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Tiirkiye Metal Sektoriinde Yasanan is Kazalarimn Rassal Orman Algoritmasiyla Tahminlenmesi

One Cikanlar:

*  Metal sektorii is kazasi
verileri analiz edilmistir

* Makine 6grenim
algoritmasi olan Rassal
Orman uygulanarak ig
kazas1 nedenleri analiz
edilmigtir

» K-katli ¢apraz
dogrulama metodu
kullanilmigtir

Anahtar Kelimeler:

+ s saglig ve giivenligi

*  Metal sektorii

* Makine 6grenimi

* Rassal orman

» K-katli ¢apraz
dogrulama

Ekin KARAKAYA OZKAN'", Hasan Basri ULAS?
OZET:

Bu galigmanin amaci, Calisma ve Sosyal Giivenlik Bakanligi (CSGB) tarafindan kayit altina alinan,
2013-2018 yillar1 arasinda metal sektoriinde gergeklesen, 6limlii ve uzuv kayipli ulusal is kazasi
verilerini kullanarak makine 6grenimi (ML) yontemiyle bir tahmin algoritmas: gelistirmektir. Is kazas1
nedenlerinin detayli bir sekilde siniflandirilmasi ve tahmin edilmesi kazalar1 azaltmak i¢in gereklidir.
Literatiirde; is kazalarii azaltma amaciyla kaza ile ilgili faktorleri aragtirmak ve etkili tahmin modelleri
olusturmak i¢in ¢esitli ML algoritmalart kullanilmistir. Bu ¢alismada, is kazasi nedenlerini ve sonuglarini
tahmin etmek amaciyla ML yontemlerinden birisi olan Rassal Orman (RF) algoritmasi kullaniimistir.
Modelin dogrulamast i¢in 10 katli ¢apraz dogrulama modeli kullanilmis ve modelin dogruluk degeri
%4.7 oraninda arttirilmustir. RF algoritmasinin dogruluk degeri 0.9172 olarak bulunmustur. Metal
sektoriinde is kazasi nedenlerini etkileyen onemli faktorlerin analizinde 6zyinelemeli olarak o6zellik
segme (Recursive Feature Elimination - RFE) metodu kullanilmis ve en 6nemli 6zellikler kazanin ikincil
tehlike kaynagi, is giinii kayb1 ve kaza sebebi sapma kodu olarak bulunmusgtur.

Estimation of Occupational Accidents in the Turkish Metal Industry with Random Forest Algorithm

Highlights:

*  Occupational accident
data of metal sector data
were analyzed

* The causes of
occupational accidents
were analyzed by
applying random forest,
which is a machine
learning algorithm

+ K-fold cross validation
method was used
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ABSTRACT:

The aim of this study is to develop a predictive model using machine learning (ML) to identify the
causes of fatalities and amputations in the metal sector based on occupational accident data collected by
the Turkish Ministry of Labor and Social Security (MLSS) from 2013 to 2018. It is necessary to classify
and predict occupational accident reasons in detail to prevent occupational accident. Researchers have
used ML algorithm to investigate correlated factors and create effective prediction models in an effort to
lower occupational accidents. In this study, we used random forest (RF) which is one of the ML
algorithm to predict occupational accident reasons and consequences. 10- fold cross validation model is
used for model validation and it increased %4.7 of accuracy of algorithm. Accuracy of RF is found as
0.9172. We extracted important factors that affect the occupational accident reasons at metal sector using
Recursive Feature Elimination (RFE) and it is found that most important factors are secondary reason of
the accident, days lost and deviation.
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GIRIS

Giliniimiizde sanayisinin ve iretim sistemlerinin en Onemli sorunlarindan birisi yasanan is
kazalandir (Kifle ve ark., 2014; Nazaripour ve ark., 2018; Fuentes-Bargues ve ark., 2022). Uluslararas1
Calisma Orgiitii (ILO) tarafindan yapilan arastirmaya gore; her yil yaklasik iki milyon kisi is
kazalarindan dolay1 hayatin1 kaybediyor. Ayrica her yil 6liimle sonuglanmayan ancak bir¢cogu gegici is
goremezlige neden olan 374 milyon is kazas1 ve meslek hastaligi meydana gelmektedir (ILO, 2023).
Bu kazalarin 6nlenmesi i¢in is saglig1 ve giivenligi alaninda kontrol 6nlemlerinin alinmasi 6nem teskil
etmektedir.

Tirkiye’de metal sektorii istatistikleri incelendiginde sanayi sektorlerindeki toplam istthdamin
%?2' sine, Gayri Safi Milli Hasilanin %3' {ine, toplam ihracatin ise %12' sine sahip oldugu
goriilmektedir. Metal sektorii ihracat yapan sektorler arasinda 3. sirada yer almaktadir. 2016 yilinda
Tiirkiye'de her 100.000 c¢alisandan yaklasik 10 u is kazasi sebepli hayatini kaybederken, metal
sektoriinde de bu oran aymdir (SGK, 2017; Giilliioglu ve Giilliioglu, 2019). Is kazalar1 sebepli yasanan
bu hayat kayiplarini 6nlemek i¢in; sektdrde yasanan is kazalarinin kok nedenlerinin belirlenerek
onlenmesi biiyiikk onem tasimaktadir. Is kazalar1 benzer kok nedenlerden gerceklesirler. Bu sebeple
yasanmis bir is kazasinin kok nedeninin belirlenmesi, gelecekte yasanmasit muhtemel is kazalarini
onlemek icin uygun kontrol tedbirlerinin alinmas1 asamasinda ¢ok 6nemlidir (Lindberg ve ark., 2010;
Salguero-Caparros ve ark., 2015; Shao ve ark., 2019; Anyfantis ve ark., 2021).

