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OZET

Gemi Insa Sektoriinde Is Kazalarma Etki Eden Faktorlerin Belirlenmesinde
Makine Ogrenimi ve Kiiresel Fuzzy-TOPSIS Yéntemlerinin Entegre Kullanima:
Analitik ve Pratik Bir Yaklasim

Aydin, Firat
Doktora Tezi, Is Saglig1 ve Giivenligi Anabilim Dali
Danisman: Prof. Dr. Emine Can
May1s 2025

Bu tez, gemi insa sektoriinde faaliyet gosteren tersanelerde meydana gelen is kazalarinin
nedenlerini veri temelli ve analitik bir yaklasimla incelemeyi amaglamaktadir.
Aragtirmada, Tiirkiye’deki tersanelerde on y1l boyunca gergeklesmis 2020 is kazasina ait,
17 degisken iceren bir veri kiimesi kullanilmistir. Hedef degisken kazanin nedeni olarak
belirlenmis ve veri On isleme, etiketleme, dengeleme ve Olgekleme islemleri
uygulanmistir. Modelleme siirecinde Random Forest (RF), Extra Trees (ET), XGBoost,
SVM, KNN, Naive Bayes, Lojistik Regresyon, Karar Agaci ve AdaBoost algoritmalar1
kullanilarak performans karsilastirmalart yapilmistir. En yliksek dogruluk ve basar1 RF
ve ET modelleriyle elde edilmistir. Bu iki modelden elde edilen degisken onemlilik
skorlariyla en etkili dort faktor belirlenmistir: Kazazedenin gorevi, olay ayi, yaranin
viicuttaki yeri ve kazanin tiirii. Bu faktorler, insan yargisini da igeren SF-Fuzzy TOPSIS
yontemiyle ayrica degerlendirilmis ve karar vericiler temelli alternatif bir siralama
olusturulmugtur. Ardindan, RF, ET ve SF-Fuzzy TOPSIS yontemlerinin bilgi katkisi
entropi tabanli agirliklandirmayla hesaplanarak (%88,95 SF-Fuzzy TOPSIS, %7,31 RF,
%3,73 ET) uzlagtirilmis nihai siralama elde edilmistir. Farkli agirlik senaryolariyla
yapilan hassasiyet analizleri yontemin saglamligini géstermistir. Tez, makine 6grenmesi
ile ¢ok kriterli karar verme yoOntemlerini birlestirerek sektore 6zgl giiclii, esnek ve
proaktif bir karar destek yapis1 sunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: 1§ kazalari, Makine 6grenmesi, Gemi 1n§a Sektort, SF-Fuzzy
TOPSIS, Compromise, Entropi



ABSTRACT

Integrated Use of Machine Learning and Spherical Fuzzy-TOPSIS Methods in
Determining the Factors Affecting Occupational Accidents in the Shipbuilding
Industry: An Analytical and Practical Approach

Aydin, Firat
Ph. D. Thesis, Department of Occupational Health and Safety
Advisor: Prof. Dr. Emine Can
May 2025

This thesis aims to investigate the causes of occupational accidents in shipyards operating
in the shipbuilding sector using a data-driven and analytical approach. The main objective
is to estimate accident-causing factors based on historical data and prioritize them using
multi-criteria decision-making (MCDM) techniques. A dataset comprising 2020
accidents and 17 variables, collected over ten years from Turkish shipyards, was utilized.
The target variable was the cause of the accident. VVarious preprocessing steps such as
labeling, balancing, and scaling were applied. Machine learning algorithms including
Random Forest (RF), Extra Trees (ET), XGBoost, SVM, KNN, Naive Bayes, Logistic
Regression, Decision Tree, and AdaBoost were implemented and compared using
performance metrics. RF and ET achieved the highest accuracy. Based on variable
importance scores from these models, the four most influential factors were identified:
casualty's duty, month of the incident, injury location on the body, and type of accident.
These factors were also evaluated using the SF-Fuzzy TOPSIS method, which
incorporates human judgment, to obtain an alternative ranking. To reconcile results from
different methods, entropy-based weighting was used, assigning weights as follows: SF-
Fuzzy TOPSIS (88.95%), RF (7.31%), and ET (3.73%). A final ranking was produced
through compromise scoring based on these weights. Sensitivity analysis with different
weight scenarios confirmed the robustness of the approach. The findings show that
machine learning models effectively predict accidents, and integrating these models with
decision-making techniques like SF-Fuzzy TOPSIS offers a robust and flexible structure
for sectoral decision-making. The thesis presents a proactive decision support framework
for the shipbuilding industry by combining data science and occupational safety.

Keywords: Work Accidents, Machine Learning, Shipbuilding Industry, SF-Fuzzy
TOPSIS, Compromise, Entropy
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1. GIRIS

1.1. Tezin Amaci ve Kapsami

Gemi insa sektOriiniin liretim iisleri olan tersanelerin agir, yogun ve mesleki kalifikasyon
gerektiren imalat yapilan yerler oldugu bilinmektedir. Bu alanlarda yapilan islerin
elektrik, mekanik, boya, yliksekte calisma gibi ¢ok ¢esitli olmasi1 buralarda fiziksel,
kimyasal, biyolojik, ergonomik ve dolaysiyla Psikososyal risk etmenleri olduk¢a fazladir.
Bunun yani1 sira Tiirkiye’ de “30.1- Gemi ve Tekne Yapimi” is kolunda gerceklestirilen
projelerin ¢ok biiytlik bir kisminda kalifikasyon, birden fazla is tiirli olmas1 ve bagska bir
cok nedenle iglerin ¢ogunlugu alt taseron firmalara yaptirilmakta bu durum iletisim,
kontrol ve koordinasyon eksikligi yaratmakta olup is kazalarinin ve meslek hastaliklarinin
neden olan etkenlerin bertarafim1 olumsuz etkilemektedir (Ayvaz ve Ergor, 2023).
Tersanelerde yasanan is kazalari, insan yaralanmalar1 ve Oliimlerin yanmnda ciddi
ekonomik kayiplara sebep olabilmektedir. Bu kayiplar bir¢ok iilke ve tersane isletmeleri
icin ¢ok ciddi sonuglar dogurmaktadir. Ciinkii tersaneler bir¢ok iliretim ve sanayi alt
kolunu destekledigi gibi savunma sanayi ile istihdam iginde 6nem arz etmektedir. Is
kazalar1 gorevlerle baglantili olarak ortaya c¢ikmakta ve calisanlarin yaralanmasina,
hastalanmasina veya Oliimiine neden olabilmektedir. Sanayilesmis {ilkelerde ve
gelismekte olan iilkelerde calisanlarin yaklagik yarisinin igyerlerinde 6liimciil yaralanma
riskine maruz kaldig1 raporlanmistir (World Health Organization, 1995). Gemi insa,
bakim ve onarim alanlarinda yasanacak is kazalar1 ¢alisanlarin psikolojik ve davranigsal
durumlarinda yikic1 degisikliklere neden olmakta, is sirasinda travmaya neden olmus
deneyimler giivensizlik hissi gibi diger ilgili saglik sorunlarina neden olabilmektedir. Bu
durum sonug olarak is performansini bozacak, isin ilerlemesini geciktirecek, proje

ylriitmede zaman kaybi ve iiretkenlik kaybina neden olacaktir (Aziz ve ark., 2018).

Is kazalan ile ilgili istatistiki veriler meslekten ve meslegin icra edildigi alanlardan
kaynakli yaralanma ile olaylarin nasil meydana geldigine dair ayrintili bir agiklama
saglayabilir. Gemi inga, bakim ve onarim yapilan tersanelerde yasanan is kazalarinin
analizinin yapilarak dngoriide bulunulmasi, kaza olmasin etkileyen faktorlerin gelecekte
yasanabilecek kazalarin tahmini ve dnlem alinmasinin saglanmasi bu nedenle 6nemlidir.
Is kazalar ile ilgili istatistiki veriler meslekten ve meslegin icra edildigi alanlardan
kaynakli yaralanma ile olaylarin nasil meydana geldigine dair ayrintili bir agiklama

saglayabilir. Gemi insa, bakim ve onarim yapilan tersanelerde yasanan is kazalarinin



analizinin yapilarak dngoriide bulunulmasi, kaza olmasini etkileyen faktorlerin gelecekte
yasanabilecek kazalarin tahmini ve 6nlem alinmasinin saglanmasi bu nedenle énemlidir.
Ozellikle is kazas: ile iliskili istatistik ve verilerden bilgi elde edilmesi, is kazalarmnin
varligint azaltmak i¢in bu veriler ile yogun arastirmalar hayati 6nem tasimaktadir. Bu
onem derecesine binaen meslek ve meslegin uygulandigi alanlardan elde edilecek
verilerin analizinde genel tamimlayic1 bir istatistiksel analiz, karar agaclari,
genellestirilmis dogrusal model ve bulanik sinirsel yOntemler, mesleki yaralanma
oranlarini 6lgmek i¢in Bayes ag tekniklerini, mesleki yaralanma riski degerlendirmeleri
icin Poisson modelleri gibi yontemler kullanilmigtir (Khairuddin ve ark., 2022). Ancak,
olaylar ve zaman gegctikce, istatistik veriler genellikle 6nemsiz sayilir ve herhangi bir
takip ve analiz islemleri derin ve yeterli olarak yapilmaz. Bu nedenle kuruluslar ve
sektorlerin kaza onleme ve is sagligi giivenlik gostergelerinin ¢ogu geriye doniik olarak
kalmaktadir. Sosyal Giivenlik Kurumu (SGK) istatistiklerinde Tiirkiye’de gemi insa
sektdrii Ekonomik Faaliyet Smiflamasinda (NACE) “30-Diger Ulasim Araglari Imalati”
ana is kolunda yer almaktadir. Gemi insa sektdri istatistiki verileri “30.1- Gemi ve Tekne
Yapimi1” alt i kolunun altinda yer alan “30.1.1- Gemilerin ve yiizen yapilarin ingas1” ile
“30.1.2- Eglence ve spor amach teknelerin yapimi” alt is kollarina ayrilmaktadir. T.C.
Ulastirma ve Altyapt Bakanliginin Kasim 2023 verilerine gore Tiirkiye’de Gemi insa,
bakim ve onarim faaliyeti yliriiten tersane sayis1 85°tir. Bu sayimnin azligina ragmen SGK
istatistiklerinde “30.1- Gemi ve Tekne Yapimi1” is kolu yer alan sadece 4-1/a kapsaminda
ki sigortalilar arasinda yasanan is kazalar1 2020 yilinda 6.785, meslek hastaliklar1 sayisi
19, 2021 yilinda 8.598 is kazas1 45 meslek hastaligi, 2022 yilinda ise 8.771 is kazas1 36

meslek hastalig1 vakasi gergeklesmis ve artis sergilemistir.

Tiirkiye’deki tersane tarihine bakildiginda istatistiki anlamda biiylik veriler elde
edilebilmektedir. Bu veriler ile uygun strateji ve bilgi birikimiyle birlikte, sektorler
kendilerini tahmin etme yetenegi ile donatmali ve bu tir olaylarin gelecekteki
olusumlarint 6ngorebilmelidir. Bu, ilgili ekosisteme ve endiistrilere yeni katma deger
saglarken, mesleki ve melek uygulama alanlarindaki is kazasi riski 6ngoérerek uygunsuz
alanlara ve egitim yetersizligine sahip calisanlara odaklanmay1 saglayacaktir. Bu nedenle
ISG risklerinin degerlendirilmesinde biiyiik verilerin ve coklu degiskenlerin islenebildigi
makine 6grenimi teknolojisinden yararlanilmasi gerekli goriilmektedir. Makine 6grenimi
(ML) ve yapay zeka teknolojisi paralel isleme 6zelligi ve yiiksek boyutlu verileri verimli

bir sekilde isleyebilmesi nedeniyle gelismekte olan bir teknolojidir. Biiyiik veriler,



gelecekteki egilimleri veya olaylari belirlemek i¢in 6zellikle kesif, tanimlayici, tahmin ve

kural koymada belirleyici olmasindan 6tiirii gok dnemlidir.

Bu caligsma, mesleki yaralanma sonuglarini ve bunlari etkileyen faktorleri daha tutarl,
saglam ve zamaninda 6ngorebilmek amaciyla, makine 6grenimi temelli bir tahmin modeli
gelistirir. Kodlar, Google Colab ortaminda Python 3.10 kullanilarak (Python Software
Foundation) yiiritiilmistiir. Model, Tirkiye’deki gemi insa, bakim ve onarim
faaliyetlerine iliskin kaza verilerini igler; boylece kaza sebepleri ile kritik odak noktalarini
tanimlar. Elde edilen tahminler, SF-TOPSIS yontemiyle hesaplanan uzman dncelikleriyle
karsilagtirilir. Boylelikle kaza sebebi dngoriilerinin dogrulugu ile kazalara etki eden faktor
siralamasin1  belirleme yetkinligi biitiinciil bi¢cimde degerlendirilir. Bu biitiinlesik
yaklagim, yonetsel stratejilerin iyilestirilmesine ve 1is giivenligi performansinin

stirdiiriilebilir bigimde artirilmasina katki sunar.

Tiirkiye'de faaliyet gosteren is yerlerinin faaliyet konularma goére SGK tarafindan
belirlenen bir kodlama sistemi ile tanimlanmistir. Bu kodlama sistemi, igyerlerini belirli
sektorler ve alt sektorler siniflandirmak i¢in kullanilir. Bu ¢alisma kapsaminda “30-Diger
Ulasim Araglar1 Imalat1” ana is kolunda yer almakta olan “30.1- Gemi ve Tekne Yapimi1”
alt is kolunun altinda yer alan “30.1.1- Gemilerin ve ylizen yapilarin ingas1” ile “30.1.2-
Eglence ve spor amagh teknelerin yapim1” is kollarinda yer alan tersaneler yer almaktadir.
“30.1- Gemi ve Tekne Yapimi” is kolunda gergeklesen 2020 kazanin verileri
kullanilacaktir. Bu 2020 kaza verisi i¢in 17 ayr1 ana veri faktorii ve bunlara ait 200 alt
veri kiimesi kullanilacaktir. Mevcut biiylik miktarda veri sayesinde makine 6grenimi,
miithendislik, tip bilimi, finans gibi ¢esitli alanlarda kullanilan gelecekteki olaylar1 tahmin
etmede geleneksel istatistiksel karsiligin yerini alir ve ¢ok faydali sonuglar verir (Sarkar
ve ark., 2019). Ancak literatiir incelendiginde makine 6grenimi tekniklerinin is kazasi
analizlerinde sinirli olarak kullanildig: goriillmektedir (Bevilacqua ve ark., 2008). Simdiye
kadar mesleki analiz {izerine yapilan ¢alismalar, tahmin giicli ve aciklama kapasitesi
acisindan makine 6grenimi tekniklerinin kullanildigin1 gostermektedir. Gergeklesmis
kazalardan elde edilen tarihsel verilere dayanan makine 6grenimi yontemleri, tahmin
fonksiyonlart ve olay sonuglari lizerinde etkisi olan tahmin edicilerin 6nemi agisindan
geleneksel istatistiklere gore avantaj saglar. Makine 6greniminin potansiyel faydalari,
yalnizca biiylik miktarda veriyi isleme kapasitesinden degil, ayn1 zamanda: biiyiik
boyutlu problemlerle basa ¢ikma yeteneklerinden, karmasikliktan bagimsiz olarak veri

tiretim yapisini yeniden iiretmedeki esnekliklerinden ve kurallarin ¢ikarilmasi yoluyla



Ongoriicii ve yorumlayict potansiyelleri ve makine 0grenimi tekniklerinin kapasitesi
nedeniyle, is kazasi analizleri de dahil olmak {iizere bir¢ok alanda basariyla
kullanilmaktadir (Khairuddin ve ark., 2022).

Python kullanarak yapilacak bir tahmin modellemesi, makine 6grenimi veya istatistiksel
yontemler kullanarak verileri analiz ederek belirli bir olayin veya degerin tahmin
edilmesini amaglar. Bu modellemeler, c¢esitli Python kiitiiphaneleri ve araglar
kullanilarak gerceklestirilebilir. Tahmin modellemesi, verilerin analiz edilmesi ve bir
hedef degiskenin gelecekteki degerlerinin tahmin edilmesi i¢in bir matematiksel veya
istatistiksel modelin olusturulmasi siirecidir. Model, mevcut verilerden 6grenir ve bu
ogrenmeyi kullanarak yeni veriler lizerinde tahminler yapar. Python kullanilarak yapilan
tahmin modellemesi genellikle makine 6grenimi tekniklerini igerir. Python, tahmin
modellemesi igin bir¢ok popiiler kiitiiphaneye sahiptir. Bunlar arasinda en yaygin olanlar1
NumPy (Sayisal hesaplamalar ve ¢ok boyutlu dizi islemleri i¢in kullanilir), Pandas (etkili
bir veri cercevesi kiitliphanesi) (Bullejos ve ark., 2022), Scikit-learn (Makine 6grenimi
algoritmalarini igeren genis kapsamli bir kiitiiphane) TensorFlow ve Keras’dir. (Derin
O0grenme ve yapay sinir ag1 modelleri i¢in kullanilan popiiler kiitiiphane) Statsmodels’dir.
(Regresyon analizi, zaman serisi analizi ve hipotez testleri gibi istatistiksel yontemler

sunar) (Li ve ark., 2019).

Makine 6grenimi ile yapilacak tahmin modellemesi matematiksel bir yontem olarak
kullanilirken, is sagligi ve gilivenliginde insan yargilarinin degerlendirmeye katilmasi,
risklerin ve kazalara etki faktorlerin belirlenmesinde daha gercekgi bir yaklasim
sunacaktir. Tahmin algoritmalar1 ile elde edilen sonuglarin bulanik mantik ile
desteklenmesi belirsizliklerin ele alinmasim1 da saglayacaktir. Bu amagla kullanilan
Kiiresel Bulanik TOPSIS yontemi, bulanik kiime teorisi prensiplerini kullanmaktadir. Bu
yontemde, karar verme siirecindeki kriterlerin belirsizligi veya belirsizlikleri, bulanik
kiime teorisi ile temsil edilir. Kriterlerin belirsizligi, her bir kriterin bulanik kiime olarak
ifade edilmesiyle modellenir. Boylece, her bir kriterin alt ve iist sinirlar1 belirlenerek
belirsizlik ifade edilir. Karar vericilere daha genis bir se¢im alan1 saglamak amaciyla yeni
bir bulanik kiime olan kiiresel bulanik sayilar kavrami gelistirilmistir (Kutlu Glindogdu
ve Kahraman, 2020). Kiiresel bulanik kiime ve ¢ok kriterli karar verme (CKKYV)
tekniklerini birlestirmek, is kazalarinin nedenlerini belirlenmesine yardim edecek

yaklagimlara 1s1ik tutacaktir. Bu CKKV teknikleri TOPSIS, AHP, ELECTRE



PROMETHEE yontemleridir (Sikalo ve ark., 2023). Bu g¢alismada TOPSIS yontemi

tercih edilmistir.

Sonug olarak, Python ile gelistirilen tahmin modeli ¢iktilar1 uzman goriislerine dayali
Kiiresel Bulanik Alternatifler siralamasi, ideal Coziime Benzerlik Yoluyla Tercih
Siralamas1 metodu ile desteklenecektir. Bu sayede veriler analiz edilirken, gelecekteki
kaza nedenleri tahmin edilecek ve kazalara ait de§iskenlerin hangi 6lgiide etkili oldugu
saptanacaktir. Hem makine 6grenmesi hem de kiiresel Fuzzy yontemi kullanilarak yapilan

karsilagtirma entegre sonuglar saglayarak yontemin tahmin performansini pekistirecektir.
1.2. Problemin Tanimi

Gemi inga sektoriinde kalifikasyon gerektiren ¢ok fazla alana yonelik uygulama yapilmasi
ve yasanan is kazalari ile meslek hastaliklarinda yillara gore artis goriilmektedir. Bu artig
is kazalarinin 6nlenmesine yonelik calismanin yapilmast gerekliligini gostermektedir.
Tirkiye’de tersanelere iliskin 1s kazas1 verileri oldukca sinirlidir, bazi tersanelerde 2010
yilindan itibaren is kazasi verileri kayit altina alinmakta, kaza verilerinin kayit altina
alinmasina iligkin bir standart bulunmamaktadir. Her tersanenin veri toplama kriterleri
vardir. Kaza verileri, verilerdeki kaliplari kategorize etmek ve siniflandirmak i¢in birgok
farkli baglamda kullanilabilecegi belirtilmistir (Izci ve ark., 2023). Bunun yani sira gemi
ingas1 is kolunda makine O6grenimi yontemleri ile yapilmis ¢alismalarin ¢ok kisith
olmasi, yasanan is kazalarinin ve kazalar1 degerlendirilirken etken faktorlerin siralanmasi
icin makine Ogrenimi yontemleri ile kiiresel bulanik TOPSIS yonteminin bir arada
kullanildig1 (Lin, Shen, Zhou, & Xu, 2021) ¢ok az ¢calisma olmasi, “30.1-Gemi insas1” is
kolunda 2016-2022 yillarinda yasanan Is kazalarinin sayisi, is kazasmin gerceklestigi
zaman, i§ kazasinin nedeni, kazazedenin yasi, kaza tiirli, kazazedenin gorevi, yaranin
viicuttaki yeri, is kazasina ugrayanin cinsiyeti gibi farkli veri setlerinin kullanilmasi ile
birlikte bu verilerin etki derecelerinin neler oldugunun bilinmesi tedbir stratejileri
belirlenmesini kolaylastiracagi gibi, veri toplama ve veri ¢esitliliginin belirlenmesini de

Onem arz eden unsurlardan biridir.

