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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

AMASRA TASKOMURU ISLETMESINDE IS KAZALARININ INCELENMESI

Bilal ALTINDIS
Afyon Kocatepe Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Maden Miihendisligi Anabilim Dali
Damisman: Dog. Dr. Fatih BAYRAM

Gilinlimiizde endiistrinin her kolunda oldugu gibi, madencilikte de gerek verimlilik
gerekse is giivenligi alanlarinda ¢ok sayida veri toplanabilmektedir. Toplanan bu verilerin
isletmeler i¢in yararl bilgiler haline getirilmesi gittikge 6nem arz etmektedir. Verilerin
islenmesi ve islenen verilerden faydali bilgilerin ¢ikarilmasinda veri madenciligi oldukca

faydalidir.

Bu tez calismasinda, Tiirkiye Taskdmiirii Kurumu Amasra Taskomiirii Isletmesinde
2010-2021 wyillar1 arasinda meydana gelen yaralanmali is kazalari verilerinin veri
madenciligiyle incelenmesi amaglanmistir. Bu amag¢ dogrultusunda, ilgili yillara ait
yaralanmal1 kaza verileri isletme veri tabanindan alinmis ve ¢alismaya uygun bi¢cimde
diizenlenmistir. Degerlendirme asamasinda ZeroR, J48 Karar Agaci, k En Yakin
Komsuluk, Yapay Sinir Aglari, Naive Bayes, Destek¢i Vektor Makine ve Rassal Orman
veri madenciligi algoritmalar1 kullanilmigtir. Bu algoritmalarin uygulanmasi, agik kaynak
kodlu bir uygulama olan WEKA programu ile yapilmistir. Bu Sonuglara gore, isletme i¢in
kaza verilerini en iyi smiflandiran ve tahmin eden algoritmalar tespit edilmeye
calisilmistir. Farkli test yontemlerine gore k En Yakin Komsuluk ve Destek¢i Vektor
Makine algoritmalar1 siniflandirma ve tahmin g¢aligmalarinda basarili bulunmustur.
Calismanin 6nemli asamalarindan biri de birliktelik kurallart madenciligiyle, kaza
kokeninde etkili olan 6z niteliklerin ve alt siniflarin belirlenmesi ¢alismasidir. Boylece,
isletmede meydana gelen kazalarin yerleri ve kok nedenleri konusunda daha detayh

bilgiler elde edilmistir. Apriori ve Tahminci Apriori uygulamalari sonucunda kaza



yerlerine gore meydana gelen is kazalarinda kok nedenlerin is¢ilerin deneyimleri,
vardiyadaki ¢aligma saati ve ¢alisan gorevi oldugu ortaya konulmustur. Bunun yaninda,
vardiya saati, kaza sebebi, aylik iiretim ve aylik yevmiye degiskenlerinin de etkili

olduklar tespit edilmistir. Bu tespitler 1s18inda isletmeye yonelik Oneriler siralanmistir.

2023, xi + 81 sayfa

Anahtar Kelimeler: Yeralti kdmiir madenciligi, Is kazalari, Komiir {iretimi, Veri

madenciligi, WEKA, Birliktelik kurallart madenciligi.



ABSTRACT
M.Sc. Thesis

INVESTIGATION OF OCCUPATIONAL ACCIDENTS
IN AMASRA HARD COAL ENTERPRISE

Bilal ALTINDIS
Afyon Kocatepe University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Mining Engineering
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Fatih BAYRAM

Nowadays, as in every branch of industry, a large amount of data can be collected in
mining, both in productivity and occupational safety. It is increasingly essential to
transform this data into useful information for enterprises. Data mining is very useful in

processing and extracting useful information from the processed data.

This thesis aims to analyze the data of occupational accidents with injuries between 2010
and 2021 in Amasra Hard Coal Enterprise of Turkish Hard Coal Corporation by data
mining. For this purpose, the injured accident data for the relevant years were taken from
the enterprise database and organized in a way suitable for the study. ZeroR, J48 Decision
Tree, k Nearest Neighborhood, Artificial Neural Networks, Naive Bayes, Support VVector
Machine, and Random Forest data mining algorithms were used in the evaluation phase.
These algorithms were applied with the WEKA program, an open-source application.
According to these results, it was tried to determine the algorithms that best classify and
predict accident data for the enterprise. According to different test methods, k Nearest
Neighborhood and Support Vector Machine algorithms succeeded in classification and
prediction. One of the critical phases of the study is the determination of the attributes
and subclasses that are effective in the origin of accidents by association rules mining.
Thus, more detailed information was obtained about the locations and root causes of the
accidents that occurred in the enterprise. As a result of Apriori and Predictive Apriori
applications, it was revealed that the root causes of occupational accidents according to

the accident locations are the experience of the workers, the working hours in the shift,



and the worker position. In addition, shift hours, accident cause, monthly production, and
monthly wage variables were also influential. Given these results, recommendations for

the enterprise are listed.

2023, xi + 81 pages

Keywords: Underground coal mining, Occupational accidents, Coal production, Data

mining, WEKA, Association rules mining.
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1. GIRIS

Yeralt1 kaynaklari, iilke ekonomilerinin gelisiminde onemli bir rol oynamaktadir. Bir
iilkede yeralti kaynaklar1 olarak madenlerin {iiretilmesi ve islenmesi, o {llkenin
teknolojisinin gelismesini, refah seviyesinin artmasini saglar. Bu agidan bakildiginda,
hayat1 kolaylastirmak, gerekli arag-gereclerin {iretimini yapmak i¢in madenlere ihtiyag
kacgiilmazdir. Dolayisiyla, endiistrinin tiim sektdrleri (kimya, insaat, makine, elektronik,
bilisim, savunma sanayii vb.) madenlere ihtiya¢ duymaktadir. Madencilik vazgegilmez
bir sektor olmasinin yaninda, sanayi kollar1 arasinda is sagligi ve giivenligi agisindan ¢ok
tehlikeli grupta yer almaktadir. Madencilik kapsaminda yapilan faaliyetler oldukca
tehlikeli durum barindiran, kaza ve 6liim riskinin yiiksek oldugu ¢alismalardir. Bu riskli
faaliyetler sonucunda olusan kazalarda yaralanmalar, uzuv kayiplar1 ve oOliimler

gerceklesebilmektedir.

Madencilik faaliyetleri, genel anlamda agik ocak ve yeralt1 isletmeciligi olarak
yiriitiilmektedir. Her iki yontem de is saglig1 ve gilivenligi agisindan tehlikeli olmakla
beraber yeralti isletmeciligine, yiiriitiilen faaliyetler ve bunlarin barindirdig: tehlikeler
g0z Oniine alindiginda, daha 6nem verilmesi gerektigi ortaya ¢ikmaktadir. Hem agik ocak
hem de yeralti madenciliginde yiiriitiilen is kalemleri diistiniildiigiinde, dikkat edilmesi
gereken hususlarin sayisinin yeraltinda fazla oldugu bir gercektir. Yapilan madencilik
faaliyetlerinde, is saglig1 ve giivenligi yoniinden sorunlar iiretim agamasinda olugmakta

ve caliganlar bu sorunlarla faaliyet siiresince karsi karsiya kalmaktadirlar (Er 2018).

Yeralt1 isletmeciliginde tehlikeli kollardan biri de yeralti kdmiir madenciligidir. Ozellikle
gociikler, metan ve komiir tozu patlamalar1 sonucunda olusan yanginlar 6nemli kazalara
yol agmaktadir. Nitekim bu ¢alismada inceleme alani olarak segilen Amasra Tagkomiirii
Isletmesinde 2022 yili Ekim aymda bir patlama meydana gelmis ve 43 maden isgisi
hayatin1 kaybetmistir. Yine Tirkiye’de su ana kadar yasanmis en bilyilk maden
kazalarindan biri, 2014 yilinda Manisa’nin Soma ilgesinde yeralti komiir ocaginda
yasanmistir ve 301 iscinin Sliimiiyle sonu¢lanmistir. Bu kazalardan 6nce gerek sivil
toplum kuruluglart (TMMOB Maden Miihendisleri Odasi gibi) gerekse akademik

calismalar neticesinde, isleyis anlaminda 6nlem alinmazsa bu tip kazalarin olusabilecegi



Ongoriilmiistiir. Bu tip kazalardan sonra hazirlanan raporlarda da alinmayan 6nlemlerden,

yapilan ihmallerden s6z edilmektedir.

Madencilik, is giivenligi bakimindan mevcut sanayi sektorleri arasinda insaat ve makine
sektorleriyle beraber en tehlikeli gruptadir. Madencilik, ¢alisma ortami ve sartlari
diisiiniildiiginde en zor meslek grubudur. Dolayisiyla, tehlike ve zorluk seviyesi
degerlendirildiginde is sagligi ve gilivenliginin saglanmasi mecburidir ve madencilik
faaliyetlerinin planlanmalarinin yapilmasindan baglayarak diisiiniilmelidir. Calisma

ortaminda is sagligi ve giivenliginin saglanmasi verimliligi artiracak énemli bir unsurdur.

Madencilik, miihendislik dallar1 arasinda ¢ok disiplinli, disiplinler aras1 faaliyetlerdir.
Boyle olunca ilgili tiim disiplinlerin (insaatla ilgili olarak yapi riskleri, makine
kullanimina yonelik riskler gibi) igerdigi riskleri kapsar. Bu risklerle miicadele anlaminda
tehlikeli durumlarin analizi ve risklerin sayisal bir sekilde 6l¢iilmesi, 6nleme ve kabul
edilebilir seviyelere indirme faaliyetleri icin 6nemlidir. Bu tiir 6l¢gme faaliyetleri, maliyet
ve verimlilik gibi alanlarda, 6zellikle is saglig1 ve glivenligi alaninda veri toplanmasini
saglamaktadir. Bu durumda da toplanan verilerin islenmesi, yararli bilgilerin ¢ikarilmasi

ve is glivenliginde kullanim1 ayr1 bir is kalemi haline gelmektedir (Erkayaoglu 2020).

Madencilikle ugrasan mithendisler ve teknik personellerin bir¢ogu, is saglig: ve giivenligi
konusunda veri toplama, elde ettikleri verileri isleme ve c¢esitli yontemlerle
degerlendirerek isletmeler i¢in yararli bilgilerin ¢ikarimi konusunda uzman degillerdir.
Ayni sekilde, maden isletmelerinde calisan is giivenligi uzmanlar1 da bu konularda
yetersizdir. Bu tip degerlendirmeler, veri isleme ve analizinde uzman kisiler tarafindan
yapilmasi gereken bir veri madenciligi ¢alismasidir. Veri madenciligi, 6zellikle karmagsik
ve bilyilik verilerden anlamli ve kullanilabilir ¢ikarimlar saglayan bir bilimsel alandir. Bu
alan saglik, iktisat, ticaret, bilisim gibi sektorlerde yogun bir sekilde kullanilmasina
ragmen, madencilikte kullanim1 olduk¢a kisithdir. Madencilikte is saglhigi ve giivenligi
alaninda da veri madenciligiyle ilgili sinirli sayida ¢alisma bulunmaktadir. Is saghigi ve
giivenligi i¢in olusturulabilecek veri tabanlar1 diisiiniildiiglinde, bu veri setlerinden
gerekli bilgilerin ¢ikariminda veri madenciligi uygulamalarinin avantaji biiytiktiir. Klasik

istatistiksel yontemlerle bulunamayacak iliskiler veri madenciligi yontemleriyle elde



edilebilir (Erkayaoglu 2020).

Bu calismada da yukarida belirtilen nedenlerden dolayi, ¢alisma alani olarak belirlenen
Amasra Taskomiirii Isletmesinde meydana gelen is kazalarinin veri madenciligi ile
degerlendirilmesi amaclanmistir. Giris bolimiiyle baslayan ¢alisma, hem yeralt1 komiir
madenciliginin hem de veri madenciliginin anlatildigy, literatiirdeki iliskili ¢aligmalarin
Ozetlendigi bolimlerle devam etmektedir. Daha sonraki boliimler tez kapsaminda yapilan

calismalarin ve sonuglarin verildigi boliimlerdir.



2. YERALTI KOMUR MADENCILIiGi

Ulkelerin gelisiminde etkili olan sanayilerin ihtiya¢ duydugu hammaddelerin biiyiik bir

kism1 madencilik faaliyetlerinden elde edilmektedir. Madencilik faaliyetleri;

a) Yeriistii (agik ocak) madenciligi,

b) Yeraltt madenciligi,

olmak iizere iki sekilde gerceklestirilir. Bu iki yontem arasinda yeraltt madenciligi,
icerdigi ¢ok sayida risk sebebiyle daha tehlikelidir. Bu tehlike ve riskler de yeralti
madenciliginin teknik ve jeolojik sartlar1 geregidir. Is kazalarmm en sik yasandig
endiistri kollarindan biri olan madencilikte, mevcut risklerin iist iiste gelip birbirini
etkilemesi is sagligi ve giivenliginin 6nemini ortaya koymaktadir. Bu ¢ok ¢esitli riskler
nedeniyle madencilik sektoriinde ¢alisanlarin is kazasi gecirme olasilig1 fazladir. Bu
yoniiyle hem yeriistii hem de yeralti madenciliginde is saglig1 ve giivenligi kapsaminda

onlemlerin alinmas1 ve bunlara uyulmasi esastir.

Giliniimiizde uygulanmakta olan tiim 1s saglig1 ve giivenligi tedbirlerinin ana hedefi, is
kazas1 ve meslek hastaligi seviyesini en aza diisiirmektir. Bu hedefe ulagmak icin,
ozellikle bilimsel ve teknolojik arastirmalar yapilarak, risklerin belirlenmesi ve bu
risklere dair tedbirlerin ¢aligma planinda ve {iretim siirecinde uygulanmasi ile miimkiin
olacaktir. Gilinlimiizde gelismis iilkelerde alinan bu tedbirlerin ¢alisanlar i¢in daha saglikli
ve giivenli bir ¢alisma ortami olusturdugu ve bu ortamin daha verimli bir ¢alisma ortaya
cikardig1 goriilmektedir. Sonug olarak, saglanan bu ortam ve yapilan verimli ¢aligmalar

toplumsal kalkinmaya da pozitif yonde fayda saglayacaktir (Er 2018).

Madencilikte 6zellikle iiretim miktar1 ve is giivenligi acisindan yeriistii (acik ocak)
madenciligi daha c¢ok tercih edilmektedir. Yeriistli madenciliginin uygulanamayacagi
ekonomik maden yataklarinda yeraltt madenciliginin kullanimi kaginilmazdir. Tim
diinyada oldugu gibi iilkemizde de komiir madenciliginde yeralti isletmeciligi
kullanilabilmektedir. Koémiir madenciliginde de yeralti liretim yontemi olarak, uzunayak

yontemi 0ne ¢ikmaktadir.



2.1 Yeralti Komiir Uretim Yontemleri

Ekonomik bir cevher yatagi isletmeye alinmadan Once, yapilan detayli incelemelerle
yatakla ilgili yeterli bilgi toplanmalidir. Bundan sonra en uygun madencilik yontemini
veya yontemlerini se¢gmenin siireci baglar. Bu agsamada, se¢im sadece bir proje ve fizibilite
calismasi ic¢in temel olarak bir baslangi¢ niteligindedir. Kullanilan temel prensipler
acisindan, giinlimiizde nispeten az sayida madencilik yontemi kullanilmaktadir. Her
cevher yatagmin farkliligi nedeniyle, bu yontemlerin her birindeki varyasyonlar

neredeyse sinirsizdir (Hustrulid ve Bullock, 2001).

Komiir olusumu itibariyle turba, linyit ve taskomiirii olarak {i¢ gruba ayrilabilir.
Sedimanter komiir damarlar1 farkli kalinliklarda ve egimlerde olabilir. Komiir yataklari
derinlikleri itibariyle yeriistii ve yeraltt madencilik yontemlerine elveriglidir. Yeralti
madenciligi genel hatlar1 ile disiiniildiigiinde farkli siniflamalara tabi tutulabilir. Bu

smiflama iki temel tizerine oturtulabilir (Cizelge 2.1). Bunlar;

a) Tavanin kontrol altina alinmasina gore

b) Kazi arininin durumuna gore

Uygulanacak yeralti komiir {iretim yonteminin se¢iminde cevherin tabakalagmasi, damar
kalinlig1, tabaka egimi, mukavemeti ve cevher iistii tabakalarin jeolojik 6zellikleri gibi
bir¢ok etken goz oniinde bulundurulur. Tabakalagmanin yatay ve az egimli oldugu genis
cevher yataklarinda, agirlikli olarak oda-topuk yontemi uygulanmaktadir. Bu yontem
cogunlukla Kuzey Amerika’da uygulanmaktadir. ingiltere ve Japonya gibi iilkelerde ise
tagkomiiri madenciliginde kismen kullanilmaktadir. Yiksek kazi randimani
saglamasinin yaninda, birakilan topuklardan dolay: iiretim kaybina neden olmasi ve

yiiksek hazirlik maliyeti gibi dezavantajlar1 da vardir (TBMM 2023).

Ulkemizde yeraltt kdmiir madenciliginde agirhkli olarak uzunayak ydntemi
kullanilmaktadir. Bu yontem genelde emek yogun bir caligma gerektiren klasik uzunayak
yontemi olarak uzun zamandan beri uygulanmaktadir. Giiniimiizde teknolojinin de

gelismesiyle daha ¢ok makine ve ekipmana dayali, yari mekanize ve tam mekanize ayak



uygulama yontemleri daha ¢ok kullanilir hale gelmistir. Uzunayak tiretim yontemi,
0,4-4 m damar kalinliginda 0°-40° damar egimine kadar olan komiir yataklarinda
uygulanan bir yontemdir. 4 m’den daha kalin damarlarda damar dilimlere
ayrilarak yukaridan asagiya gogertmeli ya da asagidan yukariya dolgulu olarak

iretim yapilmaktadir.

Cizelge 2.1 Yeralti iiretim yontemleri siniflamalari (Saltoglu, 1988’den uyarlanmistir)

€) Tavann, birakilan cevher ve topuklarinin destegi ile korundugu
yontemler,

Alman smiflamast  d) Askida kalan tavanin tas ve benzeri malzemelerle dolduruldugu
yontemler,

e) Tavanin gogertildigi yontemler

f)  Cevheri alinan yerin bos birakilmasi (agik oda yontemleri),
g) Acilan boslugun kazilmis cevher ile gegici olarak doldurulmasi
(ambarlama yontemleri),
] h) Agilan bosluk tavanmin tahkimat ile tutulmasi (tahkimath
Amerikan
yontemler),
simiflamasi . )
i) Agilan boslugun tas ile doldurulmasi (dolgulu yontemler),
j) Tavanin gogertilerek agilan boslugun doldurulmasi (gégertmeli

yontemler),

Tavanin kontrol altina alinmasina gore

k) Kombine liretim yontemleri

I) Uzun kazi arinli yontemler (Uzunayak, Diyagonal ayak)

m) Dar kazi arinli yontemler (Taban, Tavan, Yanal, Travers arinli ayak)
n) Topuklu yontemler (Topuklu, Travers, Arakatli gogertmeli ayak)

0) Oda yontemi (Oda, Arakath kazi, Oda-topuk)

p) Blok halinde iiretim yontemi (Blok gocertme)

Kaz1 arminin durumuna goére

2.2 Amasra Tagkomiirii Isletmesinde Uygulanan Yeralti Kémiir Uretim

Yontemleri

Amasra Taskomiirii Isletme Miiessesesi (ATIM) sahasinda bulunan damar yapilar1 goz
Ontine alindiginda, ortalama 0-4 m damar kalinligi ve <40° egimdeki tabakalagma

yogunluktadir. Bu nedenle, agirlikli olarak geri doniimlii gégertmeli uzunayak yontemi



uygulandigr goriilmektedir. Geri doniimli gogertmeli uzunayak yonteminde, pano
icerisinde alt ve {ist taban yollar1 sonuna kadar siiriiliir ve basyukari ile birbirine baglanir.
Bu sekilde olusturulan panoda ters yonde panonun baslangicina dogru kazi islemi
yapilarak ilerleme saglanir. Sekil 2.1°de goriildiigii gibi, -236/-300 tavan damar ayak
panosu hazirligi yapilmis, -240 kotunda st taban yolu ve -300 kotunda alt taban yolu
stiriilmiistiir. Siiriilen bu taban yollar1 dip taraflarda 14° ve iist kisimlara dogru 13° egime

sahip bir basyukari ile birbirine baglanmis ve pano iiretime hazir hale getirilmistir.

( 130.000 Ton

Damar Kalinhg 20m
Meyil Ort. 16"
Ayak boyu 190 m
14° Pano Boyu 280 m
Kalan Rezerv 130.000 ton

Sekil 2.1 -236/-300 tavan damar plan gériiniimii

Sekil 2.2°de de bolgedeki farkli panolarin durumlart goériilmektedir. Bolgede komiir
damar igerisinde siireksizlikler ve ondiilasyonlar bulunmaktadir. Bu sebeple aym
bolgede bir panoda ortalama egim 51° iken, diger panoda 30° olabilmektedir. Dolayisiyla
ATIM c¢aligma sahasinda, ayni bolgede farkli panolarda farkli iiretim yontemleri

uygulanabilmektedir.

