her sektorii oldugu gibi saglik sektoriinii de
yakindan etkilemistir. Bu nedenle sunulan saglik hizmetlerinin gerg¢eklesen degerlerinin
kayit altina alinmast sunulan hizmetin verimlilik performansinin analizi agisindan son
derece onem teskil etmektedir. Bu amaglar dogrultusunda Avrupa Birligi (AB), Diinya
Saglik Orgiitii (DSO) ve Ekonomik Isbirligi ve Kalkinma Orgiitii (OECD) gibi uluslararasi
kuruluglar saglik gostergeleri belirlemislerdir. Saglik gostergeleri, hem saglik
hizmetlerinin planlanmasi, yonetilmesi ve hizmete iligkin politikalarin iiretilmesi ve
denetlenmesine hem de hizmet sunulan toplumun saglik statiisiiniin izlenmesine ve
degerlendirilmesine yarayan gostergelerdir. Saglik gostergeleri toplumun saglik
statlisiinde meydana gelen degisimleri takip etmeye olanak saglamakta ve uluslararasi
kargilagtirmalar yapmada standartlar sunmaktadir (Mut ve Akyiirek, 2017: 412).

Bu ¢aligmada 2019 yilinin son aylarinda Cin’de baslayan ve aylar igerisinde tiim diinyaya
yayilan COVID-19 salgini verilerinin {ilkelerin saglik gostergeleri dogrultusunda analizi
amagclanmistir. Tiirkiye’nin de igerisinde bulundugu, OECD ve AB iiyesi olan 36 iilkenin
verileri ele alinmistir. Cin’e ait test sayilari agiklanmadigi i¢in Cin, analize dahil
edilememistir. Ulkelerin salgmin basladig1 tarihten 1 Haziran 2020 tarihine kadar
gerceklesen kayitli vaka, 6liim, iyilesen kisi sayilar1 ve gergeklestirilen test sayilart dikkate
almmustir. Degerler her iilkenin niifus sayisina oranlanmustir. Saglik gostergesi olarak ise
doktor sayisi, hemsire sayisi, yaslh niifus sayisi, yatak sayisi, yogun bakim yatak sayist ve
saglik harcama oranlarindan olusan toplam 6 degisken ele alimmustir. Analiz salgin
stirecinde gergeklesen degerler ve saglik gostergelerinden olusan toplam 10 degisken ile
gerceklestirilmistir. Verilerin analizi i¢in kiimeleme algoritmalarindan olan K-ortalamalar
yontemi kullanilmis ve WEKA programi aracilifiyla degerler ¢oziimlenmistir.
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36 iilke iki, ti¢ ve dorderli kiimelere ayrilmig ve her ii¢ durum igin de ¢ikan sonuglar
yorumlanmustir.

[k durumda iilkeler, K-ortalamalar yontemi ile iki kiimeye ayrilmustir. 36 iilkenin %64
(23 iilke) ilk kiimede, %36°s1 (13 iilke) ise ikinci kiimede yer almigtir. Tiirkiye; Almanya,
Japonya, Danimarka gibi iilkelerin yer aldigi Kiime 1’de yer almistir. ABD, Fransa, UK,
Italya, Ispanya, Isve¢ gibi salginin yogun olarak yasandig:i iilkeler ise Kiime 2’de yer
almustir. ikinci kiimede yer alan iilkelerin COVID — 19 ile miicadelesi birinci iilkelerdeki
kadar basarili olamamis, bu iilkelerde vaka ve oliim sayilart birinci kiimedeki iilkelere
gore daha yiiksek olmustur.

Ikinci durumda iilkeler algoritmaya gére 3 kiimeye ayrilmistir. 36 iilkenin %581 (21 iilke)
ilk kiimede, %31’i (11 iilke) ikinci kiimede, %11°1 (4 {ilke) ise {igiincli kiimede yer
almistir. Almanya, Polonya, Rusya gibi Oliim/niifus oraninin ortalamaya gore diisiik
oldugu iilkeler birinci kiimede yer alirken ABD, Fransa, Italya gibi 6liim/niifus oranimin
yogun olarak yasandigi {ilkeler ikinci kiimede yer almiglardir. Tiirkiye ise 6lim/niifus
oraninin ortalama degerlere gore diisiik yasandig1 Irlanda, izlanda ve Liiksemburg ile ayn1
kiimede yer almistir. Ayrica test sayisinin niifusa orani bakimindan tgiincii kiimede yer
alan iilkemiz ve diger iilkelere nispeten daha az niifusa sahip olan irlanda, izlanda ve
Liiksemburg diger iki kiimeden daha yiiksek bir degere sahiptir. Ayrica yine iilkemizin
icinde bulundugu {igiincli kiime yasli niifusun niifusa oraninda ortalamanin ¢ok altinda
kalmustir.

Ugiincii durumda ise iilkeler algoritmaya gore 4 kiimeye ayrilmistir. 36 iilkenin % 22’si
(8 tilke) ilk kiimede, % 25’si (9 iilke) ikinci kiimede, %81 (3 iilke), iciincii kiimede, %44’
(16 iilke) ise dordiincii kiimede yer almustir. Birinci kiimede salginda basarili olmus
gelismis iilkeler yer almigtir. Dérdiincii kiimede de COVID-19 ile miicadelede basarilt
olan Japonya, Meksika, Polonya, Tiirkiye gibi iilkeler yer almaktadir. ikinci kiimede
COVID - 19’un yaygin olarak goriildiigii ABD, italya, ispanya, Ingiltere gibi iilkeler yer
almaktadir. Ugiincii kiimede ise niifuslar1 az olan ve bu yiizden niifusa gore vaka sayisi
yiiksek ¢ikan Irlanda, izlanda ve Liiksemburg iilkeleri yer almaktadir.

Bu arastirmada salgin ile miicadeleden yola ¢ikilarak saglik gostergeleri agisindan diinya
iilkeleri, benzerliklerine gore kiimelenmistir. Tiirkiye’nin de i¢inde bulundugu 36 iilkenin
birbirlerine gére konumlar1 degerlendirilmistir. Calismanin saghk sektoriine verilen
degerin ne derece dnemli oldugunun anlasildigi su giinlerde saglik hizmet degerlerinin
performansinin 6l¢iimiinde kullanilmasi i¢in yol gdsterici olacag: diisiiniilmektedir.
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