Yagiml ve ark. (Yagimli ve Izci, 2017) yaptiklar1 calismada, metal sektdriiniin yogun iiretim
yapmast, tehlikeli makineler kullanilmasi, tam otomasyon ile vardiyali sekilde ¢alismasi ve yogun
uzun saatler siiren calisma nedeniyle en fazla is kazasi yasanan sektorlerden biri oldugunu
belirtmislerdir. Metal sektorii calisanlariyla yapilan baska bir calismada ise, is kazasi nedenlerinin
dagilimi; %44 kisisel koruyucu donanimin yetersiz kullanilmasi, %38 dikkatsizlik ve kisisel nedenler,
%18 makine ve tezgahlarda giivenlik Onlemlerinin alinmamasi seklinde oldugu tespit edilmistir.
Ayrica, i3 kazalarmin c¢ogunlukla kisisel koruyucu donanimlarin kullanilmamasi ve calisanlarin
mesleki egitiminin yetersiz olmasindan kaynaklandigi ortaya konulmustur (Gtilhan ve ark., 2012).

Fuentes-Bargues ve ark. (Fuentes-Bargues ve ark., 2022) Ispanya’da yaptiklar1 bir ¢aligmada,
metal sektoriinde; yer, c¢alisan karakteristigi, sapma, ise gelinmeyen giinler, gilinliin saati ve
yaralanmanin kazanin ciddiyeti ile %95 giiven diizeyinde iliskili oldugunu belirtmislerdir. Is
kazalariin sebepleri incelendiklerinde ise makinelerin kontroliiniin kaybedilmesi ile kayma ve diisme
kazalariin daha ciddi sonuglar1 oldugunu tespit etmislerdir.

ML, kendilerine beslenen verilere dayali olarak 6grenebilen, ayarlayabilen ve iyilestirebilen
sistemler tasarlama yontemidir. ML teknolojisinin amaci, verilerin yapisini anlamak ve bu verileri
daha sonra anlasilabilen ve insanlar tarafindan yasam boyunca c¢esitli uygulamalar i¢in kullanilabilen
tahminler olusturarak belirli modellere sigdirmaktir (Mining, 2020; Sahay,2021). ML uygulamalari
hayatin birgok alaninda siklikla kullanilmakta ve bir¢ok soruna karsi yiiksek oranda basari
sunmaktadir. ML algoritmalar1 kaza arastirmalari, medikal goriintii islemesi, ziraat sektorii, savunma
sanayi, yap1 sektori, is gilivenligi ve bircok alanda kullanilmaktadir (Li ve ark., 2003; Yan ve ark.,
2005; Goh ve Ubeynarayana, 2017; Park ve ark., 2018; Veziroglu ve ark., 2023; Pagal 2023).

Goh and Ubeynarayana (Goh ve Ubeynarayana, 2017) gerceklestirdikleri ¢alismada ge¢cmis
kazalarin gelecekteki kazalar1 6nlemek i¢in bir temel teskil edebilecegini belirtmislerdir. Bu nedenle, is
kazalarin1 azaltmak ve tamamen Onlemek icin is kazalarinin nedenlerini ve tiirlerini siniflandirarak
tahmin etmenin 6nemini vurgulamislardir. Tahmin metotlartyla yasanmis kaza verileri kullanilarak
yapilan son c¢aligmalarda, kazalarin tesadiifi bir sekilde gerceklesmedigi ortaya konulmustur.

