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OZET

Yapay Zeka Tabanh Makine Ogrenmesi Yontemleri ile is Kazalarinin Tahmin

Edilmesi; Tiirkiye’de 2016-2024 SGK Verileri Uzerinden 2025-2033 Projeksiyonu

Bu ¢alismanin temel amaci, 2016—2024 donemi SGK is kazas1 verilerinden hareketle 2025—
2033 donemi igin gegici is goremezlik ve Olimli is kazasi egilimlerini tahmin etmek,
gelecege doniik proaktif projeksiyonlar liretmek ve farkli algoritmalarin performanslarmi
karsilagtirmaktir.

Metodoloji kapsaminda veri seti, yaralanma tiirii kodlar1 temelinde diizenlenmis; erkek ve
kadin ¢alisanlar i¢in 1, 2, 3, 4 ile 5 giin ve iizer1 gegici is goremezlik degiskenleri ile dlen
erkek ve kadin degiskenlerini icerecek sekilde ¢oklu hedefli olarak yapilandirilmistir. Veri
On isleme ve gecikme (lag) Oznitelikleri iiretme adimlarinin ardindan; Random Forest,
XGBoost ve LightGBM algoritmalar1 test edilmis, model performanslar1t MAE ve RMSE
metrikleri ile degerlendirilmistir.

Elde edilen bulgulara gore, karsilagtirilan modeller arasinda en diisilk hata degerlerini
Random Forest modeli (MAE: 387.81, RMSE: 933.77) {iretmistir. Bu ana modele gore, 2025
yilinda 400.604 olmasi beklenen yillik toplam is kazasinin %359,7 artisla 2033 yilinda
639.786 seviyesine ulasacagi hesaplanmistir. En yiiksek hacmi "5 gin ve (zeri" raporlu
vakalar (2025'te 248.007'den 2033'te 395.207'ye) olustururken, 2025-2033 ddnemi igin
toplam 63.432 c¢alisanin yasamini yitirecegi ve bu mortalite 6ngoriisiiniin 61.871 vaka ile
biiyiik 6l¢iide erkek ¢alisanlarda yogunlasacagi tespit edilmistir.

Sonug olarak, Random Forest algoritmasinin veri temelli risk analizi i¢in giiclii bir karar
destek aract sundugu kanitlanmis olup, 6zellikle bes giin ve iizeri siireli yaralanmalar ile
erkek ¢alisan mortalitesinin ISG politikalarmda éncelikli miidahale alanm1 olmas1 gerektigi

saptanmuistir.

Anahtar Kelimeler: Is saghg ve giivenligi, LightGBM, Random Forest, XGBoost, Yapay

zeka



ABSTRACT

Forecasting Occupational Accidents Using Artificial Intelligence-Based Machine
Learning Methods: A 2025-2033 Projection Based on Tiirkiye’s 20162024 SSI Data

The primary objective of this study is to predict trends in temporary incapacity and fatal
occupational accidents for the 2025-2033 period, based on SGK occupational accident data
from 2016-2024, to generate proactive future projections and compare the performances of
various algorithms.

Within the scope of the methodology, the dataset was organized based on injury type codes
and structured as a multi-target framework including temporary incapacity variables for 1,
2, 3, 4, and 5 or more days, as well as variables for deceased male and female workers.
Following the data preprocessing and the generation of lag features, Random Forest,
XGBoost, and LightGBM algorithms were tested, and model performances were evaluated
using MAE and RMSE metrics.

According to the findings, the Random Forest model produced the lowest error values
(MAE: 387.81, RMSE: 933.77) among the compared models. Based on this primary model,
the annual total number of occupational accidents, expected to be 400,604 in 2025, is
calculated to reach 639,786 in 2033, representing a 59.7% increase. While "5 or more days"
reported cases constitute the highest volume (increasing from 248,007 in 2025 to 395,207 in
2033), it was determined that a total of 63,432 employees will lose their lives during the
2025-2033 period, with this mortality projection concentrated largely among male workers
with 61,871 cases.

In conclusion, it has been proven that the Random Forest algorithm provides a robust
decision support tool for data-driven risk analysis, and it was established that injuries with a
duration of five days or more and male worker mortality should be priority areas for

intervention in occupational health and safety policies.

Keywords: Artificial intelligence, LightGBM, Occupational health and safety, Random
Forest, XGBoost
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GIRIS

Sanayi devriminden gunlmuze uzanan slregte (retim bicimlerinde yasanan
dontisimler ve teknolojinin caligma ortamlarma entegrasyonu, is sagligi ve giivenligini
caligma hayatmin temel alanlarindan biri haline getirmistir. Is saghg1 ve giivenligi; isin
yuriitimii sirasinda dogabilecek tehlikelerin kaynaginda yok edilmesini, ¢alisanlarin
bedensel ve ruhsal biitlinliikklerinin korunmasini1 hedefleyen c¢ok disiplinli bir bilim dali
olarak tanimlanmaktadir (Sen, 2015).

Tarihsel siireg icerisinde is saglig1 ve giivenligi uygulamalari, yalnizca is kazalarinin
ardindan devreye giren reaktif miidahaleler biitiinii olmaktan ¢ikmistir. Bu disiplin, ¢alisma
ortamindaki tehlikelerin Ongoriildiigii, risklerin bilimsel yOntemlerle degerlendirildigi
proaktif bir sistematige evrilmistir. Bu proaktif yaklasimi temel amaci, ¢alisanin
kapasitesine uygun guvenli ¢alisma kosullarinin saglanmasi ve iiretim siirecinin olumsuz
etkilerine kars1 koruyucu bir yapinin olusturulmasidir (Karaahmetoglu, 2022).

Is kazalarmin 6nlenmesi ve giivenli bir ¢alisma ortaminin siirdiiriilebilir kilinmas,
salt teknik tedbirlerin 6tesinde kurumsal bir giivenlik ikliminin insasin1 gerektirmektedir.
Tiirkiye’deki calisma mevzuatmin gelisimi degerlendirildiginde, dzellikle 6331 sayili s
Saghgr ve Giivenligi Kanunu’nun ylriirlige girmesiyle sistemde kokli bir paradigma
degisimi yasandig1 anlasilmaktadir. Geleneksel olay sonras1i miidahale mantigi terk edilerek,
tehlikeleri heniiz risk asamasma gelmeden kaynaginda tespit eden onleyici yaklagim yasal
bir zemine oturtulmustur (Kilkis, 2013).

Is kazalarinin nedenselligini agiklayan teoriler de bu vizyona paralel olarak gelisim
gostermistir. Olaylar1 birbirini ardisik olarak tetikleyen hata zincirleri bigiminde agiklayan
klasik kuramlar, yerini kazalar1 sektorel ve demografik faktorlerin etkilesimi olarak ele alan
cagdas kaza modellerine birakmustir (Ozbucak Albar, 2024). Bu ¢agdas yaklasim, calisma
hayatindaki risklerin ¢ok boyutlu degiskenler iizerinden analiz edilmesini zorunlu
kilmaktadir (Ozdemir, 2025).

Is kazas1 olusum siirecleri; sektor dinamikleri, makinelesme oranlar1 ve calisan
demografisi gibi birden fazla parametrenin etkilesimine baghdir. Geleneksel istatistiksel
yaklagimlar genellikle degiskenler arasindaki dogrusal iliskilere odaklanirken, son yillarda
akademik literatlirde agirlik kazanan yapay zekd ve makine O6grenmesi algoritmalari,
dogrusal olmayan karmasik iliskileri modelleyebilme kapasitesiyle one ¢ikmaktadir (Ayan

vd., 2024).



Gegmis kaza verileri kullanilarak yapilan giincel ¢aligmalarda, is kazalarinin belirli
oriintiiler sergileyebildigi ve bu nedenle tahminleme modelleriyle analiz edilebildigi
gosterilmistir (Karakaya Ozkan ve Ulas, 2023).

Makine 6grenmesi yontemleri, kurumsal veri havuzlarinda gizli kalan bu yapisal
ortintiileri ortaya ¢ikararak, reaktif analizlerden ziyade proaktif kaza dnleme stratejilerinin
gelistirilmesine zemin hazirlamaktadir. Bu teknolojik entegrasyon sayesinde, potansiyel
tehlikeler risk asamasina gelmeden saptanabilmekte ve giivenlik politikalarma bilimsel bir
karar destek mekanizmasi saglanmaktadir (Karabulut vd., 2024).

Tirkiye’deki is kazalarina iliskin literatiir incelendiginde, istatistiksel ve yapay zeka
temelli ¢aligsmalar bulunmakla birlikte, uzun dénemli projeksiyon liretmeye odaklanan ve
farkli algoritmalarin tahmin performanslarin1 karsilastiran arastirmalarin sinirli kaldigi
goriilmektedir. Bu calismanin amaci, Sosyal Giivenlik Kurumu tarafindan yayimlanan
2016-2024 donemi is kazasi verilerinden hareketle 2025-2033 donemine iliskin egilimleri
Random Forest, XGBoost ve LightGBM algoritmalariyla tahmin etmek ve modellerin
performanslarini karsilastirmaktir (Sosyal Giivenlik Kurumu, 2024).

Ilgili literatiirde, oliimlii vakalar ile yaralanma durumlarmm kavramsal ve
istatistiksel olarak ayristirilmasmin analitik agidan gerekli oldugu vurgulanmaktadir
(Kandemir ve Simsek, 2019).

Bu teorik dayanak dogrultusunda gelistirilen tahmin altyapisinda, is kazasi kaynakl
vefat durumlar ile gegici is goremezlige neden olan olaylar analiz siirecinde birbirinden
bagimsiz olarak modellenmistir. Bu yoniiyle calisma, Tiirkiye’de is kazalarmin uzun
donemli tahminine yonelik Karsilastirmali bir makine 6grenmesi ¢ergevesi sunmaktadir.
Elde edilen bulgularin, is saghgir ve giivenligi alaninda veri temelli ve proaktif karar

stireclerinin ingasina katki saglamasi beklenmektedir.



1. LITERATUR TARAMASI VE KAVRAMSAL CERCEVE

1.1. is Saghg ve Giivenligi Kavramlar

Sanayi devriminden gilinlimiize uzanan siirecte, iiretim bigimlerinin degismesi ve
teknolojinin ¢aligma hayatina entegre olmasi, ¢alisanlarin maruz kaldigi risklerin de form
degistirmesine yol agnmustir. Is saghgi ve giivenligi, en temel diizeyde, isin yiiriitiimii
sirasinda dogabilecek tehlikelerin kaynaginda yok edilmesini, ¢alisanlarin bedensel ve
ruhsal biitiinliiklerinin korunmasini hedefleyen ¢ok disiplinli bir bilim dalidir. ISG, yalmzca
teknik bir mihendislik problemi degil; tip, hukuk, sosyoloji ve veri bilimi gibi alanlarin

kesisim noktasinda yer alan biitiinlesik bir yonetim sistemidir (Ozbucak Albar, 2024).

Bu sistemin temel amac1, kaza veya hastalik olustuktan sonra miidahale etmek yerine,
tehlikeleri heniiz risk asamasindayken tespit ederek bertaraf etmektir. Kavramsal olarak "is
saglhig1" ve "ig glivenligi" birbirini tamamlayan ancak odak noktalar1 farklilik gdsteren iki
temelden olusmaktadir. Modern ISG ydnetimi, bu iki kavramm birbirinden bagimsiz

diisiiniilemeyecegi prensibi lizerine insa edilmistir.
1.1.1. Is Saghg

Is saglig1 kavrami, en temel ifadeyle, calisma hayatinda yer alan bireylerin bedensel,
ruhsal ve sosyal iyilik hallerinin korunmasini ve bu durumun stirdiiriilebilir bigimde en {ist
diizeye ¢ikarilmasini hedefleyen ¢ok disiplinli bir alan olarak tanimlanmaktadir. Bu kavram,
tarihsel siire¢ icerisinde yalnizca meslek hastaliklarinin ve is kazalarinin ortaya ¢ikmasinin
ardindan uygulanan reaktif tibbi miidahaleler biitiinii olmaktan ¢ikmis; ¢alisma ortamindak i
tehlikelerin 6nceden Ongoriildiigl, risklerin bilimsel yontemlerle degerlendirildigi ve
kaynagmda bertaraf edildigi modern bir onleyici sistematige doniismiistiir. Is saghg:
uygulamalarinin temel felsefesi, calisanin fizyolojik ve psikolojik kapasitesine uygun,
giivenli ve saglikli ¢calisma kosullarmin tesis edilmesi; 0zetle isin insana, insanin da ise
uyumunun tam anlamiyla saglanmasidir. Tiirkiye'deki yasal ve kuramsal yapinin gelisiminde
de bahsi gegen onleyici yaklasim merkeze almmustir. Ozellikle mevzuatin doniisiimiiyle
birlikte, igyerlerinde saglik ve giivenlik standartlarmin iyilestirilmesi salt bir hukuki
zorunluluk olmanin 6tesine gecerek, ¢alisma barisinin, siirdiiriilebilir tiretimin ve toplumsal

refahin ayrilmaz bir bileseni olarak literatiirdeki yerini almistir. Bu baglamda is sagligi,



calisgan1 iretim siirecinin yipratict etkilerinden koruyan biitlinciil bir kalkan iglevi

gormektedir (Karaahmetoglu, 2022).
1.1.2. is Giivenligi

Is giivenligi kavramy, isyerindeki giivensiz kosullarin ve tehlikeli durumlarin ortadan
kaldirilmast veya en aza indirilmesi amaciyla yiiriitillen yapisal faaliyetler biitiinii olarak
tanimlanmaktadir. Bu disiplin, ¢alisanlarin yagamina ve viicut biitlinliigline yonelebilecek
tehlikelerin 6nlenmesi i¢in zorunlu teknik kurallar1 belirlemekte; rahat ve giivenli bir calisma
ortaminin tesis edilmesini temel amag olarak ele almaktadir. Bu kapsamda is giivenligi;
calisma ortaminda halihazirda bulunan veya disaridan dahil olabilecek risklerin
ongoriilmesini, tespit edilip degerlendirilmesini ve teknik tedbirler vasitasiyla tamamen yok
edilmesini ya da asgari seviyeye indirilmesini hedefleyen bir koruma mekanizmasidir.
Isyerinin fiziksel insasindan makine montajina ve iiretim siirecinde kullanilan kimyasal veya
mekanik materyallerin risk yonetimine kadar uzanan genis bir operasyonel alan, bu
kavramin teknik sinirlarini olusturmaktadir. Ozetle is giivenligi, iiretim faaliyetleri esnasinda
calisanin yasam hakkina zarar verebilecek potansiyel tehlikelerin 6nceden bertaraf edilmesi

adina gelistirilmis sistematik ve teknik kurallar biitiiniidiir (Sen, 2015).
1.1.3. Tiirkiye’de is Saghg ve Giivenligi Tarihgesi

Turkiye'deki 1s saghgr ve gilivenligi uygulamalarinin tarihsel kokenleri
incelendiginde, kurumsal nitelikteki ilk yasal adimlarin Osmanli Devleti doneminde atildig1
gorilmektedir. Bu siirecte is¢iyi korumaya yonelik ilk mevzuat olan Dilaver Pasa
Nizamnamesi 1865 yilinda ilan edilmis, hemen ardindan 1869 yilinda yiirlirliige giren
Maadin Nizamnamesi ile is kazalarina kars1 ilk somut Onlemler hayata gecirilmistir.
Cumhuriyet dénemine gegisle birlikte yasal altyap1 daha sistematik bir yapiya kavusmus ve
1937 yilinda Tiirkiye’nin ilk is kanunu olma 6zelligini tastyan 3008 sayili Kanun yiirtirliige
girmistir (Horozoglu, 2017). Sosyal giivenlik sisteminin gelisimiyle beraber 1945 yilinda
4772 sayil1 Kanun ile mesleki risk sigortasi uygulamasi baslatilmis, sanayilesme hizina
paralel olarak 1971 yilinda 1475 sayili Is Kanunu ve son olarak 2012 yilinda miistakil bir
diizenleme olan 6331 sayili Is Saghg1 ve Giivenligi Kanunu yasalagsmustir (Horozoglu, 2017).

S6z konusu yasal gelisimin modern donemi, 6zellikle 2003 yilinda yiiriirliige giren
4857 sayili Is Kanunu ve buna bagl yonetmeliklerle birlikte risk degerlendirmesine dayali

bir anlayisin benimsenmesiyle ivme kazanmistir. Bu donemde Avrupa Birligi standartlarina



uyum siireci ¢er¢evesinde "Onleyici yaklasim" felsefesi Tiirk calisma mevzuatina entegre
edilmeye caligilmistir. Ancak mevzuatin daginik yapis1 ve kapsam dis1 kalan caliganlarin
varlig1 gibi temel sorunlarin ¢6ziimii amaciyla hazirlanan 6331 sayili Kanun, sistemde kokli
bir paradigma degisimini beraberinde getirmistir. Bu yeni yasal cerceve ile kaza sonrasi
duzeltici faaliyetlere odaklanan geleneksel reaktif yontemler terk edilerek; tehlikelerin heniiz
ortaya ¢ikmadan kaynaginda tespit edilmesini ve bertaraf edilmesini hedefleyen proaktif
yaklasim, is saglig1 ve giivenligi stratejisinin merkezine yerlestirilmistir (Kacir ve Tag¢gin,

2017).
1.2. Gluvenlik Kiltird ve Kaza Nedensellik Teorileri

Isyerlerinde is kazalarmin ve meslek hastaliklarinin dnlenmesi, yalnizca donanimsal
tedbirlerin alinmasiyla degil, organizasyonel bir giivenlik kiiltiirliniin tesis edilmesiyle
miimkiin olmaktadir. Is saghgi; cesitli sektdrlerde calisanlarmn fiziksel, ruhsal ve sosyal
refahini en iist diizeye ¢cikarmaya adanmis, odaginda tehlikelerin ve isle ilgili yaralanmalarin
onlenmesi bulunan temel bir disiplindir. Calisanlarin saglhigini tehdit eden risk unsurlarmin
sistemli ¢aligmalarla Ongoriilebilmesi, bu disiplinin gerektirdigi koruyucu ve proaktif

cercevenin zorunlu bir parcasi olarak kabul edilmektedir (Canbaz ve Issever, 2024).
1.2.1. ISG Kiiltiirii ve Giivenlik Iklimi

Is saghg1 ve giivenligi kiiltiirii, ¢alisma ortamimdaki risklerin tanimlanmasi ve bu
risklere karsi ortak bir davranis modelinin gelistirilmesi siirecini ifade etmektedir.
Isletmelerde kazalarm olusum mekanizmalar1 incelendiginde, isin yapilmasi veya
yiiriitiilmesi sirasinda meydana gelen olaylarin arkasinda, iletisim eksiklikleri ve zayif
giivenlik ikliminin yattig1 goriilmektedir. Bu baglamda kaza maliyetleri ve kayiplarm
azaltilmasi i¢in, anlik isleyisin 6tesinde koklesmis bir kiiltiirel yapiya ihtiya¢c duyulmaktadir
(Ilgin ve Timuralp, 2024).

Geleneksel is saglig1 ve giivenligi sistemleri genellikle reaktif bir anlayisla kaza
sonrasinda devreye girerken, modern sistemler olay Oncesine ve givenlik kilturinin
insasina odaklanmaktadir. 6331 sayili Is Saghgi ve Giivenligi Kanunu'nun vyiiriirliige
girmesiyle birlikte, caligma hayatinda olay sonrasi miidahaleden ziyade riskleri kaynaginda
tespit eden, Onleyici ve proaktif bir yaklasim yasal bir ¢erceveye oturtulmustur (Kilkis,
2013).



1.2.2. Kaza Sebep Teorileri

Is kazalarmn meydana gelis mekanizmalarini agiklayan teoriler, olaylarin
rastlantisal olmadigin1 ve incelenebilir bir nedensellik ¢ergevesine oturdugunu ortaya
koymaktadir. Kaza ve ramak kala olaylarinin kok nedenlerinin bilimsel modellerle
arastirilmasi, isletmelerde yasanabilecek benzer vakalarin 6nlenmesi i¢in uygulanacak
proaktif yaklasimlarin temelini olusturmaktadir (Calisma ve Sosyal Glivenlik Bakanligi,
2025).

Literatiirde en ¢ok kabul goren kuramlardan biri olan kaza nedenselligine yonelik
sirecler, olaylarin birbirine bagl faktorlerle tetiklendigini savunmaktadir. Domino
Teorisi'ne gore; kalitsal ve sosyal ¢evre, kisisel kusurlar, giivensiz hareket ve kosullar, kaza
ve yaralanma olarak siralanan bes asama birbirini ardisik olarak etkilemekte olup, zincirin
ticlincli halkas1 olan giivensiz kosullarin ortadan kaldirilmasiyla sistemin kaza iiretmesi
engellenebilmektedir (Ozbucak Albar, 2024).

Cagdas kaza modelleri ise nedenselligi yalnizca operator diizeyindeki basit bir hata
zinciri olarak degil, karmasik yonetimsel zafiyetlerin ¢ok boyutlu bir etkilesimi olarak ele
almaktadir. Calisma hayatindaki kazalarin; sektorel, demografik veya cinsiyet temelli
degiskenler gibi farkli epidemiyolojik unsurlar {izerinden biitiinciil bir yaklasimla analiz
edilmesi, ¢agdas teorilerin gerektirdigi proaktif veri analizi standartlarmi yansitmaktadir

(Ozdemir, 2025).
1.3. Sosyal Giivenlik Kurumu Veri Yapisi ve Is Kazas1 Simflandirmalar:

Tlrkiye'de calisma hayatinda meydana gelen is kazalarinin makro diizeyde
izlenebilmesi ve istatistiksel bir zeminde degerlendirilebilmesi i¢cin Sosyal Giivenlik
Kurumu (SGK) tarafindan yayimlanan yillik kayitlar temel veri altyapisini olusturmaktadir
(Ozdemir, 2025). Kurumun olusturdugu bu istatistiksel yapi, kaza bildirimlerini yalnizca
sayisal bir yigin olarak ele almak yerine; olaylar tiiriine, siddetine ve sonucglarina gore
sistematik bir bicimde kategorize etmektedir (Sosyal Giivenlik Kurumu, 2024). Bu tasnif
sistemi, devasa buyuklikteki veri havuzunun belirli bir standart icinde diizenlenmesini
saglamaktadir.

SGK veri tabaninda yer alan bilgilerin smiflandirilmasinda, olaylarin gerceklestigi
sektorel veya cografi baglami temsil eden lokasyon kodlar1 6nemli bir igleve sahiptir. Veri

setinde yer alan KOD NO degiskeni, kazalarin yapisal olarak ayristirilmasinda ve



dagilimlarinin izlenmesinde temel bir tanimlayici olarak kurumsal kayitlarda yer almaktadir
(Sosyal Giivenlik Kurumu, 2024).

Veri mimarisinin bir diger detayli kirilimi ise, kazazedenin cinsiyeti ve kaza
sonrasinda karsilastigi is giicli kaybmin boyutu iizerinden sekillenmektedir. Literatiirdeki
giincel ¢alismalar da SGK verilerinin 6zellikle cinsiyet ve isgiinii kayiplar1 ekseninde
sundugu bu epidemiyolojik tasnifin nemini vurgulamaktadir (Ozdemir, 2025).

Kurumun kayit sisteminde, Oliimle sonuglanmayan is kazalar1 dogrudan
kazazedelerin aldiklar1 gecici is goremezlik siireleri baz almarak kodlanmaktadir. Bu
dogrultuda, kaza sonrasinda istirahat verilen erkek sigortalilar i¢in E1, E2, E3, E4 ve E5;
kadin sigortalilar i¢in ise K1, K2, K3, K4 ve KS5 siitunlar1 kullanilmaktadir. Bu degiskenlerde
yer alan 1, 2, 3, 4 ve 5 rakamlari, ¢alisanin sirasiyla 1 giin, 2 giin, 3 giin, 4 giin ve 5 giin
(veya daha fazla) siireyle gegici is goremezlik raporu aldigini belirtmektedir. Resmi veri
yapisinda yer alan bu siirelerin tamami, yalnizca yaralanmali ancak kisinin hayatta kaldigi
olaylar1 6l¢cmekte olup; higbir istirahat siiresi 6liimlii bir kazay1 temsil etmemektedir.

Kaza aninda veya kaza siirecinin devaminda meydana gelen vefat (mortalite) vakalari
ise, SGK'nin veri sozliiglinde yaralanma siirelerinden tamamen yalitilmis 6zel siitunlarda
raporlanmaktadir. Vefat durumlari veri setine yalnizca 6len erkek ve 6len kadin degiskenleri
altinda kaydedilmektedir (Sosyal Glivenlik Kurumu, 2024). Yapilandirilan bu mutlak ayrim,
yaralanma siddeti ile 6liim olgusunun istatistiksel olarak birbirine karigsmasini engellemekte
ve yapilacak olan ileri diizey analizlerde hedef degiskenlerin dogru belirlenmesine olanak
tanimaktadir.

Bunun yani sira, kazalarin fiziksel sonuglar1 ve yaralanma sekilleri, anatomik
ozelliklerine gore onceden belirlenmis standart kodlarla sisteme islenmektedir. Raporlanan
vakalar, niteligine gore 6rnegin Kod 11: Yiizeysel Yaralanmalar, Kod 12: A¢ik Yaralar veya
Kod 21: Kapali Kiriklar gibi hiyerarsik tanimlayicilarla kayit altina alinmaktadir. SGK'nin
uyguladigi bu kodlama mantig1, karmasik is kazasi bildirimlerini epidemiyolojik olarak

incelenebilir, istatistiksel giiriiltiiden arindirilmis seffaf bir veri setine doniistiirmektedir.
1.3.1. Gegici Is Goremezlik Siireleri

Is kazasi neticesinde calisanin bedensel veya ruhsal biitiinliigiiniin gecici olarak
bozulmasi ve tibbi istirahat alarak isten uzak kalmasi durumu, literatlirde ve yasal mevzuatta
"gecici i gOremezlik" kavrami ile tanimlanmaktadir. Sosyal Giivenlik Kurumu (SGK)

kayitlarinda yer alan is kazasi istatistikleri incelendiginde, gegici is gdremezlik siirelerinin



kaza siddetini ve meydana gelen is giici kaybmi 6lgmede en temel epidemiyolojik
gostergelerden biri oldugu goriilmektedir (Kandemir ve Simsek, 2019). Kurum normlarina
gore bu siireg, kaza giliniiniin haricinde yetkili saglik birimlerince verilen raporla
belgelendirilen ve ¢alisanin fiilen isten uzak kaldigi gilinlerin sayilmasi esasina
dayanmaktadir.

Makro diizeydeki bu kurumsal veri yapisi, mevcut arastirmanin temelini olusturan
veri setinde makine Ogrenmesi algoritmalart i¢in spesifik hedef degiskenlere
doniistiiriilmiistiir. Istatistiksel modelleme siirecinde gecici is goremezlik siireleri,
literatiirdeki giincel kaza analizi ¢aligmalarinda Onerildigi iizere cinsiyet kirilimli olarak
tasnif edilmistir (Kandemir ve Simsek, 2019).

Veri setinde erkek calisanlar icin E1, E2, E3, E4 ve ES; kadin ¢alisanlar i¢in ise K1,
K2, K3, K4 ve K5 seklinde kodlanan bu hiyerarsik degiskenler, kaza sonrasinda sirasiyla 1,
2, 3, 4 ve 5 giin (ve lzeri) raporlu kalan siireleri ifade etmektedir. Bu parametrelerin
kuramsal ve istatistiksel olarak yorumlanmasinda, arastirmanin veri biitiinliigiinii saglayan
kesin bir metodolojik kisit bulunmaktadir: Istirahat siirelerini belirten bu kodlar, kazanin
fiziksel siddeti ne kadar yiiksek olursa olsun, yalnizca yaralanmali ancak ¢alisanin hayatta
kaldig1 vakalar1 kapsamaktadir. SGK veri sozliigiiniin temel kurali geregi, bu siirelerin higbir
senaryoda Oliim (mortalite) vakasi olarak degerlendirilmemesi gerekmektedir (Sosyal
Guvenlik Kurumu, 2024).

Is goremezlik giin sayilarindaki niceliksel artis, dogrudan kazanm anatomik
etkilerine ve travmanm boyutuna isaret etmektedir. Ornegin, hafif yaralanmalar grubunda
yer alan 1-2 giinliik istirahatler (E1, E2, K1, K2) genellikle basit ergonomik vakalar1 veya
yiizeysel travmalar1 betimlerken; 5 giin ve iizeri (E5, K5) siireler, cerrahi miidahale veya
uzun sdreli rehabilitasyon gerektiren ciddi iskelet-kas sistemi yaralanmalarini
gostermektedir. Gelistirilen yapay zeka tabanli kaza tahmin modellerinde, siddeti kademeli
olarak artan bu gecici is goremezlik siireleri, gelecekteki olas1 agir riskleri ve potansiyel
oliimciil kazalar1 tahmin etmede kritik "6ncl gostergeler" (leading indicators) olarak temel

alinmustir.
1.3.2. Oliimlii is Kazalan

Is saglgi ve giivenligi disiplininde o6liim, ¢ahgyma ortammdaki risklerin
yonetilemedigini ve alinan koruyucu tedbirlerin yetersiz kaldigini1 gésteren en agir sonugtur.

Tiirk sosyal gilivenlik sistemi baglaminda, bir is kazasmin 6liimle sonuglanmas yalnizca bir



giivenlik ihlali olarak kalmamakta; vefat eden sigortalinin geride kalan yakimlar1 (hak
sahipleri) a¢isindan uzun vadeli maddi ve manevi zorluklar1 beraberinde getirmektedir. Bu
derin sosyal ve hukuki etkilerinden dolay1 devlet, olusturdugu sosyal giivenlik ag1 igerisinde
oliimlii kazalar1 yaralanmalardan kesin hatlarla ayirmakta ve hak sahiplerini giivence altina
alacak 6zel hukuki duizenlemeler yapmaktadir (Karaahmetoglu, 2021).

Hukuki ve sosyal yapidaki bu temel ayrim, Tirkiye'deki is kazasi istatistiklerinin
derlendigi kurumsal veri mimarisine de dogrudan yansimaktadir. Sosyal Gilivenlik Kurumu
(SGK) kayit sisteminde, kaza aninda veya kaza sonrasindaki siiregte gerceklesen vefat
durumlari, sadece yaralanmayi temsil eden gegici is goremezlik siirelerinden tamamen ayr1
tutulmaktadir. Arastirmanin temelini olusturan veri setinde de Oliim vakalari, istirahat
kodlarma (E1-E5, K1-KS5) dahil edilmeden yalnizca "Olen erkek" ve "Olen kadn"
degiskenleri lizerinden siniflandirilmaktadir (Sosyal Glivenlik Kurumu, 2024).

Veri mimarisinde saglanan bu net ayrim, oliimciil sonuglar doguran kaza kok
nedenlerinin, sayica ¢ok daha fazla olan hafif siddetli yaralanma verileriyle istatistiksel
olarak birbirine karismasmni engellemektedir. Oliimlii vakalarin kendi iginde bagimsiz
degiskenler olarak raporlanmasi; 1§ kazalarindaki 6liimciil dinamiklerin, epidemiyolojik risk
profillerinin ve cinsiyet temelli farkliliklarin ¢ok daha seffaf ve objektif bir analitik

cercevede incelenebilmesine olanak tanimaktadir.
1.3.3. Yaralanma Ttrleri ve Kaza Kodlama Metodolojileri

Calisma hayatinda meydana gelen is kazalarmm dogru bir sekilde analiz
edilebilmesi, bu olaylarin belirli standartlara uygun olarak yapilandirilmasina baghdir.
Tirkiye'de Sosyal Giivenlik Kurumu sistemine yansiyan kaza bildirimleri; kazanin olus
sekline, yaralanan viicut bolgesine ve travmanin tiiriine gore hiyerarsik bir diizende kayit
altina alinmaktadir. Kazalarin anatomik sonuglarina gore bu sekilde istatistiksel olarak
smiflandirilmasi, isletmelerde alinacak koruyucu oOnlemlerin belirlenmesinde dogrudan
rehberlik gorevi listlenmektedir (Kandemir ve Simsek, 2019). Nitekim giincel literatiirde,
kaza tiirlerinin yalnizca genel istatistikler tizerinden degil; sektorel bazhi fiziksel tehlikeler,
ergonomik zorluklar ve calisma ortamina 6zgii risk faktorleriyle birlikte degerlendirilmesi
gerektigi vurgulanmaktadir (Ozdemir, 2025).

Bu kuramsal altyapi dogrultusunda, arastrmamizm temelini olusturan SGK veri
setindeki kaza tiirleri ve fizyolojik sonuglar, kurumun kendi veri mimarisine sadik kalmarak

toplam 36 ana kaza kodu iizerinden incelenmistir. Istatistiksel olarak ayristirilan bu kodlar,



isletmelerin is saglig1 ve giivenligi yonetim sistemlerindeki mevcut zafiyetleri yansitan
somut gostergeler olarak islev gérmektedir. Ornegin, analiz edilen veri havuzunda oldukga
yiiksek bir frekansa sahip olan Kod 11: Yiizeysel Yaralanmalar, genellikle calisma alani
diizeninin (housekeeping) ve temel hijyen standartlarmin yeterli diizeyde saglanamadigina
isaret eden Oncii bir sinyal niteligi tagimaktadir (Sosyal Giivenlik Kurumu, 2024).

Ote yandan, veri mimarisinde yer alan agir tablolar tehlikenin siddetinin tamamen
degistigini gostermektedir. Kod 40: Travma Sonucu Organ Kaybi (Amputasyon) gibi geri
dondiiriilemez kalic1 bedensel hasarlar; makine koruyucularmin devre dis1 birakilmasi,
periyodik bakimlarin aksatilmasi veya tehlikeli enerji izolasyonu (Etiketle-Kilitle-Emniyete
Al-Dene / EKED) kurallarinimn ihlal edilmesi gibi 6liimciil sonuglar dogurabilecek major
mekanik hatalarin istatistiksel karsiligidir (Sosyal Gilivenlik Kurumu, 2024). SGK
verilerindeki bu kati tasnif sistemi, devasa biiytikliikteki olay havuzunun yalnizca sayisal bir
yigin olarak degil; travmanin tiirii, siddeti ve kok nedeni baglaminda epidemiyolojik olarak

incelenebilmesine olanak tanimaktadir.
1.4. Yapay Zeka ve Makine Ogrenmesi

Gilintimiizde veri liretim hizinin ve depolama kapasitelerinin eksponansiyel olarak
artmasi, karmasik problemleri ¢6zmek i¢in gelencksel istatistiksel yontemlerin dtesine gecen
gelismis analiz tekniklerinin kullanilmasmi zorunlu kilmistir. Bu baglamda, Yapay Zeka
(YZ) ve onun en énemli alt dallarindan biri olan Makine Ogrenmesi (MO), biiyiik veri
setlerinden anlamli Oriintiiler ¢ikarma ve gelecege yonelik yiiksek dogruluklu tahminler
yapma konusunda bilimsel arastirmalarm merkezine yerlesmistir. Ozellikle is saglig1 ve
giivenligi (ISG) gibi ¢ok degiskenli ve dinamik yapiya sahip alanlarda, gecmis kaza
verilerinin analiz edilerek gelecekteki risklerin proaktif bir sekilde yonetilmesi amaciyla YZ
ve MO tekniklerinin kullanimi Tiirkiye'de ve diinyada giderek yayginlasmaktadir (Sengoz
ve Bozkurt, 2025).

Yapay zeka ve uzman sistemler, calisma hayatinda yasanabilecek is kazalarinin ve
meslek hastaliklarinin 6nlenebilmesinde kritik bir rol oynamaktadir; bu sistemler sayesinde
tehlikelerin tespiti ve risklerin ortadan kaldirilmasi i¢in ¢alisma sahalari daha etkin
yontemlerle izlenebilmektedir. Geleneksel risk degerlendirme metotlar1 cogunlukla reaktif
(olay sonrasi) ¢ozlimler iiretirken, denetimli makine 6grenmesi algoritmalar1 ge¢mis kaza
verileri gibi biiyilik veri havuzlarmi kullanarak proaktif (olay dncesi) tahminleme modelleri

sunmaktadir (Karabulut vd., 2024).
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Is kazalarmin olusumu; sektorel dinamikler, ¢alisan demografisi, calisma ortami ve
zamansal faktorler gibi bir¢ok i¢ ice gegmis parametreye baglidir. Geleneksel veri analizi
yontemleri genellikle bagimsiz degiskenler arasindaki dogrusal iligkilere odaklanirken,
makine O6grenmesi algoritmalar1 veriler arasindaki dogrusal olmayan ve cok boyutlu
karmasik iliskileri modelleyebilme kapasitesine sahiptir. Tiirkiye'deki sektdrel veriler
iizerine yapilan ¢aligmalar, makine 6grenmesi algoritmalarinin ig kazasi sonu¢ tahmini ve
risk analizinde geleneksel yontemlere kiyasla ¢ok daha yiiksek basar1 oranlarma ulastigini
gostermektedir (Kiintes ve Bezek Giire, 2024). Bu tez kapsaminda uygulanacak olan
algoritmalar da literatiirdeki bu giincel bulgular1 destekler nitelikte olup, kaza verileri
1s181nda is kazalarmin 6nlenmesi i¢in gii¢lii ve yerel bir karar destek mekanizmasi sunmay1

hedeflemektedir.
1.4.1. Yapay Zeka

Yapay zeka (YZ), en temel ifadeyle, bilgisayar sistemlerinin 6grenme, akil yiiriitme,
problem ¢d6zme ve karar verme gibi insan zekasina 6zgii bilissel fonksiyonlar1 algoritmik
dizeyde taklit edebilme yetenegidir. Geleneksel yazilimlar Onceden tanimlanmis kati
kurallar dizisine (kural tabanl algoritmalara) gore calisirken, yapay zeka sistemleri devasa
veri setlerini analiz ederek kendi baslarina orintiiler kesfedebilmekte ve deneyim yoluyla
performanslarini artirabilmektedir. Bu yapisal doniisiim, yapay zekayi salt bir otomasyon
araci olmaktan ¢ikarip, karmasik ve belirsizlik igeren dinamik ortamlarda stratejik kararlar
alabilen kilit bir sisteme doniistiirmiistiir. Is saghig1 ve giivenligi (ISG) disiplininde yapay
zeka uygulamalari, Endiistri 4.0 ve dijitallesme vizyonuyla birlikte hizla standartlagsmakta;
kaza Ongorii modellerinin olusturulmasi1 gibi konularda geleneksel reaktif (tepkisel)
yontemlerin yerini alarak, olay 6ncesi (proaktif) koruma kalkanlar1 olusturmaktadir (Ayan,
Tasc1, ve Koksal, 2024).

Ozellikle Tiirkiye'deki kaza kayit sistemleri gibi genis ¢apli ve gok parametreli veri
setlerinin analizinde, yapay zeka algoritmalar1 bagimsiz degiskenler arasindaki dogrusal
olmayan gizli iliskileri matematiksel olarak ortaya koyabilmektedir. Literatiirdeki guincel
calismalar, faaliyet alanlarinin tehlike siniflarinin belirlenmesinde ve is kazasi frekanslarinin
tahminlenmesinde YZ modellerinin, uzman komisyonlarmimn deneyimlerine ek olarak
nesnel, veriye dayali ve yanilma pay1 disiik sonuglar irettigini kanitlamaktadir. Sosyal
Glivenlik Kurumu (SGK) is kazasi ve meslek hastaliklar1 istatistikleri gibi ulusal veri

tabanlarinin yapay zeka ile islenmesi, hem sektorel bazda dinamik risk haritalarinin
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cikarilmasmi kolaylastirmakta hem de kaynaklarin kaza riski en yiiksek alanlara
yonlendirilmesini saglayarak is kazalarinin 6nlenmesinde optimum stratejiler sunmaktadir

(Akaner ve Ozdemir, 2022).
1.4.2. Makine Ogrenmesi ve Zaman Serisi Analitigi

Zaman serisi, belirli zaman araliklarinda (giinliik, aylik veya yillik) ardigik olarak
kaydedilen gozlemler dizisidir. s kazalarinmn ardinda yatan dinamiklerin anlasiimasinda,
olaylarin rastgele degil, belirli bir zamansal egilim (trend) ve mevsimsellik iginde
gergeklesip gerceklesmediginin analizi kritik 6neme sahiptir. Tiirkiye'deki Sosyal Glivenlik
Kurumu (SGK) tarafindan kaydedilen 6liim ve siirekli i goremezlik vakalari, dogas1 geregi
birer zaman serisi verisi olusturur. Gegmis yillara ait bu kaza frekanslarmin
tahminlenmesinde yaygm olarak kullanilan ARIMA (Otoregresif Entegre Hareketli
Ortalama) gibi geleneksel dogrusal modeller, verideki karmasikligi tam anlamiyla
yansitmakta zorlanabilmektedir. Buna karsin, makine Ogrenmesi algoritmalar1 kaza
verilerinin i¢indeki dogrusal olmayan gizli zamansal orintlleri ¢ok daha yiksek bir
dogrulukla yakalayabilmekte ve uzun vadeli is kazasi tahminlemelerinde geleneksel
istatistiksel yontemlere kiyasla {istiin performans sergilemektedir (Ergiil, 2018).

Geleneksel zaman serisi yontemleri, verilerin istatistiksel dagilimi ve duraganligi
hakkinda kat1 varsayimlar gerektirdiginden, yiiksek giiriiltii iceren ve duragan olmayan veri
setlerinin uzun vadeli tahminlerinde zayif kalmaktadir. Giinlimiizde, biiyiik verilerin
kaydedilmesi ve anlamli bilgiye doniistiiriilmesi kolaylastik¢a, zaman serisi analizinde
makine dgrenmesi tekniklerinin kullanim hizla artmustir. Ozellikle Rassal Orman (Random
Forest) ve eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) gibi topluluk (ensemble) &grenme
yontemleri, modelin varyansini ve sapmasini azaltarak yiiksek bir genelleme kabiliyetine
ulagmaktadir. Bu algoritmalar, zaman serisi verilerinde dogrusal olarak ayrilamayan, ¢ok
boyutlu iligkileri digsal soklara kars1 direngli bir sekilde modelleyebilmektedir. Dolayisiyla,
is kazas1 tahminleme modelleri gibi ardigik ve degisken yapili karmasik veri setlerinde,
makine 6grenmesi temelli zaman serisi yaklagimlar1 proaktif stratejilerin gelistirilmesi i¢in

saglam bir zemin sunmaktadir (Dogan ve Biyukkor, 2022).
1.4.3. Karar Agac1 Tabanh Modeller

Makine 06grenmesi modelleri arasinda, Ozellikle siniflandirma ve regresyon

problemlerinin ¢ézlimiinde en seffaf ve anlasilir yontemlerden biri karar agaglaridir. Karar
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agaclari, karmasik veri setlerini icerdikleri bagimsiz degiskenlerin (6rnegin kaza saati,
calisan yasi, mesleki deneyim veya risk sinifi) bilgi kazanci veya istatistiksel saflik
derecelerine gore ardisik olarak dallara ayirarak nihai sonuglar1 yaprak diigiimlerde toplayan
algoritmik bir yapidir. Is saglig1 ve giivenligi alaninda, verilerin sahip oldugu i¢ ice gegmis
ortintiilerin haritalandirilmast ve riskli gruplarmn tespit edilmesi amaciyla karar agaglari
olduk¢a sik kullanilmaktadir. Bu algoritmalar, hangi faktorlerin is kazalarma zemin
hazirladigini hiyerarsik kurallar silsilesi seklinde ortaya koyarak olay 6ncesi Onlem
alinmasini ve risk analizini 6nemli 6l¢iide kolaylastirir (Kose ve Ersoz, 2020).

Bununla birlikte, analiz siirecinde olusturulan tek bir karar agacinin, kendisine
sunulan mevcut egitim verisini ¢ok ince detaylarina kadar ezberleme riski oldukga yuksektir.
Modelin egitim verisine asir1 uyum saglayarak ezberlemesi durumunda, model esnekligini
yitirmekte ve gelecekte karsilasilacak yeni, daha once goriilmemis kaza verilerini dogru
tahmin etme basarisi ciddi oranda diismektedir. Bu zafiyeti ortadan kaldirmak amaciyla,
calismamizda tek bir agacn iiretebilecegi yanilgi paymni ve sapmay1 en aza indiren; birden
fazla agacin entegre edilerek ortak ve daha giiclii bir karara vardig1 gelismis topluluk
Ogrenmesi yOntemleri tercih edilmistir. Bu metodolojik yaklasim dogrultusunda
calismamizin temel tahminleme modellerini, topluluk 6grenmesi mimarisiyle ¢alisan

Random Forest (Rassal Orman), XGBoost ve LightGBM algoritmalari1 olusturmaktadir.
1.4.4. Random Forest (Rassal Orman) Algoritmasi

Rassal Orman (Random Forest) algoritmasi, makine &grenmesinde hem
smiflandirma hem de regresyon problemleri i¢in yiiksek performans sunan, karar agaclar1
temelli gii¢lii bir topluluk 6grenmesi yontemidir. Algoritmanin temel ¢alisma mekanizmasi,
literatrde "torbalama™ ve "dnylkleme™ olarak bilinen istatistiksel veri tiiretme tekniklerinin
entegrasyonuna dayanmaktadir. Ogrenme siirecinde, orijinal veri setinden rastgele ve yerine
koyarak ¢ekilen 6rneklemlerle ¢ok sayida bagimsiz alt veri seti (egitim kiimesi) olusturulur
ve her bir alt veri seti kullanilarak yiizlerce farkli karar agaci egitilir. Buna ek olarak,
agaclarm dallanma (bdliinme) asamasinda mevcut tiim bagimsiz degiskenler yerine rastgele
se¢ilmis bir degisken alt kiimesi dikkate alinir. Bu ikili rastgellik stratejisi sayesinde her bir
agacin birbirinden bagimsiz biiyiimesi saglanarak, tekil karar agaclarinda sik¢a karsilagilan
egitim verisini ezberleme zafiyeti (asir1 uyum) engellenir. Modelin nihai tahmin karari ise,
ormani olusturan tiim agaclarin iirettigi bireysel sonuglarin birlestirilmesiyle (siniflandirma

problemlerinde ¢ogunluk oylamasi, regresyonda ise ortalama almarak) elde edilir. Is kazas
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verilerinin analizinde Rassal Orman algoritmasmnin kullanimi, 6zellikle ¢ok boyutlu,
giiriiltiilii ve kategorik degiskenlerin yogun oldugu veri setleriyle basa ¢ikabilme yetenegi
sayesinde one ¢ikmaktadir. Tiirkiye'deki sektorel is kazalar1 {izerine yapilan ¢calismalar, bu
algoritmanin kaza nedenlerini ve sonuglarint tahminlemede geleneksel istatistiksel
yontemlere kiyasla ¢ok daha iistiin bir dogruluk oranina (k-katli capraz dogrulama testlerinde
yiiksek yiizdelik basarilara) ulastigmi kanitlamaktadir. Is giinii kayb1, kazanm yasandig1 saat,
tehlike kaynagi, ¢aliganin yasi ve mesleki deneyimi gibi karmasik degiskenler, Rassal Orman
algoritmasmin sundugu "degisken 6nem diizeyi" metrigi sayesinde matematiksel olarak
siralanabilmektedir. Boylece model, yalnizca kazanin gerceklesme ihtimalini tahmin
etmekle kalmaz; ayn1 zamanda hangi parametrelerin kazaya en ¢ok zemin hazirladigim
istatistiksel olarak agirliklandirarak, olay Oncesi miidahale edilebilecek proaktif risk
hedefleri sunar (Karakaya Ozkan ve Ulas, 2023).

1.4.5. eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) Algoritmasi

eXtreme Gradient Boosting (XGBoost), literatiirde Asir1 Gradyan Artirma olarak
ifade edilen ve karar agaclarma dayali olarak calisan oldukca giiglii bir topluluk 6grenme
algoritmasidir. Rassal Orman modelinde agaclar birbirinden bagimsiz olarak olusturulurken,
XGBoost yonteminde karar agaclar1 ardigik bir diizen igerisinde insa edilmektedir. Bu
mimarinin temel amaci, kurulan her yeni agacin bir 6nceki agacin yaptigi tahmin hatalarina
(artik hatalara) odaklanmasi ve bu hatalar1 en aza indirecek sekilde kendini ardisik olarak
egitmesidir. Sistem, matematiksel bir optimizasyon siireciyle zayif tahmin edicileri ardisik
iterasyonlarla gliclii ve hatasiz bir karar mekanizmasma doniistiirmekte; boylece 6zellikle
biliyiik boyutlu veri setlerinde yiiksek hesaplama hizi ve {istiin bir dogruluk diizeyi
saglamaktadir (Atalay ve Zor, 2025).

Binlerce gozlem, yogun kategorik degisken ve ¢ok boyutlu dinamikler iceren
karmagsik yapidaki problemlerde XGBoost algoritmasi, sahip oldugu i¢sel diizenlilestirme
yetenekleri sayesinde One ¢ikmaktadir. Algoritmanin matematiksel ¢ekirdeginde yer alan bu
diizenlilestirme mekanizmalari, modelin mevcut egitim verisine asir1 uyum saglayarak
ezberlemesini engelleyerek, genel tahmin basar1 oranini maksimize eder. Ayrica algoritma,
devasa boyutlardaki kayit sistemlerinde siklikla karsilasilan eksik, bos veya tutarsiz verileri
modelleme esnasinda otomatik olarak dogru diigiimlere yonlendirerek isleyebilme

kapasitesine sahiptir. Bu esnek ve dissal soklara dayanikli altyapisi sayesinde algoritma,
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smiflandirma ve regresyon problemlerindeki istatistiksel sapmalar1 minimuma indirerek son

derece isabetli modeller olusturulmasina imkan tanimaktadir (Tokmak, 2023).
1.4.6. Light Gradient Boosting Machine (LightGBM) Algoritmasi

Light Gradient Boosting Machine (LightGBM), karar agaglarmma dayali olarak
calisan ve dzellikle biiylik boyutlu veri setleri i¢in optimize edilmis yiiksek performansli bir
topluluk 6grenme algoritmasidir. Geleneksel karar agaci algoritmalar1 aga¢ mimarisini
"seviye odakl" (derinlik Oncelikli) bir yatay stratejiyle biiyiitiirken, LightGBM "yaprak
odakl1" dikey bir biiylime stratejisi benimsemektedir. Bu yaklasimda algoritma, mevcut
yapraklar arasindan modelin genel hata oranini en ¢ok diisiirecek olan yapragi secerek
dallanmay1 o yonde siirdiiriir. Buna ek olarak algoritma, slirekli degiskenleri ayrik bolmelere
(sepetlere) doniistiiren "histogram tabanli" bir matematiksel karar mekanizmasi kullanir. Bu
sayede model, her bir diiglimde en uygun boliinme noktasini bulmak i¢in tiim veri noktalarmi
tek tek taramak yerine, olusturulan bu 6zet bolmeler {izerinden islem yaparak hesaplama
maliyetini dramatik bigimde diisiiriir ve tahmin dogrulugunu artirir (Esidir, 2025).

Kapsamli risk tahminlemesi gibi milyonlarca satir veri ve ¢ok sayida bagimsiz
degisken barindiran devasa boyutlu analitik problemlerde LightGBM, sundugu diistik bellek
tilketimi ve olaganiistii hesaplama hiz1 ile literatirde One c¢ikmaktadir. Algoritmanin
benimsedigi yaprak odakli biliylime stratejisi dogasi geregi derin ve karmasik agaclar
olusturmaya egilimli olsa da, sistemin kendi mimarisinde yer alan kisitlayici diizenleme
parametreleri (maksimum yaprak sayis1 ve minimum yaprak verisi gibi) sayesinde modelin
egitim verisine asirt uyum saglayarak ezberlemesi kesin bir bicimde engellenmektedir.
Boylece algoritma, devasa boyutlardaki kayit sistemlerinden elde edilen guraltuli ve
karmagik verileri ¢ok daha hizli bir bigimde isleyerek, olay dncesi dngdriilerde yiiksek
genelleme yetenegine sahip kararli ve giivenilir karar destek modelleri iiretilmesine olanak

tanir (Simsek, 2024).
1.5. Is Sagh@ ve Giivenliginde Yapay Zeka Uygulamalari

Is saghig1 ve giivenligi (ISG) alaninda risklerin analizi ve is kazalarmin énlenmesi
amaciyla yapilan akademik ¢aligmalar, son yillarda geleneksel istatistiksel yontemlerden
yapay zeka ve makine 6grenmesi tabanli 6ngdrii modellerine dogru biiyiik bir paradigma
degisimi yasamistir. Literatlirdeki gilincel calismalar incelendiginde, denetimli makine

Ogrenmesi algoritmalarmin, kaza verilerindeki dogrusal olmayan karmasik iliskileri
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modellemede geleneksel reaktif (olay sonrasi) yontemlere kiyasla ¢ok daha proaktif (olay
oncesi) ve yiikksek dogruluklu sonuglar irettigi goriilmektedir (Karabulut vd., 2024).
Ozellikle sektdrel bazli kaza verilerinin analiz edildigi arastirmalar, makine &grenmesi
sistemlerinin uzman komisyonlarinin deneyimlerine ek olarak nesnel, veriye dayali ve
yanilma pay1 diisiik karar destek mekanizmalar1 sundugunu kanitlamaktadir (Ayan vd.,
2024).

Kaza tahminlemesi literatiiriinde en ¢ok tercih edilen algoritmalarin basinda karar
agaci tabanli modeller gelmektedir. Kose ve Ersoz (2020), demir-gelik endistrisinde
yasanan is kazalar1 lizerine yaptiklar1 ¢alismada, karar agaclarinin hangi faktorlerin kazalara
zemin hazirladigin1 hiyerarsik kurallar silsilesiyle basariyla haritalandirdigini ortaya
koymustur. Ancak tekil agaglar veriyi ezberleme (asir1 uyum) zafiyetini agmak amaciyla
arastirmacilar hizla topluluk 6grenmesi yontemlerine yonelmistir. Ornegin, Karakaya Ozkan
ve Ulas (2023) Tiirkiye metal sektoriindeki is kazalarini tahminlemek i¢in Rassal Orman
(Random Forest) algoritmasini kullanmis ve modelin sundugu "degisken 6nem diizeyi"
metrigi sayesinde kaza saatinden mesleki deneyime kadar bir¢ok karmasik parametrenin
kaza riskindeki agirhigmi yiiksek dogrulukla hesaplamay1 basarmislardir. Benzer sekilde,
blyik boyutlu ve giraltili veri setlerinin analizinde Asir1 Gradyan Artirma (XGBoost) gibi
algoritmalarin, ardigik 6grenme ve artik hatalar1 diizeltme mimarisi sayesinde genel tahmin
performansini maksimize ettigi literatiirde siklikla vurgulanmaktadir (Tokmak, 2023).

Tirkiye'de is kazalariin makro boyutta incelenmesi i¢in en giivenilir veri kaynagi
olan Sosyal Giivenlik Kurumu (SGK) istatistikleri de ¢esitli yapay zeka ¢aligmalarina konu
olmustur. Akaner ve Ozdemir (2022), SGK is kazas1 verilerini kullanarak faaliyet alanlarmin
tehlike siniflarin1 yapay sinir aglar1 ile belirlemis ve makine 6grenmesinin tehlike
smiflandirmasinda uzman goriisleriyle oOrtlisen yiliksek isabet oranlar1 yakaladigimi
gostermistir. Ergiil (2018) ise Tiirkiye'deki is kazalarindan kaynaklanan 6lim ve siirekli is
gOremezlik vakalarini zaman serisi olarak modellemis; geleneksel ARIMA gibi dogrusal
metotlarm aksine, makine 6grenmesi algoritmalarinin verideki gizli zamansal Oriintiileri

yakalayarak daha basarili tahminler tirettigini saptamistir.
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2. MATERYAL VE YONTEM

2.1. Arastirmanin Problemi

Is kazalarinm dnlenmesine yonelik ulusal ¢apta alinan yasal ve yonetsel tedbirlere
ragmen, Tiirkiye'de meydana gelen is kazalari ile bunlara bagli is goremezlik durumlari ciddi
sosyo-ekonomik sonuglar dogurmaya devam etmektedir (Ilgin ve Timuralp, 2024). Kaza kok
nedenlerinin birbirini tetikleyen ardigik faktorlerden meydana gelmesi, geleneksel olay
sonrast reaktif miidahale yontemlerinin i kazalarmin Onlenmesinde ve azaltilmasinda
yetersiz kalmasma yol agmaktadir. Bu durum, kaza olusum mekanizmalarinin ve risk
faktorlerinin daha yenilik¢i, kaynaginda ¢oziime odaklanan proaktif yaklasimlarla analiz
edilmesini zorunlu kilmaktadir (Ozbucak Albar, 2024).

Gilintimiizde g¢alisma hayatindan elde edilen verilerin artan hacmi ve nedensel
karmagikligi, geleneksel istatistiksel analiz yontemlerinin gelecege yonelik is kazasi
projeksiyonlar1 olusturmada yetersiz kalmasmna neden olmaktadwr (Ergil, 2018). Bu
baglamda, yiiksek boyutlu ve dengesiz dagilim sergileyen kaza verilerinin analizinde
topluluk 6grenme (ensemble learning) temelli algoritmalarin, geleneksel yaklasimlara
kiyasla daha basarili sonuglar iirettigi vurgulanmaktadir (Karakaya Ozkan ve Ulas, 2023).
Cesitli sektor uygulamalarinda denetimli makine 6grenmesi algoritmalarinin entegrasyonu
ile gériinmeyen risk oriintiilerinin tespit edilmeye ¢ahsildig1 ve ISG alaninda yapay zeka
teknolojilerinin kullannminin giderek 6nem kazandigi goriilmektedir (Ayan, Tasg¢1, ve
Koksal, 2024).

Ulusal 6lgekteki gegmis yillara ait kayitlar incelendiginde, hem gegici is goremezlik
stirelerini hem de 6liimle sonuglanan is kazalarini1 ayn1 anda ve ¢oklu algoritmalarla tahmin
eden zaman serisi ¢aligmalarmnin kisith oldugu dikkat ¢ekmektedir. Buradan hareketle
arastrmanin temel problemi; Tirkiye'deki is kazalarmin reaktif yaklasimlarla yeterince
engellenememesi ve gelecege yonelik (2025-2033) risk projeksiyonlarmin veri temelli
olarak guvenilir bicimde tahmin edilebilmesi icin proaktif bir modellemeye ihtiyac
duyulmasidir. Literatiirdeki bu bosluk, cok adimli bir tahmin mimarisinin gelistirilmesini
gerektirmektedir. Random Forest, XGBoost ve LightGBM algoritmalarmin karsilastirmali
olarak entegre edildigi biitiinlesik analizlerin literatiirde olduk¢a smirli kalmasi, bu

calismanin ¢ikis noktasini olusturmaktadir.
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2.2. Arastirmanin Amaci ve Onemi

Bu arastirmanin temel amaci; Tiirkiye genelinde meydana gelen is kazalarmdan
kaynakli, farkl siire kategorilerindeki (1, 2, 3, 4 ile 5 giin ve {izeri) gegici is goremezlik
durumlarin1 ve Slimle sonuglanan vakalar1 makine 0grenmesi algoritmalar1 araciligiyla
karsilastirmali olarak tahmin etmektir. Bu dogrultuda, 2016-2024 donemi Sosyal Guvenlik
Kurumu (SGK) kayitlar1 temel alinarak, 2025-2033 yillar1 arasi i¢in Random Forest,
XGBoost ve LightGBM algoritmalar1 ile ¢ok adimli projeksiyonlar olusturulmasi
amacglanmaktadir. Calisma, yalnizca gegmis verilerin betimsel bir 6zetini sunmay1 degil;
kaza tiirleri, isglinii kayiplar1 ve 6liimli vakalar arasindaki veri oriintiilerini modelleyerek,
proaktif risk degerlendirmesine destek saglayacak analitik bir cerceve olusturmayi
hedeflemektedir.

Calismanin 6nemi, yiiksek boyutlu ve dengesiz dagilim sergileyen ulusal kaza
verilerinin analizinde karar agaci tabanl topluluk (ensemble) 6grenme algoritmalarinin
karsilagtrmali  olarak degerlendirilmesinden kaynaklanmaktadir. Literatiirde veri
madenciligi ve karar agaci algoritmalarmin endiistriyel kaza analizlerinde kullanildigi
gorilse de (Kose ve Ersoz, 2020), farkli siddetteki is goremezlik siirelerinin ve 6liimle
sonuglanan kazalarm ayn1 anda, ulusal 6l¢ekte ve birden fazla algoritma ile gelecege doniik
olarak modellendigi caligmalar oldukc¢a kisithidir. Bu arastirma, Random Forest, XGBoost
ve LightGBM modellerinin zaman serisi tahminlerindeki genelleme yeteneklerini ve hata
oranlarmi analiz ederek literatiire karsilastirmali yontemsel bir katki saglamaktadir (Dogan
ve Buyukkar, 2022).

Elde edilecek ongoriilerin, akademik literatiirdeki mevcut bosluga katki sunmasinin
yani sira politika yapicilara ve endiistri profesyonellerine stratejik bir karar destek zemini
olusturma potansiyeli tasidig1 degerlendirilmektedir. Denetimli makine Ogrenmesi
algoritmalarmin kaza Onleme stratejilerine entegre edilmesi, sektordeki risklerin heniiz
gerceklesmeden dngoriilebilmesi icin analitik bir yaklasim sunmaktadir (Karabulut, Baran,
ve Eraslan, 2024). Bu baglamda, ¢alismanin potansiyel bulgulari; ulusal ISG politikalarinin
veri temelli gilincellenmesi, denetim mekanizmalarinin risk projeksiyonlarina gore
onceliklendirilmesi ve kaza maliyetlerinin proaktif bir yaklagimla azaltilmasina destek

vermesi agisindan 6nem arz etmektedir.
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2.3. Arastirmamin Kapsam ve Sinirhliklar

Is saglig1 ve giivenligi disiplininde risklerin ydnetilebilmesi ve dnleyici stratejilerin
gelistirilmesi amaciyla nicel analizlerin yiiriitiilmesi temel bir gereklilik olarak kabul
edilmektedir (Karabal, 2021). Bu gereklilikten hareketle kurgulanan arastirmanin veri
kapsami, Tirkiye genelinde 2016-2024 yillar1 arasinda Sosyal Giivenlik Kurumu (SGK)
tarafindan kayit altina alinan ve is kazasi yaralanma tiirii kodlarina gore siiflandirilan ulusal
istatistiklerle smirlandirilmistir. Calismanin analitik kapsami, farkl siire kategorilerindeki
gecici ig goremezlik siireleri ile 6liimle sonuglanan vakalarin incelenmesini igermektedir.
Yontemsel kapsam ise, sz konusu tarihsel veriler Gzerinden egitilen Random Forest,
XGBoost ve LightGBM algoritmalar1 araciligiyla 2025-2033 donemine yonelik ¢ok adimli
projeksiyonlarin liretilmesiyle belirlenmistir.

Arastirmanin temel veri smirliligi, analiz edilen veri setinin yalnizca yasal bildirim
yuktmluliiklerinin yerine getirildigi kayitli istihdam verilerine dayanmasidir. Istatistiksel
analizlerde risk faktorlerinin tam olarak modellenebilmesi i¢in resmi kayitlara yansimayan
ramak kala olaylarin ve kayit dis1 durumlarin da bilinmesi gerektigi, aksi takdirde sonuglarin
eksik kalabilecegi literatiirde vurgulanmaktadir (Tunca ve Utlu, 2016). Bu durum
dogrultusunda; kayit dis1 istihdam alanlarinda meydana gelen veya cesitli idari nedenlerle
SGK sistemine bildirilmeyen hafif yaralanmali is kazalari resmi verilere yansimadigi i¢in bu
arastirmanin kapsami diginda birakilmastir.

Arastirmanin bir diger sinirlilig1 ise zaman serisi ve makine 6grenmesi modellerinin
dogasindan kaynaklanmaktadir. Zaman serisi modellemelerinde gelecek tahminlerinin
basar1 orani, egitim setindeki verilerin kalitesine ve cevresel faktorlerin sabit kalmasi
varsayimina baghdir (Azizoglu, 2025). Ayrica, dengesiz dagilim sergileyen ve giriiltiilii
(noise) Oznitelikler barindiran veri setlerinin, karmasik algoritmalarin genelleme
yeteneklerini belirli 6l¢iide kisitlayabildigi bilinmektedir (Gokalp, 2022). Bu baglamda, is
kazas1 veri setinin dogasinda bulunan dengesizliklerin algoritmalar iizerindeki kisitlayici
etkisi ile ilerleyen yillarda (2025-2033) meydana gelebilecek makroekonomik
dalgalanmalarin, yasal mevzuat degisikliklerinin veya digsal soklarin kaza frekanslarindaki

olas1 saptirici etkileri, calismanin yontemsel sinirliliklar olarak kabul edilmistir.
2.4. Arastirmanin Modeli ve Tasarim

Bu arastirma, gegmis yillara ait is kazasi verilerinden hareketle gelecege doniik risk

projeksiyonlar1 tiretebilmek amaciyla nicel arastirma deseninde kurgulanmistir. Caligma,
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birden fazla hedef degiskeni ayr1 ayr1 ele alan ve ¢ok adimli tahmin iireten bir zaman serisi
modelleme tasarimma dayanmaktadir. Geleneksel istatistiksel yaklagimlarin aksine; is
kazalarinin sonucglarini yansitan gostergeleri, karmagik veri oOriintiilerini ve dogrusal
olmayan iliskileri analiz edebilmek igin denetimli makine 6grenmesi (machine learning)
algoritmalarindan yararlanilmistir. Literatiirde, yliksek boyutlu kaza verilerinin analizinde
makine 0grenmesi teknolojilerinin tahmin performansina 6nemli katkilar sunabildigi ifade
edilmektedir (Yavuz vd., 2021).

Aragtirma tasarimi, veri setinin dontistiiriilmesi ve modellerin egitilmesi olmak iizere
ardisik asamalardan meydana gelmektedir. Oncelikle, 2016-2024 dénemine ait yillik Sosyal
Giivenlik Kurumu (SGK) verileri; is kazas1 yaralanma tiirii kodlar1 ve hedef degiskenler
(farklr siire kategorilerindeki gecici is goremezlik stireleri ile cinsiyete gore siniflandirilmis
Olimlii vakalar) baz almarak biitlinlesik bir panel veri setine doniistiiriilmiistiir. Zaman
serilerinde algoritmalarin tarihsel Oriintiileri 6grenmesini saglamak i¢cin ge¢mis yillarin
verilerini modele tanitan gecikme (lag) 6znitelikleri tiretilmistir. Kaza tahmin modellerinde
tarihsel serilerin gecikmeli olarak sisteme dahil edilmesi, modelin gelecegi Ongdrme
yetenegini iyilestirebilmektedir (Yagimli ve Izci, 2017). Bu dogrultuda, yapilan 6n testler ve
algoritmalarin asir1 6grenme (overfitting) egilimleri dikkate alinarak tasarimsal bir
simirlandirmaya gidilmistir. Bu dogrultuda, veri setine Random Forest modeli i¢in yalnizca
1 yillik gecikme (Lag-1), XGBoost ve LightGBM modelleri igin ise 1, 2 ve 3 yillik gecikme
degiskenleri (Lag-1, Lag-2, Lag-3) dahil edilmistir.

Analiz asamasinda, karar agact tabanli topluluk (ensemble) 6grenme
algoritmalarindan olan Random Forest (Bagging mantigi), XGBoost ve LightGBM
(Boosting mantig1) modelleri karsilastirmali olarak kurgulanmustir. Karar agaci temelli
topluluk yapilarinin, veri setindeki karmagiklig1 yoneterek asir1 uyum riskini sinirlandirdigi
ve tahmin varyansini azaltabildigi bilinmektedir (Yilmaz, 2014). Gelistirilen bu ¢oklu
makine 6grenmesi mimarisinde modellerin performansi; Kok Ortalama Kare Hatas1 (RMSE)
ve Ortalama Mutlak Hata (MAE) metrikleri kullanilarak degerlendirilmistir (Koc vd., 2022).
Bu metrikler iizerinden yapilan karsilastirmali degerlendirme sonucunda, en diisiik hata
skorlarin1 iireten model belirlenmis ve ¢aligma kapsaminda bu model araciligiyla 2025-2033

donemine ait ulusal kaza projeksiyonlarinin olusturulmas: hedeflenmistir.
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2.5. Veri Seti ve On Isleme Adimlar

Bu aragtirmanin temel veri setini, Sosyal Giivenlik Kurumu (SGK) tarafindan kayit
altma alinan 2016-2024 donemine ait yillik is kazasi istatistikleri olusturmaktadir. Veri
kiimesi, kazalarin olusum bic¢imlerini standardize eden "Yaralanma Tirii Kodlar1"
(KOD_NO) temelinde (6rnegin; Kod 011: Yiizeysel Yaralanmalar, Kod 021: Kapal
Kiriklar) yapilandirilmistir. Modelde kullanilacak hedef degiskenler, cinsiyet ve kaza siddeti
kirilimlarma gore 6zel olarak tasnif edilmistir. Bu baglamda, erkek (E1, E2, E3, E4, ES) ve
kadin (K1, K2, K3, K4, K5) calisanlar i¢in sirasiyla 1, 2, 3, 4 ile 5 gilin ve {izeri rapor alman
vakalar, gecici is gdremezlik durumlari olarak tanimlanmistir. Oliimle sonuglanan is kazalar1
ise bu siirelerden bagimsiz bigimde, veri setindeki "6len erkek" ve "6len kadin" siitunlarinda
yer alan mutlak degerler iizerinden modele sunulmustur.

Makine 6grenmesi modellerinin ham verilerle ¢alistirilmasi durumunda 6§renme
performanslarinin diisebilecegi; bu nedenle veri setlerinin analize girmeden 6nce eksik (null)
degerlerden arindirilmasi ve yapisal bir on isleme (preprocessing) siirecinden gegirilmesi
gerektigi literatiirde ifade edilmektedir (Karakaya Ozkan ve Ulas, 2023). Bu teorik
gereklilikten hareketle; calismada Oncelikle her yila ait bagimsiz SGK veri dosyalar1
kronolojik olarak birlestirilmis ve biitiinlesik bir panel veri matrisine doniistiiriilmiistiir. Bu
asamada, veri kaybindan kaynaklanan gergek eksik veriler ile olay yasanmamasi nedeniyle
ortaya ¢ikan "yapisal sifirlar" (structural zeros) birbirinden 6zenle ayrilmistir. Ilgili yilda
belirli bir yaralanma tiir kodunda hi¢ kaza veya 6lim rapor edilmemisse, bu durum bir veri
eksikligi degil istatistiksel bir gerceklik (yapisal sifir) kabul edilerek, zaman serisi
biitlinliigiinii korumak amaciyla s6z konusu hiicrelere sifir (0) degeri atanmistir. Ayrica,
algoritmalarin veri oriintiilerini hatasiz isleyebilmesi i¢in tiim siitunlar sayisal (integer/float)
formata doniistiiriilerek standardize edilmistir.

Zaman serisi projeksiyonlarinda algoritmalarin sadece mevcut ani degil, gegmisin
egilimlerini de dgrenebilmesi igin gegmis donem gozlemlerinin yeni 6znitelikler (feature)
olarak sisteme tanitilmasi, tahmin yetenegini destekleyen bir veri mithendisligi adimi olarak
degerlendirilmektedir (Dogan ve Biiyiikkor, 2022). Bu yontem benimsenerek; veri setindeki
her bir yaralanma kodu ve hedef degisken icin ge¢cmis yillar1 temsil eden yeni gecikme
degiskenleri (Lag serileri) iiretilmis ve veri havuzuna dahil edilmistir. Hangi makine
ogrenmesi algoritmasinin hangi gecikme diizeyini (Lag-1, Lag-2 vb.) kullanacagi hususu ise
modellerin kendi mimari 6zelliklerine birakilmis olup, bu atamalar algoritma yapilandirma

asamasinda gerceklestirilmistir. Uygulanan veri temizleme ve oOznitelik miithendisligi
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stireclerinin sonucunda; "Y1l" ve "KOD NO" tanimlayict degiskenleri ile birlikte, is
goremezlik (E1-E5, K1-K5) ve mortalite (6len erkek, 6len kadin) siitunlarini barindiran

toplam 14 ana degiskenli, egitime hazir nihai bir veri seti elde edilmistir.
2.5.1. Degiskenlerin Tanimlanmasi

Makine 6grenmesi aragtirmalarinda algoritmalarin statik kurallar yerine veriye dayali
isabetli tahminler Uretebilmesi; sisteme sunulan 6rnek girdi 6znitelikleri (features) ile model
ciktis1 olarak tahmin edilecek hedef degiskenin (target) yapisal olarak net bir bigimde
belirlenip ayristirilmasina dayanmaktadir (Zilyas ve Yilmaz, 2023). Bu metodolojik
gereklilik dogrultusunda ¢alismanin veri seti, Sosyal Giivenlik Kurumu (SGK) tarafindan
kayit altina alinan 2016-2024 donemine ait ulusal is kazasi istatistikleri {izerinden
tanimlanmaistir.

Veri matrisinin temel simiflandirma omurgasini, kaza olusum bigimlerini kategorize
eden "Yaralanma Tiirii Kodlar1" (KOD_NO) olusturmaktadir (Ornegin; Kod 011: Yiizeysel
Yaralanmalar, Kod 021: Kapali Kiriklar). Modellerin egitimi i¢in kurgulanan veri seti;
zaman boyutunu gosteren "Y1l", kaza tiirlinii tanimlayan "KOD NO" ve tahmin edilecek
hedef degiskenler olmak iizere toplam 14 ana degiskenden meydana gelmektedir.
Algoritmalarin kaza risk Oriintiilerini etkili bicimde modelleyebilmesi amaciyla, s6z konusu
hedef degiskenler yapisal olarak iki bagimsiz gruba ayrilmistir. Birinci hedef grubu olan
gecici is goremezlik vakalari; erkek (E1, E2, E3, E4, ES) ve kadin (K1, K2, K3, K4, K5)
calisanlar i¢in raporlanan 1, 2, 3, 4 ile 5 giin ve lizeri istirahat siirelerini kapsayan 10 alt
degiskenden olusmaktadir. Ikinci hedef grubu olan mortalite (6liim) vakalar1 ise is
goremezlik siirelerinden bagimsiz olarak; yalnizca "6len erkek" ve "6len kadin" verilerini
barindiran 2 degiskenden olusmaktadir. Bu yapisal smiflandirma, algoritmalarin yaralanma
ve Olim vakalarmma ait farkli veri Oriintiilerini birbirinden yalitarak daha tutarl

projeksiyonlar iiretmesini desteklemek amaciyla kurgulanmaistir.
2.5.2. Is Goremezlik Degiskenleri

Is saghg: ve giivenligi ¢alismalarinda gegici is goremezlik siiresi, kaza siddetinin
Olgiilebilir bir gostergesi olarak degerlendirilmekte ve bu surelerin cinsiyet gibi faktorlerle
birlikte analiz edilmesi, risk Oriintiilerinin modellenmesinde temel bir yaklagim olarak kabul
edilmektedir (Kandemir ve Simsek, 2019). Bu analitik ¢ergevede, calismada oOliimle

sonu¢lanmayan yaralanmali is kazalari, Sosyal Glivenlik Kurumu (SGK) kayit sistematigine
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uygun olarak cinsiyet ve istirahat ginli bazh is goremezlik degiskenleri {lizerinden
tanimlanmaistir.

Veri matrisindeki gecici is goremezlik degiskenleri, cinsiyet faktorii dikkate alinarak
E (Erkek) ve K (Kadm) 6n ekleriyle kodlanmustir. Ilgili 6n eklerin yaninda yer alan sayisal
degerler, kaza sonrasinda alian istirahat giin sayisini belirtmektedir. Bu yapisal tasnife gore;
E1l ve K1 degiskenleri 1 giinliik, E2 ve K2 degiskenleri 2 giinliik, E3 ve K3 degiskenleri 3
gunliik, E4 ve K4 degiskenleri 4 giinliik, E5 ve K5 degiskenleri ise 5 giin ve daha uzun siireli
i goremezlik durumlarmi ifade etmektedir. Toplam 10 alt degiskenden olusan bu grup,
gegici isgilicti kaybinin yasandigi ve 6liimle sonuglanmayan vakalar1 kapsamaktadir. Makine
o0grenmesi algoritmalarmin hedef degiskenleri siniflandirma siirecinde yapisal bir karmasa
yasanmamast adma, E1-E5 ve K1-KS5 degiskenleri analiz modelinde yaralanma siddeti
gostergesi olarak konumlandirilmis ve mortalite (6liim) vakalarindan yontemsel olarak

ayristirilmistir.
2.5.3. Oliim Degiskenleri

Is kazas1 istatistiklerinin analitik olarak modellenmesinde &liimle sonuglanan
(mortalite) vakalar, yaralanmali olaylardan yapisal olarak farkli bir siddet boyutunu temsil
etmekte ve kaza risk analizlerinde bagimsiz bir hedef ¢ikti1 olarak ele alinmaktadir
(Horozoglu, 2017). Bu metodolojik yaklasima uygun olarak ¢alismada, kaza sonrasi 6liimle
sonuglanan vakalar, gecici ig géremezlik siirelerini temsil eden degiskenlerden (E1-ES, K1-
K5) ayrilarak bagimsiz bir hedef degisken grubu seklinde yapilandirilmistir.

Veri matrisinde mortalite durumu, Sosyal Giivenlik Kurumu (SGK) kayitlarindaki
cinsiyet kirilimlarina sadik kalinarak "6len erkek" ve "Olen kadin" olmak iizere iki ayr1
sayisal degisken iizerinden modele aktarilmistir. Is gdremezlik degiskenlerindeki giin bazli
smiflandirmanin aksine, bu iki mortalite degiskeni ilgili yilda ve ilgili yaralanma tiirii
kodunda (KOD NO) meydana gelen mutlak 6liim sayilarmi (frekanslarmi) ifade etmektedir.
Makine 06grenmesi algoritmalarmin egitim siirecinde, Oliimle sonuclanan vakalarin
istatistiksel olarak daha diislik olan frekans yapisini ve kendine 6zgii oriintiilerini dogru bir
sekilde modelleyebilmesi i¢in s6z konusu veriler diger hedef degiskenlerden bagimsiz olarak
tanimlanmigtir. Bu ayristirma stratejisi, algoritmalarin liimciil olan ve olmayan kazalar
arasindaki yapisal farklari tanimasini ve projeksiyon tiretirken degiskenler arasi etkilesimden

dogabilecek modelleme hatalarini 6nlemeyi amaglamaktadir.
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2.5.4. Veri Duzenleme ve Lag Kurgusu

Zaman serisi modellemelerinde bagimli degiskenlerin gegmis donem degerlerinin
modele bagimsiz degisken (girdi) olarak dahil edilmesi, algoritmalarin tarihsel Sriintiileri
O0grenme kapasitesini artiran temel bir yaklagimdir (Dogan ve Biiyiikkor, 2022). Bu
dogrultuda, ¢alismadaki her bir hedef degisken igin kaza olusum bigimlerini temsil eden
"KOD_NO" bazinda gecikme (lag) 6znitelikleri tiretilmistir.

Veri 6n isleme asamasinda eksik gozlemlere (missing data) yonelik iki farkli strateji
uygulanmustir. Ik olarak, gegmis verilerin kaydirilmasiyla yeni siitunlar olusturulurken
zaman serisinin baslangic periyotlarinda dogal olarak bos (null) satirlar meydana
gelmektedir. Lag tiretiminden kaynaklanan bu yapisal eksiklikleri i¢ceren gozlemler egitim
veri setinden ¢ikarilmistir. Diger yandan, veri matrisi icinde kalan diger eksik degerler ise
uc degerlerin (outliers) etkisini en aza indirmek amaciyla ilgili siitunun medyan (ortanca)
degeri ile doldurulmustur.

Algoritmalarin yapisal 6zelliklerine ve asir1 6grenme (overfitting) risklerine bagh
olarak farkli lag hafizalar1 tanimlanmistir. Bu kapsamda, Random Forest modelinin
egitiminde yalnizca 1 yillik gecikmeyi temsil eden Lag-1 parametresi kullanilmis ve bu yap1
Denklem(1)’de gosterilmistir.

Xt(lagl) =Y 1)

XGBoost ve LightGBM modellerinde ise zaman serisindeki daha derin orintleri
yakalayabilmek amaciyla Lag-1, Lag-2 ve Lag-3 dulzeylerindeki gecikme degiskenleri
kullanilmustir.

Veri setinin egitim ve test alt kiimelerine ayrilmasinda KOD NO bazli gozlem
sayilar1 referans alinmistir. Orneklem hacminin ayrik bir test kiimesi olusturmaya yeterli
diizeyde oldugu durumlarda veri seti %85 egitim ve %15 test olacak sekilde ikiye
boliinmiistiir. Gozlem sayismim kisith kaldigr spesifik kodlarda ise veri kaybmi dnlemek
adina mevcut verinin tamami egitim seti olarak kullanilmistir.

Coklu hedef degiskenli regresyon modellerinin egitilebilmesi amaciyla bagimsiz (X)
ve hedef (Y) degisken matrisleri ayr1 ayr1 yapilandirilmistir. Bagimsiz degisken matrisi,
algoritmalarm kullandig1 lag derinligine bagl olarak degisiklik gostermis; hedef degisken
matrisi ise tahmin edilmesi amaglanan is goremezlik ve mortalite degiskenlerinden
olusturulmustur. Bu yapinin genel matris gosterimi Denklem (2) ve (3)’te verilmistir. Burada
p, modelde kullanilan gecikme diizeyini temsil etmekte olup bagimsiz degisken matrisi buna

bagli olarak bir, iki veya li¢ donemlik gecikmeli degerler lizerinden tanimlanabilmektedir.
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X =[Elygp, ) K5iqgp, Olen_erkek g4y, 0len_kadin,g,], p € {1,2,3} (2

Y = [E1,E2,...,K5,0len_erkek, olen_kadin] 3)

2.5.5. Dengesiz Veri ve Giiriiltiiniin Ele Alinmasi

Is kazas1 veri setleri yapilar1 geregi dengesiz (imbalanced) bir smif dagilimi
sergilemektedir; gecici is goremezlikle sonuclanan yaralanmali vaka sayilarmin, 6liimle
sonuc¢lanan vakalara kiyasla oransal olarak ¢cok daha ytliksek olmasi veri yapisimin dogal bir
sonucudur. Makine 6grenmesi literatiiriinde bu tiir azinlik smiflarin1 dengelemek amaciyla
siklikla sentetik veri tiretme tekniklerine (6rnegin SMOTE) basvurulsa da, zaman serisi
yapilarinda yapay veri iiretilmesi veri setinin dogal frekans dagilimini ve tarihsel 6riintiisiinii
bozma riski tasimaktadir (Kose ve Erséz, 2020). Bu metodolojik kisit dikkate alinarak
calismada sentetik veri liretimine basvurulmamis; dengesizlik ve giiriiltii (noise) problemleri
dogrudan kullanilan algoritmalarin yapisal 6zellikleri {izerinden yonetilmistir.

Bu strateji dogrultusunda, ¢alismanin analitik altyapisi karar agaci tabanlh topluluk
(ensemble) 6grenme algoritmalar1 olan Random Forest, XGBoost ve LightGBM {iizerine insa
edilmistir. Karar agaci tabanli topluluk 6grenme algoritmalari, veri ig¢indeki karmasik
oriintiileri birden fazla agag yapisi iizerinden modelleyebildikleri i¢in giiriiltiiye ve aykir1
degerlere kars1 daha dayanikli bir 6grenme ¢ergevesi sunmaktadir. Ayrica, algoritmalarin
egitim siirecinde azmnlik sinifin1 olusturan mortalite vakalarini g6z ardi1 ederek agirlikli sinifa
asir1 uyum (overfitting) saglamasini engellemek amaciyla modellerin kendi mimarilerinde
yer alan smif agirliklandirma parametreleri optimize edilmistir. Bu yapisal yaklagim
sayesinde is kazasi istatistiklerinin orijinal veri biitiinliigii korunmus ve azmlik sinifin1 daha

duyarli bi¢imde ele alan bir modelleme kurgusu olusturulmustur.

2.6. Tahminleme Mimarisi ve Hibrit Yaklasim

Zaman serisi analizlerinde tek bir zaman admminin Gtesine gecerek uzun vadeli
projeksiyonlar (multi-step forecasting) iretebilmek, kullanilan makine 6grenmesi
algoritmalarmin tahmin mimarisine dayanmaktadir. Literatiirde ¢oklu adim tahminlemeleri

icin temel olarak iki farkh strateji one ¢ikmaktadir: ardisik (recursive) tahminleme ve
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dogrudan (direct) tahminleme (Dogan ve Biiyiikkkor, 2022). Bu ¢alismada, is kazalarina
yonelik 2025-2033 donemi projeksiyonlarmin istatistiksel sapmalardan arindirilarak
modellenmesi amaciyla, her iki stratejiyi algoritmalar bazinda bir araya getiren hibrit bir
tahminleme mimarisi kurgulanmistir.

Ardigik (recursive) tahminleme yaklasiminda modeller, bir sonraki zaman adimini
tahmin etmek i¢in kendi tirettikleri ge¢mis tahminleri yeni bir bagimsiz degisken (girdi)
olarak sisteme geri beslemektedir. Bu yontem, zaman serisinin ardisik bagmmliliklarini
koruma konusunda analitik bir biitiinliik saglasa da, uzun vadeli projeksiyonlarda erken
asamadaki tahmin hatalarinin ileriye tasmarak birikmesi (error accumulation) riskini
tasimaktadir. Dogrudan (direct) tahminleme yaklasimi ise gelecekteki her bir zaman ufku
icin birbirinden bagimsiz tahmin modellerinin olusturulmasi esasma dayanmaktadir. Bu
strateji hata birikimini engellemede islevsel bir yap1 sunarken, zaman adimlar1 arasindaki
iliskisel oriintiilerin zayiflamasia neden olabilmektedir.

Belirtilen metodolojik kisitlar g6z oniinde bulundurularak, calismanin tahmin
asamasinda algoritmalarin yapisal 6zelliklerine dayali hibrit bir yaklagim benimsenmistir.
Bu mimari kapsaminda, Random Forest algoritmasi ardisik (recursive) multi-step stratejisi
ile yapilandirilmistir. Bu tercih ile zaman serisindeki ardisik bagimliliklarin modele
aktarilmas1 amaclanmistir. Buna karsilik, XGBoost ve LightGBM algoritmalar1 ise hata
yayillimimi (error propagation) sinirlandirmak amaciyla dogrudan (direct) multi-step
stratejisiyle kurgulanmustir. Algoritma bazinda 6zellestirilen bu hibrit mimari sayesinde;
uzun vadeli (2025-2033) is géremezlik ve mortalite projeksiyonlarinda ardigik hata birikimi
riski kontrol altma alinmis ve serinin trend egilimleri yapisal bir biitiinliik icinde

modellenmistir.

2.7. Makine Ogrenmesi Algoritmalarinin Arastirma Kapsaminda

Yapilandirilmasi

Makine 6grenmesi modellerinin ham algoritmik yapilarmin, ¢alisilan veri setinin
spesifik problem uzayma uyarlanabilmesi ve test verisi iizerinde yiiksek genelleme
kapasitesine ulasabilmesi icin hiperparametre optimizasyonu ve yapisal konfigiirasyon
streclerinden gecirilmesi gerekmektedir (Karabulut vd., 2024). Bu metodolojik gereklilik
dogrultusunda; ¢caligmanin tahmin mimarisinde tercih edilen Random Forest, XGBoost ve

LightGBM algoritmalar: standart varsayilan (default) ayarlariyla kullanilmamus, is kazasi
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frekanslarinin tarihsel oriintiilerini daha dengeli ve tutarli bicimde modelleyebilecekleri
veriye 6zgii parametre setleriyle kurgulanmaistir.

Algoritmalarin arastirma kapsaminda yapilandirilmasinda U¢ temel analitik strateji
izlenmistir: Birincisi, algoritmalarin egitim verisini ezberleyerek asir1 Ogrenmeye
(overfitting) diismesini engellemek amaciyla agac¢ derinlikleri ve dallanma kriterleri
smirlandirilmstir. Ikincisi, veri matrisinde azmlik smifin1 olusturan mortalite (&liim)
vakalarmin model tarafindan goz ardi edilmesini onlemek icin algoritmalarin kendi i¢
mimarilerinde yer alan ve azmlbk smifina duyarlilik saglayan smif agirliklandirma
parametreleri kullanilmistir. Ugiinciisii ise, ¢alismanin hibrit tahmin mimarisinde kurgulanan
ardigik (recursive) ve dogrudan (direct) yaklasimlara uygun olarak her bir algoritmanin
gecmis zaman hafizas1 (Lag) modele 6zgli bigcimde belirlenmistir. Algoritmalarm kendi
matematiksel tabanlarma 0zgii olarak gerceklestirilen bu konfigiirasyon adimlari ve

parametre kurgulari, takip eden alt baslhiklarda detaylandirilmistir.
2.7.1. Random Forest Model Kurgusu ve Parametreleri

Random Forest (RF) algoritmasi, egitim veri setinden yerine koyma (bootstrap)
yontemiyle rastgele alt kiimeler ¢ekerek ¢ok sayida karar agaci olusturan ve bu agaglarm
iirettigi tahminlerin ortalamasini alarak model varyansini diisiiren bir torbalama (bagging)
yontemidir (Karakaya Ozkan ve Ulas, 2023). Calisma kapsammda RF modeli, zaman
serisindeki ardisik bagimliliklar1 modelleyebilmek amaciyla yapisal olarak 1 yillik
gecikmeyi temsil eden "Lag-1" oOzniteligi ile smirlandirilmis ve ardisik (recursive)
tahminleme mimarisine entegre edilmistir. Bu kurgu, algoritmanin is kazasi frekanslarina ait
kisa vadeli trendleri gecmis yilin verisi lizerinden 6grenmesine ve zaman serisinin ardisik
yapisini koruyarak projeksiyon iiretmesine olanak tanimaktadir.

Veri matrisinde yer alan gegici is goremezlik ve mortalite gibi c¢oklu hedef
degiskenlerin ayn1 modelleme ¢ergevesinde tahmin edilebilmesi igin  model,
MultiOutputRegressor sarmalayicisi (wrapper) ¢ercevesinde egitilmistir. Algoritmanin veri
setindeki karmasik iligskileri 6grenme kapasitesini optimize etmek, giiriiltiiyli yonetmek ve
asir1 0grenmeyi (overfitting) kontrol altina almak amaciyla asagidaki hiperparametre
konfigiirasyonlar1 gerceklestirilmistir:

° n_estimators = 150: Topluluk i¢indeki toplam bagimsiz aga¢ sayisii ifade
eden bu parametre, model kararlilig1 ile hesaplama maliyeti arasinda optimum denge

kuracak sekilde 150 olarak belirlenmistir.
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° max_depth = 15: Karar agag¢larmin maksimum biiylime sinir1 15 seviyesi ile
kisitlandirilarak, algoritmanin egitim verisindeki aykir1 degerleri (outliers) ezberlemesi
siirlandirilmis ve modelin genelleme kapasitesinin desteklenmesi amaglanmustir.

° min_samples_split = 5 ve min_samples leaf = 3: Bir diigiimiin (node)
boliinmesi i¢in gereken minimum Ornek sayisi 5, nihai bir yaprak diigiimiinde (leaf)
bulunmasi gereken minimum 6rnek sayisi ise 3 olarak ayarlanmistir. Bu yapisal frenleme
mekanizmasi, agaglarin ¢ok kiigiik ve giiriiltiili veri parcaciklarina asir1 duyarli hale
gelmesinin Oniine gegmistir.

° n_jobs = -1: Coklu hedef degiskenli ve 150 karar agacindan olusan modelin
hesaplama maliyetini azaltmak amaciyla, egitim siirecinin bilgisayarin tiim islemci
cekirdeklerinde paralel olarak yiiriitiilmesi saglanmistir.

. Dengesiz Veri Yapisina Duyarlilik: Veri setindeki 06liim vakalarinin
istatistiksel olarak diisiik frekans yapismin model tarafindan ihmal edilmemesi amaciyla,
regresyon kurgusunda dengesiz veri yapisima duyarli parametre tercihleri gozetilmis ve

modelin 6liimlii kazalara yonelik analitik duyarlhiliginim korunmasi hedeflenmistir.
2.7.2. XGBoost Model Kurgusu ve Parametreleri

XGBoost (eXtreme Gradient Boosting), zayif tahmin ediciler olarak iglev géren karar
agaclarinin ardisik (sequential) bigimde bir araya getirilmesine dayanan bir gradyan artirma
(gradient boosting) algoritmasidir. Temelini topluluk 6grenme (ensemble) mantigindan alan
bu yaklasimda, modele eklenen her yeni karar agaci, bir 6nceki asamada ortaya ¢ikan tahmin
hatalarini (residual errors) minimize etmeye odaklanmaktadir. Algoritmanin sahip oldugu
bu ardigik hata azaltma mekanizmasi, veri seti icindeki karmasik ve dogrusal olmayan
oriintiileri modelleme konusunda oldukca gii¢lii bir ¢ergeve sunmaktadir.

Calisma kapsaminda XGBoost algoritmasi, veri matrisinde yer alan ¢oklu hedef
degiskenlerin (gegici is goremezlik siireleri ve mortalite verileri) ayni ¢ercevede tahmin
edilebilmesi i¢in Multioutput Regressor sarmalayicist (wrapper) ile yapilandirilmastir.
Modelin gegmis zaman hafizasini olusturmak ve tarihsel oriintiileri algoritmaya tanitabilmek
amaciyla "Lag-1", "Lag-2" ve "Lag-3" diizeylerindeki gecikme degiskenleri modele girdi
(feature) olarak sunulmustur. Tezin hibrit tahmin mimarisine uygun olarak, XGBoost
modelinde hata birikimini 6nlemek adina dogrudan (direct) multi-step tahminleme stratejisi

kurgulanmistir. Bu yap1 kapsaminda algoritma, gelecekteki zaman ufuklarini ardisik geri
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besleme (recursive) dongiisiiyle degil; yalnizca gegmis yillarin verisine ve gecikme
degiskenlerine dayanan bagimsiz bir tahminleme mantigiyla ele almaktadir.

Modelin egitim siirecinde algoritmik kararlilig1 saglamak ve veri setinin barindirdig:
yapisal dinamikleri yonetmek amaciyla modele 0zgii parametre tercihleri gozetilmistir.
Algoritmanin gradyan artirma dogas1 geregi egilimli olabilecegi asir1 6grenme (overfitting)
riskini sinirlandirmak ve veri igindeki giiriiltiileri filtrelemek {izere veri yapisina uygun
konfiglirasyonlar uygulanmistir. Buna ek olarak, is kazasi istatistiklerindeki oliim
vakalarmnin diisiik frekansh (azmlik smnifi) yapisinin model tarafindan ithmal edilmesini
Onlemek adma, algoritmanin bu vakalara kars1 duyarliligini artiracak yapisal ayarlar tercih
edilmistir. Bu yapilandirma adimlar1 sayesinde XGBoost algoritmasi, ¢alismanin c¢oklu

hedefli tahmin kurgusuna ve veri mimarisine giivenli bir bicimde entegre edilmistir.
2.7.3. LightGBM Model Kurgusu ve Parametreleri

LightGBM (Light Gradient Boosting Machine), karar agaci tabanli bir gradyan
artirma (gradient boosting) algoritmasi olup, 6zellikle biiyiik ve karmagik veri yapilarinda
sundugu 6grenme verimliligi ile one ¢ikan bir makine 6grenmesi yaklasmmidir. Diger
boosting algoritmalarina benzer sekilde, modele eklenen her yeni karar agacinin bir 6nceki
asamanin tahmin hatalarin1 (residual errors) ardisik bicimde azaltmasi prensibine
dayanmaktadir. Algoritmanin veri i¢indeki karmasik ve dogrusal olmayan Oriintiileri
yakalama kapasitesi ile hesaplama siireclerindeki yapisal verimliligi, bu modelin zaman
serisi analizlerinde giiclii bir tahminleyici olarak konumlandirilmasini saglamaktadir.

Calisma kapsaminda LightGBM algoritmasi, veri matrisinde yer alan gecici is
goremezlik ve mortalite gibi ¢oklu hedef degiskenlerin ayni ¢ercevede modellenebilmesi
amaciyla Multioutput Regressor sarmalayicis1 (wrapper) ile yapilandirilmistir. Modelin
tarihsel Oriintiileri 6grenebilmesi ve gegmis zaman hafizasinin olusturulmasi i¢in "Lag-1",
"Lag-2" ve "Lag-3" diizeylerindeki gecikme degiskenleri algoritmaya girdi (feature) olarak
sunulmustur. Tezin hibrit tahmin mimarisine uygun olarak, LightGBM modelinde de
dogrudan (direct) multi-step tahminleme yaklagimi kurgulanmistir. Bu strateji
dogrultusunda algoritma, gelecekteki zaman ufuklarint ardigik geri besleme (recursive)
dongiisiiyle degil; dogrudan dogruya ge¢mis yillarin verisine ve gecikme degiskenlerine
dayanan bagimsiz bir tahminleme mantigiyla ele almaktadir.

Modelin egitim siirecinde, veri setinin barindirdig1 yapisal dinamikleri yonetmek ve

algoritmik kararlilig1 desteklemek amaciyla modele 6zgii parametre tercihleri gdzetilmistir.
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Algoritmanin dogas1 geregi egilimli olabilecegi asir1 6grenme (overfitting) riskini
smirlandirmak ve veri i¢indeki giiriiltiileri (noise) filtrelemek iizere veri yapisina uygun
konfiglirasyonlar uygulanmistir. Buna ek olarak, is kazasi istatistiklerindeki oliim
vakalarinin diisiik frekansli yapisinin (azinlik sinifi) modelin 6grenme slrecinde ihmal
edilmesini Onlemek adina, algoritmanin diisiik frekansh vakalara duyarliligini artiracak
yapisal tercihler benimsenmistir. Uygulanan bu parametrik stratejiler, LightGBM
algoritmasinin ¢aligmanin analitik gereksinimlerine ve ¢oklu hedef kurgusuna metodolojik

olarak tutarl bir bicimde entegre edilmesini saglamistir.
2.8. Model Performans Degerlendirme Metrikleri

Makine 6grenmesi alaninda siirekli sayisal degerlerin tahmin edilmesini gerektiren
problemler yapisal olarak regresyon problemi kapsaminda degerlendirilmektedir. Bu
calisma kapsaminda, 2025-2033 donemine yonelik is kazas1 sayilar1 ve frekanslarmin ¢coklu
hedefli bir mimariyle projeksiyonu amaglandigindan, analiz siireci regresyon problemi
olarak ele alinmistir. Bu metodolojik cerceve dogrultusunda, gelistirilen modellerin
performanst  siniflandirma  metrikleriyle degil, regresyon hata metrikleriyle
degerlendirilmistir. Calismada uygulanan Random Forest, XGBoost ve LightGBM
algoritmalarinin tahmin dogruluklarmin karsilastirmali olarak analiz edilebilmesi amaciyla,
regresyon problemlerinde yaygin bigimde kullanilan Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute
Error, MAE) ve Kok Ortalama Kare Hata (Root Mean Squared Error, RMSE) metrikleri
tercih edilmistir.

Ortalama Mutlak Hata (MAE), model tarafindan tahmin edilen degerler ile
gozlemlenen gercek degerler arasindaki mutlak farklarin aritmetik ortalamasii ifade
etmektedir. Bu metrik, hata yoniinii dikkate almadan tiim sapmalara esit agirlik vermekte ve
modelin genel sapma diizeyini dogrusal bir dlgekte sunmaktadir. Bagka bir ifadeyle MAE,
tahminlerin gercek verilerden ortalama olarak ne kadar uzaklastigini a¢ik ve yorumlanabilir
bir bigimde gostermektedir. MAE metriginin matematiksel gosteriminde; n toplam gozlem
sayisini, y; gercek degeri ve J; model tarafindan iiretilen tahmin degerini ifade etmektedir.

Bu dogrultuda, MAE’nin standart formiilii Denklem (4)’te sunulmustur.

1 A
MAE:; e lyi—wil (4)

Kok Ortalama Kare Hata (RMSE) ise, tahmin edilen degerler ile gercek degerler

arasindaki farklarm karelerinin aritmetik ortalamasmin karekokii alinarak hesaplanan bir
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hata olgiitidir. RMSE’yi MAE’den aywran temel 6zellik, farklarm karesinin alimmmasi
nedeniyle biiylik hatalara kars1 daha duyarli olmasidir. Bu nedenle RMSE, 6zellikle biiyiik
tahmin sapmalarinin model performans: iizerindeki etkisini daha belirgin bigimde ortaya
koymaktadir. Is kazas1 istatistikleri gibi tek bir biiyiik tahmin hatasmin analitik sonuclar1
etkileyebilecegi veri yapilarinda, RMSE 6nemli bir degerlendirme oSl¢iitii sunmaktadir.
RMSE formiliinde; n toplam gozlem sayisini, y; gercek degeri ve y; tahmin edilen degeri
gostermektedir. Buna gore RMSE nin standart formiilii Denklem (5)’te verilmistir.

RMSE = \[%Z?q (i — 9:)? (5)

Regresyon tabanli makine 6grenmesi modellerinde hesaplanan MAE ve RMSE
degerlerinin kii¢ciilmesi, model tahminleri ile gercek degerler arasindaki farkin
azaldigini ve tahmin performansinin iyilestigini gostermektedir. Bu dogrultuda so6z
konusu iki metrik, calismada gelistirilen modellerin dogruluk ve hata diizeylerini
istatistiksel olarak karsilastirmak ve tahmin mimarisinin basarisini nesnel bir

cercevede degerlendirmek amaciyla temel performans 6dlgiitleri olarak kullanilmistir.
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3. BULGULAR

3.1. Makine Ogrenmesi Modellerinin Performans Karsilastirmasi

Bu bolimde, 2016-2024 yillarin1 kapsayan Sosyal Giivenlik Kurumu (SGK) verileri
temel alinarak 2025-2033 donemi igin gerceklestirilen projeksiyon iiretiminde kullanilan
modellerin performans sonuglart sunulmaktadir. Arastirma kapsaminda olusturulan tahmin
mimarisinde Random Forest, XGBoost ve LightGBM makine 68renmesi algoritmalari
kullanilmistir. Performans karsilastirmalari, coklu hedefli regresyon gergevesinde test verisi
Uzerinde hesaplanan Kok Ortalama Kare Hata (RMSE) ve Ortalama Mutlak Hata (MAE)
metrikleri tizerinden gergeklestirilmistir. Elde edilen bulgular asagidaki alt basliklarda

karsilagtirmali olarak sunulmustur.

3.1.1. LightGBM, XGBoost ve Random Forest Modellerinin Hata Metrikleri

Acisindan Karsilastirilmasi

Makine 68renmesi algoritmalarmin test verisi tizerindeki performanslart MAE ve
RMSE metrikleri dogrultusunda incelenmistir. Daha diisiik MAE ve RMSE degerleri, model

tahminlerinin gercek gézlemlere daha yakin oldugunu gostermektedir.

Tablo 3.1. Modellerin Hata Metrikleri A¢isindan Karsilastirilmasi

Algoritma Ortalama Mutlak Hata (MAE) Kok Ortalama Kare Hata (RMSE)
Random Forest 387.813 933.778

XGBoost 616.049 1311.791

LightGBM 818.597 1640.725

Tablo 3.1'de goriildiigii tizere, LightGBM modeli RMSE metriginde 1640.72 ve
MAE metriginde 818.59 degerlerini lreterek degerlendirilen algoritmalar arasinda en
yiiksek hata degerlerini liretmistir. XGBoost algoritmasi ise RMSE metriginde 1311.79 ve
MAE metriginde 616.05 degerlerini vermistir.

Buna karsilik, Random Forest modeli test edilen algoritmalar arasinda en diisiik hata

degerlerine ulasmistir. Modelin test verisi lizerindeki RMSE degeri 933.78, MAE degeri ise
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387.813 olarak hesaplanmistir. Elde edilen bulgular, Random Forest modelinin MAE
metriginde en yakin rakibi olan XGBoost’a kiyasla %37, LightGBM’e kiyasla ise %52
oraninda daha diisiik hata ile ¢alistigin1 gostermektedir. Biiyiik hatalarin agirliklandirildigi
RMSE metriginde de Random Forest, diger iki modele gore daha diisikk hata degerleri

ireterek  genel performans  bakimindan daha  bagarili  sonu¢  vermistir.
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Sekil 3.1. Modellerin Hata Metrikleri Ac¢isindan Karsilastirilmasi
3.1.2. Random Forest Modelinin Karsilastirmah Ustiinliigii

Topluluk 6grenmesi (ensemble learning) yontemleri arasinda yer alan Random
Forest algoritmasinin, birden fazla bagimsiz karar agacinin tahmin ortalamasini alarak model
varyansini diisiirdiigii bilinmektedir (Karakaya Ozkan ve Ulas, 2023). Algoritmanm bu i¢sel
mekanizmasinin, u¢ degerlerden etkilenme diizeyini azaltabildigi ve modellerdeki asiri
ogrenme (overfitting) riskini sinirlayabildigi literatiirde ifade edilmektedir (Karabulut,
Baran, ve Eraslan, 2024).

Literatiirdeki bu kuramsal bilgilerle uyumlu olarak, ¢aliyma kapsaminda elde edilen
sayisal bulgular degerlendirildiginde, Random Forest algoritmasinin mevcut veri setini
modelleme siirecinde en diigiik hata degerlerini sagladigi tespit edilmistir. XGBoost ve
LightGBM algoritmalar1 kabul edilebilir performans sonuglari iiretmis olsa da, test verisi
sonuglar1 baglammda Random Forest modelinin daha diisiik hata oranlar1 ve daha dengeli

bir performans sergiledigi goriilmiistiir. Bu sonug, yontem bdliimiinde Lag-1 temelli ardisik
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(recursive) tahminleme mimarisiyle yapilandirilan Random Forest modelinin veri yapisina
daha uyumlu bir performans sergiledigini diisiindiirmektedir.

Bu tercih, kuramsal varsayimlardan ziyade dogrudan test verisi lizerinde elde edilen
hata metriklerine dayali olarak yapilmustir. ilgili bulgular dogrultusunda, 2025-2033
donemini kapsayan yillik toplam is kazasi vakasi, is goremezlik siiresi ve mortalite
projeksiyonlarinda Random Forest algoritmasi ana senaryo (temel tahmin) modeli olarak
belirlenmistir. izleyen alt boliimlerdeki tiim projeksiyon analizleri ve degerlendirmeler, bu

modelin tirettigi ¢iktilar izerinden yapilandirilmistir.
3.2. Yilik Toplam Kaza Projeksiyonlar

Bu bolimde, 2016-2024 yillarm1 kapsayan veri seti temel alinarak 2025-2033
donemi icin gerceklestirilen yillik toplam is kazasi vaka projeksiyonlar1 sunulmaktadir.
Burada ifade edilen "toplam vaka" kavrami, analiz kapsamindaki tiim yaralanma kodlarina
(KOD_NO) ait yillik tahminlerin genel toplamini temsil etmektedir. Ilgili projeksiyon
sonuglart; LightGBM, XGBoost ve Random Forest algoritmalar1 ekseninde karsilagtirmali
olarak incelenmis ve ardindan ana senaryo modeli olarak belirlenen Random Forest

algoritmasina ait vaka artis egilimi ayrmtili olarak ele alinmustir.
3.2.1. Modeller Arasi1 Genel Vaka Tahmin Karsilastirmalari

Makine 6grenmesi algoritmalarinin 2025-2033 donemi igin trettigi yillik toplam is
kazas1 tahminleri degerlendirildiginde, modellerin ge¢mis donem Oriintiilerini gelecege
yansitma bigimlerinde belirgin farkliliklar gdzlemlenmistir. Ilgili projeksiyon sonuglar

Tablo 3.2'de sunulmustur.

Tablo 3.2. Modeller Aras1 Genel Vaka Tahmin Karsilastirmalari

Yil LightGBM Random Forest XGBoost
2025 444761 400604 316591
2026 777460 431014 356532
2027 893404 466431 372982
2028 982217 494610 380097
2029 940102 519559 350725
2030 967160 547845 368539
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2031 1084623 567624 377982
2032 1170491 598582 382231
2033 1206528 639786 352385

Tablo 3.2 incelendiginde, LightGBM algoritmasinin projeksiyon donemine 2025 yili
icin 444.761 vaka tahmini ile basladig1 goriilmektedir. Bu modelin, 2033 yilinda 1.206.528
vakaya ulasarak degerlendirilen algoritmalar arasinda en yiiksek projeksiyon artigini
gosterdigi belirlenmistir. Bu durum, ilgili modelin zaman serisi i¢indeki artig trendini diger
modellere kiyasla daha ytiksek bir artis egilimiyle yansittigini gdstermektedir. Buna karsilik,
XGBoost algoritmasinin tahminleri daha yatay bir seyir izlemis; 2025 yili i¢in 6ngoriilen
316.591 vaka sayisinin, donemsel dalgalanmalarla birlikte 2033 yilinda 352.385 seviyesinde
gerceklesecegi Ongdriilmiistiir. Onceki boliimde test verisi iizerindeki en diisiik hata
degerlerini tirettigi tespit edilen Random Forest modeli ise diger modellere kiyasla daha
iliml1 ve diizenli bir projeksiyon deseni sunmustur. Random Forest algoritmasi, 2025 yilinda
400.604 vaka ile baslattigi tahmin serisini artirarak 2033 yilinda 639.786 seviyesine

tagimigtir.
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Sekil 3.2. Modeller Aras1 Genel Vaka Tahmin Karsilastirmalari
3.2.2. Random Forest Modeline Gore Yillik Artis Egilim

Performans metrikleri dogrultusunda ana senaryo modeli olarak konumlandirilan

Random Forest algoritmasmin toplam vaka tahminleri incelendiginde, 2025-2033 yillar1
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arasinda diizenli bir yiikselis egilimi izlenmistir. Algoritmanim {rettigi sayisal sonuclara
gore, 2025 yilinda 400.604 olmasi beklenen toplam is kazasi vaka sayisinin, projeksiyon
doneminin ortast kabul edilebilecek 2029 yilinda 519.559 seviyesine, projeksiyon
doneminin sonu olan 2033 yilinda ise 639.786 seviyesine ulasacagi ongoriilmiistiir. Bu
bulgular, 2025 yil1 baslangic degeri ile kiyaslandiginda 2033 yilina kadar toplam vaka
sayilarinda mutlak olarak 239.182 adetlik, oransal olarak ise yaklasik %59,7 diizeyinde bir
artis gerceklesecegine isaret etmektedir. Yontem boliminde kurgulanan Lag-1 temelli
yapilandirmanin, ge¢cmis donem Oriintiilerinin ileri yillara tasmmmasinda etkili oldugu ve
modelin bu bagimliliklar istikrarli bir artis egilimi i¢cinde yansittig1 diistiniilmektedir. Elde
edilen bu artis egilimi, is saglig1 ve glivenligi politikalar1 agisindan dikkate alinmas1 gereken

bir goriiniime igaret etmektedir.
3.3. Is Goremezlik Surelerine Gore Yaralanma Tahminleri

Bu boélimde, 20252033 donemi i¢in 6ngoriilen toplam is kazasi vakalarinin, kaza
sonucu olusan gecici ig géremezlik stirelerine gore dagilimlar1 incelenmektedir. Literatiirde
gecici is goremezlik siiresi; ¢alisanin ugradig: is kazasi sonucunda istirahat raporu alarak
isten uzak kaldig1 giin sayisini ifade eden ve kazanimn siddetini yansitan temel bir gésterge
olarak kabul edilmektedir (Kandemir ve Simsek, 2019).

Bu boliim kapsaminda ele alinan 1, 2, 3, 4 ve 5 giin ve iizeri ig goremezlikle
sonuglanan vakalar, yaralanmali ancak hayatta kalinan is kazalarin1 temsil etmekte olup
Olimlii is kazalarmi kapsamamaktadir. Analizler, LightGBM, XGBoost ve ana senaryo
modeli olarak belirlenen Random Forest algoritmalarinin {irettigi sayisal projeksiyonlar

iizerinden karsilastirmali olarak sunulmustur.

3.3.1. 1 Giin Is Goremezlikle Sonuclanan Yaralanmalarin Dagihm ve

Karsilastirmah Analizi

Makine Ogrenmesi algoritmalarinin 1 giinliilk is goéremezlikle sonuglanan
yaralanmalar i¢in trettigi 2025-2033 donemi projeksiyonlar1 incelendiginde, modellerin
tahmin egilimleri arasinda belirgin farkliliklar gézlenmistir.

Elde edilen sayisal bulgulara gore, LightGBM algoritmasi projeksiyon donemine
2025 yilt i¢in 29.818 vaka tahmini ile baglamis ve bu say1y1 2033 yilinda 87.026 seviyesine
ulagtrmistir. XGBoost algoritmasi ise 2025 yili i¢in 26.699 olarak 6ngordiigii vaka sayisini

daha smirl bir artigla 2033 yilinda 31.214 seviyesine tagimistir. Test verisi lizerinde en diisiik

36



hata degerlerini tlireten Random Forest modeli ise 2025 yilinda 27.253 vaka olarak

hesapladig1 1 giinliik is goremezlik sayisini, ardisik tahminleme yapisma dayali olarak

diizenli bir artis egilimiyle 2033 yilinda 44.244 seviyesine yiikseltmistir.

Tablo 3.3. 1 Giin is Géremezlikle Sonuglanan Yaralanmalarm Karsilastirmali

Dagilim1
Yil Random Forest XGBoost LightGBM
2025 27253 26699 29818
2026 29861 27680 48949
2027 32640 30336 58534
2028 34962 28694 65278
2029 37106 30718 67121
2030 39175 29474 69035
2031 40617 31556 78896
2032 42292 29427 83548
2033 44244 31214 87026
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Sekil 3.3. 1 Giin Is Goremezlikle Sonuglanan Yaralanmalarin Karsilastirmali
Dagilimi
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3.3.2. 2 Giin is Géremezlikle Sonug¢lanan Yaralanmalarin Dagihm ve

Karsilastirmah Analizi

Iki giinliik istirahat raporu ile sonuclanan yaralanma vakalarma iliskin model
tahminleri, 1 gilinlik is goremezlik vakalarina kiyasla daha yiliksek bir hacim ortaya
koymaktadir.

Ilgili bulgular degerlendirildiginde, Light GBM modelinin 2025 yilinda 46.711 olan
2 glinliik vaka tahminini 2033 yilinda 133.104 seviyesine yiikselttigi goriilmiistiir. XGBoost
modeli, 2025 yilinda 6ngordiigii 39.106 vaka sayisint 2033 yilinda 48.729 seviyesine
cikarmistir. Ana senaryo modeli olan Random Forest ise 2025 yili i¢in 45.128 olarak
hesapladig1 2 giinliik is géremezlik vakasi sayisini 2033 yili sonunda 72.613 seviyesine

tagimigtir.

Tablo 3.4. 2 Giin is Géremezlikle Sonuglanan Yaralanmalarm Karsilastirmali

Dagilimi

Yil Random Forest XGBoost LightGBM
2025 45128 39106 46711
2026 49251 44522 78907
2027 53557 47416 93229
2028 56999 48640 102295
2029 60131 47396 103245
2030 63417 49263 104342
2031 65712 50335 120900
2032 68737 50196 127832
2033 72613 48729 133104
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Sekil 3.4. 2 Giin Is Goremezlikle Sonuclanan Yaralanmalarm Karsilastirmali

Dagilimi

3.3.3. 3 Giin Is Goremezlikle Sonuc¢lanan Yaralanmalarin Dagilimi ve

Karsilastirmah Analizi

Uc giinliik is goremezlikle sonuglanan yaralanmalara iliskin projeksiyonlar
incelendiginde, bu kategorinin kisa siireli is géremezlikler i¢inde yiiksek hacimli gruplardan
biri oldugu goriilmektedir.

Sayisal analiz sonuglarina gore, LightGBM algoritmas1 3 giinliikk is goéremezlik
vakalarin1 2025 yilinda 62.413 vaka ile baslatmis ve 2033 yilinda 185.111 seviyesine
tasimistir. XGBoost modeli 2025 yili i¢in 57.113 vaka tahmin etmis ve bu sayiy1 2033
yilinda 60.915 olarak hesaplamistir. Random Forest algoritmasi ise 2025 yilinda 63.554 olan
3 gunluk vaka beklentisini 2033 yilina gelindiginde 101.321 seviyesine ulastirmustir.

Tablo 3.5. 3 Giin is Géremezlikle Sonuglanan Yaralanmalarm Karsilastirmali

Dagilimi
Yil Random Forest XGBoost LightGBM
2025 63554 57113 62413
2026 69340 63090 109508
2027 75730 64176 127704
2028 80624 68154 142733
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2029 84708 61274 141033

2030 88976 63658 147076
2031 91997 63617 168426
2032 96038 67913 177653
2033 101321 60915 185111
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Sekil 3.5. 3 Giin Is Goremezlikle Sonuclanan Yaralanmalarm Karsilastirmali

Dagilimi

3.3.4. 4 Giin Is Goremezlikle Sonuclanan Yaralanmalarin Dagilimi ve

Karsilastirmah Analizi

Dort giin siireli gecici is goremezlik ile sonuglanan kazalar, kisa siireli istirahat
raporlar1 iginde gorece daha diisiik hacimli bir kategoriyi olusturmaktadir.

Modellerin ¢iktilar1 incelendiginde, Light GBM algoritmasi 2025 yilinda 16.146 olan
vaka tahminini 2033 yilinda 47.679 seviyesine yiikseltmistir. XGBoost algoritmasi 2025
yilindaki 13.731 vakayr 2033 yilinda 14.907 olarak Ongoérmiistiir. Dengeli tahmin
performansiyla 6ne ¢ikan Random Forest modeli ise 2025 yil1 i¢in 16.662 olarak hesapladigi

4 giinliik is goremezlik sayismni 2033 projeksiyonunda 26.401 seviyesine tagimistir.

Tablo 3.6. 4 Giin is Géremezlikle Sonuglanan Yaralanmalarm Karsilastirmali

Dagilimi

Yil Random Forest XGBoost LightGBM
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2025 16662 13731 16146

2026 18084 15902 28979
2027 19728 16246 32585
2028 20974 17863 37271
2029 21978 15200 36507
2030 23070 16245 38436
2031 23833 15705 43664
2032 24934 17395 45933
2033 26401 14907 47679
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Sekil 3.6. 4 Giin Is Goremezlikle Sonuclanan Yaralanmalarm Karsilastirmali

Dagilimi

3.3.5. 5 Giin Is Goremezlikle Sonuc¢lanan Yaralanmalarin Dagilim ve

Karsilastirmah Analizi

Analiz veri setinde 5 giin ve lizeri i gdremezlikle sonug¢lanan kazalar, hayatta kalman
ancak ciddi yaralanma niteligi tastyan ve toplam is goremezlik hacmi i¢inde en yliksek pay1
olusturan kategoriyi temsil etmektedir.

Elde edilen bulgular degerlendirildiginde, tiim modellerin en yiiksek sayisal
tahminlerini bu kategoride tirettigi goriilmektedir. LightGBM modeli, 2025 yilinda 289.673

olan vaka sayisin1 2033 yilinda 753.608 seviyesine ¢ikararak degerlendirilen tiim is
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goremezlik siireleri i¢inde en yiiksek projeksiyon artigini gostermistir. XGBoost modeli
2025 yili i¢in 179.942 olan tahminini 2033 yilinda 196.620 seviyesine ulagtirmistir. Ana
senaryo modeli olan Random Forest ise 5 giin ve lizeri i goremezlikle sonuglanan ciddi
yaralanmalarin hacmini 2025 yil1 i¢in 248.007 olarak hesaplamig ve 2033 yil1 igin bu say1y1
395.207 seviyesine tagimistir.

Tablo 3.7. 5 Giin ve Uzeri Is Goremezlikle Sonuglanan Yaralanmalarm

Karsilastirmali Dagilimi1

Yil Random Forest XGBoost LightGBM
2025 248007 179942 289673
2026 264478 205338 511117
2027 284776 214808 581352
2028 301051 216746 634640
2029 315636 196137 592196
2030 333207 209899 608271
2031 345465 216769 672737
2032 366581 217300 735525
2033 395207 196620 753608
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Sekil 3.7. 5 Giin ve Uzeri Is Goremezlikle Sonuglanan Yaralanmalarin

Karsilagtirmali Dagilimi
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3.4. Oliim Projeksiyonlar1 ve Demografik Kirilimlar

Bu bolimde, Sosyal Glvenlik Kurumu veri setinde yer alan "olen_erkek" ve
"olen_kadin" degiskenleri temel alinarak 2025-2033 donemi i¢in gerceklestirilen 6limlil is
kazas1 (mortalite) projeksiyonlar1 ve bu projeksiyonlarin demografik kirilimlar
incelenmektedir. Makine O6grenmesi analizlerinde mortalite verilerinin, yaralanmali is
goremezlik siirelerinden ayr1 bir hedef degisken grubu olarak modellenmesi, is saglig1 ve
giivenligi kapsaminda Oncelikli risk alanlarinin degerlendirilmesi agisindan 6nemli bir

analitik ¢er¢eve sunmaktadir.
3.4.1. Modeller Bazinda Toplam Oliim Sayis1 Tahminleri

Makine 6grenmesi algoritmalarmin 2025-2033 donemi i¢in trettigi yillik toplam
oliim sayis1 tahminleri incelenmistir. Oliim verilerinin toplam veri seti icindeki diisiik
frekans yapisindan kaynakli olarak modellerin farkli tahmin davraniglar1 sergiledigi
gbzlemlenmistir. Burada ifade edilen toplam 6liim sayisi, ilgili yilda "olen erkek" ve
"olen kadin" degiskenlerine ait tahminlerin toplamini temsil etmektedir. Ilgili projeksiyon

sonuclar1 Tablo 3.8'de sunulmustur.

Tablo 3.8. Toplam Mortalite (Oliim) Projeksiyonlar1 (2025-2033)

Yil LightGBM Random Forest XGBoost
2025 5938 5065 5656
2026 5392 5796 6649
2027 9028 6118 7258
2028 11345 6684 6289
2029 13205 7351 6871
2030 13129 7751 6904
2031 13788 8017 7150
2032 14456 8260 6325
2033 14962 8390 7011

Tablo 3.8 degerlendirildiginde, LightGBM algoritmasmim 2025 yilinda 5.938 olan
oliimlii vaka tahminini 2033 yilinda 14.962 seviyesine ¢ikararak degerlendirilen modeller

arasinda en yliksek projeksiyon artigin1 gosterdigi tespit edilmistir. XGBoost algoritmasi ise
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2025 yili i¢in 5.656 olarak Ongordiigii oliim sayisint 2033 yilinda 7.011 seviyesinde
hesaplamstur.

Hata metrikleri bakimindan en diisiik hata degerlerini veren ve ana senaryo modeli
olarak secilen Random Forest algoritmasinin tahminlerine gore; 2025 yilinda 5.065 ¢alisanin
is kazast sonucu yasamini yitirecegi ongoriilmistiir. Modelin gegmis donem oriintiilerini
yansitan hesaplamalarina gore bu saymin, istikrarl bir artig egilimiyle 2029 yilinda 7.351'e,
projeksiyon doneminin sonu olan 2033 yilinda ise 8.390'a ulagsmasi beklenmektedir.

Dokuz yillik projeksiyon periyodu (2025-2033) biitiiniiyle degerlendirildiginde,
Random Forest modeline gore toplam 63.432 calisanin is kazasi nedeniyle yasamini
yitirecegi hesaplanmistir. Bu bulgu, is saghig1 ve giivenligi politikalar1 acisindan dikkatle

degerlendirilmesi  gereken Onemli bir risk gOstergesine isaret etmektedir.
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Sekil 3.8. Toplam Mortalite (Oliim) Projeksiyonlar1 (2025-2033)
3.4.2. Erkek Cahsanlara Iliskin Olim Projeksiyonlar

Erkek calisanlara yonelik mortalite projeksiyonlar1 Tablo 3.9'da sunulmustur.

Tablo 3.9. Erkek Calisanlara iliskin Mortalite Projeksiyonlar1 (2025-2033)

Yil LightGBM Random Forest XGBoost
2025 5807 4944 5530
2026 5261 5653 6503
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2027 8800 5966 7093

2028 11051 6517 6142
2029 12855 7169 6752
2030 12790 7558 6767
2031 13431 7817 6994
2032 14075 8059 6176
2033 14567 8188 6891

Ana senaryo modeli olan Random Forest ¢iktilarina gore; 2025 yilinda yagsamini
yitirmesi Ongoriilen toplam 5.065 calisanin 4.944inii erkek calisanlar olusturmaktadir. Bu
sayinin yillar itibariyla kademeli bir artis egilimi gostererek 2033 yilinda yillik 8.188 erkek
calisan Oliimiine ulasacagir hesaplanmistir. 2025-2033 donemi boyunca gerceklesmesi
beklenen 63.432 toplam Olim vakasmin 61.871'inin erkek calisanlardan olusmasi
beklenmektedir. Bu bulgular, mortalite projeksiyonlarinin biiylik 6l¢iide erkek ¢alisanlar

Uzerinde kadin ¢alisanlara kiyasla belirgin bigimde daha yiiksek seyrettigini gostermektedir.
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Sekil 3.9. Erkek Calisanlara iliskin Mortalite Projeksiyonlar1 (2025-2033)
3.4.3. Kadin Cahsanlara iliskin Olim Projeksiyonlarn

Kadm ¢alisanlara yonelik mortalite projeksiyonlar: Tablo 3.10'da sunulmustur.
Tablo 3.10. Kadin Calisanlara iliskin Mortalite Projeksiyonlar1 (2025-2033)
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Yil LightGBM Random Forest XGBoost

2025 131 121 126
2026 131 143 146
2027 228 152 165
2028 294 167 147
2029 350 182 119
2030 339 193 137
2031 357 200 156
2032 381 201 149
2033 395 202 120

Random Forest algoritmasinin tahminlerine gore, kadin ¢alisanlara yonelik mortalite
ongorist 2025 yili igin 121 olarak hesaplanmistir. Bu gruptaki vaka sayilarinin, genel artis
egilimine kiyasla ¢cok daha yatay bir seyir izleyerek 2033 yilinda 202 seviyesine ulagsmasi
beklenmektedir. Dokuz yillik projeksiyon déneminin toplaminda 6ngériilen kadm galisan
Olim sayisinin 1.561 olacagi hesaplanmistir. Bu bulgu, kadin calisanlara iligkin mortalite

diizeyinin erkek ¢alisanlara kiyasla belirgin bi¢imde daha diisiik seyrettigini géstermektedir.
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Sekil 3.10. Kadin Calisanlara Iliskin Mortalite Projeksiyonlar1 (2025-2033)
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3.5. Yaralanma Kodlarina Gore Karsilastirmah Model Analizi

Bu bolimde, 2016-2024 donemine ait veri seti esas alinarak 2025-2033 donemi igin
iiretilen i kazasi projeksiyonlari, Sosyal Giivenlik Kurumu (SGK) standartlarma uygun
yaralanma kodlar1 (KOD NO) temelinde incelenmektedir. Gelistirilen ¢oklu hedefli
regresyon mimarisi kapsaminda LightGBM, XGBoost ve ana senaryo modeli olarak
belirlenen Random Forest algoritmalarinin yaralanma kodlar1 bazinda irettikleri vaka ve
mortalite tahminleri karsilastirmali olarak degerlendirilmistir. Analiz siireci, belirli
yaralanma kodlarinda ortaya c¢ikan projeksiyon farkliliklarinin ve modeller arasi tahmin
oriintiilerinin  sayisal olarak ortaya konulmasimi amaglamaktadir. Bu kapsamda,
karsilagtirmali model analizlerine gegmeden 6nce, arastirmada kullanilan SGK veri setindeki
yaranin tiirii kodlar1 ve bu kodlara karsilik gelen tanimlar asagidaki tabloda sunulmustur.
Izleyen alt basliklarda ise her bir yaralanma koduna iligkin projeksiyon ¢iktilar1 ayrmtili

bicimde ele alinmustir.

Tablo 3.11. SGK Yaralanma Tiirti Kodlar1 ve Tanimlar1

Kod No Yaranin Tiirii

000 Tirii Bilinmeyen/Belirtilmemis
011 Yizeysel Yaralanmalar

012 Acik Yaralar

019 Diger TUr Yaralar

021 Kapal1 Kiriklar

022 Acik Kiriklar

029 Diger Tiir Kemik Kiriklar1
031 Cikiklar ve Yar1 Cikiklar

032 Burkulmalar ve Incinmeler
039 Diger Tiir Cikik/Burkulmalar
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040

Travma Sonucu Organ Kayb1 (Amputasyon)

051 Beyin Sarsintis1 ve Kafatas1 Yaralanmalar1
052 I¢ Yaralanmalar

059 Diger Tiir Beyin Sarsmtis/i¢ Yaralanmalar
061 Termal Yaniklar

062 Kimyasal Yaniklar (Korozyon)

063 Donmalar

069 Diger Tiir Yaniklar

071 Akut Zehirlenmeler

072 Akut Enfeksiyonlar

079 Diger Tiir Zehirlenmeler

081 Nefesin Kesilmesi (Asfiksi)

082 Suda Bogulma

089 Diger Tiir Bogulmalar

091 Akut Isitme Kayb1

092 Basing Etkileri (Barotravma)

099 Diger Ses/Titresim Etkileri

101 Sicaklik ve Giines Carpmasi

102 Radyasyon Etkileri (Termal Olmayan)
103 Indirgenmis Is1 Etkileri

109 Diger Isv/L 151k/Radyasyon Etkileri
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111 Saldiri/Tehdit Sonras1 Soklar

112 Travma Soklar1

119 Diger Tiir Soklar

120 Birden Fazla Sayida Yaralanmalar (Multitravma)
999 Diger Bagliklar Altinda Siniflandirilmayanlar

3.5.1. Kod 000: Turi Bilinmeyen/Belirtilmemis

Random Forest modeli 2025 yil1 i¢in 25.918 vaka ve 283 6liim tahmin ederken, ayni
yil i¢cin XGBoost modeli 15.355 vaka ve 273 6liim, LightGBM modeli ise 34.122 vaka ve
397 6liim 6ngdrmektedir. Random Forest modelinde tahminler dénem boyunca daha dengeli
bir seyir izleyerek 2033 yili itibariyla 29.230 vaka ve 299 6liim diizeyine ulagmaktadir.
XGBoost modeli daha diisiik vaka tahminleri iiretmesine karsin, 6liim tahminlerinde daha
dalgal1 bir goriiniim sergilemekte ve 2033 yil1 i¢in 17.468 vaka ile 345 oliim 6ngdérmektedir.
LightGBM modeli ise diger algoritmalara kiyasla daha yiiksek tahminler iiretmekte ve 2026
yilindan itibaren 45.195 vaka ile 545 oliim diizeyinde seyretmektedir. Kod 000 6zelinde
Random Forest modelinin daha dengeli, XGBoost modelinin daha diisiik hacimli ve
LightGBM modelinin ise daha yliksek diizeyli tahminler sundugu goriilmektedir. Random
Forest modeli i¢in toplam 260.006 vaka ve 2.650 6lim, XGBoost modeli icin toplam
155.870 vaka ve 2.989 6lim, LightGBM modeli icin ise toplam 395.682 vaka ve 4.757 6lim

ongorulmektedir.

Tablo 3.12. Kod 000: Tiirii Bilinmeyen/Belirtilmemis i¢in Karsilastirmali

Tahminler
Yil RF RF XGBoost XGBoost LightGBM LightGBM
Vaka  Olim  Vaka Oluim Vaka Olim
2025 25918 283 15355 273 34122 397
2026 29898 293 17258 274 45195 545
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2027 28510 283 18449 372 45195 545

2028 29530 296 17468 345 45195 545
2029 29230 299 17468 345 45195 545
2030 29230 299 17468 345 45195 545
2031 29230 299 17468 345 45195 545
2032 29230 299 17468 345 45195 545
2033 29230 299 17468 345 45195 545

3.5.2. Kod 011: Yuzeysel Yaralanmalar

Random Forest modeli 2025 yil1 i¢in 84.407 vaka ve 130 6liim tahmin ederken, ayni
yil igin XGBoost modeli 87.654 vaka ve 144 6liim, LightGBM modeli ise 61.463 vaka ve
410 6liim ongormektedir. Random Forest modelinde tahminler donem boyunca ayn1 diizeyi
koruyarak 2033 yil1 itibariyla 84.407 vaka ve 130 6liim seviyesinde kalmaktadir. XGBoost
modeli dénemsel dalgalanmalar géstermekle birlikte 2033 y1l1 igin 92.688 vaka ve 185 6liim
ongormektedir. LightGBM modeli ise diger algoritmalara kiyasla daha diisiik vaka, buna
karsilik daha yiiksek 6liim tahminleri tiretmekte ve izleyen yillarda 45.195 vaka ile 545 6liim
dizeyinde seyretmektedir. Kod 011 6zelinde Random Forest modelinin daha dengeli,
XGBoost modelinin daha yiiksek diizeyli ve LightGBM modelinin ise vaka sayisi
bakimindan daha diisiik hacimli, 6liim sayis1 bakimindan ise daha yiiksek diizeyli tahminler
sundugu goriilmektedir. Random Forest modeli i¢in toplam 759.663 vaka ve 1.170 6lim,
XGBoost modeli icin toplam 807.325 vaka ve 1.624 61im, LightGBM modeli icin ise toplam
423.023 vaka ve 4.770 6lim dngorulmektedir.

Tablo 3.13. Kod 011: Yiizeysel Yaralanmalar i¢in Karsilastirmali Tahminler

Yil RF RF XGBoost XGBoost LightGBM LightGBM
Vaka Olim  Vaka Olim Vaka Olim
2025 84407 130 87654 144 61463 410
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2026 84407 130 87229 185 45195 545

2027 84407 130 92688 185 45195 545
2028 84407 130 87230 185 45195 545
2029 84407 130 92688 185 45195 545
2030 84407 130 87230 185 45195 545
2031 84407 130 92688 185 45195 545
2032 84407 130 87230 185 45195 545
2033 84407 130 92688 185 45195 545

3.5.3. Kod 012: Acik Yaralar

Random Forest modeli 2025 yil1 i¢in 27.943 vaka ve 276 6liim tahmin ederken, ayni
yil igin XGBoost modeli 30.229 vaka ve 335 6liim, LightGBM modeli ise 45.195 vaka ve
545 6lim 6ngoérmektedir. Random Forest modelinde tanminler dénem boyunca daha dengeli
bir seyir izleyerek 2033 il itibariyla 29.230 vaka ve 299 oliim diizeyine ulagmaktadir.
XGBoost modeli daha diisiik hacimli vaka tahminleri tiretmekle birlikte 6liim tahminlerinde
daha ytiksek bir diizeye ulasmakta ve 2033 yil1 i¢in 27.623 vaka ile 357 6liim 6ngdrmektedir.
LightGBM modeli ise donem boyunca ayni diizeyi koruyarak 2033 yili itibariyla 45.195
vaka ve 545 olim seviyesinde kalmaktadir. Kod 012 6zelinde Random Forest modelinin
daha dengeli, XGBoost modelinin vaka sayis1 bakimindan daha diisiik hacimli ancak 6liim
sayis1 bakimindan daha yiliksek diizeyli ve LightGBM modelinin ise daha yiiksek diizeyli
tahminler sundugu goriilmektedir. Random Forest modeli igin toplam 262.393 vaka ve 2.657
6lim, XGBoost modeli icin toplam 251.094 vaka ve 3.191 6lim, LightGBM modeli icin ise
toplam 406.755 vaka ve 4.905 6lim 6ngorulmektedir.

Tablo 3.14. Kod 012: Agik Yaralar i¢in Karsilastrmali Tahminler

Yil RF RF XGBoost XGBoost LightGBM LightGBM
Vaka Olim  Vaka Olim Vaka Olim
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2025 27943 276 30229 335 45195 545

2026 29622 292 27504 357 45195 545
2027 29448 295 27623 357 45195 545
2028 29230 299 27623 357 45195 545
2029 29230 299 27623 357 45195 545
2030 29230 299 27623 357 45195 545
2031 29230 299 27623 357 45195 545
2032 29230 299 27623 357 45195 545
2033 29230 299 27623 357 45195 545

3.5.4. Kod 019: Diger Tiir Yaralar

Random Forest modeli 2025 yili i¢in 6.954 vaka ve 157 6liim tahmin ederken, ayni
yil igcin XGBoost modeli 2.375 vaka ve 174 6liim, LightGBM modeli ise 18.222 vaka ve 71
Olim ongormektedir. Random Forest modelinde tahminler donem boyunca artis egilimi
gostererek 2033 yili itibariyla 29.476 vaka ve 293 6liim diizeyine ulagsmaktadir. XGBoost
modeli vaka tahminlerinde daha diisiik hacimli bir seyir izlemekle birlikte, 6lim
tahminlerinde 2026 yilindan itibaren 208 diizeyine yaklagmakta ve 2033 yil1 i¢in 3.733 vaka
ile 208 6lim 6ngdrmektedir. LightGBM modeli ise 6zellikle 2026 yilindan sonra belirgin
bicimde daha yiliksek tahminler iiretmekte ve 2028 yilindan itibaren 45.195 vaka ile 545
6liim diizeyinde seyretmektedir. Kod 019 6zelinde Random Forest modelinin artis egilimini
daha dengeli bigimde yansittigi, XGBoost modelinin daha diisiik hacimli tahminler sundugu
ve LightGBM modelinin ise belirgin bi¢imde daha yiiksek diizeyli tahminler iirettigi
gorulmektedir. Random Forest modeli icin toplam 140.128 vaka ve 2.151 6liim, XGBoost
modeli icin toplam 32.325 vaka ve 1.838 6lim, LightGBM modeli icin ise toplam 415.775

vaka ve 3.893 6lim dngdrulmektedir.

Tablo 3.15. Kod 019: Diger Tiir Yaralar I¢in Karsilastirmali Tahminler
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Yil RF RF XGBoost XGBoost LightGBM LightGBM

Vaka  Olim  Vaka Olim Vaka Olim
2025 6954 157 2375 174 18222 71
2026 9161 204 3828 208 65906 153
2027 11275 236 3723 208 60477 399
2028 12095 242 3734 208 45195 545
2029 12501 243 3733 208 45195 545
2030 13038 245 3733 208 45195 545
2031 17254 247 3733 208 45195 545
2032 28374 284 3733 208 45195 545
2033 29476 293 3733 208 45195 545

3.5.5. Kod 021: Kapah Kiriklar

Random Forest modeli 2025 yil1 i¢in 26.687 vaka ve 247 6liim tahmin ederken, ayn1
yil i¢in XGBoost modeli 24.187 vaka ve 200 6liim, LightGBM modeli ise 61.463 vaka ve
410 6lum 6ngormektedir. Random Forest modelinde tahminler dénem boyunca daha dengeli
bir seyir izleyerek 2033 yil1 itibariyla 29.230 vaka ve 299 6liim diizeyine ulagmaktadir.
XGBoost modeli 2026 yilinda 30.378 vaka ve 231 6liim diizeyine yikselmekte, izleyen
yillarda ise 27.623 vaka ve 357 6liim diizeyinde seyretmektedir. Light GBM modeli ise 2025
yilindaki yiiksek baslangi¢ diizeyinin ardindan 2026 yilindan itibaren 45.195 vaka ile 545
6lim dizeyinde devam etmektedir. Kod 021 6zelinde Random Forest modelinin daha
dengeli, XGBoost modelinin daha yuksek dizeyli ve LightGBM modelinin ise belirgin
bi¢cimde daha yiiksek diizeyli tahminler sundugu goriilmektedir. Random Forest modeli i¢in
toplam 259.785 vaka ve 2.620 6lim, XGBoost modeli icin toplam 247.757 vaka ve 2.921
6lim, LightGBM modeli icin ise toplam 423.023 vaka ve 4.770 6lim ongorilmektedir.

Tablo 3.16. Kod 021: Kapah Kiriklar i¢in Karsilastirmali Tahminler
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Yil RF RF XGBoost XGBoost LightGBM LightGBM

Vaka  Olim  Vaka Olim Vaka Olim
2025 26687 247 24187 200 61463 410
2026 28242 286 30378 231 45195 545
2027 29476 293 27454 348 45195 545
2028 29230 299 27623 357 45195 545
2029 29230 299 27623 357 45195 545
2030 29230 299 27623 357 45195 545
2031 29230 299 27623 357 45195 545
2032 29230 299 27623 357 45195 545
2033 29230 299 27623 357 45195 545

3.5.6. Kod 022: Acik Kiriklar

Random Forest modeli 2025 yil1 i¢in 1.019 vaka ve 160 6liim tahmin ederken, ayni
yil i¢in XGBoost modeli 702 vaka ve 164 6liim, LightGBM modeli ise 4.420 vaka ve 53
Oliim 6ngoérmektedir. Random Forest modelinde tahminler donem boyunca kademeli bir artis
gostererek 2033 yili itibartyla 1.288 vaka ve 214 6liim diizeyine ulagsmaktadir. XGBoost
modeli daha diisiik hacimli bir vaka oriintiisti sergilemekte ve 2033 yil1 i¢in 509 vaka ile 60
oliim ongormektedir. LightGBM modeli ise 6zellikle donem ortasindan itibaren belirgin
bicimde daha yiiksek tahminler iiretmekte, 2031 yilindan itibaren 45.195 vaka ile 545 6lim
dizeyinde seyretmektedir. Kod 022 6zelinde Random Forest modelinin daha dengeli,
XGBoost modelinin daha diisiik hacimli ve LightGBM modelinin ise ddnem sonuna dogru
belirgin bicimde daha yiiksek diizeyli tahminler sundugu goriilmektedir. Random Forest
modeli i¢in toplam 11.095 vaka ve 1.828 6liim, XGBoost modeli i¢in toplam 5.124 vaka ve
778 6lim, LightGBM modeli i¢in ise toplam 230.679 vaka ve 3.036 6lim 6ngérilmektedir.

Tablo 3.17. Kod 022: Agik Kiriklar I¢in Karsilastirmali Tahminler
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Yil RF RF XGBoost XGBoost LightGBM LightGBM

Vaka Olim  Vaka Olim Vaka Olim

2025 1019 160 702 164 4420 53

2026 1147 188 718 133 10971 74

2027 1204 197 576 82 16919 133
2028 1285 213 523 79 17414 271
2029 1288 214 527 60 16367 469
2030 1288 214 549 60 29003 401
2031 1288 214 505 79 45195 545
2032 1288 214 515 61 45195 545
2033 1288 214 509 60 45195 545

3.5.7. Kod 029: Diger Tiir Kemik Kiriklari

Random Forest modeli 2025 yil1 i¢in 4.743 vaka ve 105 6liim tahmin ederken, ayni
yil igin XGBoost modeli 3.735 vaka ve 157 6liim, LightGBM modeli ise 10.295 vaka ve 74
Olim ongormektedir. Random Forest modelinde tahminler donem boyunca artis egilimi
gostererek 2033 yili itibariyla 13.038 vaka ve 245 6liim diizeyine ulagsmaktadir. XGBoost
modeli vaka sayis1 bakimindan daha sinirli bir seyir izlemekle birlikte 6lim tahminlerinde
2026 yilindan itibaren 208 diizeyinde dengelenmekte ve 2033 yili i¢in 3.733 vaka ile 208
oliim ongormektedir. LightGBM modeli ise 6zellikle vaka tahminlerinde diger algoritmalara
kiyasla daha yiiksek degerler iiretmekte ve 2028 yilindan itibaren 45.195 vaka ile 545 6lim
diizeyinde seyretmektedir. Kod 029 6zelinde Random Forest modelinin artis egilimini daha
dengeli bicimde yansittig1, XGBoost modelinin daha diigiikk hacimli tahminler sundugu ve
LightGBM modelinin ise daha yuksek diizeyli tahminler irettigi goriilmektedir. Random
Forest modeli i¢in toplam 79.492 vaka ve 1.684 6liim, XGBoost modeli icin toplam 33.580
vaka ve 1.821 o6lum, LightGBM modeli i¢in ise toplam 348.636 vaka ve 3.542 6lim

6ngorilmektedir.
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Tablo 3.18. Kod 029: Diger Tiir Kemik Kiriklar1 i¢in Karsilastrmali Tahminler

Yil RF RF XGBoost XGBoost LightGBM LightGBM
Vaka  Olim  Vaka Olum Vaka Oluim
2025 4743 105 3735 157 10295 74
2026 5468 131 3713 208 34406 0
2027 5909 142 3734 208 32765 198
2028 6710 154 3733 208 45195 545
2029 8380 189 3733 208 45195 545
2030 11175 234 3733 208 45195 545
2031 11660 240 3733 208 45195 545
2032 12409 244 3733 208 45195 545
2033 13038 245 3733 208 45195 545

3.5.8. Kod 031: Cikiklar ve Yan Cikiklar

Random Forest modeli 2025 yili i¢in 5.323 vaka ve 120 6liim tahmin ederken, ayni
yil igin XGBoost modeli 2.761 vaka ve 150 6liim, LightGBM modeli ise 19.508 vaka ve 86
Olim ongormektedir. Random Forest modelinde tahminler donem boyunca artis egilimi
gostererek 2033 yili itibariyla 13.038 vaka ve 245 6liim diizeyine ulasmaktadir. XGBoost
modeli vaka tahminlerinde daha diisiik hacimli bir seyir izlemekle birlikte, 6lim
tahminlerinde 2026 yilindan itibaren 208 diizeyine yaklagmakta ve 2033 yil1 i¢in 3.733 vaka
ile 208 6lum ongdrmektedir. LightGBM modeli ise dzellikle 2026 yilindan sonra belirgin
bicimde daha yiiksek tahminler iiretmekte ve 2028 yilindan itibaren 45.195 vaka ile 545
6liim diizeyinde seyretmektedir. Kod 031 6zelinde Random Forest modelinin artis egilimini
daha dengeli bigimde yansittigi, XGBoost modelinin daha diisiik hacimli tahminler sundugu
ve LightGBM modelinin ise belirgin bi¢imde daha yiiksek diizeyli tahminler iirettigi
gorulmektedir. Random Forest modeli i¢in toplam 85.444 vaka ve 1.785 6lim, XGBoost
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modeli igin toplam 32.643 vaka ve 1.815 6lum, LightGBM modeli igin ise toplam 417.061

vaka ve 3.908 6lim 6ngdrulmektedir.

Tablo 3.19. Kod 031: Cikiklar ve Yar1 Cikiklar i¢in Karsilastirmali Tahminler

Yil RF RF XGBoost XGBoost LightGBM LightGBM
Vaka  Olim  Vaka Olum Vaka Oluim

2025 5323 120 2761 150 19508 86
2026 5750 139 3760 209 65906 153
2027 6494 151 3723 208 60477 399
2028 7959 179 3734 208 45195 545
2029 10840 229 3733 208 45195 545
2030 11444 237 3733 208 45195 545
2031 12095 242 3733 208 45195 545
2032 12501 243 3733 208 45195 545
2033 13038 245 3733 208 45195 545

3.5.9. Kod 032: Burkulmalar ve incinmeler

Random Forest modeli 2025 yil1 i¢in 69.431 vaka ve 214 liim tahmin ederken, ayn1
yil icin XGBoost modeli 44.022 vaka ve 420 6liim, Light GBM modeli ise 45.195 vaka ve
545 olim ongoérmektedir. Random Forest modelinde tahminler dénem boyunca artis
gostererek 2028 yilindan itibaren 84.407 vaka diizeyine ulagsmakta, 6liim tahminleri ise ayn1
yil itibartyla 130 diizeyine gerileyerek donem sonuna kadar bu seviyede seyretmektedir.
XGBoost modeli donem boyunca dalgali bir goriiniim sergilemekte ve 2033 yil1 i¢in 44.053
vaka ile 587 olim Ongdrmektedir. LightGBM modeli ise donem boyunca ayni diizeyi
koruyarak 2033 yil1 itibariyla 45.195 vaka ve 545 6liim diizeyinde kalmaktadir. Kod 032
0zelinde Random Forest modelinin daha dengeli bir tahmin oriintiisii sundugu, XGBoost

modelinin 6zellikle 6liim tahminleri bakimindan daha yiiksek ve dalgal1 bir yap1 sergiledigi,
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LightGBM modelinin ise yiksek diizeyde sabit kalan tahminler iirettigi goriilmektedir.
Random Forest modeli igin toplam 729.698 vaka ve 1.331 6lim, XGBoost modeli igin
toplam 477.265 vaka ve 4.490 6lum, LightGBM modeli igin ise toplam 406.755 vaka ve
4.905 6lum ongorulmektedir.

Tablo 3.20. Kod 032: Burkulmalar ve incinmeler I¢in Karsilastirmali Tahminler

Yil RF RF XGBoost XGBoost LightGBM LightGBM
Vaka  Olim  Vaka Olum Vaka Oluim
2025 69431 214 44022 420 45195 545
2026 73146 193 54013 536 45195 545
2027 80679 144 56884 658 45195 545
2028 84407 130 61685 243 45195 545
2029 84407 130 44053 587 45195 545
2030 84407 130 53986 558 45195 545
2031 84407 130 56884 658 45195 545
2032 84407 130 61685 243 45195 545
2033 84407 130 44053 587 45195 545

3.5.10. Kod 039: Diger Tiir Cikik/Burkulmalar

Random Forest modeli 2025 yili i¢in 11.421 vaka ve 237 6liim tahmin ederken, ayni
yil i¢cin XGBoost modeli 11.340 vaka ve 240 6liim, LightGBM modeli ise 10.192 vaka ve
222 6liim ongormektedir. Random Forest modelinde tahminler donem boyunca artis egilimi
gostererek 2033 yili itibariyla 29.230 vaka ve 299 6liim diizeyine ulasmaktadir. XGBoost
modeli vaka ve 6liim tahminlerinde donemsel artiglar gostermekle birlikte 2033 yil1 i¢in

17.468 vaka ile 345 6liim 6ngérmektedir. Light GBM modeli ise donem boyunca daha smirl
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bir degisim sergileyerek 2033 yili itibariyla 10.307 vaka ve 221 olim diizeyinde
seyretmektedir. Kod 039 6zelinde Random Forest modelinin daha belirgin artis egilimi
gosteren ve daha dengeli bir tahmin yapisi sundugu, XGBoost modelinin benzer dogrultuda
ancak daha yuksek 6liim tahminleri trettigi, LightGBM modelinin ise daha diisiik hacimli
ve gorece yatay bir seyir izleyen tahminler ortaya koydugu goriilmektedir. Random Forest
modeli igin toplam 182.619 vaka ve 2.389 6lum, XGBoost modeli igin toplam 150.928 vaka
ve 2.959 olim, LightGBM modeli igin ise toplam 92.648 vaka ve 1.990 Olum

ongorulmektedir.

Tablo 3.21. Kod 039: Diger Tiir Cikik/Burkulmalar I¢in Karsilastirmali Tahminler

Yil RF RF XGBoost XGBoost LightGBM LightGBM
Vaka  Olim  Vaka Olim Vaka Olim
2025 11421 237 11340 240 10192 222
2026 12095 242 15332 301 10307 221
2027 12501 243 17239 294 10307 221
2028 13038 245 19116 372 10307 221
2029 17254 247 17409 345 10307 221
2030 28374 284 18088 372 10307 221
2031 29476 293 17468 345 10307 221
2032 29230 299 17468 345 10307 221
2033 29230 299 17468 345 10307 221

3.5.11. Kod 040: Travma Sonucu Organ Kayb1 (Amputasyon)

Random Forest modeli 2025 yil1 i¢in 1.231 vaka ve 177 6liim tahmin ederken, ayn1
yil igin XGBoost modeli 686 vaka ve 96 6liim, LightGBM modeli ise 8.333 vaka ve 136
oliim ongormektedir. Random Forest modelinde tahminler donem boyunca sinirlt bir artis

gostererek 2033 yili itibariyla 1.288 vaka ve 214 olim diizeyine ulagsmaktadir. XGBoost
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modeli daha diigiik hacimli vaka ve 6liim tahminleri tiretmekte olup 2033 yil1 i¢in 505 vaka
ile 79 6liim 6ngérmektedir. LightGBM modeli ise donem boyunca daha yiiksek ve dalgali
tahminler sunmakta; 6zellikle 2028 yilinda 69.505 vaka ve 126 6liim diizeyine ulagsmasinin
ardindan 2030 yilindan itibaren 45.195 vaka ile 545 0lim diizeyinde seyretmektedir. Kod
040 6zelinde Random Forest modelinin daha dengeli, XGBoost modelinin daha diisiik
hacimli ve LightGBM modelinin ise belirgin bigcimde daha yuksek duzeyli tahminler
sundugu goriilmektedir. Random Forest modeli i¢in toplam 11.494 vaka ve 1.872 6lim,
XGBoost modeli i¢in toplam 5.020 vaka ve 671 6lum, LightGBM modeli igin ise toplam
374.391 vaka ve 2.992 6lim 6ngorulmektedir.

Tablo 3.22. Kod 040: Travma Sonucu Organ Kaybi (Amputasyon) I¢in

Karsilastirmali Tahminler

Yil RF RF XGBoost XGBoost LightGBM LightGBM
Vaka  Olim  Vaka Oliim Vaka Olim

2025 1231 177 686 96 8333 136
2026 1250 198 571 79 13123 86
2027 1285 213 535 79 41187 54
2028 1288 214 567 60 69505 126
2029 1288 214 557 79 61463 410
2030 1288 214 523 79 45195 545
2031 1288 214 527 60 45195 545
2032 1288 214 549 60 45195 545
2033 1288 214 505 79 45195 545

3.5.12. Kod 051: Beyin Sarsintisi ve Kafatas1 Yaralanmalan

Random Forest modeli 2025 yili i¢in 673 vaka ve 54 6liim tahmin ederken, ayni y1l
icin XGBoost modeli 593 vaka ve 60 6lim, LightGBM modeli ise 2.439 vaka ve 70 6lim
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ongormektedir. Random Forest modelinde tahminler donem boyunca artig egilimi gostererek
2033 yili itibariyla 1.288 vaka ve 214 6liim diizeyine ulasmaktadir. XGBoost modeli daha
sinirlt bir vaka hacmiyle seyretmekte ve 2033 yil1 igin 616 vaka ile 49 6liim 6ngormektedir.
LightGBM modeli ise 6zellikle 2029 yilindan itibaren belirgin bicimde daha yiiksek
tahminler Gretmekte ve 45.195 vaka ile 545 6lum duzeyinde seyretmektedir. Kod 051
0zelinde Random Forest modelinin daha dengeli bir artis egilimi sundugu, XGBoost
modelinin daha diisiik hacimli tahminler iirettigi ve LightGBM modelinin ise 6zellikle
donem ortasindan itibaren daha yiiksek diizeyli tahminler ortaya koydugu goriilmektedir.
Random Forest modeli i¢in toplam 9.306 vaka ve 1.301 6lum, XGBoost modeli i¢in toplam
5.563 vaka ve 447 6lim, LightGBM modeli icin ise toplam 296.583 vaka ve 3.563 6lim

ongorulmektedir.

Tablo 3.23. Kod 051: Beyin Sarsintis1 ve Kafatas1 Yaralanmalar1 I¢in

Karsilastirmali Tahminler

Yil RF RF XGBoost XGBoost LightGBM LightGBM
Vaka  Olim  Vaka Olim Vaka Olim

2025 673 54 593 60 2439 70
2026 835 67 616 18 11317 106
2027 878 84 624 58 27517 187
2028 946 115 656 48 29335 475
2029 1088 171 615 67 45195 545
2030 1125 188 611 49 45195 545
2031 1188 195 616 49 45195 545
2032 1285 213 616 49 45195 545
2033 1288 214 616 49 45195 545
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3.5.13. Kod 052: i¢c Yaralanmalar

Random Forest modeli 2025 yili igin 620 vaka ve 48 oliim tahmin ederken, ayni y1l
icin XGBoost modeli 625 vaka ve 18 6lim, LightGBM modeli ise 203 vaka ve 34 4lim
ongormektedir. Random Forest modelinde tahminler donem boyunca artig egilimi gostererek
2033 yili itibariyla 1.288 vaka ve 214 6liim diizeyine ulagmaktadir. XGBoost modeli daha
smirli bir seyir izlemekte ve 2033 yil1 i¢in 509 vaka ile 60 6liim ongdrmektedir. Light GBM
modeli ise donem boyunca oldukga dalgali bir goriiniim sergilemekte ve 2033 yili itibartyla
60.477 vaka ile 399 6lim diizeyine ulagmaktadir. Kod 052 6zelinde Random Forest
modelinin daha dengeli bir artis egilimi sundugu, XGBoost modelinin daha diisiik hacimli
tahminler trettigi ve LightGBM modelinin ise 6zellikle donem sonuna dogru belirgin
bicimde daha yiiksek diizeyli tahminler ortaya koydugu goriilmektedir. Random Forest
modeli igin toplam 9.381 vaka ve 1.344 4lim, XGBoost modeli i¢in toplam 4.953 vaka ve
603 6lim, LightGBM maodeli icin ise toplam 157.880 vaka ve 875 6ltim 6ngorilmektedir.

Tablo 3.24. Kod 052: i¢ Yaralanmalar I¢in Karsilastirmali Tahminler

Yil RF RF XGBoost XGBoost LightGBM LightGBM
Vaka  Olim  Vaka Olim Vaka Olim
2025 620 48 625 18 203 34
2026 834 73 651 106 10285 0
2027 882 89 548 80 0 79
2028 1008 135 524 79 4843 6
2029 1108 179 527 60 766 64
2030 1135 190 549 60 8499 47
2031 1218 202 505 79 22010 78
2032 1288 214 515 61 50797 168
2033 1288 214 509 60 60477 399
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3.5.14. Kod 059: Diger Tiir Beyin Sarsintisi/i¢ Yaralanmalar

Random Forest modeli 2025 yili igin 605 vaka ve 60 6liim tahmin ederken, ayni y1l
icin XGBoost modeli 433 vaka ve 57 6lim, LightGBM modeli ise 6.105 vaka ve 26 6lim
ongormektedir. Random Forest modelinde tahminler donem boyunca artig egilimi gostererek
2033 yili itibartyla 1.288 vaka ve 214 6liim diizeyine ulagmaktadir. XGBoost modeli daha
diisiik hacimli bir seyir izlemekte ve 2033 yili igin 509 vaka ile 60 6liim ongdrmektedir.
LightGBM modeli ise 6zellikle donem ortasindan itibaren belirgin bigimde daha yiiksek
tahminler Uretmekte ve 2033 yili itibariyla 45.195 vaka ile 545 6liim diizeyine ulagmaktadir.
Kod 059 6zelinde Random Forest modelinin daha dengeli bir artig oOriintiisii sundugu,
XGBoost modelinin daha diisiik hacimli tahminler iirettigi ve LightGBM modelinin ise
belirgin bigimde daha yiiksek diizeyli tahminler ortaya koydugu goriilmektedir. Random
Forest modeli i¢in toplam 9.179 vaka ve 1.307 6lim, XGBoost modeli igin toplam 4.507
vaka ve 578 6lum, LightGBM modeli igin ise toplam 328.066 vaka ve 2.927 6lim

ongorulmektedir.

Tablo 3.25. Kod 059: Diger Tiir Beyin Sarsintisi/i¢ Yaralanmalar I¢in

Karsilastirmali Tahminler

Yil RF RF XGBoost XGBoost LightGBM LightGBM
Vaka  Olim  Vaka Olim Vaka Olim

2025 605 60 433 57 6105 26

2026 797 67 482 30 3156 111

2027 857 84 503 62 18837 51

2028 946 115 498 107 58711 160

2029 1088 171 521 61 60477 399

2030 1125 188 541 61 45195 545

2031 1188 195 505 79 45195 545

2032 1285 213 515 61 45195 545
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2033 1288 214 509 60 45195 545

3.5.15. Kod 061: Termal Yaniklar

Random Forest modeli 2025 yil1 igin 6.412 vaka ve 149 6liim tahmin ederken, ayni
yil i¢cin XGBoost modeli 2.673 vaka ve 171 6liim, LightGBM modeli ise 18.222 vaka ve 71
oliim ongormektedir. Random Forest modelinde tahminler donem boyunca artis egilimi
gostererek 2033 yili itibariyla 28.374 vaka ve 284 6liim diizeyine ulagsmaktadir. XGBoost
modeli daha diisiik hacimli vaka tahminleri tiretmekle birlikte 6liim tahminlerinde 2033 yil1
icin 3.733 vaka ile 208 6liim diizeyine ulasmaktadir. LightGBM modeli ise 6zellikle 2026
yilindan itibaren daha ytiksek vaka tahminleri tiretmekte ve 2028 yilindan sonra 45.195 vaka
ile 545 oliim diizeyinde seyretmektedir. Kod 061 6zelinde Random Forest modelinin artis
egilimini daha dengeli bigimde yansittigi, XGBoost modelinin daha diistik hacimli tahminler
sundugu ve LightGBM modelinin ise belirgin bigcimde daha yiiksek diizeyli tahminler
irettigi goriilmektedir. Random Forest modeli i¢in toplam 119.917 vaka ve 2.055 6liim,
XGBoost modeli i¢in toplam 32.528 vaka ve 1.835 6ltm, LightGBM modeli i¢in ise toplam
415.775 vaka ve 3.893 6lim dngorulmektedir.

Tablo 3.26. Kod 061: Termal Yaniklar i¢in Karsilastirmali Tahminler

Yil RF RF XGBoost XGBoost LightGBM LightGBM
Vaka  Olim  Vaka Oluim Vaka Olim
2025 6412 149 2673 171 18222 71
2026 7959 179 3733 208 65906 153
2027 10840 229 3723 208 60477 399
2028 11444 237 3734 208 45195 545
2029 12095 242 3733 208 45195 545
2030 12501 243 3733 208 45195 545
2031 13038 245 3733 208 45195 545
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2032 17254

247

3733

208

45195

545

2033 28374

284

3733

208

45195

545

0lim 6ngormektedir. Random Forest modelinde tahminler donem boyunca artis gostererek
2033 yih itibariyla 1.288 vaka ve 214 6lim diizeyine ulagmaktadir. XGBoost modeli daha
disik hacimli bir goriiniim sergilemekte ve 2033 yili igin 499 vaka ile 61 Olim
ongormektedir. LightGBM modeli ise 6zellikle 2027 yilindan sonra daha yiksek dizeyli
tahminler iiretmekte ve 2028 yilindan itibaren 45.195 vaka ile 545 Oliim seviyesinde
seyretmektedir. Kod 062 6zelinde Random Forest modelinin daha dengeli, XGBoost
modelinin daha diisiik hacimli ve LightGBM modelinin ise belirgin bigimde daha yuksek
diizeyli tahminler sundugu goriilmektedir. Random Forest modeli i¢in toplam 11.064 vaka

ve 1.821 6lum, XGBoost modeli icin toplam 5.023 vaka ve 671 6lim, LightGBM modeli

3.5.16. Kod 062: Kimyasal Yaniklar (Korozyon)

icin ise toplam 331.395 vaka ve 3.672 6lim dngorulmektedir.

Random Forest modeli 2025 yil1 i¢in 1.031 vaka ve 158 6liim tahmin ederken, ayn1

yil i¢in XGBoost modeli 802 vaka ve 129 6liim, LightGBM modeli ise 3.682 vaka ve 26

Tablo 3.27. Kod 062: Kimyasal Yaniklar (Korozyon) i¢in Karsilastirmali

Tahminler
Yil RF RF XGBoost XGBoost LightGBM LightGBM
Vaka  Olim  Vaka Oluim Vaka Olim

2025 1031 158 802 129 3682 26

2026 1120 185 599 82 13665 112

2027 1188 195 518 79 42878 264

2028 1285 213 527 60 45195 545

2029 1288 214 549 60 45195 545

2030 1288 214 505 79 45195 545
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2031 1288 214 515 61 45195 545

2032 1288 214 509 60 45195 545

2033 1288 214 499 61 45195 545

3.5.17. Kod 063: Donmalar

Random Forest modeli 2025 yil1 i¢in 5.267 vaka ve 104 6liim tahmin ederken, ayni
yil i¢in XGBoost modeli 3.389 vaka ve 174 6liim, LightGBM modeli ise 0 vaka ve 132 6liim
ongodrmektedir. Random Forest modelinde tahminler donem boyunca artig egilimi gostererek
2033 yili itibariyla 13.038 vaka ve 245 6liim diizeyine ulasmaktadir. XGBoost modeli vaka
tahminlerinde daha sinirli bir diizeyde seyretmekle birlikte 2033 yil1 i¢in 3.733 vaka ve 208
Olim oOngormektedir. LightGBM modeli ise donem boyunca dalgali bir goriiniim
sergilemekte ve 2033 yil1 itibariyla 23.566 vaka ile 73 6liim diizeyine ulagmaktadir. Kod 063
Ozelinde Random Forest modelinin daha dengeli bir artis egilimi sundugu, XGBoost
modelinin daha diisiik hacimli ancak 6liim say1s1 bakimindan daha yiiksek diizeyli tahminler
irettigi ve LightGBM modelinin ise daha degisken bir tahmin yapisi ortaya koydugu
gorulmektedir. Random Forest modeli icin toplam 85.400 vaka ve 1.770 6lim, XGBoost
modeli igin toplam 33.457 vaka ve 1.838 6lim, LightGBM modeli i¢in ise toplam 66.967

vaka ve 690 6lim éngdrulmektedir.

Tablo 3.28. Kod 063: Donmalar I¢in Karsilastrrmali Tahminler

Yil RF RF XGBoost XGBoost LightGBM LightGBM
Vaka  Olim  Vaka Oluim Vaka Olim

2025 5267 104 3389 174 0 132

2026 5762 140 3911 208 3629 18

2027 6494 151 3759 208 2933 111

2028 7959 179 3733 208 6878 106

2029 10840 229 3733 208 4290 103
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2030 11444 237 3733 208 7117 72

2031 12095 242 3733 208 8300 17
2032 12501 243 3733 208 10254 58
2033 13038 245 3733 208 23566 73

3.5.18. Kod 069: Diger Tiir Yamklar

Random Forest modeli 2025 yil1 i¢in 5.386 vaka ve 116 6liim tahmin ederken, ayni
yil igcin XGBoost modeli 2.784 vaka ve 150 6liim, LightGBM modeli ise 18.389 vaka ve 86
Olim ongormektedir. Random Forest modelinde tahminler donem boyunca artis egilimi
gostererek 2033 yili itibariyla 17.254 vaka ve 247 6liim diizeyine ulagsmaktadir. XGBoost
modeli daha diisiik hacimli bir vaka ortintiisii sergilemekle birlikte 6liim tahminlerinde 2026
yilindan itibaren 208 diizeyine yaklagmakta ve 2033 yili i¢in 3.733 vaka ile 208 6lim
ongormektedir. LightGBM modeli ise 6zellikle 2026 ve 2027 yillarinda daha yiiksek
tahminler iretmekte, 2028 yilindan itibaren 45.195 vaka ile 545 oOlim diizeyinde
seyretmektedir. Kod 069 6zelinde Random Forest modelinin artig egilimini daha dengeli
bicimde yansittigi, XGBoost modelinin daha diisiik hacimli tahminler sundugu ve
LightGBM modelinin ise daha yiiksek diizeyli tahminler iirettigi goriilmektedir. Random
Forest modeli icin toplam 91.450 vaka ve 1.803 6liim, XGBoost modeli igin toplam 32.758
vaka ve 1.815 6lum, LightGBM modeli icin ise toplam 409.843 vaka ve 3.908 6lum

ongorulmektedir.

Tablo 3.29. Kod 069: Diger Tiir Yaniklar i¢in Karsilastirmali Tahminler

Yil RF RF XGBoost XGBoost LightGBM LightGBM
Vaka  Olim  Vaka Oluim Vaka Olim

2025 5386 116 2784 150 18389 86

2026 5819 140 3840 209 59807 153

2027 6568 152 3735 208 60477 399

67



2028 8214 186 3734 208 45195 545

2029 11102 233 3733 208 45195 545
2030 11660 240 3733 208 45195 545
2031 12409 244 3733 208 45195 545
2032 13038 245 3733 208 45195 545
2033 17254 247 3733 208 45195 545

3.5.19. Kod 071: Akut Zehirlenmeler

Random Forest modeli 2025 yili i¢in 756 vaka ve 45 6liim tahmin ederken, ayn1 yil
icin XGBoost modeli 594 vaka ve 22 6lim, LightGBM modeli ise 9.218 vaka ve 27 lim
ongormektedir. Random Forest modelinde tahminler donem boyunca artis egilimi gostererek
2033 yihi itibartyla 1.288 vaka ve 214 6liim diizeyine ulagmaktadir. XGBoost modeli daha
diisiik hacimli tahminler iiretmekte ve 2033 yil1 i¢in 616 vaka ile 49 6liim 6ngérmektedir.
LightGBM modeli ise 6zellikle 2027 yilindan itibaren belirgin bigimde daha yiiksek
tahminler {iretmekte ve 2028 yilindan sonra 45.195 vaka ile 545 oOlim diizeyinde
seyretmektedir. Kod 071 6zelinde Random Forest modelinin daha dengeli bir artis egilimi
sundugu, XGBoost modelinin daha diisiik hacimli tahminler {rettigi ve LightGBM
modelinin ise belirgin bigcimde daha yiliksek dilizeyli tahminler ortaya koydugu
gorulmektedir. Random Forest modeli i¢in toplam 9.558 vaka ve 1.336 6lum, XGBoost
modeli icin toplam 5.499 vaka ve 424 6lum, LightGBM modeli icin ise toplam 368.304 vaka

ve 3.799 6lum 6ngorilmektedir.

Tablo 3.30. Kod 071: Akut Zehirlenmeler I¢in Karsilastirmali Tahminler

Yil RF RF XGBoost XGBoost LightGBM LightGBM
Vaka  Olim  Vaka Olim Vaka Olim

2025 756 45 594 22 9218 27

2026 868 70 603 60 26644 92
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2027 889 87 615 48 61272 410

2028 1008 135 607 49 45195 545
2029 1108 179 616 49 45195 545
2030 1135 190 616 49 45195 545
2031 1218 202 616 49 45195 545
2032 1288 214 616 49 45195 545
2033 1288 214 616 49 45195 545

3.5.20. Kod 072: Akut Enfeksiyonlar

Random Forest modeli 2025 yil1 i¢in 1.505 vaka ve 156 6liim tahmin ederken, ayni
yil i¢in XGBoost modeli 1.852 vaka ve 121 6liim, LightGBM modeli ise 0 vaka ve 164 6liim
ongormektedir. Random Forest modelinde tahminler 2026 yili sonrasinda daha smirl bir
degisim gostererek 2033 yil1 itibariyla 1.288 vaka ve 214 6liim diizeyinde seyretmektedir.
XGBoost modeli vaka ve 6lum tahminlerinde daha yiiksek bir diizey sergilemekte ve 2028
yilindan itibaren 3.733 vaka ile 208 6liim diizeyinde dengelenmektedir. LightGBM modeli
ise donem boyunca dalgali bir 6riintli ortaya koymakta ve 2033 yil1 itibariyla 3.574 vaka ile
201 6liim diizeyine ulagsmaktadir. Kod 072 6zelinde Random Forest modelinin daha dengeli,
XGBoost modelinin daha yiiksek dizeyli ve LightGBM modelinin ise daha degisken bir
tahmin yapis1 sundugu goriilmektedir. Random Forest modeli i¢in toplam 11.838 vaka ve
1.848 6lim, XGBoost modeli icin toplam 31.146 vaka ve 1.732 6lim, LightGBM modeli

icin ise toplam 30.485 vaka ve 1.591 6lim 6ngdrilmektedir.

Tablo 3.31. Kod 072: Akut Enfeksiyonlar I¢in Karsilastirmali Tahminler

Yil RF RF XGBoost XGBoost LightGBM LightGBM
Vaka  Olim  Vaka Olim Vaka Olim

2025 1505 156 1852 121 0 164

2026 1320 195 3183 155 3196 1
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2027 1285 213 3712 208 1844 182

2028 1288 214 3734 208 5317 207
2029 1288 214 3733 208 2837 237
2030 1288 214 3733 208 5010 199
2031 1288 214 3733 208 3694 201
2032 1288 214 3733 208 5013 199
2033 1288 214 3733 208 3574 201

3.5.21. Kod 079: Diger Tiir Zehirlenmeler

Random Forest modeli 2025 yili i¢in 1.987 vaka ve 135 6liim tahmin ederken, ayni
yil igcin XGBoost modeli 1.566 vaka ve 103 6liim, LightGBM modeli ise 6.332 vaka ve 105
Olim ongormektedir. Random Forest modelinde tahminler donem boyunca artis egilimi
gostererek 2033 yili itibariyla 12.095 vaka ve 242 6liim diizeyine ulagsmaktadir. XGBoost
modeli daha diisiik hacimli bir seyir izlemekle birlikte 2033 y1l1 i¢in 3.734 vaka ile 208 6liim
ongormektedir. LightGBM modeli ise Ozellikle 2027 ve 2028 yillarinda daha yiiksek
tahminler Oretmekte, 2029 yilindan itibaren 45.195 vaka ile 545 Olim diizeyinde
seyretmektedir. Kod 079 6zelinde Random Forest modelinin artig egilimini daha dengeli
bicimde yansittigi, XGBoost modelinin daha diisiik hacimli tahminler sundugu ve
LightGBM modelinin ise belirgin bicimde daha yiiksek diizeyli tahminler {rettigi
gorulmektedir. Random Forest modeli icin toplam 62.978 vaka ve 1.537 6lim, XGBoost
modeli icin toplam 24.060 vaka ve 1.108 6lim, LightGBM modeli icin ise toplam 372.434

vaka ve 3.448 6lim dngorulmektedir.

Tablo 3.32. Kod 079: Diger Tiir Zehirlenmeler I¢in Karsilastirmali Tahminler

Yil RF RF XGBoost XGBoost LightGBM LightGBM
Vaka Olim  Vaka Olim Vaka Olim
2025 1987 135 1566 103 6332 105
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2026 3274 137 1862 92 19077 83

2027 5138 120 1824 87 59587 125
2028 5605 136 1849 87 61463 410
2029 6333 148 2160 87 45195 545
2030 7248 164 3747 87 45195 545
2031 9854 218 3612 149 45195 545
2032 11444 237 3706 208 45195 545
2033 12095 242 3734 208 45195 545

3.5.22. Kod 081: Nefesin Kesilmesi (Asfiksi)

Random Forest modeli 2025 yil1 i¢in 4.786 vaka ve 96 6liim tahmin ederken, ayni y1l
icin XGBoost modeli 4.291 vaka ve 169 6lim, LightGBM modeli ise 0 vaka ve 137 6lim
ongormektedir. Random Forest modelinde tahminler donem boyunca artig egilimi gostererek
2033 yili itibariyla 13.038 vaka ve 245 6liim diizeyine ulasmaktadir. XGBoost modeli vaka
say1s1 bakimindan daha sinirli bir gériiniim sergilemekle birlikte 6liim tahminlerinde yiiksek
bir diizeyi korumakta ve 2033 yil1 i¢in 3.733 vaka ile 208 6liim 6ngérmektedir. LightGBM
modeli ise donem boyunca dalgali bir 6riintii ortaya koymakta ve 2033 yil1 itibariyla 3.574
vaka ile 201 6liim diizeyine ulagsmaktadir. Kod 081 6zelinde Random Forest modelinin daha
dengeli bir artis egilimi sundugu, XGBoost modelinin daha diisiik hacimli ancak 6liim sayis1
bakimindan daha yiiksek diizeyli tahminler iirettigi ve LightGBM modelinin ise daha
degisken bir tahmin yapis1 sergiledigi goriilmektedir. Random Forest modeli i¢in toplam
78.994 vaka ve 1.659 6lim, XGBoost modeli icin toplam 33.470 vaka ve 1.834 o6lum,
LightGBM modeli igin ise toplam 30.485 vaka ve 1.564 6lim 6ngdrilmektedir.

Tablo 3.33. Kod 081: Nefesin Kesilmesi (Asfiksi) I¢in Karsilastirmali Tahminler

Yil RF RF XGBoost XGBoost LightGBM LightGBM
Vaka Olim  Vaka Olim Vaka Olim
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2025 4786 96 4291 169 0 137

2026 5398 123 2867 209 3196 1

2027 5819 140 3889 208 1844 182
2028 6568 152 3758 208 5317 207
2029 8214 186 3733 208 2837 237
2030 11102 233 3733 208 5010 199
2031 11660 240 3733 208 3694 201
2032 12409 244 3733 208 5013 199
2033 13038 245 3733 208 3574 201

3.5.23. Kod 082: Suda Bogulma

Random Forest modeli 2025 yil1 i¢in 5.669 vaka ve 117 6liim tahmin ederken, ayni
yil igcin XGBoost modeli 3.314 vaka ve 175 6liim, LightGBM modeli ise 0 vaka ve 81 6liim
ongormektedir. Random Forest modelinde tahminler donem boyunca artis egilimi gostererek
2033 yili itibariyla 17.254 vaka ve 247 6liim diizeyine ulasmaktadir. XGBoost modeli daha
diisiik hacimli bir goriiniim sergilemekle birlikte 6liim tahminlerinde yiiksek bir diizeyi
korumakta ve 2033 yil1 i¢in 3.733 vaka ile 208 6lim 6ngormektedir. LightGBM modeli ise
donem boyunca dalgali bir seyir izlemekte, 6zellikle 2031 yilindan itibaren belirgin bigimde
yiikselerek 2033 yil1 itibartyla 45.195 vaka ve 545 6liim diizeyine ulagsmaktadir. Kod 082
Ozelinde Random Forest modelinin daha dengeli bir artig egilimi sundugu, XGBoost
modelinin daha diisiik hacimli ancak 6liim sayis1 bakimindan daha yiiksek diizeyli tahminler
drettigi ve LightGBM modelinin ise donem sonuna dogru belirgin bi¢cimde yiikselen
tahminler ortaya koydugu goriilmektedir. Random Forest modeli igin toplam 97.270 vaka ve
1.889 6lim, XGBoost modeli icin toplam 33.204 vaka ve 1.839 6lim, LightGBM modeli

icin ise toplam 172.599 vaka ve 2.002 61im dngorulmektedir.

Tablo 3.34. Kod 082: Suda Bogulma I¢in Karsilastrmali Tahminler
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Yil RF RF XGBoost XGBoost LightGBM LightGBM

Vaka  Olim  Vaka Olim Vaka Olim

2025 5669 117 3314 175 0 81
2026 6470 150 3768 208 5148 6

2027 7959 179 3723 208 0 45
2028 10840 229 3734 208 11234 2

2029 11444 237 3733 208 10853 181
2030 12095 242 3733 208 14671 200
2031 12501 243 3733 208 40303 397
2032 13038 245 3733 208 45195 545
2033 17254 247 3733 208 45195 545

3.5.24. Kod 089: Diger Tiir Bogulmalar

Random Forest modeli 2025 yili igin 5.669 vaka ve 117 6liim tahmin ederken, ayni
yil igcin XGBoost modeli 3.272 vaka ve 175 6liim, Light GBM modeli ise 0 vaka ve 80 6liim
ongormektedir. Random Forest modelinde tahminler donem boyunca artig egilimi gostererek
2033 yili itibariyla 17.254 vaka ve 247 6liim diizeyine ulasmaktadir. XGBoost modeli daha
diisiik hacimli bir seyir izlemekle birlikte 6liim tahminlerinde yiliksek diizeyi korumakta ve
2033 yilii¢in 3.733 vaka ile 208 6liim 6ngormektedir. LightGBM modeli ise donem boyunca
dalgali bir goriiniim sergilemekte, Ozellikle 2031 yilindan itibaren belirgin bigimde
yiikselerek 2033 yili itibariyla 45.195 vaka ve 545 6lim diizeyine ulasmaktadir. Kod 089
0zelinde Random Forest modelinin daha dengeli bir artis egilimi sundugu, XGBoost
modelinin daha diisiik hacimli ancak 6liim sayis1 bakimindan daha yiiksek diizeyli tahminler
irettigi ve LightGBM modelinin ise donem sonuna dogru belirgin bi¢cimde yiikselen
tahminler ortaya koydugu goriilmektedir. Random Forest modeli i¢in toplam 97.270 vaka ve
1.889 6lim, XGBoost modeli icin toplam 33.146 vaka ve 1.839 6lim, LightGBM modeli

icin ise toplam 172.599 vaka ve 2.001 6lum 6ngorulmektedir.
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Tablo 3.35. Kod 089: Diger Tiir Bogulmalar I¢in Karsilastirmali Tahminler

Yil RF RF XGBoost XGBoost LightGBM LightGBM
Vaka  Olim  Vaka Olum Vaka Oluim
2025 5669 117 3272 175 0 80
2026 6470 150 3752 208 5148 6
2027 7959 179 3723 208 0 45
2028 10840 229 3734 208 11234 2
2029 11444 237 3733 208 10853 181
2030 12095 242 3733 208 14671 200
2031 12501 243 3733 208 40303 397
2032 13038 245 3733 208 45195 545
2033 17254 247 3733 208 45195 545

ongormektedir. Random Forest modelinde tahminler 2028 yilindan itibaren yatay bir seyir
izleyerek 2033 yil1 itibariyla 1.288 vaka ve 214 6liim diizeyinde devam etmektedir. XGBoost
modeli donem boyunca daha sinirli bir degisim gostermekte ve 2033 yili i¢in 1.022 vaka ile
67 olim Ongormektedir. LightGBM modeli ise vaka ve 6liim tahminlerinde dalgali bir
oriintii sergilemekte, 2033 yili itibariyla 3.694 vaka ve 201 6liim diizeyine ulagsmaktadir. Kod
091 6zelinde Random Forest modelinin daha dengeli, XGBoost modelinin daha sinirli
degisim gosteren ve diisiik diizeyli tahminler sundugu, LightGBM modelinin ise daha
degisken bir tahmin yapis1 ortaya koydugu goriilmektedir. Random Forest modeli i¢in

toplam 11.473 vaka ve 1.835 6lum, XGBoost modeli i¢in toplam 9.803 vaka ve 801 6lim,

3.5.25. Kod 091: Akut isitme Kayb1

Random Forest modeli 2025 yil1 i¢in 1.233 vaka ve 149 6liim tahmin ederken, ayni

yil icin XGBoost modeli 1.327 vaka ve 122 6liim, LightGBM modeli ise 2 vaka ve 169 6lim

LightGBM modeli icin ise toplam 27.201 vaka ve 1.629 6lim 6ngérilmektedir.
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Tablo 3.36. Kod 091: Akut Isitme Kaybi I¢in Karsilastirmali Tahminler

Yil RF RF XGBoost XGBoost LightGBM LightGBM
Vaka  Olim  Vaka Olum Vaka Oluim

2025 1233 149 1327 122 2 169
2026 1233 193 1158 156 2804 6
2027 1279 209 1130 120 1528 188
2028 1288 214 1078 68 5931 199
2029 1288 214 1045 67 1679 240
2030 1288 214 999 67 3099 214
2031 1288 214 1022 67 3454 213
2032 1288 214 1022 67 5010 199
2033 1288 214 1022 67 3694 201

3.5.26. Kod 092: Basing Etkileri (Barotravma)

Random Forest modeli 2025 yil1 i¢in 1.351 vaka ve 163 6liim tahmin ederken, ayni
yil icin XGBoost modeli 1.314 vaka ve 121 6liim, LightGBM modeli ise 0 vaka ve 165 6lim
ongormektedir. Random Forest modelinde tahminler 2028 yilindan itibaren yatay bir seyir
izleyerek 2033 yil1 itibariyla 1.288 vaka ve 214 6liim diizeyinde devam etmektedir. XGBoost
modeli donem boyunca daha sinirli bir degisim gostermekte ve 2033 yili i¢in 1.022 vaka ile
67 oliim 6ngdrmektedir. LightGBM modeli ise dalgali bir yapi sergilemekte, donem boyunca
orta lgekli artis ve azaliglar gostererek 2033 yili itibariyla 3.574 vaka ve 201 liim diizeyine
ulagsmaktadir. Kod 092 6zelinde Random Forest modelinin daha dengeli, XGBoost
modelinin daha smirlt degisim gosteren ve diisiik diizeyli tahminler sundugu, LightGBM
modelinin ise daha degisken bir tahmin oriintiisii ortaya koydugu goriilmektedir. Random
Forest modeli icin toplam 11.603 vaka ve 1.855 6liim, XGBoost modeli icin toplam 9.778
vaka ve 800 6lum, LightGBM modeli icin ise toplam 30.485 vaka ve 1.592 &lim

ongorilmektedir.
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Tablo 3.37. Kod 092: Basing Etkileri (Barotravma) I¢in Karsilastirmali Tahminler

Yil RF RF XGBoost XGBoost LightGBM LightGBM
Vaka  Olim  Vaka Olum Vaka Oluim

2025 1351 163 1314 121 0 165
2026 1239 195 1149 156 3196 1
2027 1285 213 1127 120 1844 182
2028 1288 214 1078 68 5317 207
2029 1288 214 1045 67 2837 237
2030 1288 214 999 67 5010 199
2031 1288 214 1022 67 3694 201
2032 1288 214 1022 67 5013 199
2033 1288 214 1022 67 3574 201

3.5.27. Kod 099: Diger Ses/Titresim Etkileri

Random Forest modeli 2025 yil1 i¢in 1.666 vaka ve 152 6liim tahmin ederken, ayni
yil igin XGBoost modeli 1.656 vaka ve 93 6liim, LightGBM modeli ise 10.182 vaka ve 130
oliim 6ngoérmektedir. Random Forest modelinde tahminler 2028 yilindan itibaren yatay bir
seyir izleyerek 2033 yili itibariyla 1.288 vaka ve 214 6lim diizeyinde devam etmektedir.
XGBoost modeli donem boyunca kademeli bir diisiis gostererek 2033 yil1 i¢in 616 vaka ile
49 olim ongormektedir. LightGBM modeli ise 6zellikle 2026 yilindan sonra belirgin
bicimde daha yiiksek tahminler iiretmekte ve 2027 yilindan itibaren 45.195 vaka ile 545
6lim diuzeyinde seyretmektedir. Kod 099 6zelinde Random Forest modelinin daha dengeli,
XGBoost modelinin daha diisiik hacimli ve LightGBM modelinin ise belirgin bi¢cimde daha
yiiksek diizeyli tahminler sundugu goriilmektedir. Random Forest modeli i¢in toplam 12.194
vaka ve 1.828 6lum, XGBoost modeli igin toplam 7.181 vaka ve 583 6lim, LightGBM

modeli i¢in ise toplam 364.559 vaka ve 4.131 6lim 6ngérilmektedir.
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Tablo 3.38. Kod 099: Diger Ses/Titresim Etkileri I¢in Karsilastrmali Tahminler

Yil RF RF XGBoost XGBoost LightGBM LightGBM
Vaka  Olim  Vaka Olum Vaka Oluim
2025 1666 152 1656 93 10182 130
2026 1495 189 972 92 38012 186
2027 1305 203 769 68 45195 545
2028 1288 214 703 67 45195 545
2029 1288 214 622 67 45195 545
2030 1288 214 611 49 45195 545
2031 1288 214 616 49 45195 545
2032 1288 214 616 49 45195 545
2033 1288 214 616 49 45195 545

3.5.28. Kod 101: Sicakhik ve Giines Carpmasi

Random Forest modeli 2025 yil1 i¢in 2.143 vaka ve 128 6liim tahmin ederken, ayni
yil icin XGBoost modeli 1.963 vaka ve 121 6liim, LightGBM modeli ise 0 vaka ve 168 6lim
ongormektedir. Random Forest modelinde tahminler donem boyunca artig egilimi gostererek
2033 yihi itibartyla 12.095 vaka ve 242 6liim diizeyine ulagsmaktadir. XGBoost modeli ise
2026 yilindan sonra daha yiiksek bir seyir izleyerek 2028 yilindan itibaren 3.733 vaka ile
208 oOlim diizeyinde devam etmekte ve 2033 yili icin aymi1 seviyeyi korumaktadir.
LightGBM modeli ise donem boyunca dalgali bir goriiniim sergilemekte ve 2033 yili
itibariyla 3.574 vaka ile 201 6liim diizeyine ulasmaktadir. Kod 101 6zelinde Random Forest
modelinin daha dengeli bir artig egilimi sundugu, XGBoost modelinin orta diizeyli ve daha
istikrarli bir tahmin Oriintiisii sergiledigi, LightGBM modelinin ise daha degisken bir yap1
ortaya koydugu goriilmektedir. Random Forest modeli igin toplam 63.417 vaka ve 1.524
6lim, XGBoost modeli i¢in toplam 31.849 vaka ve 1.733 6lim, LightGBM modeli i¢in ise

toplam 30.485 vaka ve 1.595 6lim 6ngorilmektedir.
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Tablo 3.39. Kod 101: Sicaklik ve Giines Carpmasi I¢in Karsilastirmali Tahminler

Yil RF RF XGBoost XGBoost LightGBM LightGBM
Vaka  Olim  Vaka Olum Vaka Oluim

2025 2143 128 1963 121 0 168
2026 3516 133 3763 156 3196 1
2027 5179 118 3724 208 1844 182
2028 5605 136 3734 208 5317 207
2029 6333 148 3733 208 2837 237
2030 7248 164 3733 208 5010 199
2031 9854 218 3733 208 3694 201
2032 11444 237 3733 208 5013 199
2033 12095 242 3733 208 3574 201

3.5.29. Kod 102: Radyasyon Etkileri (Termal Olmayan)

Random Forest modeli 2025 yil1 i¢in 6.168 vaka ve 127 6liim tahmin ederken, ayni
yil igin XGBoost modeli 5.675 vaka ve 175 6lim, LightGBM modeli ise 0 vaka ve 85 6lim
ongormektedir. Random Forest modelinde tahminler dénem boyunca kademeli bigimde
artarak 2033 yili itibariyla 28.374 vaka ve 284 oliim diizeyine ulasmaktadir. XGBoost
modeli de benzer bigimde artis gostermekle birlikte 6zellikle 2030 sonrasinda daha yiiksek
vaka ve Olim tahminleri iiretmekte ve 2033 yili icin 17.468 vaka ile 345 olim
ongormektedir. LightGBM modeli ise donem basinda diisiik diizeyde seyretmesine karsin
ozellikle 2031 yilindan itibaren keskin bicimde yilikselmekte ve 2033 yil1 itibartyla 45.195
vaka ile 545 6liim diizeyine ulagmaktadir. Kod 102 6zelinde Random Forest modelinin daha
dengeli bir artig Oriintiisii sundugu, XGBoost modelinin daha yiliksek diizeyli tahminler
drettigi ve LightGBM modelinin ise dénem sonuna dogru belirgin bigimde sigrayan

tahminler ortaya koydugu goriilmektedir. Random Forest modeli i¢in toplam 117.829 vaka
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ve 2.003 6lum, XGBoost modeli i¢in toplam 131.186 vaka ve 2.659 6lim, LightGBM

modeli igin ise toplam 172.599 vaka ve 2.006 6lim 6ngorilmektedir.

Tablo 3.40. Kod 102: Radyasyon Etkileri (Termal Olmayan) i¢in Karsilastirmali

Tahminler

Yil RF RF XGBoost XGBoost LightGBM LightGBM
Vaka  Olim  Vaka Olum Vaka Oluim

2025 6168 127 5675 175 0 85
2026 7146 161 9499 247 5148 6
2027 9809 217 12818 285 0 45
2028 11444 237 15142 272 11234 2
2029 12095 242 17199 273 10853 181
2030 12501 243 18449 372 14671 200
2031 13038 245 17468 345 40303 397
2032 17254 247 17468 345 45195 545
2033 28374 284 17468 345 45195 545

3.5.30. Kod 103: indirgenmis Is1 Etkileri

Random Forest modeli 2025 yil1 i¢in 3.677 vaka ve 102 6liim tahmin ederken, ayni
yil i¢cin XGBoost modeli 4.391 vaka ve 121 6liim, LightGBM modeli ise 0 vaka ve 161 6liim
ongormektedir. Random Forest modelinde tahminler donem boyunca artis egilimi gostererek
2033 yil1 itibariyla 12.501 vaka ve 243 6liim diizeyine ulasmaktadir. XGBoost modeli ilk
yilda daha yiiksek vaka tahmini tiretmekle birlikte, izleyen yillarda 3.733 vaka ile 208 6liim
dizeyinde daha yatay bir seyir izlemekte ve 2033 yili i¢in ayni seviyeyi korumaktadir.
LightGBM modeli ise ddnem boyunca dalgali bir yap1 sergilemekte ve 2033 yili itibariyla
3.574 vaka ile 201 6liim diizeyine ulagmaktadir. Kod 103 6zelinde Random Forest modelinin

daha dengeli bir artis Oriintiisii sundugu, XGBoost modelinin daha smirli degisim gdsteren
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bir tahmin yapist ortaya koydugu ve LightGBM modelinin ise daha degisken tahminler
irettigi goriilmektedir. Random Forest modeli i¢in toplam 74.027 vaka ve 1.607 Oliim,
XGBoost modeli i¢in toplam 33.362 vaka ve 1.751 6lim, LightGBM modeli i¢in ise toplam
30.485 vaka ve 1.588 6lum dngorilmektedir.

Tablo 3.41. Kod 103: Indirgenmis Is1 Etkileri i¢in Karsilastirmali Tahminler

Yil RF RF XGBoost XGBoost LightGBM LightGBM
Vaka  Olim  Vaka Olum Vaka Oluim

2025 3677 102 4391 121 0 161
2026 5280 118 2744 173 3196 1
2027 5595 135 3826 209 1844 182
2028 6333 148 3735 208 5317 207
2029 7248 164 3734 208 2837 237
2030 9854 218 3733 208 5010 199
2031 11444 237 3733 208 3694 201
2032 12095 242 3733 208 5013 199
2033 12501 243 3733 208 3574 201

3.5.31. Kod 109: Diger IsvIsik/Radyasyon Etkileri

Random Forest modeli 2025 yili i¢in 564 vaka ve 43 6liim tahmin ederken, ayn1 yil
icin XGBoost modeli 516 vaka ve 23 6lum, LightGBM modeli ise 38 vaka ve 44 6lim
ongormektedir. Random Forest modelinde tahminler donem boyunca kademeli bicimde
artarak 2033 yili itibariyla 1.288 vaka ve 214 6liim diizeyine ulagmaktadir. XGBoost modeli
ise daha diisiik hacimli ve smirli degisim gosteren bir seyir izlemekte, 2033 yil1 i¢in 498
vaka ile 61 6lim ongormektedir. LightGBM modeli donem boyunca oldukga dalgali bir
oriintii sergilemekte ve Ozellikle 2031 sonrasinda belirgin bi¢cimde yiikselerek 2033 yili

itibartyla 60.477 vaka ile 399 6liim diizeyine ulagsmaktadir. Kod 109 6zelinde Random Forest
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modelinin daha dengeli, XGBoost modelinin daha diisiik hacimli ve Light GBM modelinin
ise Ozellikle donem sonuna dogru belirgin bicimde daha yiiksek diizeyli tahminler sundugu
gorulmektedir. Random Forest modeli i¢in toplam 9.159 vaka ve 1.274 6lim, XGBoost
modeli icin toplam 4.687 vaka ve 528 6lum, LightGBM modeli icin ise toplam 155.703 vaka

ve 870 6lum ongoriulmektedir.

Tablo 3.42. Kod 109: Diger Isv/Isik/Radyasyon Etkileri i¢in Karsilastirmali

Tahminler

Yil RF RF XGBoost XGBoost LightGBM LightGBM
Vaka  Olim  Vaka Olum Vaka Oluim
2025 564 43 516 23 38 44
2026 799 59 641 62 8273 7
2027 873 77 513 78 0 57
2028 949 114 915 61 4843 6
2029 1088 171 509 60 766 64
2030 1125 188 499 61 8499 47
2031 1188 195 498 61 22010 78
2032 1285 213 498 61 50797 168
2033 1288 214 498 61 60477 399

3.5.32. Kod 111: Saldir/Tehdit Sonrasi1 Soklar

Random Forest modeli 2025 y1l1 i¢in 5.188 vaka ve 102 6liim tahmin ederken, ayni
yil icin XGBoost modeli 3.398 vaka ve 174 6liim, LightGBM modeli ise 0 vaka ve 128 61im
ongormektedir. Random Forest modelinde tahminler donem boyunca artig egilimi gostererek
2033 yili itibartyla 13.038 vaka ve 245 6liim diizeyine ulagsmaktadir. XGBoost modeli vaka
tahminlerinde daha diisiik hacimli bir seyir izlemekle birlikte 2033 yil1 i¢in 3.733 vaka ve
208 oliim ongormektedir. LightGBM modeli ise donem boyunca dalgali bir goriiniim
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sergilemekte ve 2033 yili itibariyla 23.566 vaka ile 73 6liim diizeyine ulagsmaktadir. Kod 111
0zelinde Random Forest modelinin daha dengeli bir artis oriintiisii sundugu, XGBoost
modelinin daha diisiik hacimli ancak 6liim sayis1 bakimimdan daha ytiksek diizeyli tahminler
irettigi ve LightGBM modelinin ise daha degisken bir tahmin yapist ortaya koydugu
gorulmektedir. Random Forest modeli i¢in toplam 83.314 vaka ve 1.734 6lim, XGBoost
modeli igin toplam 33.469 vaka ve 1.838 6lim, LightGBM modeli i¢in ise toplam 66.967
vaka ve 686 6lim 6ngorilmektedir.

Tablo 3.43. Kod 111: Saldir/Tehdit Sonras: Soklar I¢in Karsilastirmali Tahminler

Yil RF RF XGBoost XGBoost LightGBM LightGBM
Vaka  Olim  Vaka Olum Vaka Oluim
2025 5188 102 3398 174 0 128
2026 5613 135 3914 208 3629 18
2027 6333 148 3759 208 2933 111
2028 7248 164 3733 208 6878 106
2029 9854 218 3733 208 4290 103
2030 11444 237 3733 208 7117 72
2031 12095 242 3733 208 8300 17
2032 12501 243 3733 208 10254 58
2033 13038 245 3733 208 23566 73

3.5.33. Kod 112: Travma Soklari

Random Forest modeli 2025 yil1 i¢in 1.803 vaka ve 151 6liim tahmin ederken, ayn1
yil icin XGBoost modeli 1.894 vaka ve 121 6liim, LightGBM modeli ise 0 vaka ve 142 61im
ongormektedir. Random Forest modelinde tahminler donem boyunca artig egilimi gostererek
2033 yil1 itibartyla 11.660 vaka ve 240 6liim diizeyine ulagmaktadir. XGBoost modeli 2027

yilindan itibaren 3.733 vaka ve 208 6liim diizeyinde daha yatay bir seyir izlemekte ve donem
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sonuna kadar bu diizeyi korumaktadir. LightGBM modeli ise donem boyunca dalgali bir
goriinim sergilemekte ve 2033 yili itibartyla 3.574 vaka ile 201 o6liim diizeyinde
seyretmektedir. Kod 112 ¢zelinde Random Forest modelinin daha dengeli bir artis egilimi
sundugu, XGBoost modelinin daha sinirli degisim gosteren bir tahmin yapisi ortaya koydugu
ve LightGBM modelinin ise daha degisken bir tahmin Oriintiisii sergiledigi goriilmektedir.
Random Forest modeli i¢in toplam 56.713 vaka ve 1.517 6lim, XGBoost modeli igin toplam
31.229 vaka ve 1.732 6lim, LightGBM modeli i¢in ise toplam 30.485 vaka ve 1.569 6lim

ongorulmektedir.

Tablo 3.44. Kod 112: Travma Soklar1 I¢in Karsilastirmali Tahminler

Yil RF RF XGBoost XGBoost LightGBM LightGBM
Vaka  Olim  Vaka Olim Vaka Olim

2025 1803 151 1894 121 0 142
2026 2291 167 3203 155 3196 1
2027 3915 126 3733 208 1844 182
2028 5367 122 3734 208 5317 207
2029 5793 140 3733 208 2837 237
2030 6568 152 3733 208 5010 199
2031 8214 186 3733 208 3694 201
2032 11102 233 3733 208 5013 199
2033 11660 240 3733 208 3574 201

3.5.34. Kod 119: Diger Tiir Soklar

Random Forest modeli 2025 yili i¢in 545 vaka ve 43 6liim tahmin ederken, ayn y1l
icin XGBoost modeli 370 vaka ve 29 6lim, LightGBM modeli ise 4.597 vaka ve 14 6lim
ongormektedir. Random Forest modelinde tahminler donem boyunca kademeli bir artis

gostererek 2033 yili itibariyla 1.288 vaka ve 214 olim diizeyine ulagsmaktadir. XGBoost
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modeli donem boyunca daha diislik hacimli bir seyir izlemekte ve 2033 yil1 igin 509 vaka ile
60 6lim 6ngdrmektedir. LightGBM modeli ise belirgin dalgalanmalar sergilemekte ve 2033
yili itibartyla 5.013 vaka ile 199 6liim diizeyinde seyretmektedir. Kod 119 6zelinde Random
Forest modelinin daha dengeli bir artis Oriintlisii sundugu, XGBoost modelinin daha diisiik
hacimli tahminler iirettigi ve Light GBM modelinin ise daha degisken ve gorece daha yiiksek
diizeyli tahminler ortaya koydugu goriilmektedir. Random Forest modeli i¢in toplam 8.822
vaka ve 1.174 6lum, XGBoost modeli igin toplam 4.596 vaka ve 549 6lim, LightGBM
modeli igin ise toplam 31.508 vaka ve 1.387 6lim 6ngorilmektedir.

Tablo 3.45. Kod 119: Diger Tiir Soklar I¢in Karsilastrmali Tahminler

Yil RF RF XGBoost XGBoost LightGBM LightGBM
Vaka  Olim  Vaka Olim Vaka Olim
2025 545 43 370 29 4597 14
2026 770 53 613 23 0 147
2027 861 71 490 89 3196 1
2028 889 87 517 88 1844 182
2029 1008 135 528 60 5317 207
2030 1108 179 548 60 2837 237
2031 1135 190 506 79 5010 199
2032 1218 202 515 61 3694 201
2033 1288 214 509 60 5013 199

3.5.35. Kod 120: Birden Fazla Sayida Yaralanmalar (Multitravma)

Random Forest modeli 2025 yil1 i¢in 1.392 vaka ve 230 6liim tahmin ederken, ayn1
yil igin XGBoost modeli 831 vaka ve 259 6liim, LightGBM modeli ise 1.749 vaka ve 199
oliim 6ngdrmektedir. Random Forest modelinde tahminler 2026 yilindan itibaren 1.374 vaka

ve 228 Olum duzeyinde yatay bir seyir izlemekte ve donem sonuna kadar bu seviyeyi
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korumaktadir. XGBoost modeli vaka tahminlerinde daha diistik hacimli bir gorinim
sergilemekte ve 2033 yili i¢in 515 vaka ile 61 6liim ongdrmektedir. LightGBM modeli ise
donem boyunca dalgal1 bir yap1 ortaya koymakta ve 2033 yili itibariyla 3.694 vaka ile 201
oliim diizeyine ulagsmaktadir. Kod 120 6zelinde Random Forest modelinin daha dengeli ve
istikrarli bir tahmin yapisi sundugu, XGBoost modelinin daha diigiik hacimli tahminler
irettigi ve LightGBM modelinin ise daha degisken bir oriintii sergiledigi goriilmektedir.
Random Forest modeli i¢in toplam 12.384 vaka ve 2.054 61im, XGBoost modeli igin toplam
5.414 vaka ve 989 6lum, LightGBM modeli icin ise toplam 31.671 vaka ve 1.884 6lim

ongorulmektedir.

Tablo 3.46. Kod 120: Birden Fazla Sayida Yaralanmalar (Multitravma) I¢in

Karsilastirmali Tahminler

Yil RF RF XGBoost XGBoost LightGBM LightGBM
Vaka  Olim  Vaka Oliim Vaka Olim
2025 1392 230 831 259 1749 199
2026 1374 228 692 171 4847 219
2027 1374 228 685 138 2208 200
2028 1374 228 585 82 5931 199
2029 1374 228 525 79 1679 240
2030 1374 228 527 60 3099 214
2031 1374 228 549 60 3454 213
2032 1374 228 505 79 5010 199
2033 1374 228 515 61 3694 201

3.5.36. Kod 999: Diger Bashklar Altinda Siniflandiriilmayanlar

Random Forest modeli 2025 yil1 i¢in 69.431 vaka ve 214 6liim tahmin ederken, ayni
yil igin XGBoost modeli 44.022 vaka ve 420 6lim, LightGBM modeli ise 45.195 vaka ve
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545 o6lim ongdrmektedir. Random Forest modelinde tahminler donem boyunca artig
gostererek 2028 yilindan itibaren 84.407 vaka ve 130 6liim diizeyine ulasmakta ve donem
sonuna kadar bu seviyeyi korumaktadir. XGBoost modeli ise donem boyunca dalgali bir
seyir izlemekte ve 2033 y1l1 i¢in 44.053 vaka ile 587 6lim dngdérmektedir. LightGBM modeli
donem boyunca ayni diizeyi koruyarak 2033 yili itibartyla 45.195 vaka ve 545 O6lim
seviyesinde kalmaktadir. Kod 999 6zelinde Random Forest modelinin daha dengeli bir
tahmin Sriintlisii sundugu, XGBoost modelinin 6liim tahminleri bakimindan daha yiiksek ve
dalgali bir yap1 sergiledigi, LightGBM modelinin ise yiiksek diizeyde sabit kalan tahminler
urettigi goriilmektedir. Random Forest modeli i¢in toplam 729.698 vaka ve 1.331 6lim,
XGBoost modeli i¢in toplam 477.265 vaka ve 4.490 6lim, LightGBM modeli i¢in ise toplam
406.755 vaka ve 4.905 6lim 6ngorulmektedir.

Tablo 3.47. Kod 999: Diger Basliklar Altinda Smiflandirilmayanlar i¢in

Karsilastirmali Tahminler

Yil RF RF XGBoost XGBoost LightGBM LightGBM
Vaka  Olim  Vaka Oluim Vaka Olim
2025 69431 214 44022 420 45195 545
2026 73146 193 54013 536 45195 545
2027 80679 144 56884 658 45195 545
2028 84407 130 61685 243 45195 545
2029 84407 130 44053 587 45195 545
2030 84407 130 53986 558 45195 545
2031 84407 130 56884 658 45195 545
2032 84407 130 61685 243 45195 545
2033 84407 130 44053 587 45195 545
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4. TARTISMA

4.1. Bulgularin Genel Degerlendirilmesi

Arastirma kapsaminda, 2016-2024 yillarma ait Sosyal Giivenlik Kurumu (SGK)
verileri kullanilarak Random Forest, XGBoost ve LightGBM algoritmalar1 ile 2025-2033
donemi i¢in projeksiyonlar gergeklestirilmistir. Coklu hedef degiskenli makine 6grenimi
modellerinden elde edilen bulgular biitiinciil olarak degerlendirildiginde, ilgili dokuz yillik
periyotta is kazasi ve iliskili sonu¢ degiskenlerinde istikrarlt bir artis egilimi yasanacagi
ongoriilmektedir. Ortaya g¢ikan bu sayisal artis projeksiyonu, ¢alisma hayatindaki risk
potansiyelinin biiylime egiliminde olduguna isaret etmekte ve mevcut reaktif is saglig1 ve
giivenligi (ISG) yaklasimlarinmn, veri analitigi temelli &nleyici stratejilerle desteklenmesi
gerektigini diisiindiirmektedir.

Gergeklestirilen zaman serisi tahminlerinin yapisal dagilimi incelendiginde,
Ongoriilen toplam kaza hacminin en biiyilik béliimiinii bir, iki, Ti¢, dort ile bes giin ve lizeri is
goremezlikle sonuglanan yaralanmalarin olusturdugu saptanmistir. Oliimle sonuglanmayan
ancak dogrudan is giicii ve verimlilik kayb1 yaratan bu kaza tiirlerindeki artis beklentisi,
calismani temel tespitlerinden biri olarak éne ¢ikmaktadir. Ote yandan, veri seti igerisinde
nicel olarak smif dengesizligi yaratan 6liimlii kaza verileri (yalnizca 6len erkek ve 6len kadin
calisan degiskenleri), is géremezlik siirelerinden bagimsiz, farkli bir sonug¢ degiskeni grubu
olarak degerlendirilmistir. Modellerin, veri setindeki nadir rastlanan bu mortalite
oriintiilerini de yansitabildigi goriilmektedir; nitekim 6liim vakalarinda da genel kaza artisina
paralel olarak yukar1 yonlii bir ivmeye isaret edilmektedir.

Analize dahil edilen aga¢ tabanli algoritmalarmm genel tahminsel basarisi
degerlendirildiginde, modellerin kaza egilimlerini ve veri setindeki dengesizlikleri
yansitabildigi goriilmektedir. Ozellikle, sayica az olan dliim vakalarmna ait artis trendinin
tahminlere yansitilabilmesi, makine dgrenimi mimarilerinin ISG alanindaki risk ongériisii
potansiyelini desteklemektedir. Sonug olarak ¢aligmanin genel bulgulari; kaza dngdriilerinde
geleneksel yontemlerin Stesine gegilerek, yapay zeka algoritmalarmin ISG alaninda risklerin

ongoriilmesine yonelik analitik bir ara¢ olarak degerlendirilebilecegini gdstermektedir.
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4.2. Bulgularin Literatiir ile Karsilastirilmasi

Calisma kapsaminda olusturulan zaman serisi projeksiyonlarinda, makine 6grenimi
modellerinin performansi degerlendirildiginde Random Forest algoritmasinin en diisiik hata
oranlarina (RMSE: 933.78, MAE: 387.813) ulasarak veri setini karsilastirmali olarak en iyi
temsil eden model oldugu saptanmistir. Ozellikle milyonlarca kayittan olusan is gdremezlik
vakalar1 ile sayica ¢ok daha az olan 6liim vakalar1 arasindaki smnif dengesizliginin (class
imbalance) etkilerinin, modelin ¢oklu karar agaci yapisi sayesinde daha dengeli bigimde
yansitilabildigi gortiilmektedir.

Ilgili literatiir incelendiginde; Random Forest algoritmasinin, hedef degiskenler
arasinda asir1 dengesiz dagilimlarin bulundugu veri setlerinde varyansi diisiirerek asiri
ezberlemenin (overfitting) 6niine gectigi ve diger algoritmalara kiyasla daha kararli sonuglar
iirettigi goriilmektedir (Bilenler, 2021). Benzer bigimde, Tiirkiye'deki endiistriyel is kazas1
verileri {iizerinde yapilan spesifik tahminleme arastirmalarinda da Random Forest
modellerinin yiiksek dogruluk oranlarmna ulastig1 ifade edilmektedir (Karakaya Ozkan ve
Ulas, 2023). Calismada en 1y1 performans gosteren model olarak one ¢ikan Random Forest'm
giiriiltiili ISG verilerinde yapisal karmasiklig1 ydnetebilme biciminin, literatiirdeki bu
makine 6grenimi bulgulariyla ortiistiigli goriilmektedir.

Ote yandan, analiz siirecine dahil edilen aga¢ tabanli artrma (boosting)
algoritmalarindan LightGBM, en yliksek hata oranlarin1 (RMSE: 1640.72, MAE: 818.59)
iireterek bu ¢aligsmanin veri seti sinirlar1 dahilinde gorece en diislik performansi sergilemistir.
Modelin yaprak odakl (leaf-wise) bliylime stratejisinin, eldeki veri hacmi ve kaza 6rintdleri
karsisinda veri setindeki dalgali 6riintiilere daha duyarli bir yap1 sergiledigi ve daha degisken
sonuglar trettigi degerlendirilmektedir.

Makine 6grenimi algoritmalarmin karsilastirmali performansini inceleyen giincel
calismalar degerlendirildiginde; Random Forest gibi torbalama (bagging) yontemlerinin
yiksek dogruluk sundugu veri yapilarinda, LightGBM gibi modellerin kisith veri
senaryolarinda daha diisiik dogruluk oranlarinda kalabildigi raporlanmaktadir (Kiziltepe ve
Giilbandilar, 2024). Literatiirdeki bu tespitler, LightGBM algoritmasinin genellikle daha
biiyiikk olgekli veri yapilarinda daha istikrarli calisabildigi yOniindeki metodolojik
¢ikarimlarimizi desteklemektedir.

Slrece dahil edilen bir diger model olan XGBoost ise orta seviyede bir performans
sergilemis (RMSE: 1311.79, MAE: 616.05) ve hata metriklerinde Random Forest'in

gerisinde kalmistir. XGBoost algoritmasinin tahmin hatalarini ardisik olarak diizeltmeye
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calisan yapismin, ISG veri setindeki aykir1 degerlere (outliers) ve yerel dalgalanmalara daha
duyarli bir tahmin yapist sergiledigi degerlendirilmektedir. Calisma sonucunda elde edilen
bu genel performans hiyerarsisi; is sagligi ve gilivenligi gibi nadir olaylarin ve yogun
yigilmalarm bir arada bulundugu karmasik veri setlerinde, bu ¢calisma kapsaminda torbalama
temelli algoritmalarin artirma temelli algoritmalara kiyasla daha dengeli tahminler

sundugunu diisiindiirmektedir.
4.3. Veri Seti Yapisinin Bulgulara Etkisi

Calismada kullanilan 2016-2024 SGK veri setinin yapisal 6zellikleri, makine
ogrenimi modellerinin 6grenme siirecini ve genel tahmin hiyerarsisini dogrudan
sekillendiren en temel faktorlerden biri olarak degerlendirilmektedir. Veri seti
incelendiginde; milyonlarca kayittan olusan bir, iki, iic, dort ve bes giin ve lizeri is
goremezlik vakalarinm (cogunluk sinifi), gorece cok daha nadir rastlanan oliimlii kaza
vakalarma (azmlik sinifi) kiyasla asir1 bir nicel yigilma yarattig1 saptanmistir. Coklu hedef
degiskenli tahmin mimarisinde, Random Forest algoritmasinin bu asir1 sinif dengesizligine
(class imbalance) ragmen karar agaclarini bagimsiz olarak egiterek azinlik sinifina ait 6liim
egilimlerini de tahmin yapisma daha dengeli bicimde dahil edebildigi goriilmektedir.

[lgili makine &grenimi literatiirii incelendiginde; gercek diinya verilerinde siklikla
karsilagilan sinif dengesizligi probleminin, algoritmalarin 6grenme siirecinde azmnlik sinifini
thmal ederek ¢ogunluk smnifina agirlik veren tahminler {iretmesine neden olabildigi ifade
edilmektedir (Kendirkiran ve Dogan, 2024). Dengesiz veri setlerinde nadir olaylarin
(6rnegin mortalite oranlarinin) dngoriilebilmesi i¢in torbalama (bagging) temelli topluluk
algoritmalarmin, varyansi diisiirerek c¢ogunluk smifinin  baskinhigini belirli  6lcude
dengeleyebildigi belirtilmektedir. Literatiirdeki bu kuramsal c¢ergeve, c¢alismamizda
milyonlarca hafif yaralanma vakasmna karsilik sayica az olan 6liim vakalarmin Random
Forest modelinde daha dengeli sonuclar vermesi bulgusuyla uyum gostermektedir.

Veri setinin tahmin performansima etki eden bir diger yapisal 6zelligi ise igerdigi idari
veri giirtiltiisii ve belirsizliklerdir. Analize dahil edilen kaza tiirleri arasinda, yiiz binlerce
vakay1 kapsayan "Kod 000: Tiirii Bilinmeyen/Belirtilmemis" kayitlarinin bulunmasi, veri
setinin yapisal olarak giiriiltiilii (noisy) ve eksik tanimlanmis alanlar barindirdigini
gostermektedir. Bu baglamda, hatalar1 ardisik olarak diizeltmeye odaklanan artirma

(boosting) algoritmalarindan LightGBM ve XGBoost'un, verideki bu idari belirsizliklere ve
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yigilmalara daha duyarli bir yap1 sergileyebildigi ve tahmin kararliliginda dalgalanmalara
yol acabildigi diistinlilmektedir.

Biiyiik veri kiimelerinde eksik, belirsiz veya giiriiltiilii idari kayitlarin bulunmasmin
algoritmalar Uzerindeki etkisini inceleyen g¢alismalar degerlendirildiginde; asir1 duyarli
modellerin bu tiir veri problemlerinden olumsuz etkilenerek genelleme performansinda
diisiis yasayabildigi vurgulanmaktadir (Giimiistas ve Cakmak Pehlivanli, 2023). Dogal
yollarla elde edilen ve hem sinif dengesizligi hem de eksik veya belirsiz gdzlem iceren
yapilarin, algoritmalar1 asir1 uyuma (overfitting) itebilecegi raporlanmaktadir. Literatiirde
yer alan bu bulgular, calismamizda XGBoost ve LightGBM'in veri setindeki belirsiz
kodlama yigilmalarina daha duyarli sonuglar iiretebilecegi ongoriisiinii desteklemektedir.
Ayrica bu durum, ilgili algoritmalarin hata oranlarinin veri setinin yapisal 6zelliklerinden
etkilenmis olabilecegine iliskin degerlendirmelerimizle de uyum gostermektedir.

Sonug olarak; SGK veri setinin devasa hacmi, barindirdig1 sinif dengesizlikleri ve
"Turi Bilinmeyen" gibi giiriilti igeren kayitlary, algoritmalarin performansmin yalnizca
matematiksel kapasitesinden degil, veri kusurlarma kars1 dayanikliligindan (robustness) da
etkilendigini ortaya koymustur. Elde edilen bulgular, is saglig1 ve giivenligi alanindaki
makine O0grenimi projeksiyonlarinda veri setinin i¢csel dogasmin, model performansini

dogrudan yonlendiren bir parametre olarak degerlendirilmesi gerektigine isaret etmektedir.
4.4. Modellerin Karsilastirmah Olarak Degerlendirilmesi

Calisma kapsaminda olusturulan zaman serisi projeksiyonlarinda, makine 6grenimi
modellerinin performans: karsilastirmali olarak degerlendirildiginde; Random Forest
algoritmasinin en diisiik hata metriklerine (RMSE: 933.78, MAE: 387.813) ulasarak veri
setini en iyi temsil eden model oldugu saptanmistir. Ozellikle is gdremezlik siireleri ile dliim
vakalar1 arasindaki yapisal dengesizligin ve idari kayit hatalarmin yogun oldugu SGK veri
setinde, Random Forest’in torbalama (bagging) mimarisi sayesinde daha dengeli ve kararl
tahminler iirettigi degerlendirilmektedir.

[1gili makine dgrenimi literatiirii incelendiginde; torbalama temelli topluluk grenme
algoritmalarin, karmasik ve giiriiltiili (noisy) veri setlerinde birden fazla karar agacinin
ortalamasmi alarak genelleme yetenegini artirdig1 ifade edilmektedir. Hedef degiskenler
arasinda asir1 dengesiz dagilimlarin bulundugu veri yapilarinda, Random Forest gibi
algoritmalarm varyansi diislirerek daha dengeli sonuglar iirettigi goriilmektedir (Bilenler,

2021). Literatiirdeki bu metodolojik cergeve, ¢alismamizda Random Forest modelinin
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giiriiltiilii ISG verilerinde en diisik hata oranlarina ulasmasi bulgusuyla uyum
gostermektedir.

Ote yandan, analiz siirecine dahil edilen artirma (boosting) temelli algoritmalarm
hata metrikleri incelendiginde; XGBoost (RMSE: 1311.79, MAE: 616.05) orta seviyede
kalirken, LightGBM'in (RMSE: 1640.72, MAE: 818.59) karsilastirmali olarak en yiiksek
tahmin hatalarmi drettigi tespit edilmistir. Bu algoritmalarin, hatalar1 ardigik olarak
diizeltmeye odaklanan c¢alisma prensibinin, veri setindeki belirsiz kayitlara ve aykiri
degerlere (outliers) daha duyarh bir yap1 sergileyebildigi diisiiniilmektedir. Bu durumun,
artirma temelli modellerin veri setindeki yapisal kusurlardan daha fazla etkilenmesine yol
acmis olabilecegi ve tahmin kararhiliginda dalgalanmalara neden oldugu
degerlendirilmektedir.

Artirma ve torbalama algoritmalarinin ¢alisma mekanizmalarini inceleyen
arastirmalar degerlendirildiginde; XGBoost ve LightGBM gibi modellerin gii¢lii tahmin
yeteneklerine sahip olmalarina ragmen, sirayla bir dncekinin hatasina gore agirliklandirma
yapmalarinin giiriiltiilii veri setlerinde dezavantaj yaratabildigi raporlanmaktadir (Turan ve
Polat, 2024). Ilgili modellerin, hatali tahminlere odaklanarak &grenme siireglerinde veri
setindeki istisnai durumlara asir1 hassasiyet gosterebildikleri ve bu durumun model
performansimi diistirebildigi belirtilmektedir (Kiziltepe ve Giilbandilar, 2024). Literatiirdeki
bu bulgular, calismamizda artrma algoritmalarinin SGK veri setinin icerdigi yapisal
giiriiltiilere karsi daha duyarli sonuglar tireterek hata oranlarini yiikselttigi yoniindeki
degerlendirmelerimizi desteklemektedir.

Sonug¢ olarak, modellerin karsilastirmali performans hiyerarsisi; is sagligi ve
giivenligi alanindaki genis 6l¢ekli ve coklu hedef degiskenli veri setlerinde, algoritmalarin
veri kusurlarma karsit gosterdigi dayanikliligin (robustness) tahmin basarisin1 dogrudan
etkiledigini ortaya koymaktadir. Elde edilen bulgular, SGK verileri gibi sinif dengesizligi ve
idari belirsizlikler iceren yapilarda, bu ¢aligma kapsaminda torbalama temelli modellerin
artrma temelli modellere kiyasla daha dengeli bir tahmin g¢ercevesi sundugunu

diistindiirmektedir.
4.5. Bulgularin Is Saghg ve Giivenligi Acisindan Degerlendirilmesi

Calisma kapsaminda 2025-2033 periyodu icin elde edilen makine 6grenimi
projeksiyonlar1 ISG disiplini gercevesinde degerlendirildiginde; bir, iki, iig, dort giin ile bes

giin ve lizeri is géremezlikle sonuglanan yaralanmalarin ve 6limlii is kazalarinin istikrarl
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bir artig egilimi gdsterecegi ongoriilmektedir. Ortaya ¢ikan bu makro diizeydeki artis tablosu,
mevcut ¢caligsma ortamlarinda kaza dnleme stratejilerinin gdzden gecirilmesi gerektigine ve
risklerin kaynaginda kontroliine iliskin uygulamalarda gelistirilmesi gereken alanlar
bulunduguna isaret etmektedir.

Iigili is saghg1 ve giivenligi literatiirii incelendiginde; 6331 sayili Is Saghg1 ve
Giivenligi Kanunu'nun temel felsefesinin, kazalar yasandiktan sonra devreye giren reaktif
yaklagimlar yerine, tehlikeleri heniiz risk asamasina gelmeden Ongdren proaktif bir
sistematigi zorunlu kildig1 ifade edilmektedir (Kacir ve Tacgin, 2017). Literatiirdeki bu yasal
ve kuramsal cerceve, elde edilen kaza projeksiyonlar1 karsisinda yapay zeka destekli
analizlerin ISG ydnetim sistemlerinde proaktif karar destek siirecleri agisindan énemli bir
potansiyel tasidig1 yoniindeki degerlendirmelerimizle uyum gdstermektedir.

Aragtirmanin kaza tiirleri bazindaki bulgular1 degerlendirildiginde, Kod 000: Tur
Bilinmeyen/Belirtilmemis kategorisinde yer alan vakalarm SGK bildirimleri igerisinde
oransal olarak yiiksek bir hacim kapladig1 saptanmustir. is kazasi bildirimlerinde kaza
tiirlinlin - belirsiz  birakilmasi, kaza kok nedenlerinin yeterince ayrintili bi¢imde
smiflandirilamadigma isaret etmektedir.

Kaza sebep teorilerini ve olay arastirma metodolojilerini inceleyen ¢alismalar
degerlendirildiginde; kaza kok nedenlerinin tespit edilememesinin ve raporlama
stireglerindeki veri eksikliklerinin, Domino Teorisi baglaminda zincirin ilk halkasi olan
"yonetim denetimi eksikligine" karsilik geldigi raporlanmaktadir (Ozbucak Albar, 2024).
Alan yazmindaki bu kuramsal tespit, calismamizda Kod 000 verilerindeki yiiksek yigilmanin
yalnizca veri kalitesiyle sinirli olmayan, ayn1 zamanda ISG yonetim denetimindeki sistemsel
gelisim ihtiyacini yansittigini diisiindiirmektedir.

Ote yandan, calismadaki is goremezlik siirelerini besleyen spesifik kaza tiirleri
incelendiginde; Kod 011: Yiizeysel Yaralanmalar ve Kod 032: Burkulmalar ve incinmeler
gibi siddeti gorece diisiik ancak frekansi yliksek olaylarin tahmin egrisinde iist siralarda yer
aldig1 saptanmustir. Oliimle sonuglanmayan ancak dogrudan 1 ile 5 giin ve iizeri is giicii
kaybina neden olan bu yaralanma Oriintiileri, isletmelerde kisisel koruyucu donanim
kullanimi, ergonomik diizenlemeler ve giinlilk risk kontrol uygulamalari agisindan
gelistirilmesi gereken alanlar bulundugunu diisiindiirmektedir.

Endiistriyel is kazalarinin sektorel analizini gergeklestiren ¢alismalar incelendiginde;
Olimle sonuclanmayan ancak yiksek frekansli tekrarlanan yaralanmalarin, isletmelerde
kronik is giici kayiplarina ve iretim kesintilerine bagli gizli maliyetlere yol actigi

belirtilmektedir  (Horozoglu, 2017). Literatiirdeki bu bulgular, c¢alismamizin
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projeksiyonlarinda o6ne ¢ikan hafif ve orta siddetli yaralanma yigilmalarinm, iSG
politikalarmin planlanmasinda yalnizca oliimlii vakalarin degil, sik tekrarlanan giinliik is
goremezlik kayiplarmin da stratejik bir risk bileseni olarak ele alinmasi gerektigine isaret

etmektedir.
4.6. Arastirmanin Simirhhklar:

Bu aragtirma, Tirkiye genelinde is kazasi projeksiyonlar1 icin makine 6grenimi
tekniklerini kullanan kapsamli bir model sunsa da bulgularin yorumlanmasinda dikkate
almmas1 gereken bazi bilimsel sinirhiliklar barmmdirmaktadir. Bu smirliliklarin - ilki,
calismanin ana veri kaynagi olan SGK idari kayitlarinin yapisindan kaynaklanmaktadir.
Analiz edilen 2016-2024 donemi verileri, yalnizca Sosyal Giivenlik Kurumu’na resmi olarak
bildirilmis ve kayit altina alimmis vakalar1 kapsamaktadir. Bu durum, kayit dis1 istihdam
edilen calisanlarin ugradigi is kazalarinin ve bildirim siireglerinde yasanan aksakliklar
nedeniyle sisteme yansimayan olaylarm analiz disinda kalmasma neden olmustur.
Dolayisiyla, elde edilen projeksiyonlarin gergek vaka diizeyini tam olarak yansitamama
thtimali, arastirmanin kapsamsal sinirliliklarindan biri olarak degerlendirilmelidir.

Ikinci temel smnirhilik, veri setindeki tanimlama ve kodlama belirsizlikleridir. "Kod
000: Turt Bilinmeyen/Belirtilmemis" kategorisindeki vakalarin yiiksek orani, modellerin
kaza tiirleri 6zelindeki 6grenme siirecini dogrudan etkilemistir. Ayrica, is kazasi ve meslek
hastaligma iliskin bazi kayitlarin siniflandirma diizeyinde her zaman net ayrigsmamasi,
analizlerin spesifik kaza odagindaki hassasiyetini belirli 6l¢iide smirlandirmistir. Makine
O0grenimi algoritmalarinin basarisinin veri kalitesiyle dogrudan iliskili oldugu g6z Oniine
alimdiginda, idari kayitlardaki bu tip nitel siniflandirma belirsizlikleri, tahminlerin hata pay1
uzerinde etkili bir parametre olarak kabul edilmektedir.

Son olarak, projeksiyon donemi olan 2025-2033 yillar1 i¢in yapilan tahminler, 2016-
2024 donemindeki trendlerin ve yapisal kosullarin sabit kalacagi varsayimima
dayanmaktadir. Gelecekte gergeklesebilecek radikal mevzuat degisiklikleri, ekonomik
dalgalanmalar, kiiresel pandemiler veya teknolojik devrimlerin is siireclerinde yaratacagi ani
degisimler, zaman serisi modellerinin 6ngdrii kapasitesinin diginda kalan dissal faktorlerdir.
Modellerin yorumlanabilirliginin smnirli olmasi nedeniyle, tahminlerin matematiksel olarak
tutarli olmasina ragmen sosyo-ekonomik dinamiklerdeki beklenmedik kirilmalari tam olarak
yansitamamasi, bu tlir uzun vadeli projeksiyon c¢aligmalarinin dogasinda bulunan

metodolojik bir kisittir.
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5. SONUC VE ONERILER

5.1. Sonug

Bu ¢aligmada, 2016-2024 yillarina ait SGK is kazasi verileri temel alinarak, 2025-
2033 donemi i¢in ¢oklu hedef degiskenli bir makine Ogrenimi projeksiyon modeli
gelistirilmistir. Elde edilen bulgular, Tiirkiye genelindeki is kazas1 vaka sayilarinin ve buna
bagl gelisen is goremezlik siirelerinin gelecek dokuz yillik periyotta istikrarli bir artig
egilimi igerisinde olacagmm gdstermektedir. Ozellikle bir ila dért giin ile bes giin ve iizeri is
goremezlik kategorilerindeki yigilmalar, ¢aligma hayatinda is giicli kaybinin yapisal bir
sorun alani olmaya devam edecegine isaret etmektedir.

Metodolojik acidan Random Forest, XGBoost ve LightGBM algoritmalarmin
karsilagtirmali performanslar1 incelendiginde; Random Forest algoritmasinin en diisiik hata
metriklerine ulasarak veri setini karsilastirmali olarak en iyi temsil eden model oldugu
gorilmiistiir. Torbalama (bagging) mimarisinin, SGK veri setindeki smif dengesizligi ve
idari kayit belirsizliklerine karsi artirma (boosting) temelli algoritmalara kiyasla daha
dengeli sonuglar verdigi saptanmistir. Bu durum, is saglhigi ve glivenligi gibi giiriiltiili ve ug
degerler barindiran biiylik veri kiimelerinde, modellerin yapisal direnglerinin tahmin
basarisinda 6nemli bir rol oynadigini gostermektedir.

Cinsiyet ve vaka siddeti baglamindaki projeksiyonlar, hem yaralanmali hem de
olimlii is kazalarinda erkek calisanlarin sayisal agirligii korudugunu, ancak toplam hacim
icerisinde bes giin ve ilizeri yaralanmalarin baskin bir paya sahip olacagini ortaya
koymaktadir. Ayrica, Kod 011: Yizeysel Yaralanmalar ve Kod 032: Burkulmalar ve
Incinmeler gibi yiiksek frekansl vaka tiirlerinin tahmin egrisindeki siirekliligi, ergonomik
diizenlemeler ile proaktif risk yOnetimi uygulamalarmin O6nemini korudugunu
gdstermektedir. Sonug olarak bu arastirma; yapay zeka destekli projeksiyonlarm, 1SG
politikalarmin veri temelli bigcimde desteklenmesinde analitik bir ara¢ olarak

degerlendirilebilecegini gdstermistir.
5.2. Arastirmanin Alana Katkilarn

Bu arastirma, Tiirkiye’deki is saghigi ve giivenligi (ISG) literatiiriine ve uygulama
alanma cesitli katkilar sunmaktadir. Calismanin baslica katkilarindan biri, geleneksel tek
degiskenli tahmin yontemlerinin 6tesine gegerek ¢oklu hedef degiskenli (multi-target) bir

makine 6grenimi mimarisini ISG verilerine entegre etmis olmasidir. Tiirkiye literatiiriindeki
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mevcut ¢alismalarin biiyiik cogunlugu kaza sayilarini toplam hacim tizerinden tahminlemeye
odaklanirken; bu caligma, vaka sayilarini cinsiyet, kaza tiirii ve is goremezlik siireleri
bazinda ayni anda projekte ederek daha graniler ve ¢ok boyutlu bir analiz gergevesi
sunmaktadir.

Metodolojik agidan ¢aligma, torbalama (bagging) ve artirma (boosting) temelli ileri
diizey algoritmalarin (Random Forest, XGBoost, LightGBM) SGK idari kayitlar1 tizerindeki
performans hiyerarsisini ortaya koyarak veri bilimi literatiiriine de katki saglamaktadir. ISG
verileri gibi sinif dengesizligi ve giiriiltii igeren biiylik veri kiimelerinde hangi algoritmik
yapmin daha direngli sonuglar {irettiginin saptanmasi, gelecekteki benzer caligmalar
acisindan yontemsel bir referans gergevesi sunmaktadir. Ayrica, 2016-2024 dénemini
kapsayan genis veri setinin islenmesi ve 2033 yilina kadar uzanan uzun vadeli bir tahmin
ufku sunulmasi, ¢calismanin ampirik derinligini ve zamansal kapsayiciligini artirmistir.

Uygulama sahas1 agisindan ise arastirma, ISG profesyonelleri ve karar vericiler igin
proaktif yonetime geciste analitik bir karar destek cergevesi sunmaktadir. Ozellikle,
projeksiyonlarda vaka hacmi bakimindan 6ne ¢ikan Kod 011 (Yiizeysel Yaralanmalar) ve
Kod 032 (Burkulmalar ve incinmeler) ile ciddi is giinii kayiplarmnin gelecek ddnemdeki seyri
lizerine sunulan ongoriiler, isletmelerin ve politika yapicilarin kaynaklarin1 daha verimli
kullanmalarma zemin hazirlamaktadir. Sonug olarak bu ¢aliyma; SGK biinyesindeki ulusal
Olgekli idari kayitlarin stratejik ISG politikalarinin desteklenmesinde kullanilabilirligine
isaret etmekte ve veri temelli ISG yaklasimmin gelistirilmesine katki saglayabilecek bir

cerceve sunmaktadir
5.3. Uygulamaya Yonelik Oneriler

Bu arastrma kapsaminda elde edilen bulgular ve 2033 yilina kadar uzanan
projeksiyon sonuglar1 dogrultusunda, Tiirkiye’deki is saghigi ve giivenligi (ISG) sisteminin

gelistirilmesine katki saglayabilecek bazi uygulama Onerileri asagida sunulmustur.
5.3.1. Veri Yonetimi ve Dijital Kayit Standartlarinin lyilestirilmesi

Aragtirmada saptanan “Kod 000: Tiirii Bilinmeyen/Belirtilmemis” vakalarindaki
yiiksek yogunluk, kaza kok neden analizlerinin saglikli yapilabilmesi dniinde 6nemli bir kisit
olusturmaktadir. Bu gerekg¢eyle, resmi is kazasi bildirim sistemlerinde “belirsiz” kategori

kullaniminin smirlandirilmas: ve veri giris alanlarinin standardize edilmesi dnerilmektedir.
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Kayitlarin veri kalitesinin artirilmasmin, gelecekte gelistirilecek yapay zekd modellerinin
tahmin performansina katk1 saglayabilecegi degerlendirilmektedir.

Is giivenliginde kazalarm &nlenmesi, kok nedenlerin dogru tespit edilmesine ve
neden-sonug iliskilerinin eksiksiz kurulmasmma dayanmaktadir (Tunca ve Utlu, 2016).
Ayrica, Tirkiye’deki is kazalar1 ve isgiinii kayiplarina yonelik veri analizlerinde
smiflandirma kalitesinin artirilmasi, risk degerlendirme siireclerinin giivenilirligi agisindan

onemli goriilmektedir (Ozdemir, 2025).

5.3.2. Yiiksek Frekansh Yaralanmalara Yonelik Teknik ve Ergonomik

Mudahaleler

Projeksiyon sonuglarinda vaka hacmi bakimindan 6ne ¢ikan Kod 011 (Yiizeysel
Yaralanmalar) ve Kod 032 (Burkulmalar ve incinmeler) vakalar, isletmelerde ergonomik
diizenlemeler ve giinliik risk kontrolleri agisindan gelistirilmesi gereken alanlar
bulundugunu diisiindiirmektedir. Bu dogrultuda, ozellikle fiziksel zorlanmanin yogun
oldugu alanlarda ergonomik risk analizi siireclerinin ve periyodik saha kontrollerinin
onceliklendirilmesi 6nerilmektedir. Bu tiir hedefe yonelik miidahalelerin, yiiksek hacimli is
goremezlik surelerinin azaltilmasima katki saglayabilecegi 6ngoriilmektedir.

Is kazasi tiirleri ile gecici is goremezlik siireleri arasindaki iliskinin incelendigi
calismalarda, sik karsilagilan yaralanma tiplerine yonelik calisma ortami iyilestirmelerinin
is giicii kayiplarin1 belirgin sekilde diisiirdiigii vurgulanmaktadir (Kandemir ve Simsek,
2019). Ek olarak, farkli sektdr uygulamalarinda denetimli makine 6grenimi yaklasimlar1
kullanilarak elde edilen risk profilleri, is kazalarinin 6nlenmesinde alana 6zgili ergonomik ve

teknik dnlemlerin dnemini desteklemektedir (Karabulut vd., 2024).

5.3.3. Yapay Zeka Destekli Stratejik Karar Destek Mekanizmalarinin

Yapilandirilmasi

Bu ¢aligmada makine 6grenimi algoritmalarmin sergiledigi karsilastirmali tahmin
performansi, s6z konusu modellerin ulusal iISG politikalarinda analitik bir ara¢ olarak
kullanilabilirligine isaret etmektedir. Bu baglamda, idari kayitlar1 analiz ederek riskli sektor
veya donemleri 6nceden saptayabilecek yapay zeka destekli bir erken uyar: sistemi benzeri
yapmin degerlendirilmesi Onerilmektedir. Veri temelli bir denetim yaklagiminin, sinirh
kamu kaynaklarmnin yiiksek risk tasiyan alanlara yonlendirilmesine katki saglayacagi

diistiniilmektedir.
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Zaman serisi tahminlemelerinde makine 0grenmesi yaklasimlarinin kullanilmasi,
gelecekteki egilimlerin Ongdriilmesini saglayarak karar vericilere stratejik bir avantaj
sunmaktadir (Dogan ve Biiylikkor, 2022). Benzer sekilde, kaza tahmin modellerinin hibrit
makine &grenimi yapilartyla sisteme entegre edilmesi, ISG yonetiminde tehlikelerin
gerceklesmeden oOnce fark edilmesini saglayan temel araglardan biri olarak

degerlendirilmektedir (Koc vd., 2022).
5.3.4. Bildirim Kiiltiirii ve Sosyal Giivenlik Farkindah@inin Gelistirilmesi

Arastirmanin sinirliliklar: arasinda belirtilen, resmi kayitlara yansimayan vakalarin
da ISG sistemine dahil edilebilmesi igin tiim paydaslarm raporlama sorumlulugu
konusundaki farkindaliginin artirilmasmin yararli olacagi degerlendirilmektedir. Is kazasi
bildirim siireclerinin yalnizca yasal bir yiikiimliiliik olarak degil, ayn1 zamanda proaktif
tyilestirme i¢in veri lireten bir mekanizma olarak goriilmesini destekleyecek uygulamalarin
yayginlastirilmasi 6nerilmektedir.

Is saghig1 ve giivenligi kiiltiiriiniin tesis edilmesinde, tiim paydaslarmn risk ve kaza
bildirim siireclerine aktif katilimi temel bir bilesen olarak 6ne ¢ikmaktadir (Karabal, 2021).
Kazalarin ve olaylarin dogru raporlanarak arastirilmasi, mevcut tehlikelerin analiz edilip
gelecekteki benzer olaylarin onlenmesine yonelik kurumsal bir hafiza olusturulmasmni

saglamaktadir (Calisma ve Sosyal Giivenlik Bakanligi, 2025).
5.3.5. Gelecek Cahsmalar I¢in Oneriler

Bu arastrma, SGK idari kayitlar1 iizerinden makine &grenimi algoritmalari
kullanilarak Tiirkiye genelindeki is kazalar1 ve is goremezlik siireleri icin makro 6l¢ekli bir
projeksiyon gergevesi sunmustur. Elde edilen bulgular ve karsilasilan metodolojik kisitlar
dogrultusunda, alanda calisacak arastirmacilara yonelik ¢esitli metodolojik ve tematik
Oneriler sunulmustur.

[Ik olarak, bu ¢alismada Random Forest, XGBoost ve LightGBM gibi aga¢ temelli
topluluk algoritmalar1 kullanilmis ve karsilastirmali olarak anlamli sonuglar elde edilmistir.
Gelecek ¢aligmalarda, zaman serisi verilerindeki karmasik ve dogrusal olmayan iligkileri
modelleme kapasitesi yiiksek olan Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM), Gegitli Tekrarlayan
Birim (GRU) veya Transformer tabanli derin 6grenme (deep learning) mimarilerinin test

edilmesinin, tahmin performansini daha ileri seviyelere tastyabilecegi degerlendirilmektedir.
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Ikinci olarak, arastrmada one ¢ikan "Kod 000: Tiirii Bilinmeyen/Belirtilmemis"
kategorisinin yarattig1 veri giriiltlisiinii asabilmek adma, gelecek calismalarda kaza
raporlarmin serbest metin (free-text) kisimlar1 iizerinde Dogal Dil Isleme (NLP)
tekniklerinin kullanilmasi dnerilmektedir. Buna ek olarak, oliimlii is kazalar1 gibi azinlik
smiflarinm tahmin giiciinii artirmak amaciyla SMOTE (Sentetik Azinlik Asir1 Ornekleme
Teknigi) veya ADASYN gibi gelismis veri dengeleme algoritmalarinin veri setine dahil
edilmesi, yontemsel ¢esitlilige katki sunabilecektir.

Ugiincii bir arastirma yonii olarak, Tiirkiye genelindeki tiim is kazalarini biitiinciil bir
yaklagimla ele alan bu g¢alismanin Otesine gecilerek sektorel ve bolgesel odakli mikro
analizlerin yapilmasi yararli olacaktir. Gelecekteki arastirmalarin, NACE kodlar1 Gizerinden
ingaat, madencilik veya metal gibi kaza riskinin yapisal olarak yiliksek oldugu spesifik
sektorlere odaklanmasi ve il bazli cografi segmentasyonlar gerceklestirmesi, yerel ISG
politikalarmin planlanmasi agisindan daha graniiler risk profilleri sunabilecektir.

Son olarak, mevcut projeksiyonlar ge¢mis kaza verilerinin kendi i¢sel trendlerine
dayanmaktadir. Gelecek projeksiyon caligmalarinda; sektorel istthdam oranlari,
makroekonomik gostergeler, iklim kosullar1 ve yillik ISG denetim frekanslar1 gibi digsal
degiskenlerin modellere entegre edilmesinin, tahmin algoritmalarinin yorumlanabilirlik ve
aciklayicilik kapasitesini artirabilecegi ongoriilmektedir. Bu arastirmanin, yapay zeka
teknolojilerinin is saglig1 ve giivenligi alanindaki stratejik kullanimmna dair ¢ok disiplinli

gelecek gcaligmalar i¢in bir baglangi¢ cercevesi sundugu degerlendirilmektedir.
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