Klasik yontemle gerceklestirilen uzunayaklarda komiir tiretimi, komiiriin patlayict madde

ile gevsetilip sabit oluklar ile nakledilmesi esasina dayanmaktadir. Komiirde agilan



delikler patlayict madde ile sarj edilip lagimlanmaktadir. Tahkimat olarak domuzdami,
sarma ve siirenler kullanilmaktadir. Sekil 2.3’te klasik sistem geri doniimlii gdgertmeli
uzunayak yonteminde tahkimat uygulamasi 6rneklenmistir. Sekil 2.4’te ise klasik ayak

i¢i goriiniimler verilmistir.

-236/-300 Tavan Damar Ayak

Sekil 2.2 -236/-300 tavan damar giiney kanatlar plan goriiniimii

Eil o

1.2 mclee e
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Sekil 2.3 Klasik yontem uzunayak perspektif goriiniisii



i

Sekil 2.4 Klasik yontem uzunayak i¢i goriinimii

Teknolojinin gelismesi ile birlikte, Klasik yonteme gore daha ekonomik ve daha yiiksek
tiretim hizina sahip yar1 mekanize ayak yontemine gegilmistir. Sekil 2.5’te yar1 mekanize
ayak yonteminin uygulanmasina yonelik ayak i¢i goriiniimler verilmistir. Bu yontemde
de yine komiir kazi islemi delme-patlatma yontemi ile yapilmaktadir. Kazilan komiir,
ayak igerisinden konveyorler vasitasiyla nakledilmekte, fakat tahkimat sistemi olarak
kalkan tahkimatlar kullanilmaktadir. Bu yontemde ayak ilerleme hizi, tahkimat 6teleme

hiz1 klasik yonteme gore daha yiiksektir.



Sekil 2.5 Yar1 mekanize ayak i¢i goriinimler
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Isletme jeolojik yapist itibartyla kazilmasi zor, sert komiir damarlarma sahiptir. 45°
tizerindeki egimli komiir damarlart 15 metre araliklarla, Kilavuz siiriilerek basingli havali
(pnomatik) patlatma sistemiyle kazilmaktadir. Basingli havali patlatma yontemiyle
yapilan kazida, komiir ¢ok sert olmasi nedeniyle taban ve tavan tasindan ayrilmamakta
ve askida kalmaktadir. Dolayisiyla, rezerv kaybi gerceklesmektedir. Sekil 2.6’da
goriildiigii gibi, -40/-250 kotlar1 arasinda 6. damar igerisinde 15 m kot farki ile siiriilen
kilavuzlarda yukaridan asagi kotlara dogru her kilavuzda arindan geriye dogru basingl
havali patlatma ile kazilan komiir yine konveydrler vasitasiyla nakledilerek iiretim

gerceklestirilmektedir.

=250 /-40 Altinc: Damar

Sekil 2.6 -250/-40 6. damar basingli havali patlatma plan goriiniimii

Bu yontemde, kontrol edilemeyen tavan tasi diiserek komiire karismakta ve temiz komiir
tiretimini olumsuz yonde etkilemekte, liretim yerinden komiir yikama tesisine kadar olan
bolgede iscilik ve enerji maliyeti artmakta ve lavvar tesislerinde ise fazla enerji sarfiyati

olmaktadir.
Amasra komiirlerinin tutugsma sicakligt 140 — 144 °C arasinda degismektedir. Ayrica

damarlarin nem igeriginin %2,8 — 3,5 gibi diisiik ve ugucu madde miktarinin % 31 — 35

gibi yiiksek olusundan dolay1 yangina miisait olmasi nedeniyle, alinamayan komiirler
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oksidasyona ugrayarak ocak yanginlarina neden olmaktadir. Bu durum ¢alisanlarin can
giivenligini, liretim siirecini, bir alt kat hazirlik donemini olumsuz yonde etkilemektedir.
Yangindan sonra agilan panolardaki taban, kilavuz ve bagyukarilarda yapilan bakim
onarim gibi isler, is¢ilik ve malzeme giderlerinin, dolayisiyla iiretim giderlerinin

artmasina neden olmaktadir.

Isletme rezerv kayiplarinin 6nlenmesi, iiretim miktarinm arttirilmasi, birim maliyetlerinin
diisiiriilmesi, donem zararlarinin azaltilmasi ve gilivenli calisma ortaminda {iretim
yapilmast i¢in >45° kdmiir damarlarinda da tam mekanize tiretim yontemi kullanilmaya
baslanmustir. Sekil 2.7°de tam mekanize sistem ile {iretim yapilacak -248 kotunda {ist
taban yolu ve -300 kotunda alt taban yolu siiriilerek hazirlanan kalin damar panosu

sematik gérliinlimii verilmistir.

w1 92
OV

244 Ust tadban yOor

oo v
* 14 Byt 2013 = 7 Subat 2014

119 Ganiik ortalama ilerieme

122
Liéam

Sekil 2.7 -250/-300 kalin damar tam mekanize ayak plan goriiniimii

Bu sistemde, isletmede 8 saatlik 3 vardiya usuliine gore calisilmaktadir. Bu sekilde
giinlik ortalama 2,4 m ilerleme yapilmaktadir. Giinliik ortalama 3 adet kesim, 3 adet
tahkimat Otelemesi ve tahkimat ve kesici bakimlari gergeklestirilmektedir. Ayak
icerisinde (ayak dibinde) kesicinin girebilecegi 6 m uzunlugunda bir cep bulunmaktadir.
Kesim asagidan yukar1 dogru yapilmaktadir. Kesici asagidan yukari dogru c¢ikarken
normal kesimini yaparak c¢ikar ve asagi inerken eger tavan tasindan ayrilmayan

bolgelerde komiir var ise bunlar1 tiraglayarak asagi iner ve cebe girer. Bu sekilde kesim
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islemi tamamlanmig olur ve tahkimat Otelemesi islemine gecilir. Sekil 2.8’de ayak

basindan bir gériiniim verilmistir.

Sekil 2.8 -250/-300 mekanize ayak basi gériintimi

Tahkimat 6teleme islemi de asagidan yukari dogru yapilir. En dipteki kalkan tahkimata 1
no’lu kalkan tahkimat diyecek olursak 1’den yukari dogru ayak basina kadar biitiin kalkan
tahkimatlar armma dogru otelenir. Sayet bu esnada tavanda herhangi bir ¢ekme olayi
olduysa ve tavanda bir agiklik olustuysa, bu bosluk ayak igerisine indirilen aga¢ malzeme
ile tahkim edilerek kalkan tahkimatin iizeri beslenir ve tahkimat tavaninin olabildigince
diiz olmasina 6zen gosterilir. Bu sekilde ayak igerisindeki biitiin kalkan tahkimatlar
otelenir ve sira ayak basindaki saptirma makarasinin Stelenmesine gelir. Uzerinde
elektrik kablosu, su hortumu, ¢cekme halatt ve emniyet halatinin da bulundugu bu
makaranin da arina dogru 6telenmesi iglemi bittikten sonra Gteleme islemi sona erer ve

tekrar kesim islemine baslanir.

Sekil 2.9°da tam mekanize ayak i¢inden goriiniimler verilmistir. Yukarida anlatilan bu

dongii glinde ortalama 3 kez tekrarlanir ve sistem bu sekilde ¢alismaya devam eder.
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Sekil 2.9 -250/-300 mekanize ayak i¢i goriiniimler
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3. AMASRA TASKOMURU ISLETMESI GENEL BILGILER

Tiirkiye Taskomiirti Kurumu (TTK) Genel Mudiirliigii’ne bagl olarak faaliyette bulunan
ATIM, kurumun merkezinin bulundugu Zonguldak ili disindaki tek miiessesesidir.
Imtiyaz sahalari, Bartin ve Kastamonu illeri smirlari iginde olup merkezi Bartmn ili
Amasra ilgesindedir. Isletmenin kurulus amaci; devletin enerji politikasina uygun olarak,
tagkomiirii rezervlerinin en iyi sekilde degerlendirilmesi, ekonomiye kazandirilmasidir.
Yenilenemeyen enerji kaynaklarindan olan komiiriin gelecekte de 6nemini koruyacagi
goriilmektedir. Diinya ile beraber {ilkemizin komiire olan ihtiyaci oniimiizdeki yillarda

daha da artacaktir (Tural 2019). ATIM igin yer bulduru haritas1 Sekil 3.1°de verilmistir.

Yeralti calismalan

1965 - 2008 arasi; +167 ile —350 arasinda 10 ana kat teskil edilmistir.
+167, +100, +40 , +0 , —30, —100, —175 katlarinda Gretim bitirilmistir.
—250 ve —300 katlari arasi tiretim ve hazirlik devam etmektedir.

—350 kati —250/—350 Kat Hazirligi Projesi”ne gore agilmaktadir.

Ocak acikhigi 45.026 m. 2021 sonu 25.520 m. lagim, 19.506 m. taban

Havalandirilan Ocak Agikligi 19.000 metredir.

KARADENIZ

KARAPINAR KOYU

AMASRA SINOP KARAYOLU

Sekil 3.1 Amasra Taskomiirii Isletmesi yer bulduru haritas

Tirkiye’nin toplam tagkomiirii rezervi 1,5 milyar ton civarindadir. Bu rezervin yaklasik
620 milyon tonu Amasra Havzasi’nda bulunmaktadir. Koklasmayan ve zayif koklasan
damarlardan olusan komiirler, koklagir kdmiirlere karigtirilarak demir ¢elik sanayisinde

kullanilabilmektedir. Ayrica sanayinin diger kollarinda ve 1sitma amagli olarak da
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kullanilmaktadir.

3.1 Amasra Taskomiirii Isletmesi Tarihgesi

Amasra Havzasindaki ilk iiretim faaliyetleri 1848 yilinda baslamistir. Ozel kisilerce
yapilan bu faaliyetler, havzanin devlete gectigi 1940 yilina kadar devam etmistir. Saha
1953 yilinda Eregli Kémiir Isletmesi’ne (EKI) devredilmistir ve Tarlaagzi kdyiinde devlet

sermayesi ile kurulan ilk ocak faaliyete baglamistir.

Halen iiretim c¢aligmalarinin yapildigi Demirci deresindeki ocaklarda ilk galerinin
stirlilmesine 1965 yilinda baslanmis ve Ocak 1968 yilina kadar Kozlu Bolgesi Hazirlik
Ocagi; 19681973 yillar arasinda da “Miistakil Bagmiihendislik’” olarak devam etmistir.
18.02.1973 tarihinde EKI Miiessesesi’ne bagli “Amasra Bolge Miidiirliigii”’; 01.07.1979
tarihinde TTK’ye bagh “Bat1 Karadeniz Komiir Isletmesi” (BKI) haline déniistiiriilmiis,
07.04.1981 tarihinde ise yeniden EKI’ye baghh Bélge Miidiirliigii olmustur. 1984
yilbasindan itibaren TTK ’ye baglanarak ATIM tiizel kimligi almmustir (Tural 2019).

05.04.1994 kararlar1 ile Miiessesenin 1994 yili sonuna kadar Ozellestirilmesi veya
kapatilmas1 kararlagtirilmistir. Ancak bu kararlar uygulanmamis, Miiessese statiisii
Isletme Miidiirliigiine doniistiiriilmiis ve Eylil 1994°den itibaren “Amasra Isletme
Miidiirliigii” statiisiinde TTK Uziilmez Taskomiirii Isletme Miiessesesi’ne baglanmistir.
Ug y1l1 askin siiren isletme déneminden sonra TTK Y&netim Kurulunun 24.07.1997 tarih
ve 16/192 sayil1 karar1 ile 01.01.1998 tarihinden itibaren “Amasra Taskomiirii Isletmesi
Miiessesesi” olarak yeniden tiizel kisilik kazamlmistir (Int. Kyn. 1).

3.2 Amasra Taskomiirii Isletmesi Siirlar

ATIM sahasi, yaklasik 49 km?’lik bir alana sahip olup batida Tarlaagz koyii; doguda
Abbaskdy, Saraydiizii, Karainler koyleri; kuzeyde Karadeniz ve giineyde Bartin Merkez
ilge ile siirlanmistir. Bu sahanin Amasra—A Sahasi olarak anilan kuzeydeki boliimii 7,6
km?’lik bir alan olup; bu sahada istihsal ve hazirlik ¢alismalar1 Miiessese tarafindan

yiiriitiilmektedir. Isletme sinirlar1 Sekil 3.2°de verilmistir.

16



O
Gavurpinar

Y

o %
Okﬂ‘g:'qular

Sekil 3.2 Amasra Taskomiirii Isletmesi isletme smir1 haritasi

Amasra—A Sahasi disinda kalan boliimii, Amasra—B Sahasini olusturmaktadir. Amasra—
B Sahasinin rédovans karsiligi isletmeciligi, Amasra—A Sahasinin —400 kotunun altinda
kalan kism1 ile beraber yapilan ihale sonucu 15.04.2005 tarihinde imzalanan bir sdzlesme
ile HEMA Endiistri A.S. firmasina verilmistir (Int. Kyn. 2).

49,5 km?’den olusan 72582 sicil nolu ruhsat sahas1 7,6 km?si Amasra—A Sahasi ve 41,8
km?’si Amasra—B Sahas1 seklinde béliinerek 86970 sicil no ile ruhsatlandirilmistir. 72582
sicil nolu alanindan boliinmek suretiyle olusturulan 86970 sicil sayili ruhsatin sahada
rodovans usulii faaliyetlerini siirdiren HEMA Endiistri A.S.’ye mevcut rédovans
s0zlesmesi hiikiimleri sakli kalmak kaydiyla ruhsatin devrinin yapilmasi 01.10.2019°da
kabul edilmistir. Siirecin devaminda 86970 sicil sayili Amasra—B Sahasi ruhsati, HEMA
Endiistri A.S.’ye, 11.02.2020 tarihli “Devir Zapt1” ile MAPEG nezdinde imzalanarak
devredilmistir.

Miiesseseye bagl Bartin-Kurucasile’de 1 adet saha ile Kastamonu sinirlari iginde bulunan
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3 adet saha ile birlikte Bartin—Yesilkaya’da 1 adet kil sahas1 ve Amasra—Bozkdy’de 1
adet kuvars kumu sahasi rodovans karsiligi ihale edilmis olup sahada yiiklenici firmalarin

caligmalar1 kapsaminda iiretim ve sevkiyat devam etmektedir.

3.3 Amasra Taskémiirii Isletmesi Genel Jeolojisi

ATIM c¢alisma sahasinda, havzanin en énemli maden yatagi olan taskémiirii igeren
formasyonlart bulunduran Yilanli Formasyonu bulunmaktadir. Kiregtasi, dolomitik
kiregtas1 ve dolomit igeren bu formasyon, Paleozoyik yash kayaglarin en eskisidir ve
Devoniyen-Vizeen (Karbonifer) araliginda olugmustur. Yilanli Formasyonu {izerinde
ince komiir damarlari iceren Alacaagzi Formasyonu gelmektedir. Alacaagzi Formasyonu
tizerine bol komiirlii iki formasyon gelmektedir. Bunlar Kozlu ve Karadon
Formasyonlaridir. Sahada Paleozoyik doneme ait Cakraz Formasyonu, Karadon
Formasyonu tizerindedir. Formasyonlar genel olarak konglomera, kumtasi, kiltas, silttasi

ve komiir icermektedir.

Bu formasyonlardan sonra Mesozoyik yasl formasyonlar baglamaktadir. Sirasiyla
Zonguldak, Kilimli, Cemaller, Baskdy, Dinlence, Ikse, Kazpmar ve Alapli Formasyonlari
yer almaktadir. Bu formasyonlar kumlu ve marnl kiregtaslarindan, andezit, tif ve

marndan olusmaktadir.

Mezsozoyik yasl kayaglar tizerinde Senozoyik yasli birimler bulunmaktadir. Kuaterner
yaslhi bu birimler, yama¢ molozu ve aliivyonlar icermektedir. ATIM calisma sahasi,
Hersiniyen ve Alp orojenezleri etkisinde kivrilarak ve kirtlmalar gegirerek simdiki

yapisina ulagsmistir (Haliloglu 2000).

ATIM ¢alisma sahasinin da i¢inde bulundugu Bartin-Amasra Havzasinin genellestirilmis

stratigrafik kesiti Sekil 3.3’te verilmistir.
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Sekil 3.3 Bartin-Amasra Havzas1 genellestirilmis stratigrafik kesiti (Haliloglu 2000)
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ATIM sahasinda dért ekonomik kémiir damari isletilmektedir. Komiir damarlarmin

iistten alta dogru siralamast ve kalinliklar1 Cizelge 3.1°de verilmistir.

Cizelge 3.1 ATIM komiir damarlar1 ve damarlar aras1 kalinlik degerleri

Komiir Damar1 Damar ve Ara Kalinhk

Tavan 1,65 — 3,35 m (Damar Kalinlig1)

30m (iki Damar Aras1 Kalinlik)
Kalin 1,50 — 3.70 m (Damar Kalinlig1)

15m (iki Damar Aras1 Kalinlik)
Tash 1,50 — 3,20 m (Damar Kalinlig1)

25m (iki Damar Aras1 Kalinlik)
Alt tasht 1,60 — 3,50 m (Damar Kalinlig1)

Cizelge 3.1’de bulunan komiir damarlarinin stamplari ve damar ici kalinlik degerleri
tavan damar icin Sekil 3.4, kalin damar icin Sekil 3.5, tashh damar i¢in Sekil 3.6 ve alt

tasli damar i¢in Sekil 3.7°de verilmistir.

tavan tas:

1.2

0.2

a.5

0.5 | killi kurmtass |

0.5

taban tagr
kiltas:

Sekil 3.4 Tavan damarm stamp1 ve komiir kalinliklart
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tv tasi

kumita

0,1 | killi kumtas: |
. -

a.1  killi kumtasi |

1.0
a,1 kil
0.4
taban tasi
kiltas
Sekil 3.5 Kalin damarin stamp1 ve komiir kalinliklar
tavan tast
kilta
a1 kilta -
a1 kilta .
I -
0.2 killi kumtagr
1.7

taban tass
kiltas:

Sekil 3.6 Tasli damarin stamp1 ve komiir kalinliklar
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tavan tass
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.Hﬁ

2.2 | kil kumita.

1,0

0.2
0.7

0.2
0,2

0.9

taban tasr
kiltasr

Sekil 3.7 Alt taghi damarin stamp1 ve kdmiir kalinliklar

3.4 Amasra Taskomiirii Isletmesi Genel Durumu

Calismalarin devlet tarafindan plan ve projelere bagli baslatildigi tarihten itibaren,
bugiine kadar +167/-350 kotlar1 arasinda 10 ana kat teskil ettirilmistir. +167, +100, +40,
+0, —30, —100 ve —175 katlarinda iiretim faaliyetleri bitirilmis; —250, —300 ve —350 katlar1
arasinda iiretim ve hazirlik ¢aligmalari devam etmektedir. —350 kat1 ve —325 kuyu dibi
dik damarlar lagimi “-250/-350 Kat Hazirlig1” projesine gore agilmakta olup, proje
kapsaminda —250, —300, —325 ve —350 katlar1 arasinda iiretim ve hazirlik ¢alismalari

devam etmektedir.

Amasra ocaklarinda 2022 yili Aralik ay1r sonuna kadar yatirimlardan 53.260 m, cari
hesaplardan 12.796 m olmak iizere, toplam 66.056 m galeri siiriilmiistiir. Amasra
Miiessesesinde 14/10/2022 tarihinde P III vardiyasinda meydana gelen grizu patlamasi

nedeniyle liretim ve hazirlik faaliyetlerine ara verilmistir.



3.5 Amasra Taskomiirii Isletmesi Ocak Kaynak Durumu

Amasra—Bartin Sahasindaki ilk etiit ve arama calismalar1 1936 yilinda baslamistir. 1941
yilinda Tarlaagzi koyii civarinda ilk sig sondajlar yapilmistir. 1956 yilinda bolgede
MTA’nin sondaj ¢alismalart baglamis olup 1999 yilina kadar toplam 152 adet sondaj
yapilmistir. Amasra—Bartin Sahasindaki rezervler i¢in daha kapsamli ¢alismalara 1984
yilindan itibaren baslanmistir. Bu tarihten sonra, ¢esitli kamu ve 6zel kuruluslar
tarafindan sirasiyla 1986, 1992, 2003, 2017 ve 2020 yillarinda kaynak ve rezerv belirleme
calismalar1 yapilmustir (Int. Kyn. 2). Tiim yapilan ¢alismalar sonucunda 2020 yil
itibariyle ATIM sahasindaki son kaynak durumu Cizelge 3.2’de verilmistir.

Cizelge 3.2 ATIM ocak kaynak durumu

Kaynak Amasra A-Sahasi (ton) Amasra B-Sahasi (ton) Amasra Toplam (ton)
Hazir 385.000 - 385.000

Goriiniir 5.605.000 395.954.757 401.559.757
Muhtemel 7.690.000 152.661.950 160.351.950

Miimkiin 56.619.859 2.192.919 58.812.778

TOPLAM 70.299.859 550.809.626 621.109.485

Amasra havzasinin kdmiur damarlari,

‘nin diger bolgelerindeki damarlarin aksine koklagsma 6zelligi olmayan ya da ¢ok zayif
koklagir komiir damarlarindan olusmaktadir. Bununla beraber koklasabilen diger
Zonguldak komiirleri ile karistirilarak demir gelik sanayisinde kullanilabilmektedir.
Amasra komiirleri, siyah renkli, mat ve parlak zonlar gdsteren sert, yer yer killi, diizensiz
kirikli bir yap1 gosterir. Yangina miisait olan bu damarlar, TTK Havzasinin gerek parca

gerekse yerinde dayanim agisindan en sert damarlaridir.

