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OZET

Giiniimiizde is kazalari, is saghg ve giivenligi (ISG) alaninda hem insan hayati hem de
ekonomik kayiplar acisindan 6nemli bir sorun teskil etmektedir. Ozellikle endiistriyel
faaliyetlerin yogun oldugu sektdrlerde meydana gelen kazalar, ciddi is giicii kayiplarina ve
maddi zararlara neden olmaktadir. Bu ¢aligmanin temel amaci, Tiirkiye’deki is kazalarinin
bolgesel ve sektorel dagilimlarini analiz ederek, kazalarin nedenlerini daha iyi anlamak ve
bu dogrultuda etkili ISG politikalarinin gelistirilmesine katki saglamaktir. Bu kapsamda, ilk
olarak literatiirde yer alan is kazasi ¢alismalari sistematik bir sekilde incelenmis; geleneksel
istatistiksel yontemlerin kullaniminin yani sira makine 6grenmesi temelli yaklagimlar da
degerlendirilmistir. Daha sonra 2014-2023 yillar1 arasinda Tirkiye’de meydana gelen is
kazalar1, Sosyal Giivenlik Kurumu verileri temel alinarak analiz edilmis; madencilik, metal
ve ingaat sektorleri 6zelinde yiiriitiilen analizler geleneksel ve modern veri analizi teknikleri
ile karsilagtirmali olarak incelenmis, ¢coklu dogrusal regresyon, LASSO regresyonu, rastgele
orman, k-en yakin komsu ve destek vektor makineleri algoritmalari bu analizlerde
kullanilmigtir. Analiz siirecinde sektor, kaza zamani, kazazedenin yasi, egitim diizeyi, is
saglig1 ve giivenligi ile mesleki egitim durumu, kaza olan isletmedeki ¢alisan sayis1 ve kaza
siddeti gibi degiskenler dikkate alinmistir. Bu veriler tizerinden 2026-2028 yillart igin is
kazalarinin meydana gelme olasiligt ve sonuglarmin siddeti tahmin edilmistir.
Hesaplamalarin dogruluklari R?2, MAPE ve MSE performans metrikleri temelinde
derinlemesine analiz edilmistir. Elde edilen bulgular, is kazalarinin 6ngériilmesinde makine
ogrenmesi yontemlerinin geleneksel yontemlere kiyasla daha yiliksek dogruluk ve 6ngorii
giici sundugunu ortaya koymustur. Calismanin sonunda, elde edilen analiz sonuglarina
dayali olarak cesitli vadelerde ISG politikalarina ydnelik dnleyici stratejiler gelistirilmistir.
Bu tez calismasi, is kazalarin veri temelli analizi ve tahmininde makine 6grenmesinin
uygulanabilirligini ortaya koyarak alan uygulayicilar1 i¢in ¢esitli vadelerde Onleyici
stratejiler gelistirmeyi bilimsel olarak ise geleneksel istatistiksel analiz metotlarini modern
yontemler ile kiyaslanmasi lizerine hesaplama dogrulugunu arttiran bir altyap1 olusturmayi
hedeflemektedir.
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ABSTRACT

Today, occupational accidents constitute a significant problem in terms of both human life
and economic losses in the field of occupational health and safety (OHS). Accidents
occurring especially in sectors with intensive industrial activities cause serious workforce
losses and material damages. The main purpose of this study is to analyze the regional and
sectoral distribution of occupational accidents in Turkey, to better understand the causes of
accidents and to contribute to the development of effective OHS policies in this direction. In
this context, firstly, the studies on occupational accidents in the literature were
systematically examined; in addition to the use of traditional statistical methods, machine
learning-based approaches were also evaluated. Then, occupational accidents that occurred
in Tirkiye between 2014 and 2023 were analyzed based on Social Security Institution data;
analyses conducted specifically for mining, metal and construction sectors were
comparatively examined with traditional and modern data analysis techniques, and multiple
linear regression, LASSO Regression, random forest, k-nearest neighbor and support vector
machines algorithms were used in these analyses. In the analysis process, variables such as
sector, time of accident, age of the victim, education level, occupational health and safety
and vocational training status, number of employees in the enterprise where the accident
occurred and severity of the accident were taken into consideration. Based on these data, the
probability of occupational accidents and the severity of their consequences were estimated
for the years 2026-2028. The accuracy of the calculations was analyzed in depth based on
R2, MAPE and MSE performance metrics. The findings have shown that machine learning
methods provide higher accuracy and predictive power compared to traditional methods in
predicting occupational accidents. At the end of the study, based on the analysis results
obtained, preventive strategies for OHS policies were developed in various terms. This thesis
aims to develop preventive strategies for field practitioners in various terms by
demonstrating the applicability of machine learning in data-based analysis and prediction of
occupational accidents, and to create an infrastructure that increases calculation accuracy by
scientifically comparing traditional statistical analysis methods with modern methods.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

XV

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, aciklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.
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Kisaltmalar
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AHP
AUROC
DVM
ESAW
GA
ILO
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loT
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MAD
MAPE
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ME

Aciklamalar

Tahmin degeri
Cekirdek fonksiyonu
Ornek sayi1s1

Olus yiizdesi
Donem

Tanjant

Agirlik katsayisi
Girdi degeri

Ciktt degeri

Diizeltme sabiti

Aciklamalar

Avrupa Birligi

Analitik hiyerarsi prosesi
ROC egrisi altindaki alan
Destek vektor makineleri
Avrupa is kazalar istatistikleri
Genetik algoritma
Uluslararas1 Calisma Orgiitii
Is saglig1 ve giivenligi
Nesnelerin interneti

K-en yakin komsu

Ortalama mutlak sapma
Ortalama mutlak yiizde hatasi
Cok degiskenli uyarlamali regresyon egrileri
Mutlak hata



Kisaltmalar

MSE

PSO

R2

RFID

SGK

SPSS
TMMOB
XGBOOST
YSA

XVi

Aciklamalar

Ortalama kare hatasi

Pargacik siirii optimizasyonu

Belirleme katsayisi

Radyo frekansi ile tanimlama

Sosyal Giivenlik Kurumu

Sosyal bilimler igin istatistik paketi

Tiirk Mithendis ve Mimar Odalar1 Birligi
Ekstrem gradyan arttirma agaglari

Yapay sinir aglari



1. GIRIS

Giiniimiizde is kazalari, is saghg ve giivenligi (ISG) alaninda énemli bir sorun olarak dne
cikmaktadir. Ozellikle endiistriyel faaliyetlerin yogun oldugu bélgelerde ve sektdrlerde
meydana gelen is kazalar1 hem insan hayati agisindan hem de ekonomik agidan ciddi
kayiplara neden olmaktadir. Uluslararasi Calisma Orgiitii'niin (International Labour
Organisation-1LO) yaptig1 arastirmalara gore, her yil diinya genelinde yaklasik {i¢ milyon
kisi is kazalar1 nedeniyle hayatini kaybetmektedir. Bunun yani sira, 6liimle sonuglanmayan
374 milyon is kazas1 ve meslek hastalig1 meydana gelmekte; bu durumlarin 6nemli bir kismi1
gegici is goremezlige yol agmaktadir (ILO, 2023). Tiirkiye’de yasanan is kazalarimin
%46,4’li maden, ingaat ve metal sektorlerinde meydana gelmekte ve buna bagli 6liimlerin
%41,1°1 bu sektdrlerde yasanan is kazalarindan kaynaklanmaktadir (Delibalta, 2020). Is
kazalari, igverenler, ¢alisanlar ve iilke ekonomisi iizerinde ciddi etkiler yaratan 6nemli bir
sorundur. Bu yiizden isyerlerinde ISG kurallarina uyulmasma azami 6lciide dikkat
edilmelidir. Aksi taktirde is kazalari, kalic1 is giicii kaybina ve can kayiplarina yol acarken,
ayni zamanda ekonomik zararlar ve is giinii kayiplar1 da yasanmaktadir (Diindar, A.Bilim
ve N.Bilim, 2024). Yeterli ve uygun ISG 6nlemlerinin alinmamas1 nedeniyle olusan is
kazalarinin, kiiresel ekonomiye her yil Gayri Safi Hasilanin %3,94'ii oraninda zarar verdigi
tahmin edilmektedir (ILO, 2023). Bu da Tiirkiye'de 2023 yilinda is kazalari nedeniyle
yasanan kayiplarin 1 trilyon 51 milyar lirayr bulmakta oldugunu gostermektedir. Tiirkiye
gibi gelismekte olan iilkelerde, is kazalarinin 6nlenmesi ve yonetilmesi, stirdiiriilebilir bir

ekonomik kalkinmanin temel unsurlarindan biri haline gelmistir.

Bu baglamda, is kazalarinin bolgesel ve sektorel dagilimlarinin detayli bir sekilde analiz
edilmesi 6nem arz etmektedir. Bu analiz, is kazalarinin hangi bolgelerde ve hangi sektorlerde
daha sik meydana geldigini belirleyerek kaynaklarin etkin bir sekilde dagitilmasma ve
onleyici politikalarin olusturulmasina katki saglayabilecektir. Is kazalar1 ve analizi iizerine
literatiirde bir¢cok farkli ¢alisma bulunmaktadir. Literatiirde yapilan calismalarda anket,
istatistiksel analiz, kavramsal caligmalar, veri madenciligi, ¢cok kriterli karar verme gibi
cesitli yontemler kullanilmis, calismalar sektor bazinda yapildigir gibi sektor bazinda
olmadan genel kapsamli caligmalar da bulunmaktadir. Caligmalarda kaza nedenlerinin
analizi, siniflandirma, tahmin gibi arastirmalar yapilmigtir. Ancak, geleneksel istatistiksel

yontemlerle bu analizleri gerceklestirmek gelecege dair tahmin ve siniflandirmalarda hata



seviyeleri nedeniyle yeterli giivenlik ve gegerlilikte sonu¢ vermezken uygulamalar1 da

oldukca emek ve zaman gerektirmektedir.

Makine oOgrenmesi, biiylik veri kiimelerinde gizli desenleri ve iligkileri tespit etme
yetenegiyle bilinmektedir ve bu 6zelligiyle is kazalarinin analizinde degerli bir arag olarak
kullanilmaya elverislidir. Makine 6grenmesi, bir bilgisayarin, gecmis olaylardan 6grenilen
deneyim yoluyla bir olayin 6zelliklerini 6grenerek, daha dnce hi¢ karsilasilmamis benzer
olaylar i¢in kararlar verebilmesi veya ¢oziimler iiretebilmesidir (Yilmaz, 2022). Makine
ogrenmesi teknolojisinin hedefi, veri yapilarin1 anlamak ve bu verileri ¢esitli uygulamalarda
insanlar tarafindan kullanilabilir tahminlere doniistiirerek belirli modellere uygun hale

getirmektir (Karakaya Ozkan, 2023).

Bu tez calismasinin temel amaci, Tirkiye’deki is kazalariin daha iyi anlagilmasina katki
saglamak ve bu dogrultuda daha etkili ISG politikalarinin gelistirilmesine zemin
hazirlamaktir. Bu amagla, mevcut literatiirde yer alan is kazasi analizlerine iligkin ¢alismalar
sistematik literatiir taramasi yontemiyle incelenmistir. Inceleme kapsaminda, hem
geleneksel istatistiksel yontemlerin kullanildigi ¢alismalar hem de makine 6grenmesi tabanl
yaklagimlarin benimsendigi analizler degerlendirilmistir. Literatlir arastirmasi bulgular
1s181nda 1 kazasi analitigi alaninda sik¢a bagvurulan geleneksel yontemlerin yani sira, son
yillarda artan veri hacmi ve veri setlerinin karmagsiklig1r dikkate alinarak, daha esnek,
ongoriicii ve gilivenilir analizler sunma potansiyeline sahip olan makine Ogrenmesi
yontemlerinin kullanimi 6n plana ¢ikarilmistir. Bu ¢ercevede tez amacina yonelik olarak
gelistirilecek stratejilerin girdi verisinin hesaplanmasinda is kazalarinin analizinde
geleneksel istatistiksel yontemler ve makine 6grenmesi temelli yontemler ayri ayri
kullanilmig ve tahmin performanslart degerlendirilmistir. 2014-2023 yillari arasindaki SGK
verileri kullanilarak 2026-2028 yillar1 i¢in hesaplanan bulgular cercevesinde Tirkiye’de
insidans ve mortalite oranlari en yiiksek olan madencilik, metal ve ingaat sektorleri i¢in kisa,

orta ve uzun vadeli Onleyici stratejileri gelistirilmistir.

Bu tez c¢alismasi alt1 boliimden olusmaktadir. Calismanin ikinci boliimiinde tez konusu
temelinde ele alinan probleme 06zgii temel kavramlar sunulmus; is kazasi, yapay zeka,
makine 6grenmesi ve tahmin kavramlari detaylariyla arastirilarak incelenmistir. Daha sonra
mevcut ulusal ve uluslararasi literatiir is kazalar1 analizinde kullanilan mevcut yontemler ve

makine Ogrenmesinin is kazalar1 analizindeki potansiyelinin arastirilmasi temelinde



incelenmistir. Gergeklestirilen literatiir arastirmasi ¢ercevesinde bilimsel literatiirde yer alan
caligmalarda kullanilan veri kaynaklari, veri tipi ve miktarlar ile analiz siiregleri detayl
olarak arastirilmistir. Tez ¢alismasinin bir sonraki boéliimiinde madencilik, metal ve insaat
sektorleri ve Sosyal Giivenlik Kurumu (SGK) verileri temelinde ¢oklu dogrusal regresyon
ve LASSO regresyon geleneksel tahmin metotlar: ve rastgele orman, k-en yakin komsu (K-
Nearest Neighbor-KNN) ve destek vektor makineleri (DVM) makine O6grenmesi
algoritmalar1 kullanilarak Tiirkiye’de 2014-2023 yillar1 arasinda gerceklesen is kazalari
analiz edilmistir. Bu ger¢ek hayat uygulamasinda ele alinan veri tipleri sektor, kaza zamani,
kazazedenin yasi, egitim durumu, is saglig1 ve glivenligi egitim durumu ile mesleki egitim
durumu, kaza olan isletmedeki ¢alisan sayis1 ve kaza siddeti olarak belirlenmis, 6ncelikle
degiskenler arasindaki iliski varlig1 ve tiirleri korelasyon analizleri ile incelenmistir. Bu
degiskenler cercevesinde 2026-2028 yillarinda kazalarin meydana gelme olasilig1 ile
sonuclarinin siddeti tahmin edilmeye ¢alisilmistir. Tez ¢alismasinin besinci boliimiinde ise
ele alinan gergek hayat problemi iizerindeki aragtirmalar ¢ergevesinde elde edilen sonuglar
ve is kazasi sayilar1 ve Oliim sayilar1 boyutlarinda ortaya koyulan bulgular detaylari ile
irdelenerek tartisilmig, c¢ikarimlar tablolar ile desteklenerek sunulmus, ayrica alan
uygulayicilart ve bilimsel aragtirmacilar i¢in veri temelli Onleyici stratejiler, sektore 6zel
politikalar ve calisan profil analizine dayal: stratejiler temelinde ¢esitli stratejiler kisa, orta
ve uzun vadeli planlama ufuklarina gore gelistirilmis ve sunulmustur. Tez ¢alismasinin son
boliimii olan Sonug boliimiinde ise ¢alismanin ana bulgular 6zetlenmis, ¢alisma sinirliliklart
belirtilerek agiklanmig, gelistirilen uygulama stratejileri derlenmis ve gelecek arastirmalar

i¢in Onerilerde bulunulmustur.






2. GENEL KAVRAMLAR

Bu boliimde, tez ¢alismasinin kavramsal altyapisini olusturmak iizere is kazasi, yapay zeka,

biiyiik veri, makine 6grenmesi ve tahmin kavramlari ele alinmaktadir.

2.1. Is Kazasi

Is kazas1 kavrami diinyada bircok farkli uluslararasi kurulus tarafindan tanimlanmakla

birlikte tilkemizde de ¢esitli kanunlar ile tanimlanmis ve diizenlenmistir.

6331 sayil Is Saghgi ve Giivenligi Kanunu’na (2012) gore is Kazas1 “Isyerinde veya isin
yiriitimi nedeniyle meydana gelen, 6liime sebebiyet veren veya viicut biitiinliigiini ruhen

ya da bedenen engelli hile getiren olay” olarak tanimlanmaktadir.

5510 say1l1 Sosyal Sigortalar ve Genel Saglik Sigortast Kanunu’nda (2006) ise “Is kazas;

¢ Sigortalinin isyerinde bulundugu sirada,

e lsveren tarafindan vyiiriitiilmekte olan is nedeniyle, sigortali kendi adina ve hesabina
bagimsiz ¢alisiyorsa yliriitmekte oldugu is nedeniyle,

e Bir igverene bagl olarak calisan sigortalinin, gérevli olarak igyeri disinda baska bir yere
gonderilmesi nedeniyle asil isini yapmaksizin gegen zamanlarda,

e Hizmet akdi ile ¢alisan emziren kadin sigortalinin, is mevzuati geregince ¢ocuguna siit
vermek i¢in ayrilan zamanlarda,

e Sigortalilarin, isverence saglanan bir tasitla isin yapildigr yere gidis gelisi sirasinda
meydana gelen ve sigortalityr hemen veya sonradan bedenen ya da ruhen engelli hale

getiren olaydir.” olarak tanimlanmustir.

ILO ise is kazasini, “Oliimciil veya 6liimciil olmayan yaralanmayla sonuglanan, is sirasinda
ortaya ¢ikan olay” seklinde tanimlamaktadir. Meslek hastaligini ise “bir is faaliyetinden
kaynaklanan tehlikelere maruz kalmanin bir sonucu olarak ortaya ¢ikan her tiirlii hastalig

kapsar” seklinde tanimlamaktadir (ILO, 2015).

Is kazasi, Is Kazalarina Iliskin Avrupa Istatistikleri (European Statistics on Accidents at

Work-ESAW) metodolojisinde ise is sirasinda fiziksel veya zihinsel zarara yol agan miinferit
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bir olay olarak tanimlanmaktadir. 'Is sirasinda' ifadesi, 'mesleki bir faaliyette bulunurken

veya iste gegirilen siire boyunca' anlamina gelmektedir (Eurostat, 2012).

Tiirkiye'de, 1s kazalar1 bildirimleri 5510 sayili kanuna gore yapilmaktadir. Daha 6nce, 2012
yili ve Oncesinde, is kazalar istatistik kayitlarinda yalnizca 6demeleri tamamlanan is
kazalarimin sayilart dikkate alinmaktayken 2013 yilindan itibaren, Avrupa Birligi (AB)
standartlarina uygun olarak, is kazas1 geciren sigortali calisanlarin sayilarma iliskin veriler,
is kazasi bildirim formuyla elektronik ortamda kaydedilmeye baslanmistir (Karakaya
Ozkan, 2023).

2.1.1. Is kazasi nedenleri

Is kazalarmin bircok nedeni bulunmaktadir ve bunlar bélgeden bélgeye, iilkeden iilkeye ve

sektorel bazda degisiklik gosteren olgulardir.

Is kazalar sadece agir yaralanmalara ve dliimlere neden olmakla kalmamakta, ayn1 zamanda

isin diizenli ilerleyisini de etkilemektedir (Kog¢ ve Giirgiin, 2022).

Is kazalarinin nedenlerini belirlemeye ydnelik bircok calisma yapilmustir. Bu ¢alismalara
gore, is kazalarinin birgok farkli nedene bagl olarak meydana geldigi ortaya konmustur. Is
kazalarinin temel sebepleri genellikle iilkelerin sanayilesme tarzi, igletme yapilari, kaza
istatistikleri ve arastirmalarmin eksikligi, denetim hizmetlerinin yetersizligi, ¢aliganlarin
nitelikleri ve is giivenligi bilincinin olusturulmamis olmasidir. Is kazalarmin nedenleri
genelde benzer oOzellikler sergilese de farkli {ilkelerde kendine 6zgili bazi 6zellikler de

gosterebilmektedir (Camkurt, 2007).

Cesitli caligmalar, is kazalarinin nedenlerini belirlemek amaciyla incelendiginde, farkli
oranlarda ve sonuglarda kaza nedenlerine ulasildigi goriilmektedir. Kazalarin meydana
gelmesinde genellikle tek bir sebebin degil, bir¢ok faktoriin bir araya gelerek olusturdugu
olaylar zinciri sonucunda gergeklestigi anlagilmaktadir. Arastirmalar, is kazalarmin biiylik
cogunlugunun insan kaynakli (%80), fiziksel ve mekanik ¢evre kosullarindan (%18) ve
beklenmedik olaylardan (%2) kaynaklandigin1 gostermektedir. Baska bir deyisle, is
kazalarinin yaklasik %98'inin, uygun kontrol Onlemleri alinarak Onlenebilecegi ortaya

koyulmustur (Karakaya Ozkan, 2023).



Is kazalarinin meydana gelmesinde, iiretim teknolojisi, iiretim araclari, cevresel kosullarin
yani sira sosyolojik, psikolojik ve fizyolojik bir¢cok faktor rol oynamaktadir. Ancak, is
kazalarinin nedenleri genellikle is yerlerindeki giivensiz kosullar ve glivensiz davranislar
olmak iizere iki temel faktore indirgenebilmektedir (TMMOB, 2015). Benzer sekilde Cascio
(1995)’ya gore is kazalarinin iki temel sebebi vardir ve bu sebepleri giivensiz davranislar ve

giivensiz ¢aligsma kosullari olarak tanimlamistir.

Giivensiz kosullar; iiretim siirecinde kullanilan teknoloji ve araglarin niteligi, isyeri
diizensizlikleri, yetersiz bakim ve kontroller, denetim ve yonetim hatalari, sagliksiz ¢evre
kosullar1 gibi birgok faktdrden kaynaklanabilmektedir. Ozellikle makine ve tezgahlarin
koruyucu sistemlerinin bulunmamasi, amaci disinda veya kapasitesinin {izerinde kullanima,
yerlesim diizenindeki yanlisliklar ile iirlinlerin depolanmasi, taginmasi ve istiflenmesindeki
hatalar bu duruma 6rnek olarak verilebilir. Ayrica sicaklik, nem, giiriiltii ve hava kirliligi

gibi fiziksel ve kimyasal ¢evre kosullar1 da is kazasi riskini artiran unsurlar arasindadir.

Giivensiz davraniglar ise is yiikiiniin insanin bedensel ve zihinsel giiciinii dikkate almadan
diizenlenmesi ve ¢alisma hizinin belirlenmesi, Is¢inin yapmakla yiikiimli oldugu is icin
gerekli egitimi almamis olmasi, isin kendisine uygun goriinmemesi veya kisilik
ozelliklerinin dikkate alinmamasi, c¢alisma ortami1 gibi nedenlerle olusabilmektedir
(TMMOB, 2015). is kazalarmin nedenlerinin yukarida bahsedilen iki temel faktor altinda

gosterimi Cizelge 2.1°de verilmektedir.

Cizelge 2.1. Is kazalarinin nedenleri (TMMOB, 2015)

Giivensiz Kosullar

Giivensiz Davranislar

Koruyucusuz Makine ve Tezgahlar

Giivensiz Calisma Yontemi

Giivensiz ve Sagliksiz Cevre Kosullar
Topraklanmamis Elektrik Makinalar

Ise Uygun Olmayan El Aletleri

Kontrol ve Testleri Yapilmamis Basingli Kaplar,
Kaldirma Makinalari

Tehlikeli Yiikseklikte Istifleme

Kapatilmamig Bogluklar

Isyeri Diizensizligi

Isi Bilingsiz Yapmak

Dalginlik ve Dikkatsizlik

Makine Koruyucularmi Cikarmak

Tehlikeli Hizda Calismak

Goérevi Diginda Is Yapmak

Is Disiplinine Uymamak

Ise Uygun Makine ve Alet Kullanmamak

Yetkisiz ve Izinsiz Olarak Tehlikeli Bélgede
Bulunmak

Kisisel Koruyucular1 Kullanmamak

Ehliyetsiz ve Tehlikeli Hizda Ara¢ Kullanmak vb.
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2.1.2. s kazas: verileri

Is kazas1 nedenlerine benzer sekilde is kazas1 verileri de bolgeye, iilkeye ve sektdre gore

degisiklik gostermektedir.

Is kazalarina iligkin veriler, diinya genelinde cesitli kurumlar tarafindan toplanarak analiz
edilmekte ve raporlanmaktadir. Tiirkiye'de bu slire¢ SGK tarafindan yiiriitiilmekte ve diizenli

olarak kamuoyuna sunulmaktadir.

Avrupa’da 1990 yilinda, is kazalarina iligkin verilerin tutarliligini saglamak amaciyla ESAW
projesi baslatilmistir. Avrupa Istatistik Biirosu ve Istihdam ve Sosyal Isler Genel Miidiirliigii
tarafindan 2001 yilinda yaymlanan "Avrupa Is Kazalar Istatistikleri — Metodoloji" adli
rapor, 1990'dan bu yana yapilan metodoloji c¢alismalarin1i igermekte ve hala
kullanilmaktadir. Bu metodolojiye gore, is kazasi sonucu ii¢ giinden fazla is goremezlik
yasanan tiim kazalar istatistiklere dahil edilir. ESAW metodolojisi, AB iilkeleri arasinda veri
karsilastirmasi yapilabilmesi i¢in is kazalariyla ilgili yaralanma tiirii, olaya sebep olan sapma
gibi birgok alt kategoride bilgilerin standart hale getirilmesini saglamistir (Karakaya Ozkan,
2023).

ESAW metodolojisine gore is kazalarina iligkin saglanacak uyumlastirilmis ve ortak veri
seti agagidaki konular1 kapsamaktadir:

e Yaralanan kisinin 6zellikleri,

e Yaralanmanin 6zellikleri (Ciddiyet (kayip giin sayisi) dahil olmak iizere),

e Isletmenin &zellikleri (Ekonomik aktivite dahil olmak iizere),

e Isyerinin 6zellikleri

e Kazanin 6zellikleri (Kazanin nedenlerini ve kosullarin1 karakterize eden olay siras1 da

dahil olmak iizere).
Is kazalarinin toplam maliyeti, is kazalarmi 6nlemek igin yapilan harcamalar, is kazasi
meydana geldikten sonra yapilan her tiirlii harcamalar ve bu kazalarin yol a¢tig1 kayiplardan

olusmaktadir (Bayram, Ungan ve Ardig, 2017).

Is kazalarinmn analizi, profesyonel popiilasyonlardaki kaza modellerini belirlemek icin
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onemli bir yol saglar. Is kazalari, birgok faktodriin etkiledigi karmasik olaylardir. Bunlarin
Onlenmesi yalnizca geg¢mis olaylarin analiz edilmesi ve istatistiksel sonuglarin dogru

yorumlanmasiyla miimkiindiir (Bilim ve Celik, 2023).

2.2. Yapay Zeka ve Bilgi Miihendisligi

Yapay zeka, insanin zihinsel siireclerini, 6zellikle diisiinme, anlama ve karar verme yetilerini
modelleyerek, bu islevleri taklit edebilecek bilgisayar sistemlerinin gelistirilmesini
amaclayan bir arastirma alanidir. Daha genis bir tanimla, yapay zeka; bilgi edinme, algilama,
gorsel tanima, muhakeme ve karar verme gibi insan zekasina 6zgii bilissel yetkinliklerin

bilgisayar sistemleri araciligiyla simiile edilmesi siirecidir (Kara, 2000).

Yapay zeka, bilgisayar sistemlerine insan benzeri bilissel yetenekler kazandirmayi
amaglayan, 6grenme, problem ¢ozme, dil isleme ve algi gibi temel siireclerin matematiksel
modeller ve algoritmalar araciliiyla modellenmesini hedefleyen disiplinler arasi bir
arastirma alanidir. Yapay zeka, endiistriyel ve pratik uygulamalarda karmasik problemlerin
¢cOziimiinii saglamak, siirecleri otomatiklestirmek ve verimliligi artirmak amaciyla, makine
Ogrenmesi, derin 6grenme gibi yontemlerin entegre edilerek gelistirildigi miithendislik odakli

bir teknolojidir (Russel ve Norvig, 2010).

Yilmaz (2022)’e gore yapay zeka, insan zekasinin Ozelliklerini bir bilgisayara veya
makineye aktararak insan gibi diisiinebilme, anlam c¢ikarabilme, genelleme yapabilme ve
geemis deneyimlerden 6grenme gibi yetileri kazandirmay1 hedefler. Yapay zekanin amaci,

insan zekasina ihtiya¢ duyulan isleri yapabilecek makineler olusturmaktir.

Yapay zeka kavraminin tarihsel gelisimine bakildiginda; yapay zeka diisiincesi ¢ok eski
zamanlara dayanmaktadir. Ornegin, Antik Yunan déneminde robotlarla ilgili fikirlerin
varligr gozlemlenmektedir. 1884 yilinda Charles Babbage’in yaptigi, zeki davranislar
sergileyen makineler iizerindeki deneyler yapay zeka i¢in 6nemli bir kilometre tagidir. Daha
sonra caligmalar devam ettirilmis ve 1950 yilinda Shannon bilgisayarlarin satrang

oynayabilecegini ortaya koymustur (Yilmaz, 2022).

1950’li yillarin basinda Alan Turing’in “Makineler diisiinebilir mi?” sorusuyla makine

ogrenmesi kavrami ortaya ¢ikmis, Bilgisayar Bilimci ve Biligsel Bilimei “John McCarthy”
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tarafindan “Yapay Zeka” terimi 1956 yilinda diizenlenen ilk kez “Dartmouth
Konferansi”’nda kullanilmistir (Nilsson, 2009).

1970-1975 yillar1 arasinda yapay zeka c¢alismalart hiz kazanmistir. Giinlimiiz yapay
zekasinin temelleri, hastalik teshisi gibi konular iizerinde ¢alisilarak gelistirilen yapay zeka
sistemlerinin basarilari sayesinde atilmistir. Yapay zeka, 1980'lerde pratik uygulamalarda ve
biliyiik projelerde kullanilmaya baslanmistir. Bu donemden itibaren, gercek hayattaki
sorunlara ¢6ziim getirmek i¢in yapay zekanin gelistirilmesi ve adapte edilmesi siireci
yasanmigtir. Bu durum, yapay zekanin kullanim alanlarinin 6nemli 6lgiide genislemesini

saglamistir (Yilmaz, 2022).

Baslica uzman sistemler, genetik algoritmalar, bulanik mantik, yapay sinir aglari, makine
ogrenmesi gibi teknikler, yapay zeka teknolojileri olarak bilinmektedir. Genel anlamda
yapay zeka; insan zekasinin ve fizyolojik ve norolojik yapisinin ve dogal olaylarin
modellenerek makinelere aktarilmasidir. Kisaca yapay zeka, insan gibi diisiinen, insan gibi
davranan ve canlilarin zeki olarak kabul edilen davranislarina sahip bilgisayar sistemleridir.
Makine 6grenmesi ise yapay zekanin son halkasi olarak degerlendirilmektedir (Atalay ve
Celik, 2017).

2.2.1. Biiyiik veri

Biiyiik veri, mevcut bilgi sistemlerinin isleyemeyecegi kadar yogun ve karmagik veri setleri
olarak tanimlanir. Bagka bir deyisle, bilinen veri tabani yonetim sistemleri ve yazilim
bilesenlerinin, veri toplama, saklama ve analiz yeteneklerini asan biiyiikliikteki veri kiimeleri

icin kullanilan bir terimdir (Razbonyali, 2016).

Biiytik veri, geleneksel veri tabani teknikleriyle islenemeyen, farkl biiyiikliikte ve ¢esitteki
karmasik veri kiimesini tanimlayan bir terimdir ve ¢esitli dijital kaynaklardan olusmaktadir

(Aktan, 2018).

Biiyiik veri, arastirmacilarin sorularina yanit bulmalarini kolaylastirirken, bireysel
davraniglar1 ve topluluk egilimlerini tahmin etmelerine yardimci olur. Ekonomik ve ticari
faaliyetlerden kamu yonetimine, ulusal giivenlikten bilimsel aragtirmalara kadar genis bir

yelpazede biiyiik veri kullanilmaktadir. Biiyiik verinin temel uygulama alanlar1 arasinda
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bankacilik, iletisim, medya ve eglence, saglik hizmetleri, egitim, iiretim, kamu hizmetleri,
sigortacilik, perakendecilik ve ticaret, ulasim, enerji sektorii ve kendi kendine olgiim

verisinin analizi bulunmaktadir (Aktan, 2018).

Biiyiik verinin 6zellikleri arasinda veri miktar1 (volume), veri akis hiz1 (velocity) ve veri
cesitliligi (variety) bulunmaktadir. Bu 6zellikler, ilk olarak 2001'de Loug Laney tarafindan
"3V" olarak tanimlanmistir. Farkli yazarlar, dogruluk (verification) ve deger (value) gibi
ozellikleri ekleyerek biiyiik veriyi 5V kavramu tizerinden agiklamislardir. Daha sonra bu

ozelliklere degiskenlik ve karmasiklik boyutlarini eklemistir (Ozcan, 2021).

Biiyiik veri kavrami, yalnizca veri setinin biiyiik boyutunu degil, ayni zamanda yiiksek hizda
veri olusumunu ve veri c¢esitliligini de vurgular. Biiyiik verinin kullanimiyla birlikte, bu
verilerin depolanmasi, giivenligi ve gizliligi, islenmesi ve analizi, veriye dayali karar verme
gibi konularda ¢esitli zorluklar ortaya ¢ikar. Bu siirecler, veri madenciligi, bilgisayar bilimi,
makine 6grenmesi, veritabani yonetimi, matematiksel algoritmalar ve istatistik gibi alanlarin

bir araya gelmesini gerektirir (Atalay ve Celik, 2017).

Makine 6grenmesi ve sayisal simiilasyon alanindaki son gelismeler, degiskenler arasindaki
iliskileri tanimlamak ve farkli tiirden olaylar1 tahmin etmek i¢in biiylik veri kiimeleriyle

¢aligmay1 miimkiin kilmaktadir (Fuentes, Serrano, Lasheras, Valverde ve Sanchez, 2022).

2.2.2. Makine 6grenmesi kavram

Makine 6grenmesi uygulamalar1 genellikle biiylik veri olarak adlandirilan biiyiik miktarda
veriyi analiz etmenin ve bu verilerden algoritmalar olusturmanin bir yoludur. Makine
ogrenmesi, yapay zekanin bir alt dali olan bir yapay zeka uygulamasidir ve ¢ogu zaman

yapay zeka teknolojisinin temelini olusturur (Karakaya Ozkan, 2023).

1980'lerden once, makine 6grenmesi genellikle sinir agr yontemleriyle temsil edilirken,
bazilari tarafindan yapay zekanin sinirlarinda yer aliyordu. Ancak, son zamanlarda, makine
ogrenmesi modern yapay zekada ¢ok daha merkezi bir rol oynamistir. 1980'lerde baslayan
diger gelismeler, makine dgrenmesini yapay zekanin one ¢ikan alanlarindan biri haline

getirmistir (Nilsson, 2009).
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Makine 6grenmesi, bir bilgisayarin, deneyim yoluyla bir olayin 6zelliklerini 6grenerek, daha
once hi¢c karsilasilmamis benzer olaylar icin kararlar verebilmesi veya c¢oOziimler
iiretebilmesidir. Yapay zekanin bilgisayar bilimlerinde 6grenme ve tanima i¢in kullanilmasi
amaciyla gelistirilmistir. Ogrenme yetenegine sahip ve sonrasinda tahmin yapabilen
algoritmalarin  gelistirilmesini  hedefler. Bu algoritmalar, geleneksel optimizasyon
algoritmalarinda oldugu gibi talimatlar1 adim adim takip etmez; bunun yerine egitim
setinden elde edilen veri desenleri ile tahmin yapmay1 veya karar vermeyi amagclarlar

(Yilmaz, 2022).

Makine 6grenmesi teknolojisinin hedefi, veri yapilarin1 anlamak ve bu verileri cesitli
uygulamalarda insanlar tarafindan kullanilabilir tahminlere doniistiirerek belirli modellere

uygun hale getirmektir (Karakaya Ozkan, 2023).

Makine Ogrenmesi algoritmalarmin geleneksel istatistiki analiz yontemleri yerine
uygulamalarda kullanilmasinin birgok avantaji bulunmaktadir. Makine 6grenmesinin en
biliylik avantajlarindan biri, egilimleri ve modelleri tanimlamayi oldukca basit hale
getirmesidir. Verileri izleme, madencilik yapma ve analiz etme yetenegine sahip bir makine,
egilimleri ve modelleri belirlemeyi bliylik oOlgiide kolaylastirir. Makine Ogrenmesi
uygulamalariyla bilgisayarlar, yiiksek miktarda veriyi tarayarak dakikalar i¢inde egilimleri
ve modelleri belirleyebilirler. Makine dgrenmesinin bir bagka avantaj1 ise hesaplamalarda
insan miidahalesine gerek olmamasidir. Bu da cihazlarin otomatik davraniglar kullanarak
kendilerini siirekli olarak gelistirebilecegi anlamina gelir. Insan miidahalesi olmadan
karmasik gorevleri basariyla tamamlayabilen ve kendilerini siirekli olarak iyilestirebilen
cihazlara sahip olmak, islem hatalarinin enazlanmasi ve sonug giivenilirligi acisindan biiytlik

bir potansiyel tasir (Karakaya Ozkan, 2023).

Makine Ogrenmesi algoritmalari, kendilerine saglanan verilerden 6grenme konusunda
dikkate deger bir yetenege sahiptir. Daha fazla veri aldik¢a, modellerini siirekli olarak
tyilestirirler ve bu da siirekli yeniden programlamaya gerek kalmadan tahminlerde ve karar
almada yiiksek dogruluk ve tutarliliga ulagsmasini saglar. Ayrica eksik veri veya pargali/tahrif

edilmis veri durumunda da yiiksek dogrulukla ¢alisabilme 6zelligine sahiptir (Das, 2024).

Son yillarda, makine 6grenmesi teknikleri is kazalarinin analizinde ve Onlenmesinde

kullanilmaya baglanmistir. Bu teknikler, potansiyel riskleri ve kazalarin nedenlerini
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belirlemeye yardimci olabilecektir.

Is kazalar i¢in tahmin modelleri istatistiksel dgrenmeye dayali veya makine dgrenmesi
temelli olabilmektedir. Mevcut biiylik miktardaki veri nedeniyle makine 6grenmesi,
miihendislik, tip bilimi, finans gibi ¢esitli alanlarda kullanilan gelecekteki olaylar1 tahmin
etmede geleneksel istatistiksel muadillerinin yerini almakta ve ¢ok faydali sonuglar
vermektedir (Sarkar, Vinay, Raj, Maiti ve Mitra, 2019).

Makine ogrenmesinin potansiyel faydalari yalnizca biiyilk miktarda veriyi isleme
kapasitesinden degil, aynt zamanda genis capli problemlerin iistesinden gelebilme,
karmasikliktan bagimsiz olarak veri iiretim yapisini esnek bir sekilde yeniden olusturabilme
ve kurallarin ¢ikarilmasi yoluyla 6ngorii ve yorumlama saglayabilme yeteneklerinden de
kaynaklanmaktadir. Bu giiglii yetenekleri sayesinde, makine 6grenmesi teknikleri is kazasi
analizleri de dahil olmak ilizere ¢esitli alanlarda basariyla uygulanmaktadir (Sarkar ve

digerleri, 2019b).

2.3. Makine Ogrenmesi Algoritmalari

Makine 6grenmesi algoritmalari, veri 6grenme siireglerine dayanarak tahminlerde bulunur;
bu siirecte denetimli 6grenme ve denetimsiz 6grenme olmak iizere iki ana kategoriye
ayrilmaktadir (Donoho, 2017). Makine 6grenmesi denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme
ve pekistirmeli 6grenme gibi algoritmalari igermektedir. Makine 6grenmesi algoritmalari,
kullanilan veriler ve algoritmalarin isleyisine gore denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme,
yart denetimli Ogrenme, pekistirmeli 6grenme ve derin Ogrenme bashklar altinda

gruplanabilmektedir (Akdogan Erkan, 2024).

Cok sayida calisma, is kazalarin1 ve bunlarin potansiyel sonuglarini tahmin etmek igin
denetimli ve denetimsiz makine 6grenmesi yontemlerini igeren ¢esitli yapay zeka tabanl
algoritmalar gelistirmistir (Mammadov, Kazar Kog¢ ve Tokdemir, 2023).

2.3.1. Denetimli 6grenme

Denetimli 6grenme, belirli veri kiimelerinin matematiksel modellerini olusturan ve makine

i¢in girdileri ve istenen ¢iktilar1 iceren algoritmalarin bir dizisidir. Ogrenme siireci, girdiler
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ile istenen cikt1 veya etiketler arasindaki iliskiyi belirleyerek bir model olusturmay igerir.
Denetimli 6grenme yontemindeki veriler, egitim verileri olarak adlandirilir ve genellikle bir
veya daha fazla girdi ile tipik olarak bir istenen ¢ikt1 i¢eren egitim 6rneklerinden olusur. Bu

ciktiya genellikle "gdzetim sinyali" denir (Karakaya Ozkan, 2023).

Denetimli makine Ogrenmesi, makine Ogrenmesi ve yapay zekanmn bir alt dalidir.
Algoritmalar1 egitmek icin etiketlenmis veri kiimelerinin kullanilmasiyla tanimlanir, bu da
verileri siniflandirmak veya sonucglar1 dogru bir sekilde tahmin etmek i¢in kullanilir.
Denetimli 6grenme, modellere istenen ¢iktiyr saglamak i¢in bir egitim seti kullanir. Bu
egitim veri seti, modelin zaman ic¢inde 6grenmesini saglayan girdileri ve dogru ¢iktilar
icerir. Algoritma, hata yeterince minimize edilene kadar ayar yaparak, dogrulugu kayip

fonksiyonu araciligiyla dlcer (Petekci, 2021).

Denetimli 6grenme, isletmelere derin veri i¢ goriileri ve gelismis otomasyon gibi avantajlar
sunsa da siirdiiriilebilir denetimli 6grenme modelleri olustururken bazi zorluklarla
karsilagilabilir. Denetimli 6grenme modellerini dogru bir sekilde yapilandirmak belirli bir
uzmanlik diizeyi gerektirebilir ve egitim siireci oldukca zaman alabilir. Ayrica, veri kiimeleri
insan hatalarina daha yatkin olabilir, bu da algoritmalarin yanlis 6grenmesine yol agabilir.
Denetimli 6grenme modelleri, denetimsiz 6grenme modellerinin aksine, verileri kendi

baslarina kiimeleyemez veya siiflandiramaz (Petekci, 2021).

Denetimli 6grenme, veri madenciligi silirecinde genellikle iki ana kategoriye ayrilir:
siiflandirma ve regresyon. Siniflandirma, bir algoritmanin test verilerini belirli kategorilere
dogru bir sekilde atamasini saglar. Veri kiimesindeki belirli 6geleri taniyarak, bu 6gelerin
nasil etiketlenmesi veya siniflandirilmasi gerektigi konusunda ¢ikarimlar yapmaya ¢aligir
(Petekci, 2021). Smiflandirma algoritmalari arasinda one ¢ikanlar; lineer diskriminant
analizi, karar agaclari, yapay sinir aglari, DVM, lojistik regresyon, KNN, genetik
algoritmalar, bellek temelli ¢ikarim yontemleri ve naive Bayes algoritmasidir (Karr ve

Freeman, 1999).

Regresyon ise bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiyi anlamak i¢in kullanilir

(Petekci, 2021).

Regresyon algoritmalari, makine tarafindan belirlenen bir aralikta sayisal ¢iktilar iireten
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algoritmalardir. Makine 6grenmesinde kullanilan regresyon algoritmalar1 arasinda dogrusal

ve dogrusal olmayan regresyon ile lojistik regresyon yer alir (Karakaya Ozkan, 2023).

2.3.2. Denetimsiz 6grenme

Denetimsiz 6grenme, yalnizca girdilerin saglandig: bir dizi algoritmadir. Bu algoritmalar,
bulduklar1 verilere dayanarak kiimeleme yapmak ve ideal ¢iktilar olusturmakla sorumludur.
Denetimsiz 6grenme algoritmalar1 genellikle belirli hedeflere sahiptir, ancak kontrol
edilmezler. Denetimsiz 6grenmenin hedefi genellikle biiyiik veri setlerinde gizli bir model
bulmaktir. Denetimsiz 6grenme yontemlerine dayanan algoritmalar, insanlar tarafindan
etiketlenmemis, siniflandirilmamis veya kategorize edilmemis verilere dayanmaktadir

(Karakaya Ozkan, 2023).

Denetimsiz 6grenme, etiketlenmemis veri kiimelerini analiz etmek ve kiimelemek i¢in
makine 6grenmesi algoritmalarini kullanir. Bu algoritmalar, insan miidahalesi olmadan gizli
kaliplar1 veya veri gruplamalarini kesfeder. Benzerlik ve farkliliklari ortaya ¢ikarma
yetenegi, kesifsel veri analizi, capraz satis stratejileri, miisteri segmentasyonu ve goriintii
tanima gibi alanlarda ideal bir ¢6ziim saglar. Denetimsiz makine 6§renmesi algoritmalari {i¢
ana kisimda kullanilir: bunlar kiimeleme, iliskilendirme ve boyut azaltma olarak siralanabilir

(Petekci, 2021).

Kiimeleme; etiketlenmemis verileri benzerlik veya farklilik dl¢ititlerine gore gruplandiran bir
veri madenciligi yontemidir. Kiimeleme algoritmalari, ham ve siniflandirilmamis veri
noktalarini, yapilar veya kaliplarla temsil edilen gruplar halinde islemek i¢in kullanilir. Bu

algoritmalar, 6zel, ortiisen, hiyerarsik ve olasiliksal gibi farkli tiirlere ayrilabilir (Petekei,
2021).

Denetimsiz makine 6grenmesinin bir alt alan1 olan kiimeleme tekniklerinde, dogru kiime
sayisin1 belirlemek, algoritmalarin karsilagtigi 6nemli bir zorluktur. Gergek diinya veri
setlerinde, ozellikle yliksek boyutlu olanlarda, verinin ka¢ kiimeden olustugu genellikle
bilinmemektedir. Bu belirsizligi ortadan kaldirmak igin kiime sayisini tahmin edebilen

yontemler gelistirilmistir (Aydin ve Kayhan, 2021).

Literatiirde, kiime sayisinin dnceden belirlenmesine gerek duymayan en yaygin algoritmalar
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arasinda hiyerarsik kiimeleme yontemleri yer almaktadir. Bu yontem, kiimeleri bir agac
yapist iginde hiyerarsik olarak diizenler ve i¢ i¢e gecmis kiimeler olusturur (Ezugwu ve
digerleri, 2021). Klasik kiimeleme yontemlerinden olan K-ortalamalar ve Bulanik C
Ortalamalar gibi tekniklerde, kiime sayis1 kullanici tarafindan belirlenir (Aydin ve Kayhan,
2021). K-ortalamalar, 50 yildan fazla bir siiredir, belki de en yaygin kullanilan bolme
yontemlerinden biri olmustur. Diger taraftan, Bulanik C Ortalamalar kiimeleme algoritmasi,
yaygin kullanilan bir yontem olup, ilk kez Dunn (1974) tarafindan onerilmis ve daha sonra

Bezdek (1981) tarafindan gelistirilmistir.

[liskilendirme; belirli bir veri setindeki degiskenler arasindaki iliskileri kesfetmek icin kural
tabanli bir yontemdir. Bu teknikler genellikle pazar sepeti analizinde kullanilir ve sirketlere
farklh triinler arasindaki iligkileri daha iyi anlama imkani1 saglar. Miisterilerin aligveris
aliskanliklarin1 anlamak, isletmelerin daha etkili ¢apraz satig stratejileri ve oneri sistemleri
gelistirmelerine yardimer olabilir. Daha fazla veri genellikle daha dogru sonuglar saglar,
ancak ayni zamanda makine 68renmesi algoritmalarinin performansini da etkileyebilir

(6rnegin, asir1 uyum) ve veri kiimelerinin gorsellestirilmesini zorlastirabilir (Petekci, 2021).

Boyut azaltma; bir veri setindeki yiiksek sayida 6zellik veya boyut oldugunda kullanilan bir
tekniktir. Veri giriglerinin sayisini azaltarak yonetilebilir bir Seviyeye indirirken, veri setinin

biitiinliiglinli korumaya ¢alisir (Petekci, 2021).

Yiiksek boyutlu veri kiimelerinin boyutunu azaltmak i¢in yaygin olarak kullanilan
yontemlerden biri Temel Bilesenler Analizi’dir (Jolliffe, 2002). Bu yontem, biiyiik boyutlu
veri setlerinde en yiiksek varyansi bir arada yakalayarak veri boyutunu indirgemeyi hedefler.
Denetimsiz bir boyut kiigiiltme teknigi olan Temel Bilesenler Analizi, meteoroloji, goriintii
isleme ve genetik analizler gibi pek ¢ok farkli alanda kullanilmaktadir (Sengdz ve Ozdemir,

2016).

2.3.3. Yari-denetimli 6grenme

Denetimli ve denetimsiz 6grenme yontemlerinin disinda, yar1 denetimli 6grenme ad1 verilen
bir baska algoritma tiiri de bulunmaktadir. Yari-denetimli 6grenme, kavramsal olarak
denetimli ve denetimsiz 6grenme arasinda bir yerde yer alir. Yari-denetimli 6grenme ile

yapilan calismalar genellikle siniflandirma problemleri {izerine yogunlasmaktadir. Yari-
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denetimli 6grenme, etiketli verinin kisitli oldugu durumlarda etkili bir siniflandirma yapmak
icin oldukga yararl bir yontemdir. Performansi iyilestirmek amaciyla, sinirl sayida etiketli
verinin yani sira etiketlenmemis veriler de kullanilarak fayda saglanmaya calisilir. Bu
algoritmalarda, model hem etiketli hem de etiketsiz verilerle egitilir ve yeni veri drnekleri

icin hedef 6zelliginin degeri tahmin edilmeye calisilir (Turan ve Polat, 2024).

Eldeki verinin etiketlenmis degerleri az sayida ancak buna karsilik olarak daha fazla sayida
etiketlenmemis veri mevcutsa denetimli 6grenme de denetimsiz 6grenme de yetersiz
kalabilir. Bu durumda en iyi yontem az sayidaki etiketlenmis veriden yola ¢ikip bu verileri
kullanarak, etiketlenmemis veriler hakkinda bilgi sahibi olmaya ¢alismaktir. Bu yonteme
yar1 denetimli 6grenme denir. Yart denetimli 6grenmenin denetimli 6grenme ile arasindaki
en belirgin fark eldeki etiketlenmis veri kiimesidir. Denetimli 6grenmede etiketlenmis veri
sayisi fazla, tahmin edilmek istenen veri sayisi azken yar1 denetimli 6grenmede etiketlenmis

veri sayisi az, tahmin edilmek istenen veri sayisi fazladir (Kizilkaya ve Oguzlar, 2018).

2.3.4. Pekistirmeli 6grenme

Pekistirmeli 6grenme, bir ajanin baslangigta egitim verisi olmadan, aldig: geri bildirimlerle
Ogrenmesini saglayan bir makine 6grenmesi yontemidir. Ajan, belirli bir hedefe ulagsmak
icin i¢ginde bulundugu ortamla etkilesime girerek ¢esitli eylemler gergeklestirir. Ortamin bu
eylemlere verdigi tepkiler, dnceden tanimlanmis bir 6diil mekanizmasi ile degerlendirilir.
Elde edilen odiiller ile ajan, gerceklestirdigi eylemin dogrulugunu veya yanlighigini
anlayarak deneyim kazanir ve bu deneyimi daha sonra alacagi kararlarinda kullanir.
Pekistirmeli 6grenmenin en biiyiik zorluklarindan biri, kesif ve somiirii arasindaki dengeyi
saglamaktir. Ajan, 6diil kazanabilmek i¢in mevcut bilgilerini kullanirken, uzun vadede daha

iyi stratejiler gelistirmek i¢in yeni eylemler kesfetmek zorundadir (Akarsu, 2024).

2.3.5. Derin 6grenme

Derin 6grenme, 1950’lerin ortalarindan itibaren, yapay zekanimn bir alt dali olan makine
ogrenmesi kapsaminda gelismeye baslamis ve son yillarda bir¢cok alanda yeniliklere imza
atmistir. Sinir aglari, makine Ogrenmesinin bir alt disiplini olarak, derin 6grenme
algoritmalarinin temelini olusturan yapay zeka tekniklerinden biridir. Derin 6grenme

kavrami ortaya ciktigr giinden bu yana farkli uygulama alanlarinda biiylik basarilar elde
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etmistir. Ozellikle 2006 yilindan sonra, makine dgrenmesinin bir alt kategorisi olarak kabul
edilmesiyle birlikte daha fazla dikkat ¢cekmeye baslamistir. Derin 6grenme siireci, belirli bir
gbrevin yerine getirilmesi i¢in modelin egitim asamasini igerir. Bu siirecte, modelin dogru
calisabilmesi i¢in belirli parametrelerin sisteme uygun sekilde tanimlanmasi gerekmektedir.
Derin 6grenme, 6zellikle 6grenme ve desen tanima islemleri i¢in kullanilan, giris ve ¢ikis
katmanlarini igeren ¢ok katmanli, hiyerarsik algoritmik yapilarla ¢alisan dogrusal olmayan
veri isleme sistemlerinden olusur. Bu tiir veri odakli 6grenme yontemleri, temsili 6grenme
olarak adlandirilir. Genel olarak bakildiginda, derin 6grenme gorev odakli bir yaklagima

sahiptir (Balcioglu, 2023).

2.4. Tahmin

Tahmin, ge¢cmiste var olan verilerin kullanilarak, gelecekte ortaya ¢ikabilecek durumlar ile
ilgili yorum ve stratejilerin gelistirilmesi siireci olarak tanimlanabilir. Gegmis yillara iliskin
veriler degerlendirilerek, farkli tahmin yontemleri ile sonraki yillarda ortaya ¢ikabilecek
verilere iliskin tahminler yapilabilir. Bu sekilde gelecegin dogru bir sekilde tahmin edilmesi,
tahmin edilen alan i¢in Uuygun stratejilerin belirlenmesini ve dogru planlamalarin yapilmasin
saglamaktadir. Dogru tahmin, gelecek donemlerde gergeklesecek durumlar hakkinda gerekli

tedbirlerin alinmasini saglar (Desticioglu, 2015).

Tahminin amaci, gelecekte karsilasilabilecek durumlari, gegmisteki veri ve ¢esitli teknikler
kullanilarak, Onlem alinmasini saglamaktir. Gelecek planlarinin  diizglin  sekilde

yapilabilmesi i¢in, iyi bir tahminin yapilmasi gerekmektedir (Desticioglu, 2015).

Tahmin, isletme, sanayi, kamu yonetimi, ekonomi, ¢evre bilimleri, tip, sosyal bilimler,
siyaset ve finans gibi pek ¢ok alanda énemli bir konudur. Tahmin problemleri genellikle
kisa, orta ve uzun vadeli olmak {izere ii¢ grupta incelenir. Kisa vadeli tahminler, olaylari
yalnizca birka¢ zaman dilimi i¢inde (giinler, haftalar veya aylar) 6ngérmeyi amaglar. Orta
vadeli tahminler genellikle bir ila iki yildan baslayarak daha uzun tahminleri kapsarken,
uzun vadeli tahminler bu siirenin daha fazla ilerisini tahmin etmeyi kapsayabilmektedir.
Operasyon yOnetimi, biitceleme ve yeni Arastirma-Gelistirme projelerinin belirlenmesi gibi
stireclerde kisa ve orta vadeli tahminler 6nemli bir rol oynarken, uzun vadeli tahminler daha
cok stratejik planlama gibi konularda kullanilir. Tahmin siireclerinde giinliik, haftalik, aylik,
li¢ aylik veya yillik veriler kullanilabildigi gibi, anlik veriler de analiz edilebilir (Esidir, Giir,
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Yogunlu ve Cubuk, 2022).

Bu calismada tahmin yontemleri geleneksel tahmin yontemleri ve makine 6grenmesi tahmin

yontemleri olmak tizere iki kisimda incelenmistir.

2.4.1. Geleneksel tahmin yontemleri

Geleneksel tahmin yontemleri ¢esitli sekillerde siniflandirilabilir. Genel olarak, bu
yontemler nitel (sayisal olmayan) ve nicel (sayisal) tahmin yontemleri olmak tizere iki gruba
ayrilir. Nitel yontemler, tahmini yapan kisinin kisisel degerlendirmelerine ve uzman
goriislerine dayanirken, nicel yontemler istatistiksel ve matematiksel analizlere dayalidir.
Karar alicilar, mevcut verileri inceleyerek hangi tahmin ydntemlerinin uygulanabilir

oldugunu belirlemelidir (Desticioglu, 2015).

Zaman serisi analizi modelleri

Zaman serisi modelleri, tahmin edilmek istenen veriyi yalnizca ge¢cmis degerlerinin
degisimine dayanarak dngoren modellerdir. Bu modeller, digsal faktorleri dikkate almadan
calistiklar1 i¢in "kapali kutu" olarak adlandirilir ve bu 6zellikleriyle yapay sinir aglarina
benzerlik gosterir (Esidir ve digerleri, 2022). Zaman serisi analizi modelleri hareketli
ortalamalar, iistel diizeltme, Holt-Winters yontemi ve otokorelasyon ve mevsimsellik analizi

olmak uzere incelenebilmektedir.

Basit hareketli ortalama tahmin yontemi, 6ngdrii ¢alismalar1 kapsaminda en sik kullanilan
yontemlerden biridir. Bu yaklasimda, yakin gecmisteki veriler daha fazla 6énem tasir ve
genellikle yalnizca bir sonraki donem i¢in tahmin tiretilebilir. Yontemin uygulanmasinda,
son m doneme ait talep degerleri toplanarak aritmetik ortalamasi alinir. Elde edilen bu
ortalama deger, gelecek doneme iliskin tahmini temsil eder. Basit hareketli ortalama
yonteminin matematiksel gosterimi Es. 2.1°de yer almaktadir.

 YetYog Yo man

Fep = (2.1)

m

Bu yontem, ge¢cmis donem talep verilerinin ortalamasina dayanmasina ragmen, zaman
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icerisindeki ani degisimleri ya da dalgalanmalar1 ayrintili olarak dikkate alamamaktadir

(Desticioglu, 2015).

Basit hareketli ortalama tahmin yonteminde tiim donemlere esit onem verilirken, agirlikli
hareketli ortalama tahmin yonteminde her doneme farkli agirliklar verilir ve son dénem
verilerine daha fazla 6nem verilir. Bu yontemde, "w" harfiyle gosterilen degerler, her
doneme ait belirlenen agirliklar1 ifade eder. Yakin gegmisin daha etkili oldugu bu yaklasim,
yalnizca bir sonraki donem i¢in satig tahmini yapilmasina olanak tanir. Agirlikli hareketli

ortalama yontemine ait matematiksel formiil Es. 2.2’de gosterilmektedir (Desticioglu, 2015).

w. +Wi— —1+tw —
le — mYttTWm-1YVt-1 1Yt-m+1 (22)
Wm+Wm_1+"'+W1

Ustel diizeltme ydntemi, hareketli ortalamalarin 6zel bir tiirii olarak kabul edilir ve temel
farki, gegmis verilere esit degil, giderek azalan agirliklar verilmesidir. Bu yontemde, daha
yeni verilere daha yiiksek agirlik tanmirken, eski verilerin etkisi azalir. Agirliklandirma
islemi, " 2" diizeltme katsayisi ile saglanir ve bu katsayi sifir ile bir arasinda bir deger alabilir.
Boylece, geemis gozlem degerleri modele farkli oranlarda katkida bulunur. Basit stel

diizeltme yonteminin genel matematiksel ifadesi Es. 2.3 te verilmektedir (Bagci, 2020).

Ft+1 = Yt + (1_oc)Ft (23)
Zaman serisi tahmin yontemleri arasinda hareketli ortalamalar ve iistel diizeltme
yontemlerinin yani sira Holtz-Winters yontemi, mevsimsel {iistel diizeltme yontemi gibi

diger yontemler de bulunmaktadir.

Regresyon yontemleri

Regresyon analizi, bir bagimli degisken ile bir bagimsiz degisken (basit regresyon) veya
birden fazla bagimsiz degisken (¢oklu regresyon) arasindaki iliskileri matematiksel bir
denklem araciligiyla ifade etme siireci olarak tanimlanir. Basit dogrusal regresyon modeli
pek ¢ok durumda yeterli olabilmektedir. Ancak, gercek hayatta bircok olgunun
aciklanabilmesi i¢in genellikle iki veya daha fazla bagimsiz degiskene ihtiya¢ duyulur.

Birden fazla bagimsiz degisken igceren modeller ise ¢oklu regresyon modeli olarak
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adlandirilir (Subasi, Beycioglu ve Cullu, 2010).

Regresyon analizi, sebep-sonug iliskisine sahip iki ya da daha fazla degisken arasindaki
baglantiy1 tespit ederek, bu iliski iizerinden gelecege yonelik tahminler yapmay1r miimkiin

kilan bir istatistiksel yontemdir (Desticioglu, 2015).

Regresyon yontemleri arasinda basit dogrusal regresyon, ¢oklu dogrusal regresyon, lojistik

regresyon, ridge regresyon ve LASSO regresyon yontemleri gosterilebilmektedir.

Dogrusal regresyon analizi belirlenmek istenen degiskenden daha kolay veya daha erken
saptanabilen degiskenlerden yola ¢ikarak belirlenmek istenen degiskeni tahmin eden bir
model olusturmaktir. Bilinen normal dagilan sayisal bir degiskenden, bilinmeyen, aralarinda
iliski olan bir baska normal dagilan sayisal degiskeni tahmin i¢in uygulanirsa basit dogrusal
regresyon, birden ¢ok degiskenden yararlanarak bir degiskeni tahmin etmek amaciyla
modelleme yapildiginda ise ¢coklu dogrusal regresyon olarak tanimlanir. Dogrusal regresyon

Es. 2.4°teki gibi ifade edilir.

Y = o+ P1.x (2.4)

Eger model i¢in bulunan p degeri <0.05 ise regresyon katsayisi sifirdan farklidir yani iki
degisken arasindaki iliski istatistiksel olarak dnemlidir, iki degisken arasinda dogrusal bir
iliski vardir. Buna karsilik modelin uygunluk gostergesi R? ile ifade edilir ve bu deger bire

ne kadar yakinsa model o kadar iyidir (Alpar, 2010; Dawson, 2001).

Lojistik regresyon analizi, 6zellikle sosyal ve biyolojik bilimlerde yaygin bir kullanim
alanina sahiptir. Sosyal bilimlerde yiiriitiilen pek ¢ok arastirma, bagimli degiskenin yalnizca
iki olas1 durumu igerebildigi varsayimina dayanmaktadir. Ornegin bir is¢inin istihdam edilip
edilmemesi gibi durumlar bu kapsamda degerlendirilebilir. Bu tiir ikili durumlar1 yansitan
verilere iki degerli veriler ad1 verilmektedir. Literatiirde, bu degiskenler genellikle sifir ve
bir ile kodlanarak gosterilir. Iki degerli bagimli degiskenlerle galisan arastirmacilarin temel
amaci, belirli bagimsiz degiskenler kiimesi dogrultusunda, belirli bir sonucun gerceklesme

olasiligin1 tahmin etmektir (Powers ve Xie, 2000).

Ik olarak 1970’te Hoerl ve Kennard tarafindan gelistirilen ridge regresyon, coklu dogrusal
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baglanti sorununu gidermek amaciyla Onerilen ve klasik en kiigiik Kareler yontemine
alternatif olarak yaygin sekilde benimsenen giiglii ve yanli bir tahmin yontemidir. En kiigiik
kareler, dogrusal ve yansiz tahmin ediciler arasinda en diisiik varyansa sahip olmasi
nedeniyle teorik olarak en iyi performansi sunar. Ancak, uygulamada bagimsiz degiskenler
arasinda yiiksek korelasyonun sikg¢a goriilmesi, en Kiigiik kareler yonteminin tahminlerinin
istikrarin1 bozmakta; bu da yiiksek varyansl ve giivenilirligi diistik katsay1 tahminlerine yol
a¢cmaktadir. Ridge regresyon yontemi, bu tiir coklu dogrusal baglant1 problemlerinin etkisini
azaltmak ve en kiigiik kareler yaklasiminin tahmin giiciinii artirmak amaciyla gelistirilmis

etkili bir regresyon teknigidir (Mermi, 2024).

Ridge regresyonun ¢oziim yaklasimi, klasik en kiigiik kareler yontemine benzerdir; ancak
temel fark, tahmin isleminden 6nce tasarim matrisinin (X’X) yapisina kii¢lik ve pozitif bir
sabit eklenmesidir. Bu sabit, 6zellikle korelasyonlu agiklayici degiskenler nedeniyle olusan
yiiksek sartli say1y1 azaltmak ve matrisin kararliligini artirmak amaciyla kosegen elemanlara
eklenir. k=0 durumunda ridge tahmini, en kii¢iikk kareler tahminine esdeger olur ve bu
nedenle ridge regresyon, klasik yontemin dogrusal bir genellemesi olarak da

degerlendirilebilir (Sakallioglu ve Kagiranlari, 2008).

En Az Mutlak Biiziilme ve Se¢im Operatorii Regresyonu (Least Absolute Shrinkage and
Selection Operator- LASSO), ¢oklu baglanti (multicollinearity) sorununa ¢éziim getirmek
amaciyla Tibshirani (1996) tarafindan gelistirilmistir. Yapisal olarak Ridge regresyona
benzese de ceza terimi olarak L1 normunu kullanmasiyla ayrisir. Bu 6zellik sayesinde,
yalnizca regresyon katsayilarini kii¢iiltmekle kalmaz, ayn1 zamanda bazi katsayilar sifira
indirerek degisken se¢imi de yapabilir. Ridge regresyon L2 normuna dayandigi i¢in higbir
katsay1y1 tam olarak sifirlayamazken, LASSO bu esnekligi saglar. Bu yoniiyle LASSO, hem
tahmin giici hem de degisken se¢imi kapasitesi ile Ridge ve klasik en kiiglik kareler
yontemlerinden ayrilir. Ancak her {i¢ yontem arasinda genel bir tistiinliik hiyerarsisi kurmak
miimkiin degildir; model tercihi, veri yapisina ve analiz amacina gore belirlenmelidir

(Vergili, 2023).

2.4.2. Makine 6@renmesi temelli tahmin yontemleri

Makine 6grenmesi temelli yontemler, gecmis verilere dayali olarak gelecekteki olaylari

tahmin etmeyi veya verileri Onceden tanimlanmis smniflara ayirmayr amaglayan
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algoritmalardir. Bu yontemler, genel olarak denetimli 6grenme ve denetimsiz dgrenme
olmak tiizere iki temel gruba ayrilmaktadir. Bu bdliimde, temel makine Ogrenmesi
algoritmalar1 denetimli ve denetimsiz 6grenme tiirlerine gore siniflandirilmig ve algoritmalar

ile islevlerine iliskin kisa agiklamalara yer verilmistir.

Denetimli makine 6grenmesi yontemleri

Karar agacglar

Karar agaglari, tek bagimli degisken ve birden fazla bagimsiz degisken icermeleri agisindan
regresyon modellerine benzemektedir. Ancak, karar agaglart bunun Gtesinde, verilerden
regresyon modellerine alternatif olabilecek farkli ve faydali oriintiileri kesfetme yetenegine
sahiptir (Cox, 2002). Karar agaglari, bagimli degiskenin kategorik oldugu durumlarda

lojistik regresyona alternatif olabilecek bir yontemdir.

Karar agaclari, kurallara dayali agiklamalar olusturabilmesi hem siirekli hem de kesikli
verilerle ¢alisabilmesi ve eksik ya da hatali verilerle tahmin yapabilmesi gibi avantajlara
sahiptir. Ayrica, parametrik olmayan bir ydntem olarak, verinin dagilimina veya
siiflandiric1 yapisina dair herhangi bir varsayimda bulunmaz. Ancak, eksik veya hatali

verilere duyarsizliklar1 ve yaprak diiglimlerindeki miikerrerlik gibi dezavantajlar1 da vardir

(Rokach ve Maimon, 2005).

Rastgele orman

Breiman tarafindan 2001 yilinda gelistirilen rastgele orman algoritmasi, klasik karar
agaclarindan farkli olarak, her bir diiglimde en iy1 boliinmeyi tiim veri kiimesinden degil,
rastgele secilen bir alt 6zellik kiimesinden belirler. Bu yapi, her biri farkli kurallara gore
calisan ¢ok sayida karar agacinin olusturulmasiyla insa edilir. Siniflandirma problemlerinde,
her agacin verdigi simif tahmini oylamaya tabi tutulur ve en ¢cok oyu alan sinif nihai tahmin
olarak kabul edilir. Regresyon problemlerinde ise tahmin, tiim agaclarin ¢iktilarinin
ortalamasi alinarak yapilir. Olasilik kuramindaki biiyiik sayilar yasasina dayali olarak,
rastgele orman algoritmasinin asir1 6grenmeye karst dayanikli oldugu sdylenebilir. Bu
yontem, karar agaci koleksiyonu olarak ¢aligmasina ragmen aga¢ budama islemi yapmaz ve

onceden Ozellik secimi gerektirmez. Hiperparametre ayarlari; aga¢ sayisi, dallanma
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derinlikleri, diigiim bolme kriterleri, kullanilacak 6zellik sayis1 ve entropi temelli yapilar i¢in

saflik degerleri gibi ¢esitli bilesenler lizerinde yapilabilir.

Rastgele orman algoritmasinda, egitim ve test verisi dnceden ayrilmamissa, veri setinin
yaklagik ticte ikisi egitim, geri kalan {igte biri ise test verisi olarak kullanilir. Her bir karar
agaci i¢in 6rneklem olusturulur ve bu 6rneklemlerle agaglar egitilir. Her agacin performansi,
kendisine ait test verisiyle test edilerek hata orani belirlenir. Bu hata oranlarinin ortalamasi
almarak ormanin genel hata degeri hesaplanir. Elde edilen hata oranlarina gore agaclara
agirlik verilir; hata orani diisiik olan agaclara yiiksek, yiiksek hata oranina sahip olanlara ise
diisiikk agirlik atanir. Bu agirliklar dogrultusunda agaclar siiflandirma siirecine katkida

bulunur ve en yiiksek toplam oyu alan sinif, nihai tahmin olarak secilir (Akman, Geng ve

Ankaral1, 2011).

Destek vektor makineleri

DVM, istatistiksel 6grenme teorisine dayanan gdzetimli bir 6grenme algoritmasidir. ilk
olarak 1963 yilinda Vladimir Vapnik ve Alexey Chervonenkis tarafindan ortaya atilmis,
1995 yilinda ise Vapnik, Berhard Boser ve Isabelle Guyon tarafindan gelistirilmistir
(Akpinar, 2017).

Makine 6grenmesinde siniflandirma ve regresyon gibi gorevler i¢in sik¢a tercih edilen giiclii
algoritmalardan biri DVM’dir. Vapnik (1995), bu yontemi tanimlarken, veri uzayinda
simiflar arasinda maksimum ayrimi saglayacak en uygun hiper diizlemi bulmayi
amacladigint belirtmistir. DVM, c¢ekirdek fonksiyonlar1 sayesinde dogrusal olmayan
iliskileri ve yiiksek boyutlu veri kiimelerini isleyebilme yetenegine sahiptir; bu da onu
ozellikle gorsel ve metinsel veri siniflandirmalart ile biyoinformatik ve kemoinformatik gibi
alanlarda etkili hale getirmektedir. Yumusak marjin ve diizenlilestirme yaklasimlari
sayesinde, DVM giiriiltiilii ve dengesiz veri setleriyle de basarili sekilde basa
cikabilmektedir. Dogal dil isleme, Oneri sistemleri ve anomali tespiti gibi pek c¢ok
uygulamada basariyla kullanilan bu yontem, giiniimiiz makine 6grenmesi yaklasimlarinin

temel yapi taglarindan biri olmaya devam etmektedir (Almadani, 2024).
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K-en yakin komsu

KNN algoritmasi, smiflandirma ve regresyon problemlerinde yaygin olarak kullanilan,
parametrik olmayan bir 6grenme yontemidir. Bu algoritma, bir veri noktasinin tahminini,
veri kiimesindeki ‘k” en yakin komsusunun degerlerine dayanarak gergeklestirmektedir. S6z
konusu tahmin siireci, genellikle komsu noktalarin ortalamasi (regresyon) ya da modu
(smiflandirma) {izerinden yiiritiiliir. KNN, veriler arasindaki benzerlikleri tanimlamak
amaciyla ¢ogunlukla oklidyen uzaklik gibi olgiitler kullanarak en yakin noktalar1 belirler

(Balcioglu ve Sezen, 2024).

KNN algoritmasi, egitim gerektirmemesi, uygulamada kolay olmasi, yerel bilgilere uyum
saglamasi ve paralel ¢alisabilmesi gibi avantajlarla siniflandirma uygulamalarinda tercih
edilmektedir. Ayrica, giiriiltiilii verilere kars1 dayaniklidir. Ancak bu yontemin, biiyiik veri
setlerinde ve yiliksek Oznitelik sayilarinda islem yilikii ve bellek ihtiyacinin artmasi,
performansin k komsu sayisi, uzaklik olgiitii ve 6znitelik sayisi gibi parametrelere bagh

olarak degiskenlik gosterebilmesi gibi dezavantajlar1 da vardir (Bhatia ve Vandana, 2010).
Naive bayes

Naive bayes algoritmasi, adin1 Bayes teoreminden alan ve tembel 6grenme yaklagimina
dayanan bir siiflandirma yontemidir. Az miktarda egitim verisiyle etkili sonuglar verebilir
ve dengesiz veri setlerinde de kullanilabilir. Her bir olasilig1 hesaplayarak en yiiksek degere
sahip siifa gore tahmin yapar. Ancak, test verisinde yer alip egitim verisinde hig
goriilmeyen degerlerle karsilastiginda, bu degerlere sifir olasilik atar ve siniflandirma
yapamaz. Bu soruna "sifir frekans" denir ve ¢6zliim olarak Laplace tahmini gibi diizeltme

yontemleri kullanilabilir. Naive Bayes teoremi Es. 2.5teki esitlik ile ifade edilmektedir.

P(y/x)*P
p(x/y) = % (2.5)

Burada, P(x), x olayinin; P(y) ise y olayinin olasiligin1 belirtir. P(y/x), x gergeklestiginde
y'nin olma olasiligi yani y’nin X’e bagh sartli olasihigidir. Benzer sekilde, P(x/y) de y

gerceklestiginde X’in olma olasiligini ifade eder.
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Yapay sinir aglari

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beynindeki sinir hiicrelerinin yapisindan esinlenilerek
gelistirilen ve 6grenme, bilgi isleme ile yeni bilgi iiretme gibi bilissel yetenekleri sayisal
olarak modelleyen sistemlerdir. Biyolojik sinir hiicrelerinin yap1 ve isleyisine dayanan bu
yapilar; girig, gizli ve ¢ikis katmanlarindan olusan ¢ok katmanli bir mimariye sahiptir.
Yapilarinda bulunan yapay noronlar dogrusal olmayan 6zellik tasidiklari i¢in, YSA'lar
dogrusal olmayan ve karmasik problemlerin ¢oziimiinde etkili bigimde kullanilmaktadir.
Algoritmanin agik¢a tanimlanmadigi durumlarda bile, yeterli 6rnek veriyle 6grenme
gerceklestirebilir; eksik ya da hatali verileri tolere edebilir ve daha once karsilasilmamis
durumlar i¢in genelleme yapabilirler. Esnek yapilari sayesinde degisken kosullara uyum
saglayabilen YSA’lar, ayn1 zamanda yiiksek hizda ve dogrulukta sonuglar tiretebilmekte; bu
da onlart ¢ok ¢esitli uygulama alanlarinda gii¢li bir ara¢ haline getirmektedir (Caglayan,

2016).

YSA’lar, sahip olduklar: 6zellikler ve yetenekler sayesinde bir¢ok alanda 6nemli avantajlar
sunmaktadir. Bilgiyi merkezi bir veritabani yerine ag boyunca dagitik olarak depolayan bu
yapilar, bilgi kaybina kars1 yiiksek dayaniklilik gosterir. Paralel islem yapabilme kapasiteleri
sayesinde daha hizli ve giivenilir sonuglar iiretirler. Insan beyninden ilham alinarak
gelistirilen YSA’lar, egitim yoluyla O6grenebilir, eksik veri igeren durumlarda bile
tahminlerde bulunabilir ve dogrusal olmayan karmagsik iligkileri modelleyebilir. Hata
tolerans1 sayesinde agin bazi birimleri islev dis1 kalsa bile genel isleyis etkilenmez. Ayrica,
dagitik bellege sahip olmalari, bilginin hiicre baglantilar1 araciligiyla temsil edilmesini
saglar. YSA’lar, zaman icinde kademeli olarak bozulmalar1 sayesinde ani sistem
cokiislerinden kaginir; makine 6grenimi yetenekleri sayesinde olaylardan 6grenerek yeni
durumlara iliskin c¢ikarimlar yapabilir. Bu 6zellikleri, YSA’lart karmasik problem

coziimiinde giiclii ve esnek araglar haline getirmektedir (Giiller, 2024).

YSA’nin en 6nemli sinirliliklart arasinda uzun ve karmagik egitim siireci, ag davraniglarinin
aciklanabilirliginin diisiik olmas1 ve donanim bagimlilig1 yer almaktadir. YSA'larin ¢6ziim
iiretme siireci genellikle "kara kutu" olarak tanimlanir; ¢iinkii elde edilen sonuglarin nasil ve
neden ortaya ciktig1 net sekilde agiklanamaz. Paralel islem yapisina dayandiklar i¢in giiglii
donanim altyapisina ihtiya¢ duyarlar. Ayrica, uygun ag yapisinin belirlenmesi deneyime

dayalidir ve standart bir yontemi bulunmamaktadir. Sayisal veri isleme yetenegine sahip
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olmalar1 nedeniyle problemlerin ag tarafindan islenebilmesi i¢in 6nceden sayisal forma
doniistiiriilmesi gerekir ki bu siire¢ hem goriintiileme mekanizmalarina hem de kullanici
yeterliliklerine bagl olarak degiskenlik gosterir. Egitim siirecinin tamamlandigi, genellikle
hata degerinin belirli bir esik altina diismesiyle kabul edilse de bu her zaman en iyi sonuglar1
garanti etmez. Tiim bu faktorler, YSA uygulamalarinin etkinligini dogrudan etkileyen temel

zorluklar olarak 6ne ¢ikmaktadir (Gtiller, 2024).

YSA, ¢ok sayida yapay sinir hiicresinin birbirleriyle baglantili sekilde ¢alismasiyla olusur
ve bu hiicreler genellikle katmanlar halinde diizenlenir. YSA'lar temel olarak ii¢ ana
katmandan olusur: girdi katmani, gizli katman(lar) ve ¢ikt1 katmani. Girdi katmani, dis
cevreden gelen verileri alarak gizli katmana iletir; bu iletim dogrudan ya da doniistiiriilerek
gerceklestirilebilir. Gizli katman bir ya da birden fazla katmandan olusabilir ve aldigi
bilgileri isleyerek cikti katmanina aktarir. Son olarak, ¢ikti katmani islenen bilgileri
degerlendirerek agin nihai ¢iktisini tiretir. Katmanlardaki hiicre sayist ve yapisi, ¢oziilmek

istenen probleme gore degiskenlik gosterebilir (Giilmez, 2016).

Gradyan arttirma karar agaglart

Gradyan artirma karar agaglari, smiflandirma ve regresyon gibi makine O6grenimi
problemlerinde yaygin olarak kullamlan, giiclii ve esnek bir algoritmadir. Ik olarak
Friedman tarafindan 1999°da 6nerilen ve 2002°de gelistirilen bu yontem, zay1f 6grenicilerin
genellikle karar agaglarinin art arda eklenerek hatalarin kademeli olarak azaltilmasi
prensibine dayanir. Arttirma yaklasimi, her yeni modelin bir 6nceki modelin tahmin

hatalarin1 diizeltmesini saglayarak daha giiglii bir genel tahmin modeli olusturur (Acar,
2022).

Algoritma, baslangigta basit bir tahmin fonksiyonuyla baslar ve her iterasyonda gergek
degerle tahmin arasindaki fark iizerinden yeni agaglar eklenerek model giincellenir. Bu
islem, kayip fonksiyonunun tiirevi alinarak gradyan yoniinde optimize edilir. Boylece
modelin hata orani her adimda azaltilir. Bu siirecte parametreler (6rnegin, 6grenme orant,

agirliklar) modeli daha hassas hale getirir (Acar, 2022).

Son yillarda biiyiik veri kullaniminin artmasiyla birlikte gradyan artirma karar agaglar

yonteminde ¢esitli iyilestirmeler yapilmis ve ekstrem gradyan arttirma karar agaglari
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(extreme gradient boosting-XGBoost), hafif gradyan artirma makinesi, CatBoost gibi
gelismis algoritmalar ortaya ¢ikmistir. Bu modern yaklasimlar, gradyan artirma karar
agaclar1 algoritmasinin temel prensiplerini korumakla birlikte daha hizli, daha verimli ve
daha diisiik kaynak gerektiren ¢dziimler sunmaktadir. Ozellikle XGBoost, acik kaynak
olmasi, genis kullanic1 toplulugu ve dokiimantasyon destegi ile literatiirde en yaygin

kullanilan gradyan artirma yontemlerinden biri haline gelmistir (Acar, 2022).

XGBoost yontemi

XGBoost, son yillarda makine 6grenimi alaninda 6ne ¢ikan en basarili algoritmalardan
biridir. Regresyon ve siniflandirma problemlerinde boosting teknigini kullanarak yiiksek
dogrulukta tahminler iiretebilmekte; 6zellikle spam e-posta tespiti, reklam eslestirme,
dolandiricilik analizi ve anomalilerin belirlenmesi gibi uygulama alanlarinda etkin sekilde
kullanilmaktadir (Chen, Guestrin, 2016). Yontemin temel avantajlar1 arasinda hesaplama
verimliligi, biiylik veri setleriyle uyumlu ¢alisabilmesi ve tahminlerin dogrudan veriye
dayali olarak elde edilmesi yer almaktadir. Ayrica, degiskenler arasindaki iliski bilgi kazanci
iizerinden degerlendirilebildiginden, model yorumlanabilirligi agisindan da 6nemli katkilar

sunmaktadir (Yeni, 2024).

XGBoost, yiiksek dogruluk, esneklik ve dlgeklenebilirlik 6zellikleriyle 6ne ¢ikan bir makine
ogrenimi kiitiiphanesidir. Ozellikle biiyiik ve karmasik veri setlerinde smiflandirma ve
regresyon problemleri i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Temelinde karar agaclar ile
gradient boosting algoritmalarinin birlesimi yer alir. Bu yaklagimda, zayif 6greniciler olarak
tanimlanan karar agaglari birbiri ardina eklenerek modelin tahmin giicii artirilir. Her yeni

agag, onceki agaglarin olusturdugu hatalar1 azaltmay1 hedefler (Yeni, 2024).

XGBoost’un bagarisinda 6nemli rol oynayan bir diger unsur da hata fonksiyonunun
optimizasyonudur. Model, her iterasyonda tahmin hatalarin1 azaltmak amaciyla belirli bir
kayip fonksiyonunu (6rnegin, ortalama kare hata veya ¢apraz entropi) minimize eder. Asiri
O0grenmenin Oniine gegmek icin ise regularizasyon tekniklerinden yararlanilir; bu, modelin
karmasikligin1 kontrol eden hiperparametreler iizerinden gerceklestirilir. Paralel islem
destegi ve bellek verimliligi sayesinde biiyiik veri lizerinde hizli ve etkili sonuglar elde
edilebilir. Ayrica, maksimum derinlik, minimum yaprak agirhigi gibi aga¢ yapilandirma

parametreleriyle agacin biliylime siireci hassas bicimde kontrol edilebilir. Bu 6zellikleri
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sayesinde XGBoost, akademik c¢aligmalardan endiistriyel uygulamalara kadar genis bir

kullanim alanina sahiptir (Yeni, 2024).