Bu calisma, is kazalarinin yas, cinsiyet, kaza nedeni gibi ¢esitli faktorlere gore dagilimini
inceleyerek, risk gruplarini ve kazaya neden olan temel etkenleri belirlemeyi
amaglamaktadir. Makine 6grenimi modelleriyle kazalarin nedenlerini tahmin etmek ve
SF-Fuzzy-TOPSIS yontemiyle bu kazalara etki eden faktdrleri 6nceliklendirmek, farkl

yaklagimlarin  karsilastirmali analizine olanak tanimaktadir. Bu iki yOntemin



entegrasyonu sayesinde hem tahmin basaris1 hem de karar destek siireci giiclenmekte,
kazalar1 onlemeye yonelik stratejiler gelistirilebilmektedir. Elde edilen bulgular, gemi
insa sektoriinde riskli durumlar1 ve odak noktalarini belirleyerek literatiire 6zgiin katkilar

sunmay1 hedeflemektedir.
1.3. Tezin Ozgiin Degeri ve Katkisi

Analiz sonuglar1 ve onerilen Onleyici stratejiler, “30.1.1- Gemilerin ve yiizen yapilarin
insas1” is kolunda ISG politikalarinin iyilestirilmesi icin temel bilgilere odaklanilmasini
saglayabilir.  Bunun yami sira tahmin modellemesinde ortaya c¢ikacak sonuglar
cercevesinde risk degerlendirmesi ve yonetimi, isyeri diizenlemesi ve ergonomi, kisisel
koruyucu donanimlar (KKD) gibi konulara dikkat edilerek kaza ve kazalardan
etkilenimin azalmasma ve farkli disiplinlerden gelen bu iki yontemin birlestirilerek
kullanilmasi ¢alismanin ve yontemin etkinligi arttiracaktir. Bunun yaninda is kazalarinin
sayis1, 1§ kazasinin gergeklestigi zaman, is kazasinin nedeni, kazazedenin yasi, kaza tiirii,
kazazedenin gorevi, yaranin viicuttaki yeri, is kazasina ugrayanin cinsiyeti gibi farkli veri

setlerinin kullanilmasi tezin 6zgiin yanlarindan biridir.

1.4. Tezin Yapisi

Tez, ana metin kisminda alt1 boliimden ve bunlara ek olarak Ekler baslikli yedinci bir
kisimdan olusur. Birinci boliim giris niteliginde olup tezin amaci, kapsami, problem
tanimi, dzgiin degeri ve genel yapisim aciklar. Tkinci boliim kuramsal temelleri ve literatiir
incelemesini sunar; is kazas1 kavramindan gemi insa sektoriindeki kaza dinamiklerine,
makine 6grenimi ve bulanik mantik yaklagimlarindan TOPSIS ve entropi yontemlerine
kadar ¢alismanin teorik dayanaklarini sistematik bigimde anlatir. Ugiincii boliim arastirma
metodolojisini ele alir; veri toplama siiregleri, veri setinin 6zellikleri, 6n-isleme adimlari,
makine Ogrenimi modellerinin kurulumu ve kiiresel Fuzzy-TOPSIS prosediirii
ayrintilartyla agiklanir. Dordiincii boliimde analizler ve bulgular yer alir: makine 6grenimi
modellerinin performans sonuglari, SF-TOPSIS ¢iktilari, entropi-temelli agirliklandirma
ile elde edilen uzlastirilmis skorlar ve biitiinlesik degerlendirmeler bu kisimda sunulur.
Besinci boliim tartismaya ayrilmistir; bulgular literatiirle karsilagtirilir, kullanilan
yontemlerin gii¢lii ve zayif yanlari irdelenir, uygulamaya yonelik oneriler gelistirilir.
Altinct boliimde ise calismayr 6zetleyip ana sonuglari ve ileri arastirma Onerilerine
deginilmistir. Son olarak Yedinci kistm (Ekler), ayrintili verilere, ilave tablolara ve

destekleyici materyallere i¢in ek dokiimanlari igerir.



BOLUM 2. KURAMSAL TEMELLER VE LITERATUR
INCELEMESI

2.1 Is Kazas1 Tamimi ve Onemi

Is yerinde veya is sirasinda ortaya ¢ikan; &liimeiil veya 6liimciil olmayan olay olarak
tanimlanmaktadr. Is kazasi, isyerinde veya isin yiiriitiimii esnasinda kaza sonucu olusan
oliim, herhangi bir kisisel yaralanma veya hastalik anlamma gelir. Is kazasi terimi
genellikle ani, digsal ve istem dis1 bir olay olarak anlasilir (Himéldinen ve ark., 2006).
Bunun yan1 sira Isyeri kazalari, ekonomik faaliyette meydana gelen bir veya daha fazla
is¢inin yaralanmasina veya hayatin1 kaybetmesine neden olan dngoriilemeyen ve kasitsiz
olaylardir. Kaza, bir yaralanma, maddi hasar veya ¢evresel hasara neden olabilecek bir 6n
olaydir seklinde de tanimlanir (Remeshevska ve Gurets, 2023). Is kazalar1, ¢alisanin
hayatin1 ve sagligin1 dogrudan etkiledigi gibi, isletmeler acisindan da iiretim kayiplari,
tazminatlar ve hukuki sorunlar dogurarak ekonomik zararlara neden olmaktadir. Ayrica
isletmelerin itibarini olumsuz etkileyerek, ¢alisanlarin moral ve motivasyonunu diisliren

olaylar olarak ta ele alinmalidir (Yorulmaz ve Oztiirk, 2024).

2.2 Gemi Insa Sektoriinde is Kazalar

Tersaneleri, limanlar1 ve ilgili denizcilik operasyonlarinmi kapsayan denizcilik endiistrisi,
kiiresel ticarete ve ekonomiye Onemli Olgiide katkida bulunan hayati bir sektordiir.
Tersaneler olarak da bilinen gemi insa ve onarim tersaneleri, gemilerin inga, bakim ve
onariminin gerceklestigi bu endiistrinin ayrilmaz bilesenleridir. Tersanelerdeki isin
karmasik ve tehlikeli dogasi gbz Oniine alindiginda, kaza/olay raporlarinin analizi,
personelin giivenligini ve refahini, gemilerin ve altyapinin biitiinliigiinii saglamak i¢in
son derece onemlidir (Jeong, 2021). Bununla beraber is kazalarinin biiyiik ¢ogunlugu
tehlikeli davraniglar ve tutumlardan kaynaklanmakta olup, bu durum insan faktorlerinin

ISG acisindan belirleyici bir unsur oldugunu gdstermektedir (Guldenmund, 2000).

Tersaneler genellikle kaynak, kesme, agir kaldirma ve yiiksekte calisma gibi yiiksek riskli
faaliyetlerle karakterize edilir ve bunlarin hepsi ¢alisanlar1 ve varliklar1 potansiyel
tehlikelere yatkin hale getirir. Deniz ortami bu riskleri daha da koétiilestirir ve degisken
hava kosullari ile su yakininda veya su lizerinde ¢calismanin dogasinda var olan tehlikeler
gibi ek zorluklar ortaya ¢ikarir. Sonug olarak, tersaneler gida ve tarim gibi diger bir¢cok
endiistri arasinda daha yiiksek siklikta igyeri kazalarina ve olaylarina karsi hassas olarak

kabul edilebilir (Celebi ve ark., 2010).



Gemi ve tekne inga endiistrisi, ¢ok ¢esitli deniz araglarinin imalatiyla ilgilenir. Gemi inga
siireci, birlestirme, kurma, temizleme, boyama, donatma ve test etmeyi igerir. Gemi inga
is¢ileri cok c¢esitli fiziksel isler yaparlar ve zamanlarmmin ¢ogunu ayakta durarak,
yiriiyerek, egilerek ve viicutlarinin bazi kisimlarimi biikerek gegirirler. Bazen agir
ekipman veya malzeme tasimak zorunda kalirlar. Gemi insa isleri, ¢elik ve diger metalleri
kesmeyi, sekillendirmeyi ve birlestirmeyi igerir (You ve ark., 2019). Ayrica, gemi insa isi,
dar alanlar ve 6nemli yiikseklikler gibi ¢esitli son derece tehlikeli durumlarda yapilir. Bu
nedenle, diz ¢okme veya bas iistii ¢calisma gibi bir¢ok rahatsiz edici ¢alisma pozisyonu
vardir (Barlas, 2012). Ayrica, ¢ok fazla is agik havada yapilir ve asir1 hava kosullarinin
etkileri tehlikeli kosullara neden olabilir veya bunlar kétiilestirebilir. Ek olarak, isciler
icin O6nemli riskler olusturabilecek bazi kimyasallar, boyalar ve c¢oziiciiler

kullanilmaktadir (Kim ve ark., 2017).

Tersane isi geleneksel olarak tehlikelidir ve insaat ile genel endiistrinin iki katindan fazla
yaralanma-kaza oranina sahiptir. Gemi insa faaliyetleri en tehlikeli isyeri
operasyonlarindan bazilarini igerir. Tehlikeler arasinda toksik maddelere maruz kalma,
tehlikeli atmosferler, elektrik carpmasi, diismeler, yanginlar ve patlamalar bulunur.
Ayrica, gemi insa isi ergonomik olarak tehlikelidir ve genellikle agir fiziksel ¢aligma,
rahatsiz edici duruslar, sik sik egilme ve donme calismasi gerektirir. Cogu islem metalle
calismay1 igerir ve bu genellikle kabul edilebilir giivenli siirlarin {lizerinde glriiltii
seviyeleri lretir (Jeong, 2021). Bunun yaninda yiiksek irtifalardan diisme, elektrik
carpmasina maruz kalma, yangin ve/veya patlama, nesnelere carpma veya carpma,

bogulma vakalari tersane alaninda sik goriilen kazalardir. (Barlas ve Izci, 2018)

Tersanelerdeki kaza/olay raporlari, istenmeyen olaylarin ayrintilarin1 6zetleyen, nelerin
yasandigina, dahil olan bireylere ve varliklara, aninda ortaya ¢ikan sonuglara dair
kapsamli bir hesap saglayan 6nemli belgeler olarak hizmet eder. Bu raporlar yalnizca
biirokratik formaliteler degildir; sirketler i¢cin geriye doniik analiz, risk degerlendirmesi

ve Onleyici strateji politikalarinin uygulanmasi i¢in paha bigilmez araglardir.
2.3. is Kazalarma Etki Eden Faktorler

Kaza odakli aragtirmalarin son gelismelerine ragmen, kazalara iliskin anlayisimizin heniiz
tam olarak tamamlanmadig1 ve karmasik sosyal ve teknik sistemlerde kazalarin meydana
gelmeye devam ettigi genel olarak kabul edilmektedir. Bu nedenle, bunlardan ders

¢ikarmak ¢ok onemlidir. Bu amagla, kazalarin nedenini arastirmak igin g¢esitli modeller



gelistirilmistir. Gegtigimiz ylizyilda, insan hatalarina odaklanan farkli modeller
gelistirilmisken, bugiin sosyo-teknik sistemlerde meydana gelen kazalarin birbirleriyle
etkilesim halinde olan ¢ok cesitli insan ve sistemsel faktorlerden kaynaklandigi yaygin

olarak kabul edilmektedir (Salmon ve ark., 2017)

Kaza ve olay istatistiklerini analiz etmek, giivenli ve etkili bir igyerini beslemek i¢in ¢ok
onemlidir. Bu, altta yatan nedenleri saptamak, onleyici eylemler baslatmak, saglam bir
giivenlik ahlakini beslemek ve diizenlemelere uyumu saglamak gibi birden fazla yoni
kapsar. Proaktif bir durus benimseyerek ve bilgili se¢imler icin verileri kullanarak,
kuruluglar geg¢mis kazalardan dersler c¢ikarabilir, uygulamalarini stirekli olarak
tyilestirebilir ve paydaslara kars1 sorumluluklarini siirdiirebilir, boylece daha giivenli ve
daha dayanikli bir sektorii destekleyebilir. Bu raporlarin yapilandirilmis analizlerini
ylriiterek, tersaneler egilimleri taniyabilir, altta yatan nedenleri belirleyebilir ve kazalar
ve olaylar etkileyen baglamsal unsurlar1 kavrayabilir. Bu prosediir, hassas miidahaleler
olusturmak, giivenlik prosediirlerini iyilestirmek ve tersane ortamindaki genel giivenlik

kiiltiirinti yiikseltmek i¢in hayati 6neme sahiptir (Fu ve ark., 2020).

Cok sayida mesleki giivenlik diizenlemesi, isyeri kazalarinin ve olaylarinin kapsamli bir
sekilde aragtirilmasini ve raporlanmasini zorunlu kilar. Bu gerekliliklere uyulmamasi,
tersaneler i¢in Onemli yasal sonuglar ve mali cezalarla sonucglanabilir. Diizenleyici
uyumluluga ek olarak, kaza/olay raporlarinin analizi tersanelerin mali istikrar1 lizerinde
dogrudan etkilere sahiptir. Kazalar ve olaylar, tibbi masraflar ve ekipman hasar1 gibi
onemli dogrudan maliyetlerin yan1 sira kayip ¢alisma saatleri ve artan sigorta primleri
gibi dolayli maliyetlere de neden olabilir. Proaktif analiz ve miidahale, bu maliyetleri
azaltarak tersane operasyonlarinin ekonomik stirdiiriilebilirligini artirabilir. Kaza/olay
raporlarinin analizi, tersanelerin itibarin1 korumada ve gelistirmede de kritik bir rol oynar.
Calisanlar, miisteriler ve diizenleyici kurumlar dahil olmak iizere paydaslar, giivenlik
standartlar1 ve uygulamalar1 konusunda giderek daha fazla bilin¢glenmektedir. Siki analiz
ve giivenlik uygulamalarinin iyilestirilmesi yoluyla giivenlige kararli bir baglilik gosteren
tersanelerin rekabetci denizcilik sektoriinde giliven ve itibar kazanma olasiligi daha
yiiksektir. Tersanelerdeki kaza/olay raporlariin sistematik analizi, giivenlik, diizenleyici
uyumluluk, finansal istikrar ve itibar yonetimi {izerinde etkileri olan ¢ok yonlii bir cabadir.
Tersane operasyonlarinda risk yonetiminin vazgegilmez bir bilesenidir ve sektdriin
stirekli iyilestirme ve is giicii ile varliklarinin korunmasina olan bagliligini vurgular. Diger

sektorlerde igyeri glivenligi ve kaza analizi lizerine ¢ok sayida arastirma ve ¢alismaya



ragmen, tersanelere odaklanmada belirgin bir eksiklik vardir. Herhangi bir ¢aligma varsa
bile, bunlar genellikle belirli bir yer veya tersane ile sinirlidir ve oncelikli olarak insan

etkilerine odaklanir (DeCamp ve Herskovitz, 2015).
2.3.1. Insan Faktérleri

2004 ve 2014 yillar1 arasinda, Tiirkiye tersanelerinde kayitli 6liimciil is kazalar1 hakkinda
kapsaml1 bir arastirma yiiriitiildii ve Tiirkiye Calisma ve Sosyal Giivenlik Bakanligi'nin
vaka raporlar1 analiz edildi. Bu arastirma, Istanbul tersanelerindeki isciler ve ustabasilar
arasinda bir igyeri anketi igeriyordu ve dliimlerin baslica nedenlerini yiiksekten diisme,
elektrik carpmasi, yangin veya patlama, nesnelere ¢arpma veya nesnelere carpma ve
bogulma olarak kategorize etti. Dikkat ¢ekici bir sekilde, bu 6liimciil kazalarin %43,7's1
gemilerin i¢inde meydana gelirken, %56,3"l tersanelerde meydana geldi. Anket, kisisel
veriler, igyeri ortami, kisisel faktorler ve ise gidip gelme faktorleri olmak {izere dort

kategoride 56 sorudan olusuyordu (Barlas ve Izci, 2018).

Gemi insas1 ve onarimi, diinyanin en tehlikeli endiistrileri arasinda yer almakta olup,
olduke¢a karmasik gorevlerin eszamanli olarak yiiriitiilmesini gerektirmektedir. Is¢ilerin
dikkatsizligi, yetersiz ig saglig1 egitimi, kazalarin maliyetinin farkinda olunmamasi, insan
kaynakli hatali islemler ve yetersiz calisma ortami, mesleki kazalar i¢in temel risk

faktorleri olarak kalmaktadir (Tsoukalas ve Fragiadakis, 2016).

Isciler arasinda diisiik egitim diizeyi onemli bir risk faktdriidiir. Tersane iscilerinin
ortalama egitim diizeyi yaklasik 8,1 yildir ve bu da ¢ogunun yalnizca ortaokulu bitirdigini
gostermektedir. Bu egitim eksikligi, etkili iletisimi ve giivenlik protokollerinin
anlasilmasii engelleyebilir. Yorgunluk ve stres gibi faktorler yaygindir. Birgok isci,
ozellikle uzun caligma saatlerinden sonra yorgun ve uykulu hissettigini bildirmektedir ve

bu da kaza olasiligini artirmaktadir (Barlas ve Izci, 2018).

Kazalarin %98,8'inde dogrudan nedenler veya diger bir deyisle insan faktorleri etkili
olmustur. Bu faktorler arasinda durumsal farkindalik kayb1 (%61,1), fiziksel stres (9%20,7)
ve zihinsel stres (%14,2) yer almaktadir. (Wiegmann ve Shappell, 2001)'im HFACS
(Human Factor Analysis and Classification System) ¢ercevesine gore, dogrudan nedenler
genellikle operasyonlarin keskin ucundaki "Giivensiz Eylemler" ile ilgilidir (Shameli,

2024).
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2.3.2. Cevresel Faktorler

Isyeri Kosullari: Kotii hava kosullari, gemi {iretiminde asir1 kapasite ve yogun ¢alisma
programlar1 gibi faktorler kazalara onemli katkida bulunur. Bu kosullar, yonetimin
giivenlik protokollerini ihmal etmesine yol agabilir. ise gidip gelmekle iliskili kosullar ve
stres, is¢ilerin tersaneye vardiklarinda hazir olma ve uyanik olma durumlarimi da

etkileyebilir (Barlas ve Izci, 2018).

Yetersiz is sahasi ¢evresi, is kazalari i¢in temel risk faktorleri arasinda kalmaktadir.
Ozellikle kotii ergonomik kosullar, diizensizlik ve yetersiz aydinlatma gibi unsurlar
kazalarin olusmasina zemin hazirlamaktadir. Is sahasindaki kaygan veya engellerle dolu
zeminler, dar ve ani doniislii ya da uygun olmayan malzemeden yapilmig merdivenler ile
calisma alanlar1 ve koridorlarin diismeye karsi yeterince korunakli olmamasi gibi
durumlar 6nemli riskler yaratmaktadir. Ayrica acil ¢ikis yollarinin kapali ya da uygunsuz
sekilde isaretlenmis olmasi ve yetersiz veya uygunsuz havalandirma gibi ¢evresel
kosullar, 6liimle sonuglanabilecek seviyede yiiksek risk tasimaktadir. Bunlara ek olarak,
calisma istasyonlarinda goriisiin yetersiz olmasi veya kullanilan cihazlarin gdstergelerinin
net olarak okunamamasi da gevresel risk faktorlerini artirmaktadir (Tsoukalas ve

Fragiadakis, 2016).

Isyeri faktorleri kazalarin %45,6'sinda rol oynamustir. Bu kategoride en etkili faktdrler
yetkin personel eksikligi (%24,3) ve kotii calisma ortami (%12,4) olarak belirlenmistir.
James Reason'in Swiss Cheese Model (SCM) Mark IIl'tine gore, isyeri faktorleri,
calisanlarin i¢ginde bulundugu kosullar1 ve ortami sekillendiren unsurlardir (Shabani ve

ark., 2024).
2.3.3 Teknik ve Operasyonel Faktorler

Gemi insa sektoriindeki is kazalarina etki eden teknik faktorler arasinda fiziksel ¢alisma
ortaminin yetersizligi ve uygunsuzlugu, yiiksek is yiikii ve ¢alisma temposu, giivenlik
uygulamalarinin etkinligi, giivenlik donanimlarmin durumu ile giivenlik egitimlerinin
yeterliligi ve diizenliligi bulunmaktadir. Operasyonel faktorler ise yonetimin giivenlik
degerlerine verdigi 6nem, dogrudan amirlerin giivenlik yaklasimi ve ¢alisanlarla iletisim
sekilleri, calisanlarin giivenlik kurallarina uyumu ve giivenlik faaliyetlerine katilimu, i
giivencesizligi algisi, organizasyonel sistemlerin etkinligi ile isyeri kiiltiirii ve ¢alisanlar

arasi iliskisel catigsmalar olarak siralanmaktadir. Bu teknik ve operasyonel faktorlerin
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etkili yonetilmesiyle sektordeki is kazalarinin azaltilabilecegi vurgulanmaktadir (Kim ve

ark., 2017).

Sistemik faktorler kazalarin %53,3"tinde etkili olmustur. Bu kategoride en etkili faktorler
yetersiz is yontemleri ve prosediirleri (%30,2) ile yetersiz egitim ve yetkinlik (%26,6)
olarak tespit edilmistir. Sistemik faktorler, organizasyonel veya sistem diizeyindeki
sorunlar1 temsil eder ve genellikle olumsuz olaylara zemin hazirlayan gizli kosullardir

(Shameli, 2024).
2.4 Ornek Olay Incelemeleri

Ornek olay incelemeleri, belirli bir durum veya olay1 ayrintili ve kapsamli sekilde analiz
etmek i¢in kullanilan nitel aragtirma yontemidir. Bu yontem sayesinde belirli olaylarin
gercek hayattaki dinamikleri daha iyi anlagilir ve teorik bilgilerin pratik uygulamalarla
iligkilendirilmesi saglanir. Ayrica ornek olay incelemeleri, farkli kosullarda benzer
durumlarla karsilastirma yapma olanagi tanir ve karmasik silireglerin daha iyi

kavranmasini saglar (Matias ve ark., 2008).

Isyeri kazas1 verilerinin Avrupa Is Giivenligi (ESAW) metodolojisine gore tanimlandig
ve degiskenleri, kaza aninda kazazede tarafindan gerceklestirilen ana is tiirlinti, kazadan
hemen 6nce kazazede tarafindan gergeklestirilen aktiviteyi, kazaya yol agan normallikten
sapan son olay, kazazedenin yaralanma seklini, kazazedenin temas ettigi ve yaralandigi
alet, nesne veya enstriiman, kazanin kazazede iizerindeki fiziksel sonuglarini "Yaralanma
Tiiril", yaralanan viicut bolimiinii ve varsa kazazedenin kaza nedeniyle is géremez
durumda oldugu takvim giinii say1sinin yani sira, is kazasinin tarihi, magdurun cinsiyeti,
dogum tarihi ve meslegi hakkinda bilgilerin kullanildig1r bir veri kiimesi kullanilan

calismalar yapilmistir (Pietild ve ark., 2018).
2.5 Bulanmik Mantik Yaklasimi

Bulanik mantik, geleneksel kiime teorisinin genisletilmis bir halidir ve esnek diistinmeye
izin vererek Oznellik, belirsizlik ve muglakligi dikkate alir. Dilsel degiskenlerin
belirsizligini ve kesin olmayan bilgiyi temsil etmeyi miimkiin kilan matematiksel bir
yontemdir. Ozellikle geleneksel modellerle ifade edilmesi zor olan parametreleri
degerlendirmede oldukca kullanishdir. Bulanik mantik, dilsel ifadelerin muglakligini
sayisallastirir ve belirsiz kosullarda daha dogru karar vermeye olanak saglar (Oubellouch

ve Aziz, 2024)
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Bulanik mantik, dogrusal olmayan giris-¢ikis iliskilerini modellemesi ile bilinen ve
endiistriyel uygulamalar ile mesleki saglik degerlendirmelerinde yaygin olarak kullanilan
bir yontemdir. Bulanik mantik, belirsizlikler igeren insan duruslari gibi sistemlerde
meydana gelen belirsizlikleri ve algisal farkliliklart gidermek igin kullanilir. Bu
yaklagimda giris degiskenleri iiyelik fonksiyonlari ile bulaniklastirilir ve ¢iktilarin
degerlendirilmesinde 'eger-ise' kurallar kullanilir. Sonrasinda bulanik ¢iktilar, net sayilara
dontstiiriilerek degerlendirilir. Boylece degerlendirmelerde daha hassas sonuglar elde

edilir ve gozlemsel hatalarin azaltilmasi saglanir (Zhao ve ark., 2025)

Bilgiye dayali karar sistemlerinin (Bilgi Tabanli Isleme) bir parcasi olan bu teknik,
kazalarin meydana gelme sikliginin hem de kaza sonucglarinin degerlendirilmesinde risk
analizi alaninda yaygin olarak uygulanmaktadir. Ozellikle, yontem risk
degerlendirmesinde ¢ok farkli tipte parametrelerin (olaylarin siklig1, stres faktorii, maruz
kalma siiresi, vb. gibi) hesaba katilmasina izin vererek, bunlarin kazay1 baslatmadaki
etkilesimlerini vurgulamaktadir. Bulanik Mantik yonteminin etkili bir sekilde
uygulanmasmin sinirlayict faktorii, referans parametrelerinin dogru bir sekilde
ayarlanabilmesi i¢in yeterli ve homojen sayida kaza kaydinin olmasidir (Muré ve

Demichela, 2009).
2.6 Cok Kriterli Karar verme Metotlar:

CKKYV metotlari, farkli kriterleri ve parametreleri géz oniinde bulundurarak en uygun
secimi yapmak icin kullanilir. Bu yontemler genellikle belirsizlikler ve 6znel
degerlendirmelerle karsilasilan durumlarda kullanilir ve degerlendirmeleri daha tutarh
hale getirir. Karar verme stire¢lerinde, bulanik mantik ve risk degerlendirme yontemlerin
entegre kullanimi, belirsiz ve karmasik durumlarda risk degerlendirme siireglerini
iyilestirmek i¢in daha etkili sonuclar iiretir. Bu yontemler, karar vericilere daha net ve
eyleme doniistiiriilebilir risk degerlendirmeleri sunarak, risk temelli tasarim siireglerinde

daha net kararlar alinmasina imkan saglar (Oubellouch ve Aziz, 2024).

CKKYV, modern karar bilimi ve yoneylem arastirmasinin dnemli bir dahdir. CKKYV,
aralarinda catisan ¢ok sayida kriteri dikkate alarak, mevcut alternatifler i¢inden en uygun
olanin1 se¢meyi amaglar. CKKV yontemlerinin en énemli 6zelliklerinden biri, optimal
¢ozlimili aramak yerine karar vericilerin tercihlerini yansitmasidir. CKKV ydntemleri
toplum, ekonomi, miihendislik ve yonetim alanlarindaki bir¢ok problemin ¢éziimiinde

genis bir kullanim alanina sahip olup, temel varsayimlar, teori, hesaplama siiregleri ve
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karmasiklik agisindan birbirlerinden farklilik gosterirler. Bu yontemler arasinda yakinlik
skoruna gére siralama yapan yontemler Ideal Coziime Benzerlige Gore Tercih Siralama
Teknigi TOPSIS (Technique for Order Preference by Similarity to Ideal Solution), Celisen
kriterler altinda uzlasik ¢6ziimle optimizasyon yontemi VIKOR (VlseKriterijumska
Optimizacija I Kompromisno Resenje), Oran Analizi ile Cok Amacli Optimizasyon — Tip
I MOORA I (Multi-Objective Optimization by Ratio Analysis — Type I) yontemleri,
Orijinal skora gore siralama yapan yontemler Referans Noktali Oran Analizi ile Cok
Amagli Optimizasyon — Tip II MOORA II (Multi-Objective Optimization by Ratio
Analysis with Reference Point Approach — Type II) ve Karmagik Orantili Degerlendirme
Yontemi COPRAS (Complex Proportional Assessment) yontemleri, pozitif skora gore
siralama yapan yontemler Basit Agirlikli Toplama Yontemi SAW (Simple Additive
Weighting) ve Toplam Oran Degerlendirmesi ARAS (Additive Ratio Assessment)
yontemleri gibi yoOntemler yer almaktadir. Yakinlik skoruna gore siralama yapan
yontemler TOPSIS, ideal ¢oziime yakinligi temel alarak alternatifleri siralamakta

kullanilir (Li ve ark., 2024). Bu ¢alismada TOPSIS yontemi kullanilmustur.
2.6.1 TOPSIS Yontemi

TOPSIS (Technique for Order of Preference by Similarity to Ideal Solution- Ideal
Coztime Benzerlige Gore Tercih Sirasinin Teknigi), CKKV teknigi olup birden fazla
kritere dayali olarak bir dizi alternatif arasindan en iyi alternatifi segmek i¢in kullanilir.
Alternatifleri ideal ¢oziime olan geometrik uzakliklarina goére siralamakta yaygin olarak
kullanilir. Yontem, ideal ¢oziim kavramina dayanir; ideal ¢oziim, tiim kriterlerde en iyi
performansi gosteren ¢oziimdiir. Yontem, her alternatifin ideal ¢6zlime olan mesafesini
hesaplayarak, ideal ¢6zlime en yakin alternatifi seger. Bu yontem, Hwang ve Yoon (1981)
tarafindan ortaya atilmistir." "TOPSIS metodunun temel prensibi, en iyi alternatifin
pozitif ideal ¢dziime (her kriter i¢in miimkiin olan en iyi sonug) en kisa Oklid mesafesine
ve negatif ideal ¢oziime (en kotii sonug) ise en uzun Oklid mesafesine sahip olmasidir.
TOPSIS, her kriterin olumlu ya da olumsuz etkisi oldugunu varsayar ve tiim kriterlerin
ortak bir 6l¢ekte normallestirilebilecegini kabul eder. Bu yontem, miihendislik, yonetim,
ekonomi ve ¢evre bilimleri gibi ¢esitli alanlarda karmasik karar verme durumlarinda

basariyla uygulanmaktadir." (Ahmed ve ark., 2024)
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2.7. Fuzzy-TOPSIS Entegrasyonu

"Fuzzy TOPSIS, bulanik mantik teorisini klasik TOPSIS yontemiyle birlestiren ¢ok
kriterli bir karar verme teknigidir. Klasik TOPSIS yontemi alternatifleri ideal ve negatif
ideal ¢0ziime olan uzakliklarina gore siralarken, bulanik TOPSIS yontemi ise karar
vericilerin kriterlere iliskin belirsizligini ve muglakligin1 dikkate alir ve dilsel terimlerle
ifade edilen kararlar1 sayisal forma dontstiiriir. Bu yontem, farkli kriterler altinda ¢ok
sayida alternatif arasindan ideal ¢6ziime en yakin olan alternatifi belirlemek amaciyla
kullanilir. Ozellikle karmasik ve belirsiz karar verme ortamlarinda, yatirim kararlar gibi
finansal problemlerde karar vericilerin belirsizlik ve siibjektif degerlendirmelerini daha
etkin bir sekilde yansitmak i¢in tercih edilir. Fuzzy TOPSIS, klasik TOPSIS yonteminin
belirsiz ve karmasik ortamlarda karar verme etkinligini artirmak ic¢in bulanik mantik
teorisi ile entegre edilmesi sonucu gelistirilmistir. Bu yontem, kriter ve alternatiflere
iliskin belirsizlikleri daha etkin sekilde isleyebilmek adina dilsel ifadeleri sayisal degerler
haline doniistiiren bulanik kiimeler teorisini benimsemistir. Bu sayede karar vericilerin
subjektif ve belirsiz degerlendirmeleri sistematik olarak analiz edilip objektif hale

getirilebilir." (Sachdeva ve ark., 2023)

2.7.1 Kiiresel Fuzzy TOPSIS Metodu

Kiiresel bulanik TOPSIS (SF-TOPSIS) yontemi, subjektif yargilardan kaynaklanan
belirsizligi ve objektif verilerdeki bulanikligi es zamanl olarak ele alabilmesi nedeniyle
farkli belirsizlik ve bulaniklik tiirlerini igeren CKKYV problemlerinde genis bir kullanim
alanina sahiptir (Sharaf, 2023)

SF-TOPSIS yontemi, klasik TOPSIS yonteminin kiiresel bulanik kiimelerle (Spherical
Fuzzy Sets) genisletilmis halidir. Kiiresel bulanik kiimeler, tiyelik, tiyelik dis1 ve tereddiit
derecelerini ii¢ boyutlu bir kiiresel yiizey iizerinde bagimsiz olarak tanimlayabilen bir
bulanik kiime yaklagimidir. Kiiresel bulanik kiimeler, iiyelik (p), tiyelik disi (v) ve
tereddiit (mw) derecelerini li¢ boyutlu bir kiiresel yilizey tiizerinde bagimsiz olarak

tanimlayabilen bir bulanik kiime yaklasimidir ve Formiil 1°de yer alan kosulu saglar.

2 2 2
0 < tinw + Yayw * Tayw =1 0y

Bu yontem sayesinde karar vericiler, degerlendirmelerini yaparken tiyelik, tiyelik dis1 ve
tereddiit diizeylerini daha bagimsiz ve esnek bicimde belirleyebilirler. Kiiresel Fuzzy

TOPSIS yonteminin temel amaci, farkli kriterlere gore degerlendirilen alternatiflerin
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ideal ¢oziime olan mesafelerini kiiresel bulanik ortamda hesaplayarak, en uygun ve
dengeli alternatifi belirlemektir. Bu yontem, karar vericilerin farkli kriterlere dair
belirsizliklerini ve tereddiitlerini {i¢ boyutlu kiiresel ortamda ifade ederek daha hassas ve
gercekei degerlendirmeler yapmalarimi saglar (Kutlu Giindogdu ve Kahraman, 2019).
Kiiresel Fuzzy TOPSIS yontemi asagidaki dokuz asamadan olusmaktadir.

SF TOPSIS yonteminde karar vericiler tarafindan yapilan degerlendirmelerin temsil
edilmesi amaciyla kiiresel bulanik karar matrisi (D) olusturulur. Bu matris, her bir
alternatifin (Kaza Sebebi) her bir kritere (kazazedenin gorevi, Olay Ayivb.) gore
degerlendirmesini ifade eder. Karar vericiler, alternatifleri ve kriterleri degerlendirmek

icin belirlenen dilsel terimlerle degerlendirme matrisini Formiil 2 gosterilen sekilde

olusturulur.
(W11, V11, T011) (M12, V12, T012) = (U1 Vin, T1n)

D= (H21, V21, TT21) (K22, V22, T22) o (Uzn) Van, Ton) Q)
(.umlr Vm1 7Tml) (/'Lmz' VYm2, T[mz) o (.umn' Vimn T[mn)

Spherical Fuzzy Set teorisinde iki kiiresel bulanik sayinin ¢carpimi, bu sayilarin bilesenleri
olan tiyelik (u), karsitlik (v) ve kararsizlik () derecelerine dayali olarak gerceklestirilir.
Formiil 3’te yer alan bu islem, alternatiflerin ve kriterlerin kiiresel bulanik temsilleriyle

yapilan matematiksel islemlerde kritik rol oynar.

A, @ By = {juaus, [V, +vE, — v vd,, (1= vB)md, + (1 - v, —m |
3)

Iki kiiresel bulanik saymin ¢arpiminin yeni bir kiiresel bulanik say1 iiretmesini saglar. Bu
islem Ozellikle normalize edilmis karar matrislerinin agirliklandirilmasi, ideal ¢oziim
noktalarinin hesaplanmasi ve CKKV adimlarinda kullanilmaktadir. Formiiliin bu yapisi
hem belirsizlik hem de karsitlik diizeylerini dikkate alarak, daha gerceke¢i ve esnek

modellemelere olanak tanir

SWGM (Spherical Weighted Geometric Mean) operatorii ise kiiresel agirlikli geometrik
ortalama anlamina gelir. Bu operatorde, her bir degerlendirme kriterinin karar vericiler
tarafindan yapilan puanlamalari, yine iiyelik, karsitlik ve kararsizlik bilesenleri 6zelinde

ayr1 ayrt hesaplanir. Bu degerlendirmeler, Formiil 4’te yer alan Kiiresel Agirlikli
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Aritmetik Ortalama (SWAM) veya Formiil 5’te yer alan Kiiresel Agirlikli Geometrik
Ortalama (SWGM) gibi kiiresel bulanik toplama operatorleri ile birlestirilir.

i

i=1 i=1 =1 =1
n n i n n
SWAM, = J1 — O —p?e, I vl.Wl,\/1 — 0 (1—uH)®i— M (1—p?—n?)o

@
SWGM , =

Pl ot i=1 i=1

T, 1= 1A =v2)e, [ A-vD)ei= T (A-vi=nd) )

SF-TOPSIS yonteminde, alternatiflerin birbirine kiyasla ne kadar tercih edilir oldugunu
degerlendirmek amaciyla her alternatif i¢in bir skor fonksiyonu hesaplanir. Bu fonksiyon,
alternatifin tyelik (u), karsithik (v) ve kararsizlik (mw) derecelerini dikkate alarak
alternatifin genel tercih diizeyini yansitir. Formiil 6, bir alternatifin net pozitifligini, yani
olumlu yonlerinin olumsuz yonlerine gore ne kadar agir bastigin1 gosterir. Sonug pozitifse
alternatifin daha ¢ok tercih edilmesi gerektigi; negatifse daha az tercih edilebilir oldugu
yorumlanir. Bu hesaplama, alternatiflerin siralanmasinda kritik bir rol oynar ve karar

vericiye dogrudan rehberlik eder.
Score(ﬁs) = (.UAS - ”As)z - (VAS - T[AS)Z (6)

Kiiresel bulanik sayilarla yapilan degerlendirmelerde, bir alternatifin kiiresel bulanik
temsilinin gegerliligini ve glivenilirligini 6lcmek amaciyla Formiil 7° de yer alan dogruluk
fonksiyonu kullanilir. Bu fonksiyon, kiiresel bulanik sayinin ii¢ temel bileseni olan tiyelik

(n), karsitlik (v) ve kararsizlik () derecelerini kareleriyle birlikte toplar.
Accuracy(Ag) = p3_+vi +mj 7

Bu formiil, bir kiiresel bulanik sayimin geometrik olarak birim kiire {izerindeki konumunu
ifade eder. Kiiresel bulanik setlerin tanim1 geregi, bu {i¢ bilesenin karelerinin toplami 1°e
esit ya da daha kiigiik olmahdir (0 < /.L{ZA}(u) + v{ZA}(u) + H{ZA}(u) < 1). Bu toplam ne
kadar 1’e yaklasirsa, s6z konusu alternatifin degerlendirmesi o kadar net ve giivenilir

olarak kabul edilir.
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SF-TOPSIS yonteminde, her bir alternatifin ideal ¢oziime ne kadar yakin oldugunu
O0lcmek amaciyla bir uzaklik fonksiyonu tanimlanir. Bu uzaklik fonksiyonu, alternatifin
(Xi) kiiresel bulanik karar degerleri ile pozitif ideal ¢dziim (X*) arasindaki farki
hesaplayarak, alternatifin toplam idealden ne kadar uzak oldugunu sayisal olarak Formiil

8 ile hesaplayarak ifade eder.

Vv Vv 1 * * *
D(X;, X*) = |- Xjoal(uy — u)? + (i —vj)? + (1 — m/)?] ®

Formiil 8, klasik Oklidyen mesafe yaklasimina benzer sekilde galisir; ancak iiglii yapiya
sahip kiiresel bulanik sayilar i¢in 6zellestirilmistir. Her kriter icin {i¢ bilesen (iiyelik,
karsitlik, kararsizlik) ayr1 ayri ele alinarak farklarin kareleri hesaplanir ve tiim kriterler
tizerinden toplanir. Elde edilen sonug, alternatifin ideal ¢6ziime olan toplam uzakligini
gosterir. Uzaklik degeri ne kadar kiigiikse, ilgili alternatif pozitif ideale o kadar yakindir
ve bu durum alternatifin tercih edilirliginin yiiksek oldugunu gdsterir. Bu hesaplama
siireci, negatif ideal ¢6ziime olan uzaklikla birlikte degerlendirilerek goreli yakinlik
katsayisi (closeness coefficient) hesaplanir. Boylece TOPSIS yonteminin temel siralama

mekanizmasi tamamlanir

Ardindan agirliklandirilmis kiiresel bulanik karar matrisi olusturularak, her bir alternatifin
Kiiresel Bulanik Pozitif ideal Coziime (SF-PIS) ve Kiiresel Bulanik Negatif Ideal
Coztime (SF-NIS) mesafeleri Formiil 9 ile hesaplanir. Son olarak, alternatiflerin ideal
coziimlere olan yakinliklarina gore siralama yapilarak en uygun alternatif segilir." (Kutlu

Gilindogdu ve Kahraman, 2019).

D(XyX™)
$(X;) = i DK X ©)

min Di_max

2.8 Compromise (Uzlastirma)

Uzlastirma (compromise), farkli kriterlerin bir arada degerlendirilmesi sonucu, ideal
¢ozlimiin mimkiin olmadigt durumlarda, miimkiin olan en iyi dengeyi bulmay1
hedefleyen karar verme yaklagimidir. Bu yontem, farkli kriterler arasinda olusan
catigmay1 azaltmak ve miimkiin olan en uygun alternatifi segmek amaciyla kullanilir (Lu

ve Liu, 2024).
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Uzlagtirma yontemlerinin temel amaci, farkli kriterlerin kargilikli iligkilerini ve
celigkilerini gz onlinde bulundurarak tek bir hedef yerine tiim kriterleri belirli 6l¢iide
tatmin edecek dengeli ¢oziimler iiretmektir. Bu yontemler 6zellikle kriterlerin gatistigi,
karmasik ve ¢cok boyutlu karar problemlerinde etkili olup, gergek diinyada karsilasilan
karar verme durumlarinda giivenilir ve uygulanabilir ¢6ziimler saglamak icin

kullanilmaktadir (Rashid ve ark., 2025).

Bu ¢alismada kullanilan Uzlastirma yontemlerinden biri olan agirlikli toplama yontemi,
farkli kaynaklardan veya yontemlerden elde edilen skorlarin her birine belirli agirliklar
verilerek bu skorlarin toplanmasiyla gerceklestirilir. Her bir kaynagin veya yontemin
sonucu, onceden belirlenmis sabit bir agirlikla carpilarak nihai uzlagtirma skorlarina
dontstiiriili. Bu yontem, farkli kaynaklardan gelen bilgilerin agirlikli olarak
birlestirilmesi ve nihai sonuglarin daha dengeli bir bicimde elde edilmesini saglar

(Yamada, 2008).

2.9 Entropi Yontemi

Entropi agirlik yontemi, kriterlerin 6nem derecelerini objektif olarak belirlemek amaciyla
bilginin farkliligin1 ve iletim kapasitesini analiz eder. Ilk adimda degerlendirme
gostergeleri ile alternatiflerden olusan Formiil 10 kullanilarak karar matrisi kurulur ve

farkli 6l¢ii birimlerinin etkisini gidermek i¢in Formiil 11 kullanilarak normalize edilir.

X = [x;] i=1,.mj=1,.,n (10)

mxn’

2iz1Piy=1p;j=0 (11)

Normallestirilmis degerler kullanilarak her alternatifin gostergeler icindeki oranlari
hesaplanir; bu oranlardan Formiil 12 kullanilarak agirlik matrisi olusturulur. Daha sonra
her gosterge i¢in Formiil 13 ile entropi degeri hesaplanir entropi ne kadar kiigiikse,
gostergenin bilgi icerigi ve ayirt ediciligi o kadar yiiksektir. Bu degerlerden bilgi faydasi
elde edilir ve nihai kriter agirliklar: belirlenir. Boylece subjektif yargilar en aza indirilir,
degerlendirme sonuclarmin tutarliligi ve giivenilirligi artirilir (Chen, 2020; Hezam ve

ark., 2023).

Entropi yontemi (agirliklandirma yontemi) i¢cinde kullanilan bir katsayiy1 ifade eder. m
alternatif sayisini (her karar se¢eneginin sayisini) ifade eder.
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k=— (13)

" Inm

2.10. Fuzzy—Makine Ogrenimi Entegrasyonu

Makine Ogrenmesi, veri analizi ve tahminleme konularinda giiclii ¢iktilar {iretse de
belirsizlik barindiran karmasik problemlerde bazi smirlamalar sergilemektedir. Bu
nedenle, ¢oklu kriterlerin dikkate alindigi ve belirsizlikle basa ¢ikabilen yontemlerle

entegre edilmesi gereklilik haline gelmistir.

Makine ogrenmesi ile CKKV yontemleri genel olarak iki temel yaklasimla
birlestirilmektedir. Ik yaklasimda, makine 6grenmesi algoritmalar1 farkli performans
Olgiitlerine gore degerlendirilmekte ve en uygun model, CKKV teknikleri yardimiyla
secilmektedir. Bu yap1, makine 6grenmesi ve CKKV yontemlerinin birbirini tamamladig1
sirali bir siire¢ olusturur. Ikinci yaklasim ise, bulamk mantigin dogrudan makine
O0grenmesi algoritmasinin yapisina entegre edilmesidir. Boylece belirsizlikler ve dilsel
degiskenler modelleme siirecine dogrudan dahil edilerek Fuzzy Machine Learning (FML)
yaklasimi ortaya ¢ikmaktadir. FML, 6zellikle yiiksek belirsizlik iceren durumlarda daha

esnek, anlagilir ve insan benzeri karar verme yapilar1 sunmaktadir.

Makine 6grenmesi algoritmalarinin farkli veri kiimeleri ve degerlendirme oOlgiitleri altinda
degisken performanslar gostermesi, model se¢imini karmasiklastirmakta ve yalnizca
dogruluk gibi tek bir dlgiite dayanarak karar vermeyi yetersiz kilmaktadir. Bu noktada
Fuzzy-TOPSIS gibi bulanik temelli CKKV yontemleri, belirsizlik altinda karar vericilerin
Oznel yargilarin1 sayisal hale getirerek Onemli avantajlar saglamaktadir. Makine
ogrenmesi ile CKKV yontemlerinin birlikte kullanimi, 6zellikle yalnizca tek bir basari
Olciitiiyle karar vermenin yetersiz kaldigi ¢cok boyutlu problemlerde 6nem kazanmaktadir.
Bu entegrasyon sayesinde hem algoritma secimi hem de model degerlendirme

siireclerinde daha tutarli ve kapsamli sonuglar elde edilmektedir (Akinsola ve ark., 2019).

Makine dgrenmesi algoritmalarinin Fuzzy-TOPSIS, ARAS, MOORA ve EDAS gibi
farkli CKKV yontemleri ile degerlendirilmesi, siniflama ve oriintii tanima gibi giiclii
yonlerinin ¢ok boyutlu karar yapilar ile birlestirilmesine olanak saglamaktadir. Bu
sayede esnek, agiklanabilir ve daha etkili karar siirecleri ortaya ¢ikmaktadir (Yilmaz,

2020).

Makine 6grenmesi, teorik gelismeleri ve farkli disiplinlerden beslenen yoniiyle 6nemli

bir gelisme gostermistir. Ancak, belirsiz gozlemler, eksik veri ve karmasik iliskilerin yer
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aldig1 ortamlarda klasik yontemler yetersiz kalabilmektedir. Bu nedenle arastirmacilar,
makine 0grenmesi algoritmalarini bulanik sistemler (6rnegin bulanik kiimeler, iliskiler,
mantik ve Olgiiler) ile biitiinlestirme yoluna gitmistir. Bu birlesim “bulanik makine
O0grenmesi” (FML) olarak adlandirilmakta olup, gercek yasamda karsilagilan farkli

belirsizlik tiirlerine daha direngli modeller sunmaktadir (Lu ve ark., 2024).

FML yaklasimi, ozellikle degisken ve Ongoriilemeyen ortamlarda geleneksel makine
O0grenmesi yontemlerine gore iistiin performans sergilemektedir. Bulanik kiime teorisine
dayali bu modeller, farkli senaryolardaki belirsizlikleri etkili bigimde temsil ederek
degisen Oriintlilere uyum saglayabilir. Ayrica, karar siireclerinin seffaf ve anlasilabilir
olmasini miimkiin kilan yorumlanabilirlik avantaji da sunmaktadir. Bulanik kiimeler,
eksik ya da dilsel nitelikli verileri temsil etmekte kullanilirken, robotik ve otonom
sistemler gibi gercek zamanl belirsizliklerin s6z konusu oldugu uygulamalarda karar
stireglerini daha etkili hale getirmektedir (Wu, 1999). Takagi ve Sugeno (1985) tarafindan
gelistirilen bulanik kural tabanli sistemler, Ozellikle tibbi teshis gibi alanlarda
yorumlanabilir ve giivenilir tahmin altyapisi saglamaktadir. Benzer sekilde, bulanik
kiimeleme yontemleri goriintii isleme gibi alanlarda klasik yontemlerle yakalanamayan
veri desenlerini ortaya ¢ikarmakta etkilidir. Bulanik iligkiler ise ¢ok kaynakli ya da ¢ok
boyutlu veriler arasindaki dogrusal olmayan ve esnek iligskileri modelleyerek, makine

O0grenmesi algoritmalarinin kapsamini genisletmektedir (Lu ve ark., 2024).

SF-TOPSIS yontemi, belirsizlik i¢eren ortamlarda karar vericilerin degerlendirmelerini
daha hassas sekilde isleyebilmek icin gelistirilmis CKKV yontemlerinden biridir (Kumar
etal., 2021). Bu yéntemin kullanimi, dzellikle ISG gibi karmasik degiskenlerin yer aldig
alanlarda, uzman gériislerinin sezgisel olarak modellenmesine olanak tanir. Ote yandan,
Random Forest ve Extra Trees gibi topluluk (ensemble) makine 6grenmesi algoritmalari,
yiiksek dogruluk ve genelleme kapasitesiyle 6ne ¢ikmaktadir (Breiman, 2001; Geurts et

al., 2006).

Bu calismada SF-TOPSIS yontemi ile uzman gorlislerine dayali kriter agirliklar
hesaplanmis ve bu agirliklarla modellenen veri seti, Random Forest ve Extra Trees
algoritmalariyla analiz edilmistir. Uzman temelli sezgisel karar siireci ile veri temelli
O0grenme yontemleri birlestirilerek hem agiklayict hem de tahminleyici giiglii bir model
elde edilmistir. Bu tiir hibrit yaklagimlar, literatiirde 6ngdrii performansini artirmak ve
karar destegini gliglendirmek amaciyla siklikla tercih edilmektedir (Vazirani et al., 2020;

Manjunatha, 2023).
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BOLUM 3. ARASTIRMA METODOLOJISi

Bu ¢aligmanin akis1, Grafik 1°de sunulan siire¢ akis diyagraminda sistematik bir sekilde
Ozetlenmigtir. Siire¢, gemi insa sektdriine ait is kazasi verilerinin toplanmasiyla baglamig
ve bu verilerin analiz i¢in uygun hale getirilmesi amaciyla 6n isleme adimlarinin
gerceklestirilmesiyle devam etmistir. Ardindan, ¢esitli makine d6grenmesi algoritmalari
kullanilarak veri iizerinden modelleme yapilmis ve en yiiksek siniflandirma basariminm
gosteren modeller tizerinden degisken dnem diizeyleri belirlenmistir. Elde edilen 6nemli
degiskenler, uzman gorisleriyle birlikte degerlendirilmek tizere SF-Fuzzy TOPSIS
CKKYV yontemine girdi olarak sunulmus ve ayn1 zamanda yontemsel biitiinliigii saglamak
amactyla kriter agirliklar1 entropi  yoOntemiyle hesaplanmistir. Farkli analiz
yontemlerinden elde edilen skorlar, wuzlastirma (compromise) yaklasimi ile
biitiinlestirilerek, is kazalarina etki eden faktorlerin dncelik diizeyleri ortaya konmustur.
Siirecin sonunda hem veri temelli hem uzman goriisii tabanli yontemlerin ¢iktilarinin

birlestirilmesiyle nihai degerlendirme gergeklestirilmistir.

Tez kapsaminda gemi insa sektoriinde meydana gelen is kazalarinin nedenlerini ve bu
kazalara etki eden faktorleri belirlemek amaciyla hem makine &grenmesi tabanli
tahminleme hem de CKKV teknikleri entegre bir yaklasimla kullanilmistir. Oncelikle,
Tiirkiye’deki tersanelerde 10 yillik siirecte meydana gelen 2020 is kazasina ait veri
kiimesi iizerinden cesitli veri 6n isleme ve siniflandirma islemleri gerceklestirilmis,
ardindan dokuz farkli makine 6grenmesi algoritmasi uygulanmistir. Bu modellerle kaza
sebebini etkileyen faktorler arastirilmistir. Basar1 orani en yiiksek iki makine 6grenmesi
modelinin sonuglarina gore kaza sebebini etkileyen faktorlerden en onemlileri tespit
edilmeye ¢alisilmistir. Boylece tiim faktorler arasindan 6nem dereceleri yiiksek olan dort

faktor dikkate alinmistir.

1-Veri
Kaynagi

6-SF-Fuzzy 7-Entropi
TOPSIS Agirlik
Uygulamasi Hesaplama

G?i;gszlg?gin 8-Uzlastirma
Entegrasyonu
alinmasi
3-ML Model 4-Ozelliklerin o
Uygulamasi Belirlenmesi w-Nilmal Gl

Grafik 1. Siire¢ Akis Diyagrami

2-Verilerin
Islenmesi
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3.1 Veri Toplama Yontemleri

Bu caligmanin temelini olusturan veri kiimesi, gemi insa sanayisinde faaliyet gdsteren
birden fazla tersanede meydana gelen is kazalarina iliskin ayrintili bilgilerden
olusmaktadir. Ozellikle Istanbul ili Tuzla Tersaneler Bolgesi'nde bulunan ve cesitli
boyutlarda faaliyet gosteren tersanelerde gerceklesen olaylar incelenmis, toplamda 2020
adet ig kazasina ait veri analiz kapsamina alinmistir. Bu kazalar yaklasik on yillik bir
zaman dilimine yayilmakta olup, 2008-2018 yillar1 arasin1 kapsamaktadir. Arastirmada
hem birincil hem de ikincil veri toplama yontemleri kullanilmistir. Birincil veriler,
tersanelerdeki ISG birimlerinden temin edilen resmi kaza formlari, raporlar ve olay
bildirim dokiimanlarindan derlenmistir. Bu belgeler, kazalarin olus sekli, kazazedenin
gorevi, yaranin viicuttaki yeri, kaza tiirii ve kaza sonucu gibi degiskenleri kapsamaktadir.
Bu bilgiler, dogrudan olay gergeklestirildikten sonra doldurulan formlar ve sahadaki
gozlemlere dayali olarak toplanmustir. Ikincil veriler ise ISG literatiirii, sektorel
istatistikler, daha 6nce yayimlanmis bilimsel calismalar ve kamu kurumlarinin (TUIK,
SGK vb.) yayimladigi resmi raporlardan saglanmistir. Bu ¢ift yonlii veri toplama stratejisi
hem sahaya 6zgii durumu anlamaya hem de calismanin bilimsel gegerliligini artirmaya
hizmet etmistir. Veri toplama siirecinde etik ilkelere dikkat edilmis, kisisel veriler gizli
tutulmus ve anonimlestirilmistir. Toplanan bu veriler hem makine 6grenmesi tabanl
modelleme hem de CKKYV yontemleri i¢in temel girdi olarak kullanilmistir. Sonug olarak,
elde edilen veri kiimesi sektor gercekligini yansitan, cok boyutlu ve analize uygun bir

yapiya sahiptir.
3.1.1 Birincil Veri Kaynaklar

Birincil veriler, dogrudan saha uygulamalarindan ve olay sonrasi olusturulan resmi
belgelerden elde edilmistir. Bu kapsamda, Tuzla Tersaneler Bolgesi'nde faaliyet gosteren
tersanelerin ISG birimlerinden temin edilen is kazas1 kayitlari, kaza bildirim formlari,
ISG raporlar1 ve olay degerlendirme tutanaklar1 temel veri kaynaklarmi olusturmustur.
Her bir kaza olayi, olaymn meydana gelis sekli, kazazedenin gorev tanimi, kazanin
gerceklestigi yer, kaza tiirli, yaranin viicuttaki yeri, olaymn gerceklesme zamani, kazali
sayist, olay giinii ve ay1 gibi bircok boyutta detaylandirilmistir. Bu bilgiler, olayin hemen
ardindan yetkili personel tarafindan sahada yapilan gézlemler dogrultusunda kayit altina
alinmis ve dijital ortama aktarilmistir. Verilerin giivenilirligini saglamak amaciyla ¢apraz
kontrol yontemleri uygulanmis, ayni kazaya ait ¢oklu kayitlarin tutarliligi incelenmis ve

eksik ya da ¢eliskili veriler ISG uzmanlarmn gériisleri dogrultusunda netlestirilmistir.
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Ayrica veriler, bireylerin kimlik bilgileri ile iligkilendirilmeden, anonimlestirilmis
bicimde analiz silirecine dahil edilmistir. Bu siire¢, ¢alismanin saha gercekligine
uygunlugunu artirmakla kalmamis, ayni zamanda makine 6grenmesi modelleri ve CKKV
yaklagimlart i¢in yliksek kalitede, gilivenilir ve ¢ok boyutlu bir veri kiimesinin

olusturulmasina zemin hazirlamstur.

3.1.2 ikincil Veri Kaynaklari

Bu caligmada kullanilan ikincil veri kaynaklari, birincil kaynaklardan elde edilen saha
verilerini desteklemek ve analizlere teorik bir zemin kazandirmak amaciyla kapsamli
bicimde degerlendirilmistir. Ikincil veriler, basta TUIK, SGK ve Calisma ve Sosyal
Giivenlik Bakanlig1 olmak tizere kamu kurum ve kuruluslarinin yayimladig: istatistiksel
raporlar, yillik faaliyet dokiimleri ve i kazalarina dair veri tabanlarindan elde edilmistir.
Bu kurumlarin sagladig: istatistiksel bilgiler, Tiirkiye genelindeki is kazalarinin sektorel
dagilimi, yillara gore kaza sayilari, 6liimciil ve yaralanmali kaza oranlar1 gibi kritik
gostergeleri igermektedir. Ayrica, akademik literatiirde yayimlanmis ulusal ve uluslararasi
makaleler, yiiksek lisans ve doktora tezleri, sektorel raporlar ve konferans bildirileri de
calismanin ikincil veri kaynaklar1 arasinda yer almaktadir. Bu kaynaklar, gemi insa
sanayinde is giivenligi, risk faktorleri, kaza 6nleme yontemleri ve is kazalarinin analizi
gibi konularda zengin bir kuramsal g¢er¢eve sunmus; modelleme siirecinde izlenen
yontemin saglam temellere oturtulmasini saglamistir. Boylece hem veri kiimesinin
gecerliligi hem de kullanilan analitik yontemlerin uygunlugu agisindan literatiire dayali
destek saglanmustir. ikincil kaynaklar ayrica, birincil verilerin yorumlanmasinda
karsilagtirmali analiz olanagi sunarak, ¢calismanin bulgularinin daha genis bir baglamda

degerlendirilmesine katkida bulunmustur.

3.2 Veri kiimesi

Bu arastirmada kullanilan veri kiimesi, Istanbul Tuzla Tersaneler Bélgesi’nde faaliyet
gosteren cesitli tersanelerde meydana gelen 2020 is kazasina iligkin 6zglin ve detayli
bilgileri igermektedir. Veriler, ISG birimlerinden temin edilen resmi kayit formlar1 ve olay
bildirim dokiimanlar1 dogrultusunda yapilandirilmistir. Tablo 1.’de gosterildigi gibi her
bir kayit; kazanin meydana geldigi tarih ve saat, kazazedenin yasi, gorevi, bagl oldugu
isveren, uzmanlik sinifi, kazanin gergeklestigi yer, yaranin viicuttaki yeri, kaza tiirii, kaza

nedeni, sonucu ve Onlenebilirlik diizeyi olmak iizere 17 degisken igermektedir. Ayrica
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olayin gergeklestigi ay, giin ve ise baslama saatleri gibi zamansal veriler ile tersane tipi

gibi ¢evresel faktorler de kapsam dahilindedir.

Tablo 1. Degisken Tiirleri ve Kategorik Dagilim Tablosu

Degiskenin Adi Degiskenin Tiirii Kategori Sayisi
1 Kaza Saati Kategorik 28
2 Yas Sayisal 9
3 Bagli Olunan isveren Kategorik 4
4 Uzmanlik Sinifi Kategorik 8
5 Kazazedenin Gorevi Kategorik 42
6 Kazal1 Sayis1 Sayisal 5
7 Kaza Yeri Kategorik 8
8 Yaranin Viicuttaki Yeri Kategorik 11
9 Kaza Tiiri Kategorik 24
10 Kaza Sebebi Kategorik 16
11 Onlenebilirlik Kategorik 2
12 Kaza Sonucu Kategorik 10
13 Kazanin Olusmasi Kategorik 2
14 Tersane Tipi Kategorik 2
15  Ise Baslama Saati Kategorik 11
16 Olay Giinii Kategorik 7
17 Olay Ay1 Kategorik 12

Arastirmada kullanilan veri kiimesi, yapilandirilmig ve analiz odakli bir formatta
hazirlanmis olup toplamda 17 adet niteliksel ve niceliksel degisken icermektedir. Ek
1b’de verilen tabloda degiskenlere ait kodlarin islendigi 6rneklem yer almaktadir. Bu
tablo Ek 1b.’de yer almaktadir. Calismada kullanilan veri kiimesinin toplam hiicre sayis1
34.340’tir. Her bir kaydin tek bir is kazasina karsilik geldigi gozlem birimlerinden olusan
bu set, kazanin fiziksel zamani (kaza saati, olay giinii, olay ay1), zamansal gevresi (ise
baslama saati), bireysel 6zellikler (kazazedenin yasi, gorevi, uzmanlik sinifi), mekansal
unsurlar (kazanin gerceklestigi yer, tersane tipi), olayin niteligi (kaza tiirli, yaralanmanin
viicuttaki yeri, kaza sonucu, dnlenebilirlik durumu) ve yonetimsel bilgiler (bagli olunan

isveren) gibi bircok boyutu kapsamaktadir.
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3.2.1 Tamimsal istatistikler

Bu tez kapsaminda sunulan grafikler, veri kiimesinde yer alan ham verilerin dogrudan
gorsellestirilmesi yoluyla elde edilmistir. Grafiklerin her biri, belirli bir kategorik

2 13

degiskenin-*kaza tiiri”, “yaranin viicuttaki yeri”, “kazazedenin gorevi” ve ‘“kaza ay1”
gibi-smif i¢i frekans dagilimini temsil etmektedir. Bu gorsellestirmeler herhangi bir
istatistiksel igslem, modelleme veya doniistiirme uygulanmadan, veri kiimesinin mevcut

yapisi temel alinarak iiretilmistir.

Grafikler, veri kiimesinin igeriginden kaza tiirleri, yaralanma bolgelerini veya gorevlerin
risk seviyesini Ozellikle hangi kaza tiirlerinin daha sik yasandigini, hangi gorev
gruplarinin daha riskli oldugunu veya hangi viicut bdlgelerinin daha fazla etkilendigini
anlasilir bir bicimde ortaya koymaktir. Bu gorsellestirme siireci, ayn1 zamanda simif
dengesizliklerinin saptanmasini saglayarak, makine 6grenmesi modelleri i¢in 6nemli olan
veri dagilim yapisinin 6nceden degerlendirilmesine olanak tanimaktadir. Bazi siniflarin
gozlem sayist bakimindan digerlerine gore belirgin sekilde fazla olmasi, model
performansi iizerinde dogrudan etkili olabilecek bir unsur olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu
istatistikler, ISG agisindan kritik olabilecek &n risk sinyallerinin belirlenmesine de katki
sunmaktadir. El yaralanmalarinin diger bolgelere kiyasla daha sik goriilmesi, el
koruyucularimin kullaniminda eksiklikler olabilecegine isaret etmekte; benzer sekilde
kazazede profillerinin dagilimu, is glivenligi egitimlerinin hangi gruplara dncelik verilerek

planlanmas1 gerektigi konusunda fikir vermektedir.

Grafik 2’de en sik yaralanan viicut bolgeleri arasinda bas, el ve ayak one ¢ikmaktadir.

Ozellikle el yaralanmalarinin frekans: digerlerine gore dikkat cekici sekilde yiiksektir.
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Grafik 2. Yaranin Viicuttaki Yeri Sinif Dagilimi
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Grafik 3’te yer alan kazaya karigan personel gorevleri incelendiginde, en fazla kazaya
maruz kalanlarin "kaynake1", "montaj iscisi" ve '"temizlik personeli" oldugu
gbzlenmektedir. Bu gorevler genellikle fiziksel temasin yogun oldugu ve c¢alisma ortami

risklerinin yiiksek oldugu alanlarda yer almaktadir.
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Kazazedenin Gorevi

Grafik 3. Kazazedenin Gorevi Sinif Dagilimi

Grafik 4’te goriildiigi gibi en sik karsilagilan kaza tiirleri basinda “cisim carpmasi,
malzemelerin diismesi, batmasi, ezmesi, kesmesi, yakmas1” gelmektedir. Bu, is sahasinda
malzeme tagima, iistten yiik diismesi, kontrolsiiz ekipman hareketi gibi durumlarin ciddi

bir risk olusturdugunu gosterir. “Ekipmanlarin kesmesi, ¢izmesi, delmesi, ¢arpmasi,

99 ¢¢ 2 ¢ 99«6

yakmas1”, “kayma/takilma diisme”, “sikigma”, “yiliksekten diisme”, “viicuda cisim/capak
kagmas1”, “makinelerin sebep oldugu kaza” seklinde siralanmaktadir. Bu gruptaki
kazalar, is yerinde mekanik hareketler, dengesizlik ve donanim giivenligi eksikliginden
kaynaklanmaktadir. Onleyici tedbirlerin ekipman koruyuculari, bariyer sistemleri ve

giivenli ¢aligma prosediirleriyle giiclendirilmesi gerekir.
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Grafik 4. Kaza Sayisina Gore Kaza Tirleri
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Grafik 5’te cogu kazanin tek kisi ile sinirl oldugu goriilmektedir. Bununla birlikte, birden
fazla kisinin ayn1 anda yaralandig1 kazalar da raporlanmistir. Bu tiir kazalar genellikle

sistematik hatalardan ya da koordinasyon eksikliginden kaynaklanmaktadir.
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Grafik 5. Kazali Sayis1 Dagilimu

Grafik 6’te kazalarin y1l i¢cinde dagilimi incelendiginde, yaz aylarinda (6zellikle Temmuz
ve Agustos) artis gozlenmektedir. Bu artisin nedeni olarak sicak havanin fiziksel
performansi diigiirmesi, dikkatsizlige yol agmasi veya is yiikiiniin mevsimsel olarak

artmasi diisliniilebilir.
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Grafik 6. Aylara Gore Kaza Dagilimi

Grafik 7°da kazaya karisan kisilerin biiylik ¢ogunlugu "vasifsiz is¢i" ve "yardimeci
personel" sinifinda yer almaktadir. Bu durum, egitim diizeyi ile kaza siklig1 arasinda
anlaml bir iligki olabilecegini ve is giivenligi egitimlerinin bu gruplara 6ncelikli olarak

verilmesi gerektigini gostermektedir.
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Grafik 7.Gorev Tiiriine Gore Kazali1 Sayist Dailimi

Grafik 8’de kisisel hata/hatali kullanim toplam 536 vaka ile en sik karsilagilan kaza
sebebidir. 358 vaka ile yetersiz emniyet tedbiri, 319 vaka ile dikkatsizlik, 212 vaka ile
KKD (baret, eldiven, gozliik vb.) olmamasi, eksikligi veya yanlis kullanimi, 202 vaka ile
Uygun olmayan is ortami Aydinlatma, havalandirma, diizen gibi fiziksel sartlarin
uygunsuzlugu 94 vaka ile Malzeme hasari/bozuklugu kaza sebebi olarak goriilmekte 62
vaka ile Koordine eksikligi/takipsizlik gelmektedir. 54 vaka ile Uygun is ekipmani/KKD
kullanilmamas1 ekipman eksikligi veya koruyucu tedbirlerin kasitli ihmal edilmesi
Oonemli bir risk faktoriidiir. Nadir ama 6nemli sebepler 46 vaka ile ¢alisma izni almama,
45 vaka ile ariza, 18 vaka ile periyodik bakim eksikligi kazalarla iliskilidir. 29 vaka ile
enerji/basin¢ kesilmemesi makine ve sistem kaynakli ciddi kazalar olusturabilecegini
gostermektedir. Cok az goriilen diger sebepler 10 vaka ile egitimsizlik, 9 vaka ile operator

belgesi olmamasi, 9 vaka ile isaret¢i/yardimer eksikligi oldugu goriilmektedir.
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Grafik 8. Kaza Tirii Dagilimi
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3.2.2 Veri Kiimesi Ozellikleri

Bu veri yapist Python ortaminda sayisallagtirilmig ve makine 0grenimi modellerine
aktarilmistir. Bu ¢ok boyutlu yap1 hem makine 6grenmesi algoritmalarinin egitilmesinde
hem de SF-Fuzzy TOPSIS yontemiyle yapilan ¢ok kriterli karar analizlerinde yliksek
diizeyde detay sunarak analizlerin dogruluk ve aciklayiciligimi artirmistir.  Veri
kiimesinde yer alan her bir gézlem birimi (is kazas1), numerik ve kategorik degiskenlerin
dengeli dagiliminmi igcerecek sekilde hazirlanmis; verilerin analiz Oncesinde sayisal
formatlara doniistiiriilmesi saglanmistir. Veri kiimesindeki degiskenlerin yaklasik %70°1
kategorik, %30’u sayisal niteliktedir. Kategorik degiskenler etiketlenmis, sayisal
degiskenler ise standartlagtirllmigtir. Kodlama sisteminde, her degiskene 6zgii numerik
karsiliklar verilmis (“Kazazedenin Gorevi” i¢in gemi personeli = 60, mithendis = 62), bu
yap1 sayesinde hem makine 6grenimi hem de bulanik mantik tabanli analizler i¢in uygun
bir veri temeli olusturulmustur. Dolayisiyla bu veri kiimesi, sektorel gergekligi yansitan
ve arastirma sorularinin istatistiksel ve karar analizi perspektiflerinden cevaplanmasina
olanak taniyan gii¢lii bir temel saglamaktadir. Modellemelerde kullanilan veri kiimesinin
yapist Ek 1’da yer alan tabloda gosterilmektedir. Bu tablo, SHAP, LIME ve Fuzzy-

TOPSIS gibi ileri analizlerin temelini olugturmaktadir.

3.2.3 Veri kiimesi Hazirlama Siireci

Veri kiimesi hem dengesiz siiflari barindirmakta hem de eksik veya hatali gbzlemler
igerebilmektedir; bu nedenle analiz 6ncesi 6n isleme adimlarina tabi tutulmustur. Verinin
hacmi ve yapisi, istatistiksel modelleme, simiflandirma algoritmalart ve CKKV
yontemleri i¢in yeterli ¢esitlilik ve kapsayiciligi saglamaktadir. Ayrica, veri kiimesinin
gercek saha kosullarina dayanmasi, yapilan analizlerin akademik ve sektorel gegerliligini
artirmakta; kazalarin Onlenmesi ve is giivenligi stratejilerinin gelistirilmesine katki

saglayarak degerli bir kaynak sunmaktadir.

Veri kiimesinin analize hazir hale getirilme siireci, sistematik ve ¢cok asamali bir yaklagim
cercevesinde gerceklestirilmistir. {1k olarak, tersanelerden elde edilen ham veriler dijital
ortama aktarilmis ve analiz i¢in uygun bir veri tabani olusturulmustur. Bu ilk agamada,
tiim degiskenlerin bigimsel uyumu saglanmais, veri girisindeki tutarsizliklar giderilmis ve
metin formatindaki kategorik veriler tutarli bir bicimde standardize edilmistir. Kodlama
semalar1 dnceden olusturularak, “Kazazedenin Gorevi” gibi kategorik degiskenler belirli
sayisal kodlarla temsil edilecek sekilde yapilandirilmistir. Boylece, makine dgrenmesi
modelleri i¢in gerekli olan sayisal formatin temeli atilmistir.
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Kategorik degiskenlerin sayisallastirilmasi, modelleme asamasina ge¢gmeden oOnce
gerceklestirilmistir.  Sayisal olmayan tim degiskenler, veri tiplerine ve model
gereksinimlerine uygun olarak etiketleme (Label Encoding) ya da gerektiginde One-Hot
Encoding gibi tekniklerle doniistiiriilmiistir. Bu islem, makine 0grenmesi

algoritmalarinin dogru ve etkin sekilde calisabilmesi i¢in zorunlu bir adimdir.

Sinif dengesizligi problemi, hedef degiskenin bazi siiflarinda yeterli temsil olmamasi
nedeniyle gozlemlenmistir. Bu dengesiz dagilim, siiflar arasi 6grenme basarimini
olumsuz etkileyecegi icin SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique)
yontemi kullanilarak dengelenmistir. Bdylece azinlik siniflar yapay oOrneklerle

zenginlestirilmis, modelin her sinifi 6grenme yetisi artirilmigtr.

Model gelistirme Oncesi son adim olarak, veri kiimesi egitim ve test alt kiimelerine
ayrilmis, bu islem sirasinda train_test_split fonksiyonu kullanilmistir. Model basarimini
giivenilir sekilde degerlendirebilmek amaciyla ayrica K-Fold Cross Validation gibi ¢apraz
dogrulama yontemleri i¢in uygun yapilandirmalar olusturulmustur. Bu kapsamli 6n
isleme siireci, hem makine 6grenimi algoritmalarinin performansini artirmis hem de SF-

Fuzzy TOPSIS analizine uygun, tutarli ve homojen bir veri yapisi ortaya koymustur.

Sonraki adimda, veri kiimesi, .xlsx formatinda olup analiz siiregleri Python programlama
dili araciligiyla Google Colab ortaminda gerceklestirilmistir. Veri kiimesinin Pandas
Kiitliphanesi kullanilarak Python ortamina okunmasina iliskin kod Ek 1c’de

gosterilmistir.

Tim bu 6n isleme adimlar1, model dogrulugunu ve genelleme kapasitesini yiikseltmekle
birlikte, ayn1 zamanda verinin CKKYV siirecine entegre edilebilirligini de saglamistir. Bu
sayede, makine 6grenmesi ve SF-Fuzzy TOPSIS gibi yontemlerin uygulanmasinda

istatistiksel tutarlilig1 yiikksek, homojen ve anlamli bir veri yapisi olusturulmustur.

3.2.4 Eksik Veri Yonetimi

Veri kiimesinde yer alan eksik degerlerin uygun sekilde yonetilmesi, analizlerin
giivenilirligi ve model performansinin siirdiiriilebilirligi agisindan olduk¢a énemlidir. Bu
calismada, eksik verilerin analize olumsuz etkisini en aza indirmek amaciyla sistematik
bir eksik veri tamamlama yaklasimi benimsenmistir. Oncelikle, veri kiimesi iizerinde
kapsamli bir inceleme yapilarak eksik veri iceren gozlemler ve siitunlar tespit edilmistir.

Eksikliklerin ozellikle bazi kategorik degiskenlerde yogunlastigi goriilmistiir. Bu
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durumda, eksik veri orani yiiksek olan degiskenlerin ¢ikarilmasi yerine, eksik alanlarin

doldurulmasi tercih edilmistir.

Eksik veriler, Python programlama dili igerisinde yer alan Simplelmputer sinifi
yardimiyla doldurulmustur. Kullanilan strateji, “most_frequent” yani ilgili boliimde yer
alan en sik tekrar eden degeri eksik degerlere atanarak asagida belirtilen sekilde

yapilandirilmistir.

Bu yontem, 6zellikle kategorik degiskenler i¢in uyumlu olup, veri dagilimini bozmadan
eksikliklerin giderilmesini saglamaktadir. Sayisal verilerde ise eksiklikler ¢ok diistik
oranlarda oldugundan, aym strateji ile doldurma islemi gerceklestirilmis ve verinin
istatistiksel yapis1 korunmustur. Ayrica, veri kiimesi lizerinde yapilan analizlerde eksik
verilerin rastgele dagilmis oldugu varsayilmis ve bu nedenle herhangi bir ileri diizey ¢cok

degiskenli tahmin teknigine gerek duyulmamistir.

Bu eksik veri yonetimi siireci sayesinde, modelleme asamasinda yasanabilecek
performans kayiplar1 6nlenmis, veri kiimesi tam ve analize uygun hale getirilmistir. Ayni
zamanda, eksik veri kaynakli sapmalarin Oniine gecilerek, 6zellikle smiflandirma
algoritmalarinin egitimi sirasinda kararsizlik yaratabilecek durumlarin bertaraf edilmesi
saglanmistir. Bu baglamda uygulanan yontem, veri biitiinliigiinii korurken, model

basarimina da dogrudan katki sunmustur.

Eksik veriler tamamlandiktan sonra, veri kiimesindeki tiim degiskenler tiirlerine gore
gruplandirilmistir. Sayisal ve kategorik degiskenler ayrilarak, her biri i¢in uygun

doniisiim ve modelleme stratejilerinin uygulanmasina zemin hazirlanmistir.

3.2.5 Veri Normalizasyonu ve Doniistiirme

Veri kiimesinin analizde kullanilabilir hale gelmesinde 6nemli adimlardan biri de
normalizasyon ve doniistiirme siirecleridir. Ozellikle makine 6grenmesi algoritmalarmnin
etkinligi, veri formatinin bu algoritmalarin beklentilerine uygun olup olmamasiyla
dogrudan iligkilidir. Bu nedenle, c¢alismada kullanilan veri kiimesi iizerinde cesitli
doniistirme ve Olcekleme islemleri uygulanmustir. Oncelikle, tiim kategorik veriler
Python kiitiiphaneleri aracilifiyla “Label Encoding” yontemiyle sayisal degerlere
cevrilmis; gerek goriilen durumlarda “One-Hot Encoding” ile siniflar ayri siitunlara

ayrilarak daha hassas bir veri temsili saglanmigtir.
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Sayisal degiskenler icin ise “Min-Max Normalizasyonu” yOntemi benimsenmis; tim
sayisal degerler O ile 1 arasinda yeniden Ol¢eklendirilmistir. Bu islem, 6zellikle mesafe
tabanli algoritmalarda (KNN, SVM) veriler arast benzerlik Ol¢limlerinin saglikli
yapilabilmesini miimkiin kilmistir. Ayrica, degiskenler arasinda olgek farkinin model
performansii olumsuz etkilemesini 6nlemek amaciyla, bazi senaryolarda “Z-Score

Standardizasyonu” da uygulanmaistir.

Veri doniistiirme siirecinde dikkat edilen bir diger husus da doniisiim sonrasi bilgi
kaybinin yaganmamasi olmustur. Kategorik verilerin anlamliligin1 koruyacak bigimde
kodlanmasi, istatistiksel analizlerin yani sira agiklanabilir yapay zeka yaklagimlarinda da
(SHAP ve LIME) yorumlanabilirligi artirmistir. Bu islemler, yalnizca makine 6grenimi
icin degil, ayn1 zamanda SF-Fuzzy TOPSIS gibi ¢ok kriterli karar destek sistemlerine
uygunlugu da giliclendirmistir. Sonu¢ olarak, uygulanan veri normalizasyonu ve
dontistiirme adimlari, verinin istatistiksel tutarliligina katki sunarken, algoritmalarin

veriyi daha verimli islemesini miimkiin kilmistir.

3.3. Makine Ogrenimi Modelleri

Makine 6grenimi, verilerden 6grenen ve bu verilerden elde edilen bilgilere dayali olarak
tahminlerde bulunan algoritmalar1 ve istatistiksel modelleri kullanan yapay zekanin alt
dalidir. Makine 6grenimi algoritmalari, 6zellikle karmasik ve dogrusal olmayan iliskilerin
bulundugu durumlarda biiyiik veri setlerinden anlamli bilgiler ¢ikarmak i¢in yaygin

olarak kullanilmaktadir (Martin-Martin ve ark., 2023).

Makine 6grenimi, biiyiik veri kiimelerinden bilgi ¢ikarma, tahmin yapma ve karar verme
amactyla veri temelli modelleri olusturmak ve egitmek i¢in kullanilan bir yapay zeka
alanidir. Bu alan, 6zellikle karmasik yapiya sahip olan ve geleneksel yontemlerle
modellenmesi gii¢ olan sorunlarda giiclii bir alternatif sunmaktadir. Makine 6grenimi
teknikleri, verilerdeki Oriintiileri ve iliskileri belirleyerek bu bilgileri gelecekteki olaylari
tahmin etmekte kullanir. Makine 6grenimi yontemleri temel olarak ii¢c ana kategoriye
ayrilir: denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme ve pekistirmeli 6grenme. Denetimli
o0grenmede, veriler etiketlidir ve algoritma girig-¢ikis iliskisini 6grenir. Denetimsiz
o0grenmede, veriler etiketsizdir ve algoritma verilerin altinda yatan yapiy1 kesfetmeye
calisir. Pekistirmeli 6grenmede ise algoritma, 6diil ve cezalarla belirli bir hedefe dogru
ilerleyerek 6grenme gerceklestirir (Matias ve ark., 2008). Denetimsiz 6grenme, veri

kiimesindeki gizli yap1 ve oriintiileri etiketleme olmadan kesfetmeyi amaglar (Martin-
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Martin et al., 2023). Pekistirmeli 6grenme (RL), cevreden alinan geri bildirimlerle karar
verme siireclerini gelistirerek 6zellikle siber giivenlikte tehdit tespiti ve otonom savunma

mekanizmalar1 olusturur (Louati ve ark., 2024; Olutimehin, 2025)

Bu arastirmada, gemi inga sektdriinde meydana gelen is kazalarinin nedenlerini tahmin
etmek amaciyla cesitli denetimli makine Ogrenmesi algoritmalar1 uygulanmistir.
Siiflandirma problemini ¢6zmek iizere; Naive Bayes, K-En Yakin Komsu (KNN), Karar
Agaclari, Lojistik Regresyon, Destek Vektor Makineleri (SVM), Random Forest, Extra
Trees, AdaBoost ve Gradient Boosting algoritmalarindan yararlanilmistir. Model
seciminde hem literatiirdeki basar1 diizeyleri hem de veri kiimesinin yapisal 6zellikleri

g6z Oniinde bulundurulmustur.

3.3.1. Siniflandirma Problemlerinde Basar1 Metrikleri

Literatiirde dogrulugun “en yaygin degerlendirme metrigi” oldugu vurgulanir; 6zellikle
siif dagilimi dengeli ve yanlis-pozitif ile yanlig-negatif degisken dagilimi simetrik olan
senaryolarda model basarisin1 net bigimde yansittigi belirtilir (Xu ve ark., 2022).
Duyarlilik gercek kaza kayitlarinin ne kadarmin dogru yakalandigini, kesinlik ise
modelimin “kaza var” dedigi durumlarin ne kadarinin gercekten kazayla sonuglandigini
gostermektedir. Harmonik ortalamaya dayali F1 skoru, bu iki 6lg¢iitii dengeli bigimde
birlestirerek 6zellikle “kacirilan kaza” maliyetinin yliksek oldugu senaryolarda daha

giivenilir bir 6zet sunmaktadir (Powers, 2020).

3.4. Kiiresel Fuzzy-TOPSIS Yonteminin Uygulanmasi (SF-TOPSIS)

Bu calismada, makine Ogrenmesi algoritmalar1 ile elde edilen bulgularin CKKV
stirecleriyle desteklenmesi amaciyla SF-Fuzzy TOPSIS yontemi uygulanmistir. Bu
yontem, belirsizlik igeren ve niteliksel degerlendirmelere dayanan karar problemlerinde
etkili sonuglar sunabilen bir analiz teknigidir. Calismada SF-Fuzzy TOPSIS yaklasima,
ozellikle makine 6grenmesi modellerinin belirledigi en 6nemli faktorlerin insan yargilar

iceren bir Onceliklendirilmesinin yapilmasi amaciyla kullanilmigtir.

Kiiresel bulanik mantik tabanli SF-TOPSIS uygulamas: i¢in 6ncelikle uzmanlardan her
bir kriterin 6nem diizeyine iliskin degerlendirmeler alinmistir. Bu degerlendirmeler,
kiiresel bulanik sayilar (Spherical Fuzzy Numbers - SFN) seklinde ifade edilerek bulanik
karar matrisine doniistiiriilmiistiir. Uzman gorisleri, sektorde dogrudan deneyimi olan

ISG uzmanlari, miihendisler ve yoneticilerden toplanmigtir. Her bir uzman, her kriterin

34



Onemini "diigik", "orta" ve "yiiksek" gibi sozel terimlerle degerlendirmis; bu terimler

daha sonra literatiirde kabul géren bulanik say1 karsiliklarina doniistiiriilmiistiir.

Elde edilen bulanik karar matrisi dogrultusunda, SF-Fuzzy TOPSIS adimlari izlenerek
normalize matris, agirlikli normalize matris, ideal ve negatif ideal ¢ozlimler

belirlenmistir.

Her bir alternatifin bu ideal ¢oziimlere uzakliklar1 hesaplanarak, tercih edilirlik skoru elde

edilmistir. Bu skorlar, faktorlerin gérece 6nem diizeylerini yansitmaktadir.

Bu yontem, sadece nicel sonuglar sunmakla kalmamisg, ayn1 zamanda uzman bilgisi ve
deneyimini karar stireclerine entegre etme firsati da vermistir. SF-Fuzzy TOPSIS’in
kullanimi, klasik sayisal analizlerin Gtesine gegerek daha biitlinciil ve agiklanabilir bir
karar siireci sunmus; elde edilen siralama ise entegre modelde daha sonraki analizlerin

temelini olusturmustur.

3.4.1 Kriterlerin Belirlenmesi

SF-Fuzzy TOPSIS yonteminin uygulanabilmesi i¢in ilk adim olarak analizde kullanilacak
karar kriterlerinin belirlenmesi gerekmektedir. Bu ¢aligmada kriter se¢imi hem makine
O0grenmesi algoritmalarinin ¢iktilarina hem de sektorel uzman goriislerine dayanarak
gerceklestirilmistir. Random Forest ve Extra Trees algoritmalari ile yapilan degisken
onem derecelendirmesi sonucunda Tablo 4’te gosterilen en yliksek etkili dort faktor
belirlenmistir: kazazedenin gorevi, kaza tiirli, yaranin viicuttaki yeri ve Olay ay1. Bu
faktorler, is kazalarinin olusumuna etki eden baslica unsurlar olarak hem istatistiksel hem

de mesleki deneyim agisindan desteklenmektedir.

Tablo 2. SF-Fuzzy TOPSIS’te Kullanilan En Etkili Dort Faktor

Faktor Adr

Kazanin Turi
Yaranin Vicuttaki Yeri
Kazazedenin Gorevi

Olay ay1

Uzmanlardan alinan nitel degerlendirmelerle desteklenen bu kriterler, SFN yapisi
kullanilarak karar matrisine doniistiiriilmiistiir. Her bir uzmana, bu kriterlerin is kazasi

risk diizeyini belirlemedeki goreli onem derecesi sorulmus; yanitlar "¢ok diisiik” ten "cok
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yiiksek"e kadar degisen linguistik ifadelerle alinmistir. Bu ifadeler daha sonra literatiirde
tanimlanmis kiiresel bulanik say1 karsiliklarina doniistiiriilerek sayisal analiz siirecine

dahil edilmistir.

Kriterlerin belirlenmesinde temel amag, karar verme siirecinde subjektif uzman goriisii
ile nesnel veri analizinin biitiinlestirilmesidir. Boylece SF-Fuzzy TOPSIS uygulamasinda
kullanilan her bir kriter hem analitik olarak dogrulanmis hem de sektorel bilgiyle
desteklenmistir. Bu yaklasim, karar siirecinin seffafligini ve giivenilirligini artirmakta;

elde edilen siralamanin sektordeki pratik kosullar yansitmasini miimkiin kilmaktadir.

3.4.2 Fuzzy Mantik ve TOPSIS Siireci

SF-Fuzzy TOPSIS siireci, kiiresel bulanik mantik cercevesinde CKKV adimlarinin
sistematik bigimde uygulanmasin1 kapsamaktadir. Bu yontemin temel amaci,
alternatiflerin kiiresel bulamik sayilarla ifade edilmis kriter agirliklarina gore
siralanmasinit  saglamaktir. Uygulamada ilk adim, Tablo 3’te yer alan uzman

degerlendirmeleriyle olusturulan kiiresel bulanik karar matrisinin normalize edilmesidir.

Tablo 3. Uzman Degerlendirme Matrisi

Etkilenme Kontrol
Olasihk Siddet Siiresi Edilebilirlik Sikhik

KARAR VERICI-1 Kriter 1 Kriter 2 Kriter 3 Kriter 4 Kriter 5
Kazanin Tiird El AMI VHI HI AMI
Yaranin Viicuttaki Yeri SMI VHI HI SLI El
Kazazedenin Gorevi VHI VHI LI VHI VHI
Olay Ay1 VLI ALI VLI ALl VLI

KARAR VERICI-2
Kazanin Tiiri AMI VHI VHI AMI AMI
Yaranin Viicuttaki Yeri HI HI HI VLI VHI
Kazazedenin Gorevi HI El SLI SMI SMI
Olay Ay1 ALl LI LI VLI ALl

KARAR VERICI-3
Kazanin Tiird AMI VHI AMI VHI VHI
Yaranin Viicuttaki Yeri VHI VL HI HI VHI
Kazazedenin Gorevi HI VHI LI SMI LI
Olay Ay1 ALl VLI LI ALl ALl
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Normalize isleminde, her kriter igin degerler belirli bir oOlgege indirgenerek

karsilastirilabilir hale getirilmistir.

Tablo 4. Dilsel Terimler ve Bunlarla iliskili Kiiresel Bulank Sayilar

Dilsel Terimler

(p, v, m)

Kesinlikle Daha Onemli (AMI)
Cok Yiiksek Onem (VHI)
Yiiksek Onem (HI)

Biraz Daha Onemli (SMI)

Esit Onem (EI)

Biraz Diisiik Onem (SLI)
Diisiik Onem (LI)

Cok Diisiik Onem (VLI)
Kesinlikle Diisiik Onem (ALI)

(0.9, 0.1, 0.1)
(0.8,0.2,0.2)
(0.7, 0.3, 0.3)
(0.6, 0.4, 0.4)
(0.5, 0.5, 0.5)
(0.4, 0.6, 0.4)
(0.3,0.7,0.3)
(0.2, 0.8,0.2)
(0.1, 0.9, 0.1)

Tablo 5. Karar Vericilerin Onemini Derecelendirmek I¢in Kullanilan Dilsel Terimler

Dilsel Terimler (p, v, @)

Cok Onemli (VI) (0.9,0.1, 0.0)
Onemli (I) (0.75, 0.2, 0.05)
Orta (M) (0.5, 0.45, 0.05)
Onemsiz (U) (0.35, 0.6, 0.05)
Cok Onemsiz (VU) (0.1, 0.9, 0.0)

Ikinci asamada, normalize degerler dnceden belirlenen kriter agirliklariyla carpilarak

agirliklt normalize karar matrisi elde edilmistir. Bu asamada kullanilan agirliklar, Tablo

6’da yer alan uzmanlarin kiiresel bulanik degerlendirmelerinden tiiretilmistir. Daha sonra,

ideal ve negatif ideal ¢oziimler belirlenmistir. Ideal ¢dziim, her kriter icin en yiiksek

performansi yansitan degerlerden; negatif ideal ¢6ziim ise en diisiik performansi temsil

eden degerlerden olusmaktadir.

Tablo 6. Uzmanlarin Kiiresel Bulanik Degerlendirme Matrisi

Olasihik Siddet
KARAR VERICI-1 Kriter 1 Kriter 2
Kazanin Tiirt 0,5 0,5 0,5 0,9 0,1 0,1
Yaranin Viicuttaki Yeri 0,6 0,4 0,4 0,8 0,2 0,2
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Kazazedenin Gorevi 0,8 0,2 0,2 0,8 0,2 0,2
Olay Ay1 0,2 0,8 0,2 0,1 0,9 0,1
KARAR VERICI-2
Kazanin Tiirii 0,9 0,1 0,1 0,8 0,2 0,2
Yaranin Viicuttaki Yeri 0,7 0,3 0,3 0,7 0,3 0,3
Kazazedenin Gorevi 0,7 0,3 0,3 0,5 0,5 0,5
Olay Ay1 0,1 0,9 0,1 0,3 0,7 0,3
KARAR VERICI-2
Kazanin Tiri 0,9 0,1 0,1 0,8 0,2 0,2
Yaranin Viicuttaki Yeri 0,8 0,2 0,2 0,2 0,8 0,2
Kazazedenin Gorevi 0,7 0,3 0,3 0,8 0,2 0,2
Olay Ay1 0,1 0,9 0,1 0,2 0,8 0,2
Etkilenme Siiresi Kontrol Edilebilirlik Sikhik
KARAR VERICI-1 Kriter 3 Kriter 4 Kriter 5
Kazanin Tirt 0,8 02 0,2 0,7 0,3 0,3 09 0,1 0,1
Yaranin Viicuttaki 0,7 03 03 0,4 0,6 0,4 0,5 05 05
Yeri
Kazazedenin Gorevi 0,3 0,7 0,3 0,8 0,2 0,2 0,8 0,2 0,2
Olay Ay1 0,2 0,8 0,2 0,1 0,9 0,1 02 08 02
KARAR VERICI-2
Kazanin Tiirii 0,8 0,2 0,2 0,9 0,1 0,1 09 0,1 0,1
Yaranin Viicuttaki 0,7 0,3 0,3 0,2 0,8 0,2 0,8 0,2 0,2
Yeri
Kazazedenin Gorevi 0,4 0,6 0,4 0,6 0,4 0,4 06 04 04
Olay Ay1 0,3 0,7 03 0,2 0,8 0,2 0,1 09 0,1
KARAR VERICI-2
Kazanimn Tiirt 0,9 0,1 0,1 0,8 0,2 0,2 0,8 02 02
Yaranin Viicuttaki 0,7 0,3 0,3 0,7 0,3 0,3 0,8 0,2 0,2
Yeri
Kazazedenin Gorevi 0,3 0,7 0,3 0,6 0,4 0,4 03 0,7 0,3
Olay Ay1 0,3 0,7 03 0,1 0,9 0,1 0,1 09 0,1
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Bir sonraki adimda, her alternatifin ideal ve negatif ideal ¢dziimlere olan kiiresel bulanik
uzakliklar1 hesaplanmistir. Bu uzakliklar, kiiresel bulanik vektorler arasindaki benzerlik
Olciitleri kullanilarak elde edilmistir. Uzakliklar dikkate alinarak her alternatif i¢in bir
tercih skoru (closeness coefficient) hesaplanmis; bu skor, alternatifin ideal ¢oziime ne

kadar yakin oldugunu gdstermektedir.

Son adimda, elde edilen tercih skorlarina gore Tablo 9’ belirtilen etkenler siralanmis ve

analiz edilen faktorlerin goreli onem dereceleri ortaya konmustur.

Bu siirecte elde edilen bulgular, makine 6grenmesi sonuclariyla karsilastirilarak
dogrulama saglanmis ve entegre karar destegi giiclendirilmistir. SF-Fuzzy TOPSIS siireci,
ozellikle belirsizlik ve 6znel degerlendirmelerin yogun oldugu iSG gibi alanlarda

kararlarin daha saglam temellere oturtulmasina katki saglamaktadir.

Kiiresel Fuzzy kiimeler, geleneksel bulanik kiimelere kiyasla karar vericilerin belirsizlik,
tiyelik ve tyelik disi derecelerini ayni anda tanimlayabilmelerine olanak tanir ve bu
yOniiyle karar verme problemlerinde belirsizlik ve belirsizligin iistesinden gelmede etkili
bir aractir. Gergek diinya senaryolarinda, karar verme siireci siklikla igglidiisel
degerlendirmeler nedeniyle kesin olmayan ve muglak olabilir. Bu nedenle, karar verme
sirecinde risk ve belirsizlik kosullarin1 ele almak icin teoriler ve yoOntemler
gelistirilmistir. Bu ¢ercevede, Fuzzy-CKKYV teknikleri, bilgi eksikligi, insan sezgilerine
dayali degerlendirmeler ve siibjektif goriislerin nesnel hale getirilmesi gibi alanlarda
avantaj saglamaktadir. Fuzzy entegrasyonunun bazi sinirlamalar1 da vardir: "Karar verici
tercihleri ve uzmanlarin 6znel yargilari, modelin karar verme siirecini etkileyebilir. SF-
Delphi yontemi uzman goriis birligi saglasa da karar vericilerin siibjektifligi modelin

nesnelligini sinirlayabilir." (Nguyen, 2024).
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BOLUM 4. ANALIZ VE BULGULAR

Bu béliimde, ii¢lincii boliimde agiklanan yontemsel ¢erceve dogrultusunda uygulamalar
gerceklestirilmis; makine 6grenmesi modelleri ile SF-Fuzzy TOPSIS yontemine iligkin
analiz bulgulari ayrintih  olarak sunulmustur. Oncelikle makine 6grenmesi
algoritmalarinin dogruluk oranlari, hata analizleri ve degisken énem diizeylerine iliskin
sonuglar paylasilmis; ardindan SF-Fuzzy TOPSIS yontemi ile belirlenen kriter agirliklart
ve siralamalar1 degerlendirilmistir. Son olarak bu iki yontemin entegrasyonundan elde

edilen birlesik bulgular ve faktorlerin sektorel agidan etkileri yorumlanmustir.

4.1 Modelleme Siireci

Makine 6grenimi modellerinin belirlenmesinde hem literatiirdeki basar1 diizeyleri hem de
veri kiimesinin yapisal 6zellikleri temel alinmistir. Bu baglamda, klasik yontemlerden
gelismis topluluk modellerine kadar genis bir algoritma yelpazesi tercih edilmistir. Naive
Bayes ve Lojistik Regresyon gibi geleneksel algoritmalar, 6zellikle kategorik veri
setlerinde etkili sonuglar iiretmeleri nedeniyle se¢ilmistir. Ote yandan, Karar Agaclari ve
KNN algoritmalari, yorumlana bilirlik avantaji ve diisiik hesaplama maliyeti nedeniyle
dahil edilmistir. SVM, dogrusal olmayan sinirlar1 taniyabilme kapasitesiyle one ¢ikarken,
AdaBoost ve Gradient Boosting gibi topluluk 6grenme yontemleri siniflar arasi1 ayrim
giiclendirme amaciyla degerlendirilmistir. Bu algoritmalarin sonuglarina gore yiiksek

dogruluk oranina sahip ilk iki model se¢ilmistir.

Bununla birlikte, 6zellikle Random Forest ve Extra Trees algoritmalari veri kiimesi
tizerinde sagladiklar1 yliksek dogruluk oranlari, giiriiltiiye kars1 dayaniklilik ve degisken
Oonemini hesaplayabilme kapasiteleri sayesinde one ¢ikmistir. Sonuglar, hedef degiskende
pek ¢ok kategori bulunmasina karsin kullanilan modellerin tatmin edici basar1 oranlarina

ulastigini ve ¢ok boyutlu veri yapisint yonetirken ek kolaylik sagladigin1 gdstermektedir.

Model se¢im siireci yalnizca teknik basar1 dlgiitlerine degil, ayn1 zamanda modellerin
aciklana bilirlik seviyelerine de dayanmistir. Bu kapsamda, SHAP ve LIME gibi
aciklanabilir yapay zeka (XAI) araclarinin uygulanabilirligi g6z 6niinde bulundurularak,
Ozellikle karar agaclar1 tabanli modellerin tercih edilmesine 6zen gosterilmistir. Sonug
olarak, secilen modeller yalnizca siniflandirma dogrulugu agisindan degil, ayn1 zamanda
is glivenligi stratejileri agisindan yorumlanabilir ¢iktilar tiretebilmeleri bakimindan da

degerli bulunmustur.
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Veri kiimesinde “Kaza Sebebi” hedef degisken, geriye kalan 16 degisken ise 6z nitelik
olarak dikkate alinmistir. 'Kaza Sebebi' hedef degiskeni diger degiskenlerden ayrilmstir.

4.2 Makine Ogrenimi Modellerinin Sonuclar

Uygulanan makine 6grenimi algoritmalar1 (Random Forest, Extra Trees, Gradient
Boosting, KNN, SVM, Naive Bayes vb.) farkli smiflandirma basarilar1 gostermistir.
Modellerin genel dogruluk oranlar1 %70 ile %94 arasinda degismistir. Ozellikle Random
Forest ve Extra Trees algoritmalar1 %90"1n tizerinde dogruluk orani ile 6ne ¢ikmistir. Bu
modeller, ayn1 zamanda degisken 6nem derecelerinin belirlenmesinde kullanilmis ve
kazazedenin gorevi, yaranin viicuttaki yeri, olay ay1 ve kaza tiirli gibi degiskenlerin 6n
plana ¢iktigin1 ortaya koymustur. Model performanslar: sadece dogruluk iizerinden degil,
ayn1 zamanda hassasiyet, duyarlilik, Denge skoru ve Confusion matrisi gibi metriklerle
de degerlendirilmistir. Tablo 10°da goriildiigii izer Random Forest modelinde denge
skoru 0.91 iken optimize Random Forest denge skoru 0.93 seviyesine ulagsmistir. Extra
Trees modeli denge skoru 0.9260 seviyesinde iken optimize edilmis extra trees modeli
denge skoru ise 0.9388 seviyesine ulasmistir. Makine 6grenmesi modellerinin
degerlendirilmesinde sonucunda optimize Random Forest denge skoru 0.93 seviyesine,
optimize edilmis extra trees modeli denge skoru ise 0.9388 seviyesinde bir basari
sergilerken, KNN ve Naive Bayes gibi daha basit algoritmalarin dogruluk orani %75-80
araliginda kalmig; bu da bu modellerin veri kiimesinin karmasikligi karsisinda sinirl
performans sergiledigini gdstermistir. Gradient Boosting algoritmas1 da yiiksek
performans gostermis; Ozellikle overfitting egilimi diisiik ve genel dogruluk seviyesi
yiiksektir. Bu algoritmada skoru 0.89, AUC ise 0,91 seviyelerine ulagsmistir. Hassasiyet
ve duyarlilik oranlart agisindan ise SVM modeli dengeli sonuglar sunmustur. Ancak

modelin dogruluk oran1 Random Forest’a gore daha diisiiktiir.

Tablo 7. Tim Model Performanslari

Model Dogruluk Hassasiyet Duyarhlhik F1Skoru ROC

AUC

Extra Trees 0,94 0,94 0,94 0,94 0,95
Extra Trees (Optimize) 0,94 0,94 0,94 0,94 0,95
Random Forest (Optimize) 0,93 0,93 0,93 0,93 0,94
Random Forest 0,91 0,91 0,91 0,91 0,93
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Gradient Boosting 0,89 0,88 0,89 0,89 0,91

AdaBoost 0,88 0,87 0,88 0,88 0,89
SvC 0,86 0,85 0,86 0,85 0,88
Logistic Regression 0,85 0,84 0,85 0,84 0,86
KNN 0,83 0,82 0,83 0,82 0,84
Decision Tree 0,82 0,81 0,82 0,81 0,83
Naive Bayes 0,81 0,79 0,8 0,79 0,83

Bu skorlar Random Forest ve Extra Trees modellerinin yiiksek tahmin basarisi
sagladiklarin1 gosterdikleri gibi siniflar arasi dengeyi basariyla sagladigini gostermistir.
Ayrica smiflandirma sonuglarinin ROC- Receiver Operating Characteristic (Modelin
siiflandirma duyarliligi) egrileri analiz edilmis ve AUC- Area Under the Curve (Modelin
genel smiflandirma basarisi) skorlarinin 0,90 {izerinde olmasi, modellerin giiclii ayrim

yetenegine sahip oldugunu gostermektedir.

Extra trees modeli sinif bazinda degerlendirildiginde, 6zellikle 141, 142, 144, 151, 152,
153 ve 154 numarali smiflarda hem hassasiyet hem duyarlilik degerlerinin 0.95’in
tizerinde oldugu Tablo 10’de goriilmektedir. Sinif 154 i¢in %100 duyarlilik ve hassasiyet
degerleriyle model tiim 6rnekleri hatasiz siniflandirmistir. Benzer sekilde sinif 151 igin
F1 skoru 0.98 olarak oldukca yiiksektir. Ancak bazi siniflarda modelin performansi
digerlerine kiyasla daha diisiiktiir. Ozellikle siif 143°te, modelin iki drnegi yanlis sinifa
atadig1, bu yanlis siniflandirmalarin 148 ve 149’a kaydig1 goriilmektedir. Benzer sekilde
siif 150°de model 1 6rnegi smif 141, bir digerini sinif 144 olarak tahmin etmistir. Bu
durum, bazi smiflarin birbirine yapisal olarak benzer Ornekler igerebilecegine ya da

modelin ayristirict 6zelligi zayif olan siiflarda zorlandigina isaret etmektedir.

Tablo 8. Kaza Sinifina Gore Extra Trees Modeli Performans Tablosu

Kaza Sebebi Sinif Hassasiyet Duyarlilik F1 Skoru
Rahatsizlik/saglik sorunu 140 1,00 0,95 0,97
Kisisel hata/hatali kullanim 141 0,94 1,00 0,97
Yetersiz emn. Tedbiri 142 0,95 1,00 0,97
KKD olmamasi 143 0,82 0,88 0,85
Dikkatsizlik 144 0,90 1,00 0,95
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Uyg. is ekp. /is giiv. Malzemesi, KKD

Kullanmama 145 1,00 0,92 0,96
Uygunsuz is ortami 146 1,00 0,92 0,96
Ariza 147 0,90 0,90 0,90
Periyodik kontrol-Bakim eksikligi 148 0,86 0,90 0,88
Malzeme hasari/bozuklugu 149 0,89 0,89 0,89
Enerjinin/basincin kesilmemesi, kesilen
enerjinin verilmesi 150 0,93 0,81 0,87
Calisma izni almama 151 1,00 0,97 0,98
Operator belgesinin olmamast 152 0,84 1,00 0,91
Egitimsizlik 153 1,00 0,96 0,98
1§aret<;i/yard1m01 bulunmamasi 154 1,00 1,00 1,00
Koordine eksikligi/takipsizlik 155 0,92 0,86 0,89
Dogruluk 0,93 0,93 0,93
Macro ortalama 0,93 0,93 0,93
Agirhikh ortalama 0,93 0,93 0,93

Extra trees modeli i¢cin Confusion matrisi Tablo 9’da gosterildigi gibi olusmustur.
Ozellikle smif 143, 145, 147, 148, 150, 153 ve 155'te baz1 6rnekleri komsu siniflarla
karistirdigini gostermektedir. Sinif 153'e ait 1 6rnek 155 olarak yanlis siniflandirilmigtir.
Genel degerlendirme sonucunda, Extra Trees algoritmasi optimize edildikten sonra
oldukga giiclii ve dengeli bir tahmin performansi sergilemis, dzellikle is glivenligi gibi
cok boyutlu ve smif sayisi fazla olan problemler i¢in basarili bir modelleme alternatifi

sundugu gorilmiistiir.

Tablo 9. Optimize Extra Trees Modeli Karmasiklik Matrisi

Tahmin

Gergek

SINIF 40 141 142 143 144 145 146 147 148 149 150 151 152 153 154 155

140 19 0 0 1 0 O O O O O O o O o0 o o
41 O©0 15 0 0 0O O O o o O O O o o0 o0 o
142 o0 0 18 0 0 O O O O O O o O o0 o o
43 0 0 0 14 O O O O 1 1 0 O 0 0 o0 o
14 0 0 O 0 18 0 0 O O 0O O o o0 o0 o o
45 0 0 0 0 o0 11 0 1 0 O O O o O o0 o
146 0 O O O O O 2 0 0 0 0 0o 2 0 o0 O
47 0 0 O0 1 o0 0 0 19 0 0 0 0o 1 0 0 O
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Random Forest sinif bazinda degerlendirildiginde; Tablo 9’da yer alan veriler Random
Forest algoritmasinin ¢ok sinifli bir siiflandirma problemini ¢6zmedeki basarisini
kapsamli sekilde ortaya koymaktadir. Toplamda 16 farkli kaza sebebi sinifi i¢in yapilan
degerlendirmede, modelin genel dogruluk orani %94 olarak hesaplanmistir. Ayrica
siiflar aras1 esit agirlikli ortalama ve siniflarin destek sayisina gore agirlikli ortalamasi
F1 skorlar1 olduk¢a yiiksek ¢ikmistir. Bu durum, modelin hem dengeli hem de veri
dagilimini 1iyi Ogrenebilen bir yapt sundugunu gostermektedir. Sinif bazinda
incelendiginde, model bircok smnifta %95 ve iizeri F1 skoruna ulasmistir. Ozellikle 143,
145, 146, 147, 150, 151, 154 gibi siniflarda hassasiyet, duyarlilik ve F1-skor degerlerinin
1.00’a ¢ok yakin ya da esit olmasi, bu siniflarin model tarafindan ¢ok basarili sekilde
Ogrenildigini ve dogru tahmin edildigini géstermektedir. Buna karsin, sinif 152 gibi bazi
siiflarda recall degeri %75 civarinda kalmig, bu da modelin bu sinifi tanimada zaman
zaman basarisiz oldugunu gostermektedir. Ayni sekilde sinif 141°de 15 6rnekten sadece

12’s1 dogru tahmin edilmis, kalan 3 6rnek farkli siniflara kaymaistir.

Tablo 10. Kaza Sinifina Gore Random Performans Tablosu

Kaza Sebebi Sinif Hassasiyet Duyarlilik F1 Skoru
Rahatsizlik/saglik sorunu 140 0,95 0,95 0,95
Kisisel hata/hatali kullanim 141 0,80 0,80 0,80
Yetersiz emn. Tedbiri 142 0,89 0,94 0,92
KKD olmamasi 143 1,00 1,00 1,00
Dikkatsizlik 144 1,00 0,89 0,94
Uyag. is ekp. /is giiv. Malzemesi, KKD

Kullanmama 145 1,00 1,00 1,00
Uygunsuz is ortami 146 0,92 1,00 0,96
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Gergek

Ariza 147 0,95 1,00 0,98
Periyodik kontrol-Bakim eksikligi 148 0,95 0,95 0,95
Malzeme hasari/bozuklugu 149 0,81 0,94 0,87
Enerjinin/basincin kesilmemesi, kesilen
enerjinin verilmesi 150 1,00 0,94 0,97
Caligsma izni almama 151 1,00 0,93 0,97
Operator belgesinin olmamasi 152 0,92 0,75 0,83
Egitimsizlik 153 0,92 0,96 0,94
Isaretgi/yard1mc1 bulunmamasi 154 0,95 1,00 0,97
Koordine eksikligi/takipsizlik 155 1,00 0,93 0,96
Dogruluk 0,94 0,94 0,94
Macro ortalama 0,94 0,94 0,94
Agirhikh ortalama 0,94 0,94 0,94

Optimize Random Forest modeli i¢cin Confusion matrisi, her bir gercek sinif icin modelin
hangi smiflara yanlis tahmin yaptigini1 detayl sekilde gostermektedir. En ¢ok karigiklik
goriilen smiflar arasinda simif 141 ve 144 dikkat ¢ekmektedir. Sinif 144°te birer 6rnek
hem 140 hem 141 smiflarina yanlhs siniflandirilmistir. Genel olarak, modelin yiiksek
dogruluk ve F1 skorlari, dengeli sinif performans: ve diisiik hata oranlariyla, is kazasi

nedenlerini siniflandirmada etkili bir tahminleme aract sundugu sdylenebilir.

Tablo 11. Optimize Random Forest Modeli Karmasiklik Matrisi

Tahmin

Smf 40 141 142 143 144 145 146 147 148 149 150 151 152 153 154 155

140 o 0 o O o0 o0 0 o0
141 1 0 0
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153 0 0 0 O O O 0 O 1 o o o0 o 22 0 O
4 o o o o0 o0 O O O O O O O O 0 19 O
155 0 1 o 0 o0 O o0 o o o o o o o o 13

Degerlendirilen tiim metrikler géz oniine alindiginda, Random Forest ve Extra Trees
modelleri, yalnizca {istiin dogruluk oranlar1 sergilemekle kalmayip, ayn1 zamanda genel
denge, sinif ayrimi yetenegi ve tutarli performans agisindan da kayda deger bir {istiinliik
gostermistir. Extra Trees ve Random Forest modellerinden elde edilen Tablo 2’de
gosterilen en etkili dort faktor kazazedenin gorevi, kaza tiirii, yaranin viicuttaki yeri ve
olay ay1 uzman goriislerinine gore agirliklandirilmak iizere kiiresel Fuzzy TOPSIS’e

entegre edilecektir.

4.3 Fuzzy-TOPSIS Sonuclari

SF-Fuzzy TOPSIS yontemi ile yapilan ¢ok kriterli degerlendirme sonucunda, makine
O0grenmesi algoritmalarindan elde edilen en 6nemli dort faktor-kazazedenin gorevi, kaza
tiirli, yaranin viicuttaki yeri ve olay ay1, uzman goriisleri dogrultusunda agirliklandirilmis
ve Onceliklendirilmistir. Kiiresel bulanik sayilar kullanilarak olusturulan karar matrisinde,
her bir kriterin 6nem diizeyi sektor uzmanlarinin degerlendirmeleriyle modellenmistir.
Kriter agirliklart belirlendikten sonra, normalize edilmis ve agirliklandirilmis karar
matrisleri kullanilarak ideal ve negatif ideal ¢ozlimler hesaplanmisg, her alternatifin bu

¢Oziimlere olan uzaklig1 bulunarak tercih skoru olusturulmustur.

4.3.1 Kriter Agirhiklar: ve Siralama

Analiz sonucunda, “kazazedenin gorevi” kriteri en yiiksek tercih skoruna sahip olmus ve
9% ¢

ilk sirada yer almistir. Bunu sirasiyla “yaranin viicuttaki yeri”, “olay ay1” ve “kaza tiirii”,

kriterleri takip etmistir.

Tablo 12. SF-TOPSIS Siralamasi

Kazanin Tird 0,630851 3
Yaranin Vicuttaki Yeri 0,816204 2
Kazazedenin Gorevi 0,831114 1
Olay Ayt 0,024378 4

Bu siralama, Boliim 4.2°de yer alan ve Tablo 12°de makine dgrenmesi algoritmalarinin

belirledigi degisken 6nem siralamalariyla Ortiigmekte olup, yontemler arasi tutarliligi
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ortaya koymaktadir. SF-Fuzzy TOPSIS yontemi ile elde edilen sonuglar, karar vericilere
i1 kazalarinin Oncelikli miidahale alanlarini belirleme noktasinda onemli bir referans
sunmustur. Ayrica bu yontem, uzman goriisleri ile veri analitigini entegre ederek daha

kapsamli bir karar destek araci olarak calismistir.

SF-Fuzzy TOPSIS yontemiyle yapilan analiz sonucunda elde edilen kriter agirliklari, is
kazalarina etki eden faktorlerin goreli 6nem derecelerini nicel olarak ortaya koymustur.
Bu calisma kapsaminda kullanilan dort ana kriterin agirliklari, uzman goriisleri
dogrultusunda kiiresel bulanik sayilarla modellenmis ve matematiksel islemlerle net skor
degerlerine doniistiirtilmiistiir. Hesaplama siirecinde 6nce normalize bulanik karar matrisi
olusturulmug, ardindan bu matris kriter agirliklari ile ¢arpilarak agirlikli normalize matris
elde edilmistir. Bu yap1 iizerinden ideal ve negatif ideal ¢oziimler belirlenmis, her bir

alternatifin bu ¢oziimlere olan uzakligi kullanilarak tercih skoru hesaplanmistir.

Elde edilen sonucglara gore, “kazazedenin gdrevi” kriteri en yiiksek agirliga ve tercih
skoruna sahip olarak en Oncelikli faktor olarak degerlendirilmistir. Bu kriteri sirasiyla
“kaza tiiri”, “yaranin viicuttaki yeri” ve “olay ay1” takip etmistir. Bu siralama, makine
O0grenmesi algoritmalari ile elde edilen degisken 6nem dereceleriyle de biiyiik oranda

ortlismekte, iki yontemin birbiriyle uyumlu ¢alistigin1 géstermektedir.

Agirliklandirma sonuglari, 6zellikle is glivenligi politikalarinin planlanmasi agisindan
oldukca anlamlidir. Kazazedenin gorevine gore Onleyici stratejiler gelistirilmesi
gerektigi; miithendis, usta ve yardimci personel gibi gruplar i¢in farkli risk degerlendirme
modelleri olusturulmasinin uygun olacagi yoniinde ¢ikarimlar yapilabilir. Bu baglamda
kriter agirliklar1 sadece siralama degil, ayn1 zamanda Oncelikli miidahale alanlarinin
belirlenmesi acisindan da yol gosterici nitelige sahiptir. Bundan sonraki asamada
modellerden elde edilen skorlar kullanilarak yapilan agirliklandirma kullanilarak

comprimise skorlar1 ve nihai siralama elde edilecektir.

4.3.2 Entropi Tabanh Agirhiklandirma ve Uyumlastirilmis Skorlar (Compromise

Yaklagimi)

Bu ¢alismada, farkli yontemlerle elde edilen skorlart CKKYV ¢er¢evesinde birlestirmek ve
daha saglam bir Onceliklendirme gerceklestirmek amaciyla entropi tabanlh
agirliklandirma ve uzlastirma yaklagimi birlikte kullanilmistir. Bu yaklasimda ii¢ temel

analiz yontemi yer almistir: (1) SF-Fuzzy TOPSIS, (2) Random Forest, ve (3) Extra Trees
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algoritmalari. Her bir yontem, kazazedenin gorevi, kaza tiirii, yaranin viicuttaki yeri ve

Olay ay1 kriterlerine gore ayr1 ayri skorlar tiretmistir.

Onceki béliimde ayrintili bicimde agiklanan her bir yonteme gére, belirlenen dért kriter
icin ayr1 ayri skorlar elde edilmistir. SF-Fuzzy TOPSIS yontemi aracilifiyla, sektordeki
uzman goriislerine dayali kiiresel bulanik mantik yaklasimi uygulanmis ve her bir kriter
icin tercih skoru hesaplanmistir. Ayni kriterler, makine 6grenmesi perspektifinden
degerlendirildiginde ise Random Forest ve Extra Trees algoritmalar1 kullanilarak
degisken onem diizeyleri ortaya konmustur. Béylece hem uzman temelli hem de veri
temelli yontemlerle ayni1 dort kritere iliskin {i¢ farkli bagimsiz skor dizisi olusturulmus;

bu skorlar, karar verme siirecinin biitiinciil olarak ele alinmasina imkan tanimistir.

Bu skorlar bir matris haline getirilmis ve entropi yontemi bu skor matrisine uygulanarak
her bir yontemin (yani SF-Fuzzy TOPSIS, Random Forest ve Extra Trees) bilgi
yogunluguna dayali agirliklart hesaplanmistir. Python ile gergeklestirilen bu islemde,
normalize edilmis skorlar iizerinden bilgi entropisi 6l¢iilmiis; ardindan bu Slgiimlerle ii¢
yontemin ne derece belirleyici oldugu ortaya konmustur. Entropi sonuglarina gére SF-
Fuzzy TOPSIS (%88,95), Random Forest (%7,31) ve Extra Trees (%3,73) oraninda

agirhik almugtir.

Son adimda, hassasiyet ve analizleri, gerceklestirilmis olan veriler agirlikli ortalama
yontemi kullanilarak ii¢ yOnteme ait skorlar uzlastirma yaklasimi c¢ergevesinde
birlestirilmistir. Her bir kriterin {i¢ yonteme gore aldig1 skorlar, entropi ile elde edilen
yontem agirliklart ile carpilmis ve nihai tekil uzlastirma skorlari hesaplanmistir. Bu
sayede hem uzman goriislerine dayali CKKV yontemleri hem de makine 6grenimi
algoritmalarinin sundugu veri odakli i¢goriiler dengeli bir bi¢imde sentezlenmis; bu iki
yaklagimin irettigi sonuclar arasindaki farkliliklar ise istatistiksel yoOntemlerle
uzlastirilarak daha biitiinciil ve giivenilir bir karar yapisi olusturulmustur (Zhang et al.,

2019).
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Grafik 9. Hassasiyet Analiz grafigi
Tablo 13. Uyum analiz metrikleri
Extra Trees Random Forest Fuzzy TOPSIS
Extra Trees 1 0,99 0,39
Random Forest 0,99 1 0,29
Fuzzy TOPSIS 0,39 0,29 1

Grafik 9°da SF-Fuzzy TOPSIS, Random Forest ve Extra Trees yontemleriyle elde edilen
skorlar arasindaki karsilikli korelasyon degerleri sunulmustur. Her bir yontem, kendi
icinde diger yontemlerle olan benzerlik diizeyine gore degerlendirilmistir. Grafik
incelendiginde, Random Forest ve Extra Trees yontemlerinin birbirleriyle yliksek
diizeyde korelasyon gosterdigi goriilmektedir. Bu durum, her iki makine O0grenmesi
algoritmasinin benzer yapisal oOzelliklere ve degisken secim dinamiklerine sahip
olmasindan kaynaklanmaktadir. Buna karsin, SF-Fuzzy TOPSIS y6ntemi ile bu iki model
arasinda daha diisiik diizeyde korelasyon gozlenmistir. Bu fark, SF-Fuzzy TOPSIS'in

uzman temelli, nitel degerlendirme esasli bir yOntem olmast ve veri temelli
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algoritmalardan farkli bir mantikla ¢alismasindan kaynaklanmaktadir. Buna karsilik, SF-
Fuzzy TOPSIS’in kendi icinde tutarli bir yapt sundugu ve 0zgiin degerlendirme
perspektifi sagladigi anlasilmaktadir. Bu uyum analizi, ¢oklu yontem entegrasyonunda
elde edilen skorlarin benzerlik diizeylerini gorsellestirerek karar vericiye onemli bir
karsilagtirma imkani sunmaktadir. Kazazedenin tiirii degiskeni tiim senaryolarda en
yiiksek skoru alarak (Senaryo 2’de 100 puan) en belirleyici 6zellik olarak 6ne ¢ikarken,
olay ay1 degiskeni en diisiik skoru almis (Senaryo 4’te 30 puan), bu da farkli agirlik
kombinasyonlarinda bile degiskenlerin goreli dneminin korundugunu ve veri temelli
O0grenme ile uzman yargisinin birlikte tutarli sonuglar iiretebildigini gostermektedir

(Zhang et al., 2019).
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Yontemler

m Extra Trees m Random Forest Fuzzy TOPSIS

Grafik 10. Yontemlerin Uyum Analiz Grafigi

Elde edilen sonuglara gore, kazazedenin gorevi faktorii tiim yontemlerin ortak paydasinda
en yliksek skora sahip olarak en kritik oncelik konumunu korumustur. Diger kriterlerde
ise baz1 siralama farkliliklart uzlastirma iglemi ile dengelenmis ve daha biitiinciil bir karar
yapist olusturulmustur. Bu yaklagim sayesinde sadece analizlerin dogrulugu degil, aynm
zamanda karar vericilere sunulan rehberligin pratik degeri artirilmistir. Uzlastirma
yontemi, ¢cok boyutlu karar destek sistemlerinde yontemler arasi tutarlilifi saglayarak

sektorel uygulamalarda gilivenilir bir arag olarak 6ne ¢ikmaktadir.
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4.4. Entegre Analiz ve Karsilastirmalar

Makine 6grenimi ve SF-Fuzzy TOPSIS yontemlerinin entegre olarak uygulanmasiyla
elde edilen sonuglar, analiz edilen verilerin farkli perspektiflerden yorumlanmasina
olanak saglamis ve sonuglar arasinda anlamli bir tutarlilik ortaya koymustur. Random
Forest ve Extra Trees gibi algoritmalar ile belirlenen en 6nemli faktorler, SF-Fuzzy
TOPSIS analizinde en yliksek agirliklara sahip kriterlerle kaza sebebini etkileyen en
onemli faktorler ile biiylik Ol¢lide Ortiismiistiir. Bu durum, yontemlerin birbirini
dogrulayici nitelikte oldugunu ve birlesik yaklasimlarin karar destek siireglerinde daha

saglikli sonuglar {iretme potansiyelini destekledigini gostermektedir.

Karsilagtirmal1 analizlerde, makine 6grenimi algoritmalar1 daha ¢ok siniflandirma
dogruluguna ve ongodrii yetenegine odaklanirken; SF-Fuzzy TOPSIS yontemi uzman
goriislerini dikkate alarak karar kriterlerini siralamakta kullanilmistir. Bu ikili yaklasim
hem veriye dayali hem de deneyime dayali analiz sonuglarinin bir araya getirilmesine
olanak tanimistir. BOylece, yalnizca istatistiksel dogruluk acisindan degil, ayn1 zamanda

sektorel uygulanabilirlik bakimindan da giiglii ¢ikarimlar yapilabilmistir.

Sonuglarin karsilastirmali olarak degerlendirilmesi, 6zellikle is kazalarinin 6nlenmesi
amaciyla alinacak tedbirlerin planlanmasinda 6ncelik sirasinin belirlenmesine katki
saglamistir. Her iki yontem de “kazazedenin gorevi” faktoriinii en kritik degisken olarak
on plana ¢ikarmis; bu bulgu, bu gruba yonelik 6zel egitim, denetim ve donanim
politikalarmin gelistirilmesi gerektigini isaret etmistir. BOylece, entegrasyon siireci
yalnizca akademik analiz acisindan degil, aym1 zamanda ISG stratejilerinin saha

uygulamalari agisindan da somut faydalar sunmustur.

Caligsmada gelistirilen entegre analiz modeli hem makine 6grenimi algoritmalart hem de
SF-Fuzzy TOPSIS yonteminden elde edilen ¢iktilar1 ortak bir degerlendirme sistemine
entegre ederek ¢cok boyutlu bir karar destek yapisi ortaya koymustur. Bu biitiinlesik yapi,
farklt metodolojilerden gelen bilgi yogunluklarim1 dikkate alarak daha dengeli,

aciklanabilir ve gilivenilir sonuglar sunmustur.

Modelin performansi, ii¢ ana yontemden (SF-Fuzzy TOPSIS, Random Forest, Extra
Trees) elde edilen skorlarin entropi temelli agirliklandirilmasi ve uzlagtirma teknigi ile
birlestirilmesi yoluyla degerlendirilmistir. Bu islem sonucunda elde edilen nihai siralama,
her yontemin kendine 6zgii gii¢lii yonlerinin birlesiminden olusan dengeli bir karar

matrisine dayanmaktadir. Ozellikle SF-Fuzzy TOPSIS’in uzman gériislerini dikkate alan
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yapist ile Random Forest ve Extra Trees’in veriye dayali 6grenme kabiliyeti bu

entegrasyonda bir araya getirilmistir.

Tablo 14. Nihai Uzlastirma Skorlarina Gore Siralama

Uzlasma Skoru

Kazazedenin Gorevi 96.616.968
Yaranin Viicuttaki Yeri 95.334.642
Kazanin Tiirl 78.556.847
Olay Ay1 9.574.282

Compromise yontemi ile elde edilen nihai skorlarin dogrulugu hem yoéntem i¢i hem de
yontemler arasi tutarlilikla desteklenmistir. Kazazedenin gorevi, iic yontem acisindan da
en kritik faktor olarak belirlenmis; Olay ay1, yaranin yeri ve kaza tiirii gibi diger kriterlerin
siralamalari ise entegre yapida daha dengeli bir goriiniim kazanmistir. Bu durum, 6zellikle
sektor uygulamalart agisindan kritik kararlarin alinmasinda daha giivenilir bir ¢ergeve

sunmaktadir.

Entegre model yalnizca ¢oklu analiz yontemlerini bir araya getirmekle kalmamais, ayn
zamanda karar vericilere daha yliksek isabet orani ve daha kapsamli bir degerlendirme
yapma olanagi sunmustur. Modelin saha uygulamalarinda da kullanilabilir olmasi, bu
yontemi is glivenligi yonetimi ve politika gelistirme siirecleri agisindan son derece degerli

bir arag haline getirmistir
4.5 En Onemli Faktorlerin Belirlenmesi

Bu bolimde hem makine 6grenimi algoritmalarindan hem de SF-Fuzzy TOPSIS ve
entropi tabanli compromise skorlamasindan elde edilen bulgular temel alinarak is
kazalarina etki eden en 6nemli faktorler belirlenmistir. Yapilan analizlerin tamami hem
veriye dayalt hem de uzman goriislerine dayali c¢ok kriterli degerlendirmelerle
desteklenmis, bu nedenle elde edilen sonuglar hem istatistiksel olarak giivenilir hem de

sektorel anlamda uygulanabilir niteliktedir.

Random Forest ve Extra Trees algoritmalarindan elde edilen degisken Onem
derecelendirmeleri, kazazedenin gorevi faktoriiniin en yiliksek bilgi katkisina sahip
oldugunu gostermistir. Bunu sirastyla yaranin viicuttaki yeri, kaza tiirii ve Olay ay1

faktorleri izlemistir. SF-Fuzzy TOPSIS yontemi ile uzman goriisleri 1s18inda elde edilen
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kriter siralamasi da benzer bir yapiya sahiptir. Bu yontemde de kazazedenin gorevi agik
ara en yliksek tercih skoruna ulagmis, diger {i¢ kriter daha dengeli dagilim gostermistir.
Entropi yontemi ile yapilan nesnel degerlendirmelerde ise ozellikle kaza tiirli ve
kazazedenin gorevi faktorlerinin veri ¢esitliligine dayali olarak One ¢iktig

gozlemlenmistir.

Compromise yontemi ile bir araya getirilerek faktorlerin genel etkisini yansitan nihai bir
siralama elde edilmistir. Bu biitiinlesik degerlendirmeye gore en kritik faktor yine
kazazedenin gorevi olurken, onu kaza tiirli, yaranin yeri ve olay ay1 izlemistir. Bu
siralama, Ozellikle insan kaynaklar1 yonetimi, gorev tanimlari, egitim politikalar1 ve

bireysel koruyucu donanim tedbirlerinin planlanmasinda temel bir referans sunmaktadir.

En 6nemli faktorlerin belirlenmesi siireci, yalnizca istatistiksel analizlerle degil, ayni
zamanda sektorel deneyim ve uzmanlik bilgisiyle desteklenmis; bu da elde edilen

siralamanin ¢ok yonlii karar alma siireclerinde kullanilabilirligini artirmistir.

Analiz kapsaminda belirlenen ve Tablo 16°’da dort ana kriterin (kazazedenin gorevi, kaza
tiirli, yaranin yeri, olay ay1) etki dereceleri hem bagimsiz model skorlar1 hem de entegre
compromise yaklasimi ¢ercevesinde karsilagtirmali olarak degerlendirilmistir. Her bir
faktoriin etki giicli, kullanilan yonteme gore farklilik gostermekle birlikte, genel

egilimlerin biiyiik oranda benzestigi gorilmiistiir.

Random Forest, Extra Trees ve SF-Fuzzy TOPSIS yontemi kapsaminda, kriterlerin

skorlari ise Tablo 15°te verilmistir.

Tablo 15. Kriter Skorlari

Kriter Random Forest (%) Extra Trees (%) SF-Fuzzy TOPSIS
Skoru

Kazazedenin Gorevi 22.6 23.2 0.8311
Yaranin Viicuttaki Yeri 23.2 24.7 0.8162

Olay Ay1 20.4 21.2 0.0243

Kaza Tiirli 33.8 31.0 0.6309
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Tablo 16. En Onemli Dort Ozellik

Extra Trees Random Forest
Index Onem Index Onem
Siras1  Faktor Adi Derecesi Siras1  Faktor Adi Derecesi
8 Kazanin Tiirt 0.106174 8 Kazanin Tirt 0.123590

Yaranin Vucuttaki

7 Yaranin Vucuttaki Yeri  0.084528 7 Yeri 0.084718
4 Kazazedenin Gorevi 0.079484 4 Kazazedenin Gorevi 0.082415
Olay Ay1 0.072589 2 Olay Ay1 0.074646

Entropi yontemi ile yapilan analizde, kriterlerin bilgi katkis1 esas alinarak belirlenen
agirliklar su sekilde olusmustur: kaza tiirti 0.312, kazazedenin gorevi 0.301, yaranin yeri
0.226 ve olay ay1 0.161. Bu sonuglar, 6zellikle kaza tiirii ve olay ay1 gibi verisel ¢esitlilik
iceren kriterlerin 6n plana ¢iktigin1 gostermektedir. Bu durum, entropinin veri tabanlt

yapistyla dogrudan iligkilidir.

Tim bu yontemlerin compromise skorlar1 ile birlestirilmesi neticesinde, faktorlerin
entegre etki dereceleri su sekilde siralanmistir: Kazazedenin gorevi 0.332, kaza tiirii
0.311, yaranin yeri 0.215 ve 0.142. Bu skorlar, karar destek sisteminin nihai ¢iktisin
olusturmakta ve sektorel uygulamalarda oOnceliklendirme acgisindan dogrudan

kullanilabilir bilgi sunmaktadir.

Her yontemin kendi igerisinde sundugu bilgiye dayali etki dereceleri, ¢oklu yontem
entegrasyonu ile daha dengeli ve karar vericiler agisindan daha anlamli bir yapiya
doniistiiriilmiistiir. Bu yaklasim, faktdr bazinda derinlikli analiz yapilmasina olanak
sagladig1 gibi ayn1 zamanda makro diizeyde stratejik karar planlamasi i¢in de saglam bir

temel olusturmustur.

Faktorlerin etki derecelerine iliskin yapilan analizler sonucunda, is kazalarinin
olusumunda kritik rol oynayan degiskenlerin belirlenmesi miimkiin hale gelmistir.
Compromise yaklagimi ile elde edilen entegre skorlar, bu degerlendirmede temel referans
olarak kullanilmistir. Kazazedenin gorevi faktorii, tiim yontemler (SF-Fuzzy TOPSIS,
Random Forest, Extra Trees) tarafindan en yiiksek skoru alan de§isken olarak 6n plana
cikmistir. Bu durum, gorev taniminin ve mesleki roliin kaza riski tizerinde belirleyici bir

etken oldugunu agikc¢a gostermektedir.
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Ikinci sirada yer alan kaza tiirii degiskeni, kazalarin olus bicimiyle ilgili onleyici
stratejilerin gelistirilmesi gerektigine isaret etmektedir. Kaza tiirleri arasindaki dagilim
incelendiginde, 6zellikle diisme, sikisma ve ¢arpma gibi fiziksel temas i¢eren olaylarin
one ciktig1 goriilmektedir. Bu durum, sahada alinacak teknik ve yapisal onlemlerin

belirlenmesinde kullanilabilecek somut bir veri kiimesi sunmaktadir.

Yaranin viicuttaki yeri degiskeni, KKD kullanim1 ve ergonomik diizenlemeler agisindan
onemli cikarimlar saglamaktadir. Ozellikle el, bas ve ayak yaralanmalarinin sik
goriilmesi, ilgili ekipmanlarin kalitesi ve kullanim sikligina yonelik iyilestirme ihtiyacim

ortaya koymaktadir.

Olay ay1 kriteri ise y1l i¢indeki donemsel risk dagilimina 1s1k tutmaktadir. Belirli aylarda
artan kaza yogunlugu, mevsimsel kosullar, is yiikii artis1 ya da deneyimsiz personel
istihdami gibi faktorlerle iliskilendirilebilir. Bu baglamda, yilin belirli donemlerinde ek

egitim, denetim ve is giicli planlamasi1 yapilmasi gerektigi anlagilmaktadir.

Sonug¢ olarak, kritik faktorlerin belirlenmesi siireci, yalnizca istatistiksel model
ciktilartyla degil, aym1 zamanda sektorel i¢gdrii ve uygulama deneyimleriyle
desteklenmistir. Bu yaklasim, hem is gilivenligi politikalarinin dinamik bigimde
glincellenmesine hem de sektorel risk analizlerinin daha hassas yapilmasina olanak

saglamaktadir.
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BOLUM 5. TARTISMA

5.1. Bulgularin Degerlendirilmesi

Bu boliimde, onceki analiz asamalarinda elde edilen bulgular biitiinciil bir bakis agisiyla
degerlendirilmis hem teorik hem de uygulamali sonuglar {izerinden genel ¢ikarimlar
yapilmisgtir. Analiz silireci boyunca kullanilan yontemler ve ortaya konan sonugclar,
yalnizca istatistiksel dogruluk agisindan degil, ayn1 zamanda is giivenligi alaninda

politika liretimine katki saglayacak bicimde yapilandirilmistir.

Makine O6grenimi modelleriyle yapilan smiflandirma analizleri, veri kiimesindeki
Oriintlilerin ortaya konmasina ve belirli degiskenlerin is kazalar1 tizerindeki etkisinin
say1sal olarak degerlendirilmesine olanak saglamistir. Ozellikle Random Forest ve Extra
Trees gibi karar agaglar1 tabanli algoritmalarin yiiksek dogruluk ve yorumlana bilirlik
kapasitesi, ¢alismanin 6ngorii giiclinii artirmigtir. Ayn1 zamanda, SF-Fuzzy TOPSIS
yontemiyle uzman goriislerine dayali ¢cok kriterli analiz gergeklestirilmis ve sektorel i¢
goriilerin veri analizine entegre edilmesi saglanmistir. Bu yontem sayesinde, yalnizca
geemis veriye degil, aynm1 zamanda gelecekteki karar senaryolarma yonelik

onceliklendirme yapilabilmistir.

Bu analizlerin compromise yontemiyle birlestirilmesi ise ¢alismanin temel inovatif
yoniinii olusturmustur. U¢ farkli metodun (SF-Fuzzy TOPSIS, Random Forest, Extra
Trees) skorlar1 entropi yontemi ile agirliklandirilmis ve agirlikli ortalama yontemiyle
uyumlagtiriimistir. Boylece hem 6znellik hem nesnellik dengelenmis; sonuglar yalnizca
teknik degil ayni zamanda uygulamaya doniik kararlar agisindan da anlamli hale

getirilmistir.

Elde edilen nihai bulgular, kazazedenin gorevi, kaza tiirli, yaranin yeri ve Olay
ayidegiskenlerinin is kazalar1 izerinde giiclii etkiler yarattigini géstermistir. Bu durum, is
giivenligi egitimlerinin kisisel role gore ozellestirilmesi, farkli kaza tiirlerine yonelik
teknik c¢ozlimler iretilmesi, koruyucu ekipmanlarin kullanim oraninin artirilmasi ve
mevsimsel risklere gore insan kaynagi planlamasi yapilmasinin gerekliligini ortaya

koymaktadir.

Sonug olarak, ¢alismada uygulanan biitlinsel yaklasim, veri temelli tahminleme ile uzman
bilgisine dayali degerlendirmeleri sentezleyen giiclii bir ¢ergeve sunmus; gemi insa
sektoriinde is kazalarinin nedenlerinin daha derinlemesine anlasilmasina ve Onleyici

stratejilerin daha etkili tasarlanmasina katki saglamigtr.
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5.2. Metodolojik Degerlendirme ve Literatiirle Karsilastirma

Bu calismada uygulanan metodolojik yapi, makine 6grenmesi temelli tahminleme ile
CKKYV sistemlerini hibrit bicimde birlestirerek is kazalarinin 6nlenmesine yonelik
stratejilerin gelistirilmesine katki sunmustur. Elde edilen bulgular, literatiirdeki benzer
calismalarla tutarlilik gdsterirken, ayn1 zamanda bazi yonlerden yenilik¢i bir yaklasim

sergilemistir.

Manjunatha (2023), madencilik sektoriinde yaralanma derecelerini siniflandirmak igin
bes makine 6grenmesi ve bir derin 6grenme algoritmasini kullanmis; 6zellikle XGBoost,
karar agaclar1 ve yapay sinir aglarmin %89-91 dogruluk oraniyla basarili sonuglar
verdigini raporlamistir. Bu ¢alisma, bizim modelimizde Random Forest ve Extra Trees
algoritmalarmin %90’1n iizerinde dogruluk elde etmesiyle paralellik gostermektedir.
Sektorel farkliliklara ragmen, makine 6grenmesine dayali tahminleme modellerinin is

kazas1 ongoriilerinde giiclii araglar oldugu bir kez daha dogrulanmistir.

Veri 0n igleme siire¢lerine bakildiginda, Manjunatha (2023) ¢alismasinda null degerlerin
islenmesi, ¢ok kategorili degiskenlerin kodlanmasi ve Ol¢eklendirme gibi adimlar
PySpark ve pandas ile gerceklestirilmistir. Benzer bigcimde, bu calismada da eksik
verilerin doldurulmasi, one-hot ve ordinal kodlama, min-max Glgekleme gibi veri 6n
isleme teknikleri uygulanmistir. Her iki ¢calismada da bu siireglerin model basarimina

dogrudan katki sundugu goriilmektedir.

Vazirani ve arkadaslar1 (2020), hisse senedi piyasasinda hata oranlarini diisiirmek i¢in
ardisik iki dogrusal regresyon algoritmasini igeren hibrit bir model onermistir. Bu yapi,
bizim ¢aligmamizda entropi temelli agirliklandirma ve compromise yaklasiminin ¢ok
yonlii analiz esnekligi kazandirmasiyla benzerlik gostermektedir. Farkli yontemlerin
ciktilarinin istatistiksel olarak biitiinlestirilmesi, tek algoritmali yaklagimlara kiyasla daha

dengeli ve giivenilir sonuclar ortaya koymustur.

Kang ve Ryu (2019), Kore’deki insaat sahalarinda Random Forest modeliyle mesleki
kazalar1 smiflandirmis ve %71 dogruluk orani elde etmistir. Ayrica hava durumu
verilerinin dahil edilmesiyle veri ¢esitliligi artirilmistir. Bu ¢alismada %90’1n lizerindeki
dogruluk oranlari, kullanilan veri kiimesinin sektore 6zgii detaylar1 icermesi ve 6zellik
miihendisligi siirecinin titizlikle uygulanmasi ile agiklanabilir. Ayrica entegre yontemlerle
faktor Onemlerinin degerlendirilmesi, yalnizca dogruluk acisindan degil, modelin

aciklanabilirligi yoniinden de katki saglamistir.
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Cho ve arkadaslar1 (2017), karar agact modelleri ile Kore’deki insaat giivenligi kazalarini
%80 dogrulukla 6ngdérmiis ve uzman goriisleriyle degisken se¢iminde bulunmustur. Bu
yoniiyle, SF-Fuzzy TOPSIS’in uzman temelli yaklasimina benzerlik gdstermektedir.
Ancak bu c¢alismada sadece uzman goriisiiyle sinirli kalinmamis; makine dgrenmesi
modelleriyle uzman goriisleri karsilastirilmis ve daha nesnel bir degerlendirme ortami

olusturulmustur.

Klaiber (2021), saglik sektoriinde is kazalarini Lasso regresyon modeliyle analiz etmis ve
%86—87 dogruluk oranlar1 elde etmistir. Random Forest algoritmasmin ise %75
dogrulukla daha diisiik performans gosterdigi belirtilmistir. Bu g¢aligmada Random
Forest’in listlin performansi, sektor 6zelinde veri kiimesinin daha iy1 temsil giicline sahip

olmasi ve algoritmalarin parametre optimizasyonuna dikkat edilmesiyle iligkilidir.

Tsoukalas ve Fragiadakis (2016), gemi inga sektdriinde MVLR ve genetik algoritma (GA)
kullanarak is kazasi risklerini tahmin etmis ve ortalama hata oranmin1 0,11 olarak
raporlamistir. Bu caligma sektorel olarak arastirmamiza en yakin orneklerden biridir.
Ancak bu c¢alismada daha giincel ve giiclii algoritmalar (RF, Extra Trees, SF-Fuzzy
TOPSIS) kullanilmis; genis ve detayl bir veri kiimesiyle compromise yaklasimi entegre

edilerek acgiklanabilirlik ve giivenilirlik artirilmisgtir.

Nguyen (2024), CKKYV caligmalarinda kriter agirliklarinin sabit kabul edilmesinin model
saglamligini azaltabilecegini vurgulamistir. Nguyen’in SF-Fuzzy TOPSIS ¢alismasinda
sabit agirliklar kullanilmisken, bu ¢alismada entropi yontemiyle kriter agirliklar1 veriye
dayali bicimde hesaplanmis, compromise yontemiyle yoOntemler arast skorlar

uyumlastirilmistir. Boylece modelin duyarliligi ve esnekligi gili¢lendirilmistir.

Sonug olarak, literatiirde is kazalarinin tahminine yonelik bircok model gelistirilmis olsa
da bu calismalar ¢ogunlukla ya sadece makine 6grenmesi ya da yalnizca uzman goriigiine
dayal1 yontemlere odaklanmistir. Bu ¢alismada ise bu iki yaklasim entegre edilerek daha
kapsamli, nesnel ve agiklanabilir bir karar destek sistemi Onerilmistir. Ozellikle veri
cesitliligi, katmanli modelleme yapisi ve aciklana bilirlik boyutlariyla literatiire
metodolojik bir katki sunulmus ve gemi insa sektorii 6zelinde uygulanabilir stratejilerin

gelistirilmesine olanak saglanmistir.
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5.3. Yontemlerin Avantajlar1 ve Dezavantajlar

Bu ¢alismada kullanilan yontemler hem veriye dayali analiz kabiliyeti hem de uzman
gorilislerini  sayisal hale getirme imkani sunmasi bakimindan Onemli avantajlar
saglamaktadir. Makine 6grenimi algoritmalari, 6zellikle Random Forest ve Extra Trees
gibi aga¢ tabanli modeller, yiiksek dogruluk oranlari ve degisken 6nem siralamasi tiretme
kapasiteleri sayesinde is kazasi tahmininde giiclii sonuclar vermistir. Bu modellerin
avantajlar arasinda yliksek genelleme yetenegi, eksik veriye toleransli yapisi ve veri 6n
isleme siireglerine olan uyum yer almaktadir. Ancak bu yontemlerin bazi sinirliliklar: da
bulunmaktadir. Ozellikle modelin yorumlanabilirligi, daha karmagsik algoritmalarda
(Gradient Boosting veya derin 6grenme modelleri) sinirli olabilmekte, bu da karar

vericiler acisindan bazi zorluklara neden olabilmektedir.

SF-Fuzzy TOPSIS yontemi ise uzman goriislerini bulanik mantik yaklasimiyla analiz
edebilme giiciine sahiptir. Kriterlerin agirliklandirilmast ve siralanmasi silirecinde
esneklik saglayan bu yontem, karar vericilere anlamli onceliklendirme imkani tanir.
Ancak yontemin dezavantaji, uzman gorislerinin siibjektif dogasi nedeniyle bazi

durumlarda degiskenlik gosterebilmesi ve standardizasyonun zor olabilmesidir.

Entropi ve compromise yaklasimi ise farkli analiz yontemlerinden gelen skorlarin
biitlinlestirilmesini sagladigi i¢in yontemler arasi tutarliligi artirmakta ve sonuglarin
dengeye oturmasini saglamaktadir. Bununla birlikte, entropi gibi agirliklandirma
tekniklerinin agirt homojen veri setlerinde diisiik ayristiricilik {iretmesi potansiyel bir
smirlilik  olabilir.  Ayrica, compromise yonteminde kullanilan agirlik ve skor

kombinasyonlarinin dogrulugu, kullanilan yontemlerin kalitesine dogrudan baghdir.

5.4. Pratik Uygulamalar ve Oneriler

Elde edilen bulgular, yalnizca teorik modellemelerle smirli kalmayip, sahada
uygulanabilir oneriler gelistirme potansiyeli tasimaktadir. Gemi insa sektoriinde faaliyet
gOsteren tersane isletmeleri, ¢alismada elde edilen kritik faktorlere gore 6zellestirilmis
egitim programlar1 diizenleyebilir. Kazazedenin gorevine gore diizenlenecek 06zel
giivenlik egitimleri, is kazalarinin en yaygin goriildiigli pozisyonlara yonelik farkindalik

yaratacaktir.

Analiz sonuglarina gore kaza tiirlerinin ve yaranin viicuttaki yerinin dagilimi dikkate

alinarak, KKD sec¢iminde sektor ve gorev bazli bir optimizasyon yapilabilir. Mevsimsel
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olarak artig gosteren kaza yogunluklari, is planlamalarinda denetim sikligini ve giivenlik

brifinglerinin zamanlamasini belirlemede kullanilabilir.

Is giivenligi uzmanlar1 ve saha miihendisleri icin gelistirilecek bir karar destek sistemi,
bu analizlerden beslenerek kaza riskini anlik olarak degerlendirebilecek yazilim tabanl
¢oziimler sunabilir. Ozellikle Python tabanli modellerin otomasyona uyarlanarak is
giivenligi izleme sistemlerine entegre edilmesi, anlik raporlama ve uyar1 sistemlerinin

kurulmasina olanak tantyacaktir.

Son olarak, kamu otoriteleri ve politika yapicilar agisindan da bu tiir ¢cok katmanli
analizlerin rehberlik edici yonli bulunmaktadir. Tersanelerde uygulanacak denetim
politikalari, yatirim tesvikleri ve sektorel diizenlemeler, bu tiir bilimsel analizlerle

desteklendiginde daha hedef odakli ve etkili sonuglar dogurabilir.
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BOLUM 6. SONUC VE ONERILER

Gemi insa sektoriinde meydana gelen is kazalariin nedenlerini daha kapsamli sekilde
analiz edebilmek amaciyla, makine 6grenimi algoritmalar1 ile CKKV yaklagimlarin
(6zellikle SF-Fuzzy TOPSIS yontemini) entegre eden ¢ok katmanli bir model
gelistirilerek genis kapsamli veri kiimesi iizerinden yiiriitiilen analizler sonucunda, hem
yiiksek dogruluk oranlariyla calisan ongdriicii modeller elde edilmis hem de kaza
olusumunu etkileyen faktorlerin goreli Onem dereceleri ¢ok yonlii bigimde

degerlendirilmistir.

Elde edilen bulgular, kazazedenin gorevinin is kazalarmin olusumunda en kritik
belirleyici oldugunu gostermektedir. Bununla birlikte, kaza tiirli, yaranin viicuttaki yeri
ve Olay ay1 gibi degiskenlerin de 6nemli risk faktorleri arasinda yer aldig belirlenmistir.
Makine 6grenmesi algoritmalariyla elde edilen degisken 6nem diizeyleri, SF-Fuzzy
TOPSIS yontemiyle yapilan uzman goriislerine dayali degerlendirmelerle biiytik 6l¢iide
ortliserek analizlerin gegerliligini ve tutarlilifini desteklemistir. Entropi tabanh
agirliklandirma yontemiyle her bir analiz yaklasiminin katki orani nesnel bigimde
belirlenmis, bu oranlar compromise yontemiyle biitiinlestirilerek nihai faktor siralamasi
olusturulmugstur. Béylece hem nesnel hem de 6znellige dayali ¢ok kriterli bir karar destek
sistemi ortaya konmustur. Modellerin %90°1n {izerinde dogrulukla siniflandirma basarisi
sergilemesi, gelistirilen yapinin sektorel uygulamalarda giivenle kullanilabilecegini

gostermektedir.

Bu dogrultuda, gemi insa sektoriinde is giivenligini artirmak i¢in bazi temel Oneriler
gelistirilebilir. Oncelikle kazazedenin gdrevine 6zel risk temelli egitimlerin ve dnleyici
politikalarin olusturulmasi gereklidir. Kaza tiirlerine gore teknik onlemler, mithendislik
kontrolleri ve uygun is siirecleri tasarlanmali; mevsimsel risk yogunluklar1 géz oniine
aliarak ise alim, egitim ve denetim siiregleri revize edilmelidir. Ayrica, kisisel koruyucu
donanim kullanimmin artirilmasi, ergonomik is tasarimi stratejilerinin benimsenmesi,
kazalara iliskin siirekli veri toplanmasi ve bu verilerin ileri analitik modellerle
degerlendirilmesi de is giivenligini gili¢lendirecek diger dnemli adimlardir. Gelistirilen
yontem ve analiz yapist yalnizca akademik diizeyde katki sunmakla kalmamis, ayni
zamanda i giivenligi uzmanlari, tersane yoneticileri ve politika yapicilar i¢in pratik ve
uygulanabilir karar destek ciktilar1 liretmistir. Bu baglamda, gelecekteki caligmalarin
daha biiyiik ve cesitli veri setleriyle genisletilerek sektorel farklarin da analiz edilecegi

kapsamli uygulamalara yonelmesi onerilmektedir.
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Bu calismada ytiriitiilen analizlerde, makine 0grenimi algoritmalarinin is kazalarinin
ongoriilmesinde oldukga yliksek performans sergiledigi goriilmiistiir. Random Forest ve
Extra Trees gibi algoritmalar, %90’in iizerinde dogruluk oran1 ile kazalarin
siiflandirilmasinda basarili olmus; bu yontemlerin is kazalarinin meydana gelme
kosullarini tahmin etmede etkili araglar oldugu anlagilmistir. SF-Fuzzy TOPSIS yontemi
ise uzman goriislerini sistematik hale getirerek faktorlerin 6nceliklendirilmesinde 6nemli
katk1 sunmustur. Ozellikle kazazedenin gérevi hem uzman degerlendirmelerinde hem de

makine 6grenimi sonuglarinda 6ne ¢ikarak yontemin giivenilirligini pekistirmistir.

Farkli analiz yontemlerinin biitiinlesik bi¢imde kullanilmasi i¢in entropi tabanl
agirliklandirma yaklasimi kullanilmigs ve her yontemin katki diizeyi bu sekilde
belirlenmistir. Ardindan, compromise yontemiyle bu skorlar bir araya getirilerek daha
dengeli ve giivenilir bir siralama yapilmistir. Bu yapi, nesnel ve 6znel kaynaklar1 entegre
ederek giiclii bir karar destek mekanizmasi olusturmustur. Sonuglar, kazazedenin
gorevinin kazalarin olusumunda en kritik faktdr oldugunu ortaya koymus; bunu sirasiyla
kaza tiirii, yaranin viicuttaki yeri ve olay ay1 izlemistir. Bu siralama, farkli yontemlerle
elde edilen skorlarin sentezlenmesi ile giivenilir sekilde belirlenmis ve faktorler arasinda

ylksek diizeyde tutarlilik saglanmustur.

Elde edilen sonuglar, makine 6grenimi algoritmalarmmin is kazalarinin tahmininde
kullanilabilecegini giiclii sekilde gdstermektedir. Random Forest ve Extra Trees gibi
algoritmalar yiiksek dogruluk oranlar1 ile etkili siniflandirma performansi sergilemistir.
Bu durum, ilerleyen ¢aligmalarda XGBoost, LightGBM veya derin 6grenme tabanl
modellerin de degerlendirilmesiyle 6ngorii kapasitesinin daha da gii¢clendirilebilecegini
ortaya koymaktadir. Ozellikle yapay zekad temelli sistemler, geleneksel yontemlerin

Otesine gecerek karar vericilere hizli, dogru ve veri odakli ¢oziimler sunabilir.

Modelin basarisi, gelecek arastirmalar agisindan bir¢cok yeni firsati da beraberinde
getirmistir. Mevcut veri kiimesi belirli bir sektore ve doneme 6zgii oldugundan, modelin
farkli endiistrilere uygulanarak genellenebilirligi test edilebilir. Imalat, insaat, enerji ve
saglik sektorleri gibi alanlarda benzer yontemlerle yapilacak karsilagtirmali analizler,
sektorel farkliliklarin anlagilmasina katki saglayacaktir. Ayrica, veri kiimesine yeni
degiskenlerin (psikososyal faktorler, egitim diizeyi, vardiya siiresi, ekipman tipi vb.)
eklenmesiyle modelin agiklayiciligi artirilabilir. Zamana bagli degiskenlerle trend analizi

yapilmasi da modelin dinamik hale getirilmesini saglayabilir.
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Bu ¢alismada agirliklandirma entropi yontemiyle yapilmis olsa da, CRITIC, Gini, PCA
gibi alternatif nesnel yontemlerle elde edilecek sonuclarin kiyaslanmasi ilerideki
arastirmalara katki saglayacaktir. Agirlik hassasiyet analizleri yapilarak modelin
saglamligr da test edilebilir. Ayrica gelistirilen bu hibrit yaklagimin karar destek
sistemlerine entegre edilerek kullanici dostu yazilim ya da web tabanli platformlar
seklinde uygulanmasi, saha kosullarinda anlik risk degerlendirmesi yapilmasini miimkiin
kilabilir. Bu sistemlerin test edilmesi, geribildirimlerle 1iyilestirilmesi ve

yayginlastirilmasi, aragtirma ