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iS SAGLIGI VE GUVENLIGi KAPSAMINDA YAPAY ZEKA DESTEKLi GENEL
RISK YONETIiMIi SISTEMI TASARIMI VE UYGULAMASI

YILDIRIM, Mehmet

Yiiksek Lisans, Is Saghig ve Giivenligi Anabilim Dali
Tez Yéneticisi: Dr. Ogretim Uyesi Fatma DAGDELEN

Haziran 2025, 101 sayfa

Bu tez calismasinda, Is Saghgt ve Giivenligi (ISG) alaninda farkli sektorlerde
karsilasilabilecek fiziksel, kimyasal, biyolojik, ergonomik ve psikososyal riskleri
degerlendirebilen yapay zekd (YZ) destekli bir risk yonetim modeli gelistirilmistir.
Geligtirilen risk yonetim modeli ile geleneksel risk degerlendirme yontemlerinin
siirliliklarinin  asilarak daha dinamik, acgiklanabilir ve duruma ozgii bir karar destek
mekanizmasinin olusturulmasi hedeflenmistir. Simiile veri setiyle egitilen bu modelde, karar
agaci tabanli topluluk algoritmalar1 kullanilmis; XGBoost algoritmast %88 dogruluk ve 0,92
AUC skoru ile yliksek siniflandirma basarist gostermistir. Random Forest algoritmasi ise
benzer dogruluk diizeyine ek olarak 0Ozellik 6nem diizeylerini belirleyerek modelin
yorumlanabilirligini artirmistir. Model, genel risk siniflandirmas: yapmakla birlikte, her bir
gbzlem icin silirekli ve niimerik olasilik skorlari lireterek daha hassas ve onceliklendirilebilir
analiz imkan1 sunmustur. Egitim ve hiperparametre optimizasyon siiregleri Google Colab
platformunda, yerel sistemlere kiyasla 3 ila 6 kat daha hizli tamamlanmis; model, cron tabanl
betiklerle periyodik olarak giincellenebilir bicimde yapilandirilmistir. Gelistirilen model,
Fine—Kinney ve 5x5 risk matrisi gibi klasik yontemlerle karsilastirildiginda, veri temelli
analiz kapasitesiyle daha yiiksek ¢oziiniirliikte degerlendirmeler yapabilmis; risk nedenlerini
daha acik bicimde ortaya koyarak oOnleyici stratejilerin etkinligini artirmistir. Ayrica,
geleneksel yontemlerle gelismeyen, onlari tamamlayici nitelikte tasarlanan hibrit yapistyla
yasal uyum korunmus; ISG siireglerine dngérii, esneklik ve duyarlilik kazandirilmigtir. Sonug
olarak, bu calisma kapsaminda gelistirilen YZ tabanhi ISG risk degerlendirme modeli;
aciklanabilirlik, esneklik ve sektdrel uyarlanabilirlik gibi nitelikleriyle dijital doniisiim
stirecine katki saglayan, 6grenebilir ve siirdiiriilebilir bir karar destek sistemi olarak literatiire

katki sunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Is Sagligi ve Giivenligi, Yapay Zeka, Risk Degerlendirmesi, Makine

Ogrenmesi, Karar Destek Sistemi



ABSTRACT

DESIGN AND IMPLEMENTATION OF AN ARTIFICIAL INTELLIGENCE-
SUPPORTED GENERAL RISK MANAGEMENT SYSTEM WITHIN THE SCOPE
OF OCCUPATIONAL HEALTH AND SAFETY

YILDIRIM, Mehmet

Master’s Thesis, Department of Occupational Health and Safety
Thesis Supervisor: Asst. Prof. Dr. Fatma DAGDELEN

June 2025, 101 pages

This thesis presents the development of an artificial intelligence (Al)-based risk management
model capable of evaluating physical, chemical, biological, ergonomic, and psychosocial
hazards across various sectors within the domain of Occupational Health and Safety (OHS).
The proposed model aims to overcome the limitations of traditional risk assessment methods
by delivering a more dynamic, interpretable, and context-specific decision support mechanism.
Trained on a simulated dataset, the model employs ensemble tree-based algorithms, notably the
XGBoost classifier, which achieved a high classification performance with an accuracy of 88%
and an AUC score of 0.92. Complementarily, the Random Forest algorithm provided
comparable accuracy while enhancing model interpretability through feature importance
analysis. Beyond categorical risk classification, the model generates continuous and numerical
probability scores for each observation, enabling a more precise and prioritized risk evaluation.
Training and hyperparameter optimization processes were conducted on the Google Colab
platform, resulting in a 3 to 6-fold acceleration compared to local systems. Furthermore, the
model architecture incorporates cron-based scripting for periodic updates, ensuring adaptability
and sustainability in dynamic workplace environments. Compared to classical methods such as
Fine—Kinney and the 5x5 risk matrix, the Al-driven model offers higher-resolution, data-driven
analyses that more transparently elucidate risk causality and enhance the efficacy of preventive
strategies. Designed as a hybrid system that complements rather than conflicts with
conventional approaches, the model maintains regulatory compliance while introducing
foresight, flexibility, and sensitivity to OHS management processes. In summary, the developed
Al-supported OHS risk assessment model, characterized by interpretability, flexibility, and
sectoral adaptability, contributes to digital transformation initiatives as a learnable and

sustainable decision support system.

Keywords: Occupational Health and Safety, Artificial Intelligence, Risk Assessment, Machine
Learning, Decision Support System
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GIRIS

Is saglhig1 ve giivenligi (ISG), ¢alisanlarin isyerinde saglikli, giivenli ve insana yakisir
kosullarda ¢alismasini saglamay1 amaglayan sistemli bir disiplindir. Bu alanin temel
hedefi, is kazalarimi ve meslek hastaliklarin1 onleyerek hem ¢alisanlarin sagligini

korumak hem de is verimliligini artirmaktir.

Sanayilesmenin hizlanmasi, g¢aligma alanlarinin ¢esitlenmesi ve teknolojinin is
hayatina daha fazla entegre olmasiyla birlikte isyerlerinde karsilagilan tehlike ve
risklerin sayist ve cesitliligi de artmustir. Artik sadece fiziksel yaralanmalar degil,
kimyasal maruziyetler, psikososyal sorunlar, ergonomik problemler ve dijital riskler
gibi ¢ok yonlii tehditler ISG kapsaminda ele alinmaktadir. Bu gelismeler, risklerin
dogru bir sekilde degerlendirilmesi ve hizlica 6nlem alinmasini her zamankinden daha

onemli hale getirmistir.

Geleneksel risk degerlendirme yontemleri genellikle gozleme, deneyime ve uzman
yorumlarina dayanir. Ancak bu yaklasim, bazi durumlarda kisisel yorum farkliliklarina
ve insan hatalarina agik olabilir. Ayrica bu siiregler genellikle zaman alicidir ve
degisen is kosullarina her zaman yeterince hizli uyum saglayamaz. Bu noktada, son
yillarda hayatin bircok alaninda oldugu gibi ISG alaminda da yapay zeka (YZ)

teknolojilerinin sundugu imkanlar dikkat ¢gekmektedir.

Yapay zeka, cok biiyiik veri kiimelerini analiz edebilme, Oriintiileri tantyabilme ve
gelecege yonelik tahminlerde bulunabilme gibi 6nemli yeteneklere sahiptir. Bu
yoniiyle ISG alaninda da risklerin daha hizli, objektif ve etkili bir sekilde
degerlendirilmesine katki sunabilir. Ozellikle makine 6grenmesi (MO) algoritmalar,
gecmis kaza kayitlari, igyeri tiirleri, tehlike siiflar1 ve calisan verileri gibi ¢ok yonlii
bilgileri isleyerek, potansiyel riskleri 6nceden tespit edebilir. Bdylece ISG uzmanlari

olaylar yasanmadan 6nce onlem alabilir, daha proaktif ve bilingli kararlar verebilir.

Bu tez kapsaminda, ISG alaninda farkli sektorlerde karsilasilabilecek tiim risk tiirlerini
dikkate alan, kapsamli ve YZ destekli bir risk yonetimi sistemi gelistirilmistir.
Tasarlanan bu sistem, isyerlerinden elde edilen temel verileri analiz ederek risklerin
seviyesini belirlemekte ve bu riskleri siniflara ayirmaktadir. Ayrica, belirlenen
risklerin Onceligine gore alinmasi gereken Onlemler hakkinda sistematik Oneriler

sunmaktadir. Boylece, isyerlerinde sadece mevcut risklerin tespiti degil, ayni zamanda

1



bu risklere ne diizeyde ve ne hizda miidahale edilmesi gerektigi de bilimsel bir temele

oturtulmustur.

Bu caligmanin dikkat ¢ceken ydnlerinden biri, sistemin egitiminde dig kaynakli hazir
veri setleri yerine, dogrudan ¢alisma amacina uygun bigimde olusturulmus simiile veri
setlerinin kullanilmasidir. Bu yaklasim, modelin belirli sektdrlere veya Orneklem
kiimelerine bagimli kalmadan daha genis bir uygulama alanina uyarlanabilmesini
saglamistir. Ayni zamanda modelin gelistirilme siirecine 6zgiinliik katmis ve sistemin

farkli is kollarinda kullanilabilirligini artirmistir.

Yiiriitilen bu c¢alisma, yalnizca teknik bir model gelistirmekle kalmamis; ayni
zamanda yapay zekdnin ISG uygulamalarinda nasil etkin ve anlamli bigimde
kullanilabilecegine dair uygulanabilir bir O6rnek ortaya koymustur. Gelistirilen
sistemin, ISG profesyonellerine dijital karar destek araci olarak katki sunmasi, risk
analiz siireglerini hizlandirmasi ve insan hatasini en aza indirerek daha giivenli is
ortamlart olugturmas: hedeflenmistir. Bu yoniiyle ¢aligma, hem akademik alanda

bilimsel bir kaynak hem de is diinyasi i¢in pratik bir ¢6ziim 6nerisi niteligindedir.
1 TEZIN AMACI, KATKISI VE iCERIGi
1.1 Tezin Amaci

Bu tez calismasinin temel amaci, ISG alaninda farkli sektorlerde karsilasilabilecek
tehlikeleri YZ destekli bir sistemle analiz edebilen, genis kapsama sahip bir risk
yonetimi modeli gelistirmektir. Caligma, yalnizca belirli bir is koluna 6zgii bir ¢6ziim
uretmeyi degil; fiziksel, kimyasal, biyolojik, ergonomik ve psikososyal tehlike
tirlerinin tiimiinii  dikkate alarak genel gecerliligi olan bir yap1 kurmayi

hedeflemektedir.

Gelistirilen sistem, isyerlerine ait temel verileri analiz ederek her bir tehlikenin
niteligini ve olasiligini degerlendirmekte, bu degerlendirmeler sonucunda risk
diizeylerini hesaplamaktadir. Hesaplanan risk dereceleri, karar vericilere hangi riskin
daha acil 6nlem gerektirdigini gosteren bir onceliklendirme imkani1 sunmaktadir. Bu
sekilde, kurumlar hem kaynaklarini daha verimli kullanabilmekte hem de potansiyel

tehlikelere kars1 daha hazirlikli hale gelmektedir.



YZ tabanli bu modelin amaci yalnizca tehlikeleri siniflandirmak degil, ayn1 zamanda
mevcut veriler 1s1ginda anlamli sonuglar tiretmek ve bu sonuglari karar vericilere agik,
yorumlanabilir ve uygulanabilir sekilde sunmaktir. Boylece geleneksel yontemlerde
goriilen zaman kaybi, uzmanlar aras1 yorum farklar1 gibi sorunlar en aza indirilmis;
degerlendirme stireci daha hizli, daha nesnel ve veri temelli bir yapiya kavusturulmus

olmaktadir.

Ayrica, bu c¢alismanin temel amaci; is kazalarinin ve meslek hastaliklarinin
onlenmesine yonelik daha proaktif bir yaklasim sunmak, ISG uzmanlarmin ve
yoneticilerin karar alma siireglerini giiclendirmek ve dijitallesmenin sundugu
imkanlarla ISG y&netiminde yeni bir cerceve olusturmaktir. Gelistirilen modelin,
gerek akademik aragtirmalar i¢in temel bir Ornek teskil etmesi, gerekse pratik
uygulamalarda kullanilabilecek bir karar destek aract olarak islev gormesi

hedeflenmektedir.
1.2 Literatiire Katkisi

Arastirmada Onerilen model, yalnizca belirli bir sektére yonelik ¢coziimler sunmakla
kalmayip; fiziksel, kimyasal, biyolojik, ergonomik ve psikososyal tehlikeleri bir arada
ele alan kapsamli bir sistem yaklagimi gelistirmektedir. Bu yoniiyle, literatiirde siklikla
karsilasilan sektorel odakli veya yalnizca tekil risk tiirlerine odaklanan ¢alismalardan
onemli oOl¢iide ayrigmaktadir. Genis kapsamli yapisiyla, farkli is kollarinda

karsilasilabilecek risklerin biitiinsel bigimde degerlendirilmesine olanak tanimaktadir.

ISG alaninda YZ entegrasyonuna yonelik mevcut arastirmalar incelendiginde,
genellikle yalnizca ge¢mis kazalarin analizi, belirli gérev gruplarindaki maruziyetlerin
puanlanmasi ya da dar kapsamli siniflandirma algoritmalarinin performansi gibi sinirli
uygulamalara odaklanildig1 goriilmektedir. Oysa burada gelistirilen sistem, yalnizca
farkl tehlike gruplarimi birlikte degerlendirmekle kalmamakta; ayn1 zamanda ¢esitli
sektorlerde uygulanabilir esnek bir yapr da sunmaktadir. Boylece hem bilimsel
anlamda 6zgiinliikk hem de pratik uygulamalarda genisletilebilirlik 6zellikleri bir arada

saglanmaktadir.

Ayrica, sistemin egitim ve test asamalarinda kullanilan veri yapisi, dis kaynakli hazir
veri setleri yerine, c¢ok c¢esitli is ortamlarim1 yansitan 6zgilin simiilasyonlarla

olusturulmustur. Bu tercih, hem modelin sektorel fark gozetmeksizin



uyarlanabilirligini artirmakta hem de akademik katki agisindan 6zgilin veri iiretimi

yoluyla literatiire farkli bir yontemsel yaklagim sunmaktadir.

Genel olarak, ¢alisma; kapsayiciligi yiiksek bir model Onerisi ortaya koymasi, YZ
uygulamalarmi ISG'nin tiim temel risk alanlarina yayginlastirmas: ve simiile veri
tiretimiyle 0zgiin bir yontem kullanmasi bakimindan literatiirdeki sinirli sayida

calismay1 tamamlayici ve gelistirici niteliktedir.
1.3 Problem Durumu ve Arastirma Sorulari

ISG, calisanlarin fiziksel ve ruhsal biitiinliigiinii korumay1, is kazalarmi ve meslek
hastaliklarimi en aza indirmeyi amagclayan bir disiplindir. Isyerlerinde yiiriitiilen risk
degerlendirme ¢alismalari, bu koruyucu yaklasimin temelini olusturmaktadir. Ancak
uygulamada yaygin olarak kullanilan geleneksel yontemler, sabit risk matrislerine,
siirli sayida parametreye ve biiylik dlglide uzman goriislerine dayali bir yapiya

sahiptir.

Bu yontemlerin 6nemli avantajlar1 olmakla birlikte, hizla degisen is ortamlarina ve
karmasik risk yapilarina uyum saglama noktasinda cesitli smirliliklar tasidigi
gozlenmektedir. Ozellikle farkli sektorlerde karsilasilan cok boyutlu risklerin ayni
sistem igerisinde nesnel bicimde degerlendirilmesi konusunda geleneksel yaklagimlar
cogu zaman yetersiz kalmaktadir. Uzman goriislerine dayali subjektif
degerlendirmeler, aymi risk durumunun farkli kisiler tarafindan farkli sekilde
yorumlanmasina neden olabilmekte ve karar siireclerinde tutarsizliklara yol

acabilmektedir.

Son yillarda gelisen YZ teknolojileri, bu sorunlara kars1 giiclii ¢oziimler sunabilecek
kapasitededir. MO algoritmalar1; gegmis kaza kayitlari, isyeri ortam verileri, ¢alisan
profilleri ve maruziyet siireleri gibi ¢ok cesitli verileri birlikte analiz ederek, insan
Ongoriisiinilin Otesine gegen sonuglar elde etme imkani tanimaktadir. Bu sayede, hem
degerlendirme siirecleri hizlanmakta hem de risk tespiti daha tutarli ve sistematik bir

yapiya kavugmaktadir.

Ancak literatiir incelendiginde, YZ temelli modellerin cogunun belirli sektorlere ya da
belirli tehlike tiirlerine odaklandigi; bu nedenle farkli is kollarinda genellenebilir

yapilar sunmakta yetersiz kaldig1 goriilmektedir. Bunun yani sira, ¢cok sayida tehlike



tiirlinii bir arada degerlendiren ve sonucglara dayali ¢6ziim Onerileri iiretebilen sistem

tasarimlarina literatiirde sinirli diizeyde yer verilmektedir.

Bu kapsamda, bu tezde ele alinan baglica problem; farkli sektor ve tehlike gruplarinda
karsilasilan ISG risklerinin, YZ destekli bir sistemle ne derece dogru
smiflandirilabilecegi ve bu sistemin geleneksel yontemlere kiyasla ne tiir avantajlar

saglayabilecegidir.
Bu ger¢evede asagidaki temel arastirma sorularina yanit aranmistir:

o Farkli sektorlerde ortaya gikan ISG riskleri, YZ destekli sistemler araciligtyla
nasil analiz edilebilir ve hangi siniflandirma modelleri daha yiiksek basari

saglamaktadir?

e MO algoritmalar1 arasinda, risk degerlendirme performans: agisindan 6ne

¢ikan yontemler hangileridir?

o Onerilen sistemin iirettigi risk skorlar1 ile geleneksel yontemlerle elde edilen
skorlar arasinda anlamli farklar var midir? Bu farklar hangi durumlarda daha

belirgindir?

e YZ tabanli bir yaklasim, ISG uzmanlarinin karar alma siireclerini nasil

etkileyebilir ve hangi noktalarda destekleyici rol oynar?

e Gelistirilen model, farkli sektorlerde kullanilabilecek kadar esnek ve

genellenebilir bir yapiya sahip midir?

Aragtirma, bu sorulara bilimsel yontemlerle sistematik yanitlar arayarak, ISG alaninda
dijitallesmenin ve akilli sistemlerin etkili bir sekilde nasil kullanilabilecegini ortaya

koymay1 hedeflemektedir.
1.4 Arastirmamin Kapsami ve Stmirhiliklar:

Bu aragtirmanin kapsami, ISG alaninda farkli sektorlerde karsilasilan temel risk
tiirlerini YZ destekli bir sistemle analiz etmeye yoneliktir. Gelistirilen model, fiziksel,
kimyasal, biyolojik, ergonomik ve psikososyal tehlike gruplarini dikkate alarak genel
gecer bir risk smiflandirma altyapisi olusturmay1 amaglamaktadir. Sistemin yazilim
altyapis1 Python programlama diliyle gelistirilmis; Decision Tree, Random Forest ve

XGBoost gibi yaygin ve giiclii MO algoritmalar1 kullanilmustir.



Uygulamada kullanilan veri setleri, ger¢ek saha verilerine erisim kisitli oldugu i¢in
0zel olarak simiile edilmistir. Bu simiilasyon siirecinde, farkli is kollarinda ve ¢aligma
ortamlarinda karsilagilabilecek risk faktorleri goz Oniinde bulundurulmus,
cesitlendirilmis ve dengeli bir veri yapisi olusturulmustur. Bu yontem, modelin hem
egitim siirecini denetimli hale getirmis hem de farkli durumlara uyarlanabilirligini

artirmistir.

Ancak bu yaklasimin bazi sinirliliklart da bulunmaktadir. Oncelikle, gercek isyeri
kosullarina ait veriler kullanilmadig1 i¢in, modelin bazi mikro diizeydeki degiskenleri
(calisan davranis kaliplar1, kurumsal kiiltiir farklar1 veya sektor dinamikleri gibi) tam
olarak yansitmast miimkiin olmamistir. Ayrica, YZ algoritmalarinin performansi
dogrudan veri kalitesine ve temsiliyetine bagli oldugu i¢in, sonuglarin giivenilirligi de

bu faktorlere gore degisebilir.

Gelistirilen sistem, mevcut haliyle hem akademik hem de pratik uygulamalara 6rnek
teskil edecek temel bir model sunmaktadir. Ancak gelecekte, gercek saha verileriyle
desteklenen yeni versiyonlar gelistirilerek sistemin dogrulugu, giivenilirligi ve
kullanishilig1 daha da artirilabilir. Ayrica farkli sektorlerden gelecek kullanict geri
bildirimleri ile sistem siirekli glincellenebilir ve is giivenligi profesyonelleri i¢in daha

etkili bir karar destek aracina dontisebilir.
2. KURAMSAL TEMELLER
2.1 is Saghg ve Giivenligi Kavram

ISG, calisanlarin isyerlerinde karsi karsiya kaldigi her tiirlii tehlikeye karst
korunmasini, is ortaminin giivenli héle getirilmesini ve sagliklarinin siirdiiriilebilir
bicimde korunmasini hedefleyen disiplinlerarasi bir ¢alisma alanidir. Bu kavram
yalmizca is kazalarmin azaltilmasiyla smirli olmayip; meslek hastaliklarinin
onlenmesinden, ergonomik risklerin azaltilmasina, psikososyal destekten yonetsel
politikalarin sekillendirilmesine kadar oldukca genis bir alani kapsar. Uluslararasi
diizeyde en ¢ok kabul goren tanimlardan biri, Diinya Saghk Orgiiti (WHO) ve
Uluslararas1 Calisma Orgiitii (ILO) tarafindan 1950 yilinda benimsenmistir. Soz
konusu tanima gére ISG; “calisanlarm fiziksel, zihinsel ve sosyal a¢idan tam iyilik
hallerini saglamak ve siirdiirmek; calisma kosullarindan kaynaklanan saglik

bozulmalarimi 6nlemek; ¢alisanlar isle ilgili risklerden korumak ve ise uygun calisan,



calisana uygun is saglamak” olarak ifade edilmektedir (ILO, 2025). Bu tanim, ISG nin
yalnizca hastalik ve kazalarin engellenmesi degil, ayn1 zamanda bireyin tiim yonleriyle

refahinin hedeflenmesini vurgular.