Denetimsiz makine 0grenmesi yontemleri

Yogunluga dayali kiimeleme yontemi

Kiimeleme, nesnelerin benzerliklerine gore gruplandirilmasi siirecidir. Ayni grupta yer alan
veriler genellikle bazi ortak Ozellikleri paylasir. Kiimeleme icin pek ¢ok algoritma
gelistirilmistir ve bunlardan biri de yogunluk tabanli kiimeleme yontemidir. Bu yaklagimda,
bir veri kiimesindeki birbirine yakin konumda bulunan noktalar, belirli bir yogunluk
kriterine gore kiimeler olusturur. Bu tiir kiimeler, 6nceden belirlenmis geometrik sekillere
bagl kalmaksizin serbest bigimlerde olabilirler. Ornegin, bazi kiimeler halka seklinde ya da
egimli bir yap1 gosterebilir. Kiimelerin disinda kalan ve herhangi bir kiimeye dahil
edilemeyen veri noktalari, genellikle giiriiltii olarak degerlendirilir. Kiimeleme siirecinde,
"cekirdek nokta" kiimeye merkezi katki saglayan ve yogunluk olusturan noktay: ifade
ederken, "sinir noktasi" kiimeyi ¢evreleyen ve kiimeye komsu olan noktalari belirtir.
Yogunluga dayali kiimeleme yontemi yontemi, her bir veri noktasinin yogunlugunu, bu
noktanin diger tiim noktalara goére etki fonksiyonlar1 toplami iizerinden hesaplayarak
kiimeleri belirler (Hinneburg ve Keim, 1998). Aykirt deger tespitinde yogunluk tabanli
kiimeleme yontemi (A Density Clustering Based on Outlier Removal) algoritmasi ise hem
u¢ noktalarin (aykirt degerlerin) ayiklanmasi hem de kiimeleme islemini birlikte
gergeklestirir. Bu yontem, 0 ile 1 arasinda degisen bir esik degeri kullanarak farkli boyut,
sekil ve yogunluktaki kiimeleri tanimlayabilir (Fahim, Saake, Salem, Torkey ve Ramadan,
2008). Kategorik Verilerin Verimli Katmanli Yogunluk Tabanli Kiimeleme Yontemi
(Efficient Layered Density-based Clustering of Categorical Data), 6zellikle biyomedikal
alandaki kategorik veriler i¢in gelistirilmistir. Bu yontem, her veriyi 6zel bir indeksleme
yapistyla temsil eder ve herhangi bir kullanic1 parametresi gerektirmeden ¢alisir. Boylece
yeni bir veri noktasi geldiginde, hangi kiimeye ait olduguna hizli bir sekilde karar verilebilir.
Ayrica, bu yontemle bir kiime iginde farkli yogunluklarda baska alt kiimeler de tespit

edilebilir (Andreopoulos, An, Wang ve Labudde, 2009).



30

K-ortalamalar yontemi

K-ortalamalar algoritmasi, yinelemeli bir kiimeleme teknigidir. Bu yontemin temel amaci,
verileri sahip olduklar1 6zelliklere gore onceden belirlenmis sayida kiimeye ayirmaktir.
Kiimeleme islemi sirasinda birimlerle kiime merkezleri arasindaki uzakliklarin
hesaplanmasinda genellikle Oklid uzakligi kullanilir. K-ortalamalar, kiimeler igindeki veri
noktalar1 arasindaki farki en aza indirmeye ve farkli kiimeler arasindaki farki en fazla
seviyeye c¢ikarmaya calisir. Algoritma, ilk olarak veri setinden rastgele segilen k adet
merkezle baslar. Ancak bu rastgele baslangi¢ noktalari, kiimeleme sonuglarinin dogrulugunu
etkileyebilecegi i¢in bir dezavantaj olusturabilir. Se¢ilen bu k merkez, verideki tiim
birimlerin en yakin merkeze atanmasiyla ilk kiimeleri olusturur. Devam eden adimlarda ise
her kiimenin merkezi, o kiimedeki verilerin ortalamasi alinarak gilincellenir ve islem,

kiimeler sabitlenene kadar siirdiiriiliir (Arslan, 2022).

K-ortalamalar algoritmasinin temel islem adimlar1 asagidaki sekilde siralanabilmektedir:

1. Veri setindeki kiime sayis1 belirlenir.

2. Belirlenen kiime sayis1 kadar merkez noktasi, baslangigta rastgele olarak secilir. Bu
noktalar, ilk kiime merkezleri olarak kullanilir.

3. Veri kiimesindeki her bir gdzlem birimi, kiime merkezlerine olan Oklid uzakliklari
hesaplanarak en yakin merkeze atanir.

4. Her bir kiime i¢in, o kiimeye atanan gdzlemlerin aritmetik ortalamasi alinarak yeni
merkez noktalar1 belirlenir.

5. Kiime merkezleri degismedigi slirece 3. ve 4. adimlar tekrarlanir. Merkezlerde degisiklik

olmadigi durumda algoritma yakinsama saglar ve siire¢ sona erer (Arslan, 2022).

Hiyerarsik kiimeleme yontemi

Hiyerarsik kiimeleme algoritmasi, temel olarak benzer 06zelliklere sahip verilerin
gruplanmasi veya mevcut bir kiimenin alt kiimelere ayrilmas: mantigina dayanmaktadir. Bu
yontemde iki ana yaklagim s6z konusudur: birlestirici ve ayristirici yontemler. Birlestirici
yaklagim, tiimevarim temellidir ve her veri noktasinin baslangigta ayr1 bir kiime kabul
edilmesiyle silirece baglanir. Ardindan, benzer ozellikler gosteren kiimeler bir araya
getirilerek daha biiylik kiimeler olusturulur ve siire¢, tiim verilerin tek bir kiimede

toplanmasina kadar devam eder. Buna karsilik, ayristiric1 yaklagim tiimden gelim esasina
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dayanir. Bu yontemde baslangi¢ noktasi tek bir kiimedir; tiim veriler bu kiime i¢inde yer alir.
Daha sonra, uzaklik ya da benzerlik matrisine gore veriler giderek daha kiigiik gruplara
ayrilarak alt kiimeler olusturulur. Siirecin sonunda her veri noktasi tek bagina bir kiime haline
gelir. Hiyerarsik kiimeleme analizinde, her adimda veri noktalar1 arasindaki benzerlik veya
uzaklik yeniden hesaplanir. Bu hesaplamalarla olusturulan matris, hangi baglant1 yonteminin

uygulanacagini belirlemek i¢in kullanilir (Ulgen, 2021).

Baglant1 yontemleri, kiimelerin hangi uzaklik ya da benzerlik seviyesinde birlesecegini veya
ayrilacagini belirleyen kurallardir. Bu yaklasimla veriler adim adim kiimelenir ve her
asamada yeni kiimeler ortaya ¢ikar. Anderberg’e gore, aragtirmacinin veriler tizerinde kag
kiime bulundugunu 6nceden bilmedigi durumlarda hiyerarsik kiimeleme olduk¢a uygun bir
yontemdir. Ayrica, veri seti lizerinde daha once fark edilmemis yapilar ve iliskilerin

kesfedilmesine imkan tanimasi yoniiyle de degerlidir (Michael, 1973).

Birlestirici Hiyerarsik Kiimeleme yonteminde her gozlem birimi baglangicta ayri bir kiime
olarak degerlendirilir. Ardindan benzer kiimeler kademeli olarak birlestirilerek toplam kiime
sayisi sirastyla n, n-1, n-2, ..., 2, 1 seklinde azaltilir. Siire¢ su sekilde 6zetlenebilir:

1. Tim veriler kendi basina birer kiime olarak kabul edilir (n tane kiime).

2. En kii¢iik uzakliga sahip iki kiime birlestirilir.

3. Kiime sayis1 bir azaltilir ve uzaklik matrisi glincellenir.

4. 2. ve 3. adimlar, n-1 kez tekrarlanir.

Ayristirict Hiyerarsik Kiimeleme yontemi, birlestirici yaklagimin tersidir. Baslangigta tiim
veriler tek bir kiime icerisinde yer alir. Ardindan, benzer veriler bir arada kalacak sekilde
ana kiime kademeli olarak boliiniir. Stirecin sonunda her gozlem birimi kendi basina bir

kiime haline gelir. Kiime say1s1 bu siirecte 1, 2, 3, ..., n seklinde artar (Dogan, 2008).
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3. LITERATUR ARASTIRMASI

Bu boliimde, is kazalar1 analizi konusunda gelencksel istatistiksel yontemler ve makine
O0grenmesi yontemleri kullanimlar ile ilgili yapilan caligmalara yer verilmistir. Literatiir
taramas1 YOK Tez Veritabani, Science Direct, Web of Science veri tabanlari iizerinde “is
kazalar1”, “makine Ogrenmesi”, “veri analizi” gibi konuyla ilgili anahtar kelimeler
kullanilarak yapilmistir. YOK Tez Veritabani’'nda “is kazasi/kazalar” terimleri aramasi
sonucu 585 adet, “makine Ogrenmesi” terimi aramasi sonucu 1 642 adet calisma
bulunmustur, “is kazalar1” ve “makine 6grenmesi” terimleri birlikte aratildiginda 1 300 adet
sonu¢ bulunmustur. ScienceDirect veritabaninda “is kazalar1” terimi aramasi sonucu 52 383
adet, “makine 6grenmesi” terimi aramasi sonucu ise 596 164 adet, “is kazalar1” ve “makine
ogrenmesi” terimleri birlikte aratildiginda 4 482 adet yaymn bulunmustur. “Is kazalar1”,
makine 6grenmesi” ve “veri analizi” terimlerini iceren 1 538 adet yayina ulagilmistir. Web
of Science veritabaninda “is kazalar1” terimi aramasi sonucu 11 824 adet, “makine
Ogrenmesi” terimi aramasi sonucu 656 541 adet, “is kazalar1” ve “makine 6grenmesi”
terimleri birlikte aratildiginda 169 adet yayin bulunmustur. Daha sonra, bu veri tabanlarinda
fen ve miihendislik bilimleri alaninda yapilmis; “is kazas1”, “makine 6grenmesi” ve “veri
analizi” anahtar kelimelerini birlikte igeren ve tam metnine erigilebilen c¢aligmalar
ayrilmigtir. Miikerrer yayinlar bu arastirma kiimesinden cikarildiktan sonra, 694 adet
yayindan olusan ve tez caligmasi literatiir arastirmasinda incelenecek caligmalar kiimesi
olusturulmustur. Bu arastirma kiimesinde yer alan tiim ¢alismalar incelendikten sonra, tez
calismasinin konusu ve uygulama yontemleri agisindan kavramsal ve kapsam bakimindan
uygun oldugu belirlenen 49 yayin, tez c¢alismasi kapsaminda yiiriitiilen literatiir
aragtirmasinda detayli olarak analiz edilmis ve takip eden alt boliimlerde agiklanarak
sunulmustur.  Yiriitiilen literatiir arastirmasma iliskin  gosterim  Sekil 3.1°de

gosterilmektedir.
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«Is kazasi ve makine 6grenmesi anahtar kelimelerine gore

tespit edilen yayinlar
Tanimlama *YOK Tez veri tabani (2 227 adet)
«ScienceDirect veri tabani (648 547 adet)
l «Web of Science veri taban1 (668 365 adet)
»Is kazas1 ve makine 6grenmesi anahtar kelimelerini
birlikte igeren yayinlar
Tarama *YOK Tez veri tabam (1 300 adet)
*ScienceDirect veri tabam (4 482 adet)
l *Web of Science veri taban (4 850 adet)
( «Is kazas1, makine 6grenmesi ve veri analizi anahtar
Tarama kelimelerini birlikte iceren yaynlar
*ScienceDirect veri tabani (1 538 adet)
4 l ' +Fen ve mithendislik bilimleri alaninda yer alan ve tam
metin olan yayinlar
Tarama *YOK Tez veri tabam (276 adet)
=ScienceDirect veri tabam (360 adet)
\L l J *Web of Science veri tabani (58 adet)
Bu (;al:eg,dnﬁz’?l;a dahil 1 Bk

Sekil 3.1 Literatiir taramas1 gosterimi

Bulunan sonuglardan analitik analiz igeren ¢alismalar bu bdlimde ayrintilariyla
incelenmistir. Bu boliimde 1§ kazalar analitik analizi ¢alismalarinda geleneksel yontemlerin
kullanildig1 ¢aligsmalar ve makine dgrenmesi yontemlerinin kullanildigi ¢aligmalar olmak

iizere iki baglik altinda verilmistir.

3.1. Is Kazas1 Analizine iliskin Genel Literatiir Taramasi

Is kazalarinin analizi alaninda farkli disiplinlerden birgok arastirmacit ¢ok sayida
calismalarda bulunmustur. Bu ¢alismalar sektorel bazda oldugu gibi bolgesel bazda da

olabilmektedir.

Demir (2009), c¢alismasinda 25 farkli metal is kolundaki 2007 yilinda meydana gelen is
kazalarmi istatistiksel olarak inceleyerek, bu kazalarin dolayli ve dolaysiz maliyetlerini
analiz etmeyi amaglamistir. Calismada anket yontemi ile arastirma yapilmistir. Arastirma

sonuglaria gore, Tirkiye'deki tiim is kazalarmin %23'iniin metal sektériinde meydana
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geldigi, is giivenligi yatirnmlar ile is kazalarinin maliyetleri arasindaki iliski incelenmis ve

bu maliyetlerin Gayri Safi Milli Hasila’nin %0,4’iine denk geldigi hesaplanmustir.

Koseoglu (2013), ¢alismasinda Tiirkiye genelinde is kazalarinin tahminine yonelik modeller
gelistirmek amaciyla istatistiksel yontemlerden yapisal esitlik modeli kullanmistir.
Calismada, SGK’nin 1988-2010 yillar1 arasindaki verileri kullanilarak sigortali is¢i sayisi,
isyeri sayisi, i kazasi, O0lim ve is goremezlik sayilart model parametreleri olarak
degerlendirilmistir. Ug farkli senaryo cergevesinde yapilan modellemelerde; is kazas1, gecici
is goremezlik, yas, calisan sayisi, mesai tiirli, 6liim ve siirekli is goremezlik sayilart gibi
degiskenler iizerinden tahmin yapilmistir. Her bir senaryo kapsaminda parametreler

arasindaki yapisal iliskiler analiz edilmis ve bu iligkilerin etki diizeyleri ortaya konmustur.

Desticioglu (2015), is kazalarin1 tahmin etmek amaciyla, lilkemizde en ¢ok is kazasinin
yasandig1 sektorler tizerinde ¢alisma gerceklestirmistir. 2001-2012 yillar1 arasindaki SGK
verileri kullanilarak en fazla is kazasinin yasandigi dort sektor icin gecmis yillara ait veriler
incelenmis, bu veriler dogrultusunda basit hareketli ortalamalar, agirlikli hareketli ortalama,
basit listel diizeltme, Brown’1n iistel diizeltme teknigi, Holt’un iki parametreli tistel diizeltme
teknigi, basit regresyon analizi ve ¢oklu regresyon analizi olmak tizere farkl istatistiksel
tahmin yontemleri uygulanmistir. Uygulanan tahmin yontemlerinin dogrulugu, tahmin

hatas1 analizleri ile test edilmis ve her sektor icin en uygun tahmin yontemi belirlenmistir.

Cavus ve Taggm (2016), Tiirkiye’de insaat sektoriindeki 2005-2009 yillar1 araliginda
gergeklesen is kazalarini incelemis, kazalar1 olus bigimlerine gore siiflandirmis ve her bir
kaza tipinin sayisal dagilimlarii analiz ederek kazalarin nedenleri arastirmis ve

degerlendirmistir.

Tuna (2017), 15 kazalarinin analizinde bugiine kadar kullanilan yontemlerin ortaya ¢ikardig:
sonuglarin diginda; ongoriilememis, beklenmeyen yeni yapilarin kesfi i¢in graf teorisini
kullanarak Tiirkiye’de 2013-2014 yillarinda gerceklesmis i kazalar1 verilerini analiz etmeyi
amaglamistir. Analiz ile is kazalarinin kompleks yapis1 grafik teorisi ile incelenerek, klasik
yontemlerle tespit edilemeyen gizli yapilar, iliskiler ve One ¢ikan risk alanlar1 ortaya

cikarilmistir.
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Yagimli ve Izci (2017) yaptiklari calismada metal sektoriine iliskin 2008-2015 yillarma ait
SGK verileri kullanarak 2016 yilina ait is kazasi1 ve dliimlii is kazas1 sayilarinin tahmin
edilmesini amaglamiglardir. Tahmin yontemi olarak uyarlanabilir bulanik zaman serisi ve en
kiiciik kareler yontemleri kullanilmustir. Is kazas1 tahminlerinde uyarlanabilir bulanik zaman
serisi, 6limli is kazasi tahmininde ise en kiigiik kareler yontemlerinin daha dogru sonug

verdigini gézlemlemislerdir.

Bayraktar, Uygucgil ve Konuk (2018) yaptiklar1 ¢alismalarinda 2002-2015 yillar1 arasinda
SGK tarafindan elde edilen is kazasi verileri istatistiksel olarak incelenmis, madencilik
sektorti ile diger sektorlerin kaza oranlari karsilagtiritlmistir. Analizler sonucunda madencilik
sektoriinde ¢alisan basina diisen is kazasi ve 6liim oranlarinin diger sektdrlere kiyasla daha

yiiksek oldugu belirlenmistir.

Demirel (2018), Tiirkiye’de 2013-2016 yillar1 arasinda gerceklesen is kazalari ile Avrupa
iilkelerindeki is kazalari karsilastirmistir. Kiimeleme ve ¢ok boyutlu 6l¢ekleme analizi ile

incelenen iilkelerin 3 gruba ayrilabilecegi belirlenmistir.

Memis (2018), calismasinda Tiirkiye’de 20082016 yillar1 arasinda meydana gelen is
kazalar sektorel bazda incelemis ve en ¢ok kazanin {iretim, insaat ile tasimacilik-dagitim
sektorlerinde gergeklestigi  belirlemistir. 2008-2016 yillar1 arasindaki is kazalan
istatistikleri, is goremezlik siireleri ve 6liimli vaka sayilar dogrultusunda meslek gruplari
sektorel olarak 12 adet gruba ayrilmis, sektorlerin is kazasi agirlik oranlari ve is kazasi siklik
hizlart belirlenmis ve birbirleri ile kiyaslanmigtir. Hiyerarsik kiimeleme analizi ve ¢ok
boyutlu 6l¢ekleme analizi uygulanmis, sektorler iki boyutlu uzayda bu kriterlere gore

konumlandirilmistir.

Cakmak (2019), belirli bir sektorle sinirli olmamakla birlikte sanayi liretimi baglaminda
artan i kazalarinin sebepleri analiz edilmistir. SGK’nin 2016 ve 2017 yillarina ait verileri
kullanilarak, is kazalarinin sayisal artisi ve bu kazalar sonucunda yasanan oliimler ele
almmigtir. Calismada i1s kazalar1 “ciddi” ve “hafif” olmak {izere simiflandirilmis, bu
siiflandirma dogrultusunda kazalarin sebeplerine iliskin ¢esitli degiskenler sorgulanmustir.
Biiyiik veri igerisinden anlamli bilgilerin ¢ikarilmasi amaciyla veri madenciligi yontemleri

kullanilmustir.
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Kolgeli (2019), SGK istatistik yilliklarindan elde edilen veriler kapsaminda 2008-2019
yillar1 arasinda ingaat sektoriinde meydana gelen is kazalar1 ve 6limlii is kazalart sektoriin
alt dallarina gore istatistiksel olarak analiz etmistir. Arastirmada, 2008-2013 ve 2014-2019
yillar1 olmak iizere iki 6rneklem grubu olusturulmus; bu donemler arasinda is kazalarinin ve
olimlii is kazalarinin degisimi SPSS programi aracilifiyla karsilastirmali olarak
incelenmistir. Elde edilen bulgular, Tiirkiye’de is kazalarinin en yogun yasandigi sektoriin
ingaat sektorii oldugunu ortaya koymus, kazalarin temel nedeninin ise eksik uygulanan is

sagligi ve giivenligi dnlemleri oldugu vurgulanmistir.

Ozcan (2019) insaat sektdriinde meydana gelen kazalarin nedenlerini arastirmis ve arastirma
sonucunda nedenleri “yonetimsel kaynakli nedenler, ekipman ve malzemelerden kaynakli
nedenler ve ¢alisanlardan kaynakli nedenler” olmak iizere {i¢c ana baslikta toplamstir. Is
kazalarina neden olan faktdrlerin 6nem derecelerini bulmak ve nedenler iizerinden firmalari
karsilastirmak i¢in bulanik ¢ok kriterli karar verme ydntemleri kullamlmustir. Ikili
karsilastirma anketlerinden elde edilen veriler, bulanik analitik hiyerarsi prosesi yontemi ile
analiz edilerek is kazasina neden olan faktorler agirliklandirilmistir. Ana kriterler igerisinde
is kazasiin meydana gelmesinde en etkili faktoriin ekipman ve malzemeden kaynakli
nedenler oldugu goriilmiistiir. S6z konusu yontem sonucunda elde edilen bulgular 15181nda
bulantk TOPSIS yontemi kullanilarak insaat sektoriinde faaliyet gosteren {i¢ firma

karsilastirilmig ve firma bazinda is kazalarini 6nleyici dnerilerde bulunulmustur.

Oztiirk (2019), insaat sektoriindeki is kazalarini ve bu kazalarin siddetini etkileyen faktorleri
inceleyerek, 6zellikle iklim faktorlerinin etkisini belirlemeyi amaglamistir. Bu dogrultuda,
SGK ve Meteoroloji Genel Miidiirliigii'nden alian veriler ile is kazasi verileri lizerinde
siklik, ki-kare ve lojistik regresyon yontemleri kullanilarak istatistiksel analizler yapilmistir.
Kaza siddeti, hafif, orta ve agir olmak {izere ii¢ kategoriye ayrilarak, etkileyen faktorlerle
birlikte bir kaza siddeti tahmin modeli olusturulmustur. Modelin dogrulugunu artirmak igin
kaza siddeti iki kategorili hale getirilerek ikili lojistik regresyon analizi uygulanmistir.
Sonuglar, iklim faktorlerinin de is kazalariin siddetini etkileyen 6nemli bir etken oldugunu

gostermistir.

Unal (2019) calismasinda herhangi bir sektdre 6zgii olmaksizin Tiirkiye ve Avrupa
Birligi’ne (28 iiye tilke) ait is kazalar istatistiksel olarak karsilastirmistir. 2008—-2016 yillar

arasindaki SGK ve Avrupa Istatistik Ofisi verileri kullanilarak cinsiyet, yas gruplari, 8liimlii
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ve yaralanmali kazalar ile isletme biiyiikliigii gibi degiskenlere gore analiz yapilmistir. Veri

analizi i¢in Ki-kare testi ve lojistik regresyon analizi yontemleri kullanilmistir.

Seylan (2021), gida sektoriinde 2010-2019 yillar arasinda SGK ‘dan elde edilen is kazas1 ve
meslek hastaliklar1 verilerini istatistiksel olarak analiz edilmistir. Caligmada verilerin yillik
dagilimi, cinsiyete gore farkliliklar ve Oliimle sonuglanan vakalar sayisal olarak
degerlendirilmistir. Bulgulara gore, gida sektorii tiim is kazalarinin ve meslek hastaliklarinin
yaklasik %10’unu olusturmakta ve is kazalarina bagli 6limler agisindan en riskli ilk 10

sektor arasinda yer almaktadir.

Simsek (2021), Tirkiye'deki ingaat sektoriinde is kazalarinin sikligini analiz etmistir. Cok
kriterli karar verme yoOntemleriyle biitiinlesik garrett siralama teknigi kullanilarak
Tiirkiye'nin 81 ili, is kazas1 yasanma sikli§ina gore siralanmig ve bir is kazasi risk haritasi

olusturulmustur.

Simsek Akin (2021), Tiirkiye’de SGK’nin 2008-2017 arasindaki 10 yillik ¢alisma verileri
ile calisanlarin yasi, cinsiyeti ve is kazasinin meydana geldigi saat dilimi gibi degiskenleri

log-lineer analiz yontemiyle istatistiksel olarak incelemistir.

Toptanci (2021) ¢alismasinda, SGK’dan temin edilen, i¢ Anadolu Bolgesi’ndeki insaat is
yerlerine ait 2013-2017 donemi is kazasi verilerini kullanarak hem is giinii kayb1 hem de
kaza sonucu tahminine yonelik ¢esitli regresyon modelleri (lojistik regresyon, firth, ridge,
LASSO, elastik net, grup LASSO, grup elastik net) uygulamistir. Ayrica, risk analizi igin
Fine-Kinney tabanli aralik degerli notrosofik AHP ve CoCoSo yontemlerinin biitiinlestigi
cok ol¢iitli karar verme modeli kullanmis; risk siniflarinin belirlenmesinde k-ortalamalar
kiimeleme yOntemini tercih etmistir. Tespit edilen yiiksek riskli tehlikeler, ADN-kalite evi
modeliyle alinacak tedbirlerle iliskilendirilerek bu tedbirlerin Onceliklendirilmesi

saglanmistir.

Demir (2022), metal sektoriindeki 2012-2018 yillar1 arasindaki is kazalarini incelemis, bu
alandaki risk analizi caligmalarin1 degerlendirmis ve sektdrde yasanan is kazalar
istatistiklerini incelemistir. 5x5 matris ve hata tiirleri ve etkileri analizi yontemleri

kullanilarak risk degerlendirmesi yapilmistir.
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Demiroglu (2023), madencilik sektoriinde is kazalar1 ve meslek hastaliklarini incelemistir.
2002-2020 yillar1 arasindaki veriler, Tiirkiye Istatistik Kurumu ve SGK veri tabanlarindan
aliarak analiz edilmistir. Analiz sonucunda 2012 yilindan itibaren 6liim oranlar1 azaldigi,
ancak 2002-2020 yillart arasinda is kazalar1 sayisinda %50'lik bir artis gézlemlendigi, en
cok is kazasinin 2013 yilinda yasandig1 ve madencilik faaliyetlerinin en ¢ok komiir, linyit
cikarimi ve tasocaklarinda yogunlastigi bulunmustur. Ayrica, madencilik sektoriindeki is

kazalarimin her bes yilda bir %10 oraninda arttig1 belirlenmistir.

Kosutova (2023), Cekya’da kara tasimaciligi ve ulasim sektoriinde 2012-2021 yillar
arasinda meydana gelen kayitl, ciddi ve Oliimcil is kazalarinin sayisini incelemistir.
Isletmeler 250 galisan altinda olan ve iistiinde olan olarak ikiye ayrilmis ve is kazalarmmn
nedenleri istatistiksel olarak analiz edilmistir. Bulgular, kara tasimacilifi ve ulasim
sektoriinde meydana gelen is kazalarinin biiyiik oranda insan hatasindan kaynaklandigini

ortaya koymustur.

Pelit (2023), metal sektoriinde yasanan is kazalarini ve bu kazalardan kaynaklanan 6liimleri
incelemistir. Aragtirmada, SGK verileri kullanilarak 2007-2020 yillar1 arasindaki is kazalar
ve Olimler analiz edilmistir. Metal sektoriiniin farkli alt faaliyet alanlari incelenmistir.
Calismada, veriler iki ayr1 doneme (2007-2013 ve 2014-2020) ayrilarak karsilastirmali
olarak tarama deseni yontemi ile incelenmistir. Istatistiksel analizlerle, is kazalarinin ve
oliimli kazalarin oranlar1 hesaplanmis ve bu oranlarin azaltilabilmesi i¢in ¢6ziim Onerileri

sunulmustur.

Sevim (2023), 2014-2021 yillar1 arasinda Tiirkiye'de egitim sektoriinde meydana gelen is
kazalar1 incelenmistir. SGK'dan alinan is kazasi istatistikleri, is goremezlik siireleri ve
olimlii vaka sayilari ile egitim sektoriindeki is kazalarmin sebepleri ve siddeti analiz
edilmistir. Veriler, kaza siklik hizi, kaza agirlik orani, kaza olabilirlik orani, mortalite hiz1

ve fatalite hiz1 gibi kriterlerde degerlendirilmistir.

Tanig (2023), 2018-2021 yillar1 arasinda metal sektoriindeki bir firmada gerceklesen is
kazalarma iligkin veriler verileri kullanarak siklik analizi ve Ki-Kare testi uygulayarak is

kazalarini etkileyen faktorler incelemistir.
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Ceylan ve Kaplan (2024), tarafindan Tiirkiye'de 2012-2022 yillar1 arasinda meydana gelen
oliimlii is kazalari, Isci Saghg ve Is Giivenligi Meclisi verileri ile analiz edilmistir. Veriler
tanimlayici1 aragtirma modeli ile degerlendirilmis, hem kayit dis1 6liimli kazalara dikkat
cekilmis hem de yasal diizenlemelere ragmen is kazasi sonucu 6liim vakalarinin arttig1 tespit
edilmigtir. AB {ilkeleri ile karsilastirildiginda, Tirkiye hem is kazasi sonucu oliim
vakalarmin sayis1 hem de 6liimlii is kazas1 goriilme orani agisindan en kotii performansa

sahip oldugu bulunmustur.

Diindar ve digerleri (2024), calismalarinda kisi basina diisen yaralanmali is kazasi orani
(kaza olabilirlik oran1) ve is giinii kaybi faktorlerini birlikte degerlendirilerek istatistiksel
analiz gerceklestirmis ve en riskli sektorlerin belirlenmesini amaglamislardir. Yapilan
degerlendirmeler sonucunda, kdmiir ve linyit madenciligi sektoriiniin en riskli sektor oldugu

ve en yliksek oranda is giinii kaybina ve yaralanmalara neden oldugu tespit edilmistir.

Bu boliimde incelenen yayinlar Cizelge 3.1’de 6zet halinde gosterilmektedir.

Cizelge 3.1. Is kazalar1 ¢alismalarina ait literatiir taramasi

Yazar ve Yil Problem Tipi Uygulanan Kullanilan Veriler | Sektor Bolge
Ydntem
Demir (2009) | Maliyet Anket 2007 yili is kazas1 | Metal Tiirkiye
Analizi verileri
Koseoglu Is kazas1 Yapisal 1988- 2010 yillar1 | Genel Tiirkiye
(2013) tahmini Esitlik Modeli | arasindaki is
kazasi verileri
Desticioglu Tahmin Hareketli 2001-2012 yillar1 | Belirlenen Tiirkiye
(2015) Ortalama, arasindaki is dort sektor
Agirhikl kazasi verileri
Hareketli
Ortalama,
Basit Ustel
Diizeltme,
Brown’in
Ustel
Diizeltme
Teknigi,
Holt un iki
Parametreli
Ustel
Diizeltme
Teknigi,
Basit
Regresyon
Analizi,
Coklu
Regresyon
Analizi




Cizelge 3.1.(devam) Is kazalar calismalarina ait literatiir taramas1
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Yazar ve Yil Problem Tipi Uygulanan Kullanilan Veriler | Sektor Bolge
Yontem
Cavus ve Smiflandirma Istatistiksel 2005-2009 yillar1 | insaat Tiirkiye
Taggin (2016) Analiz arasindaki ig
kazasi verileri
Tuna (2017) Is kazas1 Graf Teorisi 2013-2014 yillar1 | Genel Tiirkiye
Analizi arasindaki ig
kazasi verileri
Yagiml ve Kaza Sayisi Uyarlanabilir | 2008-2015 yillar1 | Metal Tiirkiye
Izci (2017) Tahmini Bulanik arasindaki is
Zaman Serisi, | kazasi verileri
En Kiiciik
Kareler
Bayraktar, Analiz ve Istatistiksel 2002-2015 yillar1 | Madencilik | Tirkiye
Uygucgil, ve karsilagtirma Analiz arasindaki is
Konuk (2018) kazasi verileri
Demirel Avrupa Kiimeleme, 2013-2016 yillar1 | Genel Tiirkiye
(2018) tilkeleri ile Cok Boyutlu | arasindaki is
Tiirkiye Olgekleme kazasi verileri
karsilagtirmas: | Analizleri
Memis (2018) | Sektorel Analiz | Hiyerarsik 2008-2016 yillar1 | Genel Tiirkiye
Kiimeleme arasindaki is
Analizleri, kazas1 verileri
Cok Boyutlu
Olgekleme
Analizleri
Cakmak Is kazas1 sebep | Veri 2016-2017 yillart | Genel Tiirkiye
(2019) analizi Madenciligi arasindaki is
kazas1 verileri
Kolgeli (2019) | Sektorel analiz | Istatistiksel 2008-2019 yillar1 | insaat Tiirkiye
Analiz arasindaki is
kazasi verileri
Ozcan (2019) | Is Kazasi Bulanik AHP, | Is kazasina neden | Insaat Tiirkiye
Nedenlerinin Bulanik olan faktorlerin
onem TOPSIS degerlendirilmesi
derecelerini
belirleme
Oztiirk (2019) | Is kazalar Siklik, 2015-207 yillar Insaat Kiiciikcekmece
tizerindeki Ki-Kare, arasindaki is / Tiirkiye
iklim Lojistik kazasi verileri
faktorlerinin Regresyon
etkisini
belirleme
Unal (2019) Tiirkiye ve Ki-Kare, 2008-2016 yillar1 | Genel Tiirkiye ve
Avrupa Lojistik arasindaki is Avrupa
iilkeleri Regresyon kazas: verileri
kargilagtirmasi
Seylan (2021) | is kazast Istatistiksel 2010-2019 yillar1 | Gida Tiirkiye
istatistiksel Analiz arasindaki is
analizi kazasi verileri
Simsek (2021) | Siralama Cok Kriterli 2013-2019 yillart Insaat Tirkiye
Karar Verme, | arasindaki is
Biitiinlesik kazasi verileri
Garrett
Siralama

Teknigi
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Cizelge 3.1.(devam) Is kazalar calismalarina ait literatiir taramas1

Yazar ve Yil Problem Tipi Uygulanan Kullanilan Veriler | Sektor Bolge
Yontem
Simsek Akin | Is kazas1 Istatistiksel 2008-2017 yillar1 | Genel Tiirkiye
(2021) istatistiksel Analiz arasindaki ig
analizi kazasi verileri
Toptanci Is kazasi Lojistik 2013-2017 yillar1 | Insaat I¢ Anadolu
(2021) sonucu Regresyon, arasindaki ig Bolgesi /
tahmini, risk Firth, kazas: verileri Tiirkiye
analizi Ridge,
LASSO,
Elastik Net,
Grup LASSO,
Grup Elastik
Net,
Fine-Kinney
Tabanl
Aralik
Degerli
Notrosofik
AHP,
CoCoSo
Demir (2022) | Risk 5x5 Matris, 2012-2018 yillar1 | Metal Tiirkiye
Degerlendirme | Hata Tiirleri arasindaki ig
si ve Etkileri kazas1 verileri
Analizi
Demiroglu Is kazas1 Istatistiksel 2002-2020 yillar1 | Madencilik | Tirkiye
(2023) istatistiksel Analiz arasindaki is
analizi kazas1 verileri
Kosutova Is kazas1 Istatistiksel 2012-2021 yillar1 | Ulasim Cekya
(2023) nedenlerinin Analiz arasindaki is
istatistiksel kazas1 verileri
analizi
Pelit (2023) Is kazas1 Tarama 2007-2020 yillar1 | Metal Tiirkiye
istatistiksel Deseni arasindaki is
analizi kazasi verileri
Sevim (2023) | s kazas Istatistiksel 2014-2021 yillar1 | Egitim Tiirkiye
istatistiksel Analiz arasindaki is
analizi kazas1 verileri
Tanis (2023) Kaza Faktorleri | Siklik 2018-2021 yillar Metal Istanbul /
Incelemesi Analizi, arasindaki is Tiirkiye
Ki-Kare kazas1 verileri
Ceylan ve Oliimlii is Tanimlayici 2012-2022 yillart | Genel Tiirkiye ve
Kaplan (2024) | kazalar1 Arastirma arasindaki is Avrupa
degerlendirme | Modeli kazas1 verileri
Diindar, Bilim | Sektor Istatistiksel 2021 yili is kazast | Genel Tiirkiye
A. ve Bilim Belirleme Analiz verileri
N., (2024)

3.2. Is Kazalanr1 Analizinde Makine Ogrenmesi Uygulamalarina iligskin Literatiir
Taramasi

Ceylan ve Avan (2012), Tirkiye genelinde is kazalariyla ilgili tahmin yapmak amaciyla
Y SA kullanmislardir. Caligmada, sigortali is¢i sayisi, igyeri sayisi, is kazasi, 6liim ve siirekli

is goremezlik verileri model parametreleri olarak belirlenmis ve bu degiskenlere ait 1970-
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2010 yillar1 arasindaki veriler kullanilmigtir. Modelin egitimi, ileri beslemeli geri yayilim
algoritmasi ile gerceklestirilmis ve 1970-2004 verileriyle egitilen model, 2005-2010 aras1
icin test edilmistir. Modelin tahmin sonuglar1 gercek verilerle karsilagtirilmis ve basarili
sonuglar elde edilmistir. Ayrica, model performansi ortalama mutlak yiizde hata, ortalama
mutlak hata ve ortalama karesel hatalarin karekokii kriterleriyle degerlendirilmistir. Bu
modeller araciligiyla, Tiirkiye’de 2025 yilina kadar olan donemde is kazasi, 6liim ve siirekli

is goremezlik sayilar1 li¢ farkli senaryo altinda tahmin edilmistir.

Ayanoglu ve Kurt (2019) metal sektdriinde meydana gelen is kazalarinin analiz edilerek
olas1 kaza siddetlerinin tahmin edilmesini amaglamistir. Metal sektdriine ait is kazalarindan
olusan bir veri kiimesi olusturulmus ve bu veri lizerinde ¢cok degiskenli veri analizi ile
degisken indirgeme islemleri yapilmistir. Ardindan, veri madenciligi teknikleri kullanilarak
farkl algoritmalar test edilmis ve en yiliksek dogruluk oranina sahip tahmin modelinin yapay
sinir aglar1 oldugu belirlenmistir. Son olarak, ¢ift katmanli ileri beslemeli yapay sinir ag1 ile
olusturulan kaza tahmin modeli, 6rnek bir metal sektorii isyeri verisiyle test edilerek,

isyerindeki olas1 kaza riskleri degerlendirilmistir.

Kang ve Ryu (2019) c¢alismasinda Giiney Kore ingsaat sektoriindeki 2008-2014 yillari
arasindaki 9 796 adet is kazas1 verisini kullanarak is kazasi tiirlerini ayrintili bir sekilde
siniflandirmay1 ve tahmin etmeyi amaglamiglardir. Bu amagla rastgele orman algoritmasi
kullanilarak insaat sahalarindaki is kazasi tiirlerini siniflandiran ve tahmin eden bir model
gelistirilmistir. Modelde, 6nemli degiskenler 6zellik 6nemi yontemiyle belirlenmis ve bu
degiskenler ile kaza tiirleri arasindaki iligkiler analiz edilmistir. Rastgele orman modeli

%71,3 dogruluk orani ile basarili sonuglar vermistir.

Sarkar ve digerleri (2019b) arastirmalarinda, Hindistan’daki bir ¢elik fabrikasindan elde
edilen 2010-2013 yillar1 arasindaki 1 500 adet is kazas1 verileri kullanarak, kaza sonuglarini
(yaralanma, ramak kala ve maddi hasar) tahmin etmek amaciyla DVM ve YSA
algoritmalarmi kullanmistir. Bu algoritmalarin performansimi artirmak igin genetik
algoritma (GA) ve parcacik siirii optimizasyonu (PSO) kullanilmistir. Sonuclar, PSO tabanl
DVM modelinin en yiiksek dogruluk ve saglamliga ulastigin1 gostermektedir. Ayrica, PSO-
DVM modeliyle entegre edilen C5.0 karar agac1 algoritmasi kullanilarak kaza nedenlerini
aciklayict dokuz adet kural tiiretilmistir. Bu sayede, tahmine ek olarak is kazalarinin temel

nedenlerini aciklamaya yonelik anlamli karar kurallar1 elde edilmistir.
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Sarkar, Raj, Vinay, Maiti ve Pratihar (2019a) Hindistan’daki bir ¢elik fabrikasindan elde
edilen 2010-2013 yillar1 arasindaki 1 964 adet is kazasi verileri kullanilmistir. Bu
dogrultuda, C5.0, smiflandirma ve regresyon agaglari ve rastgele orman algoritmalari
kullanilarak bir tahmin modeli olusturulmustur. Bu modellerin performansini artirmak
amaciyla PSO ve GA teknikleri uygulanmistir. Deneysel sonuglara gore, PSO ile optimize

edilen rastgele orman modeli en yiiksek dogruluk oranini saglamistir.

Choi, Gu, Chin ve Lee (2020), Giiney Kore’de 2011-2016 yillar1 arasinda insaat sektoriinde
yasanan is kazasi verilerini kullanarak, 6liimciil kazalarin tahminine yonelik bir makine
ogrenmesi modeli gelistirmistir. Veri setinde; kazazedenin yasi, cinsiyeti, hizmet siiresi,
ingaat tiirii, igverenin biiyiikliigi ve kaza tarihi gibi degiskenler yer alinmistir. Lojistik
regresyon, karar agaci, rastgele orman ve uyarlamali giiclendirme (adaptive boosting) gibi
makine Ogrenmesi algoritmalart uygulanmigtir. Elde edilen sonuglara gore, en yiiksek
siniflandirma basarisi %91,98 ROC egrisi altindaki alan (Area Under the Receiver Operating
Characteristic-AUROC) degeriyle rastgele orman algoritmasinda goriilmiis ve bu yontemin
mevsim, igveren Olgegi, yas, hafta i¢ci ve hizmet siiresi gibi degiskenlerle 6liimciil kaza

olasiligini en iyi sekilde tahmin ettigi belirlenmistir.

Kog, Ekmekg¢ioglu ve Giirgiin (2021) yaptiklari ¢alismada, insaat is¢ilerinin is kazalarinin
ardindan is¢ilerin engellilik durumlarini tahmin etmeyi amaglamislardir. Tiirkiye’de 2012-
2020 yillar1 arasindaki 47 938 is kazast verisi kullanilarak, veri kodlamasi, veri
Olceklendirme, boyut indirgeme ve veri yeniden Ornekleme gibi ¢ok asamali 6zellik
mithendisligi siirecleri uygulanmistir. Tahminler, dort farkli aga¢ tabanli makine 6grenmesi
yontemi (rastgele orman, XGBoost, AdaBoost, ekstra agaclar) ve hiperparametre ayarlari
icin GA teknikleri kullanilmistir. GA-XGBoost modeli, dogruluk agisindan 0.8292 ve
AUROC agisindan 0.8120 ile en yiiksek tahmin dogrulugunu saglamstir.

Zhu, Hu, Hou ve Li (2021), Cin insaat sektoriinde meydana gelen kazalarin siddetini tahmin
etmek amaciyla makine 6grenmesi algoritmalarint kullanmigtir. Arastirmada, 2016-2017
yillarindaki 1 326 adet is kazas1 verisi kullanilmis, kazalarin ciddiyetini etkileyebilecek 16
kritik faktor analiz edilmis ve bu faktdér kombinasyonlarinin tahmin performansina etkisi
degerlendirilmistir. Caligmada lojistik regresyon, karar agaci, DVM, naive bayes, KNN,
rastgele orman, ¢cok katmanl algilayict ve otomatik makine 6grenmesi olmak iizere sekiz

farkl1 algoritma kullanilmistir. Sonuglara gore, ham veri seti lizerinden yapilan tahminlerde
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naive bayes ve lojistik regresyon modelleri %78,3 F1 skoru ile en iyi performansi

gostermistir.

Fuentes ve digerleri (2022), Ispanya’daki temizlik sektdriinde hizmet veren calisanlarin
maruz kaldig1 asir1 zorlanmaya bagl is kazalarinin is géremezlik siiresi tizerindeki etkilerini
analiz etmeyi amaglamistir. Arastirmada, 2009-2019 yillar1 arasindaki 79 000°den fazla is
kazasi verisi kullanilarak, Cok degiskenli adaptif regresyon egrileri (Multivariate adaptive
regression splines-MARS) ve DVM makine 6grenmesi teknikleriyle bir is géremezlik siiresi
tahmin modeli gelistirilmistir. Sonugta DVM modeli MARS modeline gére daha iyi bir

tahmin yetenegi gostermistir.

Kog, Ekmekg¢ioglu ve Giirgilin (2022) calismasinda, insaat sektoriinde 2012-2020 yillari
arasinda Tirkiye’de kaydedilen 393 160 is kazasi verisi, kisa, orta ve uzun vadeli kaza
sayisini tahmin etmek icin analiz edilmistir. Calismada ayrik dalgacik doniisiimii ve farkli
makine Ogrenmesi yoOntemlerini birlestirilerek analiz yapilmistir. Hibrit dalgacik-YSA

modeli en 1yi performansi1 gostermistir.

Ozdemir Aydin (2022), yeralt: kémiir madenciligi sektoriinde meydana gelen is kazalarinin
siddetini tahmin etmeyi amaclamistir. Tiirkiye Taskomiirii Kurumu'na bagli Amasra,
Armutguk, Karadon, Kozlu ve Uziilmez bélgelerinde toplanan 8 406 kazaya ait veri
kullanilmigtir. Boyut indirgeme yontemi olarak temel bilesenler analizi uygulanmig, karar
agaci, DVM ve YSA olmak iizere {i¢ farkli makine 6grenimi algoritmasiyla kaza siddeti
tahmin modelleri olusturulmustur. Sonug olarak, %79,2 ile en yiiksek dogruluk oranina sahip
olan DVM algoritmasi, bu veri seti i¢in en basarili tahmin modeli olarak belirlenmistir. Diger
modellerin dogruluk orani1 %78,5 olarak bulunmustur. Model ¢iktilari, kazalarin biiyiik

kisminin "hafif yaralanma" kategorisinde dogru siniflandirildigini gostermistir.

Recal (2022) calismasinda, Tiirkiye'deki is kazalarim1 Onlemek amaciyla biiyiikk veri
analizinden yararlanarak bir karar destek sistemi gelistirmistir. 2013-2017 yillar1 arasinda
meydana gelen 187 910 is kazasi verisi, iki asamali bir veri madenciligi yontemiyle analiz
edilmistir. Tlk asamada, makine 6grenmesi yontemlerinden Stokastik Gradyan Artirma
algoritmasi kullanilarak is kazalarinin siddeti {izerinde etkili faktorler belirlenmis; ikinci
asamada ise, bu faktorlerin olusturdugu kaza zincirleri birliktelik kural ¢ikarimi yontemiyle

ortaya konulmustur.
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Alkaissy ve digerleri (2023), Avustralya insaat sektoriinde is kazasi sonucu ortaya ¢ikan
yaralanma tiirlerini tahmin etmek amaciyla makine 6grenmesi modelleri kullanmistir.
Calisma kapsaminda, 2016-2021 yillar1 arasinda meydana gelen 16 878 adet is kazasi kaydi
incelenmis ve XGboost, rastgele orman, DVM ve lojistik regresyon gibi gesitli makine
Ogrenmesi algoritmalart uygulanmistir. Modellerin performansi, dogruluk, hassasiyet, geri
cagirma, F1 skoru, AUROC ve hassasiyet hatirlama egrisi alan1 gibi alti metrik ile

degerlendirilmistir. Rastgele orman algoritmasi en yiiksek performansi gostermistir.

Camliyurt, Y.Park, Kim, Kang ve S.Park (2023) ¢alismasinda, gemilere inis-binis sirasinda
deniz kilavuz kaptanlarinin karsilastigi is kazalarini incelemistir. Giiney Kore'deki Busan
Limani'nda kaydedilen 500 raporu analiz edilerek, kilavuz kaptanlarin is kazalarini tahmin
etmek ve aciklamak i¢in bir metodoloji gelistirmeyi hedeflemislerdir. Kilavuz kaptanlarinin
is kazalarin1 tahmin etmek ve agiklamak igin karar agaci, rastgele orman ve agiklanabilir
makine 6grenmesi yontemlerini iceren bir metodoloji kullanarak bir deniz pilotu is kazasi
tahmin modeli gelistirmeyi amaclamistir. Kilavuz kaptan kazalan ile kaza dis1 degisken
onemi ayirt etmek iizere egitilmis karar agaglar1 ve rastgele orman ile 13 kaza 6ncesi faktor
belirlenmistir. Sonuglar igyeri faktorlerinin ¢evresel faktorlerden daha belirleyici oldugunu
gostermistir. Deniz durumu, riizgar kuvveti ve operatdriin kontrolii digindaki giiniin saati

gibi degiskenlerin 6nemsiz oldugu bulunmustur.

Karakaya Ozkan (2023), 2013-2018 yillar1 arasinda metal sektdriinde yasanmus ulusal is
kazalar1 i¢in kaza parametrelerini ve risk faktorlerini dikkate alarak istatistiksel bir
degerlendirme yapmistir. Ayrica, agir kaza olarak nitelendirilen 6liimlii ve uzuv kayipl is
kazasi verilerini kullanarak makine 6grenmesi yontemiyle bir tahmin algoritmasi gelistirmis
ve algoritmalarin performans olg¢iitlerini karsilastirmistir. Bu kapsamda, metal sektoriinde
gerceklesmis 1 542 adet agir kaza ve 103 179 yaralanmali olmak iizere toplam 104 721 tane
is kazas1 verisi analiz edilmistir. Is kazas1 nedenlerini ve sonuglarin1 tahmin etmek amaciyla
makine Ogrenmesi yontemlerinden rastgele orman, KNN, CART, gradyan artirma
makineleri algoritmalar1 kullanilmistir. Rastgele orman (0,9172) algoritmasi, diger

algoritmalardan daha iyi performans gostermistir.

Kog, Ekmekcioglu ve Giirgiin (2023), Tirkiye’de insaat sektoriinde yasanan 76 128 adet is
kazas1 verisini kullanarak c¢aligsan iscilerin kazalar sonucu en fazla zarar gorebilecek viicut

bolgelerinin, proaktif olarak tahmin edilmesini amaglamistir. Calismada makine
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ogrenmesine dayali ¢ok asamali bir model Onerilmistir. Modelde, 6zellikle rastgele orman
algoritmasi ile temel bilesenler analizi birlestirilerek en yiiksek dogruluk elde edilmistir.
Analiz sonuglari, iscilerin calisti1 giin sayisi, ¢alistiklar1 sirketin biiyiikligi (isci sayisi) ve
yas gibi degiskenlerin, viicut bodlgesi yaralanmalarinda en etkili faktorler oldugunu

gostermektedir.

Luo, Li, Goh, Song ve Liu (2023), Cin’de 2013-2021 yillar1 arasinda insaat sektoriindeki
264 adet ¢cokme kazalar1 verileri kullanilarak is kazalarinda kaza ciddiyetinin tahmini igin
yapilandirilmamis metin verilerinden yararlanarak nitelik faktorlerine dayali bir makine
ogrenmesi modeli gelistirilmistir. Rastgele orman algoritmasi ile gelistirilen model, {i¢ farkli
senaryo altinda test edilmis ve %82’ye varan dogruluk oranina ulasarak yiiksek performans
gostermistir. Ayrica, 6zellik 6nem siralamasi analizleriyle kaza siddetini etkileyen kritik

degiskenler belirlenmistir.

Mammadov ve digerleri (2023), c¢alismalarinda boru hatti insaati projelerindeki is
kazalarmin sonuglarinin tahmini i¢in yapay zeka temelli bir model gelistirmeyi
amaglamistir. Bu amagcla, Asya’dan Avrupa’ya uzanan ve 1 184 olay igeren bir veri seti
kullanilmistir. Kaza tiirii, zaman ve neden tiirii gibi degiskenlere gore giris verisi alanlari
degistirilerek 12 alt veri seti olusturulmus ve her biri 11 farkli makine Ogrenmesi
algoritmasiyla (YSA, derin 6grenme, hizli genis marj, karar agaglari, rastgele orman,
gradyanla giiglendirilmis agag, dogrusal regresyon, genellestirilmis dogrusal model, naive
bayes algoritmasi, lojistik regresyon ve DVM) test edilmistir. Elde edilen bulgulara gore,
disiik tehlike farkindali§i ve uygunsuz ara¢ kullanimi en 6nemli ani nedenlerken, risk
taniminda yetersizlik ve saha denetim eksikligi en kritik kok nedenler olarak one ¢ikmustir.
Derin 6grenme algoritmasi, digerlerine kiyasla sekiz alt veri kiimesinde daha iyi performans

sergilemistir.

A.Zermane, Tohir, H.Zermane, Baharudin ve Yusoff (2023), calismasinda Malezya ingaat
sektoriinde yiikseklikten diismeye bagl 6liimciil is kazalarini etkileyen faktorlerin tespitine
yonelik makine dgrenmesi tabanli bir tahmin modeli gelistirilmistir. Veriler, Malezya Is
Sagligi ve Gilivenligi Departmani’nin endiistriyel kaza veri tabanindan alinmis ve toplam 3
321 kazaya ait senaryo incelenmistir. Caligmada yedi farkli makine 6grenmesi modeli test

edilmis ve rastgele orman modeli en iyi performansi gostermistir.
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Sanchez-Lite, Fuentes-Bargues, Iglesias ve Gonzalez-Gaya (2024), Ispanya'da 2009-2021
yillart arasinda isyerinde meydana gelen dliimciil kalp krizi vakalarini inceleyerek, bu tiir
kazalarin olusumuna etki eden faktorleri belirlemeyi amaglamiglardir. 15 616 gegerli 6rnek
kullanilarak, 13 degisken bes grupta smiflandirilmis ve bu degiskenler naive bayes
algoritmasi kullanilarak analiz edilmistir. Dengesiz veri seti iizerinde iki asamali bir
algoritma ile 13 farkli tahmin modeli olusturulmus, modellerin genel performans puanlarina
gbre en uygun olanmi secilmistir. Calismada, en fazla 6liimciil kalp krizi vakasi, saglik ve
sosyal hizmetler, ulasim ve depolama, imalat ve insaat sektorlerinde goriilmiistiir. Ayrica,
kalp krizi ve 6limciil sonuclarinin erkeklerde ve 6zel sektor ¢alisanlarinda daha yiiksek

oldugu tespit edilmistir.

Sena ve digerleri (2024), calismalarinda perakende sektoriinde kaza olup olmama
durumunun simiflandirilmasint amacglamigtir. Bir perakende sirketine ait iki veri tabani
kullanilarak her magaza ve is birimi i¢in bir etki puani olusturulmus, ardindan bu puanlar
Ocak-Mayis 2023 donemindeki is kazasi gergeklesip ger¢eklesmeme durumu ile
iliskilendirilmistir. Karar agaclari, KNN, rastgele orman, lojistik regresyon, DVM olmak
iizere bes farkli siniflandirma algoritmasinin uygulanmis, 6nleyici giivenlik eylemleri veri
seti i¢in en yakin DVM, en yiiksek dogruluk ve kesinlik degerlerine ulasirken; eylem planlari
veri setinde ise tiim performans 6lgiitlerinde en basarili sonuglar lojistik regresyon ile elde

edilmistir.

Tungman (2024), tekstil sektoriinde meydana gelen is kazalarini analiz ederek, bu kazalara
neden olan risk faktorlerini veri madenciligi yontemleriyle belirlemeyi amaclamistir.
Calismada, 2019-2021 yillar1 arasinda yasanan 89 963 is kazasina ait veriler incelenmis ve
kazalara etki eden en 6dnemli degiskenlerin kaza sebebi, kullanilan ara¢/materyal, alt sektor
bilgisi ve firma biiylikliigli oldugu tespit edilmistir. Yaralanma tiirlerini tahmin etmek i¢in
DVM, eckstra agaclar, rastgele orman, gradyan artirma ve XGBoost gibi farkli makine
6grenimi algoritmalart uygulanmistir. En yiiksek basari, %70 makro F-skoru ile XGBoost
algoritmasinda elde edilmistir. DVM (%69) ve ekstra agaglar (%68) da yiiksek basari

gosteren diger algoritmalar olmustur.

Yigit ve Kazar (2025), ingaat sektoriinde 6zellikle bina bakim projelerinde meydana gelen
is kazalarinin tahmin edilmesi iizerinde ¢alismislardir. Calismada 2016-2022 yillar1 arasinda

1 807 kamu okulu bakim projesine ait veriler kullanilarak topolojik yaklasima dayali yeni
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bir 6zellik se¢imi siireci gelistirilmis ve bu siirecin is kazasi tahmin modellerine etkisi analiz
edilmistir. Yedi farkli makine 6grenmesi algoritmasi (DVM, rastgele orman, dogrusal
regresyon, stokastik gradyan arttirma, XGBoost, dogrusal ayirma analizi, gausyan naive
bayes) ile bunlarin birlesiminden olusan hibrit bir model kullanilarak analizler
gerceklestirilmistir. Is kazas1 olasihigini en ¢ok etkileyen degiskenler ise santiye teslimi,

maliyet orani, toplam proje siiresi ve yiiklenici biiyiikliigli olarak belirlenmistir.

Bu béliimde incelenen yayinlar Cizelge.3.2’de 6zet halinde gosterilmektedir.

Cizelge 3.2. Is kazalar analizinde makine 6grenmesi calismalarina ait literatiir taramasi

Yazar ve Yil Problem Tiirii Uygulanan Kullanilan Veriler | Sektor Bolge

Yontemler
Ceylan ve Tahmin YSA 1970-2010 yillar1 | Genel Tiirkiye
Avan (2012) arasindaki is

kazasi verileri
Ayanoglu ve Is kazasi siddeti | YSA | - Metal Tirkiye
Kurt (2019) tahmini
Kang ve Ryu | Is kazas: tiirii Rastgele Orman 2008-2014 yillar1 | Ingaat Giiney Kore
(2019) tahmini arasindaki is
kazasi verileri
Sarkar ve Is kazasi DVM, 2010-2013 yillar1 | Metal Hindistan
digerleri sonucu tahmini | YSA arasindaki is
(2019b) kazasi verileri
Sarkar ve Kayma, C5.0, 2010-2013 yillar1 | Metal Hindistan
digerleri takilma, diisme | Smiflama ve arasindaki is
(2019a) kazalarinin Regresyon kazasi verileri
tahmini Agaclari, Rastgele

Orman
Choi ve Oliimciil is Lojistik Regresyon, | 2011-2016 yillar1 | insaat Giiney Kore
digerleri kazalarinin Karar Agaci, arasindaki ig
(2020) tahmini Rastgele Orman, kazasi verileri

AdaBoost
Kog ve Is kazalarinin Rastgele Orman, 2012-2020 yillar1 | Ingaat Tiirkiye
digerleri sonucu tahmini | XGBoost, arasindaki is
(2021) AdaBoost, kazasi verileri

Ekstra Agaclar.
Zhu ve Is kazas1 siddeti | Lojistik Regresyon, | 2016-2017 yillart | Insaat Cin
digerleri tahmini Karar Agaci, arasindaki is
(2021) DVM, kazasi verileri

Naive Bayes,

KNN,

Rastgele Orman,

Cok Katmanli

Algilayici,

Otomatik Makine

Ogrenmesi
Fuentes ve Is kazalarinin Cok Degiskenli 2009-2019 yillar1 | Temizlik | ispanya
digerleri sonuglarmn Adaptif Regresyon | arasindaki is
(2022) tahmini Egrileri, kazasi verileri

DVM
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Cizelge 3.2.(devam) Is kazalar1 analizinde makine 6grenmesi calismalarina ait literatiir

taramasi
Yazar ve Y1l Problem Tiirii | Uygulanan Kullanilan Veriler | Sektor Bolge
Yontemler
Kog ve Is kazas1 sayis1 | Hibrit Dalgacik-YSA | 2012-2020 yillar1 | Insaat Tiirkiye
digerleri tahmini arasindaki is
(2022) kazasi verileri
Ozdemir Is kazas1 Karar Agaci, | - Madencilik | Tiirkiye
Aydmn (2022) | siddeti tahmini | DVM,
YSA
Recal (2022) Is kazas1 Stokastik Gradyan 2013-2017 yillar1 | Genel Tirkiye
siddeti tahmini | Arttirma Algoritmas1 | arasindaki is
kazasi verileri
Alkaissy ve Is kazasi XGboost, 2016-2021 yillar1 | Ingaat Avustralya
digerleri sonucu Rastgele Orman, arasindaki is
(2023) yaralanma DVM, kazasi verileri
tiirleri tahmini | Lojistik Regresyon
Camliyurt ve Is kazas1 Karar Agaci, Giiney Kore Denizcilik | Giiney
digerleri tahmini Rastgele Orman, Busan Limani'nda Kore
(2023) Aciklanabilir Makine | kaydedilen 500 is
Ogrenmesi kazas1 raporu
Karakaya Agrris kazas1 | Rastgele Orman, 2013-2018 yillart | Metal Tiirkiye
Ozkan, E. tahmini KNN, arasindaki is
(2023) Siniflama ve kazasi verileri
Regresyon Agaglari,
Gradyan Artirma
Makineleri
Koc ve Is kazas1 Rastgele Orman | --—--- Insaat Tiirkiye
digerleri sonucu
(2023) tahmini
Luo ve Is kazasi Rastgele Orman 2013-2021 yillar1 | Ingaat Cin
digerleri siddeti tahmini arasindaki is
(2023) kazas verileri
Mammadov Is kazas1 YSA, 1184 olay iceren | Insaat Asya ve
ve digerleri sonug tahmini | Derin Ogrenme, bir veri seti Avrupa
(2023) Karar Agaglari,
Rastgele Orman,
Gradyanla
Giiglendirilmis Agac,
Dogrusal Regresyon,
Genellestirilmis
Dogrusal Model,
Naive Bayes,
Lojistik Regresyon,
DVM
Zermane ve Is kazas1 XGBoost, 2020 yil1 is kazas1 | Ingaat Malezya
digerleri faktorleri Karar Agagclari, verileri
(2023) tahmini Rastgele Orman,
Cok Katmanli
Algilayici,
KNN,
DVM,
Lojistik Regresyon
Sanchez-Lite | Iskazalarinda | Naive Bayes 2009-2021 yillar1 | Genel Ispanya

ve digerleri
(2024)

kalp krizine
eki eden
faktOrlerin
tahmini

arasindaki is
kazasi verileri
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Cizelge 3.2.(devam) Is kazalar1 analizinde makine 6grenmesi calismalarina ait literatiir

taramasi
Yazar ve Y1l Problem Tiirii | Uygulanan Kullanilan Veriler | Sektor Bolge
Yontemler
Sena ve Is kazas1 olma | Karar Agaglari, 2023 yili is kazas1 | Perakende | -----
digerleri siniflandirmast | KNN, verileri
(2024) Rastgele Orman,
Lojistik Regresyon,
DVM
Tungman Yaralanma DVM, 2019-2021 yillar1 | Tekstil Tirkiye
(2024) tiirleri tahmini | Ekstra Agaglar, arasindaki is
Rastgele Orman, kazas verileri
Gradyan Artirma,
XGBoost
Yigit ve Kazar | Is kazasi DVM, 2016-2022 yillar1 | Ingaat Tiirkiye
(2025) tahmini Rastgele Orman, arasindaki is

Dogrusal Regresyon,
Stokastik Gradyan
Arttirma,

Xgboost,

Dogrusal
Diskiminant Analizi,
Naive Bayes

kazasi verileri
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4. MATERYAL VE METODOLOJI

Bu boliimde, bu ¢alismada kullanilacak olan materyaller, geleneksel ve makine 6grenmesi
yontemleri incelenecek ve degerlendirilecektir. Uygulanacak yontemler belirlenirken
literatiir aragtirmasi sonucunda is kazalarinin analizinde en sik kullanilan yontemler tespit
edilmis ve bu yoOntemlere ek olarak, analizlerin daha genis bir perspektiften

degerlendirilmesi amaciyla farkli yaklasim gruplarindan yontemler se¢ilmistir.

4.1. is Kazalar1 Analizinde Kullanilacak Geleneksel Tahmin Yontemleri

Literatiirde, is kazasi analizlerinde regresyon yontemlerinin yaygin olarak kullanildigi
goriilmektedir (Desticioglu, 2015; Mammadov ve digerleri, 2023; Oztiirk, 2019; Toptanct,
2021; Unal, 2019; Yigit ve Kazar, 2025). Bu calismada is kazas: verileri iizerinde analiz
yapmak amaciyla dncelikle ¢oklu dogrusal regresyon yontemi kullanilmistir. Coklu dogrusal
regresyon, bagimli degisken ile birden fazla bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi
modellemede yaygin bir tekniktir (Alpar, 2010). Ancak ¢ok sayida degisken iceren veri
setlerinde coklu dogrusal baglanti sorunu goriilebilmekte ve modelin giivenilirligi
azalabilmektedir. Bu nedenle, LASSO regesyonu kullanilmigtir. LASSO regresyonu bazi
degiskenlerin etkisini sifirlayarak daha sade ve yorumlanabilir modeller sunmaktadir

(Vergili, 2023).

4.1.1. Regresyon analizi

Regresyon analizi, iki ya da daha fazla degisken arasindaki neden-sonug iligkisini incelemek
ve bu iligkiyi matematiksel olarak ifade etmek amaciyla kullanilan bir istatistiksel
yontemdir. Bu yontem, bagimli degisken ile onu etkileyen bagimsiz degiskenler arasindaki
iligkinin yoniinii ve giiciinii belirlemeyi hedefler. Regresyon analizinde, incelenen
degiskenler stirekli ya da kesikli olabileceginden, veri yapisina bagli olarak farkl regresyon
modelleri tercih edilebilir. Bu analiz tiirii; ekonomi, miihendislik, saglik bilimleri ve sosyal

bilimler gibi ¢esitli disiplinlerde yaygin olarak uygulanmaktadir (Akdogan, 2024).
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Coklu dogrusal regresyon

Bir bagimli degisken ile birden fazla bagimsiz degiskenin yer aldigi modellerin
incelenmesine ¢oklu regresyon analizi denir. Bu analiz tiirtinde, bagimhi degisken ile
bagimsiz degiskenler arasindaki iliski matematiksel bir model araciligiyla ifade edilir ve
bagimli degiskenin degeri, bagimsiz degiskenler kullanilarak tahmin edilmeye c¢aligilir.
Coklu regresyon analizinde temel amag, bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken
iizerindeki etkisini agiklayabilmektir. Bu siiregte, aralarinda yliksek korelasyon bulunan
bagimsiz degiskenlerin ayni modelde yer almasi ¢oklu dogrusal baglanti sorununa yol
acabileceginden, bu tiir degiskenlerden yalnizca biri se¢ilmelidir. Bu se¢imi yapabilmek i¢in
analiz oncesinde degiskenler arasindaki korelasyon matrisi incelenmelidir. Ayrica, hangi
bagimsiz degiskenin bagimli degisken iizerinde daha fazla etkili oldugunu belirlemek de
analiz agisindan 6nemlidir. Bu amagla hem ikili korelasyonlara hem de degiskenin ¢oklu
regresyon modeli i¢indeki etkisine bakilarak degerlendirme yapilir. Yiiksek korelasyon

degerleri, daha giiclii dogrusal iligkiler oldugunu gosterir (Zaman, 2017).

Basit dogrusal regresyon modeline ilave edilen her bir yeni bagimsiz degisken, modeli ¢oklu
dogrusal regresyon modeline doniistiiriir. Coklu dogrusal regresyon denklemi, yapisal olarak
basit dogrusal regresyon denklemine benzer olmakla birlikte, daha fazla degisken
icermesiyle ondan ayrilir (Yiiksel, 2023). Coklu dogrusal regresyon denklemi Es.4.1’de

gosterilmektedir.

Yt = lel + bzXz + -+ b'l’lXTl + C (41)

Burada Y bagimli degisken, X, bagimsiz degisken, bn regresyon katsayilari ve C kesisme

sabiti olarak ifade edilmektedir.

Coklu dogrusal regresyon modeli, en kiigiik kareler yontemine dayanir. Bu yontem, gozlenen
degerler ile modelin tahmin ettigi degerler arasindaki farklarin karelerinin toplamini en

diistik seviyeye indirmeyi amaglayarak uygulanir (Yiksel, 2023).
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LASSO regresyonu

LASSO regresyon yonteminde ¢oklu dogrusal regresyona ek olarak Es. 4.2°de verilen ceza

fonksiyonu kullanilir.

L=y~ ¥) +2%0%8)] (4.2)

LASSO regresyon yontemi, ceza fonksiyonunu kullanarak katsayilar1 sifira indirgeme
yetenegi sayesinde daha az degisken iceren, daha basit ve kolayca yorumlanabilen modeller
olusturulmasina olanak tanir. Bu ozellik, 6zellikle ¢cok sayida gézlem ve degisken iceren
biiytlik veri setlerinde LASSO regresyonunun 6nemli bir avantaj sunmasini saglamaktadir

(Vergili, 2023).

4.2. Is Kazalar1 Analizinde Kullanilacak Makine Ogrenmesi Temelli Tahmin
Yontemleri

Bu ¢alismada is kazalarinin analizi i¢in rastgele orman (Luo ve digerleri, 2023; Sena ve
digerleri, 2024; Tungman, 2024; Yigit ve Kazar, 2025; Zermane ve digerleri, 2023), KNN
(Karakaya Ozkan, 2023; Sena ve digerleri, 2024; Zermane ve digerleri, 2023; Zhu ve
digerleri, 2021) ve DVM (Alkaissy ve digerleri, 2023; Mammadov ve digerleri, 2023;
Tungman, 2024; Yigit ve Kazar, 2025; Zermane ve digerleri, 2023) yontemleri
kullanilmistir. Rastgele orman yontemi, yiiksek tahmin dogrulugu ve yorumlanabilirligi ile
one ¢ikan bir makine 6grenmesi teknigidir. Yeni verilerin modele kolayca eklenebilmesi ve
degisken 6nem diizeylerinin hesaplanabilmesi sayesinde, 6zellikle ¢cok sayida degisken
iceren veri setlerinde daha sade ve etkili tahmin modelleri olusturulmasina olanak tanir
(Gorgiilii, 2021). Uygulama agisindan oldukga sade bir yapiya sahip olmasi, k-en yakin
komsu yonteminin tahmin ve siniflandirma problemlerinde yaygin olarak tercih edilmesine
neden olmaktadir (Alkis, 2017). DVM, yiiksek dogruluk orani, ¢ok sayida degiskenle
calisabilme yetenegi ve karmasik problemleri optimize ederek ¢dzme kapasitesiyle 6ne
cikan bir yontemdir. Biiyiik veri setlerinde islem yiikiinii azaltarak hizli ve verimli sonuglar

sunar (Ercan, 2020).
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4.2.1. Rastgele orman

Rastgele orman algoritmasi hem siniflandirma hem de regresyon problemlerinde kullanilan
bir makine Ogrenmesi yontemidir. Bu yontem, 2001 yilinda Breiman tarafindan
gelistirilmistir. Temel olarak rastgele orman, birbirinden bagimsiz ve farkli veri 6rnekleriyle
olusturulmus ¢ok sayida derin karar agacinin bir araya gelmesiyle olusur. Algoritmada karar
agaclarinin diigiim ve dallart bulunur. Her diigimde, veri kiimesindeki tiim 6znitelikler g6z
oniinde bulundurularak en iyi ayrimi yapmak yerine, rastgele secilen bir 6znitelik alt kiimesi

icinden en uygun olan1 belirlenerek veri dallara ayrilir (Kavuk Salis, 2024).

Rastgele orman algoritmasi, dort temel agsamadan olusan bir makine 6grenmesi yontemidir:
rastgele alt 6rneklem olusturma, rastgele 6znitelik se¢imi, karar agaglarinin insast ve tahmin
siireci. 1lk asamada, egitim verilerinden rastgele ydntemle secilen alt Orneklemler
kullanilarak her bir karar agaci icin farkli veri alt kiimeleri elde edilir. Ikinci asamada, her
diigimde tim Oznitelikler yerine, rastgele belirlenen bir Oznitelik alt kiimesi
degerlendirilerek karar agacinin dallanmasi saglanir. Ugiincii asamada, bu 6rneklem ve
segilen Oznitelikler kullanilarak bagimsiz karar agaclari insa edilir. Son olarak, tiim
agaclardan elde edilen tahminler birlestirilerek, siniflandirma problemlerinde ¢ogunluk oyu,
regresyon problemlerinde ise ortalama deger alinmak suretiyle nihai tahmin gerceklestirilir

(Kavuk Salis, 2024).

Sekil 4.1.’de 6rnek karar agaglarimin yapisal diizeni sunulmaktadir. Karar agacinin kok
diigiimiinden itibaren, verilerin siniflandirilmasina yonelik sorular sorularak aga¢ yapisi inga
edilmeye baglanir. Bu siire¢, dallanma isleminin durdugu ve nihai siniflarin belirlendigi

yaprak diigiimlere ulagilana kadar devam eder (Zorlu, 2022).
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KOK DUGUM

YAPRAK

SON DUGUM

Sekil 4.1. Rastgele orman 6rnek yapisi

Rastgele orman yontemi, makine 6grenmesi teknikleri arasinda yiiksek tahmin dogrulugu
sunmasi, modelin yorumlanabilirligini artirmasi ve ¢esitli optimizasyon olanaklari saglamasi
nedeniyle sik¢a tercih edilmektedir. Bu yontem, modele sonradan yeni verilerin eklenmesine
olanak taniyarak giivenilirlik diizeyi yiiksek tahminler yapilmasina imkén verir. Ayrica, veri
setinde yer alan degiskenlerin 6nem derecelerinin hesaplanmasi da miimkiindiir. Bu sayede,
ozellikle ¢ok sayida degisken igeren veri setlerinde, bagimli degisken tizerindeki etkisi en
belirgin olan degiskenler belirlenerek model sadelestirilebilir. Boylece, daha etkin ve

aciklayici tahmin modelleri gelistirilebilmektedir (Gorgitlii, 2021).

Rastgele orman yonteminde, eger modelin dogrulugunu test etmek amaciyla ayri bir test veri
seti mevcut degilse ya da orijinal veri setinden test seti daha dnce ayrilmamissa, veri seti
siif dagilimi dikkate alinarak rastgele bir sekilde ikiye boliiniir. Bu durumda, verilerin
yaklasik ticte ikisi modelin egitilmesi i¢in 6grenme veri seti olarak kullanilirken, kalan ticte
birlik kismu test veri seti olarak degerlendirilir. Ote yandan, eger dnceden ayrilmis bir test
veri seti mevcutsa veya orijinal veri seti egitim ve test olarak ayrilmigsa, egitim seti kendi
icerisinde benzer sekilde iicte ikisi 6grenme, ligte biri ise test verisi olacak sekilde bdliinerek

model olusturulmaktadir (Akman, 2010).
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Rastgele orman algoritmasinin kaba kodu su sekilde gosterilebilmektedir.

1. Toplam 6znitelik (6zellik) sayis1 p olan bir veri kiimesinden, n adet bootstrap yontemiyle
orneklem alinir. Her bir 6rneklemin yaklasik 2/3’i modelin egitiminde kullanilir.

2. Egitim veri seti i¢ginden, rastgele m adet 6znitelik secilir. Bu m degisken arasindan, veri
kiimesini en iyi sekilde bolecek olan degisken belirlenir.

a. Regresyon problemi igin: m=p/3

b. Siniflandirma problemi igin: m = \/5

3. Secilen en uygun 6znitelige gore, boliinme noktasi belirlenir. Siniflandirma problemi igin
bu karar, Gini indeksi gibi dallanma 6lgiitleriyle yapilir ve diigiim alt kiimelere ayrilir.

4. Ikinci ve {i¢iincii adimlar, her bir agacta terminal (yaprak) diigiime ulasilincaya kadar
tekrar edilir.

5. Bu islemler, toplam n adet karar agaci olusturuluncaya kadar tekrarlanir.

6. Egitilmis bu rastgele agaclar kullanilarak test veri kiimesi modele verilir ve her agac,
tahminde bulunur.

7. Nihai karar su sekilde verilir:

a. Smiflandirma problemleri i¢in: Her agagtan gelen tahminler arasinda en fazla oyu alan
siif, tim ormanin tahmini olarak segilir.

b. Regresyon problemleri i¢in: Agaglardan elde edilen tahminlerin aritmetik ortalamasi,
modelin ¢iktisi olarak belirlenir.

Modelin hata oranini tahmin etmek amaciyla 6grenme verisi su sekilde degerlendirilir:

1. Ana veri kiimesinden bootstrap yontemiyle olusturulan 6rneklem, egitim i¢in kullanilan
ve dista kalan veri olarak iki gruba ayrilir.

2. Egitim verileri kullanilarak karar agaci egitilir.

3. Bu agag¢, modelin egitiminde kullanilmayan dista kalan veri ile test edilir ve her agacin
tahmin performansina dayali olarak bir hata oran1 hesaplanir.

4. Tim agaclar i¢in yapilan bu testlerin ardindan, bireysel hata oranlar1 birlestirilerek

rastgele ormanin genel hata oran1 tahmin edilir (Bayraktar, 2019).
4.2.2. K-en yakin komsu

KNN algoritmasi, veri madenciliginde 6zellikle siniflandirma amagli kullanilan ve benzerlik
Olgtimlerine dayali calisan bir yontemdir. Buradaki “k” ifadesi, dikkate alinacak komsu
sayisini belirtir. K-en yakin komsu algoritmasinin temel amaci, bir 6rnegin en yakin k
komsusunu tespit etmektir. Siniflandirma siirecinde, veri kiimesindeki her bir 6rnegin diger
orneklerle olan mesafesi hesaplanir ve yalnizca en yakin k adet 6rnek degerlendirmeye alinir.
Bu k komsu, tizerinde islem yapilan 6rnege uzaklik agisindan en yakin olanlardir. Algoritma,

sinifi bilinmeyen bir 6rnegi, kK komsusu arasinda en ¢ok tekrar eden simif etiketine gore
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smiflandirir. Uygulama ag¢isindan oldukga sade bir yapiya sahip olmasi, k-en yakin komsu
yonteminin siniflandirma problemlerinde yaygin olarak tercih edilmesine neden olmaktadir

(Alkis, 2017).

KNN algoritmasi, yalnizca siniflandirma problemlerinde degil, ayn1 zamanda regresyon
problemlerinin ¢dziimiinde de kullanilan bir makine &grenmesi yontemidir. Ozellikle
bagimsiz degiskenlerin sayisal degerlere sahip oldugu durumlarda tercih edilir ve
simiflandirma islemi, gozlemler arasindaki mesafelerin hesaplanmasina dayanarak

gerceklestirilir (Deveci, 2020).

KNN algoritmasinin isleyis siireci asagidaki adimlarla 6zetlenebilir (Deveci, 2020).

Adim 1: Oncelikle komsu sayisin1 belirleyen k degeri tanimlanir.

Adim 2: Hedef veri (6rnek) ile veri kiimesindeki diger tiim ornekler arasindaki mesafeler
hesaplanir.

Adim 3: Hesaplanan mesafeler kiigiikten biiyiige dogru siralanir ve bu siralamaya gore
komsular belirlenir. En kii¢iik mesafeye sahip veri 1. komsu olarak, en biiyiik mesafeye sahip
olan ise toplam veri sayisina gore n. komsu olarak kabul edilir.

Adim 4: Belirlenen k adet en yakin komsunun siniflari (kategorileri veya durumlari) dikkate
almir.

Adim 5: Bu komsular arasindan en sik gézlemlenen sinif secilerek, hedef veriye bu siif

atanir.

KNN algoritmasinda karsilasilan iki temel sorun bulunmaktadir. Bunlardan ilki, uygun k
degerinin belirlenmesidir. K, her test 6rnegi i¢in ka¢ komsunun dikkate alinacagini
tanimlamaktadir. Bu nedenle, dogru k degerinin segilmesi, modelin dogrulugu agisindan
oldukga kritiktir. Cok yiiksek bir k degeri, kii¢iik ancak énemli veri desenlerinin gbzden

kagcmasina yol agabilir.

Ikinci 6nemli sorun ise, test verisi ile onun potansiyel komsulari arasindaki mesafenin nasil
oliilecegidir. Bu amagla en yaygin kullanilan mesafe olgiitleri Oklid, Minkowski ve
Manhattan uzakliklaridir. Ancak bu yontemler yalnizca siirekli veri tiirleri tizerinde etkili

sonuglar verir (Acet, 2022).



60

Minkowski uzakliginda yer alan p parametresi, uzaklik hesaplamalarinda iis olarak
kullanilan degeri belirtmektedir. p degerinin bir olarak se¢ilmesi durumunda, Es. 4.3’teki
Minkowski formiilii Manhattan uzakligin1 verirken, p degeri iki secildiginde ise Oklid

uzaklig1 6l¢iimiine karsilik gelmektedir (Acet, 2022).

L,(X, V) = Y2 (x; — yiDP (4.3)

Manhattan uzaklik dl¢iitii, literatiirde L1 normu, sehir blogu mesafesi veya dogrusal uzaklik
gibi farkli terimlerle de anilmaktadir. Manhattan uzakligi, iki vektor arasindaki karsilik gelen

bilesenlerin mutlak farklarinin toplami olarak tanimlanir. Bu kavramsal tanim, Es.4.4 ile

ifade edilmektedir (Acet, 2022).
Li(X,Y) = Xizqlx — yil (4.4)

Oklid uzakligy, literatiirde siklikla L2 normu ya da cetvel uzakligi olarak adlandiriimaktadir.
Bu uzaklik tiirii, iki vektoriin karsilik gelen bilesenleri arasindaki farklarin karelerinin
toplaminin karekokii alinarak hesaplanir. Bu hesaplama yontemi, Es.4.5’te gosterilmektedir

(Acet, 2022).

L,(X,Y) = 2\/2?=1(|xi —yil)? (4.5)

Bir veri setinde girdi degiskenleri yiikseklik ve genislik gibi birbirleriyle yiiksek oranda
iliskili ise, Oklid uzaklig1 &lgiitii, buna karsilik, yas, boy ve cinsiyet gibi aralarinda anlaml
iliski bulunmayan degiskenler s6z konusu oldugunda, Manhattan uzakligi daha uygun bir
uzaklik dl¢iisii olarak onerilmektedir (Acet, 2022).

4.2.3. Destek vektor makineleri

DVM, vyapisal risk minimizasyonu ilkesine dayali olarak c¢alisan bir siniflandirma
yontemidir. 1995 yilinda Cortes ve Vapnik tarafindan, ¢esitli problemlerin ¢éziimiine katki
saglamak ve bilinmeyen durumlar1 daha anlagilir hale getirmek amaciyla gelistirilmistir.
DVM’nin teorik temeli, istatistiksel Ogrenme kurami olarak da bilinen Vapnik-

Chervonenkis teorisine dayanmaktadir (Akdogan, 2024).
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DVM, temel olarak girdi ve c¢ikti degiskenleri arasindaki iligkiyi 6grenerek bir tahmin
fonksiyonu olusturmay1 amaglayan bir modeldir. DVM, modelin dogru formunun énceden
bilinmedigi durumlarda, potansiyel modeller arasindan en uygun tahminleyiciyi se¢me
prensibine dayanir. Baska bir deyisle, iki smifi birbirinden en iyi sekilde ayiran
hiperdiizlemin bulunmasi esasina gore calisir. Siniflar arasina bir¢ok farkli hiperdiizlem
yerlestirilebilse de DVM yalnizca genelleme yetenegi en yiiksek olan, yani dogruluk ve

ayrim giicii agisindan en optimal olan ayiric1 hiperdiizlemi secer (Adar, 2023).

DVM birg¢ok avantaji nedeniyle makine 6grenmesi alaninda sikga tercih edilen yontemlerden
biridir. Yiiksek dogruluk oranina sahip olmasi, ¢ok sayida bagimsiz degiskenle ¢alisabilme
yetenegi ve Ozellikle karmasik siniflandirma problemlerini kareli optimizasyon problemleri
seklinde formiile ederek ¢ozebilmesi, en onemli istiinliikleri arasinda yer almaktadir. Bu
doniisiim sayesinde, problem ¢6ziim siirecindeki islem yiikii azalmakta ve DVM, diger
yontemlere kiyasla daha hizli sonuglar tiretebilmektedir. Bu nedenle, 6zellikle biiytik 6lgekli
veri setleriyle calisirken 6nemli dl¢iide avantaj saglar. Ayrica, siniflandirma problemlerinde
hesaplama verimliligi ve kullanim kolaylig1 a¢isindan da pek ¢ok diger makine 6grenmesi

algoritmasina gore daha basarilidir (Ercan, 2020).

Veri seti iki sinifa ayrilabiliyorsa ve bu smiflar dogrusal olarak ayrilabiliyorsa, dogrusal
DVM yontemi tercih edilmektedir. Ancak, siniflar dogrusal bir sekilde ayrilabilir degilse,
bu durumda ¢ok siifli DVM yaklasimlar1 kullanilmaktadir (Akdogan, 2024).

DVM, temelini Istatistiksel Ogrenme Teorisi'nden almaktadir. Baslangicta bu teori, yalnizca
belirli bir veri kiimesine uygun fonksiyonlarin tahminine yonelik teorik analizler amaciyla
gelistirilmisti. Ancak zamanla, bu teoriye dayanarak gelistirilen DVM algoritmasi
sayesinde, yalnizca teorik c¢erceveler c¢izmekle kalmayip, ayni zamanda yeni Ogrenme
algoritmalarimin gelistirilmesinde de etkin bir sekilde kullanilabilecegi anlasilmistir

(Vapnik, 1999: 988).

Bu boéliimde iki simifli DVM ele alinacak; sirasiyla dogrusal ayrilabilen ve dogrusal

ayrilamayan destek vektor makineleri tiirleri incelenecektir.
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Dogrusal ayrilabilen DVM

DVM’nin en basit modelidir ve yalnizca dogrusal olarak ayrilabilen problemleri ¢6zebilen
destek vektor tiirtidiir. Bu model, sadece dogrusal ayrilabilir verilere uygulanabildigi i¢in
glinlimiizde yaygin olarak tercih edilmemektedir. Ancak, destek vektér makinesi yapisinin
temel mantigin1 kavrayabilmek adina 6gretici bir 6rnek olarak degerlendirilmektedir. Bu
yontemde temel amag, iki farkli sinifa ait verileri bir hiper diizlem aracilifiyla sorunsuz bir

bi¢imde birbirinden ayirmaktir (Capkurt, 2023).
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Sekil 4.2. Dogrusal olarak ayrilabilen DVM (Chauhan, Dahiya ve Sharma, 2018)

Dogrusal olarak ayrilabilen veriler i¢in teorik olarak sonsuz sayida hiper diizlem
cizilebilmektedir. Ancak smiflandirma siirecinde esas hedef, her iki smifa ait veri

noktalarina esit uzaklikta yer alan en uygun hiper diizlemin belirlenmesidir (Capkurt, 2023).

N adet 6rnek igeren bir veri kiimesi i¢in X = {xi, yi}, i =1, 2, 3, ..., N bigiminde bir gésterim
varsayalim. Burada y; € {—1,1} degerleri ve x; € R ise ozellik vektorlerini ifade eder. Eger
bu iki veri dogrusal olarak ayrilabiliyorsa, dogrudan hiper diizlem ile ayrilabilecektir. Bu
durumda, destek vektor makinelerinin temel amaci, s6z konusu hiper diizlemin her iki sinifa
esit uzaklikta konumlandirilmasini saglamaktir. Destek vektor makineleri yontemi, dogrusal
olarak ayrilmasi miimkiin olmayan verileri 6nce daha yiiksek boyutlu bir 6zellik uzayma
doniistiirlir. Bu yeni uzay, orijinal veri kiimesinin boyutundan daha genistir. Bu doniisiimiin
temel amaci, verilerin bu yeni uzayda dogrusal bir hiper diizlem araciliiyla ayrilabilmesini
saglamaktir. Hiper diizlem tizerindeki bir X noktasi i¢in, W hiper diizlemin normali ve |b|/|w/|
ifadesi de bu diizlemin orijine olan dik uzakligini gostermek iizere, w-x+b=0 kosulu
saglanmalidir. Burada w, diizlemin normal vektoriinii; b, yanlilik terimini; X ise diizlem

tizerindeki herhangi bir noktay1 temsil etmektedir. Ayrica, wX ifadesi, vektorler arasindaki
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i¢c carpimu gostermektedir. DVM, iki smifi en iyi sekilde ayiran hiper diizlemi bulabilmek
icin, kareli optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde Lagrange ¢arpanlarindan faydalanir.
Lagrange carpanlar1 sayesinde, orijinal minimizasyon problemi, ¢oziimii daha kolay olan

dual bir probleme doniistiiriiliir (Akdogan, 2024).

Dogrusal olmayan DVM

Gergek diinyadaki pek ¢ok problemde, verilerin dogrusal bir sekilde ayrilmasi olduk¢a nadir
karsilasilan bir durumdur. Bu nedenle, dogrusal olarak ayrilabilen DVM’ler bir¢cok karmasik
problemi ¢ozmekte yetersiz kalabilmektedir. Bu tiir durumlarla basa ¢ikmak i¢in DVM,
dogrusal olmayan bir haritalama fonksiyonu kullanarak verileri n boyutlu orijinal giris
uzayindan daha yiiksek boyutlu bir 6zellik uzayna aktarir. Bu yeni uzayda, veriler
arasindaki yapisal farklar daha belirgin hale gelir ve DVM, dogrusal bir ayirici hiper diizlem
olusturarak en genis marjini elde etmeye ¢alisir. Elde edilen bu dogrusal ayrim kurali,
yiiksek boyutlu uzayda dogrusal olsa da, orijinal giris uzayina geri yansitildiginda dogrusal
olmayan bir yap1 kazanir. Boylece, dogrusal olmayan DVM modelleri, yiiksek boyutlu
uzayda dogrusal bir yontem gibi calisarak, karmasik siniflandirma problemlerini etkili bir

sekilde ¢cozebilmektedir (Akdogan, 2024).

Destek vektor makinelerinin cekirdek fonksiyonlar

DVM’de yaygin olarak kullanilan dort g¢ekirdek fonksiyonu vardir. Bu fonksiyonlar;
dogrusal fonksiyon, polinomiyal fonksiyon, sigmoid fonksiyon ve dongiisel temelli

fonksiyondur.

Dogrusal ¢ekirdek fonksiyonu

Cekirdek fonksiyon tiirlerinden en basit olanidir ve (X.y) i¢ ¢arpimi ile ifade edilmektedir.
Bu fonksiyon, daha fazla 6zellige sahip verilerde diger fonksiyonlara gore daha iyi sonuglar

verebilir (Akdogan, 2024).

K(x,y) =x.y (4.6)
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Polinomiyal ¢ekirdek fonksiyonu

Polinomiyal ¢ekirdek fonksiyonu, diger cekirdek fonksiyonlarina kiyasla daha fazla
parametre icermesine ragmen hem hesaplama agisindan daha basit hem de uygulamasi kolay

bir yapiya sahiptir. Bu ¢ekirdek tiirii Es.4.7’de verilen formiille ifade edilir:

K(x,y) = [(x.y) +c]? (4.7)

Sigmoid ¢ekirdek fonksiyonu

Sigmoid ¢ekirdek fonksiyonunun formiilii Es.4.8’de gosterilmektedir. Burada c sabit terim,

ocegimi, (X.y) ise i¢ ¢arpani ifade etmektedir (Akdogan, 2024).

K(x,y) =tan(x x.y + ¢) (4.8)

Dongiisel temelli ¢ekirdek fonksiyonu

Dongiisel temelli ¢ekirdek fonksiyonu, siniflandirma problemlerinde en sik kullanilan
¢ekirdek fonksiyonlarindan biridir. DVM, siniflandirma veya tahmin siireglerinde dongiisel
temelli ¢ekirdek fonksiyonunu kullanarak veri kiimesini cesitli alt bolgelere ayirabilir.
Dongiisel temelli gekirdek fonksiyonu ¢ekirdeginin yayilma parametresi kiiglik bir degere
sahipse, yalnizca birbirine yakin olan veri 6rnekleri lizerinde etkili olur. Buna karsilik, veri
noktalarinin birbirinden uzak oldugu durumlarda, c¢ekirdek fonksiyonu bu noktalar

arasindaki etkilesimi kademeli olarak sifira indirger (Akdogan, 2024).

4.3. Tahmin Dogrulugunun Analizi

Tahmin hatalarin1 hesaplamak i¢in ¢esitli yontemler kullanilmaktadir. Tahmin edilen deger
ile gergeklesen deger arasindaki fark, bu hatalarin temelini olusturur ve kullanilan tahmin
yontemlerinin dogrulugunun degerlendirilmesine olanak tanir. Bu hatalarin nedenleri genel
olarak iki gruba ayrilabilir: rastlantisal ve rastlantisal olmayan etkenler. Rastlantisal olmayan
hatalara Ornek olarak; modelde yer alan degiskenlerin eksik veya yanlis segilmesi,
degiskenler arasindaki iliskilerin hatali kurulmasi, yanlis egilim dogrularinin kullanilmasi

ya da mevsimsel etkilerin dikkate alinmamasi gibi durumlar gosterilebilir. Tahmin
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hatalarinin hesaplanmasinda farkli yontemler kullanilmakta olup, her bir yontemin kendine

ozgii gliclii ve zayif yonleri vardir (Desticioglu, 2015).

T donemine iliskin tahmin hatasinin hesaplanmasinda Es.4.9’de gosterilen denklemden

yararlanilmaktadir:

e =Y, —F; (4.9)

Burada, et, t dénemine ait tahmin hatasini; Y, ilgili donemde gergeklesen gergek talep

miktarini; Ft ise ayn1 donem i¢in yapilan tahmin degerini ifade etmektedir.

Zaman serisi analizlerinde n donemlik bir tahmin yapilmissa, her bir doneme iliskin tahmin
hatalarinin ayr1 ayr1 hesaplanmasi gerekmektedir. Zaman serilerine yonelik bu hatalarin
Ol¢iilmesinde ¢esitli istatistiksel yontemlerden yararlanilmaktadir. S6z konusu yontemler
arasinda; ortalama hata (Mean Error-ME), ortalama mutlak sapma (Mean Absolute
Deviation-MAD), ortalama kare hata (Mean Squared Error-MSE) ve ortalama mutlak yiizde
hata (Mean Absolute Percentage Error-MAPE) ve belirleme katsayis1 (R?) gibi yaygin
performans Olgiitleri 6ne ¢ikmaktadir (Desticioglu, 2015). ME, MAD, MSE, MAPE ve
belirleme katsayis1 formiilleri Es. 4.10, 4.11, 4.12, 4.13 ve 4.14°de gosterilmektedir.

1

ME = ;Z?zlet (4.10)

Map = =t (4.11)

MSE = =) (4.12)
Tiilel,

MAPE =100 x ——% (4.13)

e ()
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Yukarida esitlikleri verilen tahmin hatasi1 yontemleriyle elde edilen degerlerin sifira yakin
olmasi, o yontemin digerlerine kiyasla gercek sonuca daha yakin oldugunu gosterir. Ayrica,
birden fazla yontemin karsilastirildigi durumlarda, en iyi yontem, digerlerine gore daha
diisiik bir tahmin hatas1 sonucu saglamaktadir (Desticioglu, 2015). R? yontemi ise bagimsiz
degiskenlerin bagimli degiskeni ne dl¢lide agikladigini gosterir ve 0-1 arasinda degisen bir
degere sahiptir. Bu deger bire ne kadar yakinsa model o kadar gii¢liidiir (Kutner,
Nachtsheim, Neter ve Li, 2005).
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5. UYGULAMA

Bu tez ¢alismasinda, Tiirkiye’de meydana gelen is kazalarinin madencilik, metal ve insaat
sektorleri bazinda analizi gergeklestirilmistir. Bu sektorler; yiiksek fiziksel risk igceren
faaliyetler, degisken ve zorlu ¢alisma kosullari, is giicliniin yapisal 6zellikleri ile birlikte
yetersiz ISG 6nlemleri gibi faktorler nedeniyle is kazalarina en acik alanlar arasinda yer
almaktadir. Bu sektorlerdeki 2014-2023 yillar1 arasindaki is kazasi verileri kullanilarak
geleneksel tahmin yontemlerinden ¢oklu dogrusal regresyon ve LASSO regresyonu, makine
ogrenmesi yontemlerinden rastgele orman, KNN ve DVM yontemleri kullanilarak gelecek

yillarin tahmini ve karsilastirmasi gergeklestirilmistir.

5.1. Problem Tanimi

Tiirkiye’de ve diinyada is kazalari, is giicli verimliligini olumsuz olarak etkileyen, ekonomik
kayiplara yol agan ve calisanlarin can gilivenligini tehdit eden énemli bir sorundur. SGK
verilerine gore Tiirkiye’de her yil on binlerce is kazas1t meydana gelmekte, bu kazalarin
onemli bir kismi ciddi yaralanmalara veya can kayiplarina neden olmaktadir. SGK verilerine
gore 2014-2023 yillar1 arasinda Tiirkiye’de tiim sektorlerde meydana gelen toplam is kazasi

sayilart Sekil 5.1°de gosterilmektedir.
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Sekil 5.1. 2014-2023 yillar1 arasindaki is kazas1 sayisi

Mevcut durumda is kazalarinin onlenmesine yonelik calismalar daha ¢ok kaza sonrasi
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yapilan analizlere dayanmaktadir. Ancak teknolojik gelismelerin sundugu imkanlar
sayesinde, kazalarin 6nceden tahmin edilmesi ve bu tahminlere gore onleyici tedbirlerin
alinmas1 miimkiin hale gelmistir. Bu baglamda, ge¢mis is kazasi verilerinin analiz edilerek
risk faktorlerinin belirlenmesi ve bu veriler 1s181nda is kazasi olasiliklarinin 6ngoriilmesi,

ISG agisindan kritik bir ihtiyactir.

Bu ¢alismada Tiirkiye'de farkli sektorlerde meydana gelen is kazalarinin verileri incelenerek,
is kazalarii etkileyen temel faktorler belirlenecek ve bu kazalarin olugsma olasiliklar ¢esitli
makine 6grenmesi algoritmalar1 ile tahmin edilmeye calisilacaktir. Calisma kapsaminda
Tiirkiye’de meydana gelen is kazalarina iliskin sektorel tahmin analizleri madencilik, metal

ve insaat sektorleri olmak tizere lig farkli sektor ele ele alinarak gerceklestirilmistir.

Sektorlerin belirlenmesinde, 2014-2023 yillar1 arasinda SGK tarafindan yayimlanan is
kazas1 istatistikleri esas alinmistir. Bu asamada SGK tarafindan yayimlanan en giincel
verinin 2023 yilina ait olmas1 nedeniyle bu yila kadar olan veriler baz alinarak on yillik veri
kullanilmistir. Analiz kapsaminda, NACE (Nomenclature des Activités Economiques dans
la  Communauté Européenne - Ekonomik Faaliyet Siniflandirmasi) kodlarma gore
siiflandirilmig sektorlere ait is kazasi sayilari, 6liim sayilari, mortalite sayilari ve is kazasi

oranlar1 (insidans) degerlendirilmistir.

Insidans orani, incelenen yildaki is kazasi sayisinin ayn1 yil igerisinde hesaplamasi yapilan
sektordeki ¢alisan sayisina boliinerek 100 000 ile ¢arpilmasiyla hesaplanmaktadir (Karakaya
Ozkan, 2023).

Is Kazasi Sayist
Sektordeki Calisan Sayisi

x 100 000 (5.1)

Insidans Orani =

Mortalite orani ise, incelenen yildaki 6liimlii kaza sayisinin o yil i¢in hesaplamasi yapilan
sektordeki caligan sayisina boliinmesi ve 100 000 ile carpilmasiyla hesaplanmaktadir

(Karakaya Ozkan, 2023).

Bu degerlendirme sonucunda, 2014-2023 yillar1 arasinda en yiiksek insidans orani %25,01
ile “05-Kémiir ve Linyit Cikartilmast” sektoriinde gozlemlenmistir. Bu sektorii %10,14 orani

ile “24-Ana Metal Sanayii” sektorii takip etmistir. Ayn1 donemde, toplam 288 706 is kazas1
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ile “41-Bina Insaati” sektorii en fazla is kazasmin yasandigi alan olmustur. Ayrica, bu
sektorde meydana gelen 2 622 oliimle sonuglanan is kazasi, ingaat sektoriinii Sliimli

kazalarin en ¢ok yasandig1 alan haline getirmistir.

Madencilik sektorii hem madenlerin bulunmasi hem de islenerek yer altindan ¢ikarilmasi
stirecini ekonomik agidan verimli ve ¢evresel etkileri en aza indirecek sekilde gerceklestiren
temel sanayi dallarindan birisidir. Uluslarin ekonomik gelisimi ve savunma ihtiyaglari i¢in
gerekli olan gilivenilir mineral ve malzeme kaynaklarina ulagabilmeleri agisindan biiyiik
onem tasir. Tarih oncesi donemlerden beri varligini siirdiiren madencilik, giiniimiizde hemen
her tlilkede uygulanmaktadir. Modern madencilik; cevherin aranmasi, potansiyel maden
sahasinin karlilik ve siirdiiriilebilirlik a¢isindan degerlendirilmesi, malzemelerin ¢ikarilmasi,
bu malzemelerin islenmesi (kirma, 6giitme, yikama ve konsantre etme gibi islemler) ve son
olarak maden kapandiktan sonra arazinin gevresel agidan uygun sekilde rehabilite edilmesini

kapsayan kapsamli bir siiregtir (Demiroglu, 2023).

Metal sektorii sahip oldugu genis faaliyet alani ile diger sanayi kollarinin 6niinde yer almakta
ve bircok sektore dogrudan katki saglamaktadir. Otomotivden beyaz esyaya, agir sanayi
ariinlerinden elektrik-elektronik cihazlara kadar pek ¢ok alanda temel bir rol tistlenmektedir.
Bu sektérde eritme, dokiim, dovme, presleme, kaynak, kesme ve tornalama gibi cesitli
iiretim ve isleme ydntemleri yaygin olarak kullanilmaktadir. Uretim kapasitesinin yiiksekligi
ve siireglerin karmasiklig1, sektorii is kazalar1 acisindan riskli hale getirmektedir. Imalat
stireclerinin dogas1 geregi, is akisinin her asamasinda siirekli denetim ve dikkat gereklidir.

Bu yéniiyle metal sektodrii, ISG acisindan kritik bir 5neme sahiptir (Sahiner, 2024).

Insaat sektorii hem yarattig1 istihdam hem de ekonomiye sagladigi katma deger agisindan
iilkelerin en canli ve 6nemli sektorlerinden biridir. Biiyiik oranda yerli sermaye ile faaliyet
gosteren bu sektor, birgcok meslek grubunu i¢inde barindirmakta ve tiretim siirecine dogrudan
katki sunmaktadir. Ancak sektor ayn1 zamanda is kazalarinin en sik yasandigi alanlardan
biridir. Her yil bir¢ok insaat ¢alisani1 bu kazalar nedeniyle hayatini kaybetmekte ya da ciddi
sekilde yaralanmaktadir. Bu durum sadece fiziksel kayiplara degil, ayn1 zamanda 6nemli

psikolojik, sosyal ve ekonomik sorunlara da yol agmaktadir (Cinar, 2018).

Sektorel bazda daha kapsamli ve biitiinciil analizler yapilabilmesi amaciyla, Is Saghg ve

Giivenligine iliskin Isyeri Tehlike Smiflar1 Tebligi'nde yer alan NACE kodlar1 incelenmis
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ve yukarida yer alan sektdrlerin de bulundugu madencilik, metal ve insaat sektoriinde
analizlere dahil edilecek diger alt sektorler belirlenmistir (T.C. Calisma ve Sosyal Giivenlik
Bakanligi, 2025). Buna gére, madencilik, metal ve insaat sektorii kapsaminda analiz edilecek

alt sektorler belirlenmis ve Cizelge 5.1°de derlenerek sunulmustur.

Cizelge 5.1. Analiz edilecek alt sektorler

Madencilik sektorii kapsaminda analiz edilecek alt sektorler
05-Komiir ve Linyit Cikartilmasi
06-Ham Petrol ve Dogalgaz Cikarimi
07-Metal Cevheri Madenciligi
08-Diger Madencilik ve Tag Ocak¢ilig
09-Madenciligi Destekleyici Hizmet Faaliyetleri
Metal sektorli kapsaminda analiz edilecek alt sektorler
24-Ana Metal Sanayii
25-Fabrikasyon Metal Uriinleri imalat: (Makine ve Techizat Harig)
28-Baska Yerde Smiflandirilmamis Makine ve Ekipman Imalat:
29-Motorlu Kara Tasit1, Treyler ve Yar1 Treyler imalati
30-Diger Ulasim Araglarmin Imalati
33-Makine ve Ekipmanlarin Kurulumu ve Onarimi
Insaat sektorii kapsaminda analiz edilecek alt sektorler
41-Bina Insaat:
42-Bina Dis1 Yapilarin Insaati
43-Ozel Insaat Faaliyetleri olarak belirlenmistir.

Belirlenen alt sektorlere gore yillar bazinda madencilik, metal ve insaat sektorlerinde
yasanan is kazas1 sayilar1 Sekil 5.2°de, is kazalar1 sonucunda yasanan 6liim sayilari ise Sekil
5.3’te gosterilmektedir. Sekil 5.2 ve Sekil 5.3, SGK tarafindan yayinlanan 2014-2023 yillar1
arasindaki is kazas1 ve 6liim sayilari temel alinarak hazirlanmis ve bu veriler kuruma yapilan
yasal bildirimlerden derlenmistir, dolayisiyla bildirimi yapilmayan durumlarin ayrica bu

verileri arttirabilecegi ihtimali dikkate alinmalidir.
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is kazasi sayisi

Sekil 5.2.2014-2023 yillar1 arasinda sektorlere gore yasanan is kazasi sayist

Madencilik sektoriiniin is kazas1 sayilari incelendiginde 2014 yilinda 13 155 adet olan is
kazasi sayis1 2015 yilinda 10 532 adete diismiis, daha sonraki yillardaki artig egilimiyle
birlikte 2023 yilinda 19 677 adet is kazas1 yasanmistir. Diger sektorlere kiyasla madencilik

sektoriinde yasanan is kazalarinin artis oran1 daha diisiik bir seviyededir.

Metal sektoriiniin 1§ kazasi sayilari incelendiginde 2014 yilinda yasanan 47 760 is kazasinin
2023 yilinda 130 054°e ¢iktig1 goriilmektedir. Bu artis yaklasik olarak %170’lik bir artig
anlamina gelmektedir. Ozellikle 2020 yilindan sonra ciddi bir sigrama yasandig

goriilmektedir. Bu artis metal sektdriinii en riskli sektdrlerden birisi haline getirmektedir.

Insaat sektoriiniin is kazas1 sayilar1 incelendiginde is kazasi sayilariin dalgali bir seyir
izledigi goriilmektedir. 2014 yilinda 30 081 adet is kazas1 her y1l artarak 2018 yilinda 77 091
adete ¢ikarak zirve yapmis daha sonra 2019 ve 2020 yillarinda yasanan diisiisiin ardindan

tekrar artis egilimine girerek 2023 yilinda 81 897 adete ¢ikmustir.
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Sekil 5.3. 2014-2023 yillar1 arasinda sektorlere gore yasanan 6liim sayisi

Madencilik sektorii verilerine gére 2014 yilinda Manisa’nin Soma ilgesinde yasanan maden
kazas1 nedeniyle 0liim sayilar1 ¢ok yiiksek olarak gdziikmekte ancak daha sonraki yillarda

dalgal1 bir seyir izlemektedir.

Metal sektorii verilerine gore genel olarak sabit bir seyir izlemekle birlikte 2019 yilindan
beri yiikselme egilimi gostermektedir. 2023 yilindaki 146 6liim sayist bu sektor i¢in 2014-
2023 yil1 araligimin en yiiksek degeri olarak goziikmektedir.

Insaat sektdrii verilerine gore diger sektorlere oranla en yiiksek &liimlii is kazalarinmn
yasandig1 sektor olarak goriilmektedir. 2020 yilinda 252 6liim ile en diisiik seviyeye indigi
gbzlemlenmistir. Bu duruma, Covid-19 pandemisinin etkisiyle insaat faaliyetlerinin
yavaslamasinin neden olabilecegi degerlendirilmektedir. Sonraki yillarda ise oliimli is

kazasi sayilari tekrar artig gostererek 2023 yilinda 6liim sayis1 347 adet olmustur.

Bu tez ¢alismasinda oOnerilen ¢6ziim yaklasimi, Sekil 5.4’te gosterildigi tizere hazirlik,
verilerin diizenlenmesi, uygulama ve sonuglarin degerlendirilmesi olmak {izere dort temel
asamadan olusmaktadir. Ilk asama olan hazirhik asamasinda, problemin tanimi yapilmus,
2014-2023 willarina iliskin SGK is kazasi verileri kullanilarak insidans ve mortalite
degerlerine gore arastirma yapilacak sektorler belirlenmistir. Ayrica is kazalar ile ilgili

matematiksel analiz iceren geleneksel yontemlerin kullanildigi ve makine 6grenmesi
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yontemlerinin kullanildigr ilgili literatiir taranmis calismada kullanilacak algoritmalar
belirlenmis ve hazir hale getirilmistir. Ikinci asamada, kullanilacak veriler degerlendirilmis,
analizde yer alan ve hesaplamalarda kullanilacak olan SGK verileri kullanilacak tahmin
yontemleri i¢in hazirlanmistir. Bu asamada bagimli ve bagimsiz degiskenler belirlenmis,
SGK verilerinin kendi aralarinda dagilimlart olusturulmus, analiz yapilacak olan is kazasi
sayisi ve Oliim sayisi bazinda oranlart hesaplanmistir. Daha sonra korelasyon analizi
yapilarak veri ozellikleri analiz edilmistir. Uygulama asamasinda, hazirlanan veri seti
geleneksel ve modern tahmin yontemleri ile ayri1 ayri analiz edilmis, ¢oklu dogrusal
regresyon ve LASSO regresyonu geleneksel tahmin yontemleri ve rastgele orman, KNN ve
DVM makine 6grenmesi algoritmalart kullanilarak 2026-2028 yillar i¢in is kazasi ve 6lim
sayilar1 tahmini yapilmistir. Hesaplamalarda Python’da Jupyter Notebook platformu
kullanilmig, pandas ve scikitlearn kiitiiphaneleri uygulanmistir. Yiiriitiilen tahmin
caligmalarinda elde edilen gercek hayat bulgulari tahmin dogrulugu agisindan analiz edilmis
ve yorumlanmig, daha sonra geleneksel ve modern tahmin yontemlerinin karsilastirmali
analizi ile ek arastirmalar gergeklestirilmistir. Son asamada ise tahmin ve karsilagtirmali
analiz sonuglarina dayanan kisa, orta ve uzun vadede ISG stratejileri gelistirilerek énerilerde

bulunulmustur.
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Sekil 5.4. Onerilen ¢6ziim yaklagimi akis diyagrami
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5.2. Veriler ve Ozellikleri

Tiirkiye’de is kazalar1 ve meslek hastaliklarina iligkin veriler, isverenlerin is kazasi veya
meslek hastaligit olmasi durumunda yaptig1r bildirimler araciligiyla SGK tarafindan
toplanmaktadir. SGK, bu verilerin 6zetlerini her yil internet sitesinde yayimlamaktadir.
Ancak bu istatistikler biiyiik oranda genel bilgiler igermekte ve sektor bazinda bir ayrim
sunmamaktadir. Bu durum, sektdr bazinda analiz yapilmasini zorlagtirmaktadir. Bu
durumun Oniine ge¢gmek amaciyla insidans ve mortalite degerlerine gore belirlenen
Tiirkiye’deki madencilik, metal ve ingaat sektorleri i¢in 2014-2023 yillarina ait gergek hayat
verileri SGK’dan resmi olarak talep edilmistir. Elde edilen verilere gore belirlenen bagimli
ve bagimsiz degiskenleri gosteren liste Cizelge 5.2’de verilmistir. Veri kiimesinin biiytikligi
nedeniyle verilerin tamami bu tez ¢alismasinin ekinde sunulamamais, aragtirma seffafliginin
saglanabilmesi i¢in tiim veriler Zenodo agik arsiv platformuna yiiklenmis olup, izin

dahilinde kullanicilara erisim yetkisi verilebilmektedir (Nefes, 2025).

Cizelge 5.2 Bagimli ve bagimsiz degiskenler

Degisken Tiirii | Degiskenler

dB:ggilsrllilnler Is kazas1 sayis1 Oliim say1s1
Kazanin yasandig: yil Kazanin yagandig1 y1l
Kazanin yasandigi ay Kazanin yasandigi ay
Kazanin yagandig: giin Kazanin yagandigi giin
Kazanin yasandig: saat Kazanin yasandigi saat
Kazazedenin 6grenim durumu Kazazedenin 6grenim durumu
Bagimsiz Kazazedenin yast Kazazeden@n yast
degiskenler Kazazeden}n ISG egltlml dummu Kazazedenm ISG egltlml dummu
Kazazedenin mesleki egitim | Kazazedenin mesleki  egitim
durumu durumu
Kaza olan isletmedeki c¢alisan | Kaza olan isletmedeki calisan
sigortal1 sayis1 sigortal1 sayis1
Kazanin yasandigi il Kazanin yasandig il
Kaza siddeti Is kazas1 sayist

Heinrich tarafindan 1931 yilinda yapilan arastirma sonucunda, bir isyerinde 330 is kazasi
gerceklestiginde, bunlarin 300'iniin ramak kala olaylar1 oldugunu, 29'unun hafif
yaralanmalarla sonuclandigini ve birinin biiylik bir kaza ya da o6liimle neticelendigini
belirtilmistir (Kogali, 2022). Bu ¢alisma dikkate alinarak 6liim sonucunun ig kazasi olayina

bagl olarak gelistigi 6nermesine dayanarak 6liim sayis1 tahmin modelinde is kazas1 sayisi
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da bagimsiz degisken olarak modele dahil edilmistir.

Belirlenen degiskenlerin dagilimlarina iliskin kendi i¢lerindeki dagilimlarinin gésterimi

Cizelge 5.3’de verilmektedir.

Cizelge 5.3 Degiskenlerin dagilimlart

Degiskenler Alt Kategoriler
Kazanin yasandig yil 2014 2019
2015 2020
2016 2021
2017 2022
2018 2023
Kazanin yasandig ay Ocak Temmuz
Subat Agustos
Mart Eyliil
Nisan Ekim
Mayis Kasim
Haziran Aralik
Kazanin yasandig1 giin Pazartesi Cuma
Sali Cumartesi
Carsamba Pazar
Persembe
Kazanin yasandig: saat 00:00-08:00 16:00-20:00
08:00-12:00 20:00-24:00
12:00-16:00
Kazazedenin yas araligi 14-24 45-54
25-34 55-64
35-44 65+
Kazazedenin grenim durumu Okur-yazar degil Lise
Okur-yazar Yiiksek okul
[lkokul Lisans
Ortaokul Lisansiistii
Kazazede ISG Egitimi Var Yok
Kazazede Mesleki Egitimi Var Yok
Is yerinde galigan sigortali say1st 0-49 250-499
50-99 500-1000
100-249 1 000+
Kazanin yasandigi il Tiim iller (Tiirkiye)
Kaza siddeti Oliimlii Uzuv Kayiplh
Yaralanmali Diger
Calismada  kullanilan  veriler iizerinden sektérel bazda korelasyon

analizi

gerceklestirilmistir. Gergeklestirilen korelasyon analizi, bagimli degiskenler olan is kazasi

say1s1 ve Oliim sayisi ile bagimsiz degiskenler arasindaki iligkilerin giicli hakkinda 6nemli
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bulgular sunmaktadir. Korelasyon analizi Microsoft Office Excel programi kullanilarak
yapilmistir. Calismalar, 16 GB RAM, 2,6 GHz Intel Core 19 islemci ve Intel UHD Graphics
8 GB grafik kartina sahip, Windows 10 isletim sistemi yiiklii bir Dell diziistii bilgisayarda
gergeklestirilmistir.

Madencilik sektoriinde yapilan korelasyon analizine gore is kazasi sayisi ile en yiiksek
pozitif korelasyona sahip degiskenler kazazede yasi1 (14-24), kaza siddeti (diger), 6grenim
durumu (lise) olmustur. Bu bulgular, geng ¢alisanlarin daha fazla kazaya karisma egiliminde
oldugunu ve lise mezunu ¢aliganlarin daha fazla kazaya karistigin1 géstermektedir. Ayrica
kazalarin biiyilk kism1 6liim, yaralanma veya uzuv kaybi gibi agir sonuglar tagimayan
tiirlerde gerceklesmistir. Kahramanmaras, Izmir ve Hakkari illerinin madencilik

sektoriindeki is kazalar ile ilgili pozitif korelasyona sahip oldugu gériilmiistiir.

Madencilik sektorii 6liim sayis1 degiskeni ile ilgili yapilan korelasyon analizine gore,
isyerinde ¢alisan sigortali sayist (1000+), giin (Sal1), saat (12:00-16:00) degiskeni arasinda
en yiiksek pozitif korelasyon goriilmiistiir. Bu da biiylik 6l¢ekli isyerlerinde (1000°den fazla
caligsani olan), veya Sal1 giinii veya saat 12:00-16:00 arasinda yasanacak 6liimle sonuglanan
is kazas1 oraninin daha yiiksek olabilecegi sonucunu gostermektedir. 1 analizi bakimmdan
en yiiksek pozitifi korelasyon Manisa ilinde goriilmiistiir. Bu durumun temel nedeni, 2014

yilinda Manisa’nin Soma ilgesinde yasanan maden kazasidir.

Metal sektoriinde yapilan korelasyon analizine gore is kazasi sayisi ile en yiiksek pozitif
korelasyona sahip degiskenler sirasiyla kaza siddeti (diger), kazazede yasi (14-24) ve
ogrenim diizeyi (Lisans) olmustur. Bu bulgular, 14-24 yas grubundaki ¢alisanlarin daha fazla
kazaya karigma egiliminde oldugunu ve lisans mezunlarinin yogunlastigi bolgelerde
kazalarin daha sik yasandigini gostermektedir. Ayrica, 1000 ve iizeri ¢alisan1 olan biiyiik
Olcekli isletmelerdeki kazalarin daha fazla olmasi da yiiksek korelasyon degeriyle
desteklenmistir. Adana, Konya, Yalova gibi illerin is kazasi sayisi ile yiiksek pozitif
korelasyon veya Bursa, Hatay, Kocaeli illerinin yiiksek negatif korelasyonlara sahip olmasi,

sanayi yogunlugu ve sektorel faaliyetlerin bolgesel dagilimi ile iligkilendirilebilir.

Metal sektoriinde 6liim sayis1 degiskeni ile yapilan korelasyon analizine gore, en yiiksek
pozitif iligki saat (00:00-08:00), Carsamba giinii ve kazazede yasi (45-54) degiskenleri ile
gbzlenmistir. Bu bulgular, gece vardiyasinda (6zellikle 00:00-08:00 saatlerinde) ve hafta
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ortasinda, meydana gelen is kazalarinin Oliimle sonuglanma olasiliginin daha yiiksek
olabilecegine isaret etmektedir. Ayrica, 45-54 yas grubundaki caligsanlarin karistigt is
kazalarinda 6liim oraninin gdrece daha fazla oldugu da anlasiimaktadir. iller bazinda
degerlendirildiginde ise Kahramanmaras, Adiyaman, Ankara ve Bolu gibi illerin 6ltimli is

kazalariyla pozitif korelasyon igerisinde oldugu goriilmiistiir.

Insaat sektdriinde yapilan korelasyon analizine gore is kazasi sayis1 degiskeni ile en yiiksek
pozitif iliski kazazede yasi (14-24) degiskeninde gozlenmistir. Bu bulgu, geng ¢alisanlarin
kazalara daha fazla maruz kaldigini1 géstermektedir. Ayrica, isyerinde ¢alisan sigortali sayisi
(1000+) ve ISG egitimi var degiskenleriyle olan pozitif korelasyon, biiyiik o6lcekli
isletmelerin hem daha fazla kazaya ac¢ik oldugunu hem de bu kazalarin daha etkin bigimde

raporlandigini diistindiirmektedir.

Insaat sektdriinde 6liimle sonuclanan kazalarin analizinde en yiiksek pozitif korelasyonlar
kazazede yasi (14-24), kazazede yas1 (25-34) ve mesleki egitim (yok) degiskenlerinde
gozlemlenmistir. Bu durum, 6liimle sonuglanan kazalarin 6zellikle geng ve orta yash
calisanlar arasinda daha yaygin oldugunu ve mesleki egitim eksikliginin 6liimciil riskleri
artirabilecegini gostermektedir. Il bazinda ise Bolu, Sinop ve Malatya illeri en yiiksek pozitif

korelasyon gosteren illerdir.

Korelasyon sonuglarina gore, tahmin modellerinde Ozellikle kazazede yasi, 6grenim
durumu, ISG ve mesleki egitim durumu, isyerinde calisan sigortali sayis1 gibi degiskenlerin
dikkate alinmasi, anlamli sonuglar iiretme potansiyeline sahiptir. Ayrica, 6liim sayisina
iliskin analizde elde edilen bulgular, degiskenler arasindaki korelasyon katsayilarinin diisiik
olmas1 nedeniyle iliskilerin zayif ve sinirh diizeyde oldugunu gostermektedir. Bu durum,
sektorler bazinda ilgili gruplarin 6liimciil kazalara daha fazla maruz kalabilecegini isaret etse
de bu degiskenlerin giiclii veya belirleyici risk faktorleri oldugunu séylemek miimkiin
degildir. Ayrica korelasyon analizine gore is kazalarimin il bazinda dagilimi is kazasi
sayllarmin tahmini i¢in anlamli bir sonug liretme potansiyeli gostermedigi i¢in tahmin
modellerinde il bazinda is kazas1 sayilar1 degiskeni dikkate alinmamustir. Sektorlere iliskin

ozet korelasyon degerleri Cizelge 5.4’te verilmektedir.
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Cizelge 5.4. Ozet korelasyon degerleri

Madencilik sektorii korelasyon degerleri

Degisken Is kazas1 sayisi Degisken Oliim say1st
) Isyerinde calisan
Kazazede yasi (14-24) 0,671 sigorta sayisi (1000+4) 0,504
Kaza siddeti (diger) 0,639 Giin (Salr) 0,386
Ogrenim durumu (Lise) 0,605 Saat (12:00-16:00) 0,291

Metal sektorii korelasyon degerleri

Degisken Is kazas1 sayis1 Degisken Oliim say1s1
Kaza siddeti (diger) 0,863 Saat (00:00-08:00) 0,209
Kazazede yas1 (14-24) 0,801 Giin (Carsamba) 0,137
Ogrenim durumu (Lisans) 0,792 Kazazede yas1 (45-54) 0,132

Insaat sektorii korelasyon degerleri

Degigken Is kazas1 sayisi Degisken Oliim say1s1
Kazazede yas1 (14-24) 0,858 Kazazede yas1 (14-24) 0,300
Isyerinde calisan sigortall )
sayist (10004) 0,632 Kazazede yas1 (25-34) 0,274
ISG egitimi var 0,529 Mesleki egitimi yok 0,225

Literatiirde, egitim ve test veri setlerinin oranlarinin belirlenmesine iligkin ¢esitli yaklagimlar
mevcuttur. Arastirmacilarin biiyiik bir kismi, genellikle %90'a %10, %80'e %20 ya da %70'e
%30 gibi oranlara dayanan veri bolme yontemlerini tercih etmektedir (Akdogan, 2024).
Gholamy, Kreinovich ve Kosheleva (2018) tarafindan yapilan ampirik aragtirmada, veri
setinin %80’lik kismini egitim, %20’sini test i¢in ayirmanin genellikle en 1yi sonuglari
verdigi gosterilmistir. Bu dogrultuda bu ¢alismada veri seti kaza tarihine gore %80°1 egitim

icin ve %20’si test icin kullanilmak iizere egitim ve test veri setlerine boliinmiistiir.

Olusturulan geleneksel ve makine 6grenmesi temelli modellerin etkinligini degerlendirmek
amaciyla modelin dogrulugu test edilmistir. Bu kapsamda MAPE, MSE ve R? parametreleri

temelinde karsilagtirmali analizler gerceklestirilmistir.

Model gelistirme asamasinda Python’da Jupyter Notebook kullanilmis, pandas ve scikitlearn
kiitiiphaneleri uygulanmistir. Calismalar, 16 GB RAM, 2,6 GHz Intel Core 19 islemci ve
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Intel UHD Graphics 8 GB grafik kartina sahip, Windows 10 igletim sistemi yiikli bir Dell
diziistii bilgisayarda gerceklestirilmistir.

5.3. Geleneksel Tahmin Yontemleri Hesaplamalari

Literatiirde, is kazasi analizlerinde regresyon yontemlerinin yaygin olarak kullanildigi
goriilmektedir (Toptanci, 2021; Unal, 2019; Oztiirk, 2019; Desticioglu, 2015). Bu calismada,
2014-2023 yillar1 arasinda Cizelge 5.2°de verilen degiskenler kullanilarak madencilik, metal
ve ingaat sektorlerine ait SGK verileri analiz edilmistir. Analiz siirecinde, tiim degiskenlerin
etkilerini degerlendirmek i¢in ¢oklu dogrusal regresyon, gereksiz degiskenleri eleyerek daha

saglam ve yalin bir model elde etmek amaciyla ise LASSO regresyon yontemi kullanilmustir.
5.3.1. Coklu dogrusal regresyon analizi hesaplamalari

Coklu dogrusal regresyon analizi hesaplama algoritmasina dair olusturulan kaba kod asagida

sunulmaktadir.

# 1. Veriyi Yiikleme
veri = EXCEL DOSYASINI_OKU("Veri_dosyasi.x1sx")

# 2. Bagimli ve Bagimsiz Degiskenlerin Belirlenmesi
X =veri’den "I Kazas1 Sayis1"/”Oliim Sayist” siitunu ¢ikarilir
Y = veri’nin "[g Kazas1 Sayis1"/”Oliim Sayis1” siitunu segilir

# 3. Veriyi Egitim ve Test Setlerine Ayirma
[X train, X_test, Y _train, Y_test] = VERIYI_AYIR(X, Y, test_orani=0.2, rastgelelik=42)

# 4. Model Olusturma ve Egitme
model = DOGRUSAL REGRESYON MODELI OLUSTUR()
model. EGIT(X train, Y _train)

#5. Test Verisi ile Tahmin
Y_pred = model. TAHMIN_ET(X_test)

# 6. Performans Degerlendirme

mse = MEAN_SQUARED_ERROR(Y _test, Y_pred)

r2 =R2_SCORE(Y_test, Y_pred)

mape = MEAN_ABSOLUTE_PERCENTAGE_ERROR(Y _test, Y_pred)

EKRANA_ YAZ("Model Performansi:")
EKRANA_YAZ("MSE: ", mse)
EKRANA_YAZ("R2: ", r2)



EKRANA_YAZ("MAPE: ", mape)

#7.2026-2028 Yillar1 i¢in Tahmin
ortalama_satir = X.ORALAMA_DEGERLERI()
yillik_kaza_tahminleri = BOS_LISTE()
FOR il IN [2026, 2027, 2028]:
toplam =0
FORayIN1TO 12:
satir = ortalama_satir. KOPYALA()
satir["Y1l"] = yil
satir["Ay"] = ay
tahmin = model. TAHMIN_ET([satir])
toplam = toplam + tahmin
yillik_kaza_tahminleri. EKLE(toplam)

# 8. Sonuglar1 Yazdirma

EKRANA_YAZ("2026-2028 Is Kazas1 Sayis1 Tahminleri:")

FORIINOTO 2:
yil =2026 + i
toplam = yillik_kaza_tahminleri[i]

EKRANA YAZ("Y1l: ", yil, "Tahmini Toplam Is Kazas1: ", toplam)

Calismada ilk olarak ¢oklu dogrusal regresyon yontemi uygulanarak, 2014-2023 yillar
arasindaki aylik veriler kullanilarak 2026—2028 yillar1 igin is kazasi sayisi ve 6liim oranlari

tahmin edilmistir. Model, 120 aylik veri lizerinden olusturulmus, %80°1 egitim, %20’si test
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seti olarak ayrilmistir. Burada modelin egitimi aylik veriler kullanilarak yapilirken,

tahminler 2026-2028 yillart i¢in aylik olarak yapilmis daha sonra yillik olarak toplanarak
yillik tahminler bulunmustur. Madencilik, metal ve insaat sektorleri kapsaminda 2026-2028

yillart i¢in elde edilen is kazasi sayilar1 ve 6liim sayilarin1 gosteren tablo Cizelge 5.5°te

verilmektedir.

Cizelge 5.5. Coklu dogrusal regresyon tahmin sonuglari

Sektor Yil Is Kazas1 Sayisi Oliim Sayisi
Madencilik 2026 22710 62
2027 23 832 61
2028 24 954 61
Metal 2026 137 671 141
2027 145 579 147
2028 153 486 152
Insaat 2026 38 657 429
2027 36 422 431
2028 34 187 433
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Madencilik, metal ve insaat sektorleri kapsaminda gelistirilen ¢oklu dogrusal regresyon
modelinin performansi bu ¢alisma igin segilen MAPE, MSE ve R2 parametreleri
cercevesinde degerlendirilmis ve elde edilen sonuglar madencilik sektorii i¢cin Cizelge

5.6’da, metal sektorii i¢in Cizelge 5.7°de ve insaat sektorii igin Cizelge 5.8’de sunulmustur.

Cizelge 5.6 Madencilik sektorii coklu dogrusal regresyon modeli sonuglari

Tahmin Tipi MAPE MSE R?
Is kazas1 sayis1 0,154 86 807,73 -0,265
Olim sayisl 1,619 3798,42 -0,058

Madencilik sektoriindeki is kazasi sayis1 tahmin modelinin MAPE degerinin 0,154 olmasi
modelin tahminlerinin ortalama olarak kabul edilebilir diizeyde bir hata ile gergeklestigini
gostermektedir. Ancak, modelin R? degerinin -0,265 olmasi modelin agiklayiciliginin
oldukca diisiik oldugunu ve tahminlerinin, sabit ortalama bir tahminden daha koti
performans gosterdigini ortaya koymaktadir. Bu durum, modelin veri setindeki is kazasi
sayis1 degiskenini yeterli diizeyde temsil edemedigini, dolayisiyla tahmin giiclinlin sinirh
oldugunu gostermektedir. Sonug olarak, is kazasi sayisi tahminine yonelik olusturulan
model, madencilik sektorii verilerine uygulandiginda giiclii ve giivenilir bir tahmin araci

olarak degerlendirilemez.

Benzer sekilde, 6liim sayis1 modeline iligkin performans metrikleri de bu degiskenin tahmin
edilmesinde yetersiz ve istatistiksel acidan giivenilmez sonuglar verdigini gostermektedir.
Ozellikle 1,619 seviyesinde gerceklesen MAPE degeri ve negatif R? katsayis1, modelin hem
tahmin dogrulugu hem de agiklayicilik agisindan beklentilerin oldukga altinda kaldigini
ortaya koymaktadir.

Genel olarak degerlendirildiginde, ¢oklu dogrusal regresyon modeli hem 1§ kazasi sayisinin
hem de Oliim sayisinin tahmininde veri setiyle uyumlu ve etkili bir yontem olarak

degerlendirilememektedir.

Cizelge 5.7 Metal sektorii ¢goklu dogrusal regresyon modeli sonuglari

Tahmin Tipi MAPE MSE R?
Is kazas1 sayist 0,099 612 999,96 0,843
Oliim sayis1 0,863 22,88 0,183

Metal sektoriinde is kazasi sayisi tahmin modelinin R? degeri 0,843 olup, modelin verinin
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%84,3"linii dogru sekilde acikladigini géstermektedir. Bu, modelin giiglii bir tahmin giiciine
sahip oldugunu ve is kazasi sayisini oldukea iyi bir sekilde tahmin ettigini isaret eder. Ancak,
MSE degeri 612 999,96 gibi yiiksek bir degere sahip olup, bu durum modelin tahminlerinde
biliyiik hatalar yaptigim1 ve iyilestirilmesi gerektigini gostermektedir. MAPE degeri ise
%9,94 olarak ¢ikmistir, bu da modelin tahminlerinin gergek verilere ortalama %9,94 yakin
oldugunu ve bu hata oraninin is kazasi gibi sayisal tahminlerde kabul edilebilir oldugunu

gostermektedir.

Modelin 6liim sayis1 tahmin performansi incelendiginde, modelin zayif bir performans
sergiledigi goriilmektedir. MAPE degeri %86,3 gibi yiiksek bir seviyededir; bu da modelin
tahminlerinin, ger¢ek degerlere gore neredeyse iki kat1 kadar sapma gosterdigini ortaya
koymaktadir. R? degeri ise 0,183 olup, modelin verideki driintiileri yeterince tantyamadigini
ve bu nedenle zayif bir performans sergiledigini gostermektedir. Bu veriler 1s181inda, mevcut

modelin 6liim sayisini tahmin etmede basarisiz oldugu sdylenebilir.
Metal sektoriinde olusturulan coklu dogrusal regresyon modeli, is kazasi sayisinin
tahmininde genel olarak giivenilir ve kullanilabilir bir model olarak degerlendirilmektedir.

Ancak 6liim sayis1 tahmin modeli performansi, yetersiz bulunmustur.

Cizelge 5.8 Insaat sektorii goklu dogrusal regresyon modeli sonuglart

Tahmin Tipi MAPE MSE R?
Is kazasi sayisi 0,154 679 401,71 0,610
Olim sayisl 0,410 227,58 -0,040

Insaat sektdriinde is kazasi sayisini tahmin etmeye yonelik olusturulan goklu dogrusal
regresyon modelinin performans degerlendirmesi, dogruluk diizeyinin siirli oldugunu
gostermektedir. R? degeri modelin verideki toplam dagilimin yalmzca %61’1ini
aciklayabildigini ortaya koymakta bu da modelin agiklayicilik giiciiniin goérece diisiik
oldugunu isaret etmektedir. MAPE degeri %15,4 ile hata oraninin nispeten yiiksek oldugunu
gostermektedir. Ayrica, 679 402 civarinda hesaplanan MSE degeri, hata biiyiikliigliniin
onemli diizeyde oldugunu gostermektedir. Bu metrikler birlikte degerlendirildiginde,

modelin dogruluk diizeyinin iyilestirilmeye acik oldugu degerlendirilmektedir.

Oliim sayisini tahmin etmeye yonelik olusturulan modelin performansi, zayif bir tahmin
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dogruluguna isaret etmektedir. Modelin R? degeri negatif olup, bu durum modelin verideki

yapiy1 yakalayamadigini ve 6grenmede basarisiz oldugunu ortaya koymaktadir.

Sonug olarak, ¢oklu dogrusal regresyon modeli, insaat sektdriinde is kazasi sayisinin
tahmininde kisitli da olsa kullanilabilir bir ara¢ olarak degerlendirilebilirken, oliim

sayilarinin tahmininde ise giivenilir bir yontem olarak kullanilamayacag1 anlagilmaktadir.

5.3.2. LASSO regresyon yontemi hesaplamalari

Bu ¢alismada LASSO regresyon modeli, degisken se¢imi 6zelligi sayesinde yiiksek boyutlu
veri setlerinde daha sade ve dengeli modellerin olusturulmasina olanak saglamasi nedeniyle
tercih edilmistir (Vergili, 2023). LASSO regresyon analizi hesaplama algoritmasina dair

olusturulan kaba kod asagida sunulmaktadir.

# 1. Veriyi Yiikleme
veri = EXCEL_DOSYASINI_OKU("Veri_dosyasi.xlsx")

# 2. Bagimli ve Bagimsiz Degiskenlerin Belirlenmesi
X = veri’den "I Kazasi Sayis1"/”Oliim Say1st” stitunu ¢ikarilir
Y = veri’nin "I Kazas1 Sayis1"/”Oliim Sayis1” siitunu segilir

# 3. Veriyi Egitim ve Test Setlerine Ayirma
[X_train, X _test, Y_train, Y_test] = VERIYI_AYIR (X, Y, test_orani=0.2, rastgelelik=42)

# 4. Lasso Modelini Olusturma ve Egitme

model = LASSO REGRESYON MODELI OLUSTUR (alpha=n,
maksimum_iterasyon=10000)

model. EGIT(X train, Y _train)

#5. Test Verisi ile Tahmin
Y_pred = model. TAHMIN_ET(X_test)

# 6. Performans Degerlendirme

mse = MEAN_SQUARED_ERROR(Y _test, Y_pred)

r2 =R2_SCORE(Y_test, Y_pred)

mape = MEAN_ABSOLUTE_PERCENTAGE_ERROR(Y _test, Y_pred)
EKRANA_YAZ("Model Performansi (Lasso, alpha=n):")
EKRANA_YAZ("MSE: ", mse)

EKRANA_YAZ("R2: ", r2)

EKRANA_YAZ("MAPE: ", mape)

#7.2026-2028 Yillar1 i¢in Tahmin
ortalama_satir = X.ORTALAMA_DEGERLERI()
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yillik_kaza_tahminleri = BOS_LISTE()
FOR il IN [2026, 2027, 2028]:
toplam =0
FORayIN1TO 12:
satir = ortalama_satir. KOPYALA()
satir["Y1l"] = yil
satir["Ay"] = ay
tahmin = model. TAHMIN_ET([satir])
toplam = toplam + tahmin
yillik_kaza_tahminleri. EKLE(toplam)

# 8. Sonuglar1 Yazdirma
EKRANA_YAZ("2026-2028 Is Kazas1 Sayis1 Tahminleri (Lasso):")
FORIINOTO 2:

yil =2026 + i

toplam = yillik_kaza_tahminleri[i]

EKRANA YAZ("Y1l: ", yil, "Tahmini Toplam Is Kazas:: ", toplam)

En iyi ¢ikt1 sonucunu veren alpha degerinin belirlenebilmesi igin “0,01” (LASSO_Model_1),
“0,1” (LASSO_Model_2), “1” (LASSO_Model_3), “10” (LASSO_Model_4) ve “100”
(LASSO_Model_5) degerlerini kullanan LASSO regresyon modelleri olusturulmus ve ayri
ayr1 hesaplamalar yapilmistir. Analizde yer alan her sektore iliskin bahsedilen bes farkli
alpha degerine sahip modellerin iiretmis oldugu sonuclarin karsilastirmasinin gosterimi

Cizelge 5.9°da sunulmaktadir.

Cizelge 5.9. Modellerin alpha degerine gore karsilagtirmast

Sektor Tahmin | Alpha Model MAPE MSE R?
Tipi degeri

0,01 LASSO Model 1| 0,142 70 822,03 -0,031

is kazast 0,1 LASSO Model 2 | 0,098 23 624,21 0,655

sayist 1 LASSO Model 3| 0,105 34 878,04 0,491

10 LASSO Model 4| 0,128 56 054,25 0,183

Madencilik 100 LASSO Model 5| 0,130 51 416,75 0,250
0,01 LASSO Model 1| 1,535 3 788,64 -0,056

Oliim 0,1 LASSO Model 2| 0,791 3697,51 -0,030

say1s1 1 LASSO Model 3| 0,692 3 676,94 -0,024

10 LASSO Model 4| 0,764 3 669,85 -0,022

100 LASSO Model 5| 0,658 3 678,62 -0,025

0,01 LASSO Model 1| 0,100 588 905,58 0,848

is kazast 0,1 LASSO Model 2| 0,101 596 394,36 0,847

sayisi 1 LASSO Model 3| 0,071 | 403696,77 | 0,896

Metal 10 LASSO Model 4| 0,087 52320553 | 0,865
100 LASSO Model 5| 0,100 595073,26 | 0,847

Oliim 0,01 LASSO Model 1| 0,601 16,32 0,417

sayist 0,1 LASSO Model 2 | 0,483 13,71 0,510

1 LASSO Model 3| 0,453 14,34 0,488
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Cizelge 5.9.(devam) Modellerin alpha degerine gore karsilagtirmasi

Sektor Tahmin | Alpha Model MAPE MSE R?
Tipi degeri
Metal Olim | 10 LASSO Model 4 | 0,418 17,74 0,366
sayis1 100 LASSO Model 5| 0,399 18,02 0,356
0,01 LASSO Model 1| 0,153 | 689570,21 | 0,604
is kazast 0,1 LASSO Model 2| 0,134 | 566 251,61 | 0,675
sayisi 1 LASSO Model 3| 0,111 | 482085,76 | 0,723
10 LASSO Model 4| 0,126 | 396310,03 | 0,772
insaat 100 LASSO Model 5| 0,202 | 966 208,18 | 0,446
0,01 LASSO _Model 1| 0,373 197,06 0,098
Srim |01 LASSO Model 2 | 0,244 124,48 0,430
oy L LASSO Model 3| 0,216 110,36 0,495
10 LASSO Model 4| 0,234 119,10 0,455
100 LASSO Model 5| 0,243 126,13 0,423

Cizelge 5.9 gostermektedir ki madencilik sektoriinde is kazasi sayist tahmini i¢in LASSO
regresyon alpha degeri “0,1” ve 6liim sayist tahmini i¢in LASSO regresyon alpha degeri
“10”, metal sektoriinde is kazas1 sayist tahmini i¢in LASSO regresyon alpha degeri “1” ve
oliim sayis1 tahmini i¢in LASSO regresyon alpha degeri “0,1” ve insaat sektoriinde is kazasi
say1s1 tahmini icin LASSO regresyon alpha degeri “10” ve 6liim sayis1 tahmini i¢gin LASSO
regresyon alpha degeri “1” olan modeller en iyi sonuglar1 vermistir. Buna gére madencilik
sektoriinde is kazasi sayisi tahmini i¢cin LASSO Model 2, 6liim sayis1 tahmini i¢in
LASSO Model 4, metal sektoriinde is kazasi sayisi tahmini icin LASSO Model 3, 6liim
sayist tahmini i¢in LASSO Model 2 ve insaat sektoriinde is kazasi sayisi icin

LASSO_Model 4, 6liim sayis1 tahmini icin LASSO_Model 3 modelleri kullanilmistir.

Buna gore sektorel bazda en iyi tahmin degerlerini veren LASSO modellerinin genelleme
yetenegini artirmak amaciyla ceza katsayisi uygulanmis ve dnemsiz goriilen degiskenler
modelden cikartilmistir. Madencilik sektoriinde is kazasi tahmini i¢in uygulanan
LASSO Model 2 sonucunda, giin (Sali, Persembe), saat (08:00-12:00), kazazede yas1 (25-
34, 35-44, 55-64, 65+), 6grenim diizeyi (okur yazar degil, lise, lisans, lisansiistii), ISG
egitimi (var, yok), mesleki egitim (yok), isyerinde ¢alisan sigortali sayis1 (0-49, 100-249),
kaza sgiddeti (6liim, yaralanma, uzuv kayipli) degiskenleri modelden c¢ikarildig

belirlenmistir. Oliim sayis1 tahmini igin uygulanan LASSO Model 4 sonucunda ise is

kazasi sayis1 degiskeni disinda tiim degiskenlerin modelden ¢ikarildigi belirlenmistir.

Metal sektoriinde is kazasi tahmini i¢in uygulanan LASSO Model 3 sonucunda, giin
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(Pazartesi, Carsamba, Persembe), saat (00:00-08:00, 08:00-12:00, 12:00-16:00, 20:00—
24:00), kazazede yas1 (25-34, 3544, 45-54, 55-64, 65+), 6grenim diizeyi (okur yazar degil,
okur yazar, ilkokul, ortaokul, yiiksekokul, lisans, lisansiistii), ISG egitimi (var, yok), mesleki
egitim (var, yok), isyerinde ¢alisan sigortali sayis1 (50-99, 250-499, 1000+) ve kaza siddeti
(6liim, yaralanma, uzuv kayipli) degiskenlerinin katsayilari sifira indirgenerek modelden
¢ikarilmistir. Oliim sayis1 tahmini i¢in uygulanan LASSO Model 2 sonucunda ise yil, ay

ve is kazas1 sayis1 degiskeni disinda tiim degiskenlerin modelden ¢ikarildigi belirlenmistir.

Insaat sektoriinde is kazasi1 tahmini icin uygulanan LASSO Model 4 sonucunda, yil, ay,
kazazede yas1 (14-24) ve igyerinde calisan sigortali sayist (1000+) degiskenleri modelin
olusturulmasinda kullanilmig; diger tiim bagimsiz degiskenlerin katsayilarinin sifira
indirgenerek modelden g¢ikarildigi belirlenmistir. Oliim sayis1 tahmini igin uygulanan
LASSO Model 3 sonucunda ise ay ve is kazasi sayist degiskenleri haricindeki tiim

degiskenlerin katsayilarinin sifir oldugu ve modelden ¢ikarildigi gozlemlenmistir.

Alt boliim 5.3.1 temelinde olusturulan regresyon modeli sonuglar1 regresyon modellerinin
ele alinan veriyi temsil etmede yetersiz kaldigr ve tahmin performansinin diisiik oldugu
(Cizelge 5.6, Cizelge 5.7, Cizelge 5.8) goriilmektedir. Benzer sekilde, en yaygin tabanda
tahmin analizi yiirliitmek amaciyla farkli ceza katsayilar1 denenerek olusturulan LASSO
regresyon modellerinin de yiiksek performansli tahmin verebilmek i¢in pek ¢ok girdi verisini
g6z ard1 ederek problem uzaymin uygun temsilini saglamada yetersiz kaldig: (Cizelge 5.9)
goriilmektedir. Bu sonuglardan hareketle problem uzayinin detayli ve tam analizini
yapabilmek ve tiim girdi verilerini dikkate alirken yiliksek performansli tahmin
gelistirebilmek amaglariyla tez ¢alismasi uygulamasinin ilerleyen bdliimlerinde is kazasi ve
Olim sayist tahminleri i¢cin makine 6grenmesi modelleri de kullanilarak sonuglar

incelenecektir.

Madencilik, metal ve insaat sektorleri kapsaminda 2026-2028 yillari i¢in elde edilen is

kazasi sayilar1 ve 6liim sayilarini gosteren tablo Cizelge 5.10°da verilmektedir.
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Cizelge 5.10. LASSO regresyon modeli tahmin sonuglari

Sektor Yil Is Kazas1 Sayisi Oliim Sayis1
Madencilik 2026 23 355 66
2027 24 547 66
2028 25738 66
Metal 2026 119 255 139
2027 124 683 144
2028 130 111 149
Insaat 2026 73 553 406
2027 76 054 406
2028 78 554 406

Madencilik, metal ve ingaat sektorleri kapsaminda gelistirilen LASSO regresyon modelinin
performanst bu g¢alisma icin sec¢ilen MAPE, MSE ve R2 parametreleri gergevesinde
degerlendirilmis ve elde edilen sonuglar madencilik sektorii i¢in Cizelge 5.11°de, metal

sektorii i¢in Cizelge 5.12°de ve insaat sektorii i¢in Cizelge 5.13’de sunulmustur.

Cizelge 5.11. Madencilik sektorii LASSO regresyon modeli sonuglari

Tahmin tipi Model MAPE MSE R?
Is kazas1 sayisi LASSO Model 2 | 0,098 23 624,21 0,655
Oliim sayis1 LASSO Model 4 | 0,764 3 669,85 -0,022

Madencilik sektoriinde is kazasi sayis1 tahmini igin olusturulan LASSO modelinin R? degeri
is kazasi sayis1 degiskeninin dagiliminin yaklagik %65,5’ini agiklayabilmektedir. Bu durum,
modelin yiiksek diizeyde bir tahmin yetenegine ulasamadigini1 gostermektedir. MAPE degeri
tahminlerin ger¢ek degerlere ortalama %9,8 oraninda sapma gosterdigini ve bu hata oraninin
tahminlerde kabul edilebilir diizeyde oldugunu gostermektedir. Modelin MSE degeri
23 624,21 olarak hesaplanmistir, bu deger mutlak olarak yiiksek goriinse de bu sapma,
tahmin edilen biiyiikliikle karsilagtirildiginda goreli olarak diisiiktiir.

Oliim sayis1 i¢in kurulan LASSO modelinin R? degeri “-0,022” olarak hesaplanmustir ve bu
sonu¢ Olim sayisi degiskeninin tahmininde LASSO modelinin verideki oriintiileri
aciklamakta basarisiz oldugunu gostermektedir. Ayrica, modelin MAPE degeri %76,4
olarak hesaplanmistir; bu oran, tahminlerin gercek degerlere kiyasla ¢ok yiiksek oranda

sapma gosterdigini ve modelin tahmin giiciiniin zayif oldugunu gdéstermektedir.

Sonug olarak, is kazas1 sayis1 tahmini icin LASSO regresyon modeli kabul edilebilir diizeyde
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giivenilir bir ara¢ olarak degerlendirilebilir, ancak daha yiiksek dogruluk i¢in iyilestirmeye
acik yonleri bulunmaktadir. Oliim sayis1 tahmini icin ise modelin genel performans
metrikleri dogrultusunda giivenilir ve kullanilabilir bir tahmin araci olarak

degerlendirilemeyecegi goriilmektedir.

Cizelge 5.12. Metal sektorii LASSO regresyon modeli sonuglari

Tahmin tipi Model MAPE MSE R?
Is kazas1 sayisi LASSO Model 3 | 0,072 403 696,77 0,896
Oliim sayis1 LASSO Model 2 | 0,483 13,71 0,510

Metal sektoriinde, is kazasi sayis1t modelinin performansi oldukga iyi bir genel dogruluk
gostermektedir. R? degeri modelin verideki dagilimin %89,6'sim1 basariyla agikladigini
gostermektedir. Bu deger, modelin is kazas1 sayisini biiylik 6l¢lide dogru tahmin ettigini ve
genel olarak iyi bir uyum sagladigini ifade eder. Ancak, MSE degeri 403 696,77 gibi yiiksek
bir degere sahip olup, modelin tahminlerinde biiyiik hatalar yapildigin1 ve daha fazla
iyilestirilmesi gerektigini gostermektedir. Bununla birlikte, MAPE degeri tahminlerin

gercek verilere ortalama %7,2 yakin oldugunu géstermektedir.

Oliim sayis1 tahmin modelinin performansi, degerlendirilen metrikler dogrultusunda orta
diizeyde performans gostermistir. R degeri 0,510 olup, bu modelin tahminlerde ortalama bir
aciklama giiciine sahip oldugunu gostermektedir. MAPE degeri ise modelin tahminlerinin
ortalama olarak %48,3 oraninda hatali oldugunu gostermektedir. Genel olarak model, 6liim

sayisini tahmin etmede orta diizeyde bir performans sergilemistir.

Cizelge 5.13. Insaat sektdrii LASSO regresyon modeli sonuglari

Tahmin tipi Model MAPE MSE R?
Is kazasi sayisi LASSO Model 4 |0,126 396 310,03 0,772
Oliim sayis1 LASSO Model 3 |0,216 110,36 0,495

Insaat sektdriindeki is kazalarmin tahmini igin gelistirilen LASSO regresyon modelinin
performansina iliskin metrikler, modelin is kazasi sayisini tahmin etme konusunda orta
diizeyde bir basar1 sagladigimi gostermektedir. R* degeri modelin is kazasi sayisindaki
degisimin yaklagik %77,2’sini agikladiginmi ifade etmektedir. Bu oran kabul edilebilir bir
aciklayicilik diizeyine isaret etmektedir. MAPE degeri modelin tahminlerinin ortalama

olarak gergek degerden %12,6 civarinda sapma gosterdigini belirtmektedir. Bu sonug,
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modelin tahminlerinde belirli bir sapma pay1 oldugunu ve bazi durumlarda iyilestirme
yapilabilecegini gostermektedir. MSE degeri ise kabul edilebilir diizeydedir. Bu sonuglar,
modelin belirli bir tahmin kapasitesine sahip oldugunu ve daha ileri diizey optimizasyonlar

ile daha yiiksek basari elde edilebilecegini ortaya koymaktadir.

Modelin 6liim sayisini tahmin performansi incelendiginde, MAPE degeri modelin
tahminlerinin gergek degerlere gore %21,6'lik bir sapma gosterdigini ifade etmektedir. Bu,
modelin tahminlerinin makul diizeyde dogru oldugunu ve yeterli bir dogruluga sahip
oldugunu gosterir. R? degeri modelin veriye yaklasik %50'lik bir agiklayicilikla uyum
sagladigin1 gosterir. Bu deger, modelin veriyi orta seviyede aciklayabildigini, ancak

lyilestirme potansiyeline sahip oldugunu ortaya koymaktadir.

Sonug olarak, is kazast ve 6lim risklerinin 6ngdriillmesinde LASSO regresyon modeli

faydali olabilecegi goriilmektedir.

5.4. Makine Ogrenmesi Algoritmalar1 ve Hesaplamalari

2014-2023 yillar1 arasinda Cizelge 5.1°de verilen degiskenler dogrultusunda hazirlanan
veriler kullanilarak madencilik, metal ve ingsaat sektorleri i¢cin makine Ogrenmesi
yontemlerinden rastgele orman, KNN ve DVM kullanilarak ayr1 ayri analizler
gerceklestirilmistir. Literatiir aragtirmasi sonucunda, is kazalarinin analizinde yaygin olarak
kullanilan makine 6grenmesi yontemleri belirlenmistir. Ayrica analizin daha genis bir
perspektiften yapilabilmesi i¢in bu yontemler yaklasim gruplarina gore degerlendirilmis ve
analizlerde rastgele orman (Luo ve digerleri, 2023; Sena ve digerleri, 2024; Tungman, 2024;
Yigit ve Kazar, 2025; Zermane ve digerleri, 2023), KNN (Karakaya Ozkan, 2023; Sena ve
digerleri, 2024; Zermane ve digerleri, 2023; Zhu ve digerleri, 2021) ve DVM (Alkaissy ve
digerleri, 2023; Mammadov ve digerleri, 2023; Tungman, 2024; Yigit ve Kazar, 2025;

Zermane ve digerleri, 2023) yontemleri kullanilmustir.
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5.4.1. Rastgele orman yontemi hesaplamalari

Rastgele orman yontemi hesaplamalarina dair olusturulan kaba kod asagida sunulmaktadir.

# 1. Veriyi Yikleme
veri = EXCEL_DOSYASINI_OKU("Veri_dosyasi.xIsx")

# 2. Bagimli ve Bagimsiz Degiskenlerin Belirlenmesi
X = veri’den "Is Kazas1 Sayis1"/”Oliim Sayis1” siitunu ¢ikarilir
Y = veri’nin "Is Kazas1 Sayis1"/’Oliim Sayis1” siitunu segilir

# 3. Veriyi Egitim ve Test Setlerine Ayirma
[X train, X_test, Y _train, Y_test] = VERIYI_AYIR(X, Y, test_orani=0.2, rastgelelik=42)

# 4. Rastgele Orman Modelini Olusturma ve Egitme

model = RASTGELE_ORMAN REGRESYON MODELI OLUSTUR(agac sayisi=n,
rastgelelik=42)

model . EGIT(X _train, Y_train)

#5. Test Verisi ile Tahmin
Y _pred = model. TAHMIN_ET(X _test)

# 6. Performans Degerlendirme

mse = MEAN_SQUARED_ERROR(Y_test, Y_pred)

r2 = R2_SCORE(Y _test, Y_pred)

mape = MEAN_ABSOLUTE_PERCENTAGE_ERROR(Y _test, Y_pred)
EKRANA_YAZ("Model Performansi (Rastgele Orman):")
EKRANA_YAZ("MSE: ", mse)

EKRANA_YAZ("R2: ", r2)

EKRANA_YAZ("MAPE: ", mape)

#7.2026-2028 Yillar1 igin Tahmin
ortalama_satir = X.ORTALAMA DEGERLERI()
yillik_kaza_tahminleri = BOS_LISTE()
FOR il IN [2026, 2027, 2028]:
toplam =0
FORayIN1TO 12:
satir = ortalama_satir. KOPYALA()
satir["Y1l"] = yil
satir["Ay"] = ay
tahmin = model. TAHMIN_ET([satir])
toplam = toplam + tahmin
yillik_kaza_tahminleri.EKLE(toplam)

# 8. Sonuclar1 Yazdirma
EKRANA_YAZ("2026-2028 Is Kazas1 Sayis1 Tahminleri (Rastgele Orman):")
FORIINOTO 2:

yil =2026 +i
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toplam = vyillik_kaza_tahminleri[i]
EKRANA YAZ("Yil: ", yil, "Tahmini Toplam Is Kazas1: ", toplam)

Kaba kodu verilmis olan rastgele orman algoritmasinda en iyi degeri veren aga¢ sayisinin
secilmesi i¢in 50 (Rastgele_Orman_Model 1), 100 (Rastgele_Orman_Model_2), 200
(Rastgele_Orman_Model_3), 300 (Rastgele_Orman_Model_4), 500
(Rastgele_Orman_Model_5) ve 1000 (Rastgele_Orman_Model_6) agagli rastgele orman
modelleri olusturularak modellerin performanslar1 ayr1 ayri analiz edilmistir. Rastgele
orman algoritmasi hesaplamalarinda kullanilacak modelin tayini i¢in gerceklestirilen

performans karsilastirma temelli analiz sonuglar1 Cizelge 5.14’te sunulmaktadir.

Cizelge 5.14. Modellerin agag sayisina gore karsilagtirmasi

Sektor Tahmin | Agag Model MAPE MSE R?
tipi

50 Rastgele Orman_Model 1 | 0,103 | 33593,74 | 0,510

is 100 Rastgele Orman_Model 2 | 0,100 | 31133,37 | 0,546

lazasi 200 Rastgele Orman_Model 3 | 0,097 | 30530,58 | 0,555

syl 300 Rastgele Orman_Model 4 | 0,097 | 31109,71 | 0,546

500 Rastgele Orman_Model 5 | 0,097 | 30654,90 | 0,553

Madencilik 1000 | Rastgele Orman Model 6 | 0,096 | 2972424 | 0,566
50 Rastgele Orman_Model 1 | 0,274 3 473,27 0,031

100 Rastgele Orman_Model 2 | 0,271 3423,32 0,045

Olim 200 Rastgele Orman_Model 3 | 0,248 3 440,56 0,041

sayist 300 Rastgele Orman_Model 4 | 0,235 3 433,26 0,043

500 Rastgele_ Orman_Model 5 | 0,246 3 445,02 0,039

1000 | Rastgele Orman_Model 6 | 0,236 344285 0,040

50 Rastgele Orman_Model 1 | 0,105 | 722 958,01 | 0,814

is 100 Rastgele Orman_Model 2 | 0,107 | 761 700,91 | 0,804

Kazas] 200 Rastgele Orman_Model 3 | 0,099 | 698 681,22 | 0,820

sayisi 300 Rastgele_ Orman_Model 4 | 0,100 | 707 876,62 | 0,818

500 Rastgele Orman_Model 5 | 0,099 | 69542225 | 0,821

Metal 1000 | Rastgele Orman Model 6 | 0,098 | 697 002,23 | 0,820
50 Rastgele Orman_Model 1 | 0,361 13,81 0,507

100 Rastgele Orman_Model 2 | 0,333 13,34 0,524

Oliim 200 Rastgele Orman_Model 3 | 0,351 13,19 0,529

Sayist | 300 Rastgele Orman_Model 4 | 0,345 13,03 0,535

500 Rastgele Orman_Model 5 | 0,340 12,90 0,539

1000 | Rastgele Orman_Model 6 | 0,348 12,92 0,538

50 Rastgele Orman_Model 1 | 0,103 | 404 790,86 | 0,767

i 100 Rastgele Orman_Model 2 | 0,109 | 444 629,71 | 0,745

insaat ksaza51 200 Rastgele Orman_Model 3 | 0,109 | 43111192 | 0,752
sayisi 300 Rastgele Orman_Model 4 | 0,106 | 415077,30 | 0,762

500 Rastgele Orman_Model 5 | 0,104 | 417 187,13 | 0,760

1000 | Rastgele Orman_Model 6 | 0,105 | 425590,54 | 0,756
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Cizelge 5.14.(devam) Modellerin agag sayisina gore karsilastirmasi

Sektor Tahmin | Agag Model MAPE MSE R?
tipi

50 Rastgele Orman_Model 1 | 0,206 113,00 0,483
100 Rastgele Orman_Model 2 | 0,212 119,40 0,453
Olim | 200 Rastgele Orman_Model 3 | 0,207 115,78 0,470
sayist 300 Rastgele Orman_Model 4 | 0,202 115,90 0,470
500 Rastgele Orman_Model 5 | 0,202 116,54 0,467
1000 | Rastgele Orman_Model 6 | 0,200 115,80 0,470

Insaat

Cizelge 5.14’te sunulan hesaplama sonuglarina gére madencilik sektoriinde is kazasi sayisi
tahmini i¢in 1 000 agagli ve 6liim sayis1 tahmini i¢in 100 agaglh rastgele orman modelleri,
metal sektoriinde is kazasi sayisi ve Oliim sayisi tahmini i¢in 500 agagli rastgele orman
modelleri ve ingaat sektoriinde is kazasi sayis1 ve 6liim sayist tahmini i¢in 50 agagli rastgele
orman modelleri en iyi sonuglar1 vermistir. Buna gére madencilik sektoriinde is kazasi sayisi
tahmini i¢in Rastgele Orman Model 6, olim say1s1 tahmini i¢in
Rastgele Orman Model 2, metal sektoriinde is kazast ve Olim sayisi tahmini igin
Rastgele Orman Model 5 ve insaat sektoriinde is kazasi ve Oliim sayisi tahmini igin
Rastgele Orman Model 1 modelleri kullanilmistir. Madencilik, metal ve insaat sektorleri
kapsaminda 2026-2028 yillar1 i¢in elde edilen is kazas1 ve 6liim sayilar1 tahminleri takip

eden Cizelge 5.15’de verilmektedir.

Cizelge 5.15. Rastgele orman modeli tahmin sonuglari

Sektor Yil Is Kazas1 Sayisi Oliim Sayis1
Madencilik 2026 15728 48
2027 15728 48
2028 15 728 48
Metal 2026 64 853 127
2027 64 853 127
2028 64 853 127
Ingaat 2026 54 926 319
2027 54 926 319
2028 54 926 319

Madencilik, metal ve ingaat sektorleri gercek hayat verileri ile is kazasi analizi problemi igin
parametrik Ozellikleri temelinde secilen en uygun rastgele orman modelinin tahmin
performanst MAPE, MSE ve R2 parametreleri ¢ergevesinde degerlendirilmis ve elde edilen
sonuclar madencilik sektorii i¢in Cizelge 5.16°da, metal sektorii i¢in Cizelge 5.17°de ve

ingaat sektorii icin Cizelge 5.18’de sunulmustur.
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Cizelge 5.16. Madencilik sektorii rastgele orman modeli sonuglari

Tahmin tipi Model MAPE MSE R?
Is kazasi1 sayis1 | Rastgele Orman_Model 6 | 0,096 29 724,24 | 0,566
Oliim say1s1 Rastgele Orman Model 2 | 0,271 3423,32 0,045

Madencilik sektoriindeki is kazasi sayisi tahmini igin kurulan rastgele orman modelinin R?
degeri degiskenligin yaklasik %56,6’sin1 agiklayabilmektedir. Bu durum, modelin verideki
oriintiileri orta diizeyde bir basariyla yakalayabildigini gostermektedir. R? degerinin 0,01-
0,29 arasindaki degerler almasi diisiik diizeyde iligki, 0,3-0,7 arasinda degerler almas1 orta
diizeyde iliski, 0,70 ve tlizeri degerler almasi yiiksek diizeyde iligski anlamlarina gelmektedir
(Korkmaz ve Kacar, 2024). Modelin MAPE degeri tahminlerin ger¢ek degerlere ortalama
%9,6 oraninda sapma gosterdigini ve bu hata paymin is kazasi sayist gibi yiiksek
biiytikliikteki degiskenler i¢in kabul edilebilir diizeyde oldugunu ortaya koymaktadir.
Ayrica, MSE degeri modelin hata diizeyinin gorece diisiik oldugunu gostermektedir. Genel
olarak degerlendirildiginde, rastgele orman modeli madencilik sektoriinde is kazasi sayisinin

tahmininde orta diizeyde giivenilir bir ara¢ olarak kullanilabilir.

Madencilik sektoriindeki 6liim sayisi tahmininde rastgele orman modeli agisindan R? degeri
oliim sayis1 verisinin yalnizca yaklasik %4,5°lik kismini agiklayabilmektedir. Bu oldukga
diistik deger, modelin verideki dagilimi yakalama kapasitesinin son derece sinirli oldugunu
gostermektedir. Ayrica modelin MAPE degeri %27,1 seviyesindedir; bu da tahminlerin
gergek degerlere kiyasla ortalama olarak neredeyse yari yariya sapma gosterdigini ve
modelin tahmin dogrulugunun zayif oldugunu ortaya koymaktadir. Olgiilen MSE degeri
onemli Olclide sapmaya isaret etmektedir. Tiim bu bulgular birlikte degerlendirildiginde,

rastgele orman modeli 6liim sayis1 tahmininde yetersiz bir performans sergilemistir.

Sonug olarak, rastgele orman algoritmasi madencilik sektoriinde is kazasi sayisinin
tahmininde orta diizeyde agiklayiciliga ve kabul edilebilir hata oranina ulagarak, makul
diizeyde giivenilir bir tahmin arac1 olarak degerlendirilebilecgi goriilmiistiir. Ancak, 6liim

sayist tahmininde modelin yetersiz performans sergiledigi gorilmiistiir.
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Cizelge 5.17. Metal sektorii rastgele orman modeli sonuglari

Tahmin tipi Model MAPE MSE R?
Is kazas1 sayis1 | Rastgele Orman Model 5 | 0,099 695 422,25 | 0,821
Oliim say1s1 Rastgele Orman_Model 5 | 0,340 12,90 0,539

Metal sektoriinde is kazasi sayisini tahmin etmeye yonelik gelistirilen 500 agagli rastgele
orman modelinin performans metrikleri, modelin bagarili bir tahmin giiciine sahip oldugunu
gostermektedir. Modelin R? degeri 0,821 olup, bu deger bagimsiz degiskenlerin hedef
degisken olan is kazasi sayisindaki degisimin %82,1’ini acikladigim ifade etmektedir. R?
degerinin %70 ile %90 arasinda olmas1 modelin verileri iyi bir sekilde a¢ikladigini ve iyi bir
uyum sagladigini gostermektedir (Tiirkan, Bozdag, Karkinli ve Ulucan, 2023). MAPE degeri
ise %9,9 olarak hesaplanmistir. Bu oran, modelin tahminlerinin ortalama olarak gercek
degerden %10’dan daha az saptigini gostermekte olup, ¢cogu uygulama i¢in kabul edilebilir
hatta iyi diizeyde bir hata oranidir. MSE degeri ilk bakista yiiksek gibi dursa da tahmin edilen
is kazasi sayilaria gore bu hata %1’in biraz iizerinde bir sapmaya karsilik gelmektedir. Bu
da mutlak hata diizeyinin, tahmin edilen miktarin biiyiikliigiiyle kiyaslandiginda makul bir
diizeyde oldugunu gostermektedir. Sonug olarak; model, is kazasi sayisini tahmin etmede

giiclli ve glivenilir bir performans sergilemektedir.

Metal sektoriindeki 6liim sayis1 tahmin modeli orta diizeyde bir performans gostermektedir.
MAPE degeri modelin tahminlerinin ortalama olarak gercek degerlerden %34 kadar sapma
gosterdigini gostermektedir. R* degeri ise modelin verideki degisimin yaklasik %54 {inii
acikladigimi gostermektedir. Bu oran, modelin veriyi anlamada ve tahmin iiretmede orta
seviyede bir aciklayiciliga sahip oldugunu ortaya koymaktadir. Sonug olarak, bu modelle
elde edilen 6liim say1s1 tahminleri belirli bir dogruluk seviyesine sahip olmakla birlikte, daha

1y1 performans icin gelistirilmesi gerekmektedir.

Cizelge 5.18. Insaat sektorii rastgele orman modeli sonuglar

Tahmin tipi Model MAPE MSE R?
Is kazasi sayis1 | Rastgele Orman_Model 1 | 0,104 404 790,86 | 0,767
Oliim say1s1 Rastgele Orman_Model 1 | 0,206 113,00 0,483

Insaat sektdriindeki is kazasi sayisin1 tahmin etmek iizere olusturulan 50 agacli rastgele
orman modelinin dogruluk diizeyi olduk¢a yiiksektir. Modelin R* degeri modelin bagimsiz

degiskenler araciligiyla is kazasi sayisindaki dagilimin %76,7°sini agikladigin1 gostermekte
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olup giiglii bir agiklayicilik diizeyine isaret etmektedir. MAPE degeri tahminlerin ortalama
olarak gergek degerin yaklasik %10,4’ii kadar sapma gosterdigini ve genellikle kabul
edilebilir sinirlar i¢cinde oldugunu ortaya koymaktadir. MSE degeri ise %1 ’in biraz lizerinde
bir ortalama kare hataya karsilik gelmektedir. Bu oran, deger mutlak olarak yiiksek goriinse
de tahmin edilen toplam biiyiikliikle karsilastirildiginda makul kabul edilebilir. Model genel

olarak basaril1 bir performans sergilemektedir.

Oliim sayis1 tahmininde ise modelin MAPE degeri tahmin edilen 6liim sayilariin gercek
degerlere gore ortalama %20,6 sapma gosterdigini ifade etmektedir. Bu oran genellikle orta
diizeyde dogruluk anlamina gelmektedir. MSE degeri 113’tiir. Bu deger modelin bazi
tahminlerde 6nemli sapmalar yapabildigini gostermektedir. R* degeri ise modelin 6liim
sayisindaki dagilimin yaklasik %48,3’linti agikladigin1 gostermektedir. Bu deger, dogrusal
iligki agisindan modelin orta diizeyde bir acgiklayiciliga sahip oldugunu gosterir. Sonug
olarak model, genel egilimleri yakalayabiliyor olsa da hata orani ve agiklayiciligi orta

seviyededir.

Sonug olarak, rastgele orman bu sektérde en dengeli ve basarili modellerden biri olarak

degerlendirilebilir.

5.4.2. KNN yontemi hesaplamalari

KNN yonteminin kullanilmasi ile yiiriitiilecek tahmin hesaplamalarina dair olusturulan kaba

kod asagida sunulmaktadir.

# 1. Veriyi Yiikleme
veri = EXCEL_DOSYASINI_OKU("Veri Dosyasi.xIsx")

# 2. Bagimli ve Bagimsiz Degiskenlerin Belirlenmesi
X = vert’den "ls Kazasi SaYISl"/”Qlﬁm Sayist” stitunu ¢ikarilir
Y = veri’nin "[g Kazas1 Sayis1"/”Olim Sayis1” siitunu segilir

# 3. Veriyi Egitim ve Test Setlerine Ayirma
[X train, X _test, Y _train, Y_test] = VERIYI_AYIR(X, Y, test_orani=0.2, rastgelelik=42)

# 4. KNN Modelini Olusturma ve Egitme
model = KNN_REGRESYON MODELI_OLUSTUR(komsu_sayisi=n)
model . EGIT(X train, Y _train)
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#5. Test Verisi ile Tahmin
Y _pred = model. TAHMIN_ET(X_test)

# 6. Performans Degerlendirme

mse = MEAN_SQUARED_ERROR(Y _test, Y_pred)

r2 = R2_SCORE(Y _test, Y_pred)

mape = MEAN_ABSOLUTE_PERCENTAGE_ERROR(Y _test, Y_pred)

EKRANA YAZ("Model Performansi (KNN):")
EKRANA_YAZ("MSE: ", mse)

EKRANA YAZ("R2: ", r2)
EKRANA_YAZ("MAPE: ", mape)

#7.2026-2028 Yillar1 i¢in Tahmin
ortalama_satir = X.ORTALAMA DEGERLERI()

yillik_kaza_tahminleri = BOS_LISTE()
FOR il IN [2026, 2027, 2028]:
toplam =0
FORayIN1TO 12:
satir = ortalama_satir. KOPYALA()
satir["Y1l"] = yil
satir["Ay"] = ay
tahmin = model. TAHMIN_ET([satir])
toplam = toplam + tahmin
yillik_kaza_tahminleri. EKLE(toplam)

# 8. Sonuglar1 Yazdirma
EKRANA _YAZ("2026-2028 Is Kazasi/Oliim Sayis1 Tahminleri (KNN):")
FORIINOTO 2:

yil =2026 + i

toplam = yillik_kaza_tahminleri[i]

EKRANA YAZ("Yil: ", yil, "Tahmini Toplam Is Kazasi/Oliim: ", toplam)

Kaba kodu verilmis olan KNN algoritmasinda en iyi degeri veren komsu sayisinin segilmesi
icin ii¢ (KNN_Model_1), bes (KNN_Model_2), yedi (KNN_Model_3), on (KNN_Model_4)
ve on bes (KNN_Model_5) komsulu KNN modelleri olusturulmus ve ve bu modellerin
performanslar1 ayr1 ayr1 hesaplamalar ile analiz edilmistir. Sektorlere iliskin farkli komsu
sayisina sahip model performanslar1 karsilastirmali olarak analiz edilerek ele alinan
problemin c¢oziimiinde kullanilacak KNN modeli parametreleri belirlenmistir. KNN
algoritmas1 hesaplamalarinda kullanilacak modelin tayini icin gerceklestirilen performans

karsilastirma temelli analiz sonuglar1 Cizelge 5.19°da sunulmaktadir.
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Cizelge 5.19. Modellerin komsu sayisina gore karsilastirmasi

Sektor Tahmin | Komsu sayisi Model MAPE MSE R?
tipi

3 komsu KNN_Model 1| 0,108 36 671,15 0,465

Is 5 komsu KNN_Model_2 | 0,115 39 758,47 0,420

kazast | 7 komsu KNN_Model 3| 0,108 37 680,66 0,451

sayisl 10 komsu KNN_Model 4| 0,106 34 959,93 0,490
Madencilik 15 komsu KNN_Model 5| 0,097 30 653,93 0,553
3 komsu KNN_Model 1 | 0,207 3669,18 -0,022

Oliim 5 komsu KNN_Model_2 | 0,198 3419,13 0,047

sayist 7 komsu KNN_Model 3| 0,224 3474,67 0,031

10 komsu KNN_Model 4 | 0,233 352253 0,018

15 komsu KNN_Model 5| 0,270 3 565,67 0,006

3 komsu KNN_Model 1| 0,079 | 468 924,93 0,879

Is 5 komsu KNN_Model 2 | 0,075 | 441 235,22 0,886

kazasi | 7 komsu KNN_Model 3| 0,093 | 695 711,89 0,821

sayl1si 10 komsu KNN_Model 4 | 0,086 | 504 302,55 0,870

Metal 15 komsu KNN_Model 5| 0,089 | 411 406,17 0,894
3 komsu KNN_Model_1 | 0,296 11,82 0,296

Oliim 5 komsu KNN_Model 2 | 0,310 12,05 0,569

Sayisi 7 komsu KNN_Model 3| 0,338 12,59 0,550

10 komsu KNN_Model 4 | 0,358 13,64 0,513

15 komsu KNN_Model 5| 0,437 15,78 0,436

3 komsu KNN_Model 1| 0,119 | 421 228,50 0,758

Is 5 komsu KNN_Model 2 | 0,133 | 500 006,74 0,713

kazast 7 komsu KNN Model 3| 0,166 | 794 798,27 0,544

say1st 10 komsu KNN_Model 4| 0,169 | 662 705,67 0,620

insaat 15 komsu KNN_Model 5| 0,201 | 871190,70 0,500
3 komsu KNN_Model 1| 0,232 97,90 0,552

Oliim 5 komsu KNN_Model 2 | 0,240 100,21 0,541

sayisi 7 komsu KNN_Model 3| 0,227 109,57 0,498

10 komsu KNN_Model 4| 0,214 101,07 0,537

15 komsu KNN_Model 5| 0,212 103,54 0,526

Buna gore madencilik sektoriinde is kazasi sayis1 tahmini i¢in on bes komsulu ve 6liim sayist
tahmini i¢in bes komsulu model, metal sektoriinde is kazasi sayisi tahmini i¢in on bes
komsulu, 6liim sayis1 tahmini i¢in bes komsulu ve insaat sektoriinde is kazas1 ve 6liim sayist
tahmini i¢in ic komsulu KNN modelleri en 1yi sonuglar1 vermistir. Buna gére madencilik
sektoriinde is kazasi sayist tahmini icin KNN_ Model 5, 6liim sayist tahmini igin
KNN_Model 2, metal sektoriinde is kazasi sayisi tahmini icin KNN_Model 5, 6liim sayis1
tahmini icin KNN_ Model 2 ve ingaat sektoriinde is kazasi ve 6liim sayisi tahmini igin
KNN Model 1 modelleri kullanilmigtir. Bu modellere gore madencilik, metal ve ingaat
sektorleri kapsaminda 2026-2028 yillart igin elde edilen is kazasi ve olim sayilar

tahminlerini gosteren tablo Cizelge 5.20°de verilmektedir.
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Cizelge 5.20. KNN modeli tahmin sonuglari

Sektor Yil Is Kazas1 Sayisi Oliim Sayis1
Madencilik 2026 19 188 36
2027 19 226 36
2028 19 345 36
Metal 2026 128 595 120
2027 129 285 120
2028 130 093 120
Insaat 2026 82478 454
2027 82478 454
2028 82 690 454

Madencilik, metal ve insaat sektorleri ger¢ek hayat verilerinin analizi igin uygunlugu
belirlenen KNN modellerinin tahmin performanslari MAPE, MSE ve R? parametreleri
cergevesinde degerlendirilmis ve elde edilen sonuglar madencilik sektorii icin Cizelge
5.21’de, metal sektorii i¢in Cizelge 5.22°de ve insaat sektorii icin Cizelge 5.23’de

sunulmustur.

Cizelge 5.21. Madencilik sektorii KNN modeli sonuglari

Tahmin tipi Model MAPE MSE R?
Is kazas1 sayis1 | KNN_Model 5 | 0,097 30 653,94 0,553
Oliim sayis1 KNN Model 2 | 0,198 3419,13 0,047

Bu ¢alismada madencilik sektorii is kazasi sayisi tahminlerinde kullanilan on bes komsulu
KNN modeli R* degeri analiz edildiginde is kazas1 sayisi verisinin yaklasik 9%55,3’linii
aciklanabilmekte oldugu goriilmektedir ve bu da modelin verideki oriintiileri orta diizeyde
basariyla temsil ettigini gostermektedir. MAPE de§eri modelin tahminlerinin gercek
degerlere ortalama olarak yaklasik %10 oraninda sapma gosterdigini ortaya koymaktadir.
MSE degeri ise modelin hata biyiikligiiniin kabul edilebilir sinirlar iginde kaldigimi
gostermektedir. Tiim bu metrikler degerlendirildiginde, KNN modeli is kazasi sayisinin

tahmininde kullanilabilir ve giivenilir bir alternatif olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Ote yandan, 6liim sayisi tahminlerinde kullanilan KNN modelinin R? degeri, 6liim sayisi
verisinin varyansini agiklamada yetersiz bir performans gostermistir. MAPE degeri modelin
tahminlerinin ger¢ek degerlere ortalama olarak %20’ye yakin sapma gosterdigini ortaya
koymakta ve bu hata oran1 6nemli bir sapmaya isaret etmektedir. KNN modeli madencilik

sektoriinde oliim sayist tahmininde istatistiksel olarak yetersiz ve giivenilirligi diigiik bir
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model olarak degerlendirilmektedir.

Sonug olarak, KNN modeli madencilik sektoriinde is kazasi sayisinin tahmininde kismen
basarili bir performans sergilemis, orta diizeyde aciklayicilifa ve kabul edilebilir hata
oranina ulasarak kullanilabilir bir tahmin araci olarak 6ne ¢ikmistir. Ancak, aynt model 6liim
say1s1 tahminlerinde gerek agiklayicilik giicii gerekse hata diizeyi agisindan yetersiz kalmas,

yiiksek sapma oranlar1 nedeniyle istatistiksel olarak giivenilir bir sonug liretmemistir.

Cizelge 5.22. Metal sektorii KNN modeli sonuglari

Tahmin tipi Model MAPE MSE R?
Is kazas1 sayis1 | KNN_Model 5 0,089 411 406,17 0,894
Oliim sayis1 KNN_ Model 2 0,310 12,05 0,569

Tez caligmasinda metal sektorii igin kullanilan on bes komsulu KNN modeli metal
sektoriindeki is kazasi sayis1 tahminlerinde genel olarak iyi bir dogruluk sergilemektedir. R?
degeri modelin verilerdeki dagilimin %89,4'linii dogru sekilde acgikladigini gostermektedir.

MSE degeri ise oldukc¢a makul bir diizeydedir.

Oliim say1s1 tahmininde, bes komsulu KNN modelinin R? degeri verideki degisimin yaklasik
%57’sini agikladigini gostermektedir. Bu, modelin tahminlerinin orta seviyede dogru
oldugunu goéstermektedir. MAPE degeri ise modelin tahminlerinin ortalama olarak gergek
verilere %31 kadar sapma gostermektedir. Sonug olarak, model orta diizeyde basarili bir

sekilde tahminler yapmaktadir.

Cizelge 5.23. Insaat sektdrii KNN modeli sonuglar

Tahmin tipi Model MAPE MSE R?
Is kazas1 sayis1 | KNN_Model 1 | 0,119 421 228,50 0,758
Oliim sayis1 KNN Model 1 {0,232 97,90 0,552

Insaat sektdrii i¢in kullanilan {ic komsulu KNN modelinin performans metrikleri
incelendiginde, modelin genel olarak basarili bir tahmin giiciine sahip oldugu goriilmektedir.
MAPE degeri %11,9 olup, tahminlerin gercek degerlere oldukc¢a yakin oldugunu
gostermektedir. R? skoru 0,758 ile modelin verideki degiskenligin yaklasik %75,8’ini
acikladigini ortaya koymaktadir. MSE degeri biiyiik bir say1 olarak goriinse de tahminlerin
biiytikligi ile kiyaslandiginda olduk¢a makul diizeydedir. Genel olarak model, is kazas1
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say1s1 tahmini agisindan kabul edilebilir bir performans sergilemektedir.

Oliim sayis1 tahmini modeli performansi genel olarak orta diizeydedir. MAPE degeri
modelin tahminlerinin ortalama olarak gercek degerlerden %23,2 kadar sapma gosterdigini
gostermektedir. MSE degeri 97,90 ise, ortalama 6lim sayisinin 454 oldugu g6z Oniine
alindiginda, modelin orta diizeyde bir hata payina sahip oldugunu gosterir. R? degeri modelin
verideki dagilimin %55,2'sini agikladigin1 gostermektedir. Sonug¢ olarak, model orta
diizeyde bir performans sergilemekte olup, daha dogru tahminler i¢in modelin 1yilestirilmesi

ve girdi 6zelliklerinin gbzden gecirilmesi gerekmektedir.

5.4.3. DVM yontemi hesaplamalari

DVM yontemi ile is kazasi tahmini hesaplamalarina dair olusturulan kaba kod asagida

sunulmaktadir.

# 1. Veriyi Yiikleme
veri = EXCEL_DOSYASINI_OKU("Veri Dosyasi.xIsx")

# 2. Bagimli ve Bagimsiz Degiskenlerin Belirlenmesi
X = veriden "Is Kazas1 Sayis1"/”Olim Sayis1” siitunu ¢ikarilir
Y = verinin "[§ Kazas1 Sayis1"/’Oliim Sayis1” siitunu segilir

# 3. Veriyi Olgeklendirme (StandardScaler)

X_OLCEKLEYICI = STANDARD_SCALER_OLUSTUR()
Y_OLCEKLEYICI = STANDARD_SCALER_OLUSTUR()

X_olcekli = X _OLCEKLEYICILEGIT_VE_DONUSTUR(X)

Y _olcekli=Y_OLCEKLEYICILEGIT_VE_DONUSTUR(Y.RESHAPE(-
1,1)).DUZLESTIR()

# 4. Veriyi Egitim ve Test Setlerine Ayirma
[X train, X test, Y _train, Y_test] = VERIYI_AYIR(X olcekli, Y_olcekli, test_orani=0.2,
rastgelelik=42)

# 5. DVM Modelini Olusturma ve Egitme
model = DVM_MODELI_OLUSTUR(cekirdek="linear"/"rbf”)
model. EGIT(X _train, Y_train)

# 6. Test Verisi ile Tahmin ve Geri Olgekleme

Y _pred_olcekli = model. TAHMIN_ET(X_test)

Y _pred =Y_OLCEKLEYICI.GERI_DONUSTUR(Y_pred_olcekli)
Y _test_orijinal = Y_OLCEKLEYICI.GERI_DONUSTUR(Y _test)

# 7. Performans Degerlendirme
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mse = MEAN_SQUARED_ERROR(Y _test_orijinal, Y_pred)

r2 = R2_SCORE(Y _test_orijinal, Y_pred)

mape = MEAN_ABSOLUTE_PERCENTAGE_ERROR(Y _test_orijinal, Y_pred)
EKRANA YAZ("Model Performansi1 (DVM):")

EKRANA_YAZ("MSE: ", mse)

EKRANA_YAZ("R2: ", r2)

EKRANA_YAZ("MAPE: ", mape)

# 8. 20262028 Yillar1 i¢in Tahmin
ortalama_satir = X.ORTALAMA DEGERLERI()
yillik_kaza_tahminleri = BOS_LISTE()
FOR il IN [2026, 2027, 2028]:
toplam =0
FORayIN1TO 12:
satir = ortalama_satir. KOPYALA()
satir["Y1l"] = yil
satir["Ay"] = ay
satir_olcekli = X_OLCEKLEYICI.DONUSTUR([satir])
tahmin_olcekli = model. TAHMIN_ET (satir_olcekli)
tahmin = Y_OLCEKLEYICI.GERI_DONUSTUR(tahmin_olcekli)
toplam = toplam + tahmin
yillik_kaza_tahminleri. EKLE(toplam)

# 9. Sonuglar1 Yazdirma
EKRANA_YAZ("2026-2028 Is Kazas1/Oliim Sayis1 Tahminleri (DVM):")
FORIINOTO 2:

yil = 2026 + i

toplam = yillik_kaza_tahminleri[i]

EKRANA_YAZ("Y1l: ", yil, "Tahmini Toplam Is Kazasi/Oliim: ", toplam)

Kaba kodu verilmis olan DVM algoritmasin1 kullanacak model parametrelerinin
belirlenebilmesi i¢in en iyi degeri veren ¢ekirdek fonksiyonunun belirlenmesi igin lineer
(DVM_Model_1), dongiisel temelli (DVM_Model_2), polinom (DVM_Model _3) ve
sigmoid (DVM_Model_4) ¢ekirdek fonskiyonlarina sahip DVM modelleri olusturulmus ve
bu modellerin performanslar1 ayr1 ayr1 hesaplamalar ile analiz edilmistir. DVM algoritmasi
hesaplamalarinda kullanilacak modelin tayini i¢in gerceklestirilen performans karsilastirma
temelli analiz sonuglar1 Cizelge 5.24’te sunulmaktadir. DVM hesaplamalarinda madencilik
sektorii i¢in is kazas1 tahmininde en iyi sonucun dongiisel temelli ¢ekirdek fonksiyonu, 6liim
say1s1 tahmininde polinom ¢ekirdek fonksiyonu, metal sektorii igin is kazasi tahmininde en
iyi sonucun lineer ¢ekirdek fonksiyonu, oliim sayisi tahmininde sigmoid c¢ekirdek
fonksiyonu ¢ekirdek fonksiyonunun, insaat sektorii i¢in her iki degiskenin tahmininde ise
dongiisel temelli ¢ekirdek fonksiyonu ¢ekirdek fonksiyonunun verdigi bulunmustur. Buna

gore madencilik sektoriinde is kazasi sayist tahmini i¢in DVM_Model 2, 6lim sayisi



103

tahmini icin DVM_Model 3, metal sektoriinde is kazasi sayisi tahmini igin DVM_Model 1,
Olim sayis1 tahmini igin DVM_Model 4 ve ingaat sektoriinde is kazasi ve 6liim sayist

tahmini icin DVM_Model 2 modelleri kullanilmistir.

Cizelge 5.24. Modellerin ¢ekirdek fonksiyonuna gore karsilagtirmasi

Sektér | Tahmin | Fonksiyon Model MAPE MSE R?
tipi

i Lineer DVM Model 1| 0,158 73 696,75 -0,073

k$aza51 Dijr_lgijsel temelli | DVM_ Model 2 | 0,082 24 965,00 0,636

say1s1 Pf)llno_m DVM Model 3| 0,154 | 107 069,55 | -0,559

Madencilik Sl_ngId DVM Model 4 | 0,158 | 123542,67 | -0,799
Lineer DVM Model 1| 1,377 3 695,48 -0,030

Oliim Dongiisel temelli | DVM_Model 2 | 0,926 3 675,99 -0,024

sayisl Polinom DVM_Model_3 | 0,914 3634,42 -0,013

Sigmoid DVM Model 4 | 1,111 3 738,45 -0,042

i Lineer DVM Model 1| 0,088 | 464 406,96 | 0,881

ksazas] Déngiisel temelli | DVM_Model 2 [ 0,116 | 72470450 | 0,814

say1sl Ppllnom DVM Model 3| 0,149 | 1368 672,58 | 0,648

Metal Sl_ngId DVM Model 4 | 0,204 | 1883 714,03 | 0,516
Lineer DVM Model 1 | 0,845 23,56 0,159

Oliim Dongiisel temelli | DVM_Model 2 | 0,415 23,15 0,173

Sayis1 Polinom DVM Model 3| 0,720 25,80 0,079

Sigmoid DVM Model 4 | 0,345 22,67 0,190

i Lineer DVM Model 1| 0,148 | 656 536,63 | 0,623

kSaZaSI Déngiisel temelli | DVM_Model 2 [ 0,105 | 28373144 | 0,837

say1st Ppllno_m DVM Model 3| 0,179 | 706 048,48 | 0,595

insaat Sl_ngId DVM Model 4| 0,176 | 727 273,37 0,583
Lineer DVM Model 1| 0,347 165,75 0,242

Olim Dongiisel temelli | DVM_Model 2 | 0,216 133,83 0,388

sayis1 Polinom DVM Model 3| 0,418 230,70 -0,055

Sigmoid DVM Model 4 | 0,381 213,79 0,022

Belirlenen bu modellere gore madencilik, metal ve ingaat sektdrleri kapsaminda 2026-2028
yillar1 i¢in elde edilen is kazasi sayilar1 ve 6liim sayilarini gosteren tablo Cizelge 5.25’de

verilmektedir.

Cizelge 5.25. DVM modeli tahmin sonuglari

Sektor Yil Is Kazas1 Sayist Oliim Sayis1
Madencilik 2026 16 272 91

2027 16 323 91

2028 16 344 91
Metal 2026 113 684 117

2027 118 363 119

2028 123 042 122
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Cizelge 5.25.(devam) DVM modeli tahmin sonuglari

Sektor Yil Is Kazas1 Sayisi Oliim Sayis1
Ingaat 2026 56 254 500

2027 56 420 477

2028 56 541 454

Madencilik, metal ve insaat sektorleri kapsaminda gelistirilen DVM modellerinin
performanst MAPE, MSE ve R2 parametreleri ¢ergevesinde degerlendirilmis ve elde edilen
sonuclar madencilik sektorii i¢in Cizelge 5.26°da, metal sektorii i¢in Cizelge 5.27°de ve

ingaat sektori i¢in Cizelge 5.28’de sunulmustur.

Cizelge 5.26. Madencilik sektorii DVM modeli sonuglari

Tahmin tipi Model MAPE MSE R?
Is kazas1 sayis1 | DVM Model 2 | 0,082 24 965,00 0,636
Oliim say1s1 DVM Model 3 | 0,914 3634,42 -0,013

Bu ¢alismada madencilik sektoriinde is kazasi sayist tahmininde kullanilan DVM modelinin
R? degeri modelin is kazasi sayisi verisinin yaklasik %63,6’sin1 agiklayabildigini ve veri
icindeki Oriintiileri orta ile yiiksek arasinda bir dogruluk diizeyiyle temsil ettigini
gostermektedir. Modelin MAPE degeri tahminlerin ger¢ek degerlere %8,2 civarinda sapma
gosterdigini ortaya koymakta ve bu hata orani, yiiksek hacimli degiskenler i¢in oldukca
kabul edilebilir diizeydedir. Ayrica, MSE degeri hata biiyiikliigiiniin kabul edilebilir sinirlar

icinde kaldigim1 gostermektedir.

Madencilik sektoriinde oliim sayisin1 tahmin etmeye yonelik olarak kullanilan DVM
modelinin R? degerinin negatif olmasi, modelin 6liim sayis1 verisindeki varyasyonu
aciklamakta basarisiz oldugunu gostermektedir. MAPE degeri modelin tahminlerinin gergek
degerlere kiyasla ortalama olarak iki kata yakin bir sapma igerdigini ve tahmin dogrulugunun
son derece zay1f oldugunu ortaya koymaktadir. Ayrica, modelin MSE degeri 6nemli boyutta

hata igerdigini gostermektedir.

Bu bulgular 15181inda, DVM modeli, madencilik sektoriinde is kazasi sayisinin tahmininde
giivenilir ve etkili bir tahmin araci olarak kullanilabilecek diizeyde performans sergilemistir.
Oliim say1s1 tahmininde ise kullamilabilirlik diizeyinin olduk¢a altinda kalmis ve giivenilir

bir dngorii aract olarak degerlendirilememektedir.
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Cizelge 5.27. Metal sektorii DVM modeli sonuglari

Tahmin tipi Model MAPE MSE R?
Is kazas1 sayis1 | DVM Model 1 | 0,088 464 406,97 0,881
Olim sayist DVM Model 4 | 0,345 22,67 0,190

Metal sektoriinde is kazasi sayisi tahmin modeli performans metrikleri, modelin yiiksek
diizeyde bir dogruluk sagladigini gostermektedir. R? degeri modelin verilerdeki dagilimin
%88,1'ini agikladiginmi gostermektedir. MSE degeri yiiksek olup, modelin tahminleri ile
ger¢ek degerler arasinda onemli bir hata bulundugunu gostermektedir. MAPE degeri ise

%8,8 olup, bu hata oran1 genellikle iyi kabul edilir.

Oliim say1s1 tahmin modelinin MAPE degeri modelin tahminlerinin gercek degerlere gore
ortalama %34,5 hata ile sapma gosterdigini ortaya koymaktadir. Bu, olduk¢a yiiksek bir hata
oranidir ve modelin tahmin giiciinii sinirlamaktadir. R* degeri ise modelin toplam dagilimin
yalnizca yaklasik %19’unu agiklayabilmekte oldugunu gostermektedir. Bu, modelin
verideki desenleri agiklama ve genelleme kapasitesinin oldukca diisikk oldugunu

gostermektedir.

Cizelge 5.28. Ingaat sektorii DVM modeli sonuglari

Tahmin tipi Model MAPE MSE R?
Is kazas1 sayisi DVM Model 2 0,105 283 731,44 0,837
Oliim sayis1 DVM Model 2 0,216 133,83 0,388

Insaat sektdriinde is kazasi sayisinin tahminine yonelik gelistirilen modelin performans
metrikleri degerlendirildiginde, modelin genel anlamda tatmin edici sonuglar verdigi
goriilmektedir. Modelin dogruluk diizeyini gosteren MAPE degeri %10,5 olup, bu oran
genellikle kabul edilebilir sinirlar i¢erisindedir. R* degeri 0,837 olarak hesaplanmis ve bu da
modelin, is kazasi sayisindaki degiskenligin yaklasik %83,7’sini agiklayabildigini ortaya
koymaktadir. Bu oran, modelin verideki genel desenleri iyi yakaladigini ve tahminlerde
giiclii bir performans sergiledigini gostermektedir. Ayrica MSE degeri 283 731 gibi yiiksek
bir say1 vermesine ragmen bu degerin dogrudan tahmin edilen is kazasi sayilariin
biiytikligiiyle iliskili olmasi nedeniyle bu baglamda yorumlanmalidir. Sonug olarak model,
tahmin giicli yliksek, hata oran1 makul diizeyde olan ve metal sektorii verisine uygunluk

gosteren bir yap1 sunmaktadir.
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Oliim sayis1 tahmin modelinin MAPE degeri tahminlerin gercek degerlere %21,6 sapma
gosterdigini ortaya koymaktadir. Bu oran, hedef degiskenin kiiciik degerler igermesi goz
oniinde bulunduruldugunda nispeten yliksek bir hata payma isaret etmekte ve modelin
ongoriilerinde tutarsizlik riski bulundugunu gostermektedir. MSE degeri 133,83 olup, diistik
Olgekli bir hedef degisken i¢in anlamli bir hata biiyiikliigii ifade etmektedir. R? degeri %38,8
diizeyinde gerceklesmis ve bu da modelin veri i¢indeki degiskenligin yalnizca sinirli bir
kismini agiklayabildigini gostermektedir. Bu durum, girdi degiskenlerinin hedef degisken
iizerindeki etkisinin siirl kaldigini ortaya koymaktadir. Sonug olarak, model temel diizeyde
bir tahmin giicli sunmakla birlikte, 6zellikle hata oranlar1 agisindan gelistirmeye agik bir

yaptya sahiptir.

5.5. Bulgular ve Tartisma

5.5.1. Korelasyon analizi bulgulari

Bu tez ¢alismasi1 kapsaminda sektorel bazdaki aylik veriler kullanilarak korelasyon analizleri
gerceklestirilmistir. Analizler, is kazasi sayis1 ve 6liim sayis1 olmak iizere iki temel bagimli
degisken iizerinden yiiriitiilmiis; bunlarin cesitli sosyo-demografik, kurumsal ve bolgesel

degiskenlerle olan iligkileri incelenmistir.

Madencilik sektoriinde yapilan korelasyon analizleri en yliksek pozitif korelasyon kazazede
yast (14-24), kaza siddeti (diger) ve oOgrenim durumu (lise) degiskenleri arasinda
gozlemlenmistir. Geng ¢alisanlar ve lise mezunu isciler arasinda daha fazla kaza yasanmasi,
egitim ve deneyim eksikliklerinin kazalar1 artiran 6nemli faktorler arasinda yer alabilecegini
gostermektedir. Bu bulgu, sektordeki geng iscilerin daha yliksek kaza riski tagidigina isaret
etmektedir. Ayrica, analizde kazalarin ¢ogunun 6liim, yaralanma veya uzuv kaybi gibi agir
sonuglar tasimayan tiirlerde gergeklestigi bulunmustur. Bu durum, sektoriin genelde daha
hafif kazalarla kars1 karsiya oldugunu ancak yine de énemli bir ISG sorununa isaret ettigini
gostermektedir. Bolgesel analizlerde ise Kahramanmaras, Izmir ve Hakkari illerinin
madencilik sektoriindeki is kazalar1 ile yiiksek pozitif korelasyona sahip oldugu
goriilmiistiir. Bu illerdeki kazalarin daha sik goriilmesi, bolgesel sanayi yogunlugu ve yerel
ISG uygulamalarina dair farkliliklarla iliskilendirilebilir. Bu bulgu, her bir bélgenin yerel
dinamiklerinin ve sanayi yogunlugunun is kazasi oranlari iizerinde etkili olabilecegini

diistindiirmektedir.
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Madencilik sektoriindeki 6liim sayisi ile yapilan korelasyon analizlerinde, isyerinde ¢aligan
sigortali sayist (1000+), giin (Sal1), saat (12:00-16:00) degiskenleri arasinda en yiiksek
pozitif korelasyonlar gézlemlenmistir. Bu bulgular, biiyiik 6lgekli isletmelerde (1000 ve
iizeri c¢alisani olan) calisanlarin 6liimle sonuglanan kazalara daha fazla maruz kaldigini,
ozellikle Sali giinleri ve saat 12:00-16:00 arasinda 6liimle sonuglanan kazalarin daha sik
goriildiigiinii gostermektedir. Bu durum, ¢alisma saatlerinin ve giinlerinin iSG riskleri
tizerinde etkili olabilecegini ortaya koymaktadir. Literatiirde yer alan Pazartesi etkisinin
(yiiksek is kazasi sayis1 beklentisi) madencilik sektoriinde Sali giiniine kaymasi, sektorde
siirekli ¢alisma modeli (yedi giin-24 saat) uygulanmasina dayanarak aciklanabilecektir. il
diizeyinde ise Manisa ilinin 6liim sayzs1 ile en yliksek pozitif korelasyona sahip oldugu tespit
edilmistir. Bu bulgu, 2014 yilinda Manisa'nin Soma il¢esinde yasanan biiyiik maden

kazasinin etkilerini yansitmaktadir.

Metal sektoriinde yapilan korelasyon analizleri, 6zellikle geng ¢alisanlar ve biiyiik dlgekli
isletmelere dair 6nemli bulgular sunmaktadir. Is kazasi sayis1 ile en yiiksek pozitif
korelasyon; kaza siddeti (diger), kazazede yas1 (14-24) ve Ogrenim diizeyi (lisans)
degiskenlerinde gozlemlenmistir. Madencilik sektoriine benzer sekilde geng c¢alisanlarin
deneyim eksikligi ve risk algisinin diisiik olmasi, is kazasi riskini artiran etkenler arasinda
sayllmaktadir. Ayrica, metal sektorii icin isgiicii demografisi incelendiginde ¢alisanlar
arasinda lisans mezunlarinin ¢ogunlukta olmasi nedeniyle is kazalar1 ve egitim durumunun
iligkisinde lisans mezunu ¢alisan ve is kazas1 sayisi iliskisinin kuvvetli olmasi normal olarak
degerlendirilebilmektedir. Bununla birlikte, lisans mezunlarinin gorev aldig: teknolojik is
ortamlarinin ve karmasik is siireclerinin de is kazasi sayisini artirabilecegi diisiiniilebilir.
Isyeri biiyiikliigii acisindan degerlendirildiginde, 1000 ve iizeri sigortali ¢alisan1 bulunan
biiyiik 6l¢ekli isletmelerde is kazas1 sayisinin daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Bu bulgu,
biiyiik isletmelerde daha fazla is giiciinliin bulunmasi ve is siireglerinin karmasiklig: ile
iliskili olabilir. Ote yandan, iller diizeyinde Adana, Konya ve Yalova gibi illerde pozitif
korelasyon degerlerinin yiiksek olmasi, sanayi yogunlugunun ve sektorel dagilimin kaza

sayilar1 iizerindeki etkisini ortaya koymaktadir.

Metal sektoriine iligkin gergeklestirilen korelasyon analizi sonuglarina gore, 6liim sayisi
degiskeni ile saat 00:00-08:00 aralig1, Carsamba giinii ve kazazede yas1 4554 arasinda en
yiiksek pozitif korelasyon degerleri gozlemlenmistir. Bu bulgular, 6zellikle gece vardiyasi

kosullarinda ve hafta ortasinda gergeklesen is kazalarinin 6liimle sonu¢lanma olasiliginin



108

daha yiiksek olabilecegine isaret etmektedir. Metal sektdriinde is kazasi sayisinin artisinda
incelenebilecek bir faktoér olan Pazartesi etkisinin sektordeki agir is tanimlari, kanunen
zorunlu ISG uygulamalar1 ve hafta bas1 mesai kontrollerinin etkisiyle Pazartesi giinii yerine,
isin monotonlugu ve yorgunluk nedeniyle Carsamba giliniine kaydigi sonucuna varilabilir.
Bunun nedeni, denetim ve kontrollerin hafta baginda yogun olmasi, isin monotonlugu ve
yorgunluk nedeniyle hafta ortasinda is kazasi riskinin artmasidir. Bu durumu 6nlemek
amaciyla, hafta basinda yapilan kontrol ve denetimlerin hafta ortasinda da yapilmasi
onerilebilir. Ayrica, 45-54 yas araligindaki calisanlarin, fiziksel efor, is yiikii ya da dikkat
diizeyi gibi faktorlere bagli olarak Oliimle sonuglanan is kazalarina daha fazla maruz
kalabilecegi anlagilmaktadir. il bazinda yapilan degerlendirmelerde ise, Kahramanmaras,
Adiyaman, Ankara ve Bolu illerinin 6liimle sonuglanan is kazalar ile pozitif yonde iliskili
oldugu tespit edilmistir. Bu illerdeki is kazalarinin nedenleri, sektorel yogunluk, is giivenligi
uygulamalarinin seviyesi ve ¢alisma kosullart gibi degiskenler tizerinden detayli bigimde

incelenmeye agiktir.

Insaat sektoriinde yapilan korelasyon analizi bulgularina gore is kazasi sayisi ile en yiiksek
pozitif korelasyon, kazazede yas1 (14—24) degiskeninde gozlenmistir. Bu bulgu, madencilik
ve metal sektoriine benzer sekilde geng is¢ilerin sektorde daha fazla risk altinda oldugunu
ve deneyim eksikliginin kazalara zemin hazirladigini ortaya koymaktadir. Ayrica, isyerinde
caligan sigortali sayis1 (1000+) ve ISG egitimi var degiskenleriyle olan pozitif korelasyon,
biiyiik 6lcekli isletmelerde hem kazalarin daha sik yasandiginm1 hem de bu kazalarin daha

sistematik bigimde raporlandigini gostermektedir.

Insaat sektdriinde 6liimle sonuclanan is kazalarina iliskin yapilan korelasyon analizinde,
kazazede yas1 1424, 25-34 ve mesleki egitim alinmamis degiskenleri ile en yiiksek pozitif
korelasyonlar tespit edilmistir. Bu bulgular, 6liimle sonuglanan kazalarin 6zellikle geng ve
orta yas gruplarindaki calisanlar arasinda daha yaygin oldugunu ve mesleki egitim
eksikliginin 6liimciil is kazasi riskini artiran 6nemli bir faktor olabilecegini gdstermektedir.
Mesleki bilgi ve becerilerin yetersizligi, giivenlik protokollerinin dogru uygulanamamasi
gibi nedenlerle bu calisan gruplarinin daha fazla risk altinda oldugu degerlendirilmektedir.
Cografi dagilim agisindan bakildiginda ise, Bolu, Sinop ve Malatya illerinin, dliimle
sonuglanan is kazalariyla pozitif yonde anlamli iliskiler gosterdigi saptanmistir. Bu illerdeki
sektorel yapi, is giivenligi kiiltiirii, denetim siklig1 ve calisan profili gibi etkenlerin, 6liimli

1s kazalarinin olusumuna katki sunabilecegi diisiintilmektedir.
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Bu korelasyon analizinin bulgulari, olusturulan tahmin modelleri agisindan da yol gosterici
niteliktedir. Ozellikle kazazede yasi, 6grenim durumu, ISG egitimi durumu ve isyeri
bliyiikligii gibi degiskenlerin is kazasi ve oOliim sayilar1 ile olan iliskilerinde anlamli
Oriintiiler ortaya koymustur. Bu gibi degiskenlerin tahmin modellerinde dikkate alinmasi,
modelin agiklayicilifini artirmakta ve daha anlamli sonuclar elde edilmesini saglamaktadir.
Bu baglamda, korelasyon analizi yalnizca degiskenler arasi iligkileri degil, ayn1 zamanda
hangi degiskenlerin modelleme siirecinde daha etkili olabilecegini belirlemede de 6nemli bir

arac islevi gérmiistiir.

5.5.2. Geleneksel yontemler ve makine 6@renmesi algoritmalari bulgularinin
karsilastirmali yorumlanmasi

Tez caligsmasi kapsaminda ele alinan sektorlerdeki is kazasi ve 6liim sayilarinin tahminine
yonelik gelistirilen modellerin performans sonuglart derlenmis ve model tahmin
performanslarinin karsilastirilmas1 amaciyla madencilik sektdriindeki is kazasi ve 6lim
sayis1 tahminine iligkin sonuglar Cizelge 5.29’te, metal sektoriindeki is kazas1 ve 6liim sayist
tahminine iligkin sonuglar Cizelge 5.30°da, insaat sektoriindeki is kazasi ve 6lim sayisi

tahminine iliskin sonuglar Cizelge 5.31’de verilmistir.

Cizelge 5.29. Kullanilan modellerin madencilik sektorii performans kiyaslamasi

Tahmin tipi | Model MAPE MSE R?
Coklu dogrusal regresyon 0,154 86 807,73 | -0,265
is  kazasi LASSO Regresyonu (LASSO_Model_2) 0,098 23624,21 | 0,655
sayist Rastgele Orman (Rastgele_Orman_Model 6) | 0,096 29 724,24 | 0,566
KNN (KNN_Model_5) 0,097 30653,94 | 0,553
DVM (DVM_Model_2) 0,082 24 965,00 | 0,636
Coklu dogrusal regresyon 1,619 3798,42 -0,058
LASSO Regresyonu (LASSO_Model_4) 0,764 3 669,85 -0,022
Oliim Say1s1 | Rastgele Orman (Rastgele_Orman_Model 2) | 0,271 3423,32 0,045
KNN (KNN_Model_2) 0,198 3419,13 0,047
DVM (DVM_Model_3) 0,914 3634,42 -0,013

Madencilik sektorii verilerine dayali yapilan modelleme calismasinda, is kazasi sayisi
tahminleri orta diizeyde dogrulukla elde edilebilmis, ancak 6liim sayisi tahminlerinde ciddi
yetersizlikler gozlemlenmistir. Is kazas1 sayis1 tahminlerinde en basarili model LASSO
regresyon modeli olmustur. DVM modeli de LASSO regresyona ¢ok yakin sonuglar
vermistir. (R? = 0,636, MAPE = %8,2). Bu modeller, sektorel degiskenlerle kazalar arasinda

giiclii ve dogrusal bir iliskiyi temsil edebilmektedir. Bu modellerin ardindan rastgele orman
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ve KNN modelleri birbirlerine ¢ok yakin sonuglar vermistir. Coklu Dogrusal Regresyon
modeli ise basarisiz olmustur. Oliim sayis1 tahminleri agisindan bakildiginda tiim modeller
genel olarak basarisiz olmustur. Rastgele orman ve KNN modelleri birbirlerine yakin pozitif
R? degerleri ile tahmin yapabilmis ancak yine de modeller yetersiz bir performans

gostermistir.