Calismalar ayrica kazalarin Onlenebilmesi igin nicel arastirmalarin yapilmasimin gerekliligini de
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gostermistir (Tixier ve ark., 2016). Bu sebeple, bazi arastirmalarda kazalari 6nlemek i¢in ML
algoritmalari, kaza veri setleri kullanilarak is kazasi parametrelerini tahmin etmek i¢in kullanilmistir.
ML algoritmalari, farkli sektdrlerde farkli amaglar i¢in kullanilmistir. Ornegin, trafik kazas1 analizinde
ML algoritmalari, potansiyel riskleri tahmin etmek icin yaygin olarak kullanilmistir (Yan ve ark.,
2005; Yannis ve ark., 2010; Meng ve Weng, 2011; Weng ve ark., 2012; Gregoriades ve Mouskos,
2013; Karacasu ve ark., 2014; Usman ve ark., 2016; Nishimoto ve ark., 2017; Wang ve ark., 2019).
Madencilik (Palei ve Das, 2009; He ve ark., 2010; Rivas ve ark., 2011; Sanmiquel ve ark, 2015), ingaat
(Persona ve ark., 2006; Matias ve ark., 2008; Leu ve Chang, 2013; Alizadeh ve ark., 2015; Mistikoglu
ve ark., 2015; Amiri ve ark., 2016; Tixier ve ark., 2016; Yi ve ark., 2016; Goh ve Ubeynarayana, 2017;
Chiang ve ark., 2018; Ghodrati ve ark., 2018; Park ve ark., 2018; Ayhan ve Tokdemir, 2019; Jahangiri
ve ark., 2019; Jana ve ark., 2019; Sakhakarmi ve ark., 2019), havacilik (Li ve ark., 2003; Bazargan ve
Guzhva, 2011; Yeoum ve Lee, 2013), saglik (Veziroglu ve ark., 2023; Pagal 2023) gibi sektorlerde
ayn1 yaklagim tiizerine yapilmis ¢ok sayida ¢alisma olmasina ragmen, metal sektoriinde (Yagimh ve
Izci, 2017) ML algoritmalarmin ne sekilde uygulanacagina dair literatiirde hala yeterli sayida arastirma
bulunmamaktadir. Literatiir incelendiginde; ML kullanim1 i¢in en fazla kullanilan algoritmalar Destek
Vektor Makineleri (support vector machine ) (Matias ve ark., 2008; Rivas ve ark., 2011; Sanchez ve
ark., 2011; Goh ve Ubeynarayana, 2017; Zhang ve ark., 2018; Aci ve Ozden, 2018; Sakhakarmi ve
ark., 2019), karar agaclar1 (decision tree ) (Karlaftis ve Golias, 2002; Matias ve ark., 2008; Rivas ve
ark., 2011; Weng ve ark., 2012; Sanmiquel ve ark., 2015;Aci ve Ozden, 2018; Jeong ve ark., 2018;
Mafi ve ark., 2018; Zhang ve ark., 2018), Bayes Ag1 (Bayesian Network ) (Matias ve ark., 2008; Rivas
ve ark., 2011; Leu ve Chang, 2013; Sanmiquel ve ark., 2015), K-En Yakin Komsuluk (k-nearest
neighbour) (Goh ve Ubeynarayana, 2017; Aci ve Ozden, 2018; Mafi ve ark., 2018; Zhang ve ark.,
2018), smniflama ve regresyon agaci (classification and regression tree ) (Persona ve ark., 2006;
Bevilacqua ve ark., 2008; Cheng ve ark., 2012; Amiri ve ark., 2016) ve RF (Siddiqui ve ark., 2012;
Shanthi ve Ramani, 2012; Wang ve ark., 2015; Brown, 2016; Tixier ve ark., 2016; Mafi ve ark., 2018;
Zhang ve ark., 2018; Jiang ve ark. 2019; Kang ve Ryu, 2019; Tang ve ark., 2019; Umer ve ark., 2020)
seklindedir. Baz1 ¢alismalarda birden fazla ML algoritmasi kullanilarak birbirleriyle basar1 6lgiitleri
kiyaslanmistir (Matias ve ark., 2008; Rivas ve ark., 2011; Sanchez ve ark., 2011; Tixier ve ark., 2016;
Goh ve Ubeynarayana, 2017; Aci ve Ozden, 2018; Mafi ve ark., 2018; Jeong ve ark., 2018; Zhang ve
ark., 2018; Wang ve ark., 2019; Jiang ve ark., 2019; Tang ve ark., 2019; Umer ve ark., 2020). Santos
ve ark. (Santos ve ark., 2022) trafik kazalar1 verileri kullanarak gergeklestirilen ¢alismalar {izerine
yaralanma siddeti modellemesinde kullanilan ML yOntemlerinin literatiir arastirmasini yapmislardir.
RF algoritmasinin, literatiir aragtirmasi yapilan bu ¢alismalarin igerisinde %29' unda kullanildig1 ve RF
kullananlarin %70' inde RF'nin en yliksek performans gosterdigini tespit etmislerdir.

Zhang ve ark. (Zhang ve ark., 2018), Florida’da 3 yillik bir siire i¢inde meydana gelen ve 51
tanesi Oliimle sonuglanan 5538 trafik kazasini incelemistir. Trafik kazasinin yaralanma ciddiyetini
tahmin etmek icin alt1 farkl algoritma (RF, K-En Yakin Komsuluk, Destek Vektor Makinesi, Sirali
Probit Model ve Multinomial Logit Modeli) kullanmislar ve bu algortimalar arasinda RF en yiiksek
dogruluk orani degerini gostermistir.

Is kazalarinin smiflandirilmasi ve nedenlerinin tahmin edilmesi icin bu calismada; metal
sektoriinde yasanan ulusal is kazasi verileri kullanilarak kaza nedeni tahminleme calismalarinda ML
algoritmasi olan RF kullanilmistir. Yukarida bahsedilen tiim ¢aligsmalar goz oniine alindiginda metal
sektorline 6zel ML algoritmalari iizerine bir ¢calisma olmadigi i¢in metal sektorii 6zelinde bu ¢alisma
oncii olacaktir. Is kazalarina etki eden faktorler gelecege yonelik olarak olusturulacak is kazasi 6nleme
politikalarina ve bu alanda verilecek kararlara veri saglayacaktir.
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MATERYAL VE METOT

Calismamizda oOncelikle literatiir taramasi yapilmis, 0rnek c¢alismalar incelenerek yapilacak
caligmanin amaci ve yontemi belirlenmistir. Daha sonra CSGB tarafindan toplanan is kazasi verilerinin
hepsi ayrintilariyla degerlendirilmistir. Verilerin 6n hazirliklar1 ve temizleme islemi yapilmistir.
Ardindan 6limli ve uzuv kayipli is kazalart icin RF algoritmasi kullanilmistir. Performans
dogrulamasi i¢in ise ¢apraz dogrulama teknigi kullanilmistir. Sonug¢ olarak, is sagligi ve giivenligi
alaninda c¢alisanlarin ve kamu gorevlilerinin, tahmin edici bir algoritma kullanarak ciddi kazalarin
sebep ve sonuglarini siniflandirabilecekleri bir siire¢ onerilmistir. Arastirma siiresince izlenen yol Sekil
1’ de gosterilmistir.