Ozetle, ISG; sadece bir mevzuat yiikiimliiliigii degil, ayn1 zamanda isin niteligini ve
igyeri ortaminin kalitesini gelistiren bir sistem yaklasimidir. Bu yaklasim, risk
yonetiminin yan1 sira ¢alisanlarin is tatmini, psikolojik dayanikliligi ve oOrgiitsel
baghligin1 da artirir. Miihendislik bilimleri araciligiyla tehlikelerin kaynakta yok
edilmesi, tibbin sundugu erken tan1 ve koruyucu saglik hizmetleri, ergonomi ile isyeri
kosullarinin insan bedenine uygun hale getirilmesi, hukuk bilimi ile normlarin
diizenlenmesi ve psikoloji disipliniyle bireylerin davranis kaliplarinin anlagilmasi gibi
cesitli alanlardan faydalamlir (Azzi, 2019). Bu disiplinleraras1 doga, ISG’yi statik bir

kavramdan ziyade dinamik ve siirekli gelisen bir uygulama alan1 héline getirmistir.

ISG kavrami tarihsel agidan degerlendirildiginde, insanlik tarihinin {iretimle iliskili
evrelerine paralel bir gelisim seyri izledigi goriilmektedir. Ozellikle Sanayi Devrimi
ile birlikte, iiretimin fabrikalara tasinmasi ve makinelesmenin yayginlasmasi, is
kazalarinin ve meslek hastaliklariin ciddi boyutlara ulagmasina neden olmustur. Bu
donemde calisanlar, yeterli koruma onlemleri olmaksizin agir kosullarda ¢alismaya
zorlanmis, bu da toplumsal tepkilere ve yasal diizenlemelere zemin hazirlamigstir. 19.
yiizy1lda basta Ingiltere olmak {izere bircok sanayilesmis iilkede cocuk isciligi, uzun
calisma saatleri ve sagliksiz is ortamlarina kars: ilk ISG yasalar1 ¢ikarilmistir. Bu yasal
diizenlemeler, modern ISG sistemlerinin temelini olusturmus ve zamanla tiim diinyaya

yayilmistir (Azzi, 2019).

Tiirkiye’de ise ISG’nin tarihsel gelisimi, kiiresel akimlarla uyumlu olmakla birlikte
yerel kosullara gore sekillenmistir. Osmanli déneminde ISG’ye dair ilk kapsaml1 yasal
diizenleme, 1865 yilinda c¢ikarilan Dilaver Pasa Nizamnamesi olmustur. Bu
diizenleme, Zonguldak bolgesindeki maden ocaklarinda calisan isgilerin saghik ve
giivenligini korumaya yonelik hiikiimler icermektedir (Sen, 2015). Bu belge, aym
zamanda Tiirkiye’de ISG alaninda devletin ilk miidahalesi olarak kabul edilebilir.
Cumbhuriyetin ilanindan sonra 1930 tarihli 1593 sayili Umumi Hifzissthha Kanunu ile
kamu saglig1 ve isci sagligina iliskin genel ilkeler belirlenmis, 1936 tarihli 3008 say1l1

Ik Is Kanunu ile isveren ve is¢i haklarina dair kurallar olusturulmustur. Ancak bu



diizenlemeler genellikle daginik ve sektor bazliydi; biitiinciil bir sistem yaklagimindan

uzakti.

Uzun yillar boyunca ISG ile ilgili hiikiimler, cesitli tiiziik ve yénetmeliklerde parcali
olarak yer almistir. Bu nedenle uygulamada bir birlik saglanamamis, denetim ve cezai
yaptirimlarda istikrar saglanamamustir. Bu eksiklik, ancak 30 Haziran 2012 tarihinde
yiiriirliige giren 6331 sayili Is Saglig1 ve Giivenligi Kanunu ile giderilmistir. Bu yasa
ile ISG ilk kez miistakil bir hukuk dali olarak tanimlanmis; isverenlerin risk
degerlendirmesi yapma yukiimliliigli, ¢alisanlarin egitilmesi zorunlulugu, onleyici
tedbirlerin alinmasi gibi ¢ok sayida kural agik¢a belirlenmistir. Ayn1 zamanda

calisanlarin da sorumluluk tasidigi bir anlayis benimsenmistir (Karaahmetoglu, 2022).

Kanunun yiriirliie girmesinden sonra c¢ikarilan ikincil mevzuatlar ile uygulama
detaylandirilmis; “Risk Degerlendirmesi Yonetmeligi”, “Isyeri Hekimi ve Diger
Saglik Personelinin Gorev, Yetki ve Sorumluluklart Hakkinda Yonetmelik”, “Acil
Durumlar Hakkinda Yo6netmelik” gibi diizenlemelerle ISG alaninda uygulanabilir bir
yap1 kurulmustur. Ayrica ¢alisan temsilcisi gorevlendirme, ¢alisanlarin goriislerinin
alinmasi, periyodik saglik muayeneleri gibi pek ¢ok uygulama da bu gergevede yasal
zemine oturtulmustur. Ote yandan Tiirkiye, ILO’nun is saghgma iliskin temel
sO0zlesmelerinden olan 155 ve 161 nolu sdzlesmeleri imzalayarak ulusal mevzuatini
uluslararas: standartlarla uyumlu héle getirme yolunda onemli bir adim atmistir
(Karaahmetoglu, 2022). Bu g¢ergeve, Tiirkiye’nin kiiresel ISG normlarma

entegrasyonunu da giiglendirmistir.

Sonug olarak, Tiirkiye'de ISG kavrami, 2012 yilindan sonra kurumsal ve hukuki
yonden biiylik bir doniisiim geg¢irmistir. Bu doniisiim sayesinde igveren, calisan ve
devlet {icliisiine dayali bir sorumluluk yapis1 olusmus; ISG yalmzca bir mevzuat
yiikiimliiliigli olmaktan ¢ikip, kurum kiiltiirlinlin ayrilmaz bir pargasi haline gelmistir.
Giiniimiizde iSG, hem is kazalarinin azaltilmasi hem de isletmelerin siirdiiriilebilirligi
ve verimliligi acisindan stratejik bir unsur olarak degerlendirilmektedir (CSGB, t.y.).
Ozellikle yeni nesil ISG yaklasgimlari, teknolojik gelismelerle desteklenmekte ve YZ
gibi ileri teknolojilerin risk Ongoriisii ve Onleme siireclerinde kullanimi giderek

yayginlagsmaktadir.



2.2 Risk Yonetimi ve Risk Degerlendirme Siiregleri

Bu boliimde oncelikle klasik—statik risk degerlendirme teknikleri 6zetlenecek,
ardindan REDECA gibi YZ destekli dinamik yaklasimlar ve algoritmik/psiko-sosyal

tehlikeleri i¢eren biitiinlesik modeller tartisilacaktir.
2.2.1 Klasik/Statik Risk Matrisleri

[SG’de risk yonetimi; isyerinde mevcut tehlikelerin sistematik bir sekilde
belirlenmesi, analiz edilmesi ve uygun 6nlemlerle kabul edilebilir seviyeye indirilmesi
siirecidir. Bu siirecin ilk adimi, tehlikelerin tanimlanmasidir. Tehlike, calisanlarin
yaralanmasina veya hastalanmasina yol agabilecek potansiyel bir kaynak, durum veya
eylem olarak tanimlanmaktadir (ISG Risk Degerlendirmesi Y&netmeligi, 2012, md.

4).

Ikinci adim olan risk analizi ise, belirlenen tehlikelerin gerceklesme olasilig: ile
sonuclarinin ciddiyetinin degerlendirilmesini igerir. Uygulamada sik kullanilan
yontemlerden biri, risk degerlendirme matrisi yontemidir. Risk matrisi, olasilik ve
siddet kategorilerini tablo iizerinde eslestirerek her bir tehlikenin risk seviyesini gorsel
olarak siniflandirir (Canadian Centre for Occupational Health and Safety [CCOHS],
2022). Ornegin, 5x5’lik L tipi risk matrisi yaklagiminda bir olayin olasiligi (¢ok
diisiikten ¢ok yiiksege 1-5 arasi) ve etkisinin siddeti (6nemsizden katastrofik diizeye
kadar 1-5) carpilarak veya kombine edilerek degerlendirilir. Bu hesaplama sonucunda
risk seviyeleri “diisiik”, “orta” veya “yiiksek™ gibi kategorilere ayrilir. Béylece, hangi
risklerin dncelikle kontrol altina alinmasi gerektigi sistematik bigimde belirlenmis olur

(ILO, 2021).

Risk = Olasilik x Siddet formiilii, temel risk degerlendirme mantigini basit sekilde
ifade eder. Bu yaklasim, 6zellikle kiigiik 6l¢ekli degerlendirmelerde hizli ve anlasilir
sonuglar sunar. Ancak, daha sistematik ve detayli analizler i¢in sayisal puanlama
yontemleri gelistirilmistir. Fine-Kinney yontemi bu kapsamda yaygin olarak
kullanilan nicel tekniklerden biridir. Bu yontemde risk puani; tehlikenin ger¢eklesme
olasilig1, maruziyet siklig1 ve etkilenme siddetinin ¢arpimiyla hesaplanir ve bdylece
sayisal bir risk skoru elde edilir (Bayram ve Celenk Kaya, 2022). Bu statik yapidaki
puana mevcut kontrol dnlemlerinin etkinlik katsayisini dahil eden bir genisletilmis

matris Onerisi ise (Giindiiz ve Laitinen, 2018) tarafindan gelistirilmistir.
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Geleneksel risk degerlendirme teknikleri arasinda kontrol listeleri (Checklist), On
Tehlike Analizi (Preliminary Hazard Analysis, PHA), Hata Tiirii ve Etkileri Analizi
(Failure Mode and Effects Analysis, FMEA) ve “Olursa Ne Olur” (What-If) gibi
yontemler yer almaktadir. Bu teknikler, sistematik risk yonetimi yaklagiminin bir
pargast olarak ISG politikalarmin uygulanmasinda 6nemli araglar sunar (Kanten,

2019).
2.2.2 REDECA Modeli ve Dinamik Yaklasim

Risk analizi sonucunda her tehlike icin elde edilen risk seviyesi, li¢lincii adim olan risk
degerlendirmesi asamasinda yorumlanir. Bu agamada risklerin kabul edilebilir olup
olmadigina karar verilir ve riskler 6nceliklendirilir. Risk kontrolii ise kabul edilemez

diizeydeki riskler i¢in 6nleyici tedbirlerin planlanmasi ve uygulanmasi siirecini kapsar.

ISG’de risklerin kontrolii, genellikle hiyerarsik bir yaklagimi takip eder. Bu hiyerarsi;
tehlikeyi kaynaginda ortadan kaldirma, ikame etme (daha az tehlikeli malzeme veya
stire¢c ile degistirme), miihendislik Onlemleri (koruyucu bariyerler, havalandirma
sistemleri), idari onlemler (egitimler, prosediir degisiklikleri) ve en son kisisel
koruyucu donanimlarin kullanimini igerir. Bu yaklasim, riskleri en {iist diizeyde

azaltmay1 ve ¢alisanlar1 etkin sekilde korumay1 hedefler.

Tiirkiye'de isyerlerinde risk degerlendirmesi yapilmasi, 6331 sayili ISG Kanunu
kapsaminda yasal bir zorunluluktur. Bu kapsamda ¢ikarilan Is Saglhigi ve Giivenligi
Risk Degerlendirmesi Yonetmeligi’ne (2012) gore; isverenlerin risk degerlendirme
siireclerini yazili olarak yiiriitmeleri, gerektiginde giincellemeleri ve alinan tedbirleri
belgelemeleri gerekmektedir. Yonetmelik, risk degerlendirmesinin “hazirlik, risklerin
tanimlanmasi, analiz ve derecelendirme, kontrol tedbirlerinin belirlenmesi ve

dokiimantasyon” olmak iizere bes asamadan olustugunu belirtmistir.

ISG'de risk yonetimi ve degerlendirmesi, dnleyici yaklasimin temel tasidir. Dogru ve
sistematik bir risk degerlendirme siireci sayesinde, isyerinde potansiyel tehlikeler
onceden belirlenerek kontrol altina alinabilir; bdylece hem calisanlarin sagligi korunur
hem de iiretim kesintileri ve mali kayiplar azaltilabilir. Giincel ¢aligmalar, sistematik
risk analizinin YZ ve gorsel veri teknikleriyle entegre edilmesi durumunda daha
ongoriilebilir ve dinamik bir ISG yonetimi saglanabilecegini ortaya koymaktadir

(Tang ve Golparvar-Fard, 2021; Motorcu ve Murat, 2021).
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Pishgar vd. (2021) tarafindan gelistirilen REDECA modeli, “Isvigre peyniri”
yaklagimini genigleterek R1 (diisiik risk)-R3 (zarar ger¢eklesti) durumlari arasindaki
gecisleri olasilik-zaman-miidahale ekseninde nicel olarak tanimlamaktadir. Boylece
geleneksel matriks-temelli risk degerlendirmesine dinamik bir boyut kazandirilir;
sahadan toplanan sensor verileri ve MO ¢iktilar1 dogrudan risk matrisine entegre

edilebilir. (Pishgar vd., 2021).
2.2.3 Algoritmik Tehlikeler ve Psiko-Sosyal Riskler

Dijitallesmis is-ortamlarinda YZ temelli izleme ve takip, mikro-yonetim
uygulamalarini keskinlestirerek “stres ve anksiyeteyi tetikleyen birincil unsur” haline
gelebilir (Moore, 2019). Dahasi, “tek basina teknoloji degil, onun uygulanma bigimi
risk yaratir ya da azaltir” (Moore, 2019). Bu bulgular, REDECA ’nin dinamik matrisine
yalnizca fiziksel ariza olasiliklarin1 degil, algoritmik yonetim kaynakli psiko-sosyal
tehlikeleri de dahil etmeyi zorunlu kilar. Calismamizda kalp-ritim degiskenligi (HRV),
klavye-fare paternleri ve is-ylikii metriklerinden tiiretilen P_psy gdstergesi, R1—R2
esiklerini gercek-zamanli gilincellemek i¢in kullanilacak; bdylece stres ve benzeri
psiko-sosyal riskler fiziksel (P_fiziksel) parametrelerle aymi “olasilik—zaman—

miidahale” ekseninde yonetilecektir.
2.2.4 Dinamik Risk Matrisi Parametre Seti

Bu c¢alismada kullanilan dinamik risk degerlendirme yaklagimi, geleneksel
yontemlerin Otesine gecerek riskin sadece sabit bir anda degil, zaman i¢inde
degisebilecegini kabul eden ¢cok boyutlu bir ¢cer¢eve sunmaktadir. REDECA modelinin
temelini olusturan bu yaklagim, olasilik, zaman ve miidahale gibi {i¢ ana unsur
etrafinda yapilandirilmig ve toplamda dort parametreyle desteklenmistir. Bu
parametreler; fiziksel arizalarin olasiligi, psikososyal stres etkisi, tehlikenin ortaya

c¢ikis siiresi ve miidahalenin etkinligi olarak 6zetlenebilir.

Ik parametre olan fiziksel risk olasiligi, makinelerden ya da ekipmanlardan
kaynaklanabilecek teknik arizalarin ne Ol¢iide muhtemel oldugunu ifade eder.
Ornegin, sicaklik artisi, titresim seviyeleri ya da basing degisimleri gibi sensor verileri
stirekli olarak izlenerek sistemin bu tiir arizalar1 Onceden tahmin etmesi
saglanmaktadir. Bu sayede, riskin olasilig1 sabit bir deger olarak degil, gercek zamanl

olarak siirekli giincellenebilen bir 6l¢ii haline gelmistir.
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Ikinci parametre olan psikososyal stres diizeyi, dogrudan gdzlemlenmesi zor olan
zihinsel ve duygusal yiikleri tespit etmeyi amaglar. Calisanlarin is yiikii, dikkat
daginikligi, stres belirtileri gibi durumlari; 6rnegin kalp atis hizindaki degisimler ya da
bilgisayar kullanim davranislar tizerinden analiz edilerek degerlendirilir. Bu analizler
sayesinde sistem, 0rnegin yogun stres altinda c¢alisan bir personele mola verilmesi ya

da gorev degisikligi yapilmasi gibi erken dnlemler 6nerebilir.

Ucgiincii parametre olan tehlikenin ortaya ¢ikis gecikmesi, bir olayin algilanmasiyla
sistemin buna tepki vermesi arasinda gecen siireyi kapsar. Gecikme ne kadar kisa
olursa, sistem bu durumu daha yiiksek risk olarak degerlendirir. Bu da erken uyari
sistemlerinin 6nemini artirmakta, ani tehlikeler karsisinda hizli karar almay1 gerektiren

durumlarin 6nceliklendirilmesini saglamaktadir.

Son olarak miidahale etkinligi, belirli bir riske kars1 alinan 6nlemlerin sahada ne kadar
basarili oldugunu gosterir. Ornegin; bir makineye yonelik alman miihendislik
Onlemleri ya da calisanlara verilen kisisel koruyucu ekipmanlarin gercekten ise yarayip
yaramadigi, saha verileriyle degerlendirilmektedir. Eger bu dnlemler yeterince etkili
degilse, sistem ilgili riskin seviyesini otomatik olarak yiikseltecek sekilde kendini
giincelleyebilmektedir. Bu dort parametre, birlikte c¢alisarak dinamik bir risk
degerlendirme sistemi olusturur. Bu sistem, yalnizca ge¢mis verilere dayali olarak
degil, ayn1 zamanda mevcut saha kosullarin1 da hesaba katarak anlik degerlendirmeler
yapabilir. Ozellikle sanayi 4.0 teknolojilerinin sundugu sensdr aglar1 ve biiyiik veri
altyapis1 sayesinde, risk parametreleri gergek zamanli olarak izlenebilmekte ve
degerlendirme sonuglar siirekli olarak giincellenebilmektedir. Bu biitiinlesik yapz,
klasik risk matrislerinin sabit ve sinirli degerlendirmelerine kiyasla ¢ok daha esnek,
duyarli ve sahaya uygun bir sistem sunmaktadir. Boylece hem ekipman arizalar1 gibi
teknik tehditler hem de calisan kaynakli psikososyal riskler ayni sistem igerisinde
degerlendirilebilir hale gelmistir. Sonug¢ olarak bu yaklasim, risk degerlendirmesini
daha dinamik, daha insana odakli ve daha gergekei kilarak is sagligi ve gilivenligi

kiiltiirtinde 6nemli bir ilerleme saglamaktadir.
2.3 YZ Temelleri ve MO Yaklasimlar:

YZ, insan zekas1 gerektiren gorevleri bilgisayar sistemleri araciligiyla
gergeklestirmeyi amaglayan disiplinler arasi bir bilim dalidir. Problem ¢6zme, karar

verme, dogal dil isleme ve gorsel algilama gibi biligsel islevleri makinelerin taklit
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etmesine olanak saglayan algoritmalar ve sistemler gelistirilmesini kapsar. (Kaplan ve
Haenlein 2019) yapay zekayi, “cevresinden gelen verileri dogru bigimde algilayarak
bu verilerden 6grenen ve elde ettigi bilgilerle belirli hedeflere yonelik esnek bigimde
hareket eden sistemler” olarak tanimlamaktadir. Bu tanim, YZ sistemlerinin 6grenme

kabiliyeti ve ¢evresel uyum yeteneklerini vurgular.

YZ genel olarak iki ana kategoriye ayrilabilir: Dar YZ (narrow Al) ve genel YZ
(general Al). Giinlimiizde yaygin olarak kullanilan YZ uygulamalari, genellikle belirli
bir gorevi yerine getirmek iizere tasarlanmis dar YZ 6rnekleridir (6rnegin yiiz tanima

sistemleri, 6neri motorlar1) (Russell ve Norvig, 2020).

YZnin en &6nemli alt alanlarindan biri olan MO, bilgisayarlarin  acikca
programlanmaksizin verilerden 6grenerek performanslarini artirmalarini saglayan bir
yontemdir. Mitchell (1997), MO ’ni, “deneyim yoluyla performansmi iyilestiren

bilgisayar programlariin gelistirilmesi” olarak tanimlamistir.
MO algoritma
lar1 genel olarak dort ana grupta siniflandirilmaktadir (Sarker, 2021):

« Denetimli Ogrenme (Supervised Learning): Girdi verilerine karsilik dogru
ciktilarin bilindigi veri kiimeleri kullanilarak model egitilir. Siniflandirma ve
regresyon problemleri bu gruba dahildir. Ornegin, bir ¢alisanin "yiiksek risk"
veya "disiik risk" smifina atanmasi bir siniflandirma problemidir. Decision
Tree, destek vektdr makineleri (support vector machines, SVM), yapay sinir
aglari (ANN) ve Naive Bayes algoritmalar1 denetimli 6grenmede sikca

kullanilmaktadir.

o Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning): Veriler iizerinde etiket
bulunmadan desenlerin kesfedilmesi amagclanir. Kiimeleme (clustering)

yontemleri buna 6rnektir; benzer is kazasi senaryolarinin gruplanmasi gibi.

« Yari Denetimli Ogrenme (Semi-supervised Learning): Az miktarda etiketli
ve bol miktarda etiketsiz veri kullanilarak model egitilir. Ozellikle etiketli

verinin az oldugu alanlarda etkin ¢6ziim sunar.
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e Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement Learning): Model, cevresiyle
etkilesime girerek ve 0diil-ceza mekanizmasina dayali 6grenme stratejileri
gelistirir. Robotik ve otonom sistemlerde yaygin olarak kullanilmaktadir

(Sutton ve Barto, 2018).

MO modellerinin etkili olabilmesi i¢in genis ve kaliteli veri setlerine ihtiyag
duyulmaktadir. Egitim siirecinde model, verideki Oriintiileri 6grenirken, ayri bir
dogrulama veya test seti ile genel performansi Olgiiliir. Modelin asir1 6grenme
(overfitting) yapmamasi i¢in ¢apraz dogrulama, erken durdurma (early stopping) ve
diizenlilestirme (regularization) gibi teknikler kullanilmaktadir (Goodfellow, Bengio,

ve Courville, 2016).

ISG alaninda MO uygulamalar gesitlidir. Is kazas1 kayitlari, sensor verileri, calisan
davranig verileri, ¢evresel Olgiimler ve ekipman bakim kayitlari gibi farkli veri
kaynaklar1t MO modellerine girdi olusturabilir (Khanzode, Sarvade, ve Ralegaonkar,
2021). Bu alandaki kapsamli bir sistematik incelemede, (Maheronnaghsh,
Zolfagharnasab, Gorgich ve Duarte, 2023), ISG'de kullanilan MO yaklagimlarmi
siiflandirarak en yaygin uygulama alanlarimi ve karsilasilan zorluklart raporlamistir.
Bu ¢alisma, veri temelli ISG karar destek sistemlerinin yayginlasmasinda MO’nin
roliinii vurgulamaktadir. Tahmin problemlerinde ise model, 6rnegin "Oniimiizdeki ay
kag is kazas1 meydana gelebilecegini" ongdrebilir. Ayrica MO modelleri, isyerinde

ekipman arizalarin1 6ngdrerek bakim ydnetimini iyilestirebilir.

Son yillarda derin 6grenme (deep learning) yontemleri de dikkat ¢ekici basarilar elde
etmistir. Derin 6grenme, ¢ok katmanli yapay sinir aglar1 kullanarak biiytik veri setleri
tizerinden karmagik Oriintlileri 6grenme kapasitesine sahiptir. Gorilintli tanima, ses
tanima ve dogal dil isleme gibi alanlarda devrim yaratmistir (Goodfellow vd., 2016).
ISG alaninda da derin 6grenme, 6rnegin is yerinde kamera goriintiilerinden tehlikeli
durumlarin otomatik tespitinde kullanilmaktadir. Literatiirde derin 6grenmenin evrimi
1940’lardaki McCulloch-Pitts devrelerinden 2010’larin GAN mimarilerine kadar
ayrintili bicimde haritalanmigtir (Patel ve Thakkar, 2020). Bu kronoloji, zayif-Al —
dar-Al ekseninde REDECA gibi ‘narrow AI’ ¢Ozlimlerinin yerini de

netlestirmektedir.”
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MO nin ISG'ye uygulanmasinda sadece yiiksek dogruluk degil, ayn1 zamanda modelin
aciklanabilirligi (explainability) de dnem arz etmektedir. Yonetici ve uzmanlarin bir
modelin neden belirli bir tahminde bulundugunu anlayabilmeleri, modelin pratik
kullaniminm1 ve giivenilirligini artirmaktadir. Bu amagla SHAP (SHapley Additive
exPlanations) ve LIME (Local Interpretable Model-Agnostic Explanations) gibi
yontemler gelistirilmistir (Xanthopoulou, Bakas, ve Triantafyllopoulos, 2021).
Bununla birlikte, agiklanabilir YZ sistemlerinin iiretim ortamlarinda etkin ve giivenilir
bir sekilde kullanilabilmesi i¢in teknik, kurumsal ve etik zorluklarin asilmasi gerektigi
belirtilmektedir. Veiber., Kazil,, Roder ve Binnig, 2020), aciklanabilir MO
modellerinin karar vericiler tarafindan anlasilabilir hale getirilmesinde karsilasilan

baslica engelleri sistematik bicimde ele almistir.

YZ ve MO teknikleri, veriden 8grenme ve dngorii iiretme kabiliyeti sayesinde ISG
alaninda yeni ve proaktif uygulamalar gelistirilmesine imkan tanimaktadir. Bu

potansiyelin somut drnekleri ilerleyen boliimlerde detayli olarak ele alinacaktir.
2.4 Is Saghg ve Giivenliginde YZ Uygulamalari

YZ ve MO tekniklerinin ISG alanindaki uygulamalari son yillarda hizli bir gelisim
gostermistir. Bu donlistim, sensor-IoT aglari, siber-fiziksel sistemler, biiylik veri
analitigi ve isbirlik¢i robotik gibi Dordiincli Sanayi Devrimi bilesenlerinin sahaya
girmesiyle ivme kazanmistir (Malomane vd., 2022). YZ’nin entegrasyonu yalnizca
giivenlik protokollerini iyilestirmekle kalmaz, ayni zamanda is siireglerinin
dijitallesmesini hizlandirarak tehlike tespiti, olay dnleme ve miidahale siirelerinde

onemli iyilesmeler saglar.

YZ ve MO tekniklerinin ISG alanindaki uygulamalar1 son yillarda hizli bir gelisim
gostermistir. Bu doniisiim, sensor-IoT aglari, siber-fiziksel sistemler, biiyiik veri
analitigi ve igbirlik¢i robotik gibi Dordiincii Sanayi Devrimi bilesenlerinin sahaya
girmesiyle ivme kazanmistir (Malomane vd., 2022). YZ’nin entegrasyonu yalnizca
giivenlik protokollerini iyilestirmekle kalmaz, ayn1 zamanda ¢alisan refahina biitiinciil
bir yaklagimu ilerleterek ISG alaninda verimlilik ve hassasiyeti artiran koklii bir
paradigma degisimi yaratir  (El-Helaly, 2024). Benzer sekilde YZ giidiimlii
teknolojiler, kuruluslarin saglik ve giivenlik yaklasimini kokten degistirerek ongdriicii

iggoriiler, gercek zamanl izleme ve risk azaltma stratejileri sunmakta; bu da yalnizca
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kazalar1 ve tehlikeleri en aza indirmekle kalmayip is gliciiniin korunmasina yonelik
daha proaktif ve hizli tepki veren bir yaklasimin yolunu a¢maktadir
(Shah ve Mishra, 2024). Bu teknolojilerin temel hedefleri; is kazalarim1 ve meslek
hastaliklarini1 6nceden 6ngérmek, tehlikeli durumlar1 gergek zamanl olarak algilamak
ve ISG yénetiminde karar destek mekanizmalar1 saglamaktir. Literatiirde &ne ¢ikan

YZ destekli ISG uygulamalar ii¢ ana baslik altinda incelenebilir:
(i) Kaza ve Yaralanma Ongorii Modelleri

MO algoritmalar1 kullamlarak gecmis is kazasi verilerinden gelecekteki risklerin
tahmin edilmesi 6nemli bir uygulama alanidir. Khairuddin ve arkadaslari (2022), ABD
OSHA veri tabanindaki 66.405 is kazas1 kaydini kullanarak kaza sonuglarini (6rnegin
hastane yatis1 veya uzuv kaybi) dngoren bir model gelistirmistir. Calismada, Support
Vector Machines, Naive Bayes, Decision Tree, Random Forest, algoritmalari
karsilastirilmis; en yiliksek dogruluk ve F1 skoru %89,5 oraniyla Random Forest
modeli ile elde edilmistir (Khairuddin vd., 2022).

You ve arkadaglar1 (2021), ingaat sahalarinda 15 giivenligini artirmak amaciyla derin
Ogrenme tabanli bir bilgisayarla gérme sistemi gelistirmistir. Bu sistem, ¢alisanlarin
varligini tespit etme, diisme risklerini degerlendirme ve kisisel koruyucu ekipman
kullanimini izleme gibi islevleri yerine getirmektedir. Ozellikle, sanal ortamda
olusturulan sentetik veri setleri kullanilarak gelistirilen model, ger¢ek zamanli izleme
ve proaktif giivenlik yonetimi i¢in etkili bir ara¢ olarak énerilmektedir. Bu yaklasim,
1§ kazalarinin 6nlenmesine katki saglayarak ingaat sahalarinda giivenligin artirilmasina

olanak tanimaktadir (You vd., 2021).

Bu 0ngoriicti modeller, ig giivenligi uzmanlarinin riskli durumlar1 6nceden tespit
ederek koruyucu onlemler almasma olanak saglamaktadir. Ornegin, gece
vardiyalarinda yeni ise baslayan g¢alisanlar i¢in kaza riskinin yiiksek oldugu tespit

edildiginde, egitim ve vardiya planlamalarinda diizenlemeler yapilabilir.
(ii) Sensér Sistemleri ve Gercek Zamanh izleme

YZ, Nesnelerin Interneti (IoT) tabanli sensor sistemleri ile birlikte isyerlerinde gercek

zamanl1 tehlike tespiti imkani1 sunmaktadir. Ortam sensdrlerinden (1s1, gaz, giiriiltii) ve
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giyilebilir cihazlardan (akilli baretler, bileklikler) elde edilen veriler, YZ algoritmalari
ile analiz edilerek anlik riskler belirlenebilmektedir (Gao vd., 2022).

Ornegin, kamera destekli derin 6grenme sistemleri (6rnegin YOLO, Faster R-CNN),
calisanlarin Kisisel Koruyucu Donanim (KKD) kullanimini otomatik olarak
algilayarak uygunsuzluk durumunda uyari verebilmektedir (Global Infrastructure
Hub, 2020). Ayrica, akilli sensorler ile gaz sizintisi, sicaklik artigi gibi kritik durumlar
tespit edilmekte ve aninda alarm mekanizmalar1 devreye sokulmaktadir (Taproot,

2021).

Giyilebilir teknolojiler de ISG alaninda yayginlasmaktadir. Biyometrik veri toplayan
cihazlar sayesinde calisanlarin kalp atis hizi, viicut sicakligi ve hareket verileri
izlenmekte; YZ algoritmalar1 bu verilerden yorgunluk, stres ve uygunsuz durus gibi
risk faktorlerini belirleyebilmektedir. Cesitli arastirmalar, akilli baret ve giyilebilir
algilayicilarin is yerinde c¢arpisma riskini azaltmada etkili oldugunu gostermektedir.
Gelistirilen goriintii tabanli akilli baret sistemi, ¢alisan ile operatdre es-zamanli gorsel
ve dokunsal uyarilar vererek tehlikelerin erkenden fark edilmesini ve giivenli sekilde
uzaklagilmasint  saglamaktadir (Kim ve Choi, 2022). Buna paralel olarak,
Bluetooth Low Energy isaretcileriyle entegre akilli gozlikler 10 m’lik giivenlik
yarigapi i¢inde yaklasan ekipmani %100 basariyla algilayarak yayalara gercek zamanh
gorsel alarm sunmakta ve yaya—makine ¢arpigmalarini dnlemede yiiksek potansiyel
gostermektedir (Baek ve Choi, 2020). Cesitli arastirmalar, akilli baret ve giyilebilir
algilayicilarin is yerinde carpigsma riskini azaltmada etkili oldugunu gostermektedir.
Hong Kong’da yiiriitiilen yakin tarihli bir FDM c¢alismasi, IoT tabanli gilivenlik
uygulamalarinda en kritik engellerin “giyilebilir sensorlerin verimlilik diisiisii”,
“teknik egitim ihtiyac1” ve “siirekli izleme zorunlulugu” oldugunu gostermistir
(Tabatabaee vd., 2022). Huber ve arkadaslar1 (2025), endiistriyel is gilivenligi
kapsaminda YZ tabanli sistemlerin kullanici giivenligi iizerindeki etkilerini
degerlendirdikleri sistematik derlemede, sahada kullanilan sistemleri "Onleyici",
"tepkisel" ve "olay sonrasi miidahale" kategorilerinde siiflandirmistir. Giyilebilir
cihazlardan cevresel sensorlere kadar farkli teknolojilerin; sadece fiziksel gilivenligi
degil, ayn1 zamanda kullanicinin stres, dikkat daginiklig1 ve karar yorgunlugu gibi
psikolojik parametrelerini de etkiledigi vurgulanmistir. ISO/IEC 23894:2023

cercevesinde 11 farkli gilivenlik kriterine goére yapilan analizde, oOzellikle
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aciklanabilirlik, veri gizliligi ve siirekli denetim eksikliklerinin pratik sahalarda hala
birer risk unsuru olusturdugu bildirilmistir. Bu bulgular, YZ destekli ISG sistemlerinin
yalnizca teknolojik degil, ayn1 zamanda insan-merkezli tasarima da ihtiya¢ duydugunu

ortaya koymaktadir (Huber vd., 2025).
(iii) Karar Destek ve Yonetim Sistemleri

Yapay zeka, ISG profesyonellerinin karar alma siireglerini desteklemek amaciyla veri
analitigi ve uzman sistemler gelistirilmesinde de kullanilmaktadir. Ornegin, Birlesik
Krallik Saglik ve Giivenlik Idaresi (HSE) tarafindan gelistirilen EASE (Estimation and
Assessment of Substance Exposure) sistemi, kimyasal maruziyet tahmini igin YZ

tekniklerini kullanmaktadir (HSE, 2010).

Ongoriicii bakim (predictive maintenance) sistemleri de makine ve ekipman arizalarini
onceden tahmin ederek is kazasi riskini azaltmada Onemli rol oynamaktadir.
Sensorlerden gelen titresim ve sicaklik verileri analiz edilerek, ekipmanin arizaya
yakin oldugu durumlar belirlenebilmekte ve erken miidahale imkani1 saglanmaktadir

(Tixier vd., 2016).

Ayrica dogal dil isleme (NLP) teknikleri kullanilarak kaza raporlart ve risk
degerlendirme dokiimanlar1 analiz edilmekte; ortak risk faktorleri ve kok nedenler
otomatik olarak ¢ikarilmaktadir. Bu yontem, yoneticilere daha hizli ve etkili kararlar

alabilme imkan1 sunmaktadir.

Son yillarda gelisen biitiinlesik ISG ydnetim platformlari, sensor izleme, kaza analitigi
ve gorsel raporlama gibi Ozellikleri YZ destekli modiillerle birlestirerek ISG

yonetiminde kapsamli ¢6ziimler sunmaktadir.
2.5 Literatiirde Yer Alan ISG’ye Yonelik Yapay Zeka Uygulamalari

Is YZ ve veri analitigi, ISG alaninda son yillarda kazalarin énceden tahmini, risk
degerlendirmesi ve tehlikeli durumlarin tespiti i¢in yaygin sekilde kullanilmaktadir.
Literatiirde, farkli sektorlerde (insaat, madencilik, imalat, kimya vb.) MO, derin
O0grenme ve uzman sistemler gibi YZ tabanl yaklagimlarla gergeklestirilmis ¢esitli
uygulama Ornekleri mevcuttur. Bu boliimde, Tiirkge literatiir ve Tirkiye’de
yayimlanmis ¢alismalar basta olmak iizere, ISG risk analizinde YZ’nin kullamldig1

benzer model ve ydntemler incelenmistir. Incelenen calismalar kapsaminda kullanilan
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yontemler, veri kaynaklari, basar1 Olgiitleri ve teknik zorluklar &zetlenerek

sunulmaktadir.
2.5.1 Kazalari MO ile Ongoriilmesi ve Risk Analizi

Is kazalarmin 6nceden tahminine yonelik veri madenciligi ve MO uygulamalari
literatiirde dnemli bir yer tutmaktadir. Ornegin, Atatiirk Universitesi kaynakli bir
calismada yapay sinir aglari tabanli bir karar destek sistemi gelistirilerek gegmiste
yapilan risk degerlendirmeleri bilgisayara 6gretilmis; boylece sistem her yeni kararla
kendini iyilestirerek risklerin zararini en aza indirecek Oneriler sunabilmistir. Benzer
sekilde, Tacgin ve Sagir (2020) gecmis kaza drneklerini igeren “Akilli Bilgi Taban1”
adli bir program gelistirmis ve bu program ile kaza nedenlerini yiiksek dogrulukla
tahmin edebilmistir. Bu uzman sistem, literatiirdeki bir modele dayanarak kazalarin
kok nedenlerini otomatik olarak saptayabilmekte ve ISG profesyonellerine karar

destek araci saglamaktadir.

Daha yakin tarihli ¢aligmalar, genis Ol¢ekli kaza verilerinin islenmesiyle kazalarin
olusumu veya sonuglarmi 6ngérmeyi hedeflemektedir. Karakaya Ozkan ve Ulas
(2023), Tiirkiye’nin metal sektoriinde 2007-2016 yillar1 arasinda meydana gelen is
kazalarina ait verileri kullanarak Random Forest algoritmasi ile kazalarin neden ve
sonuglarin1 tahmin etmeye calismislardir. 10 katli ¢apraz dogrulama ile model
dogrulugunu artirarak yaklasik %91.7 gibi yiiksek bir dogruluk oranina ulagmislardir.
Ayrica yorumlanabilir MO literatiirinde XGBoost tabanli bir modelle santiye kaynakli
“kayip is glinii (LWD)” sayisim1 6ngoren, yas, vardiya diizeni ve ekipman tiiriinii en
kritik belirleyiciler olarak rapor eden bir calisma da bulunmaktadir (Kang vd., 2022).
Bu 6zellik-onem siralamasi, dinamik risk matrislerindeki parametre agirliklarinin

veriye dayali bigimde kalibre edilebilecegini gostermesi bakimindan dikkate degerdir.

Benzer sekilde Tungman ve arkadaslar1 (2024), tekstil sektoriinde 89.963 is kazasi
kaydin1 (2019-2021) analiz ederek is kazasi risk faktorlerini degerlendirmis ve kaza
sonucu olusan yaralanma tlirlerini tahmin etmek tizere c¢esitli yoOntemler
karsilastirmistir. SVM, Random Forest, XGBoost gibi algoritmalarin denenip makro
F-skor metrigine gore degerlendirildigi bu c¢aliymada, veri dengeleme ve
hiperparametre optimizasyonu sonrasinda en yiiksek basar1 %70 ile XGBoost

modeliyle elde edilmistir; SVM (%69) ve Extra Trees (%68) algoritmalar1 da yakin
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yiiksek performans gdstermistir. Model ¢iktilarinin incelenmesiyle tahmin sonuglarina
en ¢ok etki eden ozelliklerin kaza sebebi, kazaya neden olan maddesel etken, alt sektor
ve firma biiyiikliigii oldugu belirlenmistir. Bu tiir sonuglar, is kazalarinin nedenlerine

dair 6nemli i¢gdriiler sunarak proaktif onlemlerin alinmasina katki saglamaktadir.
2.5.2 Tehlikeli Durum ve Davramslarin Gériintii Isleme ile Tespiti

Gorsel veri iizerinden tehlikeli durumlarin tespiti ve kural ihlallerinin izlenmesi, yapay
zekanim ISG’deki bir diger énemli uygulama alamdir. Ozellikle is yerlerinde kamera
goriintiilerinin otomatik analiziyle kisisel koruyucu donanim kullanimi, tehlikeli
davraniglar veya olusabilecek tehlikeler tespit edilebilmektedir. Bu kapsamda, Ferdous
ve Ahsan (2022) insaat sahalarinda kisisel koruyucu donanim (KKD) denetimini
otomatiklestirmek i¢in YOLO algoritmasina dayali bir derin 68renme modeli
gelistirmistir. Yazarlar, farkli renkte baretler, is yelegi ve giivenlik gozliigii gibi toplam
8 sinif iceren yeni bir goriintii veri seti olusturmus ve anchor-free bir nesne algilama
modeli olan YOLOX ile egiterek cesitli versiyonlarin1 karsilagtirmiglardir. En iyi
model yaklasik %89-90 oraninda ortalama ortalama dogruluk (mAP) elde ederek
sahadaki KKD kullaniminin tespitinde oldukg¢a basarili bulunmustur. Bu sayede,
kalabalik ve dinamik santiye ortamlarinda dahi g¢alisanlarin baret ve diger KKD
ekipmanlarim takip takmadig1 gercek zamanli izlenebilir hale gelmistir. Literatiirde
benzer sekilde baret ve ig giivenligi ekipmani tespiti lizerine farkli derin 6grenme
yaklasimlar1 da gelistirilmis ve genellikle %85-90 bandinda dogruluklarla yiiksek

performans rapor edilmistir.

Gortintii  1slemenin bir diger kullanim alani, endiistriyel ortamlarda tehlikeli
durumlarm erken saptanmasidir. Ozellikle kimya ve enerji sektorlerinde, gaz kacaklar
gibi tehlikelerin gercek zamanli tespiti hayati onemdedir. Shi ve arkadaglar1 (2020),
kiz1l6tesi kameralarla izlenen endiistriyel ortamlarda tehlikeli gaz sizintilarin1 aninda
belirlemek amaciyla Faster R-CNN tabanli bir derin 6grenme modeli gelistirmistir. Bu
model, kizilotesi goriintiilerdeki gaz bulutu emarelerini 6grenerek gercek zamanl
kagak tespiti yapabilmekte ve olas1 patlayici/toksik gaz birikimlerini hizla
saptayabilmektedir. S6z konusu ¢alismada, yiiksek basar1 elde edilmesine ragmen bazi
teknik zorluklar da not edilmistir: Ornegin, derin grenme modelinin egitimi igin genis
ve dengeli bir goriintii verisi gerekmekte, ancak farkli kosullar1 kapsayan standart bir

gaz kacak gOrlinti veri seti bulunmamaktadir. Ayrica diisiik yogunluklu gaz
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bulutlarmin kizilotesi goriintiilerde arka plan giiriiltiisiiyle karigmast ve gaz bulutu
kenarlarinin belirsiz olmasi, algilama performansini olumsuz etkileyebilecek unsurlar
olarak belirtilmistir. Bu baglamda, daha yeni arastirmalarda YOLO gibi daha hizh
algilama yapan algoritmalar ve veri artirma, gorlntii iyilestirme teknikleriyle bu

sorunlarin agilmasina ¢aligilmaktadir.
2.5.3 Sensor Verileri ve IoT Tabanh ISG Uygulamalar:

Is giivenligi risk analizinde giyilebilir sensérler, IoT cihazlar1 ve zaman serisi verilerin
kullanim1 da literatiirde yaygimn sekilde incelenmistir. Ozellikle ortamdaki fiziksel
biiyiikliiklerin siirekli izlenmesi ve anomali tespiti, kazalar1 6nlemede kritik rol oynar.
Insaat ve bakim islerinde yiiksekte calisma kaynakli diisme tehlikelerini onlemek
amaciyla, ivmedlger, jiroskop ve barometre gibi sensorler igeren akilli sistemler
gelistirilmistir. Ornegin, Choo ve digerleri (2023) yiiksekte ¢alisan is¢ilerin durumunu
takip eden ve gerektiginde otomatik emniyet 6nlemleri alan bir giyilebilir cihaz sistemi
tasarlamistir. Bu sistemde, barometrik basing sensorii ile is¢inin rakimi dl¢iilmekte,
IMU (Inertial Measurement Unit) sensoriinden alinan ivme ve agisal hiz verileriyle de
hareket durumu izlenmektedir. Elde edilen veriler yorumlanarak bir is¢inin belirli bir
yukseklige ¢iktig1 otomatik olarak algilanabilmekte ve emniyet kancasi gibi koruyucu
ekipmanlar devreye sokulabilmektedir. Calisma, gercek saha denemeleriyle yiliksekte
calisma ve normal zemin faaliyetlerini basariyla ayirt edebilmistir. Bu tiir sensor
tabanl erken uyari sistemleri, 6zellikle diigme olaylarinin en sik ve 6liimciil kazalardan
oldugu ingsaat sektoriinde, ciddi yaralanmalarin Oniine ge¢mek i¢in umut vaat

etmektedir.

Madencilik gibi sektdrlerde ise ortam sensorlerinden gelen gaz, sicaklik, basing
verilerinin analiziyle tehlikeli durumlarin 6ngdriilmesi hedeflenir. Gao ve arkadaslari
(2024), komiir madenlerinde metan gazi birikimi gibi riskleri dnceden tahmin
edebilmek amaciyla uzun kisa siireli bellek aglar1 (LSTM) ile gelismis bir zaman serisi
analiz modeli gelistirmistir. Bu yaklasimda, sensor verilerine dalgacik esikli giirtiltii
giderme (WTD) uygulanarak parazitler temizlenmis, ardindan faz uzayi1 yeniden
yapilandirma (PSR) yontemiyle verinin kaotik davranisi daha iyi temsil edilmistir.
Elde edilen islenmis veri, LSTM derin 6grenme modeliyle egitilerek gelecekteki gaz
konsantrasyon seviyeleri yiiksek dogrulukla tahmin edilmistir. Onerilen WTD-PSR-
LSTM modeli, geleneksel yontemlere kiyasla tahmin hatasini (MAE ve RMSE
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degerlerini) %80’in ilizerinde azaltarak gaz birikimi trendlerini ¢ok daha isabetli bir
sekilde Ongorebilmistir. Bu sayede, Ozellikle madencilik ortamlarinda gaz
tehlikelerine karsi erken uyarilar daha gilivenilir bir temele kavusmaktadir. Modelin
sagladig1 bu iyilesme, saha uygulamalarinda ventilasyon kontrolii ve acil tahliye gibi

hayati kararlarin zamaninda alinmasina destek olabilecek dnemli bir kazanimdir.
2.5.4 Isbirlik¢i Robotik ve Diger Uygulamalarda Giivenlik

YZ teknikleri, yalnizca dogrudan kaza tahmini veya algilama i¢in degil, isyeri
ortaminin genel giivenliginin saglanmasinda da kullanilmaktadir. Insan-robot
isbirliginin bulundugu akilli iiretim ortamlarinda, sensor flizyonu, bilgisayarli gorii ve
karar destek sistemleriyle isgilerin giivenliginin temin edilmesi iizerine ¢aligmalar
mevcuttur. Ornegin, Segura ve calisma arkadaslar1 (2022) imalat sektoriinde insan-
robot etkilesimli sistemlerde giivenlik konusunda bir derleme sunmus, mevcut
giivenlik standartlarina ek olarak YZ destekli izleme teknolojilerinin entegrasyonunu
incelemistir. Bu kapsamli arastirmada, isbirlik¢i robotlu ortamlarda halen teknoloji
merkezli yaklasimlarin baskin oldugu ancak nihai hedefin insan merkezli bir giivenlik
yaklasimi olmas1 gerektigi vurgulanmaktadir. Yazarlar, iiretim hatlarinda sensorler,
vizyon sistemleri ve gelismis denetim algoritmalar: ile kazalarin Onlenebilecegini
belirtirken, YZ uygulamalarinin ISO/TS 15066 gibi kollaboratif robot giivenlik
standartlar ile birlikte ele alinmas1 gerektigine dikkat ¢ekmistir. Bu tiir ¢calismalar,
Endiistri 4.0 stireclerinde “once giivenlik” prensibinin siirdiiriilebilmesi i¢in YZ’nin

nasil bir rol oynayacagina dair yol gostericidir.

Sonug olarak, literatirde YZ destekli ISG uygulamalarimin pek ¢ok &rnegi
bulunmaktadir. Kazalarin dngdriilmesi i¢in siniflandirma ve tahminleme algoritmalart,
tehlikelerin tespiti i¢in derin 6grenme tabanli goriintii isleme ve ger¢ek zamanli sensor
analizleri, is ortaminin denetimi i¢in uzman sistemler ve akilli karar destek araglari
giderek artan bir sekilde kullanilmaktadir. Bu ¢alismalarin ortak noktasi, ISG
performansin1 iyilestirmesi ve Onleyici yaklasimlart giiclendirmesidir. Ancak
literatiirde sik¢a belirtildigi lizere, YZ uygulamalarinin basaris1 biiyiik dl¢tide kaliteli
veri teminine, dogru model se¢imine ve insan faktoriiniin hesaba katilmasina baglhdir.
Gelecekte, daha kapsamli veri setlerinin olusturulmasi, farkli sektorler arasinda bilgi
paylasimi ve YZ sistemlerinin ISG profesyonellerinin deneyimiyle biitiinlestirilmesi

sayesinde, igyerlerinde sifir kaza hedefine bir adim daha yaklasilmas1 beklenmektedir.
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2.5.5 Literatiirdeki Bosluklar ve Bu Calismanin Yeri

Son yillarda ISG alaninda yapay zeka uygulamalar: artis gosterse de, literatiirde bir

dizi 6nemli bosluk bulunmaktadir. One ¢ikan bosluklar sunlardir:

» Sektor-iistii entegre sistem eksikligi: Literatiirde genellikle sektore 0zgii yapay
zeka temelli ¢dziimler dnerilirken, birden ¢ok sektorii kapsayan genel bir iSG risk
yonetimi platformuna dair calismalar smirlidir. Ornegin Niu ve ark. (2018), insaat
sektoriinde “iigiincii dalga” olarak tanimladiklar1 Al destekli bir ISG ydnetim sistemi
Onerse de, bu yaklasim hald baslangi¢ asamasinda olup genis ¢apta benimsendigi
sOylenemez (Niu vd., 2018). Bu durum, farkli ig kollar1 arasinda ortak bir yapay zeka

tabanli ISG sisteminin eksik oldugunu gostermektedir.

* Modellerin genellenebilirlik ve transfer o6grenme smirlamalari: Mevcut
calismalar genellikle belirli isletme veya cografi konfiglirasyonlara dayandigindan,
gelistirilen modellerin farkli kosullara aktarimi zor olmaktadir. Ornegin, literatiirdeki
yapay zeka sistemleri genellikle sinirli sayidaki isyerinde incelenmis, cografi ¢esitlilik
kisith oldugundan sonuglarin genellenebilirligi azalmakta; kiigiik isletmeler veya
kirsal bolgelerde ayni performansin saglanmasi belirsiz kalmaktadir (Fisher vd.,

2023).

* Veri kalitesi, standartlastirma ve Tiirkiye’ye 6zgii veri eksikligi: Yapay zeka
modellerinin basarist biiyiik olclide veri kalitesine baghdir. Literatiirde is kazas1 ve
risk verilerinin iceriginde tutarsizliklar, eksik etiketlemeler gibi sorunlar bulunmakta,
bu verilerin daha kapsamli ve dogru kayitlar igerecek sekilde iyilestirilmesi gerektigi
vurgulanmaktadir (Tiikkaja vd., 2024). Ayrica, giivenlik yonetiminde endiistri
Ozelinde standart protokoller ve veri formatlar1 heniiz olgunlagsmamstir;
standartlastirilmis veri yapilari ve yonergeler gelistirildiginde teorik c¢aligmalardan
pratik uygulamalara koprii kurulacagi belirtilmistir (Bérastégui, 2024). Tiirkiye
ozelinde ise ISG verilerinin toplanmasi ve paylasiimasi konusunda sinirli altyap: ve

kaynak bulunmaktadir.

* Etik, gizlilik ve yasal diizenlemelerin yetersizlii: Yapay zeka uygulamalarinin
etik ve yasal boyutlart ¢ogu calismada goz ardi edilmektedir. Mevcut literatiir,
sirketlerin Al projelerini planlarken etik, yasal ve toplumsal etkileri dikkate almasi

gerektigini vurgulamaktadir. Veri gizliligi ve mahremiyet konularinin (kisisel verilerin
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korunmasi, anonimlestirme vb.) ihmal edilmesi, sisteme giiveni zedeleyen 6nemli bir
bosluktur. Ayrica, seffaf izleme mekanizmalar1i ve algoritma denetimleri gibi
diizenleyici yaklasimlar heniiz yeterince ele alinmamistir (Fiegler-Rudol vd., 2025).
Bu baglamda, Huber ve arkadaslar1 (2025) tarafindan gergeklestirilen sistematik
incelemede, endiistriyel is giivenliginde kullanilan YZ tabanli sistemlerin kullanici
giivenligi lizerindeki etkileri cok boyutlu olarak ele alinmistir. Calismada, sistemlerin
yalnizca fiziksel giivenligi degil; ayn1 zamanda kullanici1 iizerindeki stres, dikkat
daginikligr ve karar yorgunlugu gibi psikolojik etkileri de icermesi gerektigi
vurgulanmistir.  Ayrica, ISO/IEC 23894:2023 standardi ¢ercevesinde yapilan
degerlendirmede, agiklanabilirlik, izlenebilirlik ve veri giivenligi konularinda ciddi
yapisal eksiklikler oldugu ve bu eksikliklerin sahadaki kullanic1 glivenini azalttig
belirtilmistir. Bu sonuglar, YZ sistemlerinin sadece teknik dogruluk degil, kullanici
deneyimi ve etik tasarim agisindan da degerlendirilmesi gerektigini gostermektedir

(Huber vd., 2025).

» Aciklanabilir Yapay Zeka (XAI) ve kullama giiven eksikligi: Kullanicilar ve ISG
uzmanlari, yapay zeka modellerinin karar mekanizmalarini anlamakta zorlanmaktadir.
Literatiir, model i¢ isleyisinin karanlik kutu etkisinin gliveni zayiflattigini; bu nedenle,
aciklanabilir Al yontemleri ile sistem ¢iktilarinin anlagilabilir kilinmasinin giiveni
artiracagina dikkat cekmektedir (Fisher, Flynn, Pratap ve Vietas, 2023). Ozetle, kullanici

dostu ve seffaf bir yapay zeka altyapisi eksiktir.

Bu calismada gelistirilecek YZ Destekli Genel Risk Yonetimi Sistemi, yukaridaki

bosluklarin kapatilmasina katki sunacak sekilde tasarlanmigtir. Ornegin:

* Cok sektorlii entegre yapi: Tasarlanan sistem, yalnizca tek bir is koluna degil, farkli
sektorlere uygulanabilecek modiiler bir mimariye sahiptir. Bu sayede, mevcut
orneklerdeki gibi tek bir sektore odaklanmak yerine genel bir risk yonetimi cergevesi

olusturularak “sektor-iistii” bir ¢6zlim sunulacaktir (Segura vd., 2022).

* Genisletilmis model genellenebilirligi: Sistem, miimkiin oldugunca ¢esitli isletme
ve kosullardan derlenen veri setleri ile egitilecek ve test edilecektir. Boylece modelin
farkli igyeri tiplerine ve Tiirkiye’ye o6zgli sartlara uyumu giigclendirilmis olacak;
gerektiginde transfer 6grenme teknikleriyle yeni senaryolara adapte olma kabiliyeti

gelistirilecektir (Gao vd., 2024).
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* Yiiksek veri kalitesi ve standartlastirma: Sistem kapsaminda kullanilacak verilerin
dogrulugu ve tutarlilig1 igin veri 6n isleme, temizleme ve etiketleme stiregleri 6zenle
gerceklestirilecektir. Ayrica, ISG verilerinin tek tip formatta toplanmasi ve veri
standard1 olusturulmasi hedeflenecektir. Bu sayede, literatiirde onerilen veri kalitesi
gereksinimleri karsilanacak (Tiikkaja vd., 2024) ve standart protokollerin
uygulamasiyla hem analiz dogrulugu hem de pratik fayda artirilacaktir (Bérastégui,
2024). Ogzellikle Tiirkiye’den temin edilen yerel veriler sisteme entegre edilerek

bolgesel gereksinimler gozetilecektir.

* Etik ve yasal uyumluluk: Sistem tasariminda kullanici gizliligi ve veri giivenligi 6n
planda tutulacaktir. Kisisel veriler anonimlestirilerek islendigi icin KVKK ve diger
diizenlemelere uyum saglanacaktir. Ayrica algoritmalarin adil ve tarafsiz olmasi icin

gerekli etik kontroller ve denetimler planlanacaktir.

+ Dijital Ikiz (Digital Twin) Uygulamalari Eksikligi: Fiziksel varliklarin ve
stireclerin gergek zamanli veri akisi ile glincellenen sanal kopyalarini olusturan dijital
ikiz teknolojileri, ekipman arizasi, yangin veya patlama gibi “ne olur” senaryolarini
simiile ederek proaktif risk yOnetimi imkani sunar. Ancak literatiirde hélen
Olceklenebilir, sektorler arasi dijital ikiz ¢éziimleri sinirlidir; bu ¢alisma, olusturulacak
modiiler mimari ile dijital ikiz entegrasyonunu da destekleyerek bu boslugu kapatmay1

hedefleyecektir (Tang, 2024).

* Aciklanabilirlik ve kullanic1 giiveni: Gelistirilecek sistem, kararlar1 kullaniciya
aciklayan bilesenler icerecektir. Ornegin, risk tahminlerinin temelini olusturan
faktorler gorsel ve metinsel olarak raporlanacak, kullanici arayiiziinde alinan kararlar
net olarak gosterilecektir. Boylece “karanlik kutu” etkisi azaltilarak kullanicilarin
sisteme olan giiveni artirilacaktir (Fisher, Flynn, Pratap ve Vietas, 2023; Fiegler-Rudol

vd., 2025).
3. GEREC ve YONTEM
3.1 Arastirma Modeli ve Yaklasimi

Bu tez calismasi, ISG alaninda YZ tabanli bir risk yonetimi sisteminin tasarimi ve
uygulanmasini  hedefleyen uygulamali (applied) nitelikte bir arastirmadir.

Arastirmanin temel amaci, farkli is kollarinda karsilasilabilecek risk tiirlerini YZ
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destekli bir modelle analiz ederek, daha hizli, dogru ve proaktif risk degerlendirme

stirecleri geligtirmektir.

Aragtirmada benimsenen yaklasim, veri odakli analitik bir ¢ergeve iizerine
kurulmustur. Model gelistirme siireci, is kazasi ve tehlike senaryolarina iligkin
verilerin analiz edilmesiyle baslamis; bu siiregte hem literatiirde yer alan 6rnek veri
kiimelerinden yararlanilmis hem de yiiksek dogrulukta 6grenme saglamak amaciyla
cesitli sektor ve risk gruplarini temsil eden simiile veri setleri olusturulmustur. Veri
iiretimi, Google Colab ortaminda Python dili kullanilarak yapilmis, bu sayede diisiik
donanimli cihazlarda dahi yiiksek kapasiteli analizlerin gerceklestirilmesi miimkiin

olmustur.

Gelistirilen sistemin modeli, denetimli 6grenme (supervised learning) yaklagimi temel
aliarak insa edilmistir. Giris (input) verileri; ¢alisan yasi, deneyimi, maruz kalinan
fiziksel, kimyasal, biyolojik, ergonomik ve g¢evresel risk faktorlerini icermektedir.
Hedef (output) degiskenler ise besli bir etki siniflamasi ¢er¢evesinde tanimlanmistir:
“Yaralanma”, “Oliim”, “Isten Uzaklastirma”, “Transfer” ve “Diger Vakalar”. Bu
simiflar, coklu hedefli (multi-output) smiflandirma problemine uygun olarak

yapilandirilmistir.

Modelleme stirecinde CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining)

metodolojisi temel alinmustir. Siire¢ su asamalardan olugsmaktadir:

1. Is Probleminin Tammlanmasi: ISG uzmanlarmin karar siireglerini
destekleyecek, sektor bagimsiz ¢alisabilecek bir tahmin modeli gereksinimi

belirlenmistir.

2. Veri Toplama ve Hazirlama: Simiile veriler olusturulmus, o6zellik

miihendisligi (feature engineering) ile model girisleri optimize edilmistir.

3. Modelleme: Random Forest, XGBoost, kalibre edilmis XGBoost ve

hiperparametre optimizasyonu yapilmis modeller denenmistir.

4. Degerlendirme: Model basarilar1 dogruluk, F1 skoru gibi metriklerle
karsilastirilmis; ayrica aciklanabilirlik ve Oneri iiretme kapasitesi dikkate

alinmustir.
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5. Uygulama: Gelistirilen modelin sonuglart  bir web arayiizii ile

gorsellestirilmis, kullanicilara yonelik onerilerle desteklenmistir.

Bu bes asamal1 siirecin biitlinciil isleyisi, Sekil 3.1°de sematik olarak sunulmustur.
Sekilde, simiilasyon verisinin 6nce on-isleme ve 6zellik miihendisligi adimlarindan
gecirildigi, ardindan verinin %80’inin hiperparametre aramast
(GridSearchCV + Optuna)  ve 10-fold CV  igceren  egitim-dogrulama
kiimesine, %20’sinin ise modelin nihai performansimni 6lgmek amaciyla saklanan
hold-out test kiimesine ayrildig1 goriilmektedir. En iyi ayarlanmis Random Forest ve
XGBoost modelleri, hem ¢apraz dogrulama metrikleri hem de hold-out test sonuglari
tizerinden degerlendirildikten sonra Flask tabanli web arabirime gomiilmiis ve boylece
saha uygulamalar1 i¢in gercek-zamanli tahmin servisi haline getirilmistir.
Ayrica diyagram, Ozellik 6nem analizi adimmin degerlendirme asamasina entegre
edildigini gostererek karar vericilere hangi risk faktdrlerinin model ¢iktisina en fazla
etki ettigini gorsel olarak sunmaktadir. Bu acgiklanabilirlik katmani, modeli “kara kutu”
olmaktan ¢ikarip ISG uzmanlarmin miidahale stratejilerini veri-temelli bi¢imde

planlamasina olanak tanir.

Bu baglamda, model ¢iktilarinin yalnizca analiz edilen verilere dayali sonuglar
tiretmesi degil, ayn1 zamanda kullaniciya agik, sezgisel ve yorumlanabilir bigimde
sunulmast hedeflenmistir. Bu sayede, teknik altyapiya sahip olmayan saha
personelinden stratejik karar verici konumdaki ydneticilere kadar genis bir kullanict
yelpazesi, sistemin sundugu ciktilar1 dogrudan anlayabilmekte ve hizla eyleme
gecirebilmektedir. Gorsel destekli bu yaklasim, yalnizca sayisal dogrulukla sinirh
kalmamakta; ayni zamanda kullaniciyr karar siirecinin aktif bir bileseni haline
getirerek, sistem ile insan arasindaki etkilesimi daha giiclii kilmaktadir. Bu da yalnizca
tahmin yapan bir yazilim tasarimi degil, ayn1 zamanda bilgi akisin1 sadelestiren ve

karar stireclerini seffaflastiran bir yonetisim araci iiretildigi anlamina gelmektedir.

Is saglig1 ve giivenligi gibi cok boyutlu, siirekli degisen ve insan hayatin1 dogrudan
etkileyen bir alanda, model ¢iktilarinin nasil sunuldugu en az ne kadar dogru tahmin
ettigimiz kadar onemlidir. Bu nedenle kullanici arayiizii, yalnizca gorsel estetik
kaygilarla degil; biligsel yiikii azaltacak bi¢cimde, dikkat dagitmayan sade bir yapida
tasarlanmigtir.  Kullanicillarin =~ risk  senaryolarmi farkli  algoritmalarla

karsilagtirabilmesi, risk siniflarina ait olasiliklar1 grafiklerle gorebilmesi ve her bir
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tahmin sonucunu tablo formatinda inceleyebilmesi; modelin yalnizca teknik degil ayn1
zamanda operasyonel basarisinin da artirllmasina katki saglamaktadir. Modelin
tahminleme siirecini kullaniciya saydam sekilde aktarmasi, agiklanabilir yapay zeka
(XAI) ilkesinin pratikteki karsiligidir. Bu sayede, sistem yalnizca bir analiz araci degil,
aym zamanda veri temelli onlem planlarinin gelistirilebilecegi, onleyici ISG
stratejilerinin  olusturulabilecegi bir karar destek platformuna doniismektedir.
Kullanici geri bildirimleri ve saha verileriyle desteklenerek siirdiiriilebilirligi saglanan

bu yap, dijital ISG uygulamalar1 arasinda fark yaratan yenilik¢i bir érnek olarak

Simiile Edilmig Veri
(isg_risk_veri_seti.csv)

A 4

Onisleme & Ozellik
Miihendisligi

degerlendirilebilir.

Egitim + Dogrulama
(%80)

A 4

Test Verisi (Ayriimig Test
Seti %20)

Hiperparametre
Arama
(GridsearchcV +
Optuna)

Eniyi
Ayarlanmig
Model (Random

Forest [
XGBoost)

v
v y g I ——— -s\
Dig 10 Kath / \\
Gapraz : Flask [ Web API Tahmini |
Dogrulama \ ,’
\
~ ’

N —————— -

v
Metrikler & Ozellik
Onem Dereceleri

Sekil 3.1 Model egitim—test diyagrami (CRISP-DM adimlar)
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Son olarak, egitim-test boru hattina eklenen geri besleme oku, web arayiiziinden
toplanacak yeni saha verilerinin belirli periyotlarda sisteme yliklenerek modelin
yeniden egitilmesini ve performansin canli tutulmasini temin eden dongiisel gelistirme
mantigini temsil etmektedir. Calisma, yalnizca teknik model gelistirmeyle sinirh
kalmamis, ayn1 zamanda Flask tabanli bir kullanici arayiizii aracilifiyla islevsel bir
web prototipi de sunmustur. Bu sayede, model ¢iktilar1 sadece akademik baglamda
degil, saha uygulamalar i¢in de yorumlanabilir ve kullanilabilir hale getirilmistir.
Sonug olarak bu arastirma modeli, ISG alaninda YZ tabanl risk degerlendirme
streclerini hem kuramsal hem de pratik olarak gelistirmeyi hedefleyen,

uygulanabilirligi yiiksek ve tekrarlanabilir bir yapiya sahiptir.
3.2 Veri Kaynaklari ve Veri Toplama Siireci

Bu c¢alismada kullanilan veriler, hazir veri setlerinden degil, arastirmaci tarafindan
gelistirilen simiilasyon temelli is saghgi ve giivenligi (ISG) senaryolarna
dayanmaktadir. Gergek is kazasi kayitlarina erisimin sinirli olmasi, ayn1 zamanda bu
verilerin etik, hukuki ve veri giivenligi diizenlemelerine tabi olmasi nedeniyle, Python
programlama dili araciligiyla yapay ancak gerceklik diizeyi yiiksek veri kiimeleri
olusturulmustur. Bu veri kiimeleri, ISG alaninda literatiir taramasiyla belirlenen temel
tehlike siniflari, risk faktorleri ve kazaya yol acabilecek maruziyet kosullari esas

aliarak kurgulanmistir.

Veri liretim siirecinde, bireysel demografik degiskenler (6rnegin yas ve deneyim yil1),
ortamsal kosullar (giirtilti, sicaklik, aydinlatma yetersizligi vb.), kimyasal ve biyolojik
maruziyetler (gaz, toz, solvent, bakteri, viriis, mantar, parazit gibi) ve fiziksel riskler
(diisme, sikigsma, kesilme, elektriksel tehlikeler vb.) birlikte degerlendirilmistir. Her
bir degiskenin, gercekteki olasilik dagilimlarina ve risk olusum senaryolarma dayali
olarak modellenmesine dikkat edilmistir. Ornegin, geng ve deneyimsiz bireylerin
yiiksek sicaklik ve izolasyon eksikligi gibi faktorlere maruz kalma olasilig: arttikca,
ciddi bir kazanin meydana gelme riski de artirilarak veriler agirliklandirilmistir. Bu
yaklasim sayesinde olusturulan veri seti, hem teorik gecerlilige hem de pratikteki
karsiliklara uygun sekilde yapilandirilmistir. Simiile edilen bu veri kiimesinde yer alan
degiskenler, yalnizca makine 6grenimi algoritmalarini beslemekle kalmamais; ayni
zamanda ISG baglammda ¢ok boyutlu risk analizi yapilabilmesine de olanak

saglamigtir.
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Tablo 3.1 Simiilasyon tabanli iSG veri kiimesinden 6rnek kayitlar

Degiskenler
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Modelin egitiminde kullanilan veri yapisina iligkin bes temsili 6rnek kayda ait igerik,
Tablo 3.1°de gosterilmistir. Siitunlar, modelin giris degiskenlerini; satirlar ise ¢esitli is
ortamlarini ve kaza senaryolarini temsil eden simiilasyonlar1 ifade etmektedir. Veri
kiimesinin tamami bu tezde sinirli sayida 6rnekle temsil edilmekle birlikte, model

egitimi i¢in toplamda yiizlerce kayit liretilmistir.

Ek boliimde ayrica genigletilmis veri yapisina ve kodlara yer verilmesi planlanmis olsa
da, son yapilandirmada tiim 6rnekler dogrudan gévde metin icerisinden aktarilmistir.
Modeli besleyen egitim ve test verilerinin ayrimi, 6n isleme adimlar1 ve ilgili Python

kodu ise Ek B’de ayrintili bigimde sunulmustur.
e Veri Uretimi Siireci

Simiile veriler, ISG literatiiriinde yer alan temel risk faktérleri ve kaza tiirleri dikkate
alinarak olusturulmustur. Ozellikle asagidaki degisken gruplari simiilasyonlara dahil

edilmistir:
> Demografik Veriler: Yas, deneyim yil1 gibi bireysel 6zellikler,

> Ortamsal Risk Faktorleri: Glirtiltii, sicaklik, aydinlatma eksikligi, ergonomi

sorunlar1 vb.,

> Kimyasal ve Biyolojik Tehlikeler: Gaz, toz, solvent, bakteri, viriis gibi

maruziyetler,
> Fiziksel Riskler: Diisme, ezilme, kesilme, elektriksel tehlikeler vb.,

> Hedef Degiskenler: Yaralanma, oliim, isten uzaklastirma, transfer gibi kaza

sonuglart.

Bu veriler, rastgele sayi iireticileri ile degil; her degiskenin gerceklik diizeyi ve
olasilik dagilimi gozetilerek yapay olarak modellenmistir. Ornegin, yiiksek sicaklik
ortaminda calisan deneyimsiz bireylerin ciddi kaza ge¢irme olasiligi daha ytiksek
olacak sekilde agirliklandirilmistir. Bu sayede model egitiminde kullanilacak veri seti,

teorik olarak gegerli ve tutarli olacak bi¢imde kurgulanmistir.
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e Veri Hazirlama ve On isleme

CSV dosyasinin okunmasi, siitun se¢imi ve eksik deger bulunmadiginin dogrulanmasi

islemleri Bkz. Ek A. Simiile edilen veri setleri lizerinde su islemler gergeklestirilmistir:

>

Eksik veri kontrolii: Simiilasyon asamasinda bos veri iiretilmedigi i¢in

klasik eksik veri problemleri gdzlenmemistir.

Aykir1 deger analizi: Anlamli olmayan asir1 degerler filtrelenmis,

istatistiksel tutarlilik kontrolii saglanmustir.

Etiket kodlama ve doniistiirme: Niteliksel degiskenler (6rnegin

"Var/Yok" tiirii faktorler) binary sayisal forma doniistiirilmiistiir.

Ozellik miihendisligi: Ilgili degiskenler arasinda korelasyon analizi

yapilmis, ¢oklu dogrusal baglanti riski azaltilmistir.

Veri bolme islemi: Simiile edilen veri seti, egitim ve test olmak {izere
%80—%20 oraninda boliinmistiir. Egitim verisi ayrica ¢apraz dogrulama

amaciyla 5-fold veya 10-fold olarak tekrar ayristirilmistir.

Etik ve Hukuki Uygunluk: Bu calismada kullanilan tiim veriler, gercek
bireylere ait kayitlar icermeyen, anonim ve kurgu veriler oldugundan
Kisisel Verilerin Korunmasi Kanunu (KVKK) ve GDPR gibi mevzuatlara
tamamen uygundur. Aragtirmada herhangi bir li¢lincii kisiye ait 6zel veri

toplanmamis ya da islenmemistir.

Veri olusturma ve 6n isleme siireci, YZ destekli risk siniflandirma sisteminin saglikli

bicimde egitilmesi ve test edilmesi i¢in gerekli altyapiy1 olusturmustur. Simiilasyon

temelli yaklasim, literatiirdeki birgok benzer calismada da goriildiigii iizere, gergek

verilere erisimin kisitl oldugu durumlarda gegerli ve uygulanabilir bir yontem olarak

kabul edilmektedir.

3.3 Gelistirilen YZ Modeli

Yiiriitillen calisma kapsaminda, ISG icin bir YZ destekli risk tahmin modeli

gelistirilmistir. Modelin genel amaci, gegmis verilerden 6grenerek gelecekte hangi is

ortamlarinda veya kosullarinda yiiksek kaza riski bulundugunu 6ngorebilmektir. Bu
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baglamda model, is yerlerine ait ¢esitli girdi 6zelliklerini alip bunlara dayanarak bir
risk skoru veya risk seviyesi sinifi ¢iktis1 iiretmektedir. Ornegin modelin girdi vektorii
bir igin 6zelliklerini (sektor, calisma saatleri, ¢alisan tecriibesi, ekipman durumu vb.)
temsil ederken, ¢ikt1 bu is ortami i¢in kaza riskinin “diisiik”, “orta” veya “‘yiiksek”
olduguna dair bir siniflandirma olabilir. Alternatif bir senaryoda ¢ikt1, belirli bir siire
icinde kaza yasanip yasanmayacagma iligkin bir tahmin (6rnegin “kaza
gergeklesecek/gerceklesmeyecek™ seklinde ikili siniflandirma) de olabilir. Bu tez
kapsaminda modelin ¢iktisi, Onleyici risk yOnetimine katki sunacak sekilde

yorumlanabilir kaza olasilig1 bilgisi olarak tasarlanmistir.

Modelin giris-cikis yapisi: Girdi degiskenleri, veri setlerinde ayrintilar1 verilen
faktorlerden olugmaktadir. Bu girdiler yiiksek boyutlu bir 6zellik uzayinda model
tarafindan islenir. Model, bu girdilere iliskin daha 6nce gordiigli binlerce kayit
tizerinden 0grenilmis olan Oriintiileri kullanarak bir karar mekanizmasi olusturur. Cikti
ise yukarida belirtildigi gibi bir risk puan1 veya smnifidir. Ornegin model bir is kaydini
degerlendirerek “yiiksek risk” sinifina atama yaparsa, bu ¢ikt1 o is kosullarinda ciddi
bir is kazas1 yasanma olasiliginin yiiksek olduguna isaret eder. Modelin verdigi
kararlar, daha sonra is giivenligi uzmanlar1 tarafindan detayli olarak incelenebilir ve

gerekli Onleyici adimlar (ek egitim, techizat iyilestirmesi, vb.) planlanabilir.

Modelin isleyisi ve karar siireci: Gelistirilen model bir denetimli MO algoritmasiyla
uygulanmistir. Oncelikle ge¢mis verilerde hangi kosullarin kazayla sonuglandig,
hangilerinin sonuglanmadigi 6grenilmistir. Bu 6grenme siireci, secilen algoritmanin
verideki iliskileri yakalamasi ile gerceklesir. Ornegin bir Decision Tree modeli soz
konusu oldugunda, model veriyi if-then karar kurallar1 seklinde bdlerek riskli
durumlar belirleyen kosullar1 ortaya ¢ikarir. Basit bir kurguyla, model su tiir bir kural
Ogrenmis olabilir: “Eger ¢alisan tecriibesi < 1 y1l VE is pozisyonu = yiiksekte ¢aligma
ise kaza riski = Yiiksek”. Bu gibi kurallar, modelin i¢ mantigini olusturur ve her yeni
is kaydi degerlendirildiginde ilgili kurallar zinciri ¢aligtirilarak sonug {iretilir. Daha
karmagik bir model olan Random Forest kullanildiginda ise, ylizlerce bdyle agag bir
arada c¢alisarak cogunluk oylamasi yoluyla bir karar verir; bu sayede tek bir agacta

olabilecek hatalar azaltilarak daha genellestirilebilir (robust) bir tahmin elde edilir.

Modelin amaci ve kullanim sekli: Model, risk siniflandirma ve tahmin amaciyla

kurulmustur. Boylece is giivenligi uzmanlari, modelin ¢iktilarint kullanarak hangi is
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birimlerinin veya kosullarinin daha fazla dikkat gerektirdigini Onden tespit
edebileceklerdir. Ornegin model, belirli bir santiyede yiiksekten diisme tehlikesinin
cok yiiksek oldugunu skorlayabilir; bu bilgi ilgili santiyede ek onlemler (emniyet
halatlarinin kontrolii, ¢calisanlara ek egitim vb.) alinmasini saglamak i¢in kullanilabilir.
Modelin ¢iktilari, yonetim sistemi i¢inde bir gdsterge paneli araciligiyla sunulabilir ve
zaman iginde risk skorlarindaki degisimler takip edilebilir. Bu bakimdan model, ISG

yoOnetim sistemine entegre edilerek erken uyar1 mekanizmasi rolii oynayacaktir.

Giivenilirlik agisindan modelin dogrulukla kalibre edilmesi biiyiik 6nem tasir. Bu
nedenle, model gelistiritken egitilen algoritmanin asir1 uyum (overfitting)
gostermemesine dikkat edilmis, parametre ayarlari ¢apraz dogrulama ile optimize
edilmistir. Ayrica, modelin seffaflii da g6z 6niinde bulundurulmustur: Decision Tree
tabanli bir yontem tercih edilmesinin sebeplerinden biri, boylelikle modelin
ongoriilerinin altinda yatan etkenlerin daha kolay agiklanabilmesidir. Ornegin Random
Forest modeli, degisken 6nem diizeylerini sunarak hangi faktorlerin risk iizerinde ne
kadar etkili oldugunu ortaya koyabilir. Bu sayede model, agiklanabilir YZ ilkelerine

de uygunluk gosterecektir.

Gelistirilen YZ modeli; gecmis is kazas1 verilerinden beslenen, uygulamali bir MO
yaklagimiyla kurulan ve is giivenligi risklerinin 6ngoriilmesini hedefleyen bir
sistemdir. Bu sistem, literatiirdeki benzer ¢alismalarin (0r. ingaat sektoriinde is kazasi
tiirlerinin siniflandirilmasinda Random Forest kullanim1 gibi) basariyla uyguladigi
yontemlerin ISG genel risk yonetimine uyarlanmis halidir. Model ¢iktilarinin
dogrulugu ve giivenilirligi performans metrikleriyle degerlendirilecek; boylece

modelin pratikteki faydasi somut olarak ortaya konacaktir.
3.4 Kullamilan Algoritmalar
3.4.1 Algoritma Tanitimlar:

Bu tez calismasinda, YZ destekli ISG risk siniflandirma modeli olusturulurken farkli
MO algoritmalar1 degerlendirilmistir. Amag; veriye dayali, giivenilir ve agiklanabilir
bir siniflandirma modeli gelistirerek is kazasi riski yliksek olan durumlar1 dnceden
belirleyebilmektir. Bu kapsamda oncelikli olarak Random Forest algoritmasi temel

alinmis; karsilastirma ve dogrulama amaciyla Decision Tree, Naive Bayes, k-Nearest
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Neighbors (kNN), Support Vector Machines (SVM) ve XGBoost gibi algoritmalar da

uygulanmistir.
e Random Forest

Random Forest algoritmasi, ¢ok sayida karar agacinin farkli alt veri kiimeleri tizerinde
rastgele olarak egitilmesiyle calisan, giiclii bir MO yontemidir. Her bir aga¢ kendi
basina egitilir ve sistemin nihai karari, bu agaclarin oy coklugu ile belirlenir. Bu
yaklasim, 6zellikle genelleme yetenegi yiiksek modeller elde etmeye olanak tanir;
clinkii bireysel agaclarin yaptig1 hatalar diger agaclar tarafindan dengelenir. Ayrica,
hem sayisal hem de kategorik verilerle etkili bigcimde calisabilmesi sayesinde, genis
veri setlerinde esnek bir kullanim sunar. Bir baska 6énemli 6zelligi de, modelin hangi
degiskenlere daha fazla agirlik verdigini analiz edebilmesidir; bu durum, ozellikle is
saglig1 ve giivenligi gibi alanlarda kritik risk faktérlerini belirlemek agisindan faydali
olabilir. Ancak tiim bu avantajlarina ragmen, Random Forest modelleri agiklanabilirlik
acisindan sinirlidir. Cok sayida agacin birlikte karar vermesi, karar siirecinin takip
edilmesini zorlastirir ve modelin i¢sel mantiginin yorumlanmasini karmasik hale
getirir. Ayrica, yiiksek sayida agac egitimi yapilmas: gerektiginden, 6zellikle biiyiik
veri setlerinde islem giicli ve zaman agisindan ciddi bir maliyet olusabilir. Dolayisiyla
bu yontem tercih edilirken, elde edilecek dogruluk kazanci ile yorumlanabilirlik ve

islem yiikii arasinda makul bir denge kurulmasi dnem tasir.
e Decision Tree

Karar agac1 (Decision Tree) algoritmasi, verileri dallara ayirarak siiflandiran ve
“eger—ise” kurallarina dayali karar yollar1 olusturan basit ama etkili bir yontemdir.
Ozellikle agiklanabilirligin 6n planda oldugu durumlarda tercih edilmesinin temel
nedeni, sundugu karar kurallarinin son derece agik ve kolay anlasilir olmasidir. Bu
sayede, modelin neden belirli bir sonuca ulastigi net bicimde izlenebilir. Kiigiik veri
kiimelerinde hizli ¢alismas1 ve eksik ya da aykir1 degerler igeren veri setlerine karsi
toleransli olmasi da, onu uygulama asamasinda oldukga kullanish kilar. Ancak bu
yontem, modelin veri kiimesine fazla uyum saglamasi anlamina gelen asir1 6grenme
(overfitting) riskini ciddi 6lciide tasir. Ozellikle agacin derinligi kontrol edilmezse,
model egitim verisinde milkemmel sonuglar verirken, yeni ve farkli veriyle

karsilastiginda hatali tahminler yapabilir. Ayrica, veri setindeki kiiciik degisiklikler
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dahi agacin genel yapisin1 dramatik bigimde degistirebilir; bu da modelin kararliligini
diistiren bir etkendir. Tiim bu nedenlerle, karar agaci algoritmasi bu ¢alismada daha
cok prototipleme siireclerinde, model mantiginin agiklanabilirligini test etme amaciyla

degerlendirilmis ve nihai modelde destekleyici rol oynamaistir.
o Naive Bayes

Naive Bayes algoritmasi, Bayes teoremini esas alarak calisan ve her bir 6zelligin
birbirinden bagimsiz oldugu varsayimina dayanan olasilik temelli bir simniflandirma
yontemidir. Bu yalin yapist sayesinde oldukca hizli ¢alisir ve 6zellikle sinirli sayida
veriye sahip durumlarda dahi etkili sonuglar verebilir. Ayrica, ¢cok sayida ozellige
sahip yani yilkksek boyutlu veri kiimelerinde de giicli bir performans
sergileyebilmesiyle bilinir. Ancak bu yontem, sahip oldugu temel varsayimlar
nedeniyle bazi sinirlamalara sahiptir. Ozellikle, veri setindeki 6zellikler cogu zaman
birbirinden tamamen bagimsiz degildir; dolayisiyla bu varsayimin gercek veriyle
ortlismemesi, modelin tahmin basarisini diistirebilir. Bunun yani sira, egitim verisinde
belirli bir 6zellige ait deger hi¢ gdzlemlenmemisse, model bu durumu “sifir olasilik™
olarak yorumlayabilir; bu da sonuglarin tutarsizlasmasina neden olur. Bu tiir
durumlarin 6niine gegebilmek icin “smoothing” adi verilen diizeltme tekniklerinin
uygulanmasi gerekir. Tiim bu 6zellikleri goz 6niinde bulunduruldugunda, Naive Bayes
algoritmast bu ¢alismada, ozellikle yliksek boyutlu ancak smirli gozlem iceren
orneklerde karsilagtirmali analizlerde kullanilmis ve bazi senaryolarda dikkate deger

sonuglar liretmistir.
e k-Nearest Neighbors (kNN)

k-Nearest Neighbors, yani k-En Yakin Komsu algoritmasi, “tembel 6grenme”
yaklasimint benimseyen bir smiflandirma yontemidir. Bu algoritma, klasik
modellerden farkli olarak egitim asamasinda herhangi bir genel kural veya model
olusturmaz; bunun yerine, yeni bir veri drnegiyle karsilastiginda, egitim verisinde yer
alan en yakin k komsuya bakarak karar verir. Bu yoniiyle oldukca sezgisel ve esnek
bir yontemdir. Ayrica, herhangi bir istatistiksel dagilim varsayimi ya da karmagik
modelleme siireci gerektirmediginden, kii¢iik ve temiz veri setlerinde oldukca yiiksek

dogruluk oranlari elde edilebilir.
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Ancak kNN’in bu sadeligi bazi durumlarda dezavantaj haline gelebilir. Ozellikle
biiyilk ve ¢ok boyutlu veri setlerinde, her yeni Ornek icin tim egitim verisiyle
karsilastirma yapilmasi gerektiginden, algoritmanin ¢alisma stiresi uzar ve iglem yukii
artar. Buna ek olarak, veri setindeki 6zellikler farkli 6l¢eklerde yer aliyorsa, yani bazi
degerler ¢ok biiyiik bazilar1 ¢ok kiigiik araliklarda degisiyorsa, sonuclar ciddi sekilde
sapabilir; bu ylizden kNN uygulanmadan once verilerin mutlaka uygun sekilde
Olceklendirilmesi gerekir. Ayrica, veri seti ¢ok sayida degiskene sahipse — yani
boyutsal karmasiklik artmigsa — kNN’in performansi diisebilir; bu durum literatiirde
“boyutlanma laneti” olarak bilinir. Tiim bu nedenlerle, kKNN bu ¢aligmada daha ¢ok
model karsilastirmalar1 ve kiigiik Ornekleme senaryolarinda referans olarak

kullanilmustir.
e Support Vector Machines (SVM)

Support Vector Machines — SVM, siniflandirma problemlerinde oldukc¢a etkili bir
makine 6grenmesi yontemidir. Bu algoritmanin temel amaci, verileri birbirinden en
net sekilde ayirabilecek bir karar smr1 (hiperdiizlem) olusturmaktir. Ozellikle
karmasik yapili verilerde, verileri daha yiiksek boyutlu bir uzaya tasiyarak dogrusal
olmayan ayrimlar bile basariyla gerceklestirilebilir. Bu islem, “gekirdek (kernel)
fonksiyonu” adi verilen 6zel doniisiimlerle saglanir. Bu yoniiyle SVM, siniflar
arasindaki farklar1 net bicimde ayirmakta oldukc¢a basarilidir ve 6zellikle kiiciik ya da

orta 6lgekli veri setlerinde yiiksek dogruluk oranlar: sunar.

Bununla birlikte, SVM’in baz1 sinirliliklar1 da bulunmaktadir. Oncelikle, modelin i¢
yapist ve lrettigi karar simirlart dogrudan gozlemlenebilir ya da kolayca
yorumlanabilir degildir; bu nedenle modelin neye gore karar verdigini anlamak diger
baz1 yontemlere gore daha zordur. Ayrica, bliylik veri setlerinde egitim siiresi
uzayabilir ve islem giicii gereksinimi artabilir. Bir diger 6nemli nokta ise modelin
basarisinin biiyiik 6l¢iide hiperparametre ayarlarina (6rnegin C ve gamma gibi) bagh
olmasidir. Bu ayarlarin uygun sekilde belirlenmemesi durumunda modelin dogrulugu
diisebilir ya da asir1 6grenme riski artabilir. Bu nedenle, SVM dikkatli parametre
optimizasyonu gerektiren ancak dogru yapilandirildiginda oldukga gii¢lii sonuglar

sunabilen bir algoritmadir.
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¢ XGBoost

XGBoost (Extreme Gradient Boosting), makine 6grenmesinde 6zellikle siniflandirma
ve regresyon problemlerinde sik¢a kullanilan, giiclii ve optimize edilmis bir “boosting”
yontemidir. Bu algoritmanin temel mantigi, bircok zayif modelin (genellikle karar
agaclarinin) art arda egitilmesiyle her bir modelin bir dncekinin yaptig1 hatalar
gidermesidir. Boylece her adimda hatalara odaklanan daha hassas tahminler yapilir ve

sonugta oldukga basarili bir genel model elde edilir.

XGBoost’un en oOne ¢ikan avantajlarindan biri, yiiksek dogruluk oranlarina
ulagabilmesidir. Ayrica, asir1 Ogrenmeyi (overfitting) Onleyici mekanizmalarla
donatilmistir. Bu yoniiyle, veriye fazlaca uyum saglayip genelleme yetenegini
kaybetme riskini azaltir. Bir diger giiclii tarafi ise eksik verilerle bas edebilme
yetenegidir; model, bos alanlar1 6zel algoritmalarla degerlendirebilir ve verinin eksik

olmasindan kaynakli performans kaybini en aza indirir.

Ancak, XGBoost’un bazi simirliliklart da vardir. Model yapis1 olduk¢a karmagiktir ve
bu durum, algoritmanin nasil ¢alistigin1 ya da neden belirli kararlar1 verdigini
aciklamay1 giiclestirir. Bu nedenle aciklanabilirlik (explainability) agisindan daha sade
modellere kiyasla zayif kalabilir. Ayrica, modelin etkili ¢alisabilmesi i¢in bir¢ok
hiperparametrenin dikkatli bigimde ayarlanmas1 gerekir. Bu ayarlama siireci zaman
alic1 ve teknik bilgi gerektiren bir siire¢ olabilir. Bu nedenle XGBoost; dogru sekilde
yapilandirildiginda yiiksek bagar1 saglayabilen, ancak karmasiklig1 nedeniyle dikkatli

yonetilmesi gereken ileri diizey bir makine 6grenmesi algoritmasidir.
e Genel Degerlendirme

Bu ¢alismada, is saghg: ve giivenligi (ISG) alaninda yapay zeka destekli bir risk
simiflandirma sistemi tasarlanirken birden fazla makine Ogrenmesi algoritmasi
degerlendirilmis, hem performans hem de aciklanabilirlik agisindan biitiinciil bir bakis
acis1 benimsenmistir. Uygulama siirecinde en temel iki algoritma olan Decision Tree
(Karar Agaci) ve Random Forest (Rastgele Orman) modelleri odak noktasini

olusturmustur.

Decision Tree, model ¢iktilarinin yorumlanabilirligini artirmak amaciyla tercih

edilmistir. Kurdugu acik ve anlasilir “if-then” yapilari, modelin hangi kararlar1 hangi
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kriterlere dayanarak verdigini gorsellestirerek kullaniciya seffaflik sunmustur. Bu
ozellik, ozellikle karar destek sistemlerinde giiven olusturmak acisindan kritik 6neme

sahiptir.

Random Forest ise, birden fazla karar agacinin farkli veri alt kiimeleri tizerinde
egitilmesiyle elde edilen bir yap1 sunarak modelin hem dogrulugunu artirmis hem de
asir1 0grenmeye karst dayanikliligini giiclendirmistir. Rastgelelestirme ve g¢oklu

modelleme stratejisi sayesinde, farkli 6riintiilerde bile kararli sonuglar {iretebilmistir.

Bununla birlikte, Naive Bayes, k-Nearest Neighbors (kNN), Support Vector Machines
(SVM) ve XGBoost gibi diger algoritmalar da c¢aligmaya dahil edilmistir. Bu
modellerin kullanim amaci, yalnizca ana modelin dogrulugunu artirmak degil; ayni
zamanda gelistirilen sistemin farkli veri dagilimlarinda nasil davrandigini test
etmektir. Boylece modelin genel gecerliligi ve farkli kosullara adaptasyon yetenegi

nesnel bigimde degerlendirilmistir.

Ozellikle XGBoost, sagladig1 yiiksek dogruluk oranlar ile giiglii bir alternatif
sunarken; Naive Bayes, yliksek boyutlu verilerle basa c¢ikma kapasitesi ve hiz
avantajiyla dikkat ¢ekmistir. kNN ve SVM ise kiiclik veri gruplarinda yiiksek
performans saglamakla birlikte, biiyiik veri kiimelerinde daha yiiksek islem maliyetine

neden olmustur.

Sonu¢ olarak, bu caligma yalmizca tek bir algoritmaya bagli kalmadan, ¢oklu
modelleme yaklagimi ile hem dogrulugu artirmay1 hem de farkli veri yapilarina karsi
dayanikliligr test etmeyi hedeflemistir. Gelistirilen sistem, Random Forest ve
XGBoost modelleri ile optimum sonuglar verirken; Decision Tree gibi daha sade
yapilar, sistemin acgiklanabilirligini desteklemistir. Bu ¢ok katmanli yaklagim, is
saglig1 ve glivenligi gibi hassas ve yliksek sorumluluk gerektiren bir alanda yapay zeka

temelli sistemlerin uygulanabilirligini dnemli 6l¢lide artirmistir.
3.4.2 Hiperparametre Optimizasyonu

Bu calismada kullanilan makine 6grenmesi modelleri, yalnizca varsayilan ayarlarla
degil, 6zenle yiiriitiilen hiperparametre optimizasyon siireci sonucunda elde edilen en
iyi konfigiirasyonlarla egitilmistir. Modelin 6grenme performansini artirmak ve asiri

o0grenme (overfitting) gibi istenmeyen durumlar1 6nlemek amaciyla, Random Forest
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ve XGBoost algoritmalarinin her biri i¢in iki asamali bir iyilestirme stratejisi
izlenmistir. Ilk olarak GridSearchCV yéntemiyle, farkli parametre kombinasyonlari
sistematik bicimde denenmis; Orne§in aga¢ sayisi, maksimum derinlik, veri alt
kiimelerinde dal verme esigi ve degisken sayis1 gibi ayarlar genis araliklarla taranarak
ortalama F1 skoru acisindan en iyi performansi gosteren yaklasik 20 alternatif
belirlenmigtir. Bu 6n secimler, ikinci asamada Optuna adli bir optimizasyon

gercevesine aktarilmistir.

Optuna, geleneksel arama yontemlerinden farkli olarak, gecmis denemelerin
sonuglarina gore sonraki denemeleri yonlendiren akilli bir algoritma kullanmaktadir.
Boylece deneme sayis1 makul tutulurken en uygun parametre kombinasyonu ¢ok daha
verimli sekilde tespit edilmistir. Optuna’nin arama siireci, 150 farkli denemeyi
kapsayacak sekilde yapilandirilmis ve modelin F1 skoru ile AUC (Area Under Curve)
degerleri bir arada degerlendirilmistir. Optimum parametreler belirlendikten sonra,
ilgili model bu ayarlarla yeniden egitilerek ana model olarak sisteme entegre
edilmistir. Ayn1 zamanda, elde edilen ¢iktilar ROC egrisi ile kalibre edilerek daha

dengeli bir esik degeri tanimlanmustir.

Bu biitiinsel silire¢ sonucunda, 6rnegin XGBoost modeli; daha diisiik 6grenme hizi,
optimize edilmis alt 6rnekleme oranlar1 ve ayarlanmis karmagsiklik parametreleriyle
daha giiclii genelleme kabiliyeti gostermistir. Random Forest ise hem daha yiiksek
isabet oran1 sunmus, hem de degisken onem diizeylerinin gorsellestirilmesine olanak
saglayarak ISG profesyonellerine karar verme siirecinde agiklanabilirlik sunmustur.
Hiperparametre optimizasyonunun, yalnizca modelin matematiksel basarisini
artirmakla kalmayip ayn1 zamanda sahada uygulanabilir, kullanict dostu ve gilivenilir

bir karar destek sistemi inga etmeye katki sagladig1 goriilmiistiir.

Tiim bu islemler, yerel bilgisayarlarda saatler siirebilecek yogun hesaplamalari,
Google Colab gibi bulut tabanli bir platform sayesinde ¢ok daha kisa siirede
gerceklestirmeyi miimkiin kilmis; boylece gelismis yapay zeka tekniklerinin yiiksek
donanim gereksinimi olmadan da uygulanabilecegi gosterilmistir. Bu yoniiyle ¢alisma,
yalnizca teorik bir basar1 degil; ayn1 zamanda pratik erisilebilirlik ve 6l¢eklenebilirlik

acisindan da giiglii bir 6rnek teskil etmektedir.
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3.5 Performans Olciitleri ve Dogrulama Yontemi

Gelistirilen Gelistirilen ISG risk smiflandirma modelinin basarimini nesnel bigimde
degerlendirmek amaciyla ¢esitli performans metrikleri ve model dogrulama teknikleri
kullanilmistir. Calismada temel hedef, modelin yiiksek riskli durumlar1 giivenilir
bicimde taniyabilmesi ve sahadaki kararlara rehberlik edebilecek Ongoriiler
sunabilmesidir. Bu nedenle hem genel basariy1 hem de kritik hatalar1 degerlendirecek

cok boyutlu bir analiz yaklagimi benimsenmistir.
A- Kullanilan Bashca Performans Olgiitleri:
1- Dogruluk (Accuracy)

Dogruluk, makine Ogrenmesi modellerinde en yaygin kullanilan performans
Olciitlerinden biridir. Bu metrik, modelin yaptig1 tiim dogru tahminlerin, toplam
tahmin sayisina oranlanmasiyla elde edilir. Matematiksel olarak ifade etmek gerekirse,
dogru pozitif (TP) ve dogru negatif (TN) tahminlerin toplami, tim siniflandirma

sonuglarinin (TP + TN + FP + FN) oranina bdliinerek hesaplanir.

Ancak bu ¢aligma kapsaminda, dogruluk metriginin sinirliliklar: da dikkate alinmistir.
Ozellikle dengesiz simf dagilimi igeren veri setlerinde, dogruluk yamiltict olabilir.
Ornegin; risk degerlendirme verilerinde “Diisiik Risk” sinifi, “Yiiksek Risk” smifina
kiyasla ¢cok daha fazla sayida 6rnege sahip olabilir. Boyle bir durumda, model yalnizca
“Diisiik Risk” smifin1 tahmin ederek yiiksek dogruluk elde edebilir. Bu senaryoda
modelin genel dogruluk degeri %90 gibi yiiksek bir seviyede goriinse de, asil kritik
olan “Yiksek Risk” smifi neredeyse tamamen goz ardi edilmis olur. Bu da, 6zellikle
15 saglhig1 ve giivenligi gibi hayati alanlarda ciddi sonuglara yol agabilecek yanlis bir

giiven algis1 yaratir.

Bu nedenle, bu ¢aligmada dogruluk metrigi sadece genel bir oryantasyon sunmak
amaciyla kullanilmig, modelin bagarimini degerlendirmek i¢in daha duyarli ve dengeli
metriklere de yer verilmistir. Ozellikle F1 skoru, Duyarlilik (Recall) ve AUC (Area
Under the Curve) gibi Olgiitlerle birlikte analiz edilerek modelin sinif bazli basarisi
daha kapsaml1 bir sekilde ele alinmistir. Boylece, sistemin yalnizca baskin siniflarda
degil, azinlikta kalan ve kritik 6neme sahip siniflarda da ne 6l¢iide dogru karar verdigi

degerlendirilebilmistir.
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2- Precision, Recall ve F1 Skoru

Bu c¢alismada modelin yalnizca genel dogruluk performansi degil, ayn1 zamanda
ozellikle “yiiksek risk™ gibi kritik siiflardaki tanima basaris1 da degerlendirilmistir.
Bu amacla, Precision (Kesinlik), Recall (Duyarlilik) ve bu iki metrigin dengelenmis

ortalamasi olan F1 skoru temel dlgiitler olarak ele alinmistir.

Recall, modelin gercekten “yiiksek risk” tasiyan durumlart ne Slgiide basarili bir
sekilde yakalayabildigini gosterir. Bu deger, modelin kritik vakalar1 gbézden
kagirmadan tanima yetisini temsil eder. Ozellikle is saghg ve giivenligi
uygulamalarinda, riskli bir durumu atlamak dogrudan calisan sagligini tehdit

edebileceginden, Recall oraninin yiiksek olmasi hayati 6nem tasir.

Precision ise modelin “yiiksek risk” olarak siniflandirdigi durumlarin gercekten ne
kadarinin dogru oldugunu ifade eder. Yani, modelin verdigi uyarilarin ne 6l¢iide
isabetli oldugunu gosterir. Bu da yanlis alarmlarin (false positive) oniline gecilmesi
acisindan 6nemlidir; zira gereksiz uyarilarin fazla olmasi sistemin giivenilirligini ve

kullanict giivenini olumsuz etkileyebilir.

F1 skoru ise Precision ve Recall degerlerinin harmonik ortalamasi alinarak elde edilir
ve bu iki metrik arasindaki dengeyi kurar. F1, 6zellikle siniflar arasinda dengesizlik
bulundugunda daha anlamli bir genel basar1 gostergesi sunar ve modelin tutarliligini

yansitir.

Bu {i¢ metrik birlikte degerlendirilerek, sistemin yalnizca dogru siniflandirma yapma
yetenegi degil, ayn1 zamanda ne kadar tutarli, duyarl ve glivenilir sonuglar tiretebildigi

de kapsamli bigimde analiz edilmistir.
3- ROC Egrisi ve AUC

Modelin smiflandirma performansini sadece belirli bir esik degeri iizerinden
degerlendirmek, bircok durumda yetersiz ve yaniltici olabilir. Bu nedenle, modelin
farkli esik degerleri altinda ne 6l¢iide dogru ve giivenilir sonuglar verdigini gorebilmek
amaciyla ROC (Receiver Operating Characteristic) egrisi kullanilmistir. ROC egrisi,
modelin True Positive Rate (Duyarlilik) ile False Positive Rate (Yanlis Pozitif Orani)

arasindaki iligkiyi gorsellestirir.

42



Bu egri, modelin siniflandirma kararlarini farkli esik seviyelerinde nasil degistirdigini
anlamaya yardimci olur. Egrinin ideal sekli, sol iist kdseye yakin bir rota izlemesidir;
bu da hem yanlis pozitiflerin az oldugunu hem de gergek pozitiflerin basariyla tespit

edildigini gosterir.

ROC egrisinin altinda kalan alan, yani AUC (Area Under Curve) degeri ise modelin
genel ayristirma yetenegini Ozetleyen tek bir sayisal gostergedir. AUC degeri su

sekilde yorumlanabilir:

e AUC = 0.5: Modelin higbir ayrim giicli yoktur; tahminler rastgele secimden

farksizdir.
e AUC = 1.0: Model, smiflar arasinda mikemmel bir ayrim
gerceklestirmektedir.

e 0.80 < AUC < 0.90: Giiglii ve istikrarl bir siniflandirma performansina isaret

eder.

Bu tez kapsaminda gelistirilen yapay zeka temelli risk siniflandirma modelleri, egitim
ve test verileri lizerinde yapilan degerlendirmelerde ortalama 0.89 AUC degerine
ulasmistir. Bu sonug, modelin hem diisiik hem yiiksek risk siniflarin1 yiiksek
dogrulukla ayirt edebildigini gostermektedir. Ayrica bu basari, sistemin gercek diinya
uygulamalarinda riskli durumlart giivenilir sekilde tespit edebilecegine isaret

etmektedir.

ROC egrisi ve AUC metrigi birlikte ele alindiginda, gelistirilen modellerin yalnizca
genel dogruluk degil; ayn1 zamanda sinif ayristirma basarisi agisindan da tatmin edici

diizeyde performans sergiledigi goriilmektedir.
B- Model Dogrulama Yontemi:
e 10-Fold Capraz Dogrulama

Makine Ogrenmesi modellerinin basarimi yalnizca egitim verileri iizerinden
Olciildiiglinde, modelin genellenebilirligi hakkinda saglikli bir yargiya varmak
miimkiin olmaz. Bu durum, genellikle modelin egitim verisine asirt uyum saglamasi

(overfitting) ve farkli veri kiimelerinde diisiik performans sergilemesiyle
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sonuglanabilir. Bu nedenle, bu tez kapsaminda gelistirilen siniflandirma modellerinin
gercek diinya verilerine karst dayanikliligint ve istikrarliligimi degerlendirebilmek
amaciyla 10-Fold Capraz Dogrulama (10-Fold Cross-Validation) yontemi tercih
edilmistir. Bu yontem, tek bir sabit egitim-test boliinmesinden ziyade, tim veri
kiimesini esit biiytiikliikte alt parcalara bolerek her bir par¢ay1 doniisiimlii olarak hem
egitim hem dogrulama amaciyla kullanma esasina dayanir. BoOylece modelin
performansi, veri setinin farkli alt 6rneklemleri {izerinde defalarca test edilerek daha

giivenilir ve istatistiksel olarak dengeli metrikler elde edilir.

Stireg, veri kiimesinin rastgele karistirilmasiyla baglamig ve  deneysel
tekrarlanabilirligi saglamak amaciyla random_state=42 degeri sabitlenmistir. Tim
veri setinin %801 egitim, %20’si test amagli ayrilmis ve egitim siireci yalnizca egitim
verisi lizerinden gerceklestirilmistir. Ancak bu egitim verisi de dogrudan
kullanilmamus, siniflar arasi dengesizligin yol agabilecegi sapmalar1 onlemek igin
StratifiedKFold yontemi kullanilarak hedef degiskenin sinif dagilimi korunmustur. Bu
sayede, 6rnegin “Diisiik Risk”, “Orta Risk” ve “Yiiksek Risk” gibi siniflarin her biri,
her alt kiimeye orantili sekilde dagilmistir. Bu adim, 6zellikle dengesiz sinif dagilimi
igeren veri setlerinde model bagariminin daha dogru yorumlanabilmesi agisindan kritik

bir rol oynamaktadir.

Capraz dogrulama islemi sirasinda, egitim verisi on esit pargaya boliinmiis ve her bir
iterasyonda dokuz par¢a modelin egitimi, kalan bir parca ise dogrulama igin
kullanilmistir. Bu dongii on kez tekrarlanarak her alt parga bir kez dogrulama kiimesi
olarak kullanilmis, elde edilen tiim metrikler (dogruluk, precision, recall, F1 skoru,
AUC vb.) kayit altina alinmistir. Sonuglar, ortalama ve standart sapmalar hesaplanarak

modelin genel bagaris1 hakkinda giivenilir bir degerlendirme sunmustur.

Bununla birlikte, bu ¢apraz dogrulama yontemi yalnizca model dogrulugunu 6lgmek
icin degil, ayn1 zamanda hiperparametre ayarlama siireglerinin bir bileseni olarak da
kullamlmistir.  Ozellikle GridSearchCV yontemiyle manuel olarak belirlenen
parametre araliklar i¢inde sistematik arama yapilmig; her kombinasyon, 10-Fold CV
yontemiyle test edilerek en yiiksek basariy1 saglayan ayarlar secilmistir. Daha sonra
Optuna gibi daha gelismis, otomatik arama algoritmalar1 devreye alinarak bu 6n
sonuglar {iizerine yiizlerce farkli deneme gerceklestirilmis ve nihai model

konfigiirasyonlar1 belirlenmistir. Bylece sadece egitim verisine uyum saglayan gegici
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cozlimlerden kagmilmig; genellenebilir, tutarli ve pratik uygulamalar i¢cin uygun

modeller elde edilmistir.

Sonug olarak, bu yontem sayesinde gelistirilen modellerin yalnizca belirli bir veri
grubunda degil, daha genis dagilimlarda da giivenilir performans sergiledigi
kanitlanmistir. 10-Fold capraz dogrulama, hem metodolojik saglamlik hem de
sonuclarin giivenilirligi agisindan tez c¢alismasinin temel yapir taslarindan biri

olmustur.
C- Ek Degerlendirme Metrikleri:

Makine 6grenmesi tabanli bir siniflandirma modelinin basarisi yalnizca dogruluk, F1
skoru ya da AUC gibi temel metriklerle degerlendirilmemelidir. Ozellikle is saglig1 ve
giivenligi (ISG) gibi hata toleransmin son derece diisiik oldugu alanlarda, modelin
yanlis smiflandirmalar karsisindaki duyarliligi ve giivenli olarak etiketlenen
durumlarin gergekten giivenli olup olmadiginin sorgulanmasi biiyiik 6nem tasir. Bu
nedenle, bu ¢alismada gelistirilen modeller yalnizca temel performans gostergeleriyle

degil; ayn1 zamanda tamamlayici nitelikteki ek metriklerle de degerlendirilmistir.

Bu baglamda oncelikle Specificity (6zgitilliilk) metrigine bagvurulmustur. Specificity,
modelin gercekten giivenli olan durumlart dogru bir sekilde “giivenli” olarak
siniflandirma oranini gosterir. Diger bir ifadeyle, modelin yanlis bir sekilde “risk var”
dedigi durumlarin oranini diisiik tutma kabiliyetini 6l¢er. Bu metrik, 6zellikle diisiik
riskli gruplarin asir1 alarm iiretmesi sonucu sistemin verimliliginin bozulmamasi

agisindan onemlidir.

Buna ek olarak Negatif Prediktif Deger (Negative Predictive Value — NPV)
kullanilmistir. NPV, modelin “risk yok” seklinde tahmin yaptig1 kayitlarin ne
kadarinin gercekten risksiz oldugunu ifade eder. Yani modelin, giivenli goriinen
kayitlar iizerindeki giivenilirligini degerlendirme imkam sunar. ISG uygulamalari
acisindan bu tiir negatif tahminlerin dogrulugu, ¢alisan sagligini dogrudan ilgilendiren

kritik kararlarda belirleyici rol oynar.

Modelin genel smiflandirma davranisi ise Karmasiklik Matrisi (Confusion Matrix)
aracilifiyla ayritili sekilde analiz edilmistir. Bu matris; dogru pozitif (TP), yanlis

pozitif (FP), dogru negatif (TN) ve yanlis negatif (FN) siniflandirmalar1 dort temel
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kategori lizerinden sunarak modelin hangi siniflarda giiclii ya da zayif performans
gosterdigini gorsel ve sayisal olarak ortaya koyar. Ozellikle yanlis negatif
siniflandirmalar (yani sistemin riskli bir durumu “giivenli” olarak algilamas1), ISG
baglaminda telafisi gii¢ sonuglar dogurabileceginden, bu kategorideki performans

titizlikle izlenmistir.

Bu ek degerlendirme metrikleri sayesinde gelistirilen yapay zeka destekli
siniflandirma modelleri; sadece yliksek dogruluk tiretmekle kalmamis, ayn1 zamanda
sahadaki riskleri giivenilir sekilde ayristirma ve diisiik riskli alanlarda gereksiz
miidahaleleri 6nleme agisindan da basarili bir yap1 sergilemistir. Bu biitlinciil analiz
yaklasimi, ISG gibi yiiksek sorumluluk gerektiren bir alanda karar destek sistemlerinin

giivenli, aciklanabilir ve uygulanabilir olmasini miimkiin kilmistir.

4. BULGULAR VE TARTISMA
4.1 Uygulama Ortami ve Senaryolar

Bu ¢alisma kapsaminda gelistirilen yapay zeka destekli ISG risk smiflandirma sistemi,
model egitim siirecinde yiiksek islem giiciine ihtiya¢ duyulmasi nedeniyle Google
Colab platformunda uygulanmistir. Colab, Python tabanli veri isleme ve modelleme
stireglerinin etkilesimli olarak yiiriitiilmesine olanak taniyan, GPU/TPU destegi
sayesinde biliylik veri setleri lizerinde hizli model egitimi saglayan, ayrica tarayict
tabanli yapisiyla sistem bagimsiz calisma imkani sunan bulut tabanli bir ortamdir.
Platform, dis bagimliliklarin kolayca entegre edilebildigi kiitiiphane kurulum
kolayligina sahip olup; dosya paylasimi, versiyon takibi ve Google Drive entegrasyonu

gibi 6zellikleriyle de kullaniciya 6nemli avantajlar saglamaktadir.

Model gelistirme siirecinde Python programlama dili kullanilmig; veri isleme,
gorsellestirme ve makine dgrenimi uygulamalart i¢in pandas, numpy, scikit-learn,

matplotlib, seaborn ve xgboost gibi yaygin kiitiiphanelerden yararlanilmistir.

Calismada kullanilan veri seti, ABD Is Saghgi ve Giivenligi Idaresi (OSHA —
Occupational Safety and Health Administration) tarafindan tutulan is kazas1 kayitlar
ornek alinarak olusturulmus, yapay olarak simiile edilmis bir veri kiimesidir. Bu veri

kiimesinde; sektor, calisan deneyimi, kazanin tipi, olayin meydana geldigi ortam,
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kullanilan ekipman tiiri ve gorev tipi gibi kazaya etki edebilecek cesitli faktorlere
iligkin bilgiler yer almaktadir. Gelistirilen model, bu nitelikler {izerinden 6grenme
gergeklestirerek, belirli bir is ortaminda karsilasilabilecek risk seviyesini “yiiksek”,

“orta” veya “diisiik” seklinde tahmin edebilmektedir.

Ornegin, “Insaat sektdriinde, 1 y1ldan az deneyime sahip ¢alisanlarin yiiksekten diisme
riski altinda olup olmadig1 yapay zekd modeli ile tahmin edilebilir mi?” sorusu,
literatiirde sik¢a vurgulanan 6nemli bir risk grubuna isaret etmektedir. Ozellikle
deneyimsiz is¢ilerin, yliksekten diisme gibi ciddi is kazalariyla karsilagsma olasiligi
yiiksektir. Bu c¢aligmada, s6z konusu senaryo simiile edilen veriler iizerinden test
edilmistir. Gelistirilen model, belirtilen giris 6zelliklerine sahip is kayitlarina belirli
bir risk skoru atamis; bu skorlar da 6nceden tanimlanmis esik degerler dogrultusunda

risk seviyelerine siniflandirilmaistir.
4.2 Elde Edilen Risk Skorlar1 ve Siniflandirmalar

Model ¢iktist olarak, her is kaydina iliskin bir risk skoru hesaplanmistir. Bu skor, 0 ile
1 arasinda degisen bir olasilik degeri olup, ilgili ¢alisanin ciddi bir is kazas1 gecirme
thtimalini nicel olarak ifade etmektedir. Elde edilen bu siirekli risk degerleri, karar
vericilere daha anlasilir ve uygulanabilir bir ¢cerceve sunmak amaciyla {i¢ kategoride

siniflandirilmigtir:
e Diisiik risk: 0.00 — 0.29
e Orta risk: 0.30 - 0.69
e Yiiksek risk: 0.70 — 1.00

Siniflandirmada kullanilan bu esik degerler, egitim verilerinin dagilimi ile ISG
uzmanlarinin goriisleri dikkate alinarak belirlenmistir. Tablo 4.1°de, modelin farklh
sektor ve deneyim diizeylerine gore olusturdugu risk skorlar1 sunulmaktadir. Bu
sayede, gelistirilen smiflandirma sistemi yalnizca genel risk tahminiyle sirh
kalmamig, ayn1 zamanda sektorel baglamda da anlamli farkliliklar ortaya
koyabilmistir. Risk skorlarinin bu sekilde gorsellestirilmesi, is giivenligi 6nlemlerinin
daha hedefe yonelik, onceliklendirilmis ve kaynak-etkin bigimde planlanmasina katki

saglamaktadir.
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Tablo 4.1 Calisan profiline gore model tarafindan tahmin edilen risk skorlar1 ve
karsilik gelen risk seviyeleri

Calisan Profili Model Risk Skoru Risk Seviyesi
Insaat sektorii, deneyim < 1 yil 0.7 Yiiksek
Insaat sektorii, deneyim > 5 yil 0.22 Diisiik
Ofis (hizmet) sektorii, deneyim < 1 yil 0.30 Orta
Ofis (hizmet) sektorii, deneyim > 5 yil 0.05 Diistik

Elde edilen sonuglar, modelin sektdrel tehlike diizeyi ve ¢alisan deneyimi gibi kritik
degiskenleri ayirt edebildigini ortaya koymaktadir. Ornegin, yiiksek risk grubunda yer
alan ingaat sektoriinde, deneyimi bir yi1ldan az olan bir ¢aligan i¢in model “yiiksek risk”
siiflandirmasi yaparken; benzer deneyim diizeyine sahip bir ¢alisanin ofis (hizmet)
sektorlinde “orta risk” diizeyinde degerlendirilmesi, modelin baglamsal duyarliligini
ve O0grenme kapasitesini gostermektedir. Bu durum, gelistirilen sistemin farkl is
kollarina 6zgii dnleyici stratejilerin belirlenmesine katki sunabilecek potansiyele sahip

oldugunu gostermektedir.

Model ciktilarinin pratik etkileri degerlendirildiginde, tretilen risk skorlarmin is
giivenligi uzmanlari i¢in Oncelikli denetim alanlarinin belirlenmesinde yol gosterici
olabilecegi goriilmektedir. Modelin sundugu risk smiflandirmalari, geleneksel is
saghigi ve gilivenligi analizlerine kiyasla daha nesnel ve sayisal bir temele
dayanmaktadir. Ayrica, yiiksek riskli olarak siniflandirilan gruplara yonelik egitim
planlamasi, uygun ekipman temini ve ¢alisma saatlerinin yeniden diizenlenmesi gibi
Onleyici Onlemler, bu sayede daha stratejik ve hedefe yonelik bicimde

gerceklestirilebilmektedir.

4.3 Modelin Performans Analizi

Modelin performans analizi kapsaminda, gelistirilen yapay zeka destekli ISG risk
siniflandirma modelinin basarimi ¢ok boyutlu olarak degerlendirilmistir. Bu
degerlendirmede dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), duyarlilik (recall), F1
skoru ve ROC egrisi altinda kalan alan (AUC) gibi temel siiflandirma metrikleri
kullanilmistir. Dogruluk, modelin tiim siniflardaki dogru tahmin oranini ifade etmekle

birlikte, siniflar arasinda dengesizlik olmasi durumunda yeterli bir 6l¢iit olmamaktadir.
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Bu nedenle, 6zellikle “yiiksek risk™ smifin1 yakalama basarisint gosteren recall ve
precision degerleri de dikkate alinmistir. Recall, modelin tehlikeli vakalar1t ne kadar
dogru yakaladigini; precision ise tahmin edilen yiiksek risklerin gergek risklere olan
oranin1 belirtmektedir. Bu iki Ol¢iitlin harmonik ortalamasi olan F1 skoru, modelin
genel performansini dengeli sekilde yansitmaktadir. Ayrica, ROC egrisi yardimiyla
farkl esik degerlerindeki duyarlilik ve 6zgiilliikk incelenmis, AUC metrigi ile modelin
genel ayirt edicilik gilicti 6l¢lilmiistiir. Modelin genelleme kapasitesini test etmek ve
overfitting riskini minimize etmek i¢in 10-fold ¢apraz dogrulama yontemi uygulanmus,
veri seti rastgele 10 parcaya boliinerek her seferinde 9 parga egitim, 1 parca test i¢in
kullanilmis ve islem 10 kez tekrarlanarak ortalama metrikler hesaplanmistir. Bu
yontem, ozellikle sinirli veri setlerinde model giivenilirliginin degerlendirilmesinde

yaygin sekilde tercih edilmektedir.

Calismada Random Forest ve XGBoost algoritmalari karsilastirmali olarak
degerlendirilmistir. Tablo 4.2’de, 10-fold CV ile elde edilen ortalama performans
metrikleri (dogruluk, precision, recall, F1 skoru ve AUC) bakimindan her iki

algoritmanin sonuglar1 sunulmustur.

Tablo 4.2 10-fold ¢apraz dogrulama yontemi ile elde edilen Random Forest ve
XGBoost algoritmalarina ait ortalama performans metrikleri

Model Dogruluk Precision Recall F1 Skoru AUC
Random Forest 0.85 0.84 0.86 0.85 0.90
XGBoost 0.88 0.87 0.89 0.88 0.92

Tablo 4.2 incelendiginde, her iki modelin de basarili performans sergiledigi
goriilmekle birlikte, XGBoost modelinin tim degerlendirme metriklerinde Random
Forest modeline gore daha yiliksek degerler elde ettigi anlagilmaktadir. Dogruluk,
precision, recall ve F1 skorundaki artis, XGBoost’un risk siiflandirmasinda daha
dengeli ve giivenilir tahminler yaptigim1 gostermektedir. Ayrica, AUC degerinin
0,92’ye yiikselmesi, XGBoost modelinin siniflar arasindaki ayrimi daha etkili bigimde
gerceklestirdigini ortaya koymaktadir. Bu sonuclar, XGBoost algoritmasinin ISG risk
siniflandirma problemi i¢in daha uygun ve istiin performans sergileyen bir yontem

oldugunu desteklemektedir.
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Model aciklanabilirligini artirmak amaciyla, Random Forest algoritmasi tarafindan
hesaplanan 6zellik 6nem skoru grafigi Sekil 4.1°de verilmistir. Bu grafik, gelistirilen
modelin risk tahmin siirecinde hangi degiskenlere daha fazla agirlik verdigini ortaya
koymaktadir. Elde edilen sonuglara gére, modelin en fazla 6nem atfettigi degiskenler
yaralanma tiirii, olay tipi, yaralanan viicut bolgesi, deneyim stiresi, yas ve is rolii olarak
belirlenmistir. Ozellikle deneyim siiresi ve yas degiskenlerinin, modelin risk skorunu

belirlemede diger degiskenlere kiyasla daha belirleyici oldugu goézlemlenmistir.

Ozelliklerin Modeldeki Onemi (Feature Importance)
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Sekil 4.1 Random Forest algoritmasi ile elde edilen 6zellik 6nem skoru grafigi

Sekil 4.2'de, XGBoost algoritmasi ile hesaplanan agirlikli 6zellik 6nem diizeyleri
sunulmustur. Bu grafik, modelin risk tahmininde hangi ¢evresel ve kisisel faktorlere
daha fazla duyarhilik gosterdigini ortaya koymaktadir. Ozellikle ergonomi ve
izolasyon eksikligi gibi cevresel degiskenlerin modelin karar siirecinde 6n plana

ciktig1 gdzlemlenmistir.

XGBoost algoritmas1 ile elde edilen ozellik 6nem skoru grafigi Sekil 4.3’te
sunulmustur. Grafikte, degiskenlerin 6nemi dengeli bir sekilde dagilmis olup, farkh

parametrelerin modele katkisi ¢esitlilik gostermektedir.
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Sekil 4.3 XGBoost algoritmasi ile elde edilen 6zellik 6nem skoru grafigi

Tiim bu analizler sonucunda, gelistirilen sistemin yiiksek dogruluk orani ile giivenilir
aciklamalar sunabildigi belirlenmistir. XGBoost, son kullaniciya yonelik risk
tahminlerinde kullanilirken; Random Forest ise risk nedenlerinin anlasilmasi ve
raporlanmasi1 amaciyla karar destek araci olarak gorev yapmaktadir. Bu ¢ift yonlii yap1
sayesinde model, hem teknik performans hem de kullanici giiveni agisindan dengeli

ve etkili bir ¢6ziim saglamaktadir.
4.4 Gelistirilen Modelin Geleneksel Yontemlerle Karsilastirilmasi

Bu béliimde, YZ destekli Is Saghig1 ve Giivenligi (ISG) risk siniflandirma modeli
(Random Forest / XGBoost, Colab tabanli) geleneksel yontemler olan Fine—Kinney ve
5%5 risk matrisi ile ¢ok boyutlu olarak karsilastirilmistir. Calismanin amaci, veri odakl
ve dinamik yapiya sahip bu modelin, uzman degerlendirmelerine dayanan statik
yontemlere kiyasla sagladigi katma degerin ortaya konulmasi ve her iki yaklasimin

entegrasyonuna yonelik uygulanabilir bir ¢cer¢evenin sunulmasidir.
4.4.1 Karsilastirmal Analizin Temeli

Bu calismada gelistirilen yapay zeka temelli risk degerlendirme modelinin
performansi yalnizca kendi igsel basarim Olgiitleriyle degil, ayn1 zamanda alanda
yaygin bigimde benimsenmis klasik risk analiz yontemleriyle karsilastirmali olarak ele

alimmistir. Bu dogrultuda, 6zellikle Fine—Kinney yontemi ile geleneksel 5 x5 risk

52



matrisi c¢ergevesi odak noktasi olarak seg¢ilmistir. S6z konusu yontemler, bir¢ok
sektorde halen yaygin bicimde kullanilmakta olup, kavramsal sadelikleri ve uygulama

kolayliklar1 sayesinde pratikte tercih edilen temel araglar arasinda yer almaktadir.

Bununla birlikte, klasik yaklagimlarin birtakim yapisal sinirliliklart bulunmaktadir.
Ormegin Fine—Kinney yontemi; olasilik, siddet ve maruziyet olmak iizere ii¢ temel
parametreye dayansa da, bu bilesenler biiyiik Ol¢lide 6znel degerlendirmelerle
belirlenmektedir. Benzer sekilde, risk matrisleri sabit kategorilere dayali ve kullanici
yorumuna agik puanlama sistemleri kullanmakta olup, bu durum analiz ¢iktilarinin
nesnelligini ve tekrarlanabilirligini olumsuz yonde etkileyebilmektedir. Bu gercevede,
Onerilen yapay zekd destekli sistemin, klasik yontemlere kiyasla sundugu yapisal
avantajlarin ve varsa smirhiliklarin kapsamli bicimde ortaya konmasi 6nemli bir

gereklilik olarak degerlendirilmistir.

Tez caligmas1 kapsaminda gelistirilen model, insan faktorleri, ¢evresel kosullar ve
tehlike tiirleri gibi toplam 24 farkli 6zelligi eszamanli olarak analiz ederek, her bir
gozlem i¢in O ile 1 arasinda stirekli bir risk olasilig1 ¢iktisi tiretmektedir. Bu baglamda,
modelin sundugu ¢iktilarin kesikli kategorilere dayanan geleneksel sistemlere kiyasla
daha hassas ve ayrintili bir degerlendirme imkani sagladigir goriilmektedir. Ayrica
yapay zeka temelli algoritmik yapi, degiskenler arasindaki ¢ok boyutlu ve dogrusal
olmayan iligkileri yakalama kapasitesine sahipken, klasik yontemler bu tiir karmasik

etkilesimleri ¢ogunlukla g6z ardi etmektedir.

Bu nedenlerle, farkl: risk analiz yaklagimlarinin ayni senaryolar lizerinde es zamanh
olarak uygulanmasi ve elde edilen sonuglarin karsilagtirmali olarak degerlendirilmesi
hedeflenmistir. Boylece yalnizca modelin teknik yeterliligi degil, ayn1 zamanda pratik
uygulama baglaminda saglayabilecegi katkilar ve hangi kosullar altinda daha avantajl

olabilecegi yoniinde biitiinciil bir degerlendirme gergeklestirilmistir.
4.4.2 Uygulamali Senaryo Kiyaslamasi

Bu karsilastirmada, sahada karsilasilmasi olas1 bir risk durumu érneklenmistir: “Insaat
sahasinda calisan ve <1 yil deneyime sahip bir is¢inin yiliksekten diisme tehlikesiyle
kars1 karstya kalmasi.” Bu senaryo, hem fiziksel tehlike (yiiksekte ¢aligma) hem de is

giicli ozellikleri (deneyimsizlik) bakimindan kritik bir durumdur. Ayni senaryo, ii¢
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farkli risk degerlendirme yontemiyle analiz edilerek elde edilen sonuglar Tablo 4.3’te

Ozetlenmistir.

Tablo 4.3 Uygulamali senaryo i¢in farkl risk degerlendirme yontemlerinin
karsilastirilmast

Yontem Girdi ve Varsayim Hesap Cikt1

S=35 (6liimciil) F=6
(glinde) L =6 (olasi)

Fine—Kinney R=5x6x6=180 Yiksek (>70)

5 x 5 Matris Olasilik =5 Siddet =5 Hiicre = Kirmizi Yiiksek

Yiiksek

RF/XGB 24 dznitelik + Colab egitimi  Olasilik = 0.78 (esik > 0.70)

Tablodan goriildiigii tizere, li¢ yontem de oOrnek senaryoyu “Yiiksek Risk”
kategorisinde degerlendirmistir. Ancak her yontemin risk hesaplama yaklasimi, girdi
niteligi ve sonu¢ sunum bi¢cimi bakimindan 6nemli farkliliklar sergiledigi dikkat

¢ekmektedir.

Fine-Kinney yontemi, riskin hesaplanmasinda tehlikenin siddeti (S), maruziyet
siklig1 (F) ve gergeklesme olasiligi (L) olmak {izere {i¢ temel faktorii carparak toplam
bir risk skoru iiretmektedir. Ilgili senaryoda bu parametreler sirasiyla 5, 6 ve 6 olarak
belirlenmis; sonugta 180 gibi yiiksek bir puan elde edilmistir. Bu deger, yontemin
yiiksek risk icin tanimladigi >70 esik degerini acik bicimde asmaktadir. Bununla
birlikte, yontem biiyiik 6l¢tide kullanici yorumuna dayali puanlamalara bagimli oldugu
icin, sonuglarin farkli uygulayicilar arasinda degiskenlik gosterebilme riski

bulunmaktadir.

5 x § Risk Matrisi analizinde, olasilik ve siddet ayr1 ayr1 derecelendirilerek belirli bir
hiicreye karsilik gelecek bi¢cimde siniflandirilir. Bu 6rnekte hem olasilik hem de siddet
en ylksek deger olan 5 ile degerlendirilmis ve sonug, matrisin “kirmizi1” olarak
nitelendirilen ve en yiiksek risk seviyesini temsil eden hiicresine yerlesmistir. Yontem,
kullanim kolaylig1 agisindan avantajli olsa da, degerlendirme ¢iktis1 yalnizca kesikli

kategorilere dayandigi i¢in ince risk ayrimlarini yansitmakta yetersiz kalabilir.

Tez kapsaminda gelistirilen yapay zeka destekli model (RF/XGB), toplam 24
Oznitelik (calisanin deneyim siiresi, ortam kosullari, gorev tipi, tehlike tiirii vb.)

kullanarak daha yiiksek boyutlu ve iliskisel bir analiz gerceklestirmektedir. Model, her
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bir ornek icin 0 ile 1 arasinda siirekli bir risk olasilig1 degeri tiretmektedir. Bu
senaryoda hesaplanan risk olasiligi 0.78 olup, daha 6nce belirlenmis olan 0.70 esik
degerini asarak yiiksek risk kategorisine girmistir. Klasik yontemlerden farkli olarak
bu yaklasim, riskin degerlendirilmesinde siirekli bir skala sunmakta ve benzer
durumlar arasinda dahi niiansh farkliliklar1 ortaya koyabilmektedir. Ornegin, baska bir
calisanin benzer kosullarda 0.64 gibi bir skor almas1 durumunda risk “orta” diizeyde

olarak siniflandirilabilecektir.

Sonu¢ olarak, geleneksel yontemler riskin basit, anlasilir ve hizli bigimde
degerlendirilmesine olanak tanirken; gelistirilen yapay zekd destekli model, ¢ok
degiskenli yapisi ve siirekli skorlama 6zelligi sayesinde hem daha hassas hem de daha
esnek bir analiz olanagi saglamaktadir. Bu durum, karar vericilere sadece mevcut risk
seviyesini gormekle kalmayip, ayn1 zamanda olayin altinda yatan nedenleri sayisal
olarak anlama ve dnceliklendirme yapma firsat1 da sunmaktadir. Ozellikle kaynaklarin
smirl oldugu ve proaktif dnleme stratejilerinin 6n planda tutuldugu ISG ydnetimi

baglaminda, bu tiir veri giidiimli yaklasimlar 6nemli bir katma deger sunmaktadir.
4.4.3 Yerel ve Bulut Tabanh Uygulama Performanslarinin Karsilastirilmasi

Bu calismada kullanilan yapay zekd modellerinin egitimi ve hiperparametre
optimizasyonlari, yiiksek diizeyde hesaplama giicli gerektiren islemler igermektedir.
Ozellikle model karmasiklig1 arttikga, egitim siireci yerel bilgisayar sistemlerinde
zaman acisindan verimsiz hale gelebilmekte ve arastirmacinin ¢calismasini ciddi 6l¢iide
yavagslatabilmektedir. Bu baglamda, islem siiresi ve kaynak yonetimi agisindan daha

etkin bir yaklagim olarak Google Colab platformunun kullanimi tercih edilmistir.

Google Colab, GPU (grafik islem birimi) destekli bulut tabanli bir ¢alisma ortami
sunarak, makine 0grenmesi algoritmalarinin egitim siireclerinde kayda deger hiz artisi
saglamaktadir. Platformun sagladigi paralel islem yetenekleri, yalnizca egitim siiresini
azaltmakla kalmayip, ayn1 zamanda hiperparametre ayarlar1 gibi hesaplama yogun

gorevlerin pratik bigimde gergeklestirilmesine olanak tanimaktadir.

Tablo 4.4’de yerel bir sistem (Intel 15, 8 GB RAM) ile Google Colab ortaminin bazi

temel parametreler agisindan karsilastirilmasi sunulmustur.
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Tablo 4.4 Yerel sistem ile Google Colab ortaminin islenme siiresi ve optimizasyon
kapasitesi acisindan karsilastirilmasi

. Yerel Sistem Google Colab
Ozellik

(i5, 8 GB RAM) (GPU: Tesla T4/P100)
Islemci mimarisi 4 ¢ekirdekli CPU GPU destekli islem
RF (500 agag) egitimi ~18 dk ~2-3dk
GridSearch + 10-fold CV Pratik degil Miimkiin (<40 dk)
Otomasyon olanaklar1 Manuel islemler Zamanlayici destekli notebook

Tablo 4.4’de goriildiigii izere, Google Colab ortami ile Random Forest algoritmasinin
egitimi yaklagik 6 kat daha hizli sekilde tamamlanabilmistir. Daha karmasik bir islem
olan Grid Search ile 10 katli ¢capraz dogrulama kombinasyonu, yerel sistemde pratikte
uygulanamazken, Colab lizerinde yaklasik 40 dakika igerisinde etkili bir sekilde
gerceklestirilebilmistir. Buna ek olarak, Colab ortaminda zamanlayici1 komutlar
(6rnegin cron) ve Jupyter tabanli betiklerle siireclerin otomatiklestirilebilmesi,
kullaniciya ciddi olgiide operasyonel verimlilik kazandirmaktadir. Bu bulgular,
hiperparametre optimizasyon siireglerinde de net bir sekilde gézlemlenmistir. Tablo
4.5’de, yerel CPU ile Google Colab GPU arasinda belirli optimizasyon islemleri

bakimindan zaman farklar1 gosterilmistir.

Tablo 4.5 Yerel CPU ve Google Colab GPU'nun hiperparametre tarama siireleri
bakimindan karsilastirilmasi

Islem Yerel CPU siiresi Colab GPU siiresi
RF Grid Search =18 dk ~2-3 dk

XGB Optuna =2sa ~38dk

Toplam ~ 138 dk ~41 dk

Google Colab platformu, Optuna gibi gelismis optimizasyon algoritmalarinin etkin
kullanimin1 miimkiin kilarak hiperparametre taramalarini yerel sistemlere gore
yaklasik ii¢ kat daha hizli gergeklestirmekte ve deneysel siirecin dogruluk ile zaman

verimliligini artirmaktadir.
4.4.4 Avantaj ve Smirhliklarin Karsilastirmal Degerlendirmesi

Farkli risk degerlendirme yaklasimlarinin uygulama potansiyelini degerlendirmek,

yalnizca modelleme bagariminmi degil; ayn1 zamanda bu yontemlerin operasyonel
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ceviklik, kurumsal kaynak ihtiyact1 ve karar destek sistemlerine entegrasyon
diizeylerini de goz Onilinde bulundurmay1 gerektirir. Bu baglamda, hem geleneksel
(klasik) yontemlerin hem de gelistirilen yapay zeka tabanli modelin giiclii ve sinirh

yonleri Tablo 4.6’da karsilastirmali olarak 6zetlenmistir.

Tablo 4.6. Yapay zeka tabanli ve geleneksel risk degerlendirme yontemlerinin
karsilagtirmal1 analizi

YZ tabanhh model

Dinamik ve 6grenebilir

Kriter
Yap1

Geleneksel yontemler
Statik ve sabit

Veri giidiimli, ¢ok Uzman goriisiine dayali, sinirl
degiskenli analiz yapabilme degisken analizi

Karar Mekanizmasi

Karmasgik, biiyiik veri i¢ceren Basit, yapilandirilmig

Uygulama Alani senaryolarda etkili ortamlarda uygulanabilir
Sinirh (kara kutu yapisi);

Karar Seffafhg: XAl uygulamalari ile Acik ve anlagilir karar mantigi
artirilabilir

Yiiksek (nitelikli ve hacimli Diisiik (veri girisi genellikle

Veri Gereksinimi veri setlerine ihtiyag duyar) manuel)

Yiiksek; modelleme, Diistik; saha personeli

Teknik Uzmanhk i
. .l optimizasyon ve yorumlama tarafindan kolaylikla
Gereksinimi o .. -
bilgisi gerektirir uygulanabilir
Yiiksek; farkli sektor ve N .
= - Sinirly; yontemler genellikle
Ol¢eklenebilirlik senaryolara kolayca . <
o sabit parametrelere baghdir
uyarlanabilir
. rese Yiiksek; siirekli skorlama  Diisiik; belirli puan
Karar Keskinligi .
R sayesinde daha hassas araliklarina dayali siniflama
(Coziiniirliik)

Zaman Icinde
Gelisme Potansiyeli

Seffaflik — Denetim
Uygunlugu

Kaynak ve Maliyet
Gereksinimi

sonuglar verir

yapilir

Mevcut; yeni verilerle model Yok; ayn1 parametrelerle

tyilestirilebilir

Diisiik; denetim otoriteleri

tekrar eden degerlendirmeler
Yiiksek; mevzuatla uyumlu ve

tarafindan yorumlanmasi zor denetimlerde dogrudan kabul

olabilir

Orta—yiiksek; donanim,
yazilim ve insan kaynagi

gerektirir

gorur

Diistik; kagit kalemle dahi
uygulanabilir

4.4.5 Onerilen Entegrasyon

Bu tez kapsaminda gelistirilen yapay zeka destekli ISG risk smiflandirma modeli,
halihazirda uygulamada olan geleneksel yontemlerle bir ¢eliski olusturmaksizin, onlari

tamamlayict nitelikte bir yapiyla kurgulanmistir. Bu yaklagim, yasal mevzuatin
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gerekliliklerini karsilamaya devam ederken, veri temelli analitik katkilar araciliiyla
daha dogru, Ongoriilebilir ve Onleyici karar alma siireglerinin ingasin1 miimkiin
kilmaktadir. Bu dogrultuda Onerilen entegrasyon stratejisi, geleneksel 5 x5 risk
matrisi ile baglatilan ve ardindan yapay zeka modelleri ile derinlestirilen ¢ok katmanli

bir degerlendirme siireci iizerine insa edilmistir.

Entegrasyon siireci, ilk adimda, is sahasindaki potansiyel tehlikelerin hizli, pratik ve
yaygin bigimde 6n siniflandirilmasini saglayan klasik 5 x 5 risk matrisi yaklagimi ile
baslamaktadir. Bu ilk tarama, tehlikelerin diistik, orta ve yiiksek risk diizeylerine gore
kategorize edilmesini saglayarak, detayli analiz gerektiren kritik kayitlarin 6ncelikli
olarak belirlenmesine olanak tanimaktadir. Ozellikle orta ve yiiksek risk seviyesinde
tanimlanan durumlar, daha derinlikli ve ¢ok degiskenli bir degerlendirme i¢in yapay

zeka modeline aktarilmaktadir.

Yapay zeka temelli model, klasik yontemlerin sundugu iki boyutlu siniflandirmalarin
Otesine gecerek, calisan yasi, deneyim diizeyi, ortam kosullari, ekipman durumu ve
tehlike tipi gibi ¢ok sayida parametreyi ayni anda analiz edebilmektedir. Bu model,
¢iktilarinda yalnizca kategorik bir siniflama sunmakla kalmayip, her bir risk durumu
icin siirekli ve niimerik bir olasilik skoru iiretmektedir. Boylece, 6rnegin klasik
yontemle her ikisi de “yiiksek risk” olarak degerlendirilen iki kayit, model ¢iktisinda
%64 ve %78 gibi farkli olasilik degerleriyle ayirt edilerek, daha etkili bir

onceliklendirme yapilmasina imkan saglamaktadir.

Modelin belirledigi en yliksek risk puanina sahip ilk 20 kayit, sahadaki uzman
ekiplerce yerinde incelenerek dogrulanmalidir. Bu asama, model ¢iktilarinin gercek is
ortamiyla ne derece Ortlistiigiinii test etmekte ve ayn1 zamanda modele geri besleme
saglayarak 6grenme dongiisiinii pekistirmektedir. Boylece gelistirilen sistem yalnizca
teorik bir 6neri olmaktan ¢ikarak, sahada denenmis ve dogrulugu teyit edilmis bir karar

destek mekanizmasina doniismektedir.

Gelistirilen model, manuel miidahaleye gerek kalmaksizin periyodik olarak
giincellenebilecek bir yapiya da sahiptir. Google Colab platformu iizerinde gelistirilen
bu yapi, cron zamanlayict komutlar ile biitiinlestirilerek aylik glincellemeler seklinde
yeniden egitim donglisiine aliabilir. Bu sayede model, degisen isyeri kosullarina
adaptif bir bigimde tepki verebilmekte, giincel verilerle siirekli olarak kendini optimize

etmektedir.
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Sonug olarak, Onerilen hibrit entegrasyon modeli, geleneksel risk degerlendirme
yontemlerinin yasal uyum ve operasyonel sadelik avantajlarini korurken, yapay zeka
tabanli veri analitigi sayesinde karar siireclerine derinlik, duyarlilik ve dinamizm
kazandirmaktadir. Bu yapi, ISG uygulamalarinda yalnizca statik ve mevzuata dayali
yaklagimin Gtesine gegilmesini saglayarak, kurumsal diizeyde dijital doniisiimiin bir
parcasi haline gelmektedir. Gelistirilen model, ISG risk yonetiminde ileri diizey dijital
karar destek sistemlerine gecisin uygulanabilir bir 6rnegini sunmakta ve alandaki

stratejik yonelime katki saglamaktadir.
5. SONUCLAR VE ONERILER

Bu ¢alismada, is saglig1 ve giivenligi (ISG) alaninda yapay zeka temelli, sektorel
uyarlanabilirlii yiiksek bir risk yonetimi modeli gelistirilmistir. Modelin egitimi
sirasinda yiiksek islem giicli gereksinimi nedeniyle Google Colab platformu tercih
edilmis, boylece karmasik hiperparametre optimizasyonlar1 ve c¢apraz dogrulama
siirecleri etkin sekilde yiiriitiilebilmistir. Modelde kullanilan veri seti, ABD Is Saghg
ve Giivenligi Idaresi (OSHA) kayitlari referans aliarak olusturulmus ve yapay olarak
simiile edilmistir. Gelistirilen sistem, geleneksel yontemlerle ¢elismeyen; aksine onlar1
tamamlayict nitelikte hibrit bir yaklagimla tasarlanmistir. Modelin ¢ok degiskenli
yapist, baglamsal duyarlilig1 ve siirekli glincellenebilir mimarisi, yalnizca teorik degil,
ayn1 zamanda pratikte uygulanabilir, esnek ve 6lgeklenebilir bir karar destek sistemi
sunmaktadir. Asagida, ¢alisma kapsaminda elde edilen sonuglar maddeler halinde

Ozetlenmistir:

e Gelistirilen model, sektor, calisan deneyimi, gorev tipi ve ortam kosullar1 gibi ¢cok
sayida parametreyi eszamanli degerlendirerek riskleri yalnizca genel diizeyde
degil, baglamsal olarak da anlamli bigimde ayristirabilmis; ayn1 zamanda her
bir gozlem igin siirekli ve niimerik olasilik skorlar1 lireterek, sinif etiketlerinin
Otesinde daha hassas ve onceliklendirilebilir bir risk analizi imkan1 sunmustur.

e Kontrollii bicimde olusturulmus OSHA tabanli simiile veri seti iizerinde
uygulanan denetimli 6grenmeye dayali aga¢ ansambl (topluluk) algoritmalart,
ozellikle XGBoost ve Random Forest, sektorler arasi varyasyonu dikkate
alarak ytliksek dogrulukta tahminler iiretmistir. XGBoost algoritmasi %88
dogruluk ve 0,92 AUC skoru ile smiflar arasi ayrimi tutarli bigimde

gerceklestirmis; Random Forest ise benzer dogruluk oraninin yani sira 6zellik
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Oonem diizeylerini belirleyerek modelin agiklanabilirligini artirmistir. Bu
sayede fiziksel, kimyasal, biyolojik, ergonomik ve psikososyal risk unsurlari
tek bir sistem altinda ¢ok boyutlu bigimde analiz edilebilmis, farkli ISG

senaryolarina biitlinciil bir yaklagimla ¢6ziim sunulmustur.

Fine—Kinney ve 5x5 risk matrisi gibi klasik yontemlerle karsilastirildiginda,
gelistirilen yapay zeka temelli model ¢ok daha yiiksek ¢oziiniirliikte ve sayisal
temelli bir degerlendirme yapabilmis; riskin nedenlerini daha net bigimde

ortaya koyarak onleyici stratejilerin etkinligini artirmistir.

Model egitim ve hiperparametre optimizasyon siirecleri, Google Colab
ortaminda yerel sistemlere kiyasla 3 ila 6 kat daha hizl1 gergeklestirilmis; bu
durum daha karmasik algoritmalarin uygulanabilirligini artirmis ve deneysel

sirecin zaman etkinligini yiikseltmistir.

Gelistirilen yap1, cron tabanli zamanlayicilar ve betikler araciligiyla periyodik
olarak giincellenebilir hale getirilmis; boylece model, degisen isyeri

kosullarina adapte olabilen dinamik bir sistem olarak kurgulanmistir.

Klasik 5%5 risk matrisi ile baglatilan 6n smiflandirma siireci, yapay zeka
tabanli model ile ¢ok katmanli ve derinlestirilmis bir degerlendirmeye
dontistiiriilmiis; boylece hem yasal uyum korunmus hem de karar siireclerine

Ongorii, esneklik ve duyarlhilik kazandirilmistir.

Sonug olarak, gelistirilen yapay zeka tabanl ISG risk degerlendirme modeli; esnek,

ogrenebilir ve slirdiiriilebilir yapisiyla, geleneksel yontemlerle biitiinleserek dijital

doniisiim siireclerine somut katki sunan ileri diizey bir karar destek sistemi olarak

degerlendirilmistir.

Bu ¢alismada gelistirilen yapay zeka destekli ISG risk siniflandirma sisteminin daha

etkili, giivenilir ve siirdiiriilebilir bigimde kullanilabilmesi i¢in asagidaki hususlara

dikkat edilmesi Onerilmektedir:
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Veri kalitesi ve siirekliligi, modelin dogrulugu acisindan kritik 6neme sahiptir.
Kullanilan simiile veri setlerinin gercek saha kosullarin1 tam olarak
yansitamayabilecegi dikkate alinarak, sistemin ger¢cek saha verileriyle

periyodik olarak yeniden egitilmesi gereklidir. Bu tiir bir glincelleme siireci,
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modelin gecerliligini ve giivenilirligini koruyarak degisen is kosullarina
adaptasyonunu miimkiin kilacaktir.

Eksik veya hatali kayitlarin modele dahil edilmesi durumunda tahmin isabet
orani ciddi sekilde diisebileceginden, veri temizleme, aykiri deger tespiti ve
normalizasyon gibi On isleme adimlarinin sistemle biitiinlesik bigimde
calismast saglanmalidir. Bu Onlemler, modelin ¢iktilarinin istatistiksel
anlamliligini ve operasyonel giivenilirligini artiracaktir.

Karar mekanizmalarinin yorumlanabilirligi, kullanic1 giiveni ve saha
uygulamalar1 agisindan biiyiik 6nem tasimaktadir. Ozellikle XGBoost gibi
yiiksek performansli ancak karmagik algoritmalarin ¢iktilarinin anlasilabilir
kilinmas1 icin SHAP (SHapley Additive exPlanations) veya LIME (Local
Interpretable Model-agnostic Explanations) gibi aciklanabilir yapay zeka
(XAI) tekniklerinden yararlanilmas1 oOnerilmektedir. Bu yaklasim, ISG
profesyonellerinin yalnizca ¢iktiya degil, o ¢iktinin “neden” olustuguna dair
bilgi edinmesini saglayarak karar alma siirecini daha seffaf kilacaktir.

Sistem ¢iktilarinin, ISO 45001 Is Sagligi ve Giivenligi Yonetim Sistemi'nde
yer alan “siirekli iyilestirme dongiisii” ile iligkilendirilmesi blyiik katki
saglayacaktir. Boylelikle gelistirilen model, yalnizca risk siniflandirma araci
olarak degil, aym1 zamanda ISG siireglerinde kurumsal diizeyde proaktif bir
rehber olarak islev gorecektir.

Son olarak, dogru veri yoOnetisimi, etik algoritmik denetim ve sektorel
adaptasyonun saglanmasi durumunda bu sistem, is kazalarim1 yalnizca analiz
eden degil, gerceklesmeden once Onlemeye katki sunan stratejik bir karar
destek mekanizmasma doniisecektir. Bu baglamda gelistirilen yapi, “sifir

kaza” vizyonuna yonelik somut ve yenilik¢i bir adim olarak degerlendirilebilir.
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EKLER

EK A — Python Kodlari (riskanaliz.py)

Bu ekte, yapay zekd destekli risk siniflandirma modelinin egitiminde kullanilan
isg_risk_veri_seti.csv adli simile veri seti ve bu verinin modellemeye uygun hale getirilmesini

saglayan ornek Python kodu yer almaktadir.

S6z konusu veri seti, is saghgl ve glvenligi kapsaminda tanimlanan cesitli ortam tiirleri,
ekipman kullanimi, gérev karakteristikleri ve dnleyici kontrol 6nlemleri gibi degiskenlerden
olusmaktadir. Etik ve yasal hassasiyetler nedeniyle gercek kazalardan degil, literatire ve
uzman gorislerine dayali olarak yapay bigcimde iiretilmis 1000 satirlik temsili senaryolar

icermektedir.
Veri kiimesinde yer alan temel siitunlar sunlardir:

e Ortam Tiirii (Orn: Kapal alan, yiiksek sicaklik ortami)

e Kullanilan Ekipman (Orn: Elektrikli aletler, forklift)

e Gorev Tiirii (Orn: Montaj, bakim, dig saha ¢alismasi)

e Kontrol Onlemleri (Orn: KKD kullanimi, uyari levhalari)

e Olasi Risk Sinifi (Hedef degisken; Yaralanma, Olim, Maddi Kayip vb.)

Asagida sunulan Python kodu, bu veri kiimesinin yapay zeka modellerine uygun sekilde
okunmasi, temizlenmesi, doniistiriilmesi ve egitim/test setlerine boélinmesi sirecini

orneklemektedir:

# Gerekli kitiiphanelerin yiiklenmesi

import pandas as pd

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

# 1. Veri kiimesinin yiiklenmesi

df = pd.read_csv("isg risk_veri_seti.csv")

# 2. Genel yapi ve eksik veri kontrolii
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print("Veri kiimesi boyutu:", df.shape)
print("Eksik deger kontrolii:\n", df.isnull().sum())
# 3. Kategorik degiskenlerin kodlanmasi

kategorik_degiskenler = ["Ortam Tiirii", "Kullanilan Ekipman", "Gorev

Tiri", "Kontrol Onlemleri"]
le_dict = {}
for col in kategorik_degiskenler:
le = LabelEncoder()
df[col] = le.fit_transform(df[col])
le_dict[col] = le # kodlama bilgisi saklanabilir

# 4. Hedef degiskenin ayrilmasi

x
!

df.drop("0Olasi Risk Sinifi", axis=1)

df["0las1i Risk Sinifi"]

<
!

# 5. Egitim-test setlerine ayirma (%80 egitim, %20 test)
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(

X, y, test_size=0.2, random_state=42, stratify=y)
# 6. Egitim verisinden ornek kayit gosterimi
print("\nEgitim verisinden 6rnekler:")
print(X_train.head())

Bu yap1 sayesinde gelistirilen yapay zekd modelinin 6n islenmis, etik uyumlu ve
analiz icin optimize edilmis verilerle egitilmesi saglanmigtir. Daha gelismis
modelleme siiregleri (6r. ¢apraz dogrulama, hiperparametre optimizasyonu,

tahminleme algoritmalar1) Ek B ve Ek D'de ayrica detaylandirilmistir.
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EK B — Model Egitimi, ROC Analizleri ve Kod Ciktilar1 (Riskanaliz.ipynb ve
Riskanaliz.pdf)

Bu ekte, Google Colab ortaminda gelistirilen Riskanaliz.ipynb dosyasinin egitim ve

degerlendirme siirecine ait kod hiicreleri, grafiksel analizler ve siniflandirma ¢iktilari

yer almaktadir. Model, ISG kapsaminda yapay zeka tabanli ¢oklu hedef siniflandirma

yapist ile olusturulmus ve test edilmistir.

Ekte sunulan igerigin detaylar1 su sekildedir:

70

Gerekli Python kiitiiphanelerinin ytliklenmesi

Simiile edilmis veri seti ile egitim-test ayrim1 yapilmasi

Random Forest algoritmasina dayali MultiOutputClassifier modeli
Siniflandirma raporlar1 (precision, recall, f1-score, accuracy)

ROC egrileri ve AUC skorlarinin grafiksel degerlendirmesi

Ozellik 6nem diizeyi analizi (Feature Importance)

XGBoost ve kalibre edilmis XGBoost modellerinin karsilagtiriimasi
GridSearchCV ve Optuna ile hiperparametre optimizasyonu

Grafik ve tablo destekli ¢iktilar (PDF formatinda sunulmustur)

Tiim igerikler Riskanaliz.ipynb dosyasindan tiiretilmis olup, ¢ikt1 formatinda
Riskanaliz.pdf olarak eklenmistir. Kodlar ve gorseller tek aralikli sekilde
diizenlenmis, model ciktilar1 ve degerlendirme sonuglar1 agiklamali bicimde

yerlestirilmistir.

# 4, Eqitim ve test setine bol
X train, X test, y train, y test = train test split(

X, y, test size=0.2, random state=42

# 5. MultiQutput Random Forest modelini olustur
multi model = MultiOutputClassifier(RandomForestClassifier(n estimators=100, random state=42))

Modeli egit

multi model.fit(X train, y train)

MultiOutputClassifier

estimator:
RandomForestClassifier

» RandomForestClassifier



¥ Model basariyla egitildi!
Siniflandirma Raporu (her bir hedef igin):

Yaralanma icin rapor:

precision recall fl-score support

0 0.59 0.80 0.68 124

1 0.24 0.11 0.15 76

accuracy 0.54 200
macro avg 0.42 0.45 0.41 200
weighted avg 0.46 0.54 0.48 200

Olim icin rapor:

precision recall fl-score support

0 0.95 1.00 0.97 190

Al 0.00 0.00 0.00 10

accuracy 0.95 200
macro avg 0.47 0.50 0.49 200
weighted avg 0.90 0.95 0.93 200

Isten Uzaklastirma icin rapor:

precision recall fl-score support

0 0.74 0.97 0.84 149

1 0.20 0.02 0.04 51

accuracy 0.73 200
macro avg 0.47 0.50 0.44 200
weighted avg 0.60 0.73 0.64 200

Transfer i¢in rapor:

precision recall fl-score support

0 0.82 1.00 0.90 165

1 0.00 0.00 0.00 35

accuracy 0.82 200
macro avg 0.41 0.50 0.45 200
weighted avg 0.68 0.82 0.75 200

Diger Vakalar ic¢in rapor:

precision recall fl-score support

0 0.77 1.00 0.87 154

1 0.00 0.00 0.00 46
accuracy 0.77 200
macro avg 0.39 0.50 0.44 200

weighted avg 0.59 0.77 0.67 200



verbose=2,
n_jobs=-1

)

# MultiOutput ile birlestir
multi_model = MultiOutputClassifier(grid _search)

# EGit

multi model.fit(X train, y train)
Fitting 3 folds for each of 48 candidates, totalling 144 fits
Fitting 3 folds for each of 48 candidates, totalling 144 fits
Fitting 3 folds for each of 48 candidates, totalling 144 fits
Fitting 3 folds for each of 48 candidates, totalling 144 fits
Fitting 3 folds for each of 48 candidates, totalling 144 fits

RandomForestClassifier

> MultiOutputClassifier
> estimator: GridSearchCV i
> estimator:

» RandomForestClassifier

for i, col in enumerate(y.columns):
print(f"\n {col} icin en iyi parametreler:")
print(multi_model.estimators_[i].best params_)

Yaralanma i¢in en iyi parametreler:
{'class_weight': None, 'max_depth': 10, 'min_samples_leaf': 2, 'min_samples_split': 2, 'n_estimators': 200}

Olim icin en iyi parametreler:
{'class weight': None, 'max depth': 10, 'min samples leaf': 1, 'min samples split': 2, 'n estimators': 100}

isten Uzaklastirma icin en iyi parametreler
{'class_weight': None, 'max_depth': 10, 'min_samples leaf': 2, 'min_samples split': 5, 'n estimators': 200}

Transfer i¢in en iyi parametreler

{'class_weight': 'balanced', 'max_depth': 10, 'min_samples_leaf': 1, 'min_samples_split': 5, 'n_estimators':
}

Diger Vakalar icin en iyi parametreler:

{'class_weight': None, 'max depth': 10, 'min_samples leaf': 2, 'min_samples split': 5, 'n_estimators': 100}

Ortalama Dogruluk (Accuracy