3.6 Amasra Taskomiirii Isletmesi Istthdam Durumu

Isletmede, 2015 yilindan bu yana is¢i statiisinde yeralt1 ve yeriistii kadrolarindaki
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calisanlarin sayilar ile yeriistiinde ¢alisan bir is¢iye karsilik yeraltinda ¢aligan ig¢i sayilari

Cizelge 3.3’te verilmistir.

Cizelge 3.3 ATIM istihdam durumu
2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022
Pano Ayak Uretim iscisi 213 218 179 180 344 276 254 170

Yeralt 499 424 395 384 526 514 508 462
Yertistii 136 125 116 110 96 100 86 80

Toplam 635 549 511 494 622 614 594 542
Yeralt1 / Yeriistii 367 339 341 349 548 514 591 578

3.7 Amasra Taskomiirii Isletmesi Komiir Uretim Miktarlar
Yillar itibariyle tiivenan ve satilabilir iiretimleri, program ve fiili durumlar1 Cizelge 3.4’te
gosterilmektedir. ATIM’de, Ekim 2022 tarihinde meydana gelen grizu patlamasi

nedeniyle liretim ve hazirlik faaliyetlerine ara verilmistir.

Cizelge 3.4 ATIM iiretim miktarlari

Tiivenan Uretim(ton) Satilabilir Uretim (ton)

Gerceklesme Gergceklesme
YILLAR ‘f'(%) ? G(%) ?
Program Fiili Program Fiili
2014 252,840 221,243 88 130,935 100,785 77
2015 256,704 194,746 76 132,356 90,527 68
2016 204,180 170,819 84 106,074 83,578 79
2017 197,846 116,437 59 103,730 53,980 52
2018 169,425 100,953 60 84,336 46,841 56
2019 148,694 130,640 88 74,347 51,763 70
2020 166,400 116,080 70 99,632 46,516 47
2021 181,545 125,406 69 108,780 55,981 51
2022 158,500 104,508 66 91,000 41,380 45
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4. VERI MADENCILIGI

Gilinlimiiz diinyasinda bilginin kullanimi ve dolayisiyla teknolojik gelisim yadsinamaz
durumdadir. Insan, yiiksek standartlarda bir yasam olusturmak icin daima bilgi ve
teknolojiyi kullanmaktadir. Zaten bu bilgi ve teknolojiyi kullanabilen toplumlar daha
gelismis, daha miireffeh standartlara ulagabilmektedirler. Teknolojinin gelisimiyle
hayatimizin her alaninda gerceklestirdigimiz islemlerin ve yasadigimiz olaylarin kayit
altina alinmasi, depolanmasi ve istenildiginde ulasilmasi saglanmistir. Bu cesit bir
arsivleme, elde edilen bu verilerin daha sonra tekil olarak kullanimini oldukca
kolaylastirmistir. Buna karsilik, bu verilerin iligskisel anlamda degerlendirilerek ge¢cmis
dénem i¢in sonuglarin ¢ikarilmasi ve ileriye doniik kararlarin alimabilmesi ayri bir
uzmanliktir. Glinlimiizde yapilan oldukg¢a fazla veri iceren analizler, veri biliminde
uzmanlagma ve farkli araglarin kullanimini gerektirmektedir. Biiylik miktarda veriyi elde
etmek ve bu veri toplulugundan bilgi ¢ikararak kullanabilmek, hayatimizin her alaninda
degerli hale gelmektedir. Veri madenciligi de bu anlamda fayda saglayan bir mekanizma
gorevi Ustlenmektedir. Veri madenciligi, biiyiik miktarda verinin erisilebilir olmasi ve bu
verilerin yararlh bilgi ve enformasyona dontistiiriilmesine duyulan ihtiya¢ nedeniyle, son

yillarda bilgi endiistrisinde ve bir biitiin olarak toplumda biiyiik ilgi gérmiistiir.

Basit bir ifadeyle veri madenciligi, biiyiik miktarda veriden bilgi madenciligi yapmaktir.
Aslinda bu ifade, klasik madencilikte yapilan faaliyetlerin iiretilen madene gore
isimlendirildigi diisiintildiigiinde (6rnegin; altin madenciligi, komiir madenciligi, dogal
tas madenciligi gibi) eksik bir ifade olmustur. Bu nedenle veri madenciligi, daha uygun
bir sekilde “verilerden bilgi madenciligi” olarak adlandirilabilirdi. Bu uzun ifade yerine
kullanilabilecek “bilgi madenciligi” de bilginin biiyiik veriden ¢ikarildigini ifade etmekte
yetersiz kalmaktadir. Dolayisiyla, “veri madenciligi” ifadesi ¢ok daha begenilen, ragbet

goren, kullanilan bir se¢im olmustur (Han ve Kamber 2006).

Veri madenciligi (verilerden bilgi kesfi) biiylik miktarda veriden ilging (6nemsiz
olmayan, ortiilii, 6nceden bilinmeyen ve potansiyel olarak yararli) sonuglarin, oriintiilerin
ve bilginin ¢ikarilmasidir. Veri tabanlarinda bilgi kesfi (madenciligi) [knowledge
discovery (mining) in databases — KDD], bilgi ¢ikarimi (knowledge extraction),
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veri/Oriintii analizi (data/pattern analysis), veri arkeolojisi (data archeology), veri tarama
(data dredging), bilgi hasadi (information harvesting) gibi terimler de veri madenciligine

benzer anlamlara sahiptir.

Veri madenciligi, biiyiik 6l¢ekli verilerden agiklayici, anlasilir ve tahmine dayali
modellerin yani sira anlayish, ilging ve yeni modelleri kesfetme siirecidir. Mevcut
problemleri ¢6zmek, kritik kararlar1 almak veya gelecege yonelik tahminleri yapmak i¢in
gerekli olan bilgileri elde etmeye yarayan bir aractir. Ortaya ¢ikarilmasi: hedeflenen
bilgiler; iistii kapali, cok net olmayan, 6nceden bilinmeyen, daha dnce kesfedilmemis;
ancak potansiyel olarak kullanisli, anlamli ve kritik bilgilerdir. Diger bir deyisle, veri
madenciligi verilerin, yeni ve potansiyel olarak yararli bilgi bulma amacl analiz
stirecidir. Bu siire¢, bulunmas1 zor oriintiilerin ortaya ¢ikarilmasi i¢cin matematiksel
araglarin kullanimini igerir. Veri madenciliginin elde edilen verilerin i¢inde bulunan
bilgileri insana gereksinim duymadan, kendi basina ¢ikarmasi miimkiin degildir.
Kullanic1 tarafindan higbir islem yapilmadan, veriler iizerinden problemlere otomatik
yanit veren herhangi bir veri madenciligi arac1 bulunmamaktadir. Bu anlamda birgok
bilim dali ile iligkili sekilde islemler yiiriitilmektedir (Han ve Kamber 2006). Sekil 4.1°de

veri madenciliginin etkilesim i¢inde oldugu bazi bilim dallar1 verilmistir.

Veri Tabam
Teknolojisi

Istatistik

Enformasyon (Bilgi)
Bilimi

_Makine
Ogrenmesi

Veri
Madenciligi

( Matematik ) Gorsellestirme ve

Diger Disiplinler
Sekil 4.1 Veri madenciliginin etkilesim i¢inde oldugu bazi bilim dallar1 (Han ve Kamber 2006)
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4.1 Veri Madenciligi Tarihcesi

Onceki yillarda, verileri depolayabilen ve analiz edebilen mevcut bilgi sistemlerinin
eksikligi nedeniyle gesitli sikintilar yasanmaktaydi. Ancak, giiniimiizde ve ¢agimizda,
verilere inceleme ve Oriintiileri ¢ikarma konusunda yeni bir model ortaya ¢ikmis ve bircok
alanda ilgililerin kullanimina sunulmustur. 2000°’li yillardan 6nce, giderek artan miktarda
veri, elektronik olarak depolanmaya baslamistir. Bu hacim giderek artmis ve gelecekte de
artmaya devam edecektir. Son yirmi yila kadar toplanan veri hacminin artmasina ragmen,
bu verilerden ¢ok azindan istenilen sekilde ve degerde yararlanilabilmistir. Bunun nedeni,
verileri tam olarak analiz etme ve ortaya ¢ikabilecek temel riintiileri ayirt etme isleminin
zorluguydu (Aldana 2000). Veri madenciliginin gelisimine genel bir bakis Cizelge 4.1°de

verilmistir.

Cizelge 4.1 Veri madenciligi kronolojik gelisimi (Aldana 2000’den uyarlanmustir)

Cevaplanan Soru

Gelisim Asamasi z Kullanilabilen Teknolojiler Ozellikler
Ornegi
Veri Toplama Gegen 5 yilda kar ne  Bilgisayarlar, teypler, Geriye doniik, statik
(1960lar) kadard1? diskler veri sunumu
o Mliskisel veri tabanlari, Geriye doniik,
Gegen ay birim o .
Veri Erisimi (1980ler) Yapilandirilmig sorgulama dinamik veri
satislar ne kadardi1? .
dili (SQL) sunumu
. o o Coklu seviyelerde
Veri Ambarlama ve ) Cevrimigi analitik igleme )
Gegen ay birim geriye doniik,
Karar Destek (OLAP), ¢ok boyutlu veri L .
) ) satiglar ne kadard1? dinamik veri
Sistemleri (1990lar) tabanlari, veri ambarlari
sunumu
Veri Madenciligi Gelecek ay birim fleri diizeyde algoritmalar, fleriye doniik,
(Giiniimiizde satiglar muhtemelen  ¢ok islemcili bilgisayarlar, onleyici bilgi
Gelismekte Olan) ne olur? Nigin? biiyiik veri tabanlari sunumu

Veri madenciligi teknikleri, uzun bir arastirma ve iiriin gelistirme siirecinin sonucudur.
Bu gelisim, verilerin ilk kez bilgisayarlarda depolanmasiyla baslar ve veriye erisimdeki
gelismelerle devam eder. Veri madenciligi algoritmalari en az 40 yildir var olan teknikleri
bilinyesinde barindirmaktadir; ancak son zamanlarda eski istatistiksel yontemlerden
stirekli olarak daha iyi performans gosteren olgun, giivenilir, anlagilabilir araglar olarak

uygulanmaktadir. Veriden bilgiye dogru gelisimde, her yeni adim bir 6ncekinin {izerine
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inga edilmistir. Cizelge 4.1°de verilen dort adim devrim niteligindedir; ¢linkii yeni
problemlerin dogru ve hizli bir sekilde yanitlanmasina olanak tanimaktadir. Veri
madenciligi teknolojisinin temel bilesenleri, istatistik, yapay zeka ve makine 68renimi
gibi arastirma alanlarinda onlarca yildir gelistirilmektedir. Giiniimiizde bu tekniklerin
olgunlugu, yiiksek performansli iliskisel veri tabani1 motorlar1 ve genis veri entegrasyonu
cabalartyla birlestiginde, bu teknolojileri mevcut veri ambart ortamlari i¢in pratik hale

getirmektedir (Aldana 2000).

4.2 Veri Madenciligi ve Bilgi Kesfi Siireci

Veri madenciligi gizli kalmis bilgilerin ortaya ¢ikarilma, kesfedilme siirecidir. Bilgi kesfi
stirecinde veri madenciligi 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu siirecin her asamasi
onemlidir. Clinkii, birbirini takip eden asamalardan olusur ve her agsamasinin ¢iktisi bir

sonraki agamanin girdi verisini olugturmaktadir.

Veri madenciligiyle bilgi kesfinde standart bir siire¢ vardir. Bu siireg, The CRoss-Industry
Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) olusumu tarafindan ortaya konmus ve
uluslararasi diizeyde standardi kabul edilmistir. CRISP-DM’ye gore bu siireg, asagidaki
alt1 asamadan olusmaktadir (int. Kyn. 3):

a) Problemi ve problem ortamini anlama
b) Veriyi anlama

c) Veriyi hazirlama

d) Modelleme

e) Degerlendirme

f) Ciktilar1 sunma

Yukaridaki standart siire¢ disiiniildiigiinde, bilgi kesfinin bir asamasi olarak veri

madenciligi agsamalar1 Sekil 4.2°de verilmistir.
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Sekil 4.2 Bilgi kesfi siirecinde bir adim olarak veri madenciligi asamalar1 (Han ve Kamber

2006)

29



a. Problemin Tammmlanmas:: Bilginin kesfi ve veri madenciliginin basarili
olabilmesinin en Onemli adimi, var olan problemin dogru bir sekilde
tanimlanmasidir. Ulasilmak istenen amag, problemle tam anlamiyla ortiismeli ve
problem agik bir sekilde tamimlanmis olmasi gerekir. Problemin bu sekilde
belirlenip ¢6ziime ulastirilabilmesi i¢in, oncelikle problem ilgili bilgi ve verilerle
eslestirilmelidir. Veri madenciligiyle ugrasan analist, karsisina cikan ve
¢Oziilmeyi bekleyen her probleme ve sektdre uzman gibi yaklasamaz. Burada
ilgili sektorlerden uzmanlar tarafindan desteklenmelidir. Ilgili sektdrlerdeki
uzmanlarla is birligi i¢inde yapilarak problemin ve veri tabaninin belirlenmesi

bilgi kesfi isleminin 6nemli bir parcasidir.

b. Veri Temizleme ve Diizenleme: Veri temizleme ve diizenleme olarak
adlandirabilecegimiz verinin hazirlanma asamasi, veri madenciliginde Snemli
asamalardan biridir. Bu asama ne kadar dogru yapilirsa, ileriki asamalarda
kurulacak modellerde sorunlarin ¢ikma olasiligt azalmis olur. Yapilacak
uygulamalar i¢in segilen veriler istenilen 6zelliklere uygun olmayabilir. Eksik
veya aykiri, giriiltiilii, tutarsiz veriler veri tabaninda yer alabilir. Verilerin analiz
asamasindan once degerlendirilerek, istatistiksel anlamda sagliklt bir hale
getirilmesi gerekmektedir. Bu amag igin, veriler lizerinde asagidaki islemler
uygulanmaktadir.

i. Veri Se¢me: Yapilacak olan analiz ile ilgili olan verilerin belirlenmesi
islemidir. Tanimlanan problemle ilgili verilerin toplanmas1 ve bu verilerin
elde edilecegi kaynaklarin tespit edilmesidir.

ii. Veri Temizleme: Veri tabaninda yer alan tutarsiz ve hatali verilere
giiriilti; var olan ug verilere de aykir1 veriler denir. Veriler toplanma
bicimine ve elde edildikleri kaynaklara bagl olarak giiriiltilii, tutarsiz,
eksik oOzelliklere sahip olabilirler. Sonuclar iizerinde bu 6zelliklerin
etkilerinin azaltilmas1 gerekmektedir. Veri temizleme islemi, giiriiltiilii ve
tutarsiz verilerin ¢ikarilmasi islemidir.

ili. Veri Biitiinlestirme: Bir¢ok veri kaynaginin birlestirilmesi islemidir.
Farkli kaynaklardan gelen veriler tek bir veri ambarinda toplanabilir.

iv. Veri Azaltma: Veri hacmi ¢ok biiyiik oldugunda, uygulanacak veri
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madenciligi algoritmalarindan sonug¢ elde etmek oldukca fazla zaman
alabilmektedir. Veri azaltma islemi, ayn1 veri sonuglart elde edebilecek
sekilde veri miktariin azaltilmasi, bir bakima 6rneklem hazirlanmasidir.

c. Veri Doniisiimii: Verinin, veri madenciligi yontemine uygun hale doniistimiiniin
gerceklestirilmesidir. Veri madenciligi uygulamasinda kullanilacak teknik ve
modeller her veri grubu ile ¢alismayabilir. Baz1 algoritmalar yalnizca sayisal
verilerle ¢alisirken, bazilar1 da yalnizca sézel verilerle caligabilir.

d. Veri Madenciligi: Verilerdeki oriintiilerin belirlenmesi igin veri madenciligi
yontemlerinin uygulanmasidir. Hazir hale gelen verilere veri madenciligi
algoritmalar1 uygulanir. Uygulanacak algoritma, problemin tanimina uygun
olarak secilir ve ¢éziimlenecek veri kiimesine uygulanir.

e. Degerlendirme ve Sunum: Bazi olgiitlere gore elde edilmis ilging Oriintiilerin
bulunmasi ve degerlendirilmesi islemidir. Algoritmalarin uygulanmasi sonucu,
elde edilen sonuglarin degerlendirildigi ve anlagildigr boliimdiir. Bu asama veri
madenciliginin, dolayisiyla bilgi kesfinin en énemli agsamalarindan biridir. Elde
edilen sonuglarin dogru bir sekilde yorumlanip, grafiksel metinlere aktariimasi
gerekir. Boylece kullanilabilir bilginin, son kullanicilara dogru ve yararli bir
sekilde iletilmesi saglanir. Ayrica, elde edilen verinin ne kadar ilging oldugu ve

bilginin etki giicli 6nemlidir.

Gortildigi gibi, veri madenciligi tiim siirecte yalnizca bir adimdir; ancak degerlendirme
icin gizli oriintiileri ortaya ¢ikarmasi, verilerden bilgi kesfi slirecinin en 6nemli agamasi
olmasmi saglamaktadir. Dolayisiyla tiim bu siire¢ aslinda veri madenciligi olarak

anilmaktadir.

Yukarida belirtilen agsamalar ¢er¢evesinde tipik bir veri madenciligi sisteminin mimarisi
asagidaki ana bilesenlere sahip olabilir (Sekil 4.3). Ilk etapta veri, veri taban1, veri ambari,
internet ve diger bilgi depolarinda toplanir. Bu agamada, elde edilen veriler tizerinde
gerekli ise veri temizleme, diizenleme, biitiinlestirme ve segme gibi islemler yapilabilir.
Bu islemler neticesinde kullanilabilir veri tabani olusur. Veriler, veri madenciligi motoru
ile cesitli iliskisel analizlere tabi tutulur. Oriintii degerlendirme asamasinda, ilging

orlintiilerin ortaya cikarilmasi s6z konusudur. Bilgi temeli, aragtirmayr yonlendirmek
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veya ortaya ¢ikan Oriintiilerin ilgingligini degerlendirmek i¢in kullanilan alan bilgisidir.
Kullanic1 arayiizii ise, veri madenciligi sistemi ile kullanici arasindaki baglantiyr
olusturmaktadir.

r |

Kullamc Arayiizii

A

A

[(")riintii Degerlendirme

3
| [ Bilgi Temeli
[ Veri Madenciligi

Motira s
A

/

Kullanima Hazir
Veri Tabam

'\ eri temizleme, diizenleme ve se¢im |

<A & <A
<> § <A

Sekil 4.3 Tipik bir veri madenciligi sisteminin mimarisi (Han ve Kamber 2006)

Diger Bilgi

Veri Tabam Depolan

4.3 Veri Madenciligi Yontemleri

Genel olarak veri madenciligi yontemleri iki sinifa ayrilabilir:
a. Tahmin (Ongorii) Yontemleri (Prediction Methods)

b. Tanimlayici Yontemler (Description Methods)

Tahmin (6ngorii) yontemleri, sonuglar1 bilinen verileri temsil edecek en uygun modeli
kurar ve bu modeli kullanarak sonuglar1 bilinmeyen veri setlerini tahmin etmeye ¢alisir.
Ongorii amaci ile var olan verilerden yorum gikarilmasini hedefler. Tanimlayici
yontemlerde ise karar vermede kullanilacak eldeki verilerin tanimlanmasi gerceklestirilir.
Amag, mevcut veriler arasindaki iligkileri, bagintilar1 ve davraniglar1 bulmaktir. Veriyi

tanimlayan yorumlanabilir oriintiilerin bulunmasi hedeflenir (Argiiden ve Ersahin 2008).

Veri madenciligi yontemleri, yaptiklar islevlere gore de temel olarak ii¢ gruba ayrilabilir.

Bunlar:
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I.  Smiflandirma ve Regresyon
Ii. Kiimeleme

iii.  Birliktelik Kurallar1 ve Ardisik Zamanli Oriintiiler

Islevlerine gore yontemlerden smiflandirma ve regresyon yontemleri tahmin (6ngorii)
yontemleri arasindadir. Kiimeleme, birliktelik kurallar1 ve ardigik zamanli Oriintiiler
tanimlayict  yontemlerdir. Bu c¢ercevede veri madenciligi yontemlerinin ve

uygulanabilecek algoritmalarin siniflamasi Sekil 4.4’te verilmistir.

ZeroR
OneR |
‘Naive Baycsr
Karar Agaci
(VDecision Treer) ;
Dogrusal Ayrimcilik Analizi
\ (Linear Discriminant Analysis)

Siniflandirma |
(Classification) / Lojistik Regresyon Analizi
* (Logistic Regression Analysis)
K En Yakin Komsuluk
(K Nearest Neighbours) /

Tahmin "~ Yapay Sinir Agi \
(Ongorii) ‘(Artificial Neural Network)/
Yontemleri Destekgi Vektor Makineleri
(Support Vector Machines)

Rassal Orman
(Random Forest) /

Karar Agaci
\_(Decision Tree) /
* Coklu Regresyon Analizi
Veri \ (Multiple Regression Analysis)

i /K En Yakin Komsuluk

Yontemleri ~Regresyon ' (K Nearest Neighbours) /

_(Regression) /" Yapay Sinir Ag1
‘(Artificial Neural Network)/
Destekgi Vektor Makineleri
(Support Vector Machines)

Rassal Orman
3 (Random Forcs@) i

Tanimlayici

S iarl ‘ = _ S ——
QUiemL KuEn"eleme / K-Ortalama
Boliitleme — ' (K-Means)

(Clustering) ——

Hiyerarsik

X-Ortalama
(X-Means)

‘ Birliktelik Kural ‘ Apriori
Cikarimi (Association |
Rule Mining) Tahminci Apriori )

Sekil 4.4 Veri madenciligi yontemleri ve uygulanabilecek algoritmalar (Int. Kyn. 4)
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Tahmin (6ngorii) yontemlerinden smiflandirma yonteminde, sinifi belirlenmis olan
veriler kullanilarak siifi belli olmayan veriler siniflandirilir. Veri madenciliginde en
yaygin kullanilan ydntemler arasindadir. Oncelikle kullanilan veri setine ydnelik model
olusturulur, daha sonra bu model temel alinarak hedef verilerin siniflar1 tahmin edilir.
Regresyon da ayni sekilde, degerleri bilinen degiskenler (bagimsiz degiskenler)
kullanilarak hedef edilecek degiskenler (bagimli degiskenler) tahmin edilir. Kiimeleme
yonteminde temel amag; karmasik, heterojen olan veri setinin homojen kiimelere
ayrilmasidir. Kullanilan cesitli algoritmalarla veriler, benzerliklerine goére bir grupta
toplanir. Birliktelik kural ¢ikarimi yonteminde ise veri seti iliskisel olarak incelenir ve
muhtemel iliskiler belirlenir. Giivenilirlik, ilgi, kanaat gibi olgiitlere gore hedef veriye

iliskin kurallar olusturulur.

Sekil 4.4’te verildigi gibi, veri madenciligi uygulamalarinda tahmine ve tanimlamaya
dayali yapilan igslemlerde kullanilan temel algoritmalar mevcuttur. Bu yontemler ve
algoritmalar kullanici dostu g¢esitli programlarla (RapidMiner, WEKA, R gibi)
uygulanabilmektedir. Bu calisma kapsaminda, veri madenciligi uygulamalarit WEKA

programui ile gerceklestirilmistir.

4.4 WEKA ile Veri Madenciligi

WEKA, son teknoloji makine 6grenimi algoritmalari ve veri 6n isleme araglarindan
olusan agik kaynak kodlu bir programdir. Mevcut yontemlerin, yeni veri kiimeleri
tizerinde hizli bir sekilde denenebilmesi igin tasarlanmistir. Girdi verilerinin
hazirlanmasi, 6grenme tablolarmin istatistiksel olarak degerlendirilmesi ve girdi
verilerinin ve 6grenme sonuglarinin gorsellestirilmesi de dahil olmak iizere tiim deneysel
veri madenciligi siireci i¢in kapsamli destek saglar. Cesitli 6grenme algoritmalarinin yani
sira, ¢ok cesitli On isleme araglari icerir. Bu ¢esitli ve kapsamli arag setine ortak bir arayiiz
aracilifiyla erisilir, boylece kullanicilar farkli yontemleri karsilastirabilir ve eldeki sorun

icin en uygun olanlar belirleyebilir (Witten vd. 2011).

WEKA, Yeni Zelanda'daki Waikato Universitesinde gelistirilmistir; adi Waikato
Environment for Knowledge Analysis (WEKA) kelimelerinin bas harflerinden
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olugsmaktadir (ayrica weka, sadece Yeni Zelanda adalarinda bulunan merakli bir yapiya
sahip ugamayan bir kus tiirtiniin ismidir). Sistem Java dilinde yazilmis ve GNU Genel
Kamu Lisansi kosullar altinda dagitilmistir. Neredeyse her platformda g¢alisir (Linux,
Windows ve Macintosh isletim sistemleri). Birgok farkli 6grenme algoritmasi igin tek tip
bir arayiizlin yan1 sira, 6n ve son isleme ve herhangi bir veri kiimesindeki 6grenme
semalarinin  sonucunu degerlendirme yontemleri saglar., WEKA programi 3.8.6

stirlimiiniin girig araylizii Sekil 4.5°te verilmistir.

& Program Visualization Tools Help Weka GUI Chooser — (m] X

Applications

Explorer

Experimenter

WEKA
g WMKA;F'Q KnowledgeFlow

NEW ZEALAND

.-

Workbench
Waikato Environment for Knowledge Analysis
Version 3.8.6
(c) 1999 - 2022 ]
The University of Waikato Simple CLI

Hamilton, New Zealand

Sekil 4.5 WEKA programu giris arayiizii

WEKA programinda temel veri 6n isleme ve smiflandirma (classify), kiimeleme-
boliitleme (clustering), birliktelik analizi (association rules), egri uydurma (regression)
gibi veri madenciligi islemleri yapilabilmektedir. Verileri tanimlamak c¢aligmanin
ayrilmaz bir parcasidir. WEKA bir¢ok veri gorsellestirme olanagi ve veri 6n isleme araci

saglamaktadir.

4.4.1 WEKA veri dosyasinin hazirlanmasi

WEKA programinda tiim algoritmalar, girdi verilerini genel olarak ARFF (Attribute-
Relation File Format) ad1 verilen bir dosya seklinde almaktadir. ARFF dosyalari, WEKA
programinda kullanilmak {izere olusturulmus bir dosya tipidir. WEKA programi,
Comma-Separated Values (cvs) dosyalarin1 da kullanabilmektedir. Son siirlimlerinde

“WEKA Package Manager” vasitasiyla yapilacak eklentiyle Microsoft Excel dosyalar

35



(xIs, xIsx) da dogrudan kullanilabilmekte ve ARFF dosya bi¢iminde
kaydedilebilmektedir. ARFF dosyalar1 iki farkli boliimden olugmaktadir. Birinci boliim
baslik boliimii, ikinci boliim ise veri boliimiidiir. Baslik boliimiinde % isareti ile baslayan
ve WEKA tarafindan dikkate alinmayan satirlar bulunmaktadir. Bu satirlar dosya
hakkinda genel bilgileri, veriler hakkinda bilgileri ve 6zet istatistikleri igermektedir (Sekil
4.6). @ isareti ile baslayan veri boliimi ise veri kiimesinin adin1 (@RELATION), 6z
niteliklerin listesini ve tirlerini (@QATTRIBUTE) ve verileri (@DATA) i¢cermektedir.
Sekil 4.7°de WEKA programi igerisindeki drnek bir ARFF dosyasinin veri boliimiiniin

goriiniimii verilmistir.

-

. Title: Iris Plants Database

N

. Sources:
(a) creator: R.A. Fisher
(b) Donor: Michael Marshall (MARSHALL%PLU@io.arc.nasa.gov)
(c) pate: July, 1988

w

. Past Usage:

- Publications: too many to mention!!! Here are a few.

1. Fisher,R.A. "The use of multiple measurements in taxonomic problems™
Annual Eugenics, 7, Part II, 179-188 (1936); also in "Contributions
to Mathematical Statistics" (John wiley, Ny, 1950).

2. Duda,R.0., & Hart,P.E. (1973) Pattern Classification and Scene Analysis.
(Q327.083) John Wiley & Sons. ISBN @-471-22361-1. See page 218.

3. Dasarathy, B.V. (1980) "Nosing Around the Neighborhood: A New System
Structure and Classification Rule for Recognition in Partially Exposed
Environments”. IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine
Intelligence, Vol. PAMI-2, No. 1, 67-71.

- Results:
- very low misclassification rates (@% for the setosa class)

4. Gates, G.W. (1972) "The Reduced Nearest Neighbor Rule". IEEE
Transactions on Information Theory, May 1972, 431-433

- Results:
-- very low misclassification rates again

5. See also: 1988 MLC Proceedings, 54-64. Cheeseman et al's AUTOCLASS II

conceptual clustering system finds 3 classes in the data.

&

. Relevant Information:

--- This is perhaps the best known database to be found in the pattern
recognition literature. Fisher's paper is a classic in the field
and is referenced frequently to this day. (See Duda & Hart, for
example.) The data set contains 3 classes of 50 instances each,
where each class refers to a type of iris plant. One class is
linearly separable from the other 2; the latter are NOT linearly
separable from each other.

- Predicted attribute: class of iris plant.
- This is an exceedingly simple domain.

v,

. Number of Instances: 150 (50 in each of three classes)

o

. Number of Attributes: 4 numeric, predictive attributes and the class

. Attribute Information:
. sepal length in cm
. sepal width in cm
. petal length in cm
. petal width in cm
. class:
-- Iris Setosa
- Iris Versicolour
- Iris virginica

~

VA wWN e

8. Missing Attribute values: None

Summary Statistics:

Mean SD  Class Correlation
5.84 0.83 0.7826

3.5 0.43 -0.4194

3.76 1.76  0.9490 (high!)
1.20 0.76  0.9565 (high!)

in Ma
sepal length: 4.3 7
sepal width: 2.0 4
petal length: 1.0 6
petal width: 0.1 2

VbV X

32 3R 3R 3R 30 32 30 30 I 3% IR 3R 3R 3R 30 0 30 IR 30 IR 3R 30 3T 30 0 30 R 3R IR 30 I 30 IR 3R IR R IR IR 30 I 30 IR 30 3R 30 IR 3T 30 IR 3R IR 3R I 0 30 0 32 0 3R R

9. Class Distribution: 33.3% for each of 3 classes

Sekil 4.6 WEKA programinda bir ARFF dosyasi baslik boliimii goriiniimii
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{erelation weather.symbolic

@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute

outlook {sunny, overcast, rainy}
temperature {hot, mild, cool}
humidity {high, normal}

windy {TRUE, FALSE}

play {yes, no}

@data

sunny,hot,high, FALSE,no
sunny, hot,high, TRUE, no
overcast,hot,high, FALSE,yes
rainy,mild, high, FALSE,yes
rainy,cool,normal,FALSE,yes
rainy,cool,normal, TRUE,no
overcast,cool,normal, TRUE,yes
sunny,mild, high, FALSE,no
sunny,cool,normal, FALSE,yes
rainy,mild,normal, FALSE,yes
sunny,mild,normal, TRUE,yes
overcast,mild,high, TRUE,yes
overcast,hot,normal, FALSE,yes
rainy,mild,high, TRUE,no

Sekil 4.7 WEKA programinda bir ARFF dosyast veri bolimii goriiniimii

ARFF dosyasinin biiyiik bir kismi1 6rneklerin (satirlar) listesinden olusur ve her 6rnek i¢in
0z nitelik degerleri virgiille ayrilir. Hazir haldeki ARFF bi¢imindeki veri dosyasi, WEKA
programinda baslangi¢ arayiiziindeki “Explorer” sekmesinden agilmaktadir (Sekil 4.8).

& Weka Explorer - (m] X
Preprocess  Classify ~ Cluster ~ Associate  Select attributes ~ Visualize ~ Auto-WEKA
Open file... Open URL.. Open DB... Generate... Indo Edit... Save...
Filter
Choose |None | Apply Stop
Current relation Selected attribute
Relation: WekaExcel Attributes: 14 Name: AffectedOrgan Type: Nominal
Instances: 2167 Sum of weights: 2167 Missing: 0 (0%) Distinct: 9 Unique: 0 (0%)
Attributes No. Label Count Weight
Al None Invert Pattern 1 Am 312 312
2 Body 137 137
No. Name 3 Face 183 183
1 AffectedOrgan 4 HandFinger 637 637
2[_Month 5 Head 17 17
3[_|Day 6 Knee 142 142
4| Age 7 leg 177 177
5| Experience 8 Toe 391 391
6| Education 9 Waist 4l Al
7| _Hour
8[| WorkHour Class: InjurySite (Nom) v | Visualize All
9[ ) LostOfDay
10 MontlyProduction s
11 MontlyWage
12| TypesOfWorkers
13| CauseOfinjury
14| InjurySite "
. 137 E I 142 E
— L —
EEEEEN -
B . == N
Status . ‘ -
oK og

Sekil 4.8 WEKA Explorer arayiizii
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Sekil 4.8, ARFF dosyas1 yiiklendikten sonraki ekrani gostermektedir. Burada, 6rnek

(instances) ve 6z nitelik (attributes) sayilar1 goriilmektedir. Bunun yaninda, 6z nitelik

listesi ve veri seti igindeki 0z niteliklerin hedef veriye gore dagilimlar1 da yer almaktadir.

“Edit” sekmesiyle veri seti goriilebilir ve gerekli diizenlemeler yapilabilir. “Explorer”

araylzii “Preprocess” sekmesiyle agilmaktadir. Bu sekme, veri seti iizerinde gerekli 6n

isleme iglemlerinin yapildig1 alandir. Bunu takip eden Classify, Cluster, Associate, Select

Attributes gibi sekmelerle veri madenciliginin diger uygulamalari kullanilabilmektedir.

ARFF dosyalarinda 6z niteliklerin veri tipleri asagidaki sekilde siniflandirilabilir;

Numeric
= Real (Ondalikli sayilar, reel sayilar kullanilacaksa)
= Integer (Tam sayilar kullanilacaksa)

Date (Tarih tanimlamak i¢in)

String (Metinsel verileriniz varsa)

Nominal (Bir kiimenin elaman1 seklinde ise, o kiimeye aitlik belirtiliyorsa)

ARFF dosyalarinda dikkat edilmesi gerekli bazi hususlar bulunmaktadir. Bunlar;

Tiirkce karakterleri kullanmamakta fayda vardir.
Iki kelime arasinda bosluk birakilmaz veya bu kelimeler tirnak (°.....")
icerisine alinmalidir.
Veri biliminde degeri olmayan 6zellikler ‘null’ seklinde ifade edilir. ARFF
dosyalarinda herhangi bir 6z niteligin degeri yoksa bu ‘? isareti ile gosterilir.
Ornegin;

@data

Marble,65,7,55

Limestone,75,8,60

Granite,100,11,68

Travertine,55,?,47
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4.4.2 WEKA ile veri 6n isleme

WEKA “Preprocess” ekraninda “Filter” 6zelligini kullanarak veriyi islememiz

miimkiindiir (Sekil 4.9). Filtre 6zelligi ikiye ayrilir.

a. Denetimli (Supervised)
i. Oz nitelik (Attribute)
ii.  Ornek (Instance)

b. Denetimsiz (Unsupervised)
i. Oz nitelik (Attribute)

ii.  Ornek (Instance)

& Weka Explorer = [m] X

Preprocess  Classify ~ Cluster ~ Associate  Select attributes  Visualize Auto-WEKA

Open file... Open URL... Open DB... Generate... Undo Edit... Save...
Filter
weka Apply
Selected attribute
AllFilter Attributes: 14 Name: AffectedOrgan Type: Nominal
MultiFilter Sum of weights: 2167 Missing: 0 (0%) Distinct: 9 Unique: 0 (0%)
Renam.eRelation No. Label Count Weight
supervised
attribute Pattern 1 Am 312 312
nstance 2 Body 137 137
% unsupervised 3 Face 183 183
attribute 4 HandFinger 637 637
[ instance 5 Head 17 17
6 Knee 142 142
7 leg 177 177
8 Toe 391 391
9 Waist 7 7
Class: InjurySite (Nom) v Visualize All

T |
Bi
|

=T

312
Filter... Remove filter Close 1 177
142
Status
OK Log 4@ x0

Sekil 4.9 WEKA filtre 6zelligi gortiinimii

Denetimli filtreler simif degerini dikkate alirken, denetimsiz filtreler dikkate almaz.
Kullanilacak ¢esitli filtre 6zellikleriyle veri tizerindeki tekrarlanan, ¢ikarilmasi gereken
satir ve siitunlar temizlenebilir. Ayrica, baz1 durumlarda sayisal (numeric) verilerin szel

(nominal) verilere ¢evrilmesi gibi igslemler yapilabilir. Bunun yaninda, boyut azaltma
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yontemi olarak adlandirilan temel bilesen analizi (principal component analysis) de
gerceklestirilir. Temel bilesen analizi, biiylik bir degisken kiimesini, biiylik kiimedeki
bilgilerin ¢ogunu iceren daha kiiciik bir degisken kiimesine doniistiirerek biiyiik veri
kiimelerinin boyutlulugunu azaltmak i¢in siklikla kullanilan bir boyut azaltma

yontemidir.

4.4.3 WEKA programinda kullanilan algoritmalar

Sekil 4.4’te verildigi gibi, veri madenciligi algoritmalarinin WEKA programinda

uygulamalari agsagida siralanmustir.

4.4.3.1 ZeroR

ZeroR, hedefe odaklanan ve tiim tahmin edicileri géz ardi eden en basit siniflandirma
yontemidir. ZeroR smiflandirici, basit sekilde ¢cogunluk kategorisini (sinifin1) tahmin
eder. ZeroR'de tahmin yetenegi olmamasina ragmen, diger siniflandirma yontemleri i¢in
bir 6lgiit olarak temel bir performans belirlemek adma kullanighdir (Int. Kyn. 5). ZeroR
algoritmasinin WEKA programinda kullanimina yonelik olarak 6rnek bir veri seti Sekil

4.10°da ve uygulama sonucu Sekil 4.11°de verilmistir.

& Viewer

Relation: weather.symbolic
No. 1:outlook 2:temperature 3: humidity 4:windy 5: play

Nominal Nominal Nominal Nominal  Nominal
1 sunny hot high FALSE no
2 sunny hot high TRUE no
3 overcast hot high FALSE  vyes
4 rainy mild high FALSE  yes
5 rainy cool normal FALSE  yes
6 rainy cool normal TRUE no
7  overcast cool normal TRUE yes
8 sunny mild high FALSE no
9 sunny cool normal FALSE  vyes
10  rainy mild normal FALSE  yes
11 sunny mild normal TRUE yes
12  overcast mild high TRUE yes
13  overcast hot normal FALSE  yes
14 rainy mild high TRUE no

Sekil 4.10 WEKA programi 6rnek veri seti
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& Weka Explorer

Preprocess Classify Cluster Associate Select attributes Visualize Auto-WEKA
Classifier

Choose  ZeroR
Test options Classifier output

Use training set
Supplied test set

®) Cross-validation Folds = 10
Percentage split

More options

(Nom) play

Start

Result list (right-dick for options)

00:48:39 - rules.ZeroR

Test mode: 10-fold cross-validation

Classifier model (full training set)

ZeroR predicts class value: yes

Time taken to build model: 0 seconds

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 9 64.2857 %

Kappa stati

Mean abso or 0.4762
Root mean s red error 0.4934
Relative absolute error 100 %
Root relative sq 00 %
Total Number c 14
=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Cla
1,000 0,643 1,000 0,783 0,178 0,555 ye
0,000 0,000 ? ? 0,178 0,318 no
Weighted Avg. 0,643 0,643 0,178 0,47
=== Confusion Matrix ===
ab <-- classified as
90| a=yes
50 b = no
Status
OK Log ‘«\ x0

Sekil 4.11 ZeroR algoritma sonucu

Sekil 4.11 incelendiginde, iki onemli bolim 6ne ¢ikmaktadir

yontemi ve siniflandirict ¢iktisidir.

. Bunlar, kullanilan test

Algoritma uygulamasinda 6nemli noktalardan biri, test yontemidir. WEKA programinda

algoritmalarin uygulanmasinda kullanilan test yontemleri sunlardir (Bouckaert vd. 2018):

a. Egitim setini kullan (Use training set): Bu test yonteminde siiflandirici,

tizerinde egitildigi oOrneklerin smifin1 ne kadar iyi tahmin ettigine gore

degerlendirilir.

b. Test setini kullan (Supplied test set): Burada smiflandirici, bir dosyadan

yiiklenen ayn1 6z niteliklere sahip bir dizi 6rnegin sinifin1 ne kadar iyi tahmin

ettigine gore degerlendirilir.

Cc. Capraz dogrulama (Cross-validation): Smiflandirici, belirlenen katsayiyi

kullanilarak ¢apraz dogrulama ile degerlendirilir. Bu Katsayiya (n) goére, algoritma

n defa calisacak ve veri seti n parcaya ayrilacak demektir. Her seferinde n-1 parca
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egitim verisi, kalan tek parca ise test verisi olur. Her dongilide egitim ve test
verileri degisir.

d. Yiizdesel bolme (Percentage split): Siiflandirici, test i¢in tutulan verilerin
belirli bir yiizdesini ne kadar iyi tahmin ettigine gore degerlendirilir. Disarida

tutulan veri miktar1 % alanina girilen degere baglhdir.

Hangi test yontemi kullanilirsa kullanilsin, ¢ikti olarak alinan model her zaman tiim
egitim verilerinden olusturulan modeldir. Genel olarak, ¢apraz dogrulama yontemi en gok

tercih edilen test yontemidir.

Algoritma sonucu elde edilen siniflandirict ¢iktis1 boliimiinde algoritma calistirma
bilgileri, siiflandirict modeli, kullanilan test yontemi, ¢ikt1 6zet istatistikleri, siniflarin

dogruluk tablosu ve hata matrisi bulunmaktadir (Sekil 4.12).

Classifier output

=== Run information ===

weka.classifiers.rules.ZeroR
weather.symbolic

Instances: 14

Attributes: 5

Scheme:
Relation:

outlook
temperature
humidity
windy
play
Test mode: 10-fold cross-validation
=== Classifier model (full training set)

ZeroR predicts class value: yes
Time taken to build model: 0 seconds

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 9 64.2857 %

Kappa statistic 0

Mean absolute error 0.4762

Root mean sguared error 0.4934

Relative absolute error 100 %

Root relative squared error 100 %

Total Number of Instances 14

=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class
1,000 1,000 0,643 1,000 0,783 2 0,178 0,555 yes
0,000 0,000 ? 0,000 ? ? 0,178 0,318 no

Weighted Avg. 0,643 0,643 ? 0,643 ? ? 0,178 0,470

Confusion Matrix ===

<-- classified as
yes

ab
90| a-=
501 b=no
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4.4.3.2 Naive Bayes

Naive Bayes algoritmasi, sonug ihtimaline gore ¢alisan bir algoritmadir. Her 6z niteligin
sonuca olan etki etme olasiliginin hesaplanmasina dayanmaktadir. Birden fazla sinifin alt
smiflarinin olusma olasiligryla sinif olasiliginin ¢arpimi seklinde bir hesaplamadan
bahsedilebilir. Temel olarak Bayes teoremine dayanmaktadir. Bu teorem; belirsizlik
tasiyan herhangi bir durumun modelinin olusturularak, bu durumla ilgili evrensel
dogrular ve gercek¢i gozlemler dogrultusunda belli sonuglar elde edilmesine olanak
saglar. Naive Bayes modelinin olusturulmasi kolaydir ve karmasik yinelemeli parametre
tahmini gerektirmez. Bu da onu 6zellikle ¢ok biiyiik veri kiimeleri igin kullanisli hale
getirir. Basitligine ragmen, Naive Bayes siniflandiric1 genellikle sasirtict derecede iyi
sonu¢ verir ve genellikle daha karmasik smiflandirma yontemlerinden daha iyi
performans gdsterdigi icin yaygin olarak kullanilir (Argiiden ve Ersahin 2008, int. Kyn.
6).

4.4.3.3 Karar agaci (Decision tree)

Karar Agaci algoritmasi, veriyi siniflara bolerek ¢alisan bir algoritmadir. Orijinal hali
C4.5 olan algoritma, daha sonra agik kaynak kodlu kullanim igin J48 ismiyle tekrar
yazilmistir. Bir karar agaci, bir kok diiglimden yukaridan asagiya dogru insa edilir ve
verilerin benzer degerlere sahip (homojen) ornekler iceren alt kiimelere boliinmesini
icerir. Karar agaci, bir aga¢ yapisi seklinde siniflandirma veya regresyon modelleri
olusturur. Bir veri kiimesini daha kii¢tik alt kiimelere ayirirken, ayn1 zamanda iligkili bir
karar agaci asamali olarak gelistirilir. Nihai sonug, karar diiglimleri ve yaprak diigtimleri
olan bir agactir. Bir karar diigiimiiniin iki veya daha fazla dali vardir. Yaprak diigiim bir
siniflandirmay1 veya karar1 temsil eder. Agactaki en iistteki karar diiglimii, kok digim
olarak adlandirilan en 1yi tahmin ediciye karsilik gelir. Karar agaclari hem kategorik hem
de sayisal verileri isleyebilir. ZeroR modelinde higbir tahmin edici yoktur. Naive Bayes,
Bayes teoremini ve tahmin ediciler arasindaki bagimsizlik varsayimlarini kullanarak tim
tahmin edicileri igerir; ancak karar agaci tahmin ediciler arasindaki bagimlilik
varsayimlaryla tiim tahmin edicileri icerir (Int. Kyn. 7). Algoritma sonucunda elde edilen

ornek bir karar agact Sekil 4.13te verilmistir.

43



outlook

T

= sunny = overcast = rainy

_— T~

humidity yes @) windy
= high = normal = TRUE = FALSE

e N / N

no (3.0)v yes (2.0)’ no (2.0) ’ yes (3.0) ‘

Sekil 4.13 Karar agaci algoritma sonucu elde edilen 6rnek bir karar agaci

Bir karar agaci olusturmak i¢in entropi ve bilgi kazanimini degerleri kullanir. Eger 6rnek
tamamen homojen ise entropi sifirdir ve eger O6rnek esit olarak boliinmiis ise entropi
birdir. Entropinin kii¢iik deger icermesi durumunda oOzelligin 6nemi karar agaci
algoritmasi igin artmaktadir. Diger taraftan 1’e yaklastik¢a 6zelliginin 6nemi azalir. Bilgi
kazanimu ise, tiim sistem entropisi (ulagilmak istenen amaca yonelik) ile 6zelligin bu
amaca ulasilmasi i¢in hesaplanan entropisi farkidir. Bu yoniiyle entropinin tam tersi bir
durum s6z konusudur. Karar agaci insa edilirken en yiiksek bilgi kazanim degerine sahip
ozellik segilir. Entropisi sifir olan bir dal yaprak diigiimdiir. Entropisi sifirdan biiyiik olan
bir dalin daha fazla boliinmesi gerekir. Algoritma tiim veriler siniflandirilana kadar

yaprak olmayan dallar iizerinde yinelemeli olarak ¢alistirilir (Int. Kyn. 7).

Sekil 4.13’te verilen karar agaci, WEKA programinda 6rnek olarak verilen, farkli hava
kosullarinda golf oynanabilirligine dair bir veri setine aittir. Bir karar agaci, karar
diigimden yaprak diiglimlere tek tek eslenerek kolayca bir kurallar kiimesine

dontstiiriilebilir. Bu karar agaci i¢in olusturulacak kurallar sunlardir:

1- Eger hava yagmurlu ve riizgar yoksa golf oynanir.

2- Eger hava yagmurlu ve riizgar varsa golf oynanamaz.
3- Eger hava bulutlu, kapali ise golf oynanir.

4- Eger hava giinesli ve nem yiiksekse golf oynanamaz.

5- Eger hava giinesli ve nem normalse golf oynanir.
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4.4.3.4 k en yakin komsuluk (k nearest neighors — KNN)

Algoritma benzerlik fonksiyonlarinin kullanildigi bir algoritmadir. Siniflandirilmak
istenen noktanin en yakin k komsuya yakmligiyla iliskilidir. Genelde yakmlik Oklid
mesafesine gore belirlenir. k = 1 ise, drnek basit¢e en yakin komsusunun sinifina atanir.
k = 3 i¢in yeni bir elemanin siniflandirilmasi, daha 6nce siniflandirilmis elemanlardan en
yakin 3 tanesi alinarak yapilir. K i¢in en uygun degerin segilmesi, en iyi sekilde 6nce
verilerin incelenmesiyle gergeklestirilir.. Genel olarak, biiyiik bir k degeri genel giiriiltiiyii
azalttigl i¢in daha kesindir; ancak bunun bir garantisi yoktur. Capraz dogrulama, k
degerini dogrulamak igin bagimsiz bir veri kiimesi kullanarak iyi bir k degerini geriye
doniik olarak belirlemenin baska bir yoludur. Literatiire gore, ¢ogu veri kiimesi i¢in en
uygun k degeri 3-10 arasinda olmustur. Bu, k = 1’den ¢ok daha iyi sonuglar iiretir (Int.
Kyn. 8).

4.4.3.5 Yapay sinir aglar (Artificial neural networks)

Yapay sinir agi, beyin gibi biyolojik sinir agin1 temel alan bir sistemdir. Beyin, elektro-
kimyasal sinyaller aracilifiyla iletisim kuran yaklasik 100 milyar norona sahiptir.
Noronlar sinaps ad1 verilen baglanti noktalar1 araciligiyla birbirine baglanir. Her néron
diger noronlarla binlerce baglant1 kurar ve hiicre gévdesine ulagsmak i¢in siirekli olarak
gelen sinyalleri alir. Sinyallerin toplami belirli bir esigi agarsa, akson araciliiyla bir yanit
gonderilir. Yapay sinir agiyla da bilgisayarlarda matematiksel modellemelerle

¢Oziilemeyen problemler i¢in sinir aglarina benzer bir yap1 olusturulmustur.

Yapay sinir agi, yapay noronlardan (diiglimler) olusan bir agdan meydana gelir. Bu
diiglimler birbirlerine baglidir ve birbirleriyle olan baglantilarinin giiciine gore bir deger
atanir: engelleme (inhibition - maksimum -1.0) veya uyarma (excitation - maksimum
+1.0). Baglantinin degeri yiiksekse, bu giiclii bir baglanti oldugunu gosterir. Her
diigiimiin tasariminda bir transfer fonksiyonu yerlesiktir. Bir yapay sinir aginda iig tiir
noron vardir: giris digiimleri, gizli diigiimler ve ¢ikis diigiimleri. Her bdliimdeki
diigtimler de katmanlar1 olusturur. Bu katmanlar giris katmani, gizli katman ve ¢ikis

katmani olarak adlandirilir. Giris diiglimleri, sayisal olarak bilgi alir. Bilgi, her diiglime
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bir sayr verildigi aktivasyon degerleri olarak sunulur ve say1 ne kadar yiiksekse
aktivasyon o kadar biiyiik olur. Bu bilgi daha sonra ag boyunca aktarilir. Baglant: gii¢leri
(agirliklar), engelleme veya uyarma ve transfer fonksiyonlarina bagli olarak aktivasyon
degeri diiglimden diigiime aktarilir. Diigiimlerin her biri aldig1 aktivasyon degerlerini
toplar; daha sonra degeri kendi transfer fonksiyonuna gore degistirir. Aktivasyon, ¢ikis
diigiimlerine ulasana kadar gizli katmanlar araciligiyla ag boyunca akar. Cikt1 diigtimleri

daha sonra girdiyi anlaml1 bir sekilde tanimlar (Int. Kyn. 9).

WEKA programinda yapay sinir agi algoritmasi, ¢ok katmanli algilayict (Multilayer
Perceptron — MLP) olarak isimlendirilmistir. Algoritma uygulamasinda olusan 6rnek bir

yapay sinir ag1 modeli Sekil 4.14’te verilmistir.
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Sekil 4.14 Algoritma uygulamasinda olusan 6rnek bir yapay sinir agt modeli

Farkli sinir ag1 tiirleri vardir. Bunlar genellikle ileri beslemeli ve geri beslemeli aglar
olarak smiflandirilir. Ileri beslemeli ag, girisler, ¢ikislar ve gizli katmanlar igeren
tekrarlamayan bir agdir. Girdi verileri, hesaplamalari gergeklestirdigi bir islem elemanlari
katmanina aktarilir. Her islem elemani, girdilerinin agirlikli bir toplamina dayali olarak
hesaplamasini yapar. Hesaplanan yeni degerler, daha sonra bir sonraki katmani besleyen

yeni giris degerleri haline gelir. Bu siire¢ tiim katmanlardan gecip ¢iktiy1 belirleyene
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kadar devam eder. Geri beslemeli ag dongiiler kullanarak her iki yonde hareket eden
sinyallere sahip olabilirler. Bu dongiiler bir denge durumuna ulasana kadar siirekli
degisen dogrusal olmayan dinamik bir sistem haline gelir. WEKA programinda kullanilan

cok katmanli algilayici, geri beslemeli bir siniflandirici olarak ¢alismaktadir.

4.4.3.6 Destekei vektor makine (support vector machine — SVM)

Destekei vektdr makine algoritmasi, baglangicta verileri siniflandirmak i¢in kullanilmistir
ve smiflandirma konusunda kullanilan oldukga etkili ve basit yontemlerden birisidir. Bu
siniflandirmanin temeli, baz1 fonksiyonlar kullanarak nesneleri iki sinifa ayirmaktir. Bu
islemin yapilmasi i¢in iki sinifa da yakin ve birbirine paralel iki sinir ¢izgisi ¢izilir. Burada
aralarinda en biiyiik aralik bulunan sinir ¢izgileri kullanilir ve bu sinir ¢izgileri birbirine
yaklagtirilarak ortak sinir ¢izgisi tiretilir. Siniflar1 ayiran diizlemler sinir ¢izgileri olarak
bilinir ve amag tekrarli optimizasyon kullanarak en biiyiik ayrimi olusturan ortak sinir
cizgisini belirlemektir. Fonksiyonlar ¢ekirdek (kernel) olarak adlandirilir ve iglem
haritalama olarak adlandirilir. Ortak sinir ¢izgisinin her iki tarafinda en yakin mesafede
yer alan sinir ¢izgileri, destek vektorleri olarak adlandirilir. SVM yonteminde hem
siniflandirma hem de regresyonda bazi kisitlarin etkilerini ortadan kaldirmak i¢in bir hata
fonksiyonu bulunmaktadir. Siniflandirma yaparken kullanilacak c¢ekirdek (kernel),
islemin basarisini etkileyebilir. Verileri simiflamak i¢in kullanilacak sinir ¢izgilerinin

yapisini (dogrusal, polinom, sigmoid vb.) belirtir (Martin ve Miranda 2012).

4.4.3.7 Rassal orman (random forest)

Denetimli siniflandirma algoritmalarindan biridir. Hem regresyon hem de siniflandirma
problemlerinde kullanilmaktadir. Algoritma birden fazla karar agaci {ireterek
simiflandirma islemi esnasinda, smiflandirma degerini yiikseltmeyi hedefler. Rassal
olusturulmus karar agaclarindan elde edilen c¢iktilar1 birlestirerek siniflandirma ve
regresyon islemlerinde kullanir (Breiman 2001). Rassal orman olusturmak igin kag karar
agaci kullanilacagi onemlidir. Genel olarak, kullanici aga¢ sayisini deneme yanilma
yontemiyle belirler. Bazen agag sayisini artirdiginda, aslinda neredeyse hicbir performans

kazanci olmadan yalnizca daha fazla hesaplama giicii harcanmaktadir.
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4.5 Madencilikte Veri Madenciligi Uygulamalari

Madenlerde is sagligi ve giivenligi calismalari, sektorde gerceklestirilen teknolojik
ilerlemeler gibi arastirma konusu olmustur. Bir¢ok arastirmaci madencilikte is sagligi ve
giivenligi iizerinde caligmalar gergeklestirmis, genel olarak yapilan ¢aligmalarda riskler
belirlenmis, alinabilecek Onlemler tartisilmistir. Bu ¢alismalar ¢cogunlukla istatistiksel
yontemlerle ele alinmis, daha derin ¢ikarimlar ve sonuglar saglayan veri madenciligi
yontemlerinin kullanimi kisith kalmistir. Konuyla ilgili literatiire bakildiginda asagida

verilen ¢alismalara ulasilabilmektedir.

Dessureault vd. (2007) yapmis olduklari ¢alismada, madenlerdeki is sagligi ve giivenligi
verilerini kullanarak veri madenciligi uygulama potansiyelini arastirmayr amag
edinmislerdir. Bu calismalarinda ABD’de faaliyet gsteren Is Saglig1 ve Giivenligi Ulusal
Enstitiisti (NIOSH) veri setini kullanmiglardir. Kullanacaklar1 veri tabanini iizerinde
gelismis analitik islemler yapabilmeleri i¢in veri ambar1 metodolojisini kullanarak veri
tabanint modernize etmiglerdir. Giiniimiizde kullanilmakta olan veri madenciligi

yazilimlar1 1§ kazalarinin nedenlerini belirlemek amaciyla da kullanilmaktadir.

Shuangyue ve Li (2013), komiir madeni gizli tehlike verileri tizerinde Apriori algoritmasi
kullanmislar ve birliktelik kurallari tiretmislerdir. Gizli tehlike yonetimi ve 6nlenmesinde
isletmeler i¢in iyilestirme Onerileri saglamanin ve sonucta kazalari dnlemede ve kaza

kayiplarini azaltmada 6nemli bir pratik 6neme sahip oldugu belirtilmistir.

Mevsim (2016) yapmis oldugu c¢alismada, yeralti komiir isletmelerindeki grizu
patlamalarinin ana nedenlerini belirlemeyi hedeflemistir. Bu ¢calismasinda, TTK’de 1875-
2014 yillar1 arasinda meydana gelen grizu patlamasi olaylarin1 baz almistir. Bu donem
icerisinde TTK’de 815 calisanin yasamini yitirmesine neden olan 67 grizu patlamasi
meydana gelmistir. Calismada patlamalarin kdk nedenlerini belirlemede bir tiimden
gelim risk analiz teknigi olan hata agaci analizi (HAA) teknigi kullanilmistir. Meydana
gelen grizu patlamalarinin ana ve yan sebeplerinin belirlenmesinde, ReliaSoft BlockSim-
7 yazilimi kullanilmigtir. Calisma bulgularinda, mekanik tutusma kaynaklarinin grizu

patlamalarinda en 6nemli etkiye sahip oldugu goriilmiistiir. Bunun yaninda havalandirma
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sistemindeki yanlisliklar, kivileim, elektrik tutusma kaynaklari ve metan degajinin da
biliylik dneme sahip oldugu goriilmiistiir. Calisma sonucunda bir grizu patlamasinin
meydana gelme olasiliginin 108 ayda %100 oldugu goriilmistiir; ancak grizu
patlamasinin meydana gelmesinde en biiylikk 6neme sahip olan mekanik tutusma
kaynaginin ortadan kaldirilmast durumunda %100 olasilik ihtimalinin 255 aya yiikseldigi
goriilmistiir. Bu calismada kantitatif risk degerlendirmesinin yaninda kalitatif HAA
analizi de uygulanmustir. Kalitatif agagta 27 orta dereceli ve 65 basit olay (kok neden)
tespit edilmis ve diger grizu patlamalari ¢alismalar ile karsilastirildiginda kapsamli bir
HAA sunulmustur. Tiirkiye Tas Komiirii Kurumunda meydana gelen grizu patlamalarinin
bu yontemle irdelenmesi lilkemiz madencilik sektorii igin biiyiikk 6nem arz etmektedir.
Ayrica, bu ¢aligma literatiire de biiylik katki saglamistir. Yapilacak caligmalar ile kapsam
daha da genisletilerek hem kamu hem de 6zel sektor is yerleri de dahil edilerek diger
maden kazalar1 da incelenebilir. Meydana gelen grizu patlamalarinin kok nedenleri
belirlendikten sonra, bu nedenleri 6nlemek igin alinmasi gereken tedbirler konusunda is

saglig1 ve gilivenligi yasal mevzuatina da katki saglanabilir.

Erdogan (2016), yapmis oldugu ¢alismada TTK’de 2000-2014 yillar1 arasinda meydana
gelen 15 kazalarimi baz almistir. Calismasinda varyans analizi (ANOVA) teknigini
kullanarak is kazasi istatistiklerini degerlendirmistir. Bu yontem ile is kazalarinin sayisi,
cesidi ve yeri ile kazazedelerin egitim durumu, yasi ve tecriibesi ve kaza kaynakli
yaralanma ve is giicii kaybina iligkin verileri irdelemistir. Tehlikeler kisisel, operasyonel
ve calisma ortami seklinde smiflandirilmistir. Is kazasi sonucunda meydana gelen
yaralanmalar ve is giicli kayiplar1 da kaza siddeti olarak kabul edilmistir. Her bir tehlike
siifi i¢in ayr1 ayri olay agaclari olusturulmus, yaralanmalar ve is giicii kayb1 i¢in alt ve
iist risk seviyeleri belirlenmistir. Belirlenen bu risk sinirlarinin diisiiriilmesi i¢in alinmasi

gereken Oonlemler konusunda 6nerilerde bulunulmustur.

Sanmiquel vd. (2018), Ispanya Calisma ve Sosyal Giivenlik Bakanligi'min 2005-2015
yillar1 arasindaki verilerini kullanarak madencilik sektoriindeki is kazalarmin veri
madenciligi teknikleri ile analizini yapmislardir. Is kazalarinda yer alan en 6nemli
degiskenler ve bunlarin birliktelik kurallar1 belirlenmistir. Veri madenciligi teknikleri,

kazalarin temel nedenini bulmak i¢in yararli bir ara¢ olarak se¢ilmistir.
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Ak (2019), noro-bulanik mantik yaklasimi kullanarak bir yeraltt metal madeninde risk
degerlendirme ¢alismasi yapmis ve uyarlamali néro-bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS)
tabanli bir model uygulamistir. Calisma yapilan madenler i¢in kullanilan geleneksel

yontemlerden daha iyi sonuglar aldigini ifade etmistir.

Gerassis vd. (2020) yapmis olduklar1 calismada, Ispanya’daki maden isletmelerinde
meydana gelen is kazasi istatistiklerini irdelemislerdir. Bu ¢alismada, yapay zeka
uygulamalar ile farkli is kazalar1 i¢in bilinmeyen iliskilerin arastirilabilmesi veri
madenciligi yontemleriyle uygulanabilirligi ifade edilmistir. Ayn1 zamanda madencilik
isletmelerindeki bakim, havalandirma, ekipman performansi gibi operasyonel verilerde
veri madenciligi teknikleri kullanilarak irdelenmistir. Is saglig1 ve giivenligini hedeflenen
diizeye c¢ikarabilmek icin isletmelerdeki tiim istatistiki bilgiler veri tabanlarinda
toplanmali ve veri madenciligi teknikleriyle irdelenmelidir. Veri tabanlarinda ¢alisan,
ekipman performansi, saha durumlar ile ilgili veriler toplanabilmektedir. Madencilik
sektorlinde is sagligi ve giivenligine Oncelik veren {lilkelerde bu veri tabanlarinin
olusturulmasina ve degerlendirilmesine yonelik izlenecek yol haritasi hakkinda resmi
kuruluslar tarafindan da 6neriler de bulunulmaktadir. Uygulanan veri entegrasyonu veya
veri madenciligi tekniginin en iyi sekilde yorumlanabilmesi i¢in oncelikle kullanilan

verilerin 6zelliklerinin iyi anlagilmasi gerekmektedir.

Iphar ve Cukurludéz (2020), klasik karar matrisi risk degerlendirme ydnteminde
karsilasilan belirsizliklerin tistesinden gelmek i¢in, risk degerlendirme siirecini
gelistirmeye yonelik bulanik mantik tabanli bir giivenlik degerlendirme yontemi
tamtmiglardir. Onerilen yontem, Tiirkiye'deki mekanize komiir madenlerinde mevcut
olabilecek risklerin daha gercekei bir degerlendirmesi olarak Onerilmistir. Bu sayede
mekanize yeralti komiir madenlerindeki riskli durumlar ve operasyonlar uzman bilgisi ve
miihendislik muhakemesi ile dilsel formlarda belirlenmistir. Dolayisiyla, bdyle bir
degerlendirmenin yakin gelecekte tam mekanize komiir iiretiminin yapilacagi kdmiir

madenleri i¢in degerli bir rehber olacagini belirtmislerdir.

Opokua ve Opoku (2021) bir yeraltt maden ocaginda meydana gelecek gogiikte is¢ilerin

hayatta kalma oranini tahmin etmek igin bir uyarlamali néro-bulanik ¢ikarim sistemi
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(ANFIS) gelistirmistir. Hayatta kalma oranini diisiik ve yiiksek sekilde tahmin edebilmek
icin ¢aligma vardiyalari, kayag tipleri, kayacin 6zellikleri, tavan kalinligi ve c¢alisan
ayagin Ozellikleri gibi parametreler kullanilarak yapay sinir agi ile bulanik kurallar

tiiretilmis ve bazi durumlarda %90’a yakin dogru tahminlerin yapildig: ifade edilmistir.

Tiirkiye’de yapilan lisansiistii tez calismalar1 Haziran 2023 itibariyle incelendiginde, veri
madenciligi ile ilgili toplam 695 adet ¢alisma bulundugu goze carpmaktadir. Bu
caligmalarin biiyiik bir boliimii isletme, ekonomi, istatistik, bilgisayar bilimleri anabilim
dallarinda ilgili oldugu goriilmektedir. Maden Miihendisligi disiplininde yapilan tez
caligmalart kisithidir. Ayni sekilde, TTK’de meydana gelen is kazalar ile ilgili veriler
kullanilarak yapilmis veri madenciligi yontemlerini igeren g¢alismalar azdir. Bunun
yaninda, veri madenciligi 6zellikle is kazalar1 verileri gibi karmasik ve ¢cok parametreli
verilerin agiklanmasinda oldukca etkilidir. Literatiirde yapilan ¢alismalara katki
konulmas1 amaciyla, TTK Amasra Taskomiirii Isletmesinde 2010-2021 yillar1 arasinda
meydana gelen yaralanmali is kazalari, veri madenciligi yontemleriyle irdelenerek

isletme i¢in de yararl bilgilerin ¢ikarimi hedeflenmistir.
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5. TEZ KAPSAMINDA YAPILAN CALISMALAR

Bu tez kapsaminda, TTK ATIM calisma alani olarak segilmistir. ATIM’de 2010-2021
yillar1 arasinda meydana gelen yaralanmali is kazalar1 incelenmistir. Meydana gelen
yaralanmali i kazalarina yonelik toplanan verilerle is kazalarinin meydana geldigi alanlar
veri madenciligi yontemleri kullanilarak iligskilendirilmistir. Calismada analizler igin,

WEKA 3.8.6 versiyonu agik kaynak kodlu veri madenciligi programi kullanilmustir.

Bu kapsamda, veri isleme c¢alismalarindan sonra {i¢ asamada uygulama

gergeklestirilmistir:

a) Calismanin birinci asamasinda, 2010-2021 yillarin1 kapsayan veriler kazalarin
meydana geldigi yerler temel alinarak siniflandirilmistir. Bu bolimde kazalarla
ilgili olarak belirlenen degiskenler (14 adet) kullanilmistir. Calismada uygulanan
analizlerde yanit olarak nitelendirilen kaza yerlerinin tespitinde, diger 13 degisken
tahmin edici olarak kullanilmistir. Uygun veri madenciligi algoritmalariyla kaza

yerlerinin tahminine yonelik bir siniflama gerceklestirilmistir.

b) Calismanin ikinci asamasinda, isletmede 2010-2020 yillar1 arasinda meydana
gelen yaralanmali1 kaza verileri incelenerek 2021 yilinda meydana gelen kazalar,
meydana gelis yerleri agisindan tahmin edilmeye ¢alisilmistir. Bu asamada da veri

madenciliginde kullanilan uygun algoritmalar ve yontemler se¢ilmistir.
c) Calismanin son asamasinda ise, 2010-2021 yillar1 arasindaki kaza verileri
birliktelik kurallar1 analizine tabi tutulmus ve olusan kazalarda parametrelerin

birlikte goriilme durumlari da tespit edilmistir.

2010-2021 yillart arasinda isletmede meydana gelen yaralanmali is kazalar dikkate

alinarak yapilan ¢aligmada izlenen yontem Sekil 5.1°de verilmistir.
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Kaza verilerinin toplanmasi >

—

—— Kazalara iligkin degisken ve alt siniflarin
4 belirlenmesi
Kaza verilerinin
islenmesi
Belirlenen degisken ve alt siniflara gore kazalarnn

A

e incelenmesi

4

Uygun veri madenciligi yontemleriyle kazalarin
siniflandiriimasi

Veri madenciligi
¢alismalar

Uygun veri madenciligi yontemleriyle kaza
tahmin ¢aligmalan

Gergeklesen kazalara yonelik birliktelik kurallan
analizi

o W W

y

( Elde edilen sonuglarin degerlendirilmesi )

Sekil 5.1 Calismada izlenen yontem

5.1 Kaza Verilerinin Toplanmasi

Calismada kullanilan veri seti, ATIM’de 2010-2021 yillar1 arasinda gerceklesen
yaralanmali kazalar1 icermektedir. Bu yillar icerisinde meydana gelen kaza sayilariyla
ilgili bilgiler Cizelge 5.1°de verilmistir. Inceleme yapilan yillarda toplam 2169 is kazas1
meydana gelmistir. Bu kazalarin 2167 adedi yaralanmali is kazasidir ki ¢galismanin temel
incelenecek verileri bu kazalardir. Bu kazalarla ilgili detayli bilgiler, TTK’nin kaza

istatistiklerini tuttugu elektronik veri tabanindan, gerekli izinler alinarak ¢ekilmistir.
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Cizelge 5.1 Yillara gére meydana gelen yaralanmali is kazalari sayilari (Int. Kyn. 10)

Yillar Yaralanmali is kazalar1 sayilari
2010 267
2011 251
2012 194
2013 224
2014 136
2015 151
2016 137
2017 133
2018 112
2019 190
2020 164
2021 208
TOPLAM 2167

5.2 Kaza verilerinin islenmesi

Veri tabanindan alinan ham is kazalar1 verilerinin yapilacak olan istatistiksel ¢alismalara
girdi parametreleri haline getirilebilmesi i¢in, oncelikle islenmesi ve siiflandirilmasi
gerekmektedir. 2010-2021 yillarim1 kapsayan 12 yillik kaza verilerinin tamami veri
tabanindan c¢ekilmis ve oOncelikle Oliimli kazalar tespit edilmistir. Arastirma
kapsamindaki yillar itibariyle isletmede sadece 2012 ve 2013 yillarinda birer olmak {izere
toplam 2 6liimlii kaza meydana gelmistir. Oliimlii kaza verilerinin gikarilmasiyla toplam

2167 yaralanmali kaza incelemeye alinmistir.

Yaralanmali kazalar, belirlenen 14 temel degisken ¢ergevesinde gruplandirilmistir. Bu 14
temel degisken arasinda olusan kazalarla dogrudan ilgili degiskenler (etkilenen organ,
kazanin gergeklestigi ay, kazanin gergeklestigi hafta giinii, kazalananin yasi, kazalananin
deneyimi, kazalananin egitim durumu, kazanin saat olarak hangi vardiyada gergeklestigi,
vardiyanin hangi saatinde meydana geldigi, kaza sonucu olusan kayip giin sayisi, ¢alisan
tipi, kaza sebebi ve kaza yeri) yaninda kazanin meydana geldigi ayda yapilan aylik {iretim
miktar1 ve aylik yevmiye sayilar1 da bulunmaktadir. Kaza incelemesi i¢in segilen 14
degisken, 108 alt sinifa ayrilmistir. Kazalara iliskin olusturulan 14 degisken ve 108 alt

siif Cizelge 5.2°de verilmistir.
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Cizelge 5.2 Kazalarin siniflandirilmasinda kullanilan degisken ve bu degiskenlere ait alt siniflar

Degiskenler

Degisken Tanimi

Alt simiflar

Etkilenen Organ

Ay

Giin

Yas

Deneyim

Egitim Durumu
Vardiya
Calisma Saati
Kayrp Is Giinii

Sayisi
Aylik Uretim

Aylik Yevmiye

Calisan Gorevi

Kaza Sebebi

Kaza Yeri

Kaza sonucunda c¢aliganin zarar goéren
organini belirtmektedir.

Kazanin  meydana  geldigi  ay
tanimlamaktadir.
Kazanin  meydana  geldigi  giinii
belirtmektedir.
Kaza tarihinde kazalananin  yas1
tanimlanmaktadir.

Kaza tarihinde kazalananin kag¢ yillik
deneyiminin oldugu verilmektedir.

Kazalananin durumunu

vermektedir.

egitim

Kazanin meydana geldigi vardiya saatini
tanimlamaktadir.

Kazanin vardiyada kaginc1 saatte

meydana geldigini gostermektedir.

Calisanin kazadan dolay1 calisamadigi
giin sayisidir.

Kazanin meydana geldigi ayda ton
olarak yapilan tiivenan komiir iretimini
gostermektedir.

Kazanin meydana geldigi ayda yapilan

tretime karsilk harcanan toplam
yevmiye sayisidir.

Kazalananin  asli  goérevini  ifade
etmektedir.

Kazaya sebep olan ana nedeni ifade
etmektedir.

Kazanin  meydana
belirtmektedir.

geldigi  yeri

Kol, Viicut, Yiiz, El parmagi, Bas, Diz,
Bacak, Ayak parmagi, Bel

Ocak, Subat, Mart, Nisan,
Haziran, Temmuz, Agustos,
Ekim, Kasim, Aralik

Mayss,
Eyliil,

Pazartesi, Sali, Carsamba, Persembe,
Cuma, Cumartesi, Pazar

18-25, 26-30, 31-35, 36-40, 41-45, >45
0-5, 6-10, 11-15, 16-20, 21-25,>26
Ilkokul, Ortaokul, Lise, Onlisans, Lisans
0-8, 8-16, 16-24

0-1, 1-4, 4-8

0, 1-3, 4-28, 29-180, >180

<7999,  8000-9999,  10000-11999,
12000-13999, 14000-15999, 16000-
17999, 18000-19999, 20000-21999,

22000-23999, 24000-25999, >26000

<3999, 4000-4999, 5000-5999,6000-
6999, >7000

Barutcu, Basmadenci, Sondajci,
Tarama-Sokiim Iscisi, Meydan-Cevre
Iscisi,  Nakliyat Iscisi,  Makine
Operatorii,  Bakim-Onarim  Iscisi,
Mekanize Uretim Is¢isi, Hazirlik Iscisi,
Pano-Ayak Uretim Is¢isi, Vardiya
Miihendisi, Pano-Ayak Nezaretgisi,
Teknisyen, Lavvar Iscisi

Yertistii Ekipman Teknik Kullanimu,

Yeriisti ~ Vurma-Carpma,  Yerdsti
Malzeme Tasima-Kullanma, Yeriistii
Kayma-Diisme-Burkulma, Yertistii
Diger, Yeraltt Ekipman  Teknik
Kullanimi, Yeraltt Gogilik, Yeralti
Vurma-Carpma,  Yerali  Malzeme
Tasima-Kullanma, Yeraln Kayma-

Diisme-Burkulma, Yeralt1 Diger

Yeriistii Karo, Yeriistii Tumba, Yeriistii
Kuyu, Yeriistii Lavvar, Yeriistii Atdlye,
Yeraltt Ayak, Yeraltt Galeri, Yeralt
Uretim Bacasi, Yeralti Tumba, Yeralt:
Kuyu, Yeralt1 Nefeslik
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Cizelge 5.2°de verilen kaza degiskenleri ve bunlarin alt smiflar1 belirlenirken, belli
standartlarda bir degerlendirme yapilabilmesi agisindan kazalarin tamami olus yerleri,
olus big¢imleri agisindan incelenmistir. Ayrica, isletme kosullar1 ve ¢alisma sekilleri de
dikkate alinmistir. Bu inceleme neticesinde kazalarin alt siniflarina iliskin bir birliktelik

saglanmistir.

Degiskenler ve alt siniflar belirlendikten sonra, calismada yapilan analizlerde yanit olarak
tanimlanan kaza yeri degiskenine ve bu degiskene bagli olarak tahmin edici degiskenlere
gore kaza sayilart dagilim grafiklerinde incelenmistir. Kaza yeri degiskenine gore

meydana gelen kaza sayilar Sekil 5.2°de verilmistir.

1124

Kaza Sayisi

335

Kaza Yeri

Sekil 5.2 Kaza yerlerine gore meydana gelen kaza sayilar

Sekil 5.2°ye gore isletmede en fazla kaza yeraltinda ayaklarda meydana gelmistir. Daha
sonra yeraltt galerilerinde ve yeralti liretim bacalarinda kazalarin meydana geldigi
gorilmektedir. Yeralt1 ayak ve yeralti iiretim bacalarinda meydana gelen kazalar
dogrudan komiir iiretimi sirasinda olusan kazalardir. Bu sekilde toplam 1363 kaza

meydana gelmis ve bu toplam yaralanmali kazalarin %62,9’unu olusturmaktadir.
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Kaza yerlerine bagl olarak diger degiskenler agisindan kaza sayilar1 da incelenmistir

(Sekil 5.3).
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Sekil 5.3 Kaza yerlerine baglh olarak diger degiskenler agisindan kaza sayilart
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Kaza Sayisi

Kaza Sayisi
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Kaza Sayisi

Kaza Sebebi
Sekil 5.3 Kaza yerlerine bagh olarak diger degiskenler agisindan kaza sayilar1 (devam ediyor)

Sekil 5.3’te calismada kullanilan tahmin edici degiskenlerinin kaza sayilar1 agisindan

dagilimlar: verilmistir. Bu sekillerde kaza yerlerinin dagilimlar icerisindeki agirliklar: da

goriilmektedir. Sekil 5.2°de verilen kaza yerleri renkleri, Sekil 5.3’te verilen dagilimlarda

ayni renklerle yer almaktadir.
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Etkilenen organ acisindan en fazla kazalanan organlarin el ve ayak parmagi oldugu
goriilmektedir. Kazalar gerceklestigi ay olarak degerlendirildiginde, ortalama aym
sayilarda gerceklestigi sOylenebilir. Kaza sayilari, mesai giinlerinde (Pazartesi, Sali,
Carsamba, Persembe ve Cuma) yaklasik ayni seviyededir. En ¢ok kazalanan yas grubu
31-35 yas araligidir. Kazalanan calisanlarin deneyimlerine bakildiginda 0-5 yil
araligindaki calisanlar en fazla kazaya maruz kalan gruptur. Egitim durumlar1 a¢isindan
ilkokul mezunu ¢alisanlar en fazla kazalanmistir. Kazalarin meydana geldigi vardiya ve
vardiya icerisindeki calisma saati dikkate alindiginda en fazla kaza sirasiyla 8-16
vardiyasinda ve vardiyanin 4-8 saat araliginda meydana gelmektedir. Vardiyalarin ilk
saatlerinde (0-1 saat) kaza sayilar1 oldukc¢a disiiktiir. Meydana gelen kazalarda kayip is
giinii en fazla 4-28 giin araliginda gerceklesmistir. Aylik iiretim ve aylik yevmiye
sayilarina gore kaza sayilar1 dalgalanma gostermektedir. Calisan gérevine bakildiginda
pano-ayak tretim isgileri en fazla kazalanan gruptur. Ayni sekilde kaza sebeplerine gore

yeraltinda olusan gogiikler en fazla kaza sebebidir.

5.3 Veri madenciligi calismalari

ATIM’de 2010-2021 yillar1 arasinda meydana gelen kazalar ii¢c asamada incelenmistir.
Oncelikle tiim yillara ait kazalar uygun veri madenciligi algoritmalariyla siniflandiriimus,
bir sonraki asamada 2021 yil1 kaza yerlerinin, 2010-2020 yillar1 verilerinden tahminine
yonelik bir analiz gergeklestirilmistir. Son asamada ise tiim yillara ait kaza verilerine

birliktelik kurallar1 analizi uygulanmistir.

5.3.1 2010-2021 yillar: kaza verilerinin veri madenciligi yontemleriyle

degerlendirilmesi

Calismanin bu asamasinda, ele alinan yillar itibariyle yaralanmali kaza verilerinden
olusturulan veri tabaninda uygun veri madenciligi algoritmalar: kullanarak siniflandirma
islemleri yapilmistir. Bu siniflandirma isleminde iki temel amag¢ s6z konusudur.
Bunlardan birincisi, tiim veriyi en iyi sekilde temsil eden algoritmanin belirlenmesidir.
Digeri ise, kullanilacak olan veri madenciligi algoritmalarinin istenilen parametreyi

tahmin etme kabiliyetinin tespit edilmesidir. WEKA programiyla yapilan
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degerlendirmelerde, bu amaglar dogrultusunda gesitli test yontemleri kullanilmaktadir.
Caligmanin bu asamasinda, algoritmalarla yapilan modelleme ¢aligmalarinda egitim seti
(training set) ve ¢apraz dogrulama (cross validation) test yontemi olarak se¢ilmistir. Bu
test yontemleri yaninda algoritmalarin basar1 oranlarinin belirlenmesinde bazi istatistikler
kullanilmistir. Kappa istatistigi, ortalama mutlak hata (MAE) ve ortalama kare kok hata
(RMSE) degerleriyle algoritma basarist degerlendirilmistir.

Veri seti lizerinde cesitli algoritmalarin uygulanmasinda tahmin yeteneginin basari
oraninin artirilmasi amaglanmistir. Basar1 orani temel olarak, dogru sekilde siniflandirilan
veri sayisinin veri seti i¢indeki ylizdesiyle belirlenmektedir. Veri madenciligi
uygulamalarinda algoritmalarin ana ayarlarinda herhangi bir degisiklik yapilmamustir.
Yalnizca basar1 oraninin durumu g6z 6niinde bulundurularak, daha iyi sonu¢ alinmasina
yonelik bazi parametre degerleri degistirilerek denemeler yapilmistir. Modelleme
calismalarinda ilk uygulanan algoritma ZeroR algoritmasidir. Bu algoritmada en basit
veri madenciligi algoritmasidir ve herhangi bir ayarlama s6z konusu degildir. Bu
algoritma, yapilan modelleme c¢aligmalarinda temel bir sonu¢ verir. Yapilan diger
algoritmalarin basarisin1 gorebilmek, iliski diizeyinin artisinin gozlenmesi agisindan
onemli bir algoritmadir. Veri madenciliginde modelleme calismalarinin basarisi, ZeroR
uygulamasinin basarisinin, yani bu algoritma sonucunda elde edilen korelasyon

katsayisinin ne kadar ilerletildigiyle dl¢iilebilir.

Veri seti lizerinde uygulanan diger algoritmalar sirasiyla J48 Karar Agac1 (J48), k En
Yakin Komsuluk (kNN), Yapay Sinir Aglar1 (MLP — Multilayer Perceptron), Naive
Bayes (NB), Destekgi Vektor Makine (SVM — Support Vector Machine) ve Rassal Orman
(RF) algoritmalaridir. Veri seti ilizerinde uygulanan algoritmalar ve elde edilen sonuglar

Cizelge 5.3’te verilmistir.

Cizelge 5.3’te ZeroR algoritmasimin basarisi temel basari olarak varsayilmistir.
Dolayisiyla, ZeroR basarisi altindaki basar1 oraninin algoritma i¢in bir basarisizlik olarak
kabul edilmelidir. Yapilan algoritma uygulamalar1 i¢in her iki test yontemi i¢in boyle bir
durum s6z konusu degildir. ZeroR uygulamasinin basarisi her iki test yontemi i¢in %

57,86’dir. Diger algoritmalarin basarist bu degeri ne kadar yiikselttikleri ile
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Cizelge 5.3 2010-2021 yillan kaza verilerinin siniflandirilmasinda kullanilan algoritmalar ve basar1 parametreleri

Algoritma Test Yontemi

Egitim Seti Capraz Dogrulama
Algoritma & Dogru
Degistirilen Siniflandirilan Degistirilen Siniflandirilan
Kappa MAE RMSE Kappa MAE RMSE
Ayarlar (Toplam kaza sayisi: Ayarlar (Toplam kaza sayisi:
2167) 2167)
ZeroR - 1254 (% 57,86) 0 0,113 0,2374 - 1254 (% 57,86) 0 0,113 0,2374
NB - 1489 (% 68,71) 0,4207 0,0796 0,2048 - 1394 (% 64,32) 0,3368  0,0861 0,2189
J48 Budama 1867 (% 86,16) 0,7653  0,0313 0,1251 - 1425 (% 65,76) 0,3266 0,093 0,2217
yapildi
kNN - 2167 (% 100) 1 0,0008 0,0015  Komsusayisi: 1332 (% 61,46) 0,163 0,0927  0,2226
9
MLP 2 gizli katman 2074 (% 95,70) 0,9299 0,0099 0,0804  2gizli katman 1236 (% 57,03) 0,2791 0,08 0,2665
(34, 30) (34, 30)
SVM - 1553 (% 71,66) 04522  0,1501 0,2658 - 1432 (% 66,08) 0,3424  0,1512  0,2677
RF - 2167 (% 100) 1 0,034 0,0797 - 1388 (% 64,05) 0,2866  0,0931 0,215




Olciilebilir. Egitim seti test yonteminde kNN ve RF algoritmalar1 olduk¢a iyi sonuglar
vermis ve %100 basar1 saglamislardir. Veri madenciliginde boyle durumlarda (% 100
basar1) ilk akla gelen husus, algoritmalar agisindan asir1 6grenme Ve veriyi ezberleme
(overfitting) problemidir. Ancak, her %100 basar1 bu sekilde degerlendirilmemelidir.
Eger veri setinde asir1 6grenmeye ve veriyi ezberlemeye sebep olacak giiriiltiilii veri
(noisy data) yoksa, bu basari kusku ile karsilanacak bir durum olmayabilir. Bunun i¢in
WEKA programinda veri setinin giiriiltiilii veri igerip igermedigi kontrol edilebilir.
WEKA programinda ceyrekler acikligi (interquartile range) filtresi kullanilarak veri
setindeki aykir1 degerler (outliers) ve asir1 degerler (extreme values) belirlenmeye
calisilir. Yapilan filtreleme isleminde, bu degerlerin varligina iliskin olumlu sonug
almirsa, veri setinden bu degerler atilarak giriiltiilli veri temizligi yapilmis olur.
Calismanin bu asamasinda kullanilan veri setine ¢eyrekler agikligi filtresi uygulandiginda
her iki deger adina olumlu sonug ¢ikmamustir (aykir1 ve asirt deger sayist 0°dir). Bu da
veri setinin i¢inde anlamsiz veri olmadigin1 géstermektedir. Bu analiz sonucuna iligkin

WEKA programu araytizleri Sekil 5.4’te verilmistir.

Egitim seti test yonteminde, diger basari parametreleri de incelenmistir. WEKA
programinda standart olarak verilen basar1 Olgiitlerinden Kappa istatistigi, MAE ve
RMSE degerlerine bakildiginda en basarili algoritmanin kNN algoritmasi oldugu
goriilmektedir. Basar dl¢iitlerinden Kappa istatistigi algoritma ile siniflandirilan (tahmin
edilen) degerlerin, gercek degerlerle ne kadar ortlistiigiinii ve Kappa ne kadar 1’e yakinsa
algoritmanin o kadar basarili oldugunu gostermektedir. MAE ve RMSE degerleri ise
siniflandirma isleminde yapilan hatay1 belirtmektedir ve bu degerlerin 0’a yakin olmasi

basarty1 artirmaktadir.

Cizelge 5.3’te goriildiigli gibi, veri seti lizerinde uygulanan algoritmalar i¢in ¢apraz
dogrulama test yontemi de kullanilmistir. Elde edilen sonuglar egitim seti test yonteminde
oldugu gibi, ZeroR uygulamasi temel alinarak karsilastirildiginda diger algoritmalarin
genel olarak daha basarili sonug verdigi goriilmektedir. Uygulanan algoritmalar arasinda
SVM algoritmasi, veri setinin %66,08’ini dogru siiflandirarak en iyi sonucu vermistir.
Capraz dogrulama test yontemiyle yapilan uygulamalarda da diger basar1 6l¢iitleri (Kappa
istatistigi, MAE ve RMSE) degerlendirildiginde, Kappa istatistigine goére SVM
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algoritmasi, MAE degerine gére MLP algoritmas: ve

algoritmasi daha iyi sonu¢ vermistir.

RMSE degerine gore de

&) Weka Explorer
Preprocess Classify Cluster Associate Select attributes Visualize Auto-WEKA Forecast
Open file. Open URL.. Open DB, Generate, Undo Edit.
Filter
Choose InterquartileRange -R first-last -0 3.0 -E 6.0
Current relation Selected attribute
Relation: WekaExcel-weka.filters.unsupervised.attribute.Interqua.. Attributes: 16 Name: Outlier
Instances: 2167 Sum of weights: 2167 Missing: 0 (0%) Distinct: 1
GRS No. Label Count
All None Invert Pattern 1 ne 2167
2 yes 0
No. Name
1 AffectedOrgan
2 |Month
3 Day
4[| Age
5 Experience
6 | Education
7| Hour
8 |WorkHour Class: Outlier (Nom)
9 |LostOfDay
10 _| MontlyProduction 267
11 | MontlyWage
12 TypesOfWorkers
13 || CauseOfinjury
14 || InjurySite
16 | ExtremeValue
o
Status.
oK
&) Weka Explorer
Preprocess Classify Cluster Associate Select attributes Visualize Auto-WEKA Forecast
Open file... Open URL... Open DB... Generate... Undo
Filter
Choose |InterquartileRange -R first-last -0 3.0 -E 6.0
Current relation Selected attribute:
Relation: WekaExcel-weka.filters.unsupervised.attribute.Interqua... Attributes: 16 Name: ExtremeValue

Instances: 2167 Sum of weights: 2167 Missing: 0 (0%) Distinct: 1
bt No. Label Count
All None Invert Pattern 1 no 2167
2 yes 0
No. Name

AffectedOrgan
Month

Day

Age

1
2
3
4
5 Experience
6 | Education
7| Hour
8 |WorkHour
9 |LostOfDay
10 MontlyProduction
" MontlyWage
12 [ TypesOfWorkers

13 CauseOfinjury

Class: Outlier (Nom)

Save.

Apply Stop
Type: Nominal
Unique: 0 (0%)
‘Weight
2167

~ | Visualize All

Save...

Apply

Type: Nominal
Unique: 0 (0%)
Weight
2167

Visualize All

The chosen attribute will also be used as the class |

14
15

1 ExtremeValue

Status
oK

InjurySite
Outlier

Log < x0

Sekil 5.4 Uygulanan ¢eyrekler aciklig filtresi sonucu veri setindeki aykir1 ve agir1 degerler
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Egitim seti ve c¢apraz dogrulama test yontemleri kullanilarak yapilan algoritma

uygulamalar1 sonucunda elde edilen bazi1 hata matrisleri sirasiyla Sekil 5.5 ve 5.6’da

verilmistir.
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a: Yertistii Karo, b: Yertistii Tumba, c: Yertistii Kuyu, d: Yertistii Lavvar, e: Yertistii Atolye, f: Yeralt1 Ayak,

g: Yeralti Galeri, h: Yeralt1 Uretim Bacast, i: Yeralti Tumba, j: Yeralti Kuyu, k: Yeralti Nefeslik

Sekil 5.5 Egitim seti test yontemine gore bazi algoritmalarin hata matrisleri
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a: Yertistii Karo, b: Yertistii Tumba, c: Yertistii Kuyu, d: Yeriistii Lavvar, e: Yertistii Atélye, f: Yeralt1 Ayak,

g: Yeralt1 Galeri, h: Yeralti Uretim Bacasy, i: Yeralti Tumba, j

Yeralt1 Kuyu, k: Yeralt1 Nefeslik

Sekil 5.6 Capraz dogrulama test yontemine gore bazi algoritmalarin hata matrisleri
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Iki test yontemiyle olusturulan hata matrisleri incelendiginde, siiflamalarm yeriistii ve
yeralt1 olarak genel anlamda dogru yapildig1 goriilmektedir. Yeraltinda meydana gelen
kazalarda ise, ¢ok sayida kazanin dogrudan iiretim yapilan ayaklarda meydana gelmesi
siniflamalarda kaza yeri ile ilgili e8ilimin iiretim yapilan ayak ve iiretim bacalarina,
benzer agidan galerilere kaymasina sebep olmustur. Sekil 5.5 ve 5.6’da verilen hata
matrislerinde 6z niteliklerin dogru smiflandirilip siiflandiriimadigim gostermektedir.
Ornegin; Sekil 5.5’te verilen J48 algoritmasi hata matrisine gore Yeralti Ayakta
gerceklesen kazalarin 1224’1 dogru, 30’u da yanlis (11’1 Yeralt1 Galeri, 15’1 Yeralt1
Uretim Bacasi, 2’si Yeralt: Kuyu ve 2’si Yeralt:1 Nefeslik) siniflandirilmustir. Diger 6z
niteliklerle ilgili de benzer yorumlar yapilabilir. Yine ayn1 sekilde, Sekil 5.6’da J48 hata
matrisinde 1217 dogru, 37 yanhs (33’ii Yeralt:1 Galeri, 1’1 Yeralt1 Uretim Bacasi, 2’si

Yeralt1 Kuyu, 1’1 ise Yertiistli Lavvar) siniflama mevcuttur.

5.3.2 2010-2020 yillar1 kaza verilerinden 2021 yih kaza verilerinin tahmini

Calismanin ikinci agamasi, isletme kaza verilerinin tahminine yonelik veri madenciligi
algoritmalarinin  basar1 seviyelerinin belirlenmesi amaciyla yapilan c¢alismalari
kapsamaktadir. Bu amac¢ dogrultusunda, 2010-2020 yillar1 arasinda meydana gelen 1959
yaralanmali kaza egitim seti olarak belirlenmis, bu veri setiyle egitilen algoritmalarin
2021 yilina ait 208 yaralanmali kazay1 tahmin basarist 6l¢lilmiistiir. Bu asamada da veri

setinden kaza yerlerinin tespitine yonelik ¢aligmalar yapilmigtir.

Kaza yerlerinin tahmininde farkli algoritmalarin tahmin basaris1 belirlenmistir. WEKA
programinda bu amag i¢in kullanilan test yontemi, test setini kullan (supplied test set)
yontemidir. Bu yontemde 2010-2020 yillar1 aras1 kaza verileri egitim seti, 2021 yil1 test
seti olarak secilmistir. Ilk olarak temel teskil etmesi i¢in ZeroR algoritmasi veri setine
uygulanmis, daha sonra bu algoritmadaki basarinin yiikseltilmesi amaciyla diger

algoritmalar calisilmistir. Elde edilen sonuglar Cizelge 5.4°te verilmistir.
Cizelge 5.4 incelendiginde, 2021 yilinda olusan kazalarin yerleri ile ilgili yapilan analizde

temel basar1 seviyesi olarak kabul edilen ZeroR algoritmasinin iizerine kisith bir sekilde

cikilabildigi goriilmiistiir. Uygulanan algoritmalar icerisinde SVM algoritmasi en yiiksek
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basariyr vermis ve 2021 yili kaza yerlerini %67,78 oraninda tahmin edebilmistir. Bu

tahmine yonelik hata matrisi Sekil 5.7’de verilmistir.

Cizelge 5.4 2021 y1l1 kaza verilerinin tahminine yonelik algoritmalar ve basar1 parametreleri

Test Set Kullan

Algoritma Sistiri 5
Ayarar s 208 o KapPa MAE  RMSE
ZeroR - 130 (% 62,5) 0 0,103 0,231
J48 - 138 (% 66,34) 0,2391 0,0925 0,2213
kNN Komsu sayis1:9 135 (% 64,90) 0,1484 0,0941 0,2187
SVM - 141 (% 67,78) 0,3069 0,514 0,2683
RF Tekrarlama: 500 134 (%64,42) 0,739 0,1003 0,2188
SVM

a b c d ) f g h 1 3 k

3 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 | a

1 0 1 ] 0 0 0 0 0 0 0 | b

1 0 0 1 1 0 0 0 0 1 o | =

0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 | d

1 1 0 1 1 0 0 0 o 0 0| e

0 0 0 0 0 125 0 0 1 0 o | £

0 0 1 ] 0o 14 7 0 0 1 o | g

0 0 0 0 o 23 1 0 0 0 o | h

0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 o | i

0 0 0 ] 0 3 5 0 0 0 0 | .

0 0 0 0 0 2 2 0 0 0 o | k

a: Yerilstd Karo, b: Yeriistd Tumba, ¢: Yerdstd Kuyu, d: Yerdstil Lavvar, e: Yeriistil AtGlye, f: Yeralt Ayak,
g: Yeralti Galerd, h: Yeralti Uretim Bacasy, §: Yeralti Tumba, §: Yeraltn Kuyu, k: Yeraltn Nefeslik

Sekil 5.7 SVM algoritmas1 hata matrisi

SVM hata matrisinde Yeralti Ayak 6z niteligi siniflamasi incelendiginde, Yeralt1 Ayakta
meydana gelen 129 kaza dogru tahmin edilmistir. Sadece 1 kaza yanlis tahmin edilmistir.
Bunun yaninda, Yeralti Galeride meydana gelen 23 kazadan 7’si dogru tahmin
edilebilmistir.

5.3.3 2010-2021 yillar1 kaza verilerine yonelik birliktelik kurallar1 analizi

Veri madenciligi, gliniimiizde veri barindiran her alanda kullanimi yayginlasan bir

bilimdir. Genel olarak, bir veri setinden bilgi ¢ikarma ve daha sonra kullanilmak {izere
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anlasilir bir yapiya doniistiirme siirecidir. Bu siire¢ igerisinde veriler toplanir, veri seti
diizenlenir ve giiriiltiilii veriler temizlenir. Daha sonra veriler lizerinde madencilik i¢in
bazi yontem ve algoritmalar kullanilir. Birliktelik kurallart madenciligi (association rules
mining), veri madenciliginin en 6nemli yontemlerinden biridir. Bu yontemde veri setinde
0z nitelikler arasinda gizli kalmis ve ilging iligkiler, kurallar bi¢iminde ortaya

¢ikarilmaktadir.

Birliktelik kurallar1 analizinde ¢esitli algoritmalar kullanilmaktadir. Bunlardan en yaygin
olanlar1 Apriori ve Tahminci Apriori (Predictive Apriori) algoritmalaridir. Apriori
algoritmasi ilk olarak Agrawal ve Srikant (1994) tarafindan ortaya konmustur. Algoritma
veri setinde en sik goriinen 6z nitelikleri bulmakta ve bu niteliklerle birliktelik kurallari
olusturmaktadir. Oncelikle veri seti igerisinde tek elemanli alt gruplar olusturulmakta ve
belirlenen destek olciitiinden daha diisiik siklikla goriinen alt gruplar elenmektedir. Kalan
gruplar arasinda ikili alt gruplar olusturulup destek Olgiitiinii karsilamayan gruplar
elenmektedir. Bu sekilde diger asamalarda da gruplar olusturulup destek oOlgiitiinii
saglamayan gruplar elenmektedir. Algoritma ile kurallar belirlenirken uygulamada
belirlenen giiven Olciitii (confidence) dikkate alinmaktadir. Bu giiven oOlciitiine gore

olusturulan birliktelik kurallar1 siralanmaktadir.

Tahminci Apriori algoritmasi ise, Scheffer (2001) tarafindan Apriori algoritmasinin
gelistirilmesi ile ortaya konmustur. Tahmin dogrulugu (predictive accuracy) olgiitii
kullanilarak yiiksek dogrulukla kurallar elde edilmektedir. Diger uygulamaya gore tiim
kurallar taranmadig i¢in algoritma daha hizli sonug vermekte ve daha giivenilir kurallar

olusturulmaktadir.

Calismanin bu asamasinda ATIM’de 2010-2021 yillarinda meydana gelen yaralanmali
kazalar i¢in birliktelik kurallar1 analizi yapilmistir. Bu analizde en ¢ok kullanilan Apriori
ve Tahminci Apriori yontemleri kullanilmistir. Apriori yonteminde kaza yerleri icin

olusturulan ilk 20 kural Cizelge 5.5’te verilmistir.
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Cizelge 5.5 Apriori yontemiyle kaza yerleri i¢in olusturulan birliktelik kurallari

Birliktelik Kurah
Kural Kural Oz Hedef O Hedef Oz Giiven
No Kurahn Oz Nitelikleri Nitelikleri edet Lz Niteligi Degeri
Nitelik
Kaza Sayisi Kaza Sayisi
1 Deneyim=0-5 283 Kaza 234 0,83
Caligma Saati=4-8 Yeri=Yeraltt
Caligan Gorevi=Pano-Ayak Ayak
Uretim Iscisi
Kaza Sebebi=Yeraltt Gogilik
2 Deneyim=0-5 332 Kaza 271 0,82
Calisma Saati=4-8 Yeri=Yeralt1
Kayp s Giinii Say1s1=4-28 Ayak
Calisan Gorevi=Pano-Ayak
Uretim Is¢isi
3 Deneyim=0-5 339 Kaza 276 0,81
Egitim Durumu=ilkokul Yeri=Yeralt1
Calisma Saati=4-8 Ayak
Calisan Gorevi=Pano-Ayak
Uretim Is¢isi
4 Deneyim=0-5 345 Kaza 278 0,81
Egitim Durumu=ilkokul Yeri=Yeralt1
Calisma Saati=4-8 Ayak
5 Vardiya=0-8 275 Kaza 221 0,80
Calisma Saati=4-8 Yeri=Yeraltt
Caligan Gorevi=Pano-Ayak Ayak
Uretim Is¢isi
6 Deneyim=0-5 271 Kaza 217 0,80
Caligma Saati=4-8 Yeri=Yeralt
Aylik Yevmiye=5000-5999 Ayak
Calisan Gorevi=Pano-Ayak
Uretim Iscisi
7 Deneyim=0-5 577 Kaza 462 0,80
Caligma Saati=4-8 Yeri=Yeralti
Calisan Gorevi=Pano-Ayak Ayak
Uretim Iscisi
8 Yag=26-30 291 Kaza 233 0,80
Deneyim=0-5 Yeri=Yeralti
Calisma Saati=4-8 Ayak
Calisan Gorevi=Pano-Ayak
Uretim Is¢isi
9 Yag=26-30 300 Kaza 240 0,80
Calisma Saati=4-8 Yeri=Yeraltt
Caligan Gorevi=Pano-Ayak Ayak
Uretim Iscisi
10 Deneyim=0-5 458 Kaza 365 0,80
Calisan Gorevi=Pano-Ayak Yeri=Yeralti
Uretim Iscisi Ayak
Kaza Sebebi=Yeralt1 Gogilik
11 Deneyim=0-5 314 Kaza 248 0,79
Caligma Saati=4-8 Yeri=Yeralti
Kaza Sebebi=Yeralt1 Go¢iik Ayak
12 Deneyim=0-5 289 Kaza 227 0,79

Calisma Saati=4-8
Aylik Yevmiye=5000-5999

Yeri=Yeralt1
Ayak
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Cizelge 5.5 (Devam) Apriori yontemiyle kaza yerleri i¢in olusturulan birliktelik kurallari

13 Deneyim=0-5 288 Kaza 226 0,78
Kayp Is Giinii Sayis1=4-28 Yeri=Yeralt1
Kaza Sebebi=Yeralt1 Go¢iik Ayak

14 Calisma Saati=4-8 417 Kaza 323 0,77
Calisan Gorevi=Pano-Ayak Yeri=Yeraltt
Uretim Iscisi Ayak
Kaza Sebebi=Yeraltt Gogiik

15 Deneyim=0-5 348 Kaza 268 0,77
Egitim Durumu=Iilkokul Yeri=Yeralt
Kayip Is Giinii Say1s1=4-28 Ayak
Calisan Gorevi=Pano-Ayak
Uretim Iscisi

16 Deneyim=0-5 372 Kaza 286 0,77
Calisma Saati=4-8 Yeri=Yeralt1
Kayip Is Giinii Sayis1=4-28 Ayak

17 Kayp Is Giinii Sayis1=4-28 378 Kaza 290 0,77
Calisan Gorevi=Pano-Ayak Yeri=Yeraltt
Uretim Iscisi Ayak
Kaza Sebebi=Yeralt1 Gogiik

18 Calisan Gorevi=Pano-Ayak 686 Kaza 525 0,77
Uretim Iscisi Yeri=Yeralti
Kaza Sebebi=Yeralt1 Gogiik Ayak

19 Yas=31-35 332 Kaza 254 0,77
Calisma Saati=4-8 Yeri=Yeraltt
Calisan Gorevi=Pano-Ayak Ayak
Uretim Iscisi

20 Yas=26-30 285 Kaza 218 0,76
Kayp Is Giinii Sayisi=4-28 Yeri=Yeraltt
Calisan Gorevi=Pano-Ayak Ayak
Uretim Isgisi

Cizelge 5.5’te goriildiigli gibi giiven 0Ol¢iitli agisindan en yliksekten baglayarak birliktelik
kurallar1 siralanmistir. Bu birliktelik kurallari, kaza sayilar dikkate alinarak kaza yeri ile
en fazla drtiisen 6z nitelikleri bir araya getirmistir. Ornegin; Kural 1°de Yeralt: Ayakta,
0-5 yil arasinda deneyimli olan Pano-Ayak Uretim Iscisinin vardiyasinin 4-8 saatleri
arasinda meydana gelebilecek Gociikte kazalanmasi yiliksek dogrulukla (%83)
gerceklesebilir. Yine Kural 2’ye gore, Yeraltt Ayakta vardiyasinin 4-8 saatleri arasinda
kazalanan 0-5 yil deneyimli Pano-Ayak Uretim Is¢isi, meydana gelen kazadan dolay1 4-
28 giin is kaybina ugramaktadir. Bu birliktelik %82 oraninda gerceklesmektedir.
Dolayistyla olusturulan birliktelik kurallarindan isletme i¢in 6nemli derin ¢oziimlemeler

ve bilgiler edinilebilir.

Apriori yontemiyle kaza yeri i¢in olusturulan birliktelik kurallar1 incelendiginde,
igerdikleri 6z nitelikler ag¢isindan en fazla Deneyim (0-5), Calisma Saati (4-8) ve Calisan

Gérevi (Pano-Ayak Uretim Isgisi) 6z niteliklerinin bulundugu gériilmiistiir. Kurallarm
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tamaminda Kaza Yeri olarak Yeralti Ayak yer almaktadir. Verilen 20 birliktelik kuralinda

0z nitelik ve alt sinif dagilimlar1 Cizelge 5.6’da verilmistir.

Cizelge 5.6 Apriori yontemiyle olusturulan birliktelik kurallarinda 6z nitelik ve alt sinif

dagilimlart
Oz Nitelik Birliktelik Kural Sikhik  Alt Simifi ve Bulundugu Kural Sayisi
(Degisken) Sayisi (%)
Etkilenen Organ - -
Ay - -
Giin - -
Yas 4 20 26-30 (3), 31-35 (1)
Deneyim 13 65 0-5(13)
Egitim Durumu 3 15 Ilkokul (3)
Vardiya 1 5 0-8 (1)
Calisma Saati 14 70 4-8 (14)
Kayip Is Giinii Sayis1 6 30 4-28 (6)
Aylik Uretim - -
Aylik Yevmiye 2 10 5000-5999 (2)
Calisan Gorevi 15 75 Pano-Ayak Uretim Is¢isi (15)
Kaza Sebebi 7 35 Yeralt1 Gogiik (7)

Cizelge 5.6 incelendiginde, Kaza Yeri ile en fazla ortiisen 6z niteliklerden Deneyim
toplam 20 birliktelik kuralinin %65’inde, Caligma Saati %70’inde ve Calisan Gorevi
%75’inde yer almaktadir. Diger 6z niteliklerin kurallar i¢inde bulunma yiizdeleri %0-35
arasinda degismektedir. En fazla ortiisen 6z niteliklerin alt siniflarina bakildiginda ise, O-
5 yil aras1 Deneyim, Calisma Saati olarak ilgili vardiyanin 4-8 saatleri aras1 ve Calisan
Gorevi olarak da Pano-Ayak Uretim Iscisi dikkati cekmektedir. Kazalarin kok nedenleri
hakkinda detayli yorumlamalarin yapilabilmesi i¢in bu sonuglardan yararlanilmasi
gerekmektedir. Kurallar i¢inde, 0-5 yil deneyime sahip is¢ilerin kazalanma durumlarinin
digerlerine oranla daha fazla oldugu, kazalarin genel olarak vardiyalarin son saatleri olan
4-8 saatleri arasinda gergeklestigi ve 6zellikle Pano-Ayak Uretim Iscilerinin kazalandig

tespit edilmistir.

Tahminci Apriori ile olusturulan ilk 20 birliktelik kural Cizelge 5.7°de verilmistir.
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Cizelge 5.7 Tahminci Apriori yontemiyle kaza yerleri i¢in olusturulan birliktelik kurallari

Birliktelik Kurah
Kural Kural Oz Hedef O Hedef Oz Tafjmln 5
No Kurahn Oz Nitelikleri Nitelikleri edet Lz Niteligi Dogrulugu
Nitelik
Kaza Sayisi Kaza Sayisi
1 Deneyim=0-5 23 Kaza 23 0,9804
Caligma Saati=4-8 Yeri=Yeraltt
Aylik Uretim =24000-25999 Ayak
Aylik Yevmiye=6000-6999
Kaza Sebebi=Yeralt1 Gogiik
2 Ay=Temmuz 22 Kaza 22 0,9794
Deneyim=0-5 Yeri=Yeralti
Aylik Uretim =20000-21999 Ayak
3 Ay=Mart 22 Kaza 22 0,9794
Calisma Saati=4-8 Yeri=Yeralt1
Calisan Gorevi=Pano-Ayak Ayak
Uretim Iscisi
Kaza Sebebi=Yeralt1 Malzeme
Tasima-Kullanma
4 Etkilenen Organ= Ayak Parmag1 22 Kaza 22 0,9794
Vardiya=8-16 Yeri=Yeralt1
Calisma Saati=4-8 Ayak
Calisan Gorevi=Pano-Ayak
Uretim Iscisi
Kaza Sebebi=Yeralt1 Gogiik
5 Deneyim=0-5 22 Kaza 22 0,9794
Vardiya=16-24 Yeri=Yeraltt
Calisma Saati=4-8 Ayak
Aylik Uretim =24000-25999
Kaza Sebebi= Yeralt: Goglik
6 Giin=Pazartesi 22 Kaza 22 0,9794
Deneyim=0-5 Yeri=Yeralt1
Vardiya=16-24 Ayak
Caligma Saati=4-8
Aylik Yevmiye=5000-5999
Calisan Gorevi=Pano-Ayak
Uretim Iscisi
7 Etkilenen Organ=Ayak Parmag1 21 Kaza 21 0,9782
Giin=Carsamba Yeri=Yeralti
Vardiya=16-24 Ayak
Calisan Gorevi=Pano-Ayak
Uretim Is¢isi
8 Ay=Mart 21 Kaza 21 0,9782
Yas=26-30 Yeri=Yeralti
Calisan Gorevi=Pano-Ayak Ayak
Uretim Is¢isi
Kaza Sebebi= Yeralti Go¢iik
9 Giin=Sah 21 Kaza 21 0,9782

Vardiya=16-24

Kayip s Giinii=4-28

Calisan Gorevi=Pano-Ayak
Uretim Tscisi

Kaza Sebebi= Yeralt: Goglik

Yeri=Yeralt1
Ayak
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Cizelge 5.7 (Devam) Tahminci Apriori yontemiyle kaza yerleri igin olusturulan birliktelik

kurallari
10 Etkilenen Organ=Bel 20 Kaza 20 0,9768
Deneyim=0-5 Yeri=Yeralti
Caligma Saati=4-8 Ayak
Calisan Gorevi=Pano-Ayak
Uretim Iscisi
11 Giin=Pazartesi 20 Kaza 20 0,9768
Calisma Saati=4-8 Yeri=Yeralt1
Calisan Gorevi=Pano-Ayak Ayak
Uretim Iscisi
Kaza Sebebi=Yeralt1 Vurma-
Carpma
12 Giin=Cumartesi 20 Kaza 20 0,9768
Deneyim=0-5 Yeri=Yeralt1
Vardiya=0-8 Ayak
Caligma Saati=4-8
13 Glin=Persembe 20 Kaza 20 0,9768
Yas=26-30 Yeri=Yeraltt
Vardiya=8-16 Ayak
Kaza Sebebi= Yeralti Go¢iik
14 Ay=Nisan 19 Kaza 19 0,9754
Yas=31-35 Yeri=Yeraltt
Deneyim=0-5 Ayak
Aylik Yevmiye=5000-5999
15 Ay=Nisan 19 Kaza 19 0,9754
Yag=31-35 Yeri=Yeraltt
Vardiya=16-24 Ayak
Calisan Gorevi=Pano-Ayak
Uretim Is¢isi
16 Etkilenen Organ=El Parmag1 18 Kaza 18 0,9736
Yag=31-35 Yeri=Yeralti
Calisma Saati=4-8 Ayak
Aylik Uretim =20000-21999
17 Etkilenen Organ=Ayak Parmagi 18 Kaza 18 0,9736
Deneyim=6-10 Yeri=Yeraltt
Vardiya=16-24 Ayak
Kaza Sebebi= Yeralt: Gogiik
18 Etkilenen Organ=Ayak Parmagi 18 Kaza 18 0,9736
Calisma Saati=4-8 Yeri=Yeraltt
Calisan Gorevi=Pano-Ayak Ayak
Uretim Iscisi
Kaza Sebebi=Yeralt1 Vurma-
Carpma
19 Ay=Nisan 18 Kaza 18 0,9736
Vardiya=0-8 Yeri=Yeralti
Aylik Yevmiye=5000-5999 Ayak
Calisan Gorevi=Pano-Ayak
Uretim Iscisi
20 Ay=Temmuz 18 Kaza 18 0,9736
Yas=31-35 Yeri=Yeraltt
Deneyim=0-5 Ayak

Calisma Saati=4-8
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Tahminci Apriori ile yapilan birliktelik kurallar1 analizinde elde edilen sonuglar (Cizelge
5.7) diger yonteme gore daha keskin ¢ikarimlar saglamaktadir. Ornegin; Kural 1°de Aylik
Uretimin 24000-25999 ton, Aylik Yevmiyenin 6000-6999 oldugu sartlarda Ayakta,
vardiyanin 4-8 saatleri arasinda bir Gocilik olmasi durumunda kazalanan is¢inin
Deneyiminin 0-5 yil olma durumu %98’dir. Ayni sekilde, Kural 2’ye gére Temmuz
ayinda 20000-21999 ton Aylik Uretim gerceklestirildiginde Ayakta olusacak bir kazada,
0-5 yil Deneyimli bir is¢inin kazalanma durumu %97,9’dur. Tahminci Apriori yontemi

ile daha kesin birlikteliklerin ¢ikarimi, daha yiiksek dogrulukla yapilabilmektedir.

Tahminci Apriori yontemiyle Kaza Yeri i¢in olusturulan birliktelik kurallari
incelendiginde, 6z nitelikler agisindan kurallar igerisinde daha diizgiin bir yayilimin
bulundugu goriilmiistiir. Deneyim, Vardiya, Calisma Saati, Calisan Gorevi ve Kaza
Sebebi 6z nitelikleri nispeten daha fazla kuralda yer almaktadir. Kurallarin tamaminda
Kaza Yeri, Yeralt1 Ayak olarak degerlendirilmistir. Verilen 20 birliktelik kuralinda 6z

nitelik ve alt sinif dagilimlar1 Cizelge 5.8’de verilmistir.

Cizelge 5.8 Tahminci Apriori yontemiyle olusturulan birliktelik kurallarinda 6z nitelik ve alt

sinif dagilimlar
Oz Nitelik Birliktelik Sikhik Alt Sinifi ve Bulundugu Kural Sayisi
(Degisken) Kural Sayisi (%)
Etkilenen Organ 6 30 Ayak Parmagi (4), Bel (1), El Parmagi (1)
Ay 7 35 Mart (2), Nisan (3), Temmuz (2)
Giin 6 30 Pazartesi (2), Sali (1), Carsamba (1),
Persembe (1), Cumartesi (1)
Yas 6 30 26-30 (2), 31-35 (4)
Deneyim 9 45 0-5 (8), 6-10 (1)
Egitim Durumu - -
Vardiya 10 50 0-8 (2), 8-16 (2), 16-24 (6)
Calisma Saati 11 55 4-8 (11)
Kayip Is Giinii Sayis1 1 5 4-28 (1)
Aylik Uretim 4 20 20000-21999 (2), 24000-25999 (2)
Aylik Yevmiye 4 20 5000-5999 (3), 6000-6999 (1)
Calisan Gorevi 11 55 Pano-Ayak Uretim Is¢isi (11)
Kaza Sebebi 10 50 Yeralt1 Goglik (7), Yeralt1 Malzeme Tasima-

Kullanma (1), Yeralti Vurma-Carpma (2)

73



Cizelge 5.8 incelendiginde, Kaza Yeri 6z niteligi ile en fazla ortiisen 6z niteliklerden
Deneyim toplam 20 birliktelik kuralinin %45’inde, Vardiya %50’sinde, Caligma Saati
%55’inde, Calisan Gorevi %55’inde ve Kaza Sebebi %50’sinde yer almaktadir. Diger 6z
niteliklerin kurallar i¢cinde bulunma yiizdeleri %0-35 arasinda degismektedir. En fazla
ortiisen 0z niteliklerin alt siniflarina bakildiginda ise, 0-5 yil aras1 Deneyim, 16-24
Vardiyasi, Calisma Saati olarak ilgili vardiyanin 4-8 saatleri arasi, Calisan Gorevi olarak
Pano-Ayak Uretim Iscisi ve Kaza Sebebi olarak da Yeralti Gogiik alt smiflar1 ne
¢ikmaktadir. Tahminci Apriori yontemiyle olusturulan birliktelik kurallarina gore, 0-5 yil
deneyime sahip is¢ilerin kazalanma durumlarinin digerlerine oranla daha fazla oldugu,
kazalar agisindan ozellikle 16-24 vardiyasinin 6nemli oldugu, kazalarin genel olarak
vardiyalarin son saatleri olan 4-8 saatleri arasinda gergeklestigi, en fazla Pano-Ayak
Uretim Iscilerinin kazalandig:1 ve kaza sebeplerinde yeraltinda olusan gdgiiklerin 6ne
¢ikt1g1 belirlenmistir. Bunlarin yaninda, birliktelik kurallari gergevesinde Aylik Uretim
ve Aylik Yevmiye 6z niteliklerinin de kaza kdk nedenleri arasina girmesi ve kurallar

arasinda yer almas1 dikkat cekicidir.
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Tez kapsaminda gerceklestirilen ¢alismalarda, ATIM’de 2010-2021 yillar1 arasinda

gerceklesen 2167 yaralanmali kazalar c¢esitli veri madenciligi yontemleriyle

degerlendirilmis ve asagida belirtilen sonuclar elde edilmistir.

1-

[k asamada 2010-2021 yillar1 arasinda gerceklesen kazalarin siniflandirilmasi ve
tahminine dayal1 veri madenciligi algoritmalari, egitim seti ve ¢capraz dogrulama
yontemleri kullanilarak uygulanmistir. Veri madenciligi istatistiki Olgiitlerine
gore egitim seti yonteminde en iyi sonucu kNN algoritmasi vermistir. Bu
algoritma verileri %100 dogru smiflamistir, ayn1 zamanda Kappa istatistigi 1’e
esit ve MAE, RMSE degerleri de 0’a oldukc¢a yakindir.

Capraz dogrulama yonteminde de SVM algoritmasit %68 basar1 saglamistir.
Istatistiksel dlciitlere gére de SVM algoritmasinin diger algoritmalar gore kabul
edilebilir seviyede oldugu goriilmiistiir.

Ikinci asamada 2010-2020 yillar1 verilerinden 2021 yili verilerinin tahminine
dayali ¢aligmalar yapilmistir. Bu ¢alismada da SVM algoritmasinin en iyi sonug
verdigi, temel algoritma olarak kabul edebilecegimiz ZeroR algoritmasi
sonuglarma gore bir miktar daha iyi sonug elde edildigi sdylenebilir. Ancak bu
kisimda daha derin ve kapsamli analizlerin yapilmas1 gerekmektedir.

Ucgiincii asamada ise 2010-2021 yillar1 kaza verilerine Apriori ve Tahminci
Apriori yontemleriyle birliktelik kurallari analizi yapilmistir. Hedef 6z nitelik
olarak secilen kaza yeri ile diger 6z niteliklerin birlikte bulunma durumlari
arastirilmistir. Elde edilen sonuglara gore yiiksek gliven ve dogruluk degerlerinde
birliktelik kurallar1 olusturulmustur. Her iki yontemle ilgili 6rnek olarak verilen
20’ser birliktelik kurallar1 incelendiginde Apriori yontemi %83-76 giiven degeri
araliginda kurallar iretirken, Tahminci Apriori yontemi %98-97,3 tahmin
dogrulugunda kurallar tiiretmistir.

Apriori uygulamasina gore Tahminci Apriori yonteminin yiiksek dogrulugu olan
daha kesin kurallara odaklandig1 goriilmektedir.

Birliktelik kurallar1 madenciligiyle kaza sebepleri, meydana gelis yerleri, kaza
kokeni ve kazaya sebep sayilabilecek diger 6z nitelikler hakkinda daha detayli bir
bilgi ¢ikarimi yapilabilmektedir.
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7-

8-

Apriori yontemiyle olusturulan birliktelik kurallarinda Deneyim, Calisma Saati ve
Calisan Gorevi 0z nitelikleri 6ne ¢ikmaktadir.

Tahminci Apriori yontemiyle olusturulan birliktelik kurallarinda Deneyim,
Vardiya, Calisma Saati, Calisan Gorevi ve Kaza Sebebi 6z nitelikleri énem
kazanmaktadir. Her iki yontemle is kazalarinin degerlendirilmesi ¢aligmalarinda,

bu 6z niteliklere dikkat ¢ekilmesi gerekmektedir.

Bu tez ¢alismasi kapsaminda yapilan arastirmalar sonucunda elde edilen veriler 15181nda,

olusan ig kazalarinin degerlendirilmesi ve meydana gelebilecek is kazalarinin 6nlenmesi

icin ¢calismanin yapildigi isletmeye yonelik oneriler asagida sunulmustur.

1-

Gliven Olciisii agisindan en yliksekten baslayarak 20 birliktelik kuralini
inceledigimizde, Apriori yonteminde %70 ve Tahminci Apriori yonteminde ise
%0355 oraninda kazanin meydana gelis saati olan vardiyanin 4-8 saatleri, en fazla
ortiisen 0z nitelik alt sinifi olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Vardiyanin 4. ve 8.
saatleri arasinda is¢inin yorgunluk ya da verilen isi bitirme endisesi ile
konsantrasyonunda bozulma s6z konusu olabilecegi diisiiniilerek, 6zellikle bu
saatler arasinda vardiya nezaretgileri tarafindan daha yogun kontrol edilmesinin
ve vardiyada yapilacak islerin planlamalarinin ¢alisma saati igerisinde
tamamlanacak sekilde, dnceki veya mevcut vardiyada olusabilecek aksamalar
diistintilerek yapilmasinin yararli olacag: dnerilmektedir.

Giliven Olciisii acisindan en yiiksekten baglayarak 20 birliktelik kuralini
inceledigimizde, en fazla ortiisen diger bir 6z nitelik ise calisanin deneyim
stiresidir. Apriori yonteminde %65 ve Tahminci Apriori yonteminde ise %45
oraninda az deneyimli iscilerin, 6zellikle 0-5 yil deneyime sahip iscilerin
kazalandig1 goriilmektedir. Bunun yaninda, yine is¢ilerin egitim durumlarina
bakildiginda ilkokul mezunlarimin kazalandiklar1 goriilmektedir. Bu nedenle,
deneyim siiresi az olan isgilere daha yogun ve nitelikli egitimler verilmesinin, az
deneyim siiresine sahip ¢aliganlarin daha deneyimli is¢ilerin yanina yedek olarak
verilerek onlarin nezaretinde ¢alistirtlmasinin yararl olacagi 6nerilmektedir.
Giiven Olciisii acisindan en yliksekten baslayarak 20 birliktelik kuralini
inceledigimizde, yine en fazla ortlisen bir 6z nitelik olan kaza sebebi igerisinde

yeraltinda olusan gogiikler karsimiza ¢ikmaktadir. Klasik tiretim yontemine gore,
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mekanize sistemlerde tavan daha giivenli sekilde ve herhangi bir bosluga firsat
vermeden tahkim edilmektedir. Uretim ydntemi olarak mekanize sistemlerin
kullanilmasinin ve tahkimat sistemi olarak kalkan tahkimatlarin kullanilmasinin
yararli olacagi 6nerilmektedir.

4- Giiven Olgiisii acisindan en yiiksekten baslayarak 20 birliktelik kuralini
inceledigimizde, Tahminci Apriori yontemi ile yapilan birliktelik kurallar:
analizinde Aylik Uretim ve Aylik Yevmiye 6z niteliklerinin de kurallar iginde
bulundugu gozlemlenmistir. Yapilacak tiretimlerin is planina uygun sekilde, is
sagligi ve giivenligi c¢aligma kurallarmin Oncelikli sekilde uygulanarak

yapilmasinin yararli olacagi onerilmektedir.

Yukarida belirtilen sonuglar itibariyle, giiniimiizde olduk¢a fazla kullanim alani bulan
veri madenciliginin is kazasi1 verileri gibi biiylik ve karmasik verilerde kullanilabilecegi
goriilmektedir. ATIM igin yapilan bu galismanin derinlestirilmesi ve diger isletmelere de
yayginlastirilmasi, kaza olusumlari hakkinda detay ¢ikarimlarin yapilmasint ve ileriye
doniik alinabilecek net tedbirlerin 6nceden ortaya konmasini saglayacaktir. Bu anlamda,
tez kapsaminda yapilan ¢aligmalarin ilerletilmesi diisiiniilmeli ve 6zellikle madencilik

kapsaminda faaliyet gdsteren isletmelerde yayginlastirilmasi desteklenmelidir.
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