Literatir Taramasi

Veri Analizi ve On
Hazirhig
ML/RF
Algoritmasi
Capraz Dogrulama
Teknigi (k-kath
capraz dogrulama)
>| Tartisma ve Sonug

Veri seti olarak Is Saghgi ve Giivenligi Bilgi Yonetim Sistemi araciligiyla CSGB tarafindan
kayit altina alinan, 2013-2018 yillar1 arasinda gerceklesen metal sektorii is kazasi verileri (1542 adet)
kullanilmistir (CSGB, "Is Sagh@ ve Giivenligi Bilgi Yénetim Sistemi,"). Bu is kazalarinin 397 tanesi
oliime, 1145 tanesi ise uzuv kaybma sebep olmustur. CSGB is kazas1 bildirim formunu Avrupa Is
Kazalar Istatistikleri metodolojisi (ESAW) ile elektronik ortamda kayit altina almaktadir. ESAW
metodolojisi 1§ kazasi bildiriminde hangi parametrelerin ne sekilde bildirilmesi gerektigini
belirlemektedir. Bildirici her baghigin altinda uygun olan segenegi secerek kaza bildirimini
tamamlamaktadir. Bu caligmada uzuv kaybina veya oOliime neden olan is kazalarinin bildiricileri
tarafindan kazanin nasil gerceklestiginin anlatildigi agiklamalart ayrintili sekilde incelenmis ve

kazalarin tehlike kaynaklari birincil ve ikincil olarak belirlenmistir. Ayrica kaza sirasinda makine
1986
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kullanilmissa ve bu durum kaza agiklamasinda belirtilmisse, makine bilgisinin kontrolii yapilmis ve bu
veride eksiklik varsa kullanilan makine bilgisi hassasiyetle incelenerek eklenmistir. ESAW
parametrelerine ek olarak, tehlike kaynagi parametreleri de ML c¢alismalarinda da kullanilmistir. Bu
calismada, ML i¢in 20 girdi degiskeni kullanilmis ve bu degiskenler Cizelge 1'de gdsterilmistir.

Cizelge 1. Is Kazas1 Istatistikleri I¢in Degiskenler

Degisken Aciklama

Kaza durumu Uzuv kayipli veya 6limli

Kaza tehlike kaynagi Cizelge 2’de gosterilmigtir

Kaza tehlike kaynagi (2) Cizelge 2’de gosterilmistir (eger varsa)
Kazanin gergeklestigi yil

Kazanin gergeklestigi ay Kaza tarihi

Kazanin gerceklestigi giin
Makine Makine ismi
ESAW degiskenleriyle belirlenir (Calisilan ortam belirtilmemis, stirekli
Kaza yeri olarak calistig1 sabit igyeri, sabit olmayan gegici isyeri, diger ¢aligilan
ortam degiskenleri secilir)
ESAW degiskenleriyle belirlenir (“normalden farkli olan ve kazaya yol
acan son olay.”(Commission, 2012) )
ESAW degiskenleriyle belirlenir (Kiriklar, burkulmalar, incinmeler ve
kimyasal yaniklar gibi fiziksel sonuglar)

Kaza sebebi sapma kodu

Yaralanma tiirii

Yaralanmanin viicuttaki yeri ESAW degiskenleriyle belirlenir (en fazla yaralanan yer)
Yaralanma sebebi ESAW degiskenleriyle belirlenir
Is giinii kayb1 Ise doniis tarihi baz alinarak belirlenir
ISG egitim durumu Egitim durumu “Evet” veya “Hayir” olarak girilir
Mesleki egitim durumu Egitim durumu “Evet” veya “Hayir” olarak girilir
Kazazedenin cinsiyeti Cinsiyet bilgisi (Erkek/Kadin)
Kazazedenin medeni durumu Medeni durum bilgisi ( Evli, bekar, dul, bogsanmig ve bilinmiyor)
8 siniflandirma bulunmaktadir (ilkdgretim mezunu, Ortaokul mezunu,

Calisanin egitim durumu Lise mezunu, Universite mezunu, yiiksek lisans, doktora, okuma-yazma

bilen, okuma-yazma bilmeyen)
Kazazedenin yas1 Kaza yasandiginda ¢alisanin yast

Calisanin is hayatina basladig: giinden kaza tarihine kadar gegen siire
yillik olarak gosterilmektedir
Kazazedenin kaza yasadig isyerindeki Calisanin kazanin oldugu igyerine geldigi giinden kazanin oldugu tarihe

Kazazedenin is hayatindaki toplam tecriibesi

tecriibesi kadar gegen siire yillik olarak gosterilir

Is kazas: bildiricileri sisteme kazanin nasil gergeklestigi ile ilgili agiklamalar yazmaktadir. Bu
aciklamalar ayrintili olarak incelenerek, Cizelge 2' de gosterilen siniflandirmaya gore kaza nedenleri
tehlike kaynaklarmna gére simiflandirilmugtir. is kazasi tehlike kaynaklar1 (1) ve kazazedenin durumu
cikt1 degiskeni, digerleri ise girdi degiskeni olarak alinmistir.

Cizelge 2. Tehlike Kaynaklar1 Siniflandirmasi

Tehlike Kaynag Ornekler

Kimyasal Faktorler Kimyasallarin depolanmasi ve kullanimi vb.

Biyolojik Faktorler Bulasicr hastaliklar, kisisel hijyen, mutfak hijyeni, hastaliklar vb.
Mekanik Faktorler Makine, tezgahlarin ve el aletlerinin kullanimi, vb.

Prizlerin, kablolarin, sigorta kutulariin ve elektrik panolarinin kullanima,
tesisatin topraklanmasi, elektrikli ekipmanlarla ¢alisma vb.
Trafik kurallarina uymamak, KKD kullanmamak, is ekipmanlarini giivensiz
sekilde kullanmak, ¢aliganin izinsiz oldugu islerde ¢aligsmas1 vb.

Elektrik Faktorleri

Insan Kaynakli Faktérler

Yiik kaldirma-tagima, itme-¢ekme hareketleri, uygun olmayan viicut duruslari,
tekrarlayan hareketler vb.
Organizasyonel Faktorler ISG hizmetleri ve egitimleri, saglik gdzetimi, calisan segimi, ¢aligma saatleri ve

1987
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molalar, personel uyusmazliklari
Calisanlarin ve malzemelerin fabrikaya veya bagka bir yere taginmasi, malzeme
tagima, yiikkleme iglemlerini igeren tiim isler
Yiiksekte veya tek basina ¢aligma, bakim onarim isleri, etiketleme-kilitleme
sistemleri vb.
Zeminler, yollar, merdivenler, korkuluklar, diizen ve temizlik, ikaz ve ikaz
levhalar1 vb.
Diger Faktorler Yukarida yer almayan kaynaklar

Nakliye Kaynakli Faktorler
Calisma Izin Sistemi Faktorleri

Genel Faktorler

Makine Ogrenimi

ML, kendilerine beslenen verilere dayali olarak O6grenebilen, ayarlayabilen ve iyilestirebilen
sistemler tasarlama yontemidir. ML, genellikle biiyiik veri olarak adlandirilan biiyiik miktarda veriyi
analiz eden ve bunlardan modeller olusturan bir yapay zeka uygulamasidir. ML yapay zekanin bir alt
dalidir ve ¢ogu zaman yapay zekad teknolojisinin temelidir. ML ydntemleri, verileri anlamaya ve
verilerden tahminler yapmaya yardimci olan karmasik modeller ve algoritmalar gelistirmek igin
kullanilmaktadir. ML uygulamalari, ge¢mis verilerdeki egilimlerden ve iligkilerden ogrenerek
arastirmacilarin tahminler yapmasina olanak saglamaktadir. Algoritmalar, sistemden daha fazla veri
akarken 6grenmek ve gelistirmek i¢in tasarlanmistir. ML 6ncelikle karmasik verileri anlamlandirmakla
ilgilenir. Se¢im sonuglarini tahmin etmek, e-postadan gelen istenmeyen mesajlar1 belirlemek ve
filtrelemek, su¢ olusturacak faaliyetleri Ongdrmek, trafik sinyallerini yol kosullarina gore
otomatiklestirmek, firtinalar ve dogal afetler icin finansal tahminler iiretmek, kazalarin sebeplerini ve
olugma ihtimallerini belirlemek, miisteri kayiplarini incelemek, otomatik pilotlu ugaklar tasarlamak
ML uygulamalarina bazi1 drneklerdir (Lantz, 2013; Mining, 2020; Sahay,2021).

RF, ML’ de en ¢ok kullanilan ve basar1 oran1 en yiiksek olan algoritmalardandir (Siddiqui ve
ark., 2012; Shanthi ve Ramani, 2012; Wang ve ark., 2015; Brown, 2016; Tixier ve ark., 2016; Mafi ve
ark., 2018; Zhang ve ark., 2018; Jiang ve ark. 2019; Kang ve Ryu, 2019; Tang ve ark., 2019; Umer ve
ark., 2020).

RF algoritmasi

RF, siniflandirma igin bircok karar agaci kullanan ve Breiman tarafindan olusturulmus bir
algoritmadir. RF, agac tahmincilerini, her aga¢ bagimsiz olarak 6rneklenmis bir rastgele vektoriin
degerlerine bagh olacak ve ormandaki tiim agaglar ayn1 dagilima sahip olacak sekilde birlestirir. RF
algoritmasi, dogruluk degerinde genellikle en iyi performansi gostermesi ve asir1 6grenmeyi (over-
fitting) en aza indirmesi sebebiyle, ML alaninda en ¢ok kullanilan algoritmalardan birisidir (Breiman,
2001; Shanthi ve Ramani, 2012; Siddiqui ve ark., 2012; Wang ve ark, 2015; Brown, 2016; Tixier ve
ark., 2016; Mafi ve ark., 2018; Zhang ve ark., 2018; Jiang ve ark., 2019; Kang ve Ryu, 2019; Tang ve
ark., 2019; Umer ve ark., 2020; Zhen ve ark., 2023). RF karmasik ara baglantilara sahip biiyiik veri
kiimelerini etkili bir sekilde yonetir ve giivenilirdir (Strobl ve ark., 2008; Andriyas ve McKee, 2013).
RF algoritmasi Sekil 2’ de 6zetlenmistir.
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 Tralning
(Ogrenme) Veri
Setl

Ornek, Ornek, Orek,

Afay Afac, Afac,

Tahmin, Tahmin, Tahmin,

Cogunluk
Oylamasi

Solug

Sekil 2. RF Algoritmasi

RF, birden ¢ok farkli karar agaci kullanarak birden ¢ok sonug ¢ikarabilmekte ve bunlari, verilen
kararlarin etrafindaki diger kararlar tarafindan korunmasini saglayacak sekilde kullanabilmektedir.
Bagka bir deyisle, karar verilmesine yardimci olabilecek ne kadar ¢ok karar agaci varsa, bulgularin
daha dogru olmasi i¢in bir seylerin yanlis olma riskini azaltmada o kadar basarili olmaktadir. Agaclar,
stirekli olarak ayni yonde hareket etmedikleri veya girdilerde ¢ok fazla drtiismedikleri siirece, temelde
birbirlerini bireysel hatalarindan korumaktadirlar. Bu islem, RF algoritmasinin basar1 performansini
artirmaktadir (Lantz, 2013; Mining, 2020; Sahay,2021).
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RF algoritmast ML alaninda en sik kullanilan ve en basarili yontem oldugu ig¢in
gerceklestirecegimiz is kazasi tahminleme ¢alismalarinda kullanilmis ve ML algoritmasinin adimlari
Sekil 3’°te verilmistir.

Veri seti
Veri setinin
hazirlanmasi
Kesifsel veri
analizi
v v v
Ogrenme seti Validasyon seti Test seti
Modelin
Uygulanmasi
Capraz
dogrulama
Optimum
Parametre
Model 8grenimi
Tahmin
e

=»  modelinin
karsilastirilmasi

Sekil 3. ML Semasi

Parametre tahmini ve dogrulama i¢in kullanilan kaza veri setindeki verilerin %80' ini 6grenme
asamasit i¢in rastgele secilmis ve veri setinin kalan %20"' si ise dogrulama (validasyon) ig¢in
kullanilmistir. Yukarida belirtilen asamalar 50 kere tekrar edilmistir.

K-kath ¢apraz dogrulama

ML algoritmalarin da ¢apraz dogrulama, performans degerlendirmesi icin kullanilan énemli bir
yontemdir. k-katl ¢apraz dogrulamanin amact; 6rnegi k adet gruba bolerek ve her grubu bir dogrulama
Ornegi (veya test veri seti) olarak ele alarak algoritmayi degerlendirmektir (Li ve ark., 2023). Son
donemlerde yapilan ¢aligmalar k-katli capraz dogrulama yonteminin, en ¢ok kullanilan dogrulama
yontemlerinden biri oldugunu gostermektedir (Azadi ve Karimi-Jashni, 2016; Vu ve ark., 2022; Li ve
ark., 2023). Ornegin, Garre ve arkadaslari, asir1 dgrenmeyi en aza indirmek igin 10-katli capraz
dogrulama yontemini kullanmistir. Sonuglari, ML algoritmasmin 10-katli capraz dogrulama
kullanildiginda daha iyi performans gostermistir (Garre ve ark., 2020).

Is kazasi verilerinin analizi igin RF algoritmasinin dogruluk degeri performansini artirmak igin
10-kath katl capraz dogrulama yontemi kullanilmastir.

RF algoritmasinin performans olciitii
Dogruluk degeri, dort istatistik kullanilarak hesaplanmasiyla performans olgiitii olarak
degerlendirilir. Bu dort istatistik gergekten gozlemlenen pozitif olarak tahmin edilen nesnelerin
sayisini temsil eden dogru pozitifler (TP), pozitif olarak tahmin edilen nesnelerin sayisini temsil eden
yanlig negatifler (FN), yanlis tahmin edilen negatif nesnelerin sayisini temsil eden yanlis pozitifler
1990
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(FP) ve gergekte gozlemlenen pozitif olarak tahmin edilen nesnelerin sayisini temsil eden dogru
negatifler (TN) seklindedir (Gu ve ark., 2009). Dogruluk degeri asagida verilen denklem 1 ile
hesaplanir:

TP+TN

Dogruluk = ———
TP+FN+FP+TN

(1)

Dogruluk; ML’ de performans karsilastirilmasi i¢in en ¢ok kullanilan 6l¢iittiir (Gu ve ark., 2009).
Veri setinde ¢ok fazla degisken olmasi ve iki farkli degisken icin tahminleme yapilmasi sebebiyle
ROC (Alic1 islem karakteristikleri, Receiver Operating Characteristic) egrileriyle degerlendirmek
yerine, bu ¢alismada, ML algoritmasinin performans 6lgiitii olarak dogruluk degeri kullanilmistir.

Degisken onceliklendirilmesi

Algoritmay1 degerlendirmek ve is kazasi nedenlerini etkileyen bilesenleri analiz etmek ig¢in
degisken Onceliklendirilmesi yapilmalidir. RF algoritmasi, birkag karar agacin1 kullanarak
ongoriilebilirligi artiran bir torbalama teknigi kullanir, fakat algoritmayi anlamak zordur. Bununla
birlikte, degisken Onceliklendirmesi, RF algoritmasini yorumlamak i¢inde kullanilir. Bu ¢aligmada
Ozyinelemeli olarak o6zellik se¢me (RFE) metodu uygulanmistir. RFE degisken Onemini
degerlendirmek ve 6zellik se¢cimini gergeklestirmek i¢in kullanilan 6nemli bir metottur (Guyon ve ark.,
2002). RFE, en uygun 6zellik alt kiimelerini seger ve belirli bir ML yontemine dayali olarak ¢ok sayida
ozelligi siralayarak siniflandirma performansini artirmaktadir (Li ve ark., 2022). RFE ilgisiz girdileri
kaldirarak algoritma karmasikligin1 azaltmak i¢in etkili ve verimli bir tekniktir (Guyon ve ark., 2002).
Bircok ML algoritmalarinda RFE teknigi sayesinde, 6zellik se¢imi yapilmis ve performans degerini
artirdigr goriilmiustiir (Freund ve Schapire, 1996; Friedman, 2000; Breiman, 2001).

BULGULAR VE TARTISMA

2013-2018 yillar1 arasinda metal sektoriinde yasanmis 1542 adet uzuv kayipli veya olimlii is
kazasi verileri tehlike kaynagi tahminlemesi yapilmasi amaciyla RF algoritmasiyla degerlendirilmistir.
Calismamizin bir diger amaci da ulusal is kazasi verileri kullanilarak gelecekte meydana gelebilecek
kazalarin neden ve sonuglarinin tahmin edilmesi ve bu sonuglara gore olusturulacak politikalara veri
saglanmasidir. Uygulanan ML yontemini sirketler kendi kaza verileri icin de kullanarak tahminlerde
bulunabilir ve ¢ikan sonuglara gore Onleyici tedbirler alabilirler. RF algoritmasiyla elde edilen is
kazanlarinin tehlike kaynaklarmma yonelik veriler, hazirlanacak ulusal politikalarla is kazalarinin
onlenmesi saglanacaktir.

Is Kazalarimin Dagilim
Is kazalarinin nedenlerinin tehlike kaynag dagilimi Cizelge 3'te gosterilmistir.

Cizelge 3. Is Kazalarinin Dagilimi

Tehlike Kaynaklar: Uzuv kayiph kazalar Oliimlii kazalar Toplam
Kimyasal Faktorler 13 16 29
Biyolojik Faktorler 2 55 57
Mekanik Faktorler 976 99 1075
Elektrik Faktorleri 3 26 29
Insan Kaynakli Faktérler 22 9 31
Ergonomik Faktorler 2 1 3
Organizasyonel Faktorler 2 4 6
Nakliye Kaynakli Faktorler 49 74 123
Calisma Izin Sistemi Faktorleri 48 83 131
Genel Faktorler 24 20 44
Diger Faktorler 4 10 14
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Metal sektoriinde yasanan is kazalarmin tehlike kaynaklarmin en fazla mekanik faktorler
kaynakli olmasi bu sektorde makinelerin ve el aletlerinin ¢okc¢a kullanilmasindan dolayidir. Cikan
sonuglar incelendiginde mekanik faktorlii kazalarin metal sektoriinde ¢ok fazla is kazasina sebep
oldugu ve bu alanda ivedilikle ¢calismalar yapilmasinin gerekliligi goriilmiistiir.

RF algoritmasinin performans 6l¢iit sonucu
Calismamizda ilk olarak 10-katli ¢apraz dogrulama yontemi uygulanmadan, tiim degiskenlerle
RF algoritmasi uygulanmis ve programin verdigi dogruluk degeri sonuglari1 Cizelge 4’te verilmistir.

Cizelge 4. RF Algoritmasinin Dogruluk Degeri

mtry Dogruluk Kappa

2 0.6409997 0.04680341
118 0.8809192 0.79166057
234 0.8760542 0.78634286

Bu durumda RF algoritmasinin dogruluk degeri 0.8760 olarak bulunmustur. Calismanin ikinci
asamasinda, RF algoritmasi icin 10-katli ¢apraz dogrulama yontemi uygulanmigtir. Hesaplanan yeni
dogruluk degeri 0.9172 olarak bulunmustur. 10-kath ¢apraz dogrulama uygulanarak RF algoritmasinin
dogruluk degerinde %4.7 oraninda artis saglanmistir. Veri seti bu yontem ile 10 esit parcaya
boliinerek, her bir parcanin hem 6grenme hem de test seti i¢in kullanilmasi saglanmistir. Bu sekilde de
dagilim ve parcalanmadan kaynaklanan sapma ve hatalar minimize edilerek dogruluk degeri
artirllmistir. Bu oran ile ¢ok basarili bir dogruluk orani elde etmistir.

Degisken onceliklendirilmesi

Degisken onceliklendirmesi c¢alismast icin RFE yontemi uygulanmis ve 20 degisken basligi
icerisinde oncelikli 10 degisken ve her bir degisken performans degeri iizerindeki etkisi yiizde olarak
Cizelge 5’ de verilmistir.

Cizelge 5. Oncelikli degiskenler

Ozellik Yiizde etkisi

1 Kaza tehlike kaynagi (2) %27
2 Is giinii kayb %16

3 Kaza sebebi sapma kodu %12
4 Makine %11

5 Yaralanmanin viicuttaki yeri %9

6 Yaralanma tiirti %5

7 Yaralanma sebebi %4

8 Yas %1

9 Kazazedenin kaza yasadigi isyerindeki tecriibesi %0.8
10 Kazazedenin is hayatindaki toplam tecriibesi %0.74
11 Digerleri %13.46

20 tane degisken igerisinde sonuca etkisi %5’ in iizerinde olan degiskenler (Kaza tehlike kaynagi
(2), Is giinii kayb1, Kaza sebebi sapma kodu, Makine, Yaralanmanm viicuttaki yeri) kullamlarak RF
algoritmas1 tekrar uygulanmigtir. Uygulanan RFE yonteminin RF algoritmasinin dogruluk degerinde
degisiklige yol agmamistir. Bunun sebebi ilk bes girdinin toplam degere etkisi %75’tir ve bu oldukca
yiiksek bir ortalamadir. Bu sebeple algoritma zaten gerekli girdileri kullanarak, ulasabilecegi en iyi
dogruluk degerine ulastig1 i¢in girdi secilimi bir degisiklige sebep olmamistir. CSGB tarafindan is
kazas1 verileri ESAW metodolojisi ile kayit altina alindigr ve sistemin degistirilmesi zor olmasi
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sebebiyle bu sonug ileride gerceklestirilecek ¢alismalar i¢in giizel bir bulgudur. Uygulanmis olan ML
algoritmasinin, diger sektorlerdeki is kazasi verilerine de uygulanabilir oldugunun géstergesidir.

Metal sektoriinde gergeklesen, is kazalarinin bildiricileri tarafindan yazilan agiklamalar1 ayrintili
sekilde irdelenerek tehlike kaynak veya kaynaklari belirlenmistir. Tehlike kaynagi bilgisi ESAW
metodolojisine yer almamaktadir. Fakat ESAW metodolojisinin istedigi bir veri olmayan ikincil
tehlike kaynaginin tahminleme siirecinde en 6nemli etkenlerden biri oldugu goriilmektedir. Bu bilgiler
1s181inda; ulusal bir veri setinde gelecege yonelik tahminler yapilirken ESAW metodolojisinin
gelistirilmesinin ya da ek olarak bazi ekstra bilgilerin de edinilmesinin gerekliligi gorilmiistiir.
Kazalarin kok nedenlerinin arastirilarak is kazasi veri setine eklenmesi, gelecekte yasanma ihtimali
olan kazalara yonelik bir tahmin yaparken kullanilacak onemli bulgular saglayacaktir. Ortaya ¢ikan
Ozellik onceliklendirilmelerinden, kaza tarihi ve calisanlarin egitim durumu degiskenlerinin is kazasi
nedeni iizerinde ¢ok az etkisinin oldugu veya hig etkisinin olmadigi bulunmustur.

SONUC

2013-2018 yillar1 arasinda, metal sektoriinde yasanmig 1542 adet uzuv kayipli ve olimli is
kazast; tehlike kaynagi tahminlemesi amaciyla RF algoritmasi ile degerlendirilmistir. Arastirmanin ilk
asamasinda RF algoritmasi, tiim verilere herhangi bir dogrulama yapilmadan ¢aligilmig olup akabinde
10-kathi capraz dogrulama yontemi uygulanmistir. 10-katli c¢apraz dogrulama uygulanarak RF
algoritmasinin dogruluk degerinde %#4.7 artig saglanarak, RF algoritmasinin dogruluk degeri 0.9172
olarak hesaplanmistir. Hesaplanan dogruluk degeri oldukc¢a basarili ve yiiksek sonugtur. ESAW
metodolojisindeki bagliklar 6zelinde is kazasi verisi toplanmas1 sebebiyle, kazalarin kok nedeni yerine
kazaya sebep olan son sapma kodu verisi toplanmaktadir. Dogruluk degerinin performansini etkileyen
en Onemli parametrelerden birisi ise kaza agiklamalari incelenerek belirlenen kok sebeplerdir. Bu
sebeple; calismanin en biiyiik kisiti kok nedenin arastirmaci tarafindan okunarak belirlenmesidir.
Gelecekteki arastirmalarda, is kazalarimi azaltmak i¢in is kazasi nedenlerini ve sonuglarini gercek
zamanli olarak tahmin etmek igin veri toplayacak ve ulusal diizeyde kullanilacak yontemler
gelistirecegiz. Tiim bunlara ek olarak, farkli sektorlerde yasanan is kazasi verilerini de kullanilarak
ayni ¢alismanin uygulanmasini dnermekteyiz.

Cikar Catismasi
Makale yazarlar1 aralarinda herhangi bir ¢ikar catismasi olmadigini beyan ederler.

Yazar Katkisi
Yazarlar makaleye esit oranda katki saglamis olduklarini beyan eder.
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