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GEYVE DEVLET HASTANESINDE YATAN COVID-19 HASTA
VERILERININ VERI MADENCILIGI YONTEMIYLE iNCELENMESI

OZET

Koronaviriis tiim diinyada oldugu gibi iilkemizde de hizli bir sekilde yayilarak
insanlarm saghgini olumsuz yénde etkilemistir. Ulkemizde hastaliga yakalanan
insanlar arasinda, hastalig1 hafif atlatanlar oldugu gibi hastanede yatmak zorunda kalan
kisiler de olmustur. Hastaliga yakalanip hastaneye yatis yapan kisilere ait verilerin
tutulmas1 Covid-19 servisleri i¢in 6nemli bir parametre haline gelmistir.

Bu calismada; 2 Nisan 2020 ile 30 Eylil 2021 tarihleri arasinda Geyve Devlet
Hastanesi Covid-19 servisinde yatan hastalarin ortak 6zelliklerini belirlemek
amaciyla, hastalara ait veriler incelenmistir. Elde edilen veri kiimesine birliktelik
analizi yontemlerinden biri olan Apriori algoritmasi uygulanmistir ve Covid-19
hastaligina yakalanan kisilerin birliktelik kurallari ¢ikarilmistir.

Bunun icin hastalarin as1 sayisi, as1 tiirli, yasi, cinsiyeti, hastanede kalma siiresi ve
hastaneden c¢ikis tiirii parametreleri veri madenciligi yazilimlarindan biri olan
RapidMiner uygulamasi kullanilarak incelenmistir. Bu ¢alisma sonucunda; as1 sayist,
as!1 tiirii, yas, cinsiyet, hastanede kalma siiresi ve hastaneden ¢ikis tiirii parametrelerinin
birbirleriyle iligkileri hakkinda ¢ikarimlarda bulunulmustur.

Hasta profillerinin incelenip hastalarin hastanede ne kadar kalacagini 6ngérmek yatan
hasta servislerindeki planlama acisindan 6nemli olabilmektedir. Bu calismadan
Sakarya Geyve Devlet Hastanesi Covid-19 yatan hasta servisinden alinan 556 hastanin
verileri birliktelik kural analizi yontemlerinden olan apriori algoritmas ile incelenmis
ve birliktelik kurallar1 ¢ikarilmistir.

Analiz sonucunda hastaneye yatan 556 hastadan 506°s1 hastaneden saglikli bir sekilde
taburcu edilmistir. Hastaliga yakalandiginda asis1 olmayan 398 hastadan 198’1
hastaneden taburcu olduktan sonra iki Biontech asis1 olmayi tercih etmistir.

Hastaneye yatan 556 hastanin 336’s1, 0-7 gilin hastanede yatmistir. Sadece 1 kisi 30
giinden fazla hastane yatmistir. Bu kisinin cinsiyeti kadindir, 60-74 yas araligindadir
ve hastaneden ¢iktiktan sonra iki Sinovac ve bir Biontech asis1 olmayi tercih etmistir.

Hastanede yatis yapan hastalar 164 kisi ile en ¢ok 45-74 yas araliginda kiimelenmistir.
Bu 164 kisiden 126’s1nin hastalanmadan 6nce as1 bilgisi yoktur.

Calisma sonucunda elde edilen bilgilerin hastane ydnetimine ve doktorlara fayda
saglayacagi ve hastalarin aldig1 hizmete art1 yonde katki yapacagi diisiintilmektir.
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EXAMINATION OF INPATIENT COVID-19 PATIENT DATA IN GEYVE
STATE HOSPITAL BY DATA MINING METHOD

SUMMARY

Covid-19 is a respiratory illness that first emerged in the city of Wuhan, China in late
December 2019. Upon investigation, the virus was officially identified on January 13,
2020. The virus quickly spread from China to the rest of the world.

Covid-19 is transmitted through droplets among people. While some people are at
higher risk for Covid-19, about 80% of people who contract the virus have mild
symptoms. About 20% of patients may experience more serious symptoms and require
hospitalization.

In our country, there have been people who have contracted the disease and either had
mild symptoms or needed to be hospitalized. The data of people who were hospitalized
after contracting the disease has become an important parameter for Covid-19 services.

With the increasing use of computers in the healthcare field, all hospital processes are
now kept digitally. The amount of data kept digitally is increasing every day. This data
can be made meaningful through data mining studies.

The data kept in hospitals can be in various forms, such as diagnoses, surgeries, lengths
of hospital stays, and results of imaging procedures. Making this data meaningful can
improve the quality of work in hospitals and allow patients to receive quality services.

More and more data is being produced in the healthcare sector every day. This data is
very extensive and complex. Analyzing and using this data correctly can improve
hospital performance.

The use of data mining techniques in the healthcare field can provide more effective
treatments, group patients with similar diseases, and be useful in predicting length of
hospital stays.

In this study, the data of patients who were hospitalized in the Covid-19 unit at Geyve
State Hospital between April 2, 2020 and September 30, 2021 was used as the data set.
The first hospitalization due to Covid-19 at Geyve State Hospital occurred on April 2,
2020 during the pandemic period. The hospital provided the data as an Excel file. The
data for each patient was not fully filled out on each row of the file, and missing data
was obtained from the hospital system and processed individually. Records of the same
patient were detected in the data set and removed. The records of patients who were
hospitalized multiple times were merged. After all these processes, columns that will
not be used in our study were removed, and we were left with 8 attributes: vaccine
type, gender, age, type of vaccine received before hospitalization (if applicable), type
of vaccine received after discharge (if applicable), length of hospital stay, type of
discharge, and diagnosis.
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The vaccine information for the patients was processed individually from the hospital
system on October 1, 2021. The vaccine information for the patients on that date was
entered into the file. The vaccination process in Turkey began with the Sinovac
CoronaVac vaccine on January 14, 2021 by the Ministry of Health. In this study, the
CoronaVac vaccine will be referred to as Sinovac. Biontech vaccine began to be used
in Turkey from April 12, 2021. On June 30, 2021, a call was made for those over 50
years old and healthcare workers to receive the third dose of vaccine. On August 16,
2021, some countries called for two Biontech vaccines for those coming to their
countries, and as a result, those who received two Sinovac and one Biontech vaccine
were given the right to receive a fourth dose.

The age data was calculated from the date of birth data of the patient and created as a
separate column. Then, the age data was categorized and organized.

The length of hospital stay data was calculated by taking the difference between the
admission date and discharge date of the patient, and then categorizing and organizing
the lengths of stay, creating a separate column for the range of days the patient was
hospitalized.

The diagnosis column was entered in two separate ways: only Covid-19 diagnosis and
Covid-19 diagnosis with additional disease record. The type of discharge data was
entered in three different forms: discharge from the hospital, transfer to another
service, and referral.

The gender column was entered as female and male.

Columns were added that show the vaccine preferences before and after illness based
on the date of vaccination and the date of hospitalization. If the patient had no
vaccination, it was recorded as not vaccinated. If the patient had a vaccination, it was
recorded as not having a vaccination before or after the illness.

After the data was cleaned and processed, analyses were conducted on the data.
The distribution of patients according to gender is 271 male and 285 female.

The distribution of hospitalization periods of patients is as follows. 336 people have
stayed in the hospital for 0-7 days.

The age distribution of patients hospitalized in the hospital is as follows: 164 people
were hospitalized between the ages of 45 and 59. The most accumulation was in this
age range. Then, with 154 people, the most hospitalizations were in the age range of
60-74.

The vaccine preferences of hospitalized patients were as follows: 215 people most
preferred the combination of two Biontech vaccines. Then the most preferred vaccine
combination was 76 people with two Sinovac vaccines.

Of the 556 hospitalized patients, 398 of them preferred to be vaccinated after being
discharged from the hospital. There is no vaccine registration information for these
398 people before being hospitalized. Of the 398 people who have never been
vaccinated, 213 of them preferred to receive two Biontech vaccines after overcoming
the illness.

The distribution of hospitalization periods for the 496 patients who had no vaccine
registration before falling ill is as follows: The most accumulation, 303 people, were
hospitalized in the range of 0-7 days.
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The distribution of hospitalization periods for the 60 patients who were vaccinated
before falling ill is as follows: 33 of the 60 people were hospitalized in the range of 0-
7 days, while 27 were hospitalized in the range of 8-15 days. 19 of the 60 people who
were vaccinated and hospitalized had two Sinovac vaccines when they were caught
with the illness.

The average hospitalization periods by vaccine type are as follows: The average
hospitalization period for 215 people who preferred two Biontech vaccines is 7.54
days. The average hospitalization period for 98 people who do not have a vaccine is
6.49 days.

Before being hospitalized, 398 people who had no vaccine were hospitalized, and their
choice of vaccination was as follows. 121 people who were hospitalized in the 0-7 day
range preferred to have two Biontech vaccines afterwards. 83 people who were
hospitalized in the 8-15 day range preferred to have two Biontech vaccines afterwards.

The distribution of hospitalization duration and diagnosis was as follows. Out of 556
people hospitalized, 336 people had a hospitalization duration of 0-7 days. Of these,
127 people were hospitalized only with a diagnosis of Covid-19. 209 people were
hospitalized with Covid-19 and an additional illness.

The distribution of hospitalized patients by month was as follows. The busiest
hospitalization periods in 2020 were in April and November. The busiest
hospitalization period in 2021 was in April. June 2021 was the month with the least
hospitalization. No one was hospitalized in this month.

After the analysis, the apriori algorithm was applied to the data that was made suitable
for the study. The Rapidminer application was used when applying the apriori
algorithm, and association rules were obtained. The rules with the highest lift value
are given among the obtained rules.

It is thought that the information obtained as a result of the study will be beneficial to
the hospital management and doctors, and will contribute positively to the service
received by the patients.
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1. GIRIS

Covid-19 hastalig1 ilk olarak Cin’in Wuhan kentinde 2019 yiliin aralik ayinin
sonlarinda solunum yolu hastaligi belirtileri seklinde ortaya c¢ikmistir. Yapilan
arastirmalar sonucunda viriis 13 Ocak 2020°de resmi olarak tanimlanmustir [1]. Cin’de

ortaya c¢ikan bu viriis daha sonra tiim diinyaya hizl bir sekilde yayilmistir.

Covid-19 hastaligi insanlar arasinda damlacik yoluyla bulagsmaktadir. Covid-19
hastaliginda bazi insanlar daha fazla risk altinda olmakla birlikte, hastalarin %80°1
hastalig1 hafif gecirmektedir. Hastalarin %20°lik bir kismi ise daha ciddi semptomlar

gosterip hastanede tedavi olmak zorunda kalabilmektedir [1].

Covid-19 hastaligini belirti gostermeden gegirenler olsada, en sik karsilasilan belirtiler
ates, Oksiiriik ve nefes darligi olmaktadir. Daha siddetli gegirenlerde ise zatiirre, agir

solunum yetmezligi, bobrek yetmezligi ve 6liim gelisebilmektedir [1].
Hastaliktan en ¢ok etkilenen kisiler genellikle;

- 60 yas ve lizeri yas grubunda olan kisiler

- Ciddi kronik tibbi rahatsizliklar1 olan insanlar,
- Kalp hastaligi,

- Hipertansiyon,

- Diyabet,

- Kronik solunum yolu hastaligi,

- Kanser,

- Saglik Calisanlar
olarak listelenmektedir [1].
Covid-19 tanis1 PCR (Polymerase Chain Reaction) denilen testler ile konulmaktadir.

Covid-19 asilarinin tiimi, bagisiklik sistemimize Covid-19’a neden olan viriisi

giivenli bir sekilde tanitmay1 ve yok etmeyi 6gretecek sekilde tasarlanmistir.

Calismada ismi gececek asilarin tiirleri kisaca asagida aciklanmaktadir [2].



- Bagisiklik olusturmak igin kullanilan etkin olmayan viriis iceren asilar (Inaktif
asilar, 6rnegin Conovac-Sinovac asisi) .

- Tek basina giivenli bir bagisiklik olusturan protein iiretmek icin viriisiin
genetik kodunu barindiran RNA’y1 iceren asilar (M-RNA asilari, Pfizer-

Biontech asisi)

Tiirkiye’de Covid-19 siirecinde onemli olan tarihler asagida kronolojik sira ile

verilmistir [3].

- Diinya Saglk Orgiitii tarafindan 30 Ocak 2020’de halk saghig1 acil durumu
olarak bildirilmistir.

- 11 Mart 2020°de kiiresel salgin yani pandemi olarak ilan edilmistir.

- 11 Mart 2020°de Tiirkiye’de ilk Covid-19 vakasi bildirilmistir.

- 13 Ocak 2021°de ilk Covid-19 agilamasi Saglik Bakanliginin onayi ile
Coronavac asist ile baglamistir.

- 12 Nisan 2021 tarihiyle beraber Pfizer-Biontech asisinin kullanimina
baslanmistir.

- 30 Haziran 2021 tarihinden itibaren 50 yas ve iizerindekilerin ve saglik
calisanlarinin 3. doz as1 olmasi yoniinde karar verilmistir.

- 16 Agustos 2021°de yurtdisina ¢ikislarda bazi iilkelerin 2 doz Biontech asisi
istemesi tizerine 2 doz Sinovac asis1 ve 1 doz Biontech asisi olanlara 4. doz as1
olma hakki taninmistir.

- 3 Kasim 2021°de 2 doz Biontech asis1 yaptiranlar i¢in 6 ay sonra 3. doz as1

yapilabilecegi agiklanmistir.

Bu calismada Covid-19 PCR tani testi pozitif olup, hastanede yatarak tedavi goren
hastalarin bilgileri incelenecektir. Yatis yapan hastalarin cinsiyet, yas, asi bilgisi,
hastanede yatis siiresi ve tani nitelikleri kullanilarak birliktelik analizi ¢aligsmasi

yapilacaktir.

1.1. Tezin Kapsam

Geyve Devlet Hastanesi Covid-19 servisinde 2 Nisan 2020 ile 30 Eyliil 2021 tarihleri
arasinda yatan hastalara ait elde ettigimiz ham veriler bir veri madenciligi metodolojisi
olan CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining) kullanilarak veri

analizi yapilmistir.



Yapilan analizler sonucunda elde edilen veri 556 adet satirdan olugmaktadir.
Calismada kullanilan nitelikler ise yas, cinsiyet, asi durumu, hastanede kalma siiresi,
hastaneden ¢ikis tiirii, tan1, hastalanmadan 6nce asir1 durumu ve hastalandiktan sonra
as1 durumu olmak tizere 8 adettir. Elde edilen verilere yatan hastalarin ortak 6zellikleri
belirlemek amactyla birliktelik analizi algoritmalarindan olan Apriori algoritmasi

uygulanmistir ve birliktelik kurallar1 ¢ikarilmistir.

1.2. Tezin Amaci

Ulkemizde Covid-19 vaka sayilarinin yiiksek oldugu donemlerde hastaneye yatis
oranlar1 artabilmektir. Hasta profillerinin incelenip hastalarin hastanede ne kadar
kalacagini ongdrmek yatan hasta servislerindeki planlama agisindan Onemli
olabilmektedir. Bu ¢aligmada Sakarya Geyve Devlet Hastanesi Covid-19 yatan hasta
servisinden alinan 556 hastanin verileri birliktelik kural analizi yontemlerinden olan

apriori algoritmasi ile incelenmis ve birliktelik kurallari ¢ikarilmistir.

Calisma sonucunda elde edilen bilgilerin hastane yonetimine ve doktorlara fayda

saglayacag ve hastalarin aldig1 hizmete art1 yonde katki yapacag diistintilmektir.

1.3. Literatiir Arastirmasi

Glinliimiizde saglik alaninda bilgisayar kullaniminin artmasi ile hastanelerdeki her
islem artik dijital ortamda tutulmaktadir. Dijital ortamda tutulan veriler her gegen giin
artmaktadir. Bu verilerin kullanilmasi ve anlamli hale gelmesi veri madenciligi

caligmalari ile miimkiin olmaktadir.

Hastanelerde tutulan veriler, yapilan teshisler, yapilan operasyonlar, hastanede
yattiklar stireler, uygulanan goriintiileme islemlerinin sonuglart gibi gesitli sekilde
olabilmektedir. Bu verilerin anlamli hale gelmesi hem hastanelerdeki galismalarin
kalitesinin artmasima hem de hastalarin nitelikli hizmetler almasina olanak

saglamaktadir.

Saglik sektoriinde her gecen giin daha fazla veri iiretilmektedir. Uretilen bu veriler
oldukca genis kapsamli ve karmasik olmaktadir. Bu verileri analiz etmek ve dogru

kullanimini saglamak hastanelerin performansini artirabilmektedir [4].



Saglik alaninda veri madenciligi tekniklerinin kullanilmasi ile, daha etkin tedaviler
sunulabilmekte, benzer hastaliga sahip hastalarin gruplandirilmasinda, hastanede kalis

siirelerini tahmin etmede yararli olabilmektedir [5].

Covid-19 hastaligr hem iilkemiz hem diinya i¢in yeni bir hastalik oldugundan dolay1

bu alanda yapilan ¢aligmalar hastalik ile alakali yol gdsterici olmaktadir.
Literatiirde Covid-19 ve veri madenciligi alaninda ¢ok ¢esitli calismalar yapilmistir.

Silahtaroglu ve arkadasinin yaptigi ¢alismada, covid-19 test sonucu pozitif olan 1313
hastanin sikayetleri ve gosterdigi semptomlar {izerine calisama yapilmis. Ayrica bu
veriler lizerinde Fuzzy C-Means ve PCA veri indirgeme algoritmasi kullanilarak bir
kiimeleme modeli sunulmustur. Kiimeleme sonucunda, oksiiriik, bogaz agrist ve

halsizligin en yaygin semptomlar oldugu gézlemlenmistir [6].

Celik yaptig1 c¢alismada, Covid-19 semptomlar1 {izerine apriori algortimasi
uygulamistir. Caligma sonucunda AO1 (Typhoid and paratyphoid fevers ), A02 ( Other
salmonella infections ) ve A04 ( Diger bakteriyel bagirsak enfeksiyonlart ) kodlari ile
belirtilen semptomlarin bir arada oldugu hastalarin Covid-19° a kesin olarak

yakalandigini s6ylemistir [7].

Pinter ve arkadaslarinin yaptig1 ¢alismada Macaristandan gelen verileri kullanarak

Covid-19’u tahmin etmek i¢in hibrit bir makine 6grenimi yaklasimi1 6nermislerdir.[8]

Kalezhi ve arkadaglar1, Covid-19 salginin Zambiya’ da nasil yayildigini1 daha iyi ortaya
¢ikarmak i¢in bir calisma yapmislardir. Bu ¢alismadan WEKA uygulamasinin i¢indeki
J48 karar agaci, ¢cok katmanli algilayici ve naive bayes tekniklerini kullanmislardir ve

iyi sonuglar elde etmislerdir [9].

Shanin ve arkadaglarmin yaptigini ¢alismada Spark kullanarak apriori ve fp-growth
algoritmalarinin performansini ve aralarindaki farklar1 degerlendirmis ve sonucunda
FP-Growth algoritmasinin bellek ihtiyaci, veritabanina bagvuru ve zaman konusunda

daha iistiin oldugunu ortaya koymustur [10].

Bozkurt ve arkadasi, kisilerin tam kan sayimi sonuglar iizerinden destek vektor
makineleri, rastgele orman, gaussian ve naive bayes siniflandirma algoritmalari
kullanarak Covid-19 pozitif olan hastalar1 tahmin etmeye ¢alismiglardir. Calismanin
sonucunda destek vektor makineleri %92 basari, rastgele orman algoritmasi %90

basar1, naive bayes algoritmasi ise %86 basar1 elde etmistir [11].



Ahouz ve arkadasi, least-square boosting algoritmasini kullanarak iki haftalik bir siire
icin Covid-19 insidansini tahmin etmeyi amaglamislardir. Calisma sonucunda ise

%98,45 oraniyla yiiksek dogruluga ulasmiglardir [12].

Tandan ve arkadaslar1 yaptig1 calismada ortalama yasi1 52 olan 1560 hasta verisine bir
makine O0grenme teknigi olan birliktelik kural madenciligi teknigi uygulamistir.
Calisma sonucunda hastalarda en sik bildirilen semptomlarin ates, dkstiriik, zatiirre ve
bogaz agris1 oldugu sadece %l'inde septik sok, solunum sikintis1 sendromu ve
solunum yetmezIligi gibi ciddi semptomlar oldugu ortaya ¢ikmistir. Ortaya ¢ikan
kurallar yas ve cinsiyete bagl olarak degismektedir. Kronik rahatsizligi olan ve Covid-

19’dan 6len hastalarda daha ciddi semptom birliktelikleri oldugu goriilmiistiir [13].

Gok’iin  hazirlamis oldugu yiiksek lisans tez caligmasinda, Brezilya Einstein
Hastanesi'nden alinan veri seti hastalarin kan ve laboratuvar sonuclarini igermektedir.
Bu veriler makine 6grenmesi algoritmalart kullanilarak hastalarin Covid-19 hastalik
seviyesi tahmin edilmistir. Calismanin sonucunda, Rassal Orman algoritmasi, 0.979
dogruluk degeri ile hastalarin Covid-19 hastalik seviyesini bagarili bir sekilde tahmin
etmistir [14].

Oguz yapmis oldugu caligmada Siirt Egitim ve Arastirma Hastanesinden aldigi
radyografi verilerini kullanmistir. Bu verilerden elde edilen 1345 adet BT goriintiisti
izerine c¢esitli derin 6grenme modelleri uygulamistir. Calisma sonucundaki verilere
gbre en iyi performans sonucu ResNet-50 ve DVM yontemleri ile elde edilmistir.
Performans sonucu yiiksek olan metot Covid-19 hastaligi i¢in gereksiz yapilacak

testleri onlemede yardimei olarak bagvurulabilir [15].

1.4. Hipotez

Caligmanin ana amact Covid-19 pandemisinde 2 Nisan 2020 ile 30 Eyliil 2021 tarihleri
arasinda Geyve Devlet Hastanesi Covid-19 hasta servisinde yatan hastalarin ortak

ozelliklerini ¢ikarmaktir.






2. VERI MADENCILIiGi

Veriler iizerinde analizler yapmak amaciyla gesitli istatistiksel ve matematiksel
yontemler kullanilabilir. Ancak tutulan veri miktar1 arttikga bu veriler iizerinde
analizler yapmak olduk¢a karmasik hale gelmektedir. Bu veriler {izerinde dogru bir
sekilde ¢oziimlemeler ve analizler yapmak icin veri ambari ve veri madenciligi

kavramlari ortaya atilmistir [16].

Gilintimiiz teknolojileri biiyiik miktarda verileri toplamak i¢in gerekli ortamu
saglamaktadir. Fakat bu veriler islenmedik¢e toplanan verilerin bir anlami
olmamaktadir. Veri madenciligi sayesinde veriler arasindaki anlamli olan iligkiyi

ortaya ¢gikarmak, veriler tizerinden ¢ikarimlar yapmak miimkiin olmaktadir [15].

Veri madenciligi biiyiik 6l¢ekli veriler arasindan anlamli olan bilgiye ulasma yontemi
olarak tanimlanmaktadir. Gliniimiizde bilgisayarlarin hayatimiza dahil olmasiyla her
yapilan islem dijital ortamda kayit altina alinmaktadir. Hastanelerde, magazalarda,

bankalarda, devlet dairelerinde yaptigimiz her islem veritabanlarinda tutulmaktadir.

Tutulan bu verilerin hepsi veri madenciligi igin birer kaynaktir [17]. Veri madenciligi,
iretilen tiim bu verileri belirli yontemler kullanarak, verilerin i¢cindeki goriilemeyen,

gizli kalan bilgileri ortaya ¢ikarma siireci olarak degerlendirilmektedir [16].

2.1. Veri Madenciligi Veri Kaynaklari

2.1.1. Veri ambarlan

Veritabanlarinda tutulan veriler dogrudan veri madenciligi uygulamalarinda
kullanilamaz. Bu verilerin dogru veri madenciligi siireclerinden gegirilip kullanilmasi
gerekir. Verilerin belirli bir zamana ait, yapilacak calismaya uygun sekilde konu

odakli, birlestirilmis ve sabitlenmis veritabanlarina veri ambarlart nedir [17].
Veri ambarlarinda ayn1 amag ile ilgili olan veriler birbirine baglanmustir.

Veri ambarlarinda veriler bir veya birden fazla veritabanindan alinip bir araya
getirebilir. Bu veriler gerekli veri temizleme, dontistirme gibi veri madenciligi

stireclerinden gegirilerek bir araya gelmis verilerdir.



Veri ambarlarinda bulunan veriler belirli bir zamana ait verilerdir. Ornegin son 1 yillik
veya 5 yillik doneme ait veriler bir araya getirilmis ve zaman i¢indeki degisimlerini

gozlemlemeye uygun yapida bulunmaktadirlar.

Veri ambarlarinda bulunan veriler silinemez ve ambara yeni veri eklenemez. Veri

ambarlari veri girig ¢ikisina kapalidir [16].

2.1.2. Veri kiimeleri

Veriler genellikle bir veri tabani ve veri ambari tarafinda diizenlenip yonetilmektedir.
Kurumsal olan yapilarda veriler genellikle veritabani ve veri ambarlarinda
saklanmaktadir. Fakat bireysel olarak calisan aragtirmacilar ¢cogunlukla veri kaynagi
olarak veri kiimeleri kullanirlar. Veri kiimeleri de genellikle excel formatinda dosyalar
olmaktadir. Veri kiimelerindeki veriler yapisal formda saklanmis olmayabilir. Bu
ylizden, veri madenciligi uygulamalarinda kullanmak i¢in belirli siireclerden

gecirilmesi gerekebilmektedir.

2.1.3. Veritabani sistemleri

Veritabani sistemleri veri kiimelerinin sistematik bir sekilde tutuldugu ortamlardir. Bu
veriler ¢esitli yazilimlar araciligiyla yonetilmektedir. Geleneksel dosya sistemlerinin
karmasik yapis1 ve veriye ulasmada yasanan sikintilar nedeniyle veritabani yonetim
sistemleri kullanilmaya baglanmistir. Veritabani sistemleri birbirleriyle iligkili olan

veri ve programlardan olusmaktadir [16].

Sekil 2.1°de veritabani ve kullanici arasinda siire¢ gosterilmistir.

Veritabani
Yoneti Uygulama
; dnetim
Veritabani <:::> G Yazihmlan <:::> Kullanici
istemleri

Sekil 2.1. Veritaban1 ve kullanici arasindaki siireg

Veritabanlarinda veri ekleme, silme, giincelleme gibi islemler yapilabilmektedir. Fakat
veri ambarlarinda bu miimkiin degildir. Veri ambarlar1 veri tabanlarindan daha basit
yapidadirlar. Veri ambarlar1 karar destek sistemlerine yardimeci olmak iizere

olusturulmus yapilardir [16].



2.2. Veri Madenciligi Uygulama Alanlar

Veri madenciligi giinlimiizde saglik, bankacilik, ticaret, pazarlama, sosyal medya gibi
birgok sektorde kullanilabilmektedir [16].

Saglik:

- Hastaliklarin teshisi
- DNA sira analizi
- Ilag analizleri

- Risk analizi
Bankacilik:

- Kredi bagvurularinin degerlendirilmesi
- Miisteri kayip analizleri
- Riskli miisteri profillerinin belirlenmesi

- Dolandiricilik tespiti
Ticaret:

- Miisteri profillerinin belirlenmesi

- Memnuniyet analizleri

- Satis egilimleri

- Yeni miisteri egilimlerinin belirlenmesi

- Satis tahmini
Sosyal Medya:

- Duygu tespit ve analizleri
- Anket analizleri
- Okuyucu analizleri

- Popiiler sanat¢1, yayin, gazete arastirmalari

Glinlimiizde goriildiigli iizere pek c¢ok alanda veri madenciligi calismalar
yapilmaktadir. Veri madenciligi  birbirinden bagimsiz pek ¢ok alanda
kullanilabilmektedir. Veri madenciligin bu kadar her alana yayilmasinin sebebi hem
veri madenciligi hem yapay zeka tekniklerinin benzer algoritmalar1 kullanmasidir

[17]. Her iki alan birbirine 6nemli faydalar saglamaktadir.



2.3. Veri Madenciligi Yontemleri

Veri madenciligi yontemleri temel olarak ii¢ grupta incelenmektedir. Bunlar
siniflandirma, kiimeleme ve birliktelik analizi yontemleridir. Bu yontemlerinin her

birinin kendine ait algoritmalar1 vardir.

2.3.1. Smiflandirma

Siniflandirma en ¢ok kullanilan ve bilinen veri madenciligi tekniklerinden birisidir.
Smiflandirmada kullanilan baslica yontemler karar agaclari, yapay sinir aglari,
mesafeye dayali algoritmalar, istatistige dayali algoritmalar olarak dort ana gruba

ayrilmaktadir [17].

Siniflandirma teknikleri, oriintii tanima, hastalik tani tahminleri, dolandiricilik tespiti,

hava tahmini, risk tespiti vb. konularda kullanilmaktadir.

Ornek: Bir banka kredi verdigi miisterilerinin risk durumlarmi tespit etmek
istemektedir. Risk durumlarini tespit ederek yeni bir kredi talebi geldiginde bu
miisteriye kredi verip vermeyecegini degerlendirecektir. Bunu yaparken karar agaclari
yontemi kullanilmistir. Kullanilan egitim verisinde miisterilerin bor¢ durumu ytiksek-
diisiik, gelir durumu yiiksek-diisiik, statii durumu isveren-iicretli, risk durumu ise 1yi-
kotii seklinde tutulmustur. Bu veriler karar agaci algoritmalarindan C4.5 algoritmasi
kullanilarak egitilmis ve olusan karar agacindan karar kurallari elde edilmistir. Olusan
karar agact kurallarindan birine 6rnek vermek gerekirse, “bor¢ durumu ve gelir
durumu diistik olan {icretli statiisiinde calisanlarin kredi risk durumu iyidir”
seklindedir. Olusan bu kurallara dayanarak yeni gelen miisterilerin risk durumlari

hakkinda ¢ikarimlar yapilabilmektedir [16].

Kullanilan algoritmalar: Bayesyen smiflandirma, en yakin komsu, en kii¢lik mesafe

siniflandiricis, karar agaglari, yapay sinir aglari, genetik algoritmalar [17].

2.3.2. Kiimeleme

Kiimeleme yontemi nesneleri inceleyerek birbirleriyle ortak 6zellikleri olanlar1 ayn
gruba, ortak Ozellikleri bulunmayanlari ayr1 bir gruba toplamaktadir. Verilerin
arasindaki benzerlikler verilerin birbirleri arasindaki uzakliklarinin oSlgiilmesiyle
bulunur. Veriler arasindaki uzakliklar Oklid, Manhattan ve Minkowski uzaklik baginti

hesaplama yontemleri kullanarak bulunur.
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Kiimeleme yoOntemi ses tanima, resim tanima, istatistiksel tahmin, DNA analizi,

cografi bilgi sistemleri vb. birgok alanda kullanilmaktadir.

Ormek: Ulkelerin ormanlik alan orami, fosil enerji tiiketim enerji tiiketim oram ve
karbondioksit salinim orani verileri kullanilarak insan saglig1 igin riskli ya da risksiz
bolgeler, cevre i¢in Onlem almmast ya da Onleme gerek olmayan bolgeler
belirlenmistir. Bu islemi yaparken k-ortalamalar algoritmas: kullanilmigtir. Bu
algoritmada k parametresinin belirlenmesi gerekmektedir. K parametresi kiime sayisi
demektir. K parametresi 10’dan kiigiik seg¢ilirse daha keskin ayrimlar, 10’dan biiyiik
secilirse daha ince ayrimlar yapilabilmektedir. Algoritma uygulandiktan sonra fosil
enerji tiiketim miktar1 fazla olan kiimeden yola ¢ikilarak riskli ya da risksiz bolgeler
belirlenip, gerekli Onlemlerin alinmasi konusunda yol gosterici sonuglar elde

edilmistir.

Kullanilan algoritmalar: K-ortalama, BIRCH, PAM, dalga kiimeleme, yapay sinir
aglari, genetik algoritmalar [17].

2.3.3. Birliktelik Analizi

Veritabani i¢inde bulunan kayitlarin birbirleri ile olan iligkileri incelenerek, olaylarin
es zamanli meydana gelme olasiliklarinin belirlenmesinde kullanilan yontem

birliktelik analizi yontemidir.

Birliktelik analizi, 6nceki yillarda siipermarket verilerinin analizi tizerine yapilan
caligmalarda siklikla kullanildigindan market sepet, pazar sepet analizi olarak da
anilmaktadir. Bu ¢caligmalarda miisteri bir liriin aldiginda, bu {iriin ile hangi iirlinii veya
urlinleri sepetine attiginin  olasili§i  ortaya konulmaktadir. Bu olasiliklar
belirlendiginde marketlerdeki, magazalardaki raflar miisteri aligkanliklarina gore

diizenlenebilmektedir. Boylelikle miisteriler iirlinlere daha kolay erisebilmektedir.

Ornek: Bir marketten aligveris yapan miisterilerin sepetlerinde bulunan iiriinler
inceleyerek birliktelik analiz ¢aligmas1 yapilmak istenmektedir. Bu ¢alisma sonucunda
miisterilerin trilinleri birlikte alma olasiliklart belirlenecektir. Birliktelik analizi
caligmas1 yapilirken apriori algoritmasindan yararlanilacaktir. Asagida miisterilerin

sepetindeki liriinlere ait tablo verilmistir.

Kullanilan algoritmalar: Apriori, Apriori TID, SETM [17].
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2.4. Veri Madenciligi Siireci

Bir veri projesine baslanirken nereden baslanacagi, hangi yollarin izlenecegi, hangi
adimlarda neler yapilacagi, proje asamalarinin ¢iktilar1 CRISP-DM ad1 verilen siireg
ile yonetilebilmektedir [18]. CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data
Mining), veri madenciligi siireci ile ilgili en yaygin kullanilan metodolojilerden
birisidir. CRISP-DM kelimesinin tiirkgeye ¢evrilmis hali Capraz Endiistri Veri
Madenciligi Standart Siireci olarak adlandirilmaktadir. CRISP-DM metodolojisi genel
olarak isi anlama, veriyi anlama, veri hazirlik slireci, modelleme, degerlendirme ve

uygulama adimlari1 olmak tizere altt adimdan olugmaktadir.

CRISP-DM siireci Sekil 2.2” de gorsel olarak verilmistir.

Isi Anlama P™=4 Veriyi Anlama

\

Veri Hazirlik
Siireci

"

Modelleme

7’

Uygulama

N

Degerlendirme

Sekil 2.2. CRISP-DM siireci [19].

2.4.1. Isi anlama

Isi anlama adimi1, CRISP-DM siirecinin ilk adimidir. Bu adimda en énemli olan sey
veri madenciligi hedefinin belirlenmesidir [20]. Isi anlama evresinde dncelikle isin
amac1 ve kapsamu belirlenmektedir. Hangi yontemler kullanilacagi, projenin ¢iktilar

ve projeden elde edilmesi beklenen sonuglar agik bir dille ortaya konulmaktadir.
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2.4.2. Veriyi anlama

Veriyi anlama adimi1 CRISP-DM siirecinin ikinci adimidir. Bu evrede probleme uygun
olan veri toplanmakta ya da probleme uygun, elimizde bulunan veri iizerinde
calisilmaya baglanmaktadir. Veriyi anlamak i¢in verinin i¢indeki niteliklerin tespit
edilip dogru anlasilmasi gerekmektedir. Dogru anlasilmayan bir veri lizerinde dogru
cikarimlar yapmak miimkiin olmamaktadir. Veriyi anlama noktasinda bulunan
eksiklikleri gidermek i¢in veriyi elde ettigimiz kaynaklara basvurmak dogru bir tercih

olacaktir.

2.4.3. Veri hazirlik siiresi

Veri hazirlik siireci CRISP-DM siirecinin iiglinci adimidir. Kullanilmak verilerin
mevcut haliyle projede kullanilmasit sagliklt ¢iktilar elde etmek igin yeterli
olmayabilir. Sonuglarin dogrulugundan emin olmak i¢in verilerin bir standartta olmasi
gerekmektedir. Bu standarda ulagsmak igin verilerin ¢esitli islemlerden gegmesi
gerekmektedir. Caligmalarda en zaman alict kisim veri hazirlik siireci olmaktadir.
Veritabanindaki satirlardaki eksik veriler, tutarsiz girilen veriler, birden fazla aym
anlama gelen siitunlar, tekrarlanan veriler gibi sorunlar diizeltilmesi gerekmektedir.
Ornegin hem dogum tarihi bilgisi hem de yas bilgisi tutmak ayn1 anlama geldigi igin
gereksizdir. Bunlardan birinin kaldirilmasi dogru bir yaklasim olacaktir. Veri hazirlik
asamasi verilerin temizlenmesi ve verilerin tekrar doniistliriilmesi olmak iizere iki

baslik seklinde incelenebilmektedir [17].
2.4.3.1. Verilerin temizlenmesi

Verilerin temizlenmesi asamasinda yapilacak islemler kayip verilerin ortaya

¢ikaracagi sonuglarin giderilmesi ve verilerdeki giiriiltiileri yok etme islemleridir.

Kayip veriler: Kayip verilerin olusturacagi karmasikliklar1 ortadan kaldirmak igin
belirli teknikler bulunmaktadir. Bu teknikler maddeler halinde asagida verilecektir
[17].

- Kayip verilerin sayis1 toplam veri kaydinin i¢inde kiigiik bir yilizdeye sahip ise

bu verilerin bulundugu satirlar veritabanindan ¢ikarilabilmektedir.

- Kiigiik bir veritabani ise ve verilere ulasmak kolay olacaksa kayip olan veriler

elle doldurulabilmektedir.
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- Tim kayip verilere ayni bilgiyi girmek bir ¢éziim olabilir fakat ortaya ¢ikan

sonuglar her zaman saglikli olmayacaktir.

- Kayip olan verilere bulunan diger verilerin ortalamasi olan bir deger verilerek

kay1p veri sorunu ortadan kaldirilabilir.

- Eksik olmayan veriler kullanilarak regresyon denklemi ve regresyon katsayisi
elde edilerek kayip verilerin tahmin edilmesi yolu izlenebilir. Ayrica zaman
seri analizi, bayesyen siniflandirma, karar agaclar1 gibi diger yontemlerde

kayip veri tahmininde kullanilabilir.

Verilerdeki giiriiltiiyli ortadan kaldirma: Giiriltiilii veri veritabanina yanlis girilmis ya
da diger tiim veriler i¢cinde degeri uglarda olan veriler olarak tanimlanabilir [17].
Calismanin diizgiin sonuglar vermesi igin bu verilerin temizlenmesi gerekmektedir.
Giriltili verilerin temizlenmesinde kullanilan yontemler; kutulama yontemiyle
giiriiltiinlin temizlenmesi, sinirlar yardimi ile diizgiinlestirme yapilarak giiriiltiiniin
temizlenmesi ve kiimeleme yontemiyle glriiltiiniin  temizlenmesi olarak

aciklanabilmektedir.
2.4.3.2. Verilerin tekrar yapilandirilmasi

Veri madenciligi uygulamasinda kullanilan yontemler her zaman ayni tiir veriler ile
calismamaktadir. Baz1 yontemler sadece sayisal degerler alirken bazilari metin
seklinde deger isteyebilmektedir. Baz1 yontemlerde ise sadece 0 ve 1’lerden olusan
degerler ile islem yapilmaktadir [17]. Boyle durumlarda elimizdeki verileri uygun
formlara getirmemiz gerekmektedir. Verileri uygun formlara getirmek igin asagida

bazi yontemlerden bahsedilmistir.

Normalizasyon: Normalizasyon islemi eldeki verileri 0.0 ve 1.0 gibi veri araligina
getirme islemidir. Normalizasyon islemini yapabilmek i¢in ¢esitli yontemler kullanilir.
Min-max normalizasyonu, sifir ortalama normalizasyonu ve ondalikli normalizasyon
yontemleri normalizasyon islemi i¢in kullanilan yontemlerden bazilaridir. Min-max
normalizasyon yonteminde min verinin alacagi en kiiclik degeri, max ise en biiyiik
degeri ifade eder. Normalizasyon isleminin formiilii asagidaki gibidir [17]. Burada V,
verinin orijinal degerini, V’ ise verinin normalize edildikten sonra aldig1 degeri ifade

etmektedir. Asagidaki denklem veriyi 0-1 araliginda normalize etmektedir.
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V — minVal
V' = . (2.1)
maxValue — minVal

Ancak veri sadece 0-1 araliginda degil 6rnegin 1-5 aralifinda normalize etmek
gerekebilmektedir. Boyle durumlarda 2. Denklem kullanilmaktadir. Buradaki newMin
normalize etmek istedigimiz araliktaki kiiglik olan deger, newMax ise normalize etmek
istegimiz araliktaki biiyiik olan degeri ifade etmektedir.

, V — minVal

V= _ * (newMax — newMin) + newMin (2.2)
maxValue — minVal

Ornegin yas verisinin tutuldugu bir siitunda en kiigiik deger 18, en biiyiik deger 80
olsun. 30 verisini 0-1 araliginda normalize etmek istersek denklem 2.1’de V yerine 30
degerini, minVal yerine 18 degerini, maxVal yerine ise 80 degerini koyarak V’
degerini 0,193 buluruz. Bu deger 30 verisinin normalize edilmis degeridir. Ayni
sekilde 30 verisini 1-5 araliginda normalize etmek istersek bu sefer denklem 2.2’yi
kullanmamiz gerekmektedir. Burada V yerine 30, minVal yerine 18, maxVal yerine
8*, newMax yerine 5, newMin yerine 1 koyarak V’ degerini 1,774 buluruz. Bu deger

30 verisinin 1-5 araliginda normalize edilmis degeridir.

Sifir-ortalama normalizasyon yonteminde ise normalizasyon yapilmak istenen siitunun
standart sapmasina ve ortalamasina ihtiyag duyulmaktadir. Sifir-ortalama

normalizasyon yontemin denklemi agagidaki gibidir.

V — ortalama

= 2.3
standartSapma (23)
Boyut indirgeme: Normalizasyon isleminin diginda verilerin sayilarinin azaltilmasi
yani indirgenmesi gerebilmektedir. Yani verideki degisken miktarmin azaltilmasi
demektir. Boyut indirgeme isleminde birden fazla degisken birlestirilerek tek bir
degiskenle ifade edilmektedir. Boyut indirgeme yontemi olarak dalga doniisiimii ve

temel bilesenler analizi yontemleri kullanilmaktadir [17].

Gorsel etiketleme: Bu yontemdeki verilerin histogram grafigi cikarilarak verilerin
arasinda keskin farklar olan yerler belirlenmektedir. Bu farklarin oldugu yerler sinir
noktalar olarak kabul edilmektedir. Ornegin yas verisinin tutuldugu bir siitunda veriler

histogram grafiginden yola ¢ikilarak asagidaki gibi etiketlenebilmektedir.
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18-29 yas araligt: 1. Grup
30-37 yas araligi: 2. Grup
38-45 yas araligi: 3. Grup
46-60 yas araligi: 6. Grup
60+ yas araligi: 5. Grup

Etiketlere verilen isim yapilacak olan c¢aligmanin amacina ve konusuna gore

degisebilmektedir.

2.4.4. Modelleme

Modelleme adimi1 CRISP-DM siirecinin dordiincti adimidir. Modelleme adiminda
uygulanacak olan veri madenciligi yontemi belirlenmektedir. Bu asamada tiim veri
madenciligi yontemleri kullanilabilmektedir. Eldeki verilere, belirlenmis olan is
tanimina ve kriterlerine uygun olan modelin se¢ilmesi bu asamada énemlidir. Dogru
modeli bulana kadar bircok model denemek gerekebilir. Diizenlenmigs olan verilerde
secilen modele gore veri donlisim ve veri temizleme islemlerinin yapilmasi

gerekebilir.

2.4.5. Degerlendirme

Degerlendirme adimi1 CRISP-DM siirecinin besinci adimidir. Bu adimda elde edilen
sonuglar ve siire¢ genel olarak gdzden gegirilmektedir. Elde edilen sonuglarin siirecin
basinda tanimlanan is tanimina ve ulasilmak istenen kriterleri ne kadar sagladigina

bakilmaktadir.

2.4.6. Uygulama

Uygulama adimi1 CRISP-DM siirecinin son adimidir. Bu agamada olusturan modelden
elde edilen ¢iktilar ile silire¢ tamamlamis olmaktadir. Elde edilen sonuglar
degerlendirilerek ilk asamada ortaya konan problem tanimina ne kadar yaklasildig: test
edilir. Olusturulan model, bagimsiz bir uygulama olabilecegi gibi bagka uygulamalar
icinde kullanilacak bir parcada olabilmektedir. Ornegin bir e-ticaret sitesi igin
calisildiysa uygun is akis1 belirlenerek platformun kodlanmasina gecilebilir. Bir
reklam firmasi i¢in ¢alisildiysa elde edilen sonuglar ile uygun olan reklamlar miisteriye

gosterilebilmektedir [18].
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3. BIRLIKTELIK ANALIZi

Zaman ilerledik¢e kurumlarda kayit altina alinan veri miktar1 da artmaktadir. Veri
miktar1 arttikca bu verilerin arasindaki iliskiyi de ortaya koyma ihtiyacit dogmustur.
Verilerin arasindaki iliskinin ortaya ¢ikmasi kurumlarda karar almada ve isleyiste

onemli bir yere sahiptir.

Birliktelik analizi, olaylarin ayni anda meydana gelme olasiliklarini ortaya ¢ikaran veri
madenciligi yontemidir. Birliktelik analizi uygulamalarinin en yaygin 6rnekleri pazar

sepet analizi, market sepet analizi olarak adlandirilan uygulamalardir.

Bu uygulamalarda miisterinin iiriin satin alma tercihleri belirlenmektedir. Miisterinin
bir {iriin aldiginda yaninda hangi iiriinii hangi olasilikla tercih ettigi, en ¢ok hangi
liriinlin satildig1, en az hangi {riiniin satildig1 ortaya koymaktadir. Bu olasiliklarin
hesaplanmasi1 sonucunda, birlikte satin alinan irlinleri magazalarda yakin raflara
koyarak, satist az olan iriinler i¢cin kampanyalar diizenleyerek magazalarin satis

grafikleri artirilabilmektedir.

Birliktelik analizi ¢alismalarinin yapilmasi icin ¢esitli algoritmalar gelistirilmistir. Bu

algoritmalardan en ¢ok tercith Apriori Algoritmasi, AIS ve SETM algoritmalaridir.

3.1. Destek ve Giiven Degeri

Birliktelik analizi uygulamalarinda birliktelik kurallar1 ¢ikarilirken destek (support) ve

giiven (confidence) degeri olarak isimlendirilen iki degerden yararlanilmaktadir.

Destek degeri, bir verinin veri kiimesi i¢inde ne siklikla gectigini belirtmektedir.
Giiven degeri ise bir verinin diger veriler ile veri kiimesi i¢inde ne siklikla gectigini

belirtmektedir.

X ve Y farkli iki veri olmak iizere X iiriinii icin destek degeri asagidaki gibi

hesaplanmaktadir.

Say1(X)

e (3.1)

Destek(X) =




Yukaridaki denklemde Say1(X), tiim veri seti i¢inde X verisinin kag¢ kez bulundugunu
belirtmektedir. N degeri veri setinin boyutudur. Destek(X) ise tiim veri seti i¢inde X

verisinin bulunma olasiligini bize vermektedir.

X ve Y verisinin destek degeri ise asagidaki denklem ile hesaplanmaktadir.

Say1(X,Y)

Destek(X,Y) = N

3.2)

Yukaridaki denklemde Say1 (X, Y), tiim veri seti icinde X ve Y verisinin kag¢ kez bir
arada bulundugunu belirtmektedir. N degeri veri setinin boyutudur. Destek (X, Y) ise
tim veri seti igcinde X ve Y verisinin tim veri seti icerisinde birlikte bulundugu

durumlarin olasiligini bize vermektedir.

Y driiniiniin hangi olasilikla X tirlinii birlikte bulundugunu hesaplamak igin ise

asagidaki denklem kullanilmaktadir.

Say1(X,Y)

Guven(X,Y) = Say1(X)

(3.3)
Yukaridaki denklemde Say1 (X, Y), tiim veri seti i¢inde X ve Y verisinin ka¢ kez bir
arada bulundugunu belirtmektedir. Say1 (X), tiim veri i¢inde X verisinin ka¢ kez
bulundugunu belirtmektedir. Giiven (X, Y) ise tiim veri seti icinde Y verisinin hangi

olasilikla X verisi ile birlikte bulundugunu bize vermektedir.

Destek ve giiven degerlerini hesapladiktan sonra bunlari karsilastirabilmemiz igin
destek esik ve gliven esik degerlerine ihtiyacimiz olmaktadir [16]. Hesapladigimiz
destek ve giiven degerlerinin belirledigimiz esik degerlerinden biiylik olmasi
beklenmektedir. Hesaplanan degerler, belirlenen esik degerinden ne kadar biiyiik ise

olusturulan birliktelik kurallarinin dogrulugu o kadar giiglii kabul edilmektedir.
Ornegin; 100 miisteriden 30’u peynir, ekmek ve yumurtay1 birlikte almis ise destek

degeri hesab1 agagidaki gibi olmaktadir. (Peynir: P, Ekmek: E, Yumurta: Y) [21].

Say1(P,E,Y) B 30
Toplam miisteri 100

Destek(P,E - Y) = =0,3

Yani peynir ve ekmek alan miisterilerin bu iiriinlerin yaninda yumurta da alma olasilig1

0,3 tir.
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Peynir ve ekmegi birlikte alan miisterilerin sayisin1 40 oldugu varsayarsak giiven

degeri hesab1 asagidaki gibi olmaktadir.

Say1(P,E,Y) 30

Given(P,E->Y) = Sayi(PE) 40

= 0,75

3.2. Lift Degeri

Birliktelik analizi uygulamalarinda destek ve giiven degeri disinda 6nemsedigimiz bir
diger deger de lif degeridir. Lift degeri ilginglik, farklilik degeri olarak
yorumlanmaktadir. Lift degeri 1’den ne kadar biiytik ¢ikarsa o kuralin farklilig1 o kadar
yiiksek kabul edilmektedir.

Giiven(X,Y)

Lift(X,Y) = Destek(X)

(3.4)
Omegin bir marketten alinan patlican, sogan ve sarimsak iiriinleri birlikte

incelendiginde destek, giiven ve lift degerleri asagidaki gibi hesaplanmustir [21].
Destek(Su) = 3

Giiven(Ekmek, Su) = %75

%75

Lift(Ekmek, Su)= =

= %25

Destek(Kola) = 5

Giiven(Ekmek, Kola) = %75

%75
5

Lift(Ekmek, Kola)= = %15

Yukaridaki lift degerleri incelendiginde Lift(Ekmek, Su) degeri Lift(Ekmek, Sogan)
degerinde daha biiyilik ¢cikmustir.

Buda bize ekmek {irlinliniin su trini tizerindeki etkisinin kola tirtiniinden tizerindeki

etkisinden daha fazla oldugu gostermektedir.
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3.3. Birliktelik Analizi Algoritmalari

3.3.1. Apriori algoritmasi

Apriori algoritmast Agrawal ve Srikant tarafindan 1994’te ortaya cikarilan bir
algoritmadir [24]. Birliktelik analizi uygulamalarinda en ¢ok tercih edilen
algoritmadir. Nesne kiimeleri arasindaki bagintilar1 ¢ikarmak i¢in kullanilmaktadir.

Algoritma adimlar asagidaki gibi siralanabilmektedir.

- Destek ve giiven degerlerini karsilastirmak tizere esik degerler belirlenir.

- Her bir {iriin i¢in destek degerleri hesaplanir.

- Hesaplanan destek degerleri esik destek degeri ile karsilagtirilir.

- Esik destek degerinden kiigiik olan degerlere sahip satirlar tablodan ¢ikarilir.

- Tabloda kalan iiriinler ikiserli gruplandirilarak, gruplarin destek degerleri elde
edilir.

- Esik destek degerinden kiigiik olan satirlar tablodan ¢ikarilir.

- Ugerli, dérderli gruplandirmalar da yapilarak ayni islemler tekrarlanir.

- Uriin grubu belirlendikten sonra kural destek degerine bakilarak birliktelik
kurallar1 olusturulur.

- Olusturulan kurallarin gliven degerleri hesaplanir.

Algoritmanin anlagilabilmesi i¢in asagidaki 6rnek bir ¢alismaya yer verilmistir. Bu
ornekte bir poliklinige bagvuran hastalarin sikayetleri incelenmistir. Minimum destek
esik degeri %60, giiven esik degeri ise %75 olarak belirlenmistir. Tablo 3.1.’de hasta

sikayetleri verilmistir.

Tablo 3.1. Hasta sikayet tablosu.

Hasta Sikayet
1 Ates, Bas Agrisi, Viicut Agrisi
2 Bas Agrisi, Kusma, Ishal, Oksiiriik
3 Ates, Kusma, Bogaz Agrisi, Bas Agrisi, Oksiiriik
4 Bas Agris1, Kusma, Viicut Agrisi, Oksiiriik
5 Kusma, Oksiiriik, Ates, Tansiyon
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Burada 5 hasta olduguna gore ve destek esik degeri 0.60 olduguna gore destek sayisi
3’tiir.

Tablo 3.2. Destek degerleri

Sikayet Say1

Ates 3
Viicut Agris1 2
Bas Agrisi 4
Kusma 4
Oksiiriik 4
Ishal 1

Bogaz Agris1 1

Tansiyon 1

Destek esik sayist 3 olduguna gore degeri 3’ten kiiciik olanlarin tablodan ¢ikartilmasi

gerekmektedir.

Tablo 3.3. Esik destek degerine esit ve bilyiik olan sikayetler

Sikayet  Sayi

Ates 3

Bas Agnist 4

Kusma 4

Oksiiriik 4

Sikayetler belirlendikten sonra Tablo 3.1°de yer alan sikayet gruplarindan ikili sikayet
gruplart olusturulmaktadir. Daha sonra olusturulan ikili sikayet gruplarmin destek

degerleri hesaplanacaktir.
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Tablo 3.4. Ikili sikayet gruplari ve destek degerleri

Sikayet Say1

Ates, Bas Agrisi 2

Ates, Kusma 2
Ates, Oksiiriik 2
Bas Agris;, Kusma 3
Bas Agris, Oksiirik 3

Kusma, Oksiiriik 4

Ikili sikdyet gruplar1 ve destek degerleri hesaplandiktan sonra bu tablodan esik destek
sayis1 3’ten kiiciik olan sikayetler cikarilacaktir. ikili sikdyet gruplari belirlendikten

sonra liclii sikdyet gruplari belirlenecektir.

Tablo 3.5. Esik destek degerine esit ve bilyiik olan ikili sikayet gruplari

Sikayet Say1

Bas Agrisi, Kusma 3
Bas Agnist, Oksiiriik 3

Kusma, Oksiiriik 4

Tablo 3.6. Esik destek degerine esit ve biiyiik olan ti¢lii sikayet gruplar

Sikayet Say1

Bas Agrisi, Kusma, Oksiirik 3

Uclii sikayet gruplar1 da tespit edildikten sonra birliktelik kurallar1 olusturulabilir
duruma gelinmis demektir. {Bas Agrisi, Kusma, Oksiiriik} kiimesi i¢in kural destek

degeri hesaplamasi asagidaki gibi yapilmaktadir.
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Say1(Bas Agrisi, Kusma, Okstiriik) 3
=2=06
Hasta Sayisi 5

Destek(A —» B) =

Bulunan deger belirlenen destek esik degerinden kiiglik olmadigina goére bu kural

gecerli bir kuraldir.

Tablo 3.7. Olusturulan birliktelik kurallar:

Birliktelik Kurali Aciklama Giliven
Degeri

Bas agris1 ve kusma sikayeti bulunan
Bas Agrisi, Kusma _ o
hastalarda oksiiriik sikayetinin de bulunma 3/3=%100

- Oksiiriik
olasilig1
Bas Agris1 > Bas agris1 sikayetinin yaninda okstiriik ve
; y g. . y ) .y 3/4=%75
Oksiirtik, Kusma kusma sikayetinin birlikte bulunma olasilig1
Oksiiriik = Bas Oksiiriik sikdyetinin yaninda bas agris1 ve
. . . . 3/4=%75
Agris1, Kusma kusma sikayetinin birlikte bulunma olasilig1
Kusma - Bas Kusma sikayetinin yaninda bas agris1 ve
3/4=%75

Agris1, Oksiiriik Oksiiriik sikayetinin birlikte bulunma olasilig1

Tablodaki en yiiksek giiven degerine sahip kural su sekilde yorumlanmaktadir. Bas
agrist ve kusma sikayetinin birlikte bulundugu hastalarda oksiiriik sikayetinin de

bulunma olasilig1 %100’ diir.
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4. UYYGULAMA

Bu calismada Covid-19 yatan hasta verileri kullanilmistir. Caligma sonucunda, Covid-
19 nedeniyle hastanede tedavi olmak zorunda kalan hastalarin ortak ozellikleri

belirlenecektir.

4.1. Veriyi Anlama ve Hazirhk Siireci

Bu ¢alismada veri seti olarak Geyve Devlet Hastanesi Covid-19 servisinde 2 Nisan
2020 ile 30 Eyliill 2021 tarihleri arasinda yatan hastalarin verileri kullanilmstir.
Pandemi doneminde Geyve Devlet Hastanesinde hastaneye ilk yatis 2 Nisan 2020
tarthinde olmustur. Hastane verileri bir excel dosyasi olarak teslim etmistir. Bu
dosyada her satirda hastaya ait veriler tam sekilde doldurulmamis olup, eksik olan
veriler hastane sisteminden temin edilip tek tek islenmistir. Veri setinde bulunan ayni
kayitlar tespit edilip veri setinden kaldirilmistir. Birden fazla kez hastaneye yatan
hastalarin kayitlar1 birlestirilmistir. Tiim bu islemlerin sonunda ¢alismamizda
kullanilmayacak olan siitunlar kaldirilmistir. Tiim siitunlardaki veriler anlagildiktan
sonra, elimizde 8 adet siitun yani nitelik kalmistir. Bunlar a1 tiirQi, cinsiyeti, yasi,
hastaneye yatmadan Once asis1 varsa bu asinin tiirii, hastaneden ¢iktiktan sonra asi
olduysa bu asinin tiirii, hastanede kalma siiresi, hastaneden c¢ikis tiirli ve tam

nitelikleridir.

Hastalarin as1 bilgileri 1 Ekim 2021 tarihinde hastane sisteminden tek tek islemistir.
Hastalarin o tarihteki as1 bilgileri dosyaya girilmistir. Tiirkiye’de agilama siireci saglik
bakanlig1 tarafindan 14 Ocak 2021 tarihinde Sinovac firmasinin CoronaVac asisi ile
baslamistir. Calismada bundan sonra CoronaVac asisi Sinovac olarak anilacaktir.
Tiirkiye 12 Nisan 2021 tarihinden itibaren Biontech asisinin kullanima baslamistir. 30
Haziran 2021 tarihinden sonra 50 yas ve iizerindekilerin ve saglik personellerinin
3.doz as1 olmasi konusunda ¢agrida bulunulmustur. 16 Agustos 2021°de baz1 iilkelerin,
iilkelerine gelenlerden iki Biontech asis1 istemesi iizerine iki Sinovac ve bir Biontech
asis1 yaptiranlara 4. Doz as1 olma hakki taninmistir [3]. Calismada kullanilan asi

durumlar ve agiklamalar1 Tablo 4.1.de verilmistir.



Tablo 4.1. Asi durumlart.

As1 Durumu Agiklama
1BIONTECH 1 tane Biontech asis1 olanlar
1SINOVAC 1 tane Sinovac asis1 olanlar

1 tane Sinovac asis1 ve 1 tane
1SINOVAC+1BIONTECH
Biontech asis1 olanlar

1 tane Sinovac asis1 ve 2 tane
1SINOVAC+2BIONTECH

Biontech asis1 olanlar
2BIONTECH 2 tane Biontech asis1 olanlar

2SINOVAC 2 tane Sinovac asis1 olanlar

2 tane Sinovac asis1 ve 1 tane
2SINOVAC+1BIONTECH

Biontech asis1 olanlar

2 tane Sinovac asis1 ve 2 tane
2SINOVAC+2BIONTECH

Biontech asis1 olanlar
3SINOVAC 3 tane Sinovac asisi olanlar

ASISIZ Hig asis1 olmayanlar

Yas wverisi, hastanin dogum tarthi verisinden hesaplanarak ayr1 bir siitun
olusturulmustur. Daha sonra yas verisi kategorize edilerek diizenlenmistir. Tablo

4.2.°de yas stitununun detay bilgileri verilmistir.

Tablo 4.2. Yas kategori tablosu.

Yas Kategori
15 — 29 yas araligi 0
30 — 44 yas aralig1 1
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Tablo 4.2. (Devam1) Yas kategori tablosu.

Yas Kategori

45 — 59 yas arali81 2
60 — 74 yas aralig1 3
75 — 89 yas aralig1 4

90+ yas 3)

Hastanede kalma siiresi verisi, hastanin hastaneye giris yaptigin giin kaydi ile
hastaneden c¢ikis yaptig1 giin kaydinin farki alinarak, hastanede kalma siiresi
hesaplanmistir. Hastanede kalma stireleri kategorize edilerek diizenlenip hastanede
kaldig1 giin aralig1 olarak ayri bir siitun haline getirilmistir. Tablo 4.3.’te hastanede

kalma siirelerinin detay bilgileri verilmistir.

Tablo 4.3. Yatis siiresi kategori tablosu.

Yatis siiresi Kategori
0 — 7 giin aralig 0
8 — 15 yas aralif1 1

16 — 30 giin aralig1 2

30+ giin 3

Tan1 siitunu sadece Covid-19 tanis1 ve Covid-19 tanisiyla birlikte ek hastalik kaydi
girilenler olarak ikiye ayr1 sekilde girilmistir. Tablo 4.4’te tan1 detay bilgileri

verilmistir.

Tablo 4.4. Tani1 tablosu.

Tani Kategori

Sadece Covid-19 tanisi Co
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Tablo 4.4. (Devam) Tani tablosu.

Tanm Kategori

Covid-19 + Ek Hastalik C1

Hastaneden ¢ikis tiirii verisi olarak hastaneden taburcu, baska servise gecis ve sevk

olmak iizere ti¢ farkli sekilde girilmistir.
Cinsiyet siitunu ise kadin ve erkek olarak girilmistir.

Hastalarin as1 oldugu tarih ve hastaneye yattigi tarih bilgisinden ¢ikarimlar yapilarak,
hastalanmadan 6nceki ve sonraki asi tercihlerinin ne oldugunu gosteren siitunlar
eklenmistir. Hastanin hi¢ asis1 yok ise asisiz olarak kayit girilmistir. Asis1 olanlarda

ise hastalanmadan O6nce veya sonra asis1 yok ise yok seklinde kayit girilmistir.

4.2. Analiz Sonuclari

Veriler diizenlenip islenebilir hale getirildikten sonra veri {izerinde analizler
yapilmistir. Bu baglik altinda veriler iizerinden ulasilan sonuglar grafiksel olarak

yorumlanacaktir.

Yapilan analizler sonucunda asagida yatan hastalara ait grafikler sunulmustur. Toplam

556 yatan hasta kaydi bulunmaktadir.

Hastalarin cinsiyete gore dagilimi 271 kisinin cinsiyeti erkek, 285 kisinin cinsiyeti

kadin seklindedir. Cinsiyet dagilim grafigi Sekil 4.1.”de verilmistir.

Cinsiyet

290 285
_ 285
72
5 280
ZRIE 271
£ 270
v

260

Erkek Kadin

Sekil 4.1. Cinsiyet dagilim grafigi.

28



Hastalarin hastaneye yatis siiresi olarak dagilim grafigi Sekil 4.2.’de verilmistir. 336

kisi ile yatilan giin sayis1 0-7 giin araliginda yogunlagmistir.

Yatig Siireleri

400
350 336
= 300
= 250
ﬁ 500 198
7 150
2 100
50 21 |
0 | |

0-7 Giin 8-15 Giin 16-30 Giin 30+ Giin

Sekil 4.2. Yatis siiresi dagilim grafigi.

Hastaneye yatis yapan hastalarin yas dagilim grafigi Sekil 4.3.’te verilmigstir. 45 — 59
yas araliginda 164 kisi hastaneye yatmistir. En ¢ok birikim bu yas araliginda olmustur.
Ardindan 154 kisi ile en ¢ok yatis 60 — 74 yas araliginda olmustur.
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Sekil 4.3. Yas dagilim grafigi.

Hastaneye yatan hastalarin as1 tercihleri Sekil 4.4.’te verilmistir. 215 kisi en ¢ok tercih
edilen as1 kombinasyonu iki Biontech asis1 olmustur. Ardindan en ¢ok tercih edilen as1

kombinasyonu 76 kisi ise iki Sinovac asis1 olmustur.
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Sekil 4.4. Asi tercihi dagilim grafigi.

Hastalarin hastaneden ¢iktiktan sonraki as1 tercihleri Sekil 4.5.te ki gibi olmustur. 556
yatan hastadan 398’1 hastaneden ciktiktan sonra asi olmayi tercih etmistir. Bu 398
kisinin hastaneye yatmadan Once hi¢ asi kayit bilgisi bulunmamaktadir. Hi¢ asi
olmayan 398 kisinin 213’# hastalig1 atlattiktan sonra iki Biontech asis1 olmayi tercih

etmistir.
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Sekil 4.5. Hastaneden ¢iktiktan sonraki as1 tercihleri.

Hastalanmadan Once as1 kaydi olmayan 496 hastanin hastanede yatis siiresi dagilim
grafigi Sekil 4.6.’da verilmistir. 303 kisi ile en ¢ok yigilma 0 — 7 giin araliginda

olmustur.
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Sekil 4.6. As1 olmayanlarin hastanede yatis stiresi.

Hastalanmadan once asis1 olan 60 hastanin hastanede yatis siiresi dagilim ve as1 tlirti
grafigi Sekil 4.7.”de ki gibi olmustur. 60 kisiden 33’1i 0 — 7 giin araliginda hastanede
yatarken, 27°si 8 — 15 giin aralifinda hastanede yatmistir. Asis1 olup hastanede yatan

60 kisiden 19’unun hastaliga yakalandiginda iki Sinovac agis1 vardir.
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Sekil 4.7. Asist olanlarin hastanede yatis siiresi.

As1 tiirlerine gore ortalama hastanede yatis siireleri Sekil 4.8.’de verilmistir. Iki
Biontech asis1 olmayi tercih eden 215 kisinin hastanede ortalama yatis siiresi 7,54 giin

olmustur. Asist olmayan 98 kisinin ortalama yatis siiresi ise 6,49 giindiir.
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Sekil 4.8. As1 tiirlerine gore ortalama hastanede yatis siiresi.

Hastaneye yatmadan once hi¢ asis1 olmayan 398 kisinin hastaneye yattig1 siire ve as1
tercihi grafigi Sekil 4.9.’da verilmistir. 0 — 7 giin araliginda hastanede yatan 121 kisi,
sonrasinda iki Biontech asisi olmay1 tercih etmistir. 8 — 15 giin araliginda hastanede

yatan 83 kisi, sonrasinda iki Biontech agis1 olmay1 tercih etmistir.
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Sekil 4.9. Hastalanmadan 6nce asisi olmayan hastalarin yatis siiresi ve asi tercihi
grafigi.

Hastanede yatis siiresi ve cinsiyet dagilim grafigi Sekil 4.10.’da verilmistir.
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Sekil 4.10. Hastanede yatis siiresi ve cinsiyet dagilim grafigi.

Hastanede yatis siiresi ve tan1 dagilim grafigi Sekil 4.11.’de verilmistir. Hastanede
yatis yapan 556 kisiden 336 kisinin hastanede yatis siiresi 0 — 7 gilin aralifindadir.
Bunlardan 127 kisi sadece covid-19 tanisi ile hastaneye yatis yapmistir. 209 kisi ise
Covid-19 ile ek hastaligi olup hastaneye yatis yapmustir.
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Sekil 4.11. Hastanede yatis siiresi ve tant dagilim grafigi.

Hastanede yatan hastalarin aylara gore dagilim grafigi Sekil 4.12.°de ki gibidir. 2020
yilinda en yogun hastaneye yatis nisan ve kasim aylarinda olmustur. 2021 yilinda en
yogun yatis nisan ayinda olmustur. 2021 yilinda yatisin en az oldugu ay haziran ayidir.

Bu ayda hastaneye hi¢ kimse yatis yapmamustir.
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Sekil 4.12. Aylara gore dagilim grafigi.
4.3. Apriori Algoritmasimin Uygulanmasi

4.3.1. Birliktelik kurallar:

Bu calismada Sakarya Geyve Devlet Hastanesi Covid-19 yatan hasta verileri
kullanilmistir. Covid-19 servisinde 2 Nisan 2020 ile 30 Eyliil 2021 tarihleri arasinda
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yatan hastalarin verileri kullanilmistir. Geyve Devlet hastanesinde pandemi
doneminde ilk hastaneye yatis 2 Nisan 2020 tarihinde olmustur. Alinan bu veriler, veri
temizleme ve hazirlik asamalarindan gegirildikten sonra analiz yapmaya uygun hale
getirilmistir.  Temizlenen ve calismaya uygun hale getirilen verilere Rapidminer
uygulamasi kullanilarak apriori algoritmasi uygulanmistir. Veri kiimesi i¢inde siklikla
birlikte gegen kiimeleri bulmak igin FP-Growth operatorii kullanilmistir. FP-Growth
algoritmasindan c¢ikan sonucglar Create Association Rules operatoriine verilerek
birliktelik kurallar1 elde edilmistir. Giiven esik degeri %80 olarak secilmistir. Cikan

sonuclarda lift degeri en yiiksek olan kurallar dikkate alinmistir.

Cinsiyeti erkek olan hastalarin verileri ile algoritma calistirildiginda ulasilan kurallar

asagidaki gibi olmustur.

- Hastanede yattig1 giin aralig1 0-7 giin olan ve as1 durumu 2BIONTECH olan
erkek hastalarin %100’iiniin hastalanmadan 6nce asis1 yoktur ve 2BIONTECH
asisint da hastaneden c¢iktiktan sonra olmuslardir. Bu kuralin lift degeri
2.765tir.

- Hastanede yattig1 giin aralig1 0-7 giin olan ve as1 durumu 2BIONTECH olan
hastalarin %100°i erkektir, hastalanmadan 6nce asis1 yoktur ve 2BIONTECH
asisin1 da hastaneden c¢iktiktan sonra olmuslardir. Bu kuralin lift degeri
2.765tir.

- Ast durumu 2BIONTECH olan erkek hastalarin %100’iinlin hastalanmadan
once asis1 yoktur ve 2BIONTECH asisin1 da hastaneden taburcu olarak
c¢iktiktan sonra olmustur. Bu kuralin lift degeri 2.765 tir.

- Hastaneden taburcu olarak ¢ikan ve hastanede yattig1 giin aralig1 0 — 7 giin olan
ve hastalandiktan sonra 2BIONTECH asis1 olmayi tercih eden erkek hastalarin
%100’liniin hastalanmadan 6nce asis1 yoktur ve ast durumu 2BIONTECHtir.
Bu kuralin lift degeri 2.765°tir.

- Ast durumu 2BIONTECH olan erkek hastalarin %100°1 hastanede taburcu
olarak ¢ikmistir, hastalanmadan 6nce asis1 yoktur ve asilarini hastalandiktan

sonra olmayi tercih etmislerdir. Bu kralin lift degeri 2.765tir.

Cinsiyeti kadin olan hastalarin verileri ile algoritma calistirildiginda ulasilan kurallar

asagidaki gibi olmustur.
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- Ast durumu 2BIONTECH olan kadin hastalarin %92’sinin hastalanmadan
once asist yoktur ve 2BIONTECH asisin1 da hastaneden taburcu olarak
ciktiktan sonra olmustur. Bu kuralin lift degeri 2.457 dir.

- Ast durumu 2BIONTECH olan kadin hastalarin %99’unun hastalanmadan
once asis1 yoktur ve 2BIONTECH asisini da hastalandiktan sonra olmuslardir.
Bu kuralin lift degeri 2.457’dir.

- Hastalanmadan Once asist olmayan ve 2BIONTECH asisin1 hastalandiktan
sonra olan kadin hastalarin %100’tinlin as1 durumu 2BIONTECH’tir. Bu
kuralin lift degeri 2.457°dir.

- Hastaneden taburcu olarak c¢ikan, hastalanmadan Once asis1 olmayan ve
hastalandiktan sonra 2BIONTECH asis1 olmayi tercih eden kadin hastalarin
%100’liniin ag1 durumu 2BIONTECH tir. Bu kuralin lift degeri 2.457 dir.

- Hastalanmadan once asisi olmayan, hastanede yattigin giin araligi 0-7 giin
arasinda olan kadin hastalarin %100’{iniin as1 durumu 2BIONTECH tir. Bu
kuralin lift degeri 2.457 dir.

- Hastalanmadan o6nce asisi olmayan ve 2BIONTECH asisim1 hastalandiktan
sonra olmayi tercih eden kadin hastalarin %931 hastaneden taburcu olarak
cikmigtir ve ag1 durumu 2BIONTECH tir. Bu kuralin lift degeri 2.455°tir.

- Hastaneden taburcu olarak ¢ikan ve ast durumu 2BIONTECH olan kadin
hastalarin %99’ u asilarinin hastaneden ¢iktiktan sonra olmustur. Bu kuralin
lift degeri 2.455’tir.

- Hastanede yattig1 giin aralig1 0-7 giin olan ve as1 durumu 2BIONTECH olan
kadin hastalarin %98’inin hastalanmadan Oce asist yoktur ve asilarim
hastalandiktan sonra olmay1 tercih etmislerdir. Bu kuralin lift degeri 2.438 dir.

- Hastanede yattig1 giin araligt 0 — 7 giin olan ve hastalandiktan sonra
2BIONTECH asist olmayr tercth eden kadin hastalarin  %96’sinin
hastalanmadan 6ce asis1 yoktur ve as1 durumu 2BIONTECH tir. Bu kuralin lift
degeri 2.398 dir.

- Hastalandiktan sonra 2BIONTECH asis1 olan kadin hastalarin  %89°u
hastaneden taburcu olarak ¢ikmis ve hastalanmadan once asilar1 yoktur ve as1

durumu 2BIONTECH tir. Bu kuralin lift degeri 2.395tir.

Cinsiyet = Erkek ve Tan1 = C1 olarak algoritma ¢alistirildiginda elde edilen kurallar

asagidaki gibi olmustur.
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- Covid-19 + Ek hastalik teshisi ile hastaneye yatan ve hastalandiktan sonra
2BIONTECH asis1 olan erkek hastalarin %100’iiniin hastalanmadan 6nce agis1
yoktur. Bu kuralin lift degeri 1.368’tir.

- Covid-19 + Ek hastalik teshisi ile hastaneye yatan, hastalandiktan sonra
2BIONTECH agsis1 olmayi tercih eden ve hastaneden taburcu olarak ¢ikan
erkek hastalarin %100’iiniin hastalanmadan 6nce asis1 yoktur. Bu kuralin lift
degeri 1.368"tir.

- Covid-19 + Ek hastalik teshisi ile hastaneye yatan, hastanede yattig1 giin araligi
0 — 7 giin olan ve hastalandiktan sonra 2BIONTECH asis1 olmayi tercih eden
erkek hastalarin %100’iiniin hastalanmadan Once asis1 yoktur. Bu kuralin lift

degeri 1.368"tir.

Cinsiyet = Kadin ve Tan1 = C1 olarak algoritma ¢alistirildiginda elde edilen kurallar

asagidaki gibi olmustur.

- Sadece Covid-19 teshisi ile hastaneye yatan, hastanede yattig1 giin araligi 0 —
7 giin olan ve hastalandiktan sonra 2BIONTECH agis1 olmay1 tercih eden kadin
hastalarin %97’sinin hastalanmadan 6nce asist yoktur. Bu kuralin lift degeri
1.402°dir.

- Sadece Covid-19 teshisi ile hastaneye yatan, hastanede yattig1 giin araligi 0 —
7 giin olan ve hastaneden taburcu olarak ¢ikan ve hastaneden ¢iktiktan sonra
2BIONTECH asis1 olmayr tercth eden kadin hastalarin  %97’sinin
hastalanmadan once asis1 yoktur. Bu kuralin lift degeri 1.400°diir.

- Sadece Covid-19 teshisi ile hastaneye yatan, hastanede yattig1 giin araligi 0 —
7 giin olan ve hastalandiktan sonra 2BIONTECH agis1 olmay1 tercih eden kadin
hastalarin %92’si hastaneden taburcu olarak ¢ikmistir ve hastalanmadan 6nce
asis1 yoktur. Bu kuralin lift degeri 1.396°dur.

- Sadece Covid-19 teshisi ile hastaneye yatan ve hastalandiktan sonra
2BIONTECH asis1 olmay1 tercih eden kadin hastalarin %91°1 hastaneden
taburcu olarak ¢ikmig ve hastalanmadan Once asist yoktur. Bu kuralin lift
degeri 1.387 dir.

- Sadece Covid-19 teshisi ile hastaneye yatan ve hastalandiktan sonra
2BIONTECH asis1 olmay1r tercih eden kadin hastalarin %95 inin

hastalanmadan dnce asis1 yoktur. Bu kuralin lift degeri 1.379’dur.
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- Sadece Covid-19 teshisi ile hastaneye yatan ve hastalandiktan sonra
2BIONTECH asist1 olmay1r tercih eden kadin hastalarin  %95’inin
hastalanmadan 6nce asis1 yoktur. Bu kuralin lift degeri 1.376°dir.

- Sadece Covid-19 teshisi ile hastaneye yatan, hastanede yattig1 giin araligi 8-15
giin olan kadin hastalarin %98’i hastaneden taburcu olarak c¢ikmistir. Bu
kuralin lift degeri 1.051 dir.

- Sadece Covid-19 teshisi ile hastaneye yatan, hastanede yattig1 giin araligi 8-15
giin olan ve hastalanmadan Once asis1 olmayan kadin hastalarin %97’si
hastaneden taburcu olarak ¢ikmistir. Bu kuralin lift degeri 1.043 tiir.

- Sadece Covid-19 teshisi ile hastaneye yatan ve hastalandiktan sonra
2BIONTECH agsis1 olmay1 tercih eden kadin hastalarin %95°1 hastaneden
taburcu olarak ¢ikmistir. Bu kuralin lift degeri 1.022°dir.

- Sadece Covid-19 teshisi ile hastaneye yatan, hastalanmadan Once asisi
olmayan ve hastalandiktan sonra 2BIONTECH asis1 olmay1 tercih eden kadin
hastalarin %95°1 hastaneden taburcu olarak ¢ikmistir. Bu kuralin lift degeri

1.020°dir

Cinsiyet = Erkek ve Tan1 = CO0 olarak algoritma galistirildiginda elde edilen kurallar

asagidaki gibi olmustur.

- Sadece Covid-19 teshisi ile hastaneye yatan, hastaneden taburcu olarak ¢ikan
ve hastalandiktan sonra 2BIONTECH asis1 olmay1 tercih eden hastalarin
%96’s1 erkektir ve hastalanmadan Once asis1 yoktur. Bu kuralin lift degeri
1.305°tir.

- Sadece Covid-19 teshisi ile hastaneye yatan, hastanede yattig1 giin araligi 0-7
giin olan ve hastalandiktan sonra 2BIONTECH asis1 olmay1 tercih eden
hastalarin %95°1 erkektir ve hastalanmadan once asis1 yoktur. Bu kuralin lift
degeri 1.284 tiir.

- Hastanede yattig1 giin araligt 0-7 giin olan ve hastalandiktan sonra
2BIONTECH asis1 olmay1 tercih eden hastalarin %95°i sadece Covid-19
teshisi almis erkek hastalardir ve hastalanmadan 6nce agilar1 yoktur. Bu kuralin
lift degeri 1.284 tiir.

- Sadece Covid-19 teshisi ile hastaneye yatan ve hastalandiktan sonra
2BIONTECH asis1 olmayr tercih eden hastalarin %94’i erkektir ve

hastalanmadan 6nce agis1 yoktur. Bu kuralin lift degeri 1.271 dir.

38



- Sadece Covid-19 teshisi ile hastaneye yatan ve hastalandiktan sonra
2BIONTECH asis1 olmayi tercih eden hastalarin %851 erkektir, hastaneden
taburcu olarak ¢ikmistir ve hastalanmadan once asis1 yoktur. Bu kuralin lift

degeri 1.251 dir.

Cinsiyet = Kadin ve Tan1 = CO olarak algoritma ¢alistirildiginda elde edilen kurallar

asagidaki gibi olmustur.

- Sadece Covid-19 teshisi ile hastaneye yatan, hastalandiktan sonra
2BIONTECH asis1 olmay1 tercih eden ve hastanede 8-15 giin araliginda yatan
kadin hastalarin %100’linlin hastalanmadan 6nce asis1 yoktur. Bu kuralin lift
degeri 1.421°dir.

- Hastalandiktan sonra 2BIONTECH asis1 olmay1 tercih eden ve hastanede 8-15
giin araliginda yatan kadin hastalarin %100’i sadece Covid-19 tanis1 almistir
ve hastalanmadan once asis1 yoktur. Bu kuralin lift degeri 1.421 dir.

- Sadece Covid-19 teshisi ile hastaneye yatan ve hastalandiktan sonra
2BIONTECH agsis1 olmay tercih eden kadin hastalarin %87’si hastaneden
taburcu olarak ¢ikmistir ve hastalanmadan 6nce asis1 yoktur. Bu kuralin lift
degeri 1.406’dur.

- Sadece Covid-19 teshisi ile hastaneye yatan ve hastalandiktan sonra
2BIONTECH asis1 olmayr tercth eden kadin hastalarin  %97’sinin
hastalanmadan 6nce asis1 yoktur. Bu kuralin lift degeri 1.391 dir.

- Sadece Covid-19 teshisi ile hastaneye yatan, hastaneden taburcu olarak ¢ikan
ve hastalandiktan sonra 2BIONTECH asis1 olmayi tercih eden kadin hastalarin

%97’sinin hastalanmadan 6nce asis1 yoktur. Bu kuralin lift degeri 1.387dir.

Ast durumu = 2BIONTECH olarak algoritma calistirildiginda elde edilen kurallar

asagidaki gibi olmustur.

- Ast durumu 2BIONTECH olan ve yas araligt 30-44 yas olan hastalarin
%98’inin hastalanmadan Once asis1 yoktur ve hastaneden taburcu olarak
cikmistir. Bu kuralin lift degeri 1.068dir.

- Ast durumu 2BIONTECH olan ve yas aralig1 30-44 yas olan hastalarin %98’
hastalandiktan sonra 2BIONTECH asis1 olmay1 tercih etmistir ve hastaneden
taburcu olarak ¢ikmigtir. Bu kuralin lift degeri 1.068°dir.
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- Yas aralig1 30-44 yas olan hastalarin %98’inin ag1 durumu 2BIONTECH tir,
hastalanmadan Once asilar1 yoktur ve hastaneden taburcu olarak ¢ikmistir. Bu
kuralin lift degeri 1.068’dir.

- Yas arali§1 30-44 yas olan hastalarin %98’inin as1 durumu 2BIONTECH ’tir,
hastalandiktan sonra 2BIONTECH asis1 olmay1 tercih etmistir ve hastaneden
taburcu olarak ¢ikmistir. Bu kuralin lift degeri 1.068dir.

- Hastalanmadan Once asis1 olmayan ve yas araligi 30-44 yas olan hastalarin
%98’1 hastalandiktan sonra 2BIONTECH olmay1 tercih etmis ve hastaneden
taburcu olarak ¢ikmistir. Bu kuralin lift degeri 1.068dir.

- Yas aralig1 30-44 yas olan ve hastalandiktan sonra 2BIONTECH asis1 olmay1
tercih eden hastalarin %98’inin hastalanmadan 6ce asis1 yoktur ve hastaneden

taburcu olarak ¢ikmistir. Bu kuralin lift degeri 1.068’dir.

As1 durumu = 2BIONTECH ve Tan1 = C0 olarak algoritma galistirildiginda elde edilen
kurallar agagidaki gibi olmustur.

- As1 durumu 2BIONTECH olan ve sadece Covid-19 tanisi ile hastaneye yatan
ve yas aralif1 30-44 yas olan hastalarin %100°l hastaneden taburcu olarak
cikmigtir. Bu kuralin lift degeri 1.113 tiir.

- Asi durumu 2BIONTECH olan ve sadece Covid-19 tanisi ile hastaneye kasim
ayimda yatan ve hastanede yattig1 giin aralig1 8-15 giin olan hastalarin %100’

hastaneden taburcu olarak ¢ikmistir. Bu kuralin lift degeri 1.113 tiir.

As1t durumu = 2SINOVAC olarak algoritma calistirildiginda elde edilen kurallar
asagidaki gibi olmustur.

- Ast durumu 2SINOVAC olan ve yas aralig1 30-44 yas olan hastalarin %85’inin
hastanede yattig1 giin aralig1 0-7 gilindiir. Bu kuralin lift degeri 1.292°dir.

- As1 durumu 2SINOVAC olan ve yas aralig1 45-59 yas olan hastalarin %100’
hastaneden taburcu olarak ¢ikmistir. Bu kuralin lift degeri 1.134 tiir.

- Ast durumu 2SINOVAC olan ve hastanede yattig1 giin araligi 8-15 giin olan
hastalarin %100’i hastaneden taburcu olarak ¢ikmistir. Bu kuralin lift degeri
1.134tiir.

- Yas aralig1 45-59 yas olan hastalarin %100’iiniin as1 durumu 2SINOVAC’tir

ve hastaneden taburcu olarak ¢ikmistir. Bu kuralin lift degeri 1.134’tiir.
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As1 durumu 2SINOVAC olan ve hastaneye yattig1 ay nisan olan hastalarin
%99’u hastaneden taburcu olarak ¢ikmistir. Bu kuralin lift degeri 1.083 tiir.

As1 durumu = 2SINOVAC + 1BIONTECH olarak algoritma c¢alistirildiginda elde

edilen kurallar asagidaki gibi olmustur.

As1 durumu 2SINOVAC + 1BIONTECH olan ve hastanede yattig1 giin araligt
8-15 giin olan hastalarin %931 hastaneden taburcu olarak ¢ikmistir. Bu kuralin
lift degeri 1.250°dir.

As1 durumu 2SINOVAC + 1BIONTECH olan ve yas aralig1 45-59 yas olan
hastalarin %93’ii hastaneden taburcu olarak ¢ikmistir. Bu kuralin lift degeri
1.250dir.

As1 durumu 2SINOVAC + 1BIONTECH olan, yas aralig1 45-59 yas olan ve
hastanede yattig1 giin aralig1 8-15 giin olan hastalarin %100’i hastaneden

taburcu olarak ¢ikmistir. Bu kuralin lift degeri 1.250°dir.

As1 durumu = ASISIZ olarak algoritma ¢alistirildiginda elde edilen kurallar asagidaki

gibi olmustur.

As1 durumu ASISIZ olan ve yas aralig1 30-44 yas olan erkek hastalarin %100’
hastaneden taburcu olarak ¢ikmistir. Bu kuralin lift degeri 1.045’tir.

As1 durumu ASISIZ olan ve hastanede yattig1 giin arali1 8-15 giin olan erkek
hastalarin %100’i hastaneden taburcu olarak ¢ikmistir. Bu kuralin lift degeri
1.045"tir.

As1 durumu ASISIZ olan ve hastanede yattig1 ay agustos olan erkek hastalarin
%100’1 hastaneden taburcu olarak ¢ikmistir. Bu kuralin lift degeri 1.045’tir.
Ast durumu ASISIZ olan ve hastanede yattig1 giin araligi 8-15 giin olan kadin
hastalarin %100l hastaneden taburcu olarak ¢ikmigtir. Bu kuralin lift degeri

1.182°dir.

Ast durumu = 1SINOVAC + 2BIONTECH olarak algoritma c¢alistirildiginda elde

edilen kurallar asagidaki gibi olmustur.

Ast durumu 1SINOVAC + 2BIONTECH olan ve hastaneye yattigi ay mayis
olan erkek hastalarin %100’linlin hastanede yattig1 giin araligi 0-7 giin

olmustur. Bu kuralin lift degeri 2.0°dur.
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Ast durumu 1SINOVAC + 2BIONTECH olan ve hastaneye yattig1 ay mayis
olan erkek hastalarin %100’{iniin hastanede yas aralig1 60-74 yas olmustur. Bu
kuralin lift degeri 2.0’dur.

Ast durumu 1SINOVAC + 2BIONTECH olan ve hastalanmadan Once
1SINOVAC olan kadin hastalarin %1001 hastaneden g¢iktiktan sonra
2BIONTECH olmay1 tercih etmistir. Bu kuralin lift degeri 1.333 tiir.

Ast durumu 1SINOVAC + 2BIONTECH olan ve hastaneden ¢iktiktan sonra
2BIONTECH olan kadin hastalarin %100’i hastalanmadan 6nce ISINOVAC

olmustur.

Hastalanmadan oOnceki asi durumu = Yok ve Tami = CO olarak algoritma

calistirlldiginda elde edilen kurallar asagidaki gibi olmustur.

Hastaneden c¢iktiktan 2BIONTECH asis1 olmay1 tercih eden ve hastanede
yattig1 giin aralig1 8-15 giin olan hastalarin %97’si hastaneden taburcu olarak
cikmigtir. Bu kuralin lift degeri 1.077dir.

Hastaneden ¢iktiktan 2BIONTECH asis1 olmay1 tercih eden ve hastanede
yattig1 giin aralig1 8-15 giin olan hastalarin %97’sinin hastalanmadan 6nce asis1
yoktur ve hastaneden taburcu olarak ¢ikmistir. Bu kuralin lift degeri 1.077 dir.
Hastaneden ciktiktan 2BIONTECH asist olmay1 tercih eden ve hastanede
yattig1 giin araligi 8-15 giin olan ve sadece Covid-19 tanist almig hastalarin
%97’sinin hastalanmadan Once asis1 yoktur ve hastaneden taburcu olarak

¢ikmistir. Bu kuralin lift degeri 1.077 dir.

Ast durumu = 2SINOVAC, Tan1 = CO ve Cinsiyet = Kadin olarak algoritma

calistirildiginda elde edilen kurallar asagidaki gibi olmustur.

Hastanede yattig1 giin aralig1 8 — 15 giin olan hastalarin %100 {iniin yas aralig1
45-59 yas araligindadir. Bu kuralin lift degeri 2.750’dir

Hastanede yattig1 glin aralig1 8 — 15 giin olan hastalarin %100’{inilin yas aralig
45-59 yas araligindadir ve as1 durumu 2SINOVAC tir. Bu kuralin lift degeri
2.750°dir.

As1 durumu 2SINOVAC olan ve hastanede yattig1 giin aralig1 8 — 15 giin olan
hastalarin %100 iiniin yas aralig1 45-59 yas araligindadir. Bu kuralin lift degeri
2.750°dir.
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Hastanede yattig1 giin aralig1 8-15 giin olan hastalarin %100’ sadece Covid-19
tanist almistir ve 45-59 yas araligindadir. Bu kuralin lift degeri 2.750°dir.
Hastaneden taburcu olarak ¢ikan ve hastanede 8-15 giin araliginda yatan
hastalarin %1001 45-59 yas araligindadir. Bu kuralin lift degeri 2.750°dir.
Sadece Covid-19 tanisi almig ve hastanede yattigi giin araligt 8-15 giin
hastalarin %100’iiniin agi durumu 2SINOVAC tir ve yas aralig1 45-59’dur. Bu
kuralin lift degeri 2.750°dir.

Ast durumu = 2SINOVAC, Tam1 = CO ve Cinsiyet = Erkek olarak algoritma

calistirildiginda elde edilen kurallar asagidaki gibi olmustur.

Yas aralig1 45 — 59 yas araliginda olan hastalarin %100’{ hastanede 0-7 giin
araliginda yatmis ve hastaneden taburcu olarak ¢ikmistir. Bu kuralin lift degeri
1.727"dir.

Yas araligir 45-59 yas araliginda olan hastalarin %100’{intin as1 durumu
2SINOVAC’tir, hastanede 0-7 giin araliginda yatmis ve hastaneden taburcu
olarak ¢ikmistir. Bu kuralin lift degeri 1.727°dir.

As1 durumu 2SINOVAC olan ve 45-59 yas araliginda olan hastalarin %100t
hastanede 0-7 giin araliginda yatmis ve hastaneden taburcu olarak ¢ikmuistir.
Bu kuralin lift degeri 1.727 dir.

Yas aralig1 45-59 yas araliginda olan hastalarin %100’# erkektir, hastanede 0-
7 giin araliginda yatmis ve hastaneden taburcu olarak ¢ikmistir. Bu kuralin lift
degeri 1.727 dir.

Yas aralig1 45-59 yas araliginda olan erkek hastalarin %100°0 hastanede 0-7
giin aralifinda yatmis ve hastaneden taburcu olarak ¢ikmistir. Bu kuralin lift

degeri 1.727 dir.

Hastalanmadan Once asisi olmayanlarin verileri ile algoritma calistirildiginda elde

edilen kurallar asagidaki gibi olmustur.

Hastalandiktan sonra 2BIONTECH agis1 olan ve hastanede yattig1 giin araligi
8-15 giin olan hastalarin %97’si hastaneden taburcu olarak ¢ikmistir. Bu
kuralin lift degeri 1.050°dir.

Hastalandiktan sonra 2BIONTECH agis1 olan ve hastanede yattig1 giin araligi
8-15 giin olan hastalarin %97’sinin hastalanmadan Once asisi yoktur ve

hastaneden taburcu olarak ¢ikmistir. Bu kuralin lift degeri 1.050°dir.
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Hastalanmadan Once asis1 olmayan, hastalandiktan sonra 2BIONTECH asis1
olan ve hastanede yattigi giin araligt 8-15 giin olan hastalarin %97’si
hastaneden taburcu olarak ¢ikmistir. Bu kuralin lift degeri 1.050°dir.
Hastanede yattig1 giin araligi 8-15 giin olan hastalarin %97’si hastaneden
taburcu olarak ¢ikmigtir. Bu kuralin lift degeri 1.044 tiir.

Hastanede yattigt giin araligi 8-15 giin olan hastalarin  %97’sinin
hastalanmadan 6nce asis1 yoktur ve hastaneden taburcu olarak ¢ikmistir. Bu
kuralin lift degeri 1.044 tiir.

Hastalanmadan once asis1 olmayan ve hastanede yattig1 giin aralig1 8-15 giin
olan hastalarin %97’si hastaneden taburcu olarak ¢ikmistir. Bu kuralin lift
degeri 1.044 tiir.

Yas araligt 30-44 yas olan hastalarin %96’si hastaneden taburcu olarak
cikmigtir. Bu kuralin lift degeri 1.033 tiir.

Yas aralig1 30-44 yas olan hastalarin %96’sinin hastalanmadan Once asisi
yoktur ve hastaneden taburcu olarak ¢ikmistir. Bu kuralin lift degeri 1.033tiir.
Hastalanmadan Once asis1 olmayan ve yas araligi 30-44 yas olan hastalarin

%096’s1 hastaneden taburcu olarak ¢ikmistir. Bu kuralin lift degeri 1.033 tiir.
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5. SONUC VE ONERILER

Diinyada ve iilkemizde her gecen giin artan veri hacmi ile birlikte veri madenciligi
konusuna olan 6nem ve ilgi gitgide artmaktadir. Veri madenciligi alan1 bir¢ok sektore
katki sagladig1 gibi saglik alanina da katki saglamaktadir. Bu ¢alismada da yatan hasta

verileri veri madenciligi ¢ercevesinde incelenmistir.

Ulkemizde Covid-19 vaka sayilarinin yiiksek oldugu dénemlerde hastaneye yatis
oranlar1 artabilmektir. Hasta profillerinin incelenip hastalarin hastanede ne kadar
kalacaginm1 ongdrmek yatan hasta servislerindeki planlama ag¢isindan Onemli
olabilmektedir. Bu ¢alismadan Sakarya Geyve Devlet Hastanesi Covid-19 yatan hasta
servisinden alinan 556 hastanin verileri birliktelik kural analizi yontemlerinden olan
apriori algoritmasi ile incelenmis ve birliktelik kurallar1 ¢ikarilmistir. Veriler pargali
olarak apriori algoritmasi incelenmis lift degeri yliksek olan kurallar c¢alismada

listelenmistir. Listelenen kurallardan bazilart sunlardir.

Hastanede yattig1 giin araligi 0-7 giin olan ve as1 durumu 2BIONTECH olan erkek
hastalarin %100’{iniin hastalanmadan 6nce asist yoktur ve 2BIONTECH asisin1 da

hastaneden ¢iktiktan sonra olmuslardir. Bu kuralin lift degeri 2.765’tir.

As1 durumu 2BIONTECH olan kadin hastalarin %92’sinin hastalanmadan 6nce asis1
yoktur ve 2BIONTECH asisin1 da hastaneden taburcu olarak ¢iktiktan sonra olmustur.
Bu kuralin lift degeri 2.457"dir.

Sadece Covid-19 teshisi ile hastaneye yatan, hastalandiktan sonra 2BIONTECH asis1
olmay1 tercih eden ve hastanede 8 — 15 giin aralifinda yatan kadin hastalarin

%100’linilin hastalanmadan 6nce asis1 yoktur. Bu kuralin lift degeri 1.421 dir.

Sadece Covid-19 teshisi ile hastaneye yatan ve hastalandiktan sonra 2BIONTECH
asis1 olmayi tercih eden kadin hastalarin %87’si hastaneden taburcu olarak ¢ikmistir

ve hastalanmadan 6nce asis1 yoktur. Bu kuralin lift degeri 1.406°dr.

Sadece Covid-19 teshisi ile hastaneye yatan, hastanede yattigi giin araligi 0-7 giin olan
ve hastalandiktan sonra 2BIONTECH asist olmay1 tercih eden kadin hastalarin

%97’sinin hastalanmadan 6nce asis1 yoktur. Bu kuralin lift degeri 1.402’dir.



Covid-19 + Ek hastalik teshisi ile hastaneye yatan ve hastalandiktan sonra
2BIONTECH asis1 olan erkek hastalarin %100’{iniin hastalanmadan 6nce asis1 yoktur.
Bu kuralin lift degeri 1.368"tir.

Sadece Covid-19 teshisi ile hastaneye yatan, hastaneden taburcu olarak ¢ikan ve
hastalandiktan sonra 2BIONTECH asis1 olmay1 tercih eden hastalarin %96’°s1 erkektir

ve hastalanmadan 6nce asis1 yoktur. Bu kuralin lift degeri 1.305’tir.

As1 durumu 2SINOVAC olan ve yas aralifi 30-44 yas olan hastalarin %85’inin
hastanede yattig1 giin aralig1 0 -7 giindiir. Bu kuralin lift degeri 1.292°dir.

Sadece Covid-19 teshisi ile hastaneye yatan, hastanede yattigi giin araligi 0-7 giin olan
ve hastalandiktan sonra 2BIONTECH asis1 olmay1 tercih eden hastalarin %95’1

erkektir ve hastalanmadan 6nce asis1 yoktur. Bu kuralin lift degeri 1.284 tiir.

As1 durumu 2SINOVAC + 1BIONTECH olan ve hastanede yattig1 giin araligi 8-15
giin olan hastalarin %93’ii hastaneden taburcu olarak ¢ikmistir. Bu kuralin lift degeri

1.250°dir.

As1 durumu 2BIONTECH olan ve sadece Covid-19 tanisi ile hastaneye yatan ve yas
araligr 30-44 yas olan hastalarin %100’1 hastaneden taburcu olarak ¢ikmistir. Bu

kuralin lift degeri 1.113 tiir.
Yapilan analizler sonucunda yapilan ¢ikarimlar sunlardir.
Hastaneye yatan 556 hastadan 506°s1 hastaneden saglikli bir sekilde taburcu edilmistir.

Hastaliga yakalandiginda asis1 olmayan 398 hastadan 198’1 hastaneden taburcu

olduktan sonra iki Biontech asis1 olmay1 tercih etmistir.

Hastaneye yatan 556 hastanin 336°s1, 0-7 giin hastanede yatmistir. Bunlardan 241
kisinin hastalanmadan 6nce as1 kayit bilgisi yoktur ve sonrasinda iki Biontech asis1

olmay1 tercih etmislerdir.

Hastanede yatan hastalardan sadece 1 kisi 30 giinden fazla hastane yatmistir. Bu
kisinin cinsiyeti kadindir, 60-74 yas araligindadir ve hastaneden ¢iktiktan sonra iki

Sinovac ve bir Biontech asis1 olmay1 tercih etmistir.

Hastanede yatis yapan hastalar 164 kisi ile en cok 45-74 yas araliginda kiimelenmistir.

Bu 164 kisiden 126’sinin hastalanmadan 6nce as1 bilgisi yoktur.

46



Hastanede yatan 556 hastadan 60’1nin hastalanmadan 6nce as1 kayit bilgisi vardir ve
33 kisi iki Sinovac asist olmay1 tercih etmistir ve bu 33 kisinin 19’u 0-7 giin araliginda

hastanede yatmistir

Yapilan ¢alisma sonucunda elde edilen bulgular Covid-19 salgin doneminde hastaneye
yatan kisilerde bir arada bulunan 6zellikleri ortaya koymustur. Bu ¢alismanin saglik
alaninda yapilacak olan diger caligmalara ve doktorlara fayda saglayacagi

diistiniilmektedir.

47






KAYNAKLAR

[1] T.C. Saglik Bakanligi COVID-19 Bilgilendirme Platformu (2022, 23 Agustos).
COVID-19 Nedir?. https://covid19.saglik.gov.tr/TR66300/covid-19-nedir-.html

[2] COVID-19 Asis1  Bilgilendirme  Platformu (2022, 23  Agustos).
https://covid19asi.saglik.gov.tr

[3] Ozgiir Ansiklopedi Vikipedi (2022, 23 Agustos).. Tiirkiye'de COVID-19 asilamast.
https://tr.wikipedia.org/wiki/T%C3%BCrkiye%27de_COVID19 a%C5%9F%C
4%B1lamas%C4%B1

[4] Yagar, D. S. (2021), Saglik Hizmetlerinde Veri Madenciliginin Kullanimi:
Tiirkiye’de Lisansiistii Tezlerinin Incelenmesi. Saglik Hizmetlerinde Kuram ve
Uygulama Dergisi, 1(2)

[5] Tomar, D., Agarwal, S. (2013). A survey on data mining approaches for healthcare.
International Journal of Bio-Science and Bio-Technology, 5(5), 241-266.
http://dx.doi.org/10.14257/ijbsbt.2013.5.5.25

[6] Silahtaroglu, G., Sahinbas, K. (2022). Segmentation of Covid-19 Positive Patients
Regarding Symptoms and Complaints. Eskisehir Technical University Journal of
Science and Technology A- Applied Sciences and Engineering. 23(1), 37-47.
https://doi.org/10.18038/estubtda.877029

[7] Celik, A. (2020). Using Apriori Data Mining Method in COVID-19 Diagnosis.
Journal of Engineering Technology and Applied Sciences, 5(3), 121-131.
https://doi.org/10.30931/jetas.857665

[8] Pinter, G., Felde, 1., Mosavi, A., Ghamisi, P., & Gloaguen, R. (2020). Covid-19
Pandemic Prediction for Hungary; A Hybrid Machine Learning Approach.
Mathematics, 8(6). https://doi.org/10.3390/math8060890

[9] Kalezhi, J., Chibuluma, M., Chembe, C., Chama, V., Lungo, F., & Kunda, D.
(2022). Modelling Covid-19 Infections in Zambia Using Data Mining Techniques.
Results in Engineering, 13. https://doi.org/10.1016/j.rineng.2022.100363

[10] Shahin, M., Inoubli, W., Shah, S. A., Yahia, S. B., & Draheim, D. (2021)
Distributed Scalable Association Rule Mining Over Covid-19 Data. International
Conference on Future Data and Security Engineering, 39(52). DOI: 10.1007/978-
3-030-91387-8_3

[11] Bozkurt, A. (2021). Veri Madenciligi Yontemleri ile Tam Kan Sayimi
Sonuglarindan Covid-19 Test Sonuglarinin Tahmini. [Yiiksek Lisans Tezi].
Necmettin Erbakan Universitesi

[12] Ahouz, F., Golabpour, A. (2021). Predicting the Incidence of Covid-19 Using
Data Mining. BMC Public Health, 21(1). DOI:10.1186/s12889-021-11058-3

[13] Tandan M, Acharya Y, Pokharel S, Timilsina M. “Discovering Symtom Patterns
of Covid-19 Patients Using Association Rule Mining”. Computer in Biology and
Medicine, 131. https://doi.org/10.1016/j.compbiomed.2021.104249

49


https://covid19asi.saglik.gov.tr/
https://tr.wikipedia.org/wiki/T%C3%BCrkiye%27de_COVID19_a%C5%9F%C4%B1lamas%C4%B1
https://tr.wikipedia.org/wiki/T%C3%BCrkiye%27de_COVID19_a%C5%9F%C4%B1lamas%C4%B1
http://dx.doi.org/10.14257/ijbsbt.2013.5.5.25

[14] Gok, E. C. (2021). Kan Degerleri ile Covid-19 Enfekte Diizeyinin Rassal Orman
Smiflandirict ile Tahmin Edilmesi. [Yiiksek Lisans Tezi]. Siileyman Demirel
Universitesi

[15] Oguz, C. (2021). Covid-19 Olas1 Vakalarmin Derin Ogrenme Teknikleri
Kullanarak Tespiti. [Yiiksek Lisans Tezi]. Atatiirk Universitesi

[16] Ozkan, Y. (2016). Veri Madenciligi Yontemleri (Ugiincii baski). Papatya
Yayincilik Egitim.

[17] Silahtaroglu, G. (2016). Veri Madenciligi Kavram ve Algoritmalar1 (Ugiincii
baski). Papatya Yayincilik Egitim.

[18] Seker, S. E. (2018). CRISP-DM: Endiistriler Arass Standard Isleme — Veri
Madenciligi igin (Cross Industry Standard Processing — Data Mining). YBS
Ansiklopedi. http://ybsansiklopedi.com/wp-content/uploads/2018/08/crisp-
dm.pdf

[19] Chapman, P., Clinton, J., Kerber, R., Khabaza, T., Reeinartz, T., Shearer, C.,
&Wirth, R. (2000). CRISP-DM 1.0- Step-by-step data mining guide.SPSS

[20] Schroer, C., Kruse, F., & Marx, G. J. (2021). A Systematic Literature Review on
Applying CRISP-DM Process Model. Procedia Computer Science, 181.
https://doi.org/10.1016/j.procs.2021.01.199

[21] Celik, U., Akgetin, E. Ve Gok, M. (2017). Rapidminer ile Uygulamali Veri
Madenciligi (Birinci baski). Pusula 20 Teknoloji ve Yayincilik A.S.

[22] Agrawal, R., Imielinski, T. ve Swami, A., (1993). Mining Association Rules
Between Sets of Items in Large Databases, In Proceedings of the ACM SIGMOD
International Conference on Management of Data, 22 (207-216).
https://doi.org/10.1145/170036.170072

[23] Houtsma, M., Swami, A., (1995). Set-Oriented Mining for Association Rules in
Relational Databases, Proceedings of the 11th IEEE International Conference on
Data Engineering, 25-34. DOI: 10.1109/ICDE.1995.380413

[24] Agrawal, R., Srikant, R. (1994). Fast Algorithms for Mining Association Rules in
Large Databases. Proceedings of the 20th International Conference on Very Large
Databases (VLDB), 487-499

50



OZGECMIS

Ad-Soyad : Seda UCAR

OGRENIM DURUMU:

« Lisans : 2013, Sakarya Universitesi, Miithendislik Fakiiltesi, Bilgisayar
Miihendisligi

MESLEKIi DENEYIM VE ODULLER:

e 2014-2022 yillar1 arasinda Arvasis Bilisim ve Danigmanlik firmasinda yazilim
uzmani olarak calisti.

e 2022 yilinda Sakarya Universitesi Bilgisayar ve Bilisim Bilimleri Fakiiltesi
Bilgisayar Miihendisligi arastirma gorevlisi kadrosuna atandi.

TEZDEN TURETILEN ESERLER:

e Ugar, S, Yurtay, N. (2022, 7-11, Eyliil). Veri Madenciligi Yontemleriyle Covid-
19 Yatan Hasta Verilerinin Incelenmesi. International Conference on Data
Science and Applications, Mugla, Turkey.

51