Cizelge 5.30. Kullanilan modellerin metal sektorii performans degerlerinin kiyaslamasi

Tahmin tipi | Model MAPE MSE R?
Coklu dogrusal regresyon 0,099 | 612 999,96 0,843
is Kazasi LASSO Regresyonu (LASSO_Model_3) 0,072 | 403 696,77 0,896
sayisi Rastgele Orman (Rastgele Orman_Model 5) | 0,099 | 695 422,25 0,821
KNN (KNN_Model_5) 0,089 | 411 406,17 0,894
DVM (DVM_Model_1) 0,088 | 464 406,97 0,881
Coklu dogrusal regresyon 0,863 | 22,88 0,183
LASSO Regresyonu (LASSO_Model_2) 0,483 | 13,71 0,510
Oliim Sayis1 | Rastgele Orman (Rastgele Orman_Model 5) | 0,340 | 12,90 0,539
KNN (KNN_Model_5) 0,310 | 12,05 0,569
DVM (DVM_Model_4) 0,345 | 22,67 0,190

Metal sektorii verileri tizerinde uygulanan tahmin modelleri, genel olarak is kazasi sayisinin
tahmini konusunda basarili bir performans sergilemis, 6liim sayis1 tahminlerinde ise orta

diizeyde bir performans gostermistir.

Is kazasi sayis1 tahmini agisindan en basarili performansi, LASSO regresyon modeli
gostermistir. Bu model, %7,2’lik MAPE degeriyle en diisiik tahmin hatasina sahiptir. Ayrica
403 696,77 seviyesindeki MSE degeri ve 0,896’lik R? degeri ile veriyi agiklamada yiiksek
bir basar1 sergilemistir. Bu sonuglar, LASSO regresyonun metal sektoriinde is kazalarinin
tahmini a¢isindan hem hata orani diisiik hem de veriyle giiglii bir iliski kurabildigini ortaya
koymaktadir. KNN ve DVM modelleri ise LASSO regresyona oldukg¢a yakin bir performans
sergilemistir. KNN modelinin %8,9’luk MAPE ve 0,894 R? degerleri ile dogrulugu
yiiksektir. DVM modelinin ise MAPE degeri %8,8 ve R? degeri 0,881°dir. Coklu dogrusal
regresyon ve rastgele orman modeli de metal sektoriinde is kazasi tahmininde basarili
sonuglar vermistir. Rastgele orman modeli is kazasi sayisinin tahmini konusunda basarili

olmakla birlikte degerlendirilen modeller arasinda son sirada yer almistir.

Oliim sayisinin tahmini igin kullanilan geleneksel yontemlerden ¢oklu dogrusal regresyon

ve makine O6grenmesi yontemlerinden DVM diisiik R? degerleri ile yetersiz performans
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sergilemistir. Ote yandan, makine dgrenmesi yontemlerinden KNN modeli R? (0,569) ve
MAPE (0,310) degerleri ile tiim yontemler arasinda en iyi performansi gosteren yontem
olmustur. KNN modelinin ardindan sirasiyla rastgele orman modeli ve LASSO regresyonu
en iyi performansi gostermistir. Sonug olarak KNN, rastgele orman ve LASSO regresyon
modelleri metal sektoriinde 6liim sayisinin tahmininde orta seviyede bir performans

gostermistir.

Cizelge 5.31. Kullanilan modellerin insaat sektorii performans degerlerinin kiyaslamasi

Tahmin tipi | Model/Performans Metrikleri MAPE MSE R?
Coklu dogrusal regresyon 0,154 679 401,71 | 0,610
is  kazasi LASSO Regresyonu (LASSO_Model_4) 0,126 396 310,03 | 0,772
sayist Rastgele Orman (Rastgele Orman_Model 1) | 0,104 404 790,86 | 0,767
KNN (KNN_Model 1) 0,119 421 228,50 | 0,758
DVM (DVM_Model_2) 0,105 283 731,44 | 0,837
Coklu dogrusal regresyon 0,410 227,58 -0,040
LASSO Regresyonu (LASSO_Model_3) 0,216 110,36 0,495
Oliim Sayis1 | Rastgele Orman (Rastgele Orman_Model 1) | 0,206 113,00 0,483
KNN (KNN_Model 1) 0,232 97,90 0,552
DVM (DVM_Model _2) 0,216 133,83 0,388

Insaat sektorii verileri iizerinde uygulanan bes farkli tahmin ydntemi karsilastirildiginda,
tahmin basarilarmin degiskenlik gosterdigi gdzlemlenmistir. Ozellikle is kazasi sayisi
tahminlerinde en yiikksek dogruluk DVM modelinde gozlenmistir (R? = 0,837, MAPE =
%10,5). Bu model, dogrusal olmayan iliskileri basariyla temsil etmistir. DVM modelinden
sonra en iyi ikinci model LASSO regresyon modeli olmustur. Rastgele orman (R? = 0,767
ve MAPE =0,105) ve KNN (R2= 0,758 ve MAPE = 0,119) modelleri ise LASSO regresyona
¢ok yakin sonuglar elde etmistir. Coklu dogrusal regresyon modeli ise kullanilan yontemler

arasinda en yetersiz model olmustur.

Oliim sayismin tahminine yonelik uygulanan farkli modellerin performans &lgiitleri
karsilagtirildiginda, en basarili sonuglart KNN modeli vermistir. Bu model, MAPE degeri
olan 0,232 ve en yiiksek R? degeri olan 0,552 ile degiskenler arasindaki iliskiyi en iyi sekilde
aciklamigtir. LASSO regresyon modeli (MAPE = 0,216, R? = 0,495) ve rastgele orman
modeli (MAPE = 0,206, R? = 0,483) ise KNN modelinin ardindan birbirlerine yakin olacak
sekilde orta diizeyde performans gostermisti. DVM algoritmast (MAPE=0,216 ve
R?=0,388) bu modellerin ardindan gelirken, ¢oklu dogrusal regresyon modeli ise negatif R?

degeri ile verideki varyasyonu agiklamakta basarisiz olmustur. Insaat sektoriinde 6liim say1si
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tahmininde en basarili model KNN modeli olmustur.

Gelistirilen modeller ve yiiriitiilen hesaplamalar sonucunda elde edilen is kazasi sayist ve
Oliim sayis1 tahminleri ile bu tahminlere iliskin performans olgiitleri, farkli geleneksel
yontemler ve makine 0grenmesi yontemleri ile ele alinan probleme uygulanabilirligini
degerlendirmek amaciyla analiz edilmistir. Bu sayede, is kazasi sayist ve Olim sayisi
hesabinda kullanilan yontemlerin etkinlik ve giivenilirligi karsilastirmali olarak incelenmis,

her bir algoritmanin ilgili veri seti lizerindeki basarimi nesnel dl¢iitlerle ortaya konmustur.

Bu tez calismasinda incelenen gergek hayat verileri dogrultusunda, makine O0grenmesi
tabanli modellerin veri isleme ve anlamli sonuglar liretme agisindan geleneksel yontemlere
gore daha etkin oldugu goriilmektedir. Ozellikle makine &grenmesi algoritmalarinin
sagladigi yiiksek performans, tahmine dayali analizlerde bu yontemlerin klasik yaklagimlara
kiyasla daha basarili ve gilivenilir ¢iktilar sundugunu gostermektedir. Bu durum, yalnizca
modelleme basarist agisindan degil, ayn1 zamanda is kazasi sayis1 ve 6liim sayist tahminine

yonelik literatlire de 6nemli bir katki niteligi tagimaktadir.

Is kazas1 sayis1 tahminlerinde genel olarak en iyi performans LASSO ve DVM modelleri
tarafindan elde edilmistir. Makine 6grenmesi yontemlerinden DVM modelinin performans
metrikleri madencilik sektoriinde (R? = 0,636, MAPE = %8,2), metal sektoriinde (R?=0,881,
MAPE = %8,8) ve insaat sektoriinde (R? = 0,837, MAPE = %10,5) olarak elde edilmistir.
Rastgele orman ve KNN modelleri genel olarak daha diisiik dogruluk saglamakla birlikte
yine de yeterli bir performans gostermistir. Ozellikle KNN modeli metal sektdriinde en
basarili sonuglar1 vermistir. Geleneksel yontemlerden ¢oklu dogrusal regresyon yontemi
madencilik ve ingaat sektorlerinde makine 6grenmesi yontemlerinin gerisinde kalmigtir.
LASSO regresyonu ise metal ve madencilik sektorlerinde tim yontemler arasinda en iyi

performansi gostermistir.

Oliim sayis1 tahminlerinde madencilik sektériinde tiim ydntemler yetersiz performans
gostermistir. Diger sektorlerde ise KNN modeli metal sektériinde (R? = 0,569, MAPE =
%31) ve insaat sektoriinde (R? = 0,552, MAPE = %23,2) degerleri ile kullanilan yontemler
arasinda en basarili yontem olarak gdziikmektedir. Oliim olaylarinin rastlantisal, diisiik
frekansli ve ¢ok degisken yapisi nedeniyle, geleneksel regresyon yontemleri ve makine

o0grenmesi yontemleri kullanilan veri setiyle birlikte giiclii bir performansa ulasamamastir.
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Oliim say1s1 gibi olaylarin tahmini geleneksel regresyon modelleriyle cogu zaman miimkiin
olmamaktadir. Modellerin basarisi, modelin yetersizliginden ziyade, verinin yapisal
siirliliklarindan kaynaklanmaktadir. Bu nedenle daha 6zellestirilmis, olay odakl1 ve kararli

modelleme stratejilerine gegis yapilmasi gerekmektedir.

Gergeklestirilen calisma neticesinde, yliksek dogruluk oranlariyla tahmin edilen is kazasi
sayilar1 sayesinde, isletmelerin ISG risklerini daha gergekgi bir sekilde dngdrebilmeleri ve
buna uygun Onleyici stratejiler gelistirebilmeleri miimkiin hale gelecektir. Bu
ongoriilebilirlik, is giicli kesintilerinin minimize edilmesine, giivenli ¢alisma kosullarinin
tesis edilmesine, operasyonel siirekliligin saglanmasina, is kazasit kaynakli maliyetlerin

azaltilmasina katki sunarak, is kazalarinin 6niine gecilmesini saglayacaktir.

5.5.3. ISG stratejileri

Is kazalarmin 6nlenmesi, isletme verimliligi ve ekonomik siirdiiriilebilirlik agisindan kritik
bir oneme sahiptir. Bu tez calismasinda elde edilen bulgular, is kazalarin sektorel
etkenlerle giiclii iliskiler i¢inde oldugunu ve bu iligkilerin veriye dayalt modeller araciligiyla
ongoriilebilir hale getirilebilecegini gdstermistir. Bu dogrultuda, ISG uygulamalarinda

proaktif ve veri temelli yaklasimlarin benimsenmesi 6nemlidir.

Ozellikle bu tez ¢aligmasi kapsaminda incelenen madencilik, metal ve ingaat sektorleri gibi
is kazas1 riski yiiksek sektorlerde Oncelikli olarak Onleyici stratejilerin gelistirilmesi
gereklidir. Bu stratejiler, model tahminlerine dayali olarak riskli donem ve alanlarin
belirlenmesiyle desteklenmelidir. Ornegin, kazalarm siklikla meydana geldigi zaman
dilimleri, igletme tiirleri ya da c¢alisan profilleri tespit edilerek bu alanlara yonelik egitim
programlari, teknik anlamda yapilabilecek iyilestirmeler ve denetim mekanizmalar
uygulanabilir. Bu kapsamda, veriye dayali olarak riskin yiiksek oldugu durumlarda

isletmelere Onleyici miidahale imkani sunulabilir.

Ayrica, analizlerde kullanilan degiskenlerin ¢esitliligi dikkate alindiginda, ISG
stratejilerinin yalnizca calisma ortamiyla sinirli kalmamasi gerektigi ortaya cikmaktadir.
Calisanlarin yasi, egitim diizeyi, mesleki ge¢misi ve isletmedeki deneyimi gibi bireysel
faktorlerin is kazalaryla iliskili oldugu goriilmektedir. Bu nedenle, ¢alisan profiline dayal

bireysellestirilmis egitim programlari, mesleki yeterliliklerin artirilmasi ve yeni ise alinan
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personelin kademeli entegrasyonu gibi politikalar, is kazalarinin 6nlenmesinde 6nemli rol

oynayacaktir.

Diger yandan, 6liim olaylar1 gibi nadir ve rastlantisal gelisen durumlarin mevcut modelleme
teknikleriyle ongoriilmesindeki siirliliklar, ISG stratejilerinde farkl: tiirden yaklasimlarim
gelistirilmesi gerektigini ortaya koymaktadir. Bu tiir olaylara iligkin analizler, vaka
incelemeleri ve sektorel simiilasyonlar araciligiyla daha detayli degerlendirmeler yapilabilir.
Ayn1 zamanda bu durum, tehlike bildirim sistemlerinin yayginlastirilmasinin ve kazalarin

oncesine dair belirtilerin sistematik olarak kaydedilmesinin 6nemini de gostermektedir.

Bu tez calismasi kapsaminda elde edilen bulgulara gore genel ve sektorel bazda kisa, orta ve

uzun vadeli ISG stratejileri gelistirilmistir.

Kisa vadeli iSG stratejileri

e (alisan profiline dayali olarak egitimler verilmelidir. Makine 6grenmesi yontemleri ile
tespit edilen kazalarin yiiksek oldugu gruplar i¢in calisan profiline uygun 6zel igerikli
egitim modiilleri hazirlanmali 6zellikle gecici ve yeni personel i¢in zorunlu kisa
oryantasyon programlari ile desteklenmelidir.

e 6331 sayili Is Saglig1 ve Giivenligi Kanunu’nda egitim konusuna ¢ok fazla deginilmekle
birlikte yasanan ve tahmin edilen is kazasi ve Oliim sayilar1 degerlendirildiginde
uygulamada denetim ile ilgili zayifliklarin bulunabilecegi kanist olusmaktadir. Is
kazalarinin engellenememesinin en Onemli nedenlerinden birinin denetim eksikligi
oldugu degerlendirilmektedir. Sektorler 6zelinde kazalarin yogunlastigi zaman, yas ve
egitim profillerine gore denetimler artirilmali, denetim verileri makine 6grenmesi
modellerine geri besleme olarak entegre edilmelidir.

e 6331 sayili kanunun 4. ve 5. maddeleri uyarinca igverenlerin tehlikeleri 6nleme ve risk
degerlendirmesi yiikiimliiliigii ¢ercevesinde ve Is Saghgi ve Giivenligi Risk
Degerlendirmesi Ynetmeligi uyarinca makine 6grenmesi temelli modellerle olusturulan
sektorel risk haritalar1 kullanilarak, riskli bolgeler ve donemler tespit edilmeli, bu alanlara

0zel otomatik denetim ve miidahale planlar1 gelistirilmelidir.
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Madencilik sektorii kisa vadeli ISG stratejileri

e Makine 0grenmesi ile tespit edilen kazalarin yiiksek oldugu gruplar icin 6zel igerikli
egitim modiilleri hazirlanmalidir. Bu egitimler, yer alt1 giivenligi, ekipman kullanimi1 ve
acil durum prosediirleri gibi konular1 kapsamalidir. Ayrica, yliksek riskli bolgelerde
calisanlar i¢in, kazalarin sik yasandigi lokasyonlar ve vardiya saatlerine gore
ozellestirilmis egitimler verilmelidir. Ayrica, makine 6grenmesi tabanli veri analizleri ile
en sik karsilasilan kazalarin tiirleri belirlenerek, ¢aligsanlarin bu tiir acil durumlara yonelik
egitimleri giincellenmelidir.

e Madencilik sektdriinde, ISG risklerini en aza indirmek igin makine 8grenmesi tabanli risk
haritalar1 kullanilmalidir. Bu haritalar kullanilarak, yer alti sahalarindaki kazalarin
siklastig1 lokasyonlar, vardiya saatleri ve diger faktorler analiz edilerek, yiiksek risk
tastyan alanlar belirlenmelidir. Bu tespitler dogrultusunda, riskli bolgeler i¢in &zel
denetim programlar1 olusturulmali ve giivenlik prosediirleri daha siki uygulanmalidir.
Ayrica, ekipmanlar detayli sekilde denetlenmeli, ¢alisanlar daha fazla egitime tabi
tutulmali ve yogun vardiya saatlerinde ek denetimler yapilmalidir.

e Makine Ogrenmesi kullanarak madencilik ekipmanlarinin performansi izlenebilir.
Ekipmanlarin belirli bir siire veya yogunlukla kullanimi sonrasi arizalanma olasiliklar

tespit edilerek, proaktif bakim ve giivenlik 6nlemleri alinmalidar.

Metal sektdrii kisa vadeli ISG stratejileri

e Metal sektoriinde, calisan sayisi ve tiretim hacmine dayali olarak olusturulan risk skorlar
ile yiiksek riskli tesisler i¢cin makine dgrenmesi algoritmalar1 ve ISG ydnetim yazilimlari
kullanilarak otomatik risk raporlart hazirlanmalidir. Bu raporlar, tesislerdeki risk
faktorlerini detayli bir sekilde analiz ederek, belirli onlemler ve ¢dzliim Onerileri
sunmalidir. Ayrica, bu raporlar diizenli olarak giincellenmeli ve giivenlik ekiplerine hizli
bir sekilde iletilerek, gerekli glivenlik 6nlemleri ve acil durum planlari olusturulmalidir.

e Makine 6grenmesi algoritmalariyla analiz edilen ge¢mis verilerden, is kazalar1 ve kaza
siddeti tahmin edilmelidir. Boylece, belirli durumlarda daha fazla dikkat ve onlem
alinabilir. Ornegin, belirli makineler veya vardiya saatleri igin yiiksek riskli durumlar

onceden ongoriilerek gerekli onlemlerle kaza ve 6liim durumlar1 engelenmelidir.
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Insaat sektorii kisa vadeli ISG stratejileri

e Insaat sektoriinde, makine 6grenmesi ile mevsimsel ve bolgesel risk analizleri yapilarak,
bu risklere 6zel denetim ekipleri ve takvimleri olusturulmalidir. Ornegin, yagish
mevsimlerde zemin kaymasi veya kisin donma riski gibi faktorler goéz Onilinde
bulundurulmali ve her mevsime 6zgii yerel verilerle desteklenen tahminler ile giivenlik
onlemleri alinmalidir. Yerel hava kosullari, zemin yapis1 ve ge¢mis kazalar gibi veriler
analiz edilerek, her bolgeye 6zel giivenlik planlart ve takvimler hazirlanmali, bu

takvimlere gore denetimler diizenlenmelidir.

Orta vadeli ISG stratejileri

e Orta vadede ISG, sadece yasal zorunluluklar cergevesinde degil, ISO 45001:2018 ISG
Yonetim Sistemi Standardi da referans alinarak kurum kiiltiiriine entegre edilmelidir.
Tim c¢alisanlar1 kapsayan kurumsal gilivenlik kiiltlirii insa edilmelidir. Calisanlarin
yalnizca egitilmesi degil, aym zamanda ISG siireglerine aktif katilim1 saglanmali, giivenli
davranislar tesvik edilmelidir.

e Bu donemde ayrica, kisa vadede sunulan egitimlerin siirdiiriilebilirliginin saglanmasi
hedeflenmelidir. Egitim igerikleri, sektore 6zel kaza desenlerine, is yeri biiyiikliigiine
veya ¢alisanin pozisyonuna gore ¢esitlendirilerek gilincellenmelidir. 6331 sayili Kanun’un
17. maddesi, c¢alisanlara diizenli egitim verilmesini zorunlu kilarken, isverenin
performans izlemesine dayali bireysel egitim yiikiimliiliiklerini de tanimlamaktadir. Bu
dogrultuda, ¢aligan performansmin ISG baglaminda izlenmesi, eksiklik tespit edilen
alanlara yonelik miidahalelerin zamaninda yapilmasina olanak tanir.

e ISG stratejileri, siirekli olarak giincellenmeli ve gelisen verilere dayali olarak
tyilestirilmelidir. Modellerin tahminleri, teknik ©nlemler ve denetim sikliklarmin

belirlenmesine rehberlik etmelidir.
Madencilik sektorii orta vadeli ISG stratejileri
e Madencilik sektdriinde, ISG kurum kiiltiirii, yeralt1 ve tehlikeli alanlarda calisan iscilere

yonelik davranigsal glivenlik egitimleriyle desteklenmelidir. Bu egitimler, is¢ilerin riskli

durumlar1 daha iyi fark etmelerini, giivenlik prosediirlerine uymalarmi ve gilivenli
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davraniglar gelistirmelerini saglamak amaciyla diizenlenmelidir. Egitimlerin, teoriyle
birlikte pratik uygulamalarla da desteklenmesi, giivenlik kiiltiirliniin yerlesmesine ve is
kazalarinin 6nlenmesine katki saglayacaktir.

e Makine 6grenmesi yontemleri ile kazalarin Oriintiileri analiz edilerek, gelecekteki riskler
tahmin edilmelidir. Bu tahminlere dayanarak, oncelikli teknik iyilestirme alanlari
belirlenmeli, ekipman kontrolleri siklastirilmali ve yiiksek riskli bolgelerde diizenli
bakim yapilmalidir. Ayrica, vardiya diizenlemeleri, ¢alisan yorgunlugu goz Oniinde

bulundurularak optimize edilmeli ve daha giivenli calisma saatleri planlanmalidir.

Metal sektorii orta vadeli ISG stratejileri

e Metal sektoriinde, kurumsal giivenlik kiiltiirii ISO 45001 standardina uygun siireglerle
giiclendirilmelidir. Bu siiregler, risk degerlendirmeleri, giivenlik protokollerinin
uygulanmasi ve galisan egitimleri gibi temel unsurlari icermelidir. Ayrica, giivenli tiretim
hedefleri  belirlenerek, gilivenli calisma  aligkanliklar1  gdsteren  calisanlar
odiillendirilmelidir. Bu odiillendirme, giivenlik bilincini artirip ve c¢alisanlart giivenli
davraniglar siirdiirmeye tesvik eder.

e Yogun iiretim donemlerinde artan kaza risklerini azaltmak i¢in vardiya ve is planlamasi,
makine Ogrenmesi tahminlerine dayali olarak yapilmalidir. Makine O6grenmesi
algoritmalar ile, ge¢cmis verileri analiz ederek, yiiksek riskli donemler tahmin edilmeli

ve buna gore vardiya diizenlemeleri optimize edilmelidir.

Insaat sektorii orta vadeli ISG stratejileri

e Ingsaat sektdriinde, ISG kiiltiiriiniin yayginlastirilmasi, sadece ana yiiklenici firmalarla
sinirlt kalmamalidir; tageron firmalar da bu kiiltiiriin i¢ine dahil edilmelidir. Taseron
firmalarla birlikte galisan tiim personelin, ISG kurallarina uygun davranmasi, giivenlik
egitimlerine katilmasi ve giivenli 1§ yapma aliskanliklarin1 benimsemesi saglanmalidir.
Bu amagla, tageron firmalara yonelik 6zel glivenlik egitimleri diizenlenmeli, is giivenligi
denetimleri ve kontrolleri daha sik yapilmalidir. Ayrica, taseronlarla yapilan
sozlesmelerde, ISG gerekliliklerine uyum saglanmasi bir sart olarak belirlenmeli ve bu

kurallara uyulmadig takdirde gerekli yaptirimlar uygulanmalidir.
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e Makine 6grenmesi destekli analizler kullanilarak mevsimsel, hava ve saha kosullarina
gore dinamik denetim planlar1 olusturulmalidir. Makine 6grenmesi algoritmalari, farkli
hava kosullar1 ve mevsimsel degisikliklerin is glivenligi izerindeki etkilerini belirleyerek,
bu faktdrlere gore denetim sikliklarini ve dnlemleri optimize etmelidir. Ornegin, yagish
havalarda zemin kaymasi riski artarken, asir1 sicaklarda calisanlar i¢in sicak ¢arpmasi
riski ylikselir. Bu kosullara gore, giivenlik 6nlemleri ve denetimler artirilmali, ¢alisanlarin

uygun ekipman kullanmasi saglanmalidir.

Uzun vadeli ISG stratejileri

e ISG stratejilerinin siirdiiriilebilirligi ve kapsayicilig1 agisindan veri temelli karar verme
mekanizmalarinin kurumsallasmasi gerekmektedir. Bu gergevede, yapay zeka destekli,
saha sensorleri, ekipman verileri ve personel hareketliligini izleyen gercek zamanli risk
izleme sistemleri devreye alinmalidir. Bu tiir sistemler, is yerlerinde saha sensorlerinden,
is ekipmani verilerinden ve personel hareketliliginden beslenerek proaktif dnlemlerin
alinmasini saglayacaktir.

e ISG politikalarmin dinamik hale getirilmesi de uzun vadeli bir éncelik olmalidir. Bu
dogrultuda, modellerle giincellenen sektorel risk haritalar1 yardimiyla, her yil yenilenen
ISG planlar olusturulmali; denetim stratejileri, risk skorlarma goére farklilastirilmalidir.
Ozellikle madencilik, metal ve insaat gibi yiiksek riskli alanlarda, mevzuatin Stesine
gecen veri destekli uygulamalar hayata gegirilmelidir.

e (Calisan sagligin siirekli iyilestirmeye yonelik uygulamalar da uzun vadede kalic1 héle
getirilmelidir. Ozellikle, ISG profesyonellerinin etkinligi, psikososyal risklerin takibi,
periyodik saglik taramalar1 ve ¢alisan memnuniyeti analizleri ile davranisal ISG boyutu
kurumsal sistemlere entegre edilmelidir.

e ISG stratejileri, sektorler arasi is birlikleriyle gelistirilmeli ve kiiresel diizeyde is
kazalarini azaltmaya yonelik ortak standartlar olusturulmalidir. Sektorler arasi ig birlikleri
ve uluslararasi standartlarla uyum, ISG alaninda ulusal basarinmn kiiresel diizeyde
siirdiiriilebilirligini saglayacaktir. Bu kapsamda, ISO 45001 ve AB ISG Cerceve Direktifi
(89/391/EEC) temel alinarak ortak standartlar gelistirilmeli, AB ISG uygulamalar1 ve

ILO ¢aligsma belgeleri dogrultusunda ulusal stratejiler yonlendirilmelidir.
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Madencilik sektorii uzun vadeli ISG stratejileri

e Gaz, sicaklik ve hareketlilik gibi sensor verileriyle gergek zamanli bir risk izleme
altyapisi kurulmalidir. Bu altyapi, 10T cihazlar ile desteklenerek, sahadaki tiim veriler
siirekli olarak toplanmali ve merkezi bir sisteme iletilmelidir. Bu veriler, makine
o0grenmesi modelleriyle entegre edilerek, potansiyel tehlikeler anlik olarak tespit edilmeli
ve riskler analiz edilerek tahmin edilmelidir. Makine 6grenmesi, sensor verilerini analiz
ederek gaz sizintilari, agir1 sicakliklar veya tehlikeli bolgelerdeki hareketlilik gibi riskleri
onceden belirlemelidir. IoT cihazlar1 sayesinde tiim veriler anlik olarak izlenmeli ve bu
sayede daha hizli miidahale edilmesi saglanmalidir. Elde edilen bu veriler, kurumsal karar
stireglerine entegre edilerek, glivenlik onlemleri daha bilingli ve etkin bir sekilde
alimmalidir.

e ISG Kkiiltiiriiniin insa edilmesi i¢in, uzun vadede ¢alisan egitimine odaklanilmalidir.
Egitimler yalnizca baslangic seviyesinde degil, siirekli gelisim temelli olmalidir. Bu
egitimler, sanal gerceklik ve artirllmis gerceklik gibi teknolojilerle zenginlestirilerek,
calisanlarin gergekci ve interaktif bir ortamda giivenlik prosediirlerini 6grenmeleri

saglanmalidir.

Metal sektérii uzun vadeli ISG stratejileri

e (Calisan yogunlugu, is ekipmani verileri ve iliretim zamanlamalart makine 6grenmesi
yontemleriyle entegre edilerek anlik tehlike izleme sistemleri kurulmalidir. Bu sistemler,
iretim siirecindeki her agamay1 izleyerek, calisan yogunluguna bagh giivenlik riskleri,
ekipman arizalar1 ve liretim hizinin neden oldugu yorgunluk gibi tehlikeleri tespit
etmelidir. Makine 6grenmesi algoritmalari, bu verileri analiz ederek, potansiyel riskleri
onceden tahmin etmeli ve aninda uyarilar gondermelidir. Bu sayede, gilivenlik ekipleri
hizli miidahale etmeli, kazalar Onlenmeli ve iiretim siire¢leri daha giivenli hale
getirilmelidir.

e Metal sektoriinde uzun vadede, IoT ve RFID tabanli entegre bir giivenlik ve izleme
sistemi kurulmalidir. Bu sistemde IoT cihazlar1 ve RFID sensorleri, tesis igerisindeki
ekipman, makineler ve calisan hareketlerini ger¢ek zamanl olarak izlemelidir. RFID
etiketleri, ¢alisanlarin konumlarin1 ve kisisel koruyucu donanimlarin (baret, eldiven,

gozliik vb.) kullanim durumunu siirekli takip ederek, ISG protokollerine uyulup
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uyulmadigin1 denetlemelidir. Ayrica IoT sensorleri, makinelerden sicaklik, titresim,
basing gibi kritik verileri toplayarak olasi arizalari ve risk unsurlarin1 dnceden tespit
etmelidir. Bu veriler, makine 6grenmesi algoritmalar1 ile analiz edilerek ekipman
arizalariin olasilig1 tahmin edilmeli ve proaktif bakim stiregleri planlanmalidir. Tiim bu
veriler merkezi bir platformda toplanmali ve yapay zeka destekli analizler ile giivenlik

ihlalleri, ariza riski veya acil durumlar i¢in anlik uyarilar olusturulmalidir.

Insaat sektorii uzun vadeli ISG stratejileri

o Insaat sektoriinde, makine oOgrenmesi modelleri ile mevsimsel ve cografi risk
tahminleriyle desteklenen, personel hareketliligi ve hava kosullarina bagl anlik uyari
veren saha risk sistemleri gelistirilmelidir. Makine 6grenmesi algoritmalari, ¢evresel
faktorleri, zemin durumu ve c¢alisan yogunlugunu analiz ederek, riskli durumlar1 tespit
etmeli ve uyarilar gondermelidir. Ayrica, hava kosullar1 ve saha kosullart ile ilgili veriler
gercek zamanli olarak izlenmeli, bu verilerle giivenlik 6nlemleri zamaninda alinmalidir.
Bu sistemler, is kazalarin1 azaltarak, giivenli ve verimli ¢alisma ortamlari saglamalidir.

e Insaat sektdriinde uzun vadede, IoT tabanli entegre bir giivenlik ve izleme sistemi
kurulmalidir. IoT cihazlari, insaat alanindaki her tirlii ekipman, ara¢ ve calisan
hareketliligini gercek zamanli olarak izlemeli, bu sensorler ekipmanlardan veri
toplayarak, olas1 arizalar1 veya giivenlik aciklarini tespit etmelidir. Ayrica, ¢alisanlarin
giydigi giivenlik ekipmanlarinin dogru kullanimi takip edilmeli, bu sayede giivenlik
protokollerine uyulup uyulmadigi siirekli izlenmelidir. Tiim bu veriler merkezi bir
sistemde toplanarak, giivenlik ihlalleri veya acil durumlar i¢in anlik uyarilar

gonderilmelidir.

Sonug olarak, bu ¢alismada gelistirilen veri temelli tahmin modelleri, ISG stratejilerinin
bilimsel temellere dayandirilarak daha etkin hale getirilmesine olanak saglamaktadir. Is
kazalarinin yalnizca gergeklestiginde degil, gerceklesmeden Once tahmin edilerek
yonetilmesi yaklagimi benimsenmeli, sektorel risk haritalari, ¢alisan profili analizleri ve
zamana dayali trend tahminleri ile desteklenen dinamik ISG politikalar gelistirilmelidir.
Boylece hem insan yasaminin korunmasi hem de ekonomik kayiplarin azaltilmas1 yoniinde

somut ve suirdurilebilir adimlar atilabilecektir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu tez ¢alismasinda, Tiirkiye'de madencilik, metal ve insaat sektorlerinde yasanan is
kazalarinin ve bu kazalara bagli 61iim sayilarinin tahmin edilebilmesi amaciyla farkli makine
ogrenmesi yontemleri ile geleneksel tahmin yontemleri karsilagtirmali olarak analiz
edilmigtir. Calismada, 2014-2023 yillar1 arasindaki SGK verileri kullanilarak, ilgili
sektorlere ait is kazas1 ve 6liim sayilar1 gegmis veriler 15181nda modellenmis ve 20262028
yillarma iliskin tahminler gerceklestirilmistir. Modelleme siirecinde geleneksel
yontemlerden coklu dogrusal regresyon ve LASSO regresyonu, makine oOgrenmesi
yontemlerinden rastgele orman, KNN ve DVM gibi farkli algoritmalar kullanilmis; her bir
modelin tahmin dogrulugu MAPE, MSE ve R? gibi performans metrikleriyle

degerlendirilmistir.

Gergeklestirilen analizler sonucunda, is kazasi sayilarinin tahmininde makine 6grenmesi
yontemlerinde en yliksek dogruluk genel olarak DVM algoritmasi tarafindan saglanmistir.
Madencilik, metal ve insaat sektorlerinde elde edilen basari diizeyi, bu modelin sektorel
degiskenleri etkili bir bigimde isleyerek, is kazalarinin olugsma dinamiklerini yliksek isabetle
ongorebildigini gostermistir. KNN ve rastgele orman yontemleri ise genel olarak geleneksel
yontemlerden ¢oklu dogrusal regresyon yonteminden daha iyi sonuglar vermistir. LASSO
ve ¢oklu dogrusal regresyon yontemleri ise 6zellikle metal sektoriinde tutarli ve agiklayict

sonuglar tiretmistir.

Buna karsilik, 6liim sayis1 tahminine yonelik olusturulan modeller arasinda en basarili model
KNN olarak 6ne ¢ikmaktadir. Madencilik sektoriinde tiim yontemler yetersiz bir performans
sergilemisken, metal ve insaat sektdrlerinde KNN modeli, en iyi performansi gosterse de
orta diizeyde bir dogruluk saglamistir. Coklu dogrusal regresyon ise tiim sektorlerde yetersiz
performans gostermistir. Bu sonuclar, 6liim olaylarinin dogasi1 geregi nadir, diizensiz ve
Ongoriilmesi zor yapilar tasidigini gostermektedir. Bu nedenle, bu ¢alismada kullanilan veri
setiyle hem geleneksel regresyon yontemleri hem de makine 6grenmesi algoritmalari, 6liim

sayis1 gibi seyrek olaylarin tahmininde giiclii bir tahmin performansi sergileyememistir.

Bu tez calismasinda is kazasi ve 6liim sayilarina iliskin tahmin modelleri gelistirilirken,
analizler belirli yapisal ve metodolojik sinirliliklar ¢ercevesinde ele alinmistir. Veri setinde

yalmizca SGK kayitlarina dayali sinirli sayida degiskenin bulunmasi, kazalarin olusumuna
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etki edebilecek cevresel, operasyonel ve davranigsal faktorlerin modele dahil edilmesini
engellemistir. Ornegin, calisanlarin tecriibe diizeyi, ekipman kullanim1 veya denetim siklig1
gibi degiskenler modele yansitilamamustir. Ozellikle &liimle sonuglanan kazalar gibi seyrek
olaylarin diizensiz ve rastlantisal dagilim gostermesi, gelistirilen modellerin tahmin
performansini1 6nemli 6l¢iide sinirlamistir. Son olarak, elde edilen bulgular yalnizca 2014—
2023 donemi i¢in Tiirkiye’de SGK kapsaminda kayith olan madencilik, insaat ve metal
sektorlerini kapsamaktadir. Dolayisiyla, ¢alismanin bulgular1 yalnizca kullanilan veri seti ve
donemiyle smirli olup, farkli sektorler, iilkeler veya veri kaynaklari i¢in dogrudan

genellenemez niteliktedir.

Bu calismada elde edilen diisik MAPE, MSE ve R? degerleri modellerin tahmin
performanslarinin  smirli oldugunu goéstermektedir. Bu durum, modelde kullanilan
degiskenlerin sayisi, veri kalitesi ve model parametrelerinin optimizasyonundaki
kisitlamalardan kaynaklanmig olabilir. Gelecek ¢alismalarda, daha kapsamli veri setlerinin
kullanilmasi, degisken se¢iminin iyilestirilmesi ve model hiperparametrelerinin optimize
edilmesi yoluyla MAPE ve MSE degerlerinin diisiiriilmesi, R? degerinin ise artirilmasi
hedeflenmelidir. Ayrica, farkli makine dgrenmesi algoritmalarinin denenmesi ve model

karmagikliginin dikkatli yonetilmesiyle daha yiiksek tahmin dogruluguna ulasilabilir.

Calismanin bulgular1 dogrultusunda, is kazalarinin ve 6liim olaylarinin tahmin edilmesine

yonelik yapilacak ileri aragtirmalar ve uygulamalar i¢in agsagidaki dneriler sunulmaktadir:

e Is kazasi sayilarmin tahmini icin DVM, KNN, rastgele orman ve LASSO gibi
algoritmalar kullanilabilir. Ozellikle model se¢imi yapilirken sektdr bazli veri yapisina
gore tercih yapilmalidir.

e Modellerin genelleme yetenegi, kullanilan veri setinin kapsami ve gesitliligi ile dogrudan
iliskilidir. Daha genis ve ¢esitli veri kiimeleri ile ¢alismak, modellerin tahmin
dogrulugunu ve uyarlanabilirligini 6nemli 6l¢giide artirabilir. Bununla birlikte, veri setine
anlamli ve aciklayici yeni degiskenlerin dahil edilmesi, modellerin tahmin kapasitesini
daha da giiglendirecektir. Bu kapsamda mevcut veriye kazazedeyle ilgili (isletmedeki ve
is hayatindaki tecriibesi gibi) ve is yeri ile ilgili farkli ek degiskenler entegre edilmesi ve
kaza siddeti siniflandirmasinin ¢esitlendirilmesi ile modellerin performansi analiz
edilebilir. Modellerin gegerliliginin ve giivenilirliginin artirilabilmesi adina, elde edilen

tahminlerin hem gercek yasam verileriyle hem de geleneksel yontemlerle karsilagtirilmasi
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biiyilk 6nem tagimaktadir. Bu tiir karsilastirmalar, gelistirilen modellerin pratikteki
basarisin1 ortaya koyarak, giivenilir bir tahmin aract olup olmadigini somut bigimde
degerlendirme olanagi sunar.

e Gelecek ¢alismalarda modellerin performansini daha saglikli ve giivenilir bir bigimde
Olcebilmek adina, capraz dogrulama yontemlerinin kullanilmasi faydali olacaktir. Bunun
yani sira, modellerin bagimsiz ve daha o6nce goriilmemis test verileri tizerinde
degerlendirilmesi, genelleme kapasitesinin daha net bir sekilde anlasilmasina olanak
tantyacaktir.

e Bu calisma kapsaminda gelistirilen tahmin modelleri, is kazasi sayilarimin 6nceden
ongoriilmesini miimkiin kilarak, ISG alaninda daha etkili stratejilerin olusturulmasina
katki saglamustir. Ozellikle is kazasi riskinin yiiksek oldugu madencilik, metal ve insaat
sektdrlerinde, makine dgrenmesi algoritmalarmin tahmin giicii sayesinde, 6nleyici ISG
politikalarinin hedef odakli bigimde planlanmasi miimkiin hale gelmistir. Sektorel is
kazas1 tahminleri, risk degerlendirme siireglerinde dnceden uyar1 mekanizmasi olarak
kullanilabilir. Is kazas riski yiiksek sektdrlerde dnleyici egitimler, denetimler ve teknik
tyilestirmeler planlanarak kaynaklar daha verimli kullanilabilir.

¢ Dabha biiyiik ve dengeli veri setlerinin kullanimi, farkli makine 6grenmesi modellerinin
performansini da degerlendirme imkani sunacaktir. Farkli tilkelerdeki is kazasi verileriyle
karsilastirmali analizler yapilabilir, bu sayede evrensel risk desenleri ortaya konabilir.

e Belirtilen kisitlamalar ve sunulan Oneriler dogrultusunda, gelecekte yapilacak
calismalarin kapsami genisletilerek elde edilen bulgularin gecerliligi ve giivenilirligi
artirilabilir. Bu unsurlar g6z 6niinde bulundurularak gelistirilecek yeni arastirmalarda,
daha kapsaml1 veri setleri ve gelismis modelleme yaklasimlariyla daha tutarli ve giiclii

tahmin modelleri olusturulmasi miimkiin olacaktir.

Sonug olarak bu tez calismasi, is kazalarmin veriye dayali yontemlerle modellenmesinin
miimkiin oldugunu ve makine 6grenmesi algoritmalariin bu alanda 6nemli avantajlar
sundugunu gostermistir. DVM, KNN ve rastgele orman gibi algoritmalar, 6zellikle is
kazalarmin ve Olim sayilarmin tahmininde geleneksel tahmin yontemleri ile
karsilastirildiginda yiiksek basar1 gostermistir. Bu calismada yalnizca var olan veriler
izerinden hem geleneksel ve modern yontemler kullanilarak tahmin dogrulugunu arttiric

yontemler gelistirilmis hem de sektor uygulayicilarina bir yol haritasi sunulmustur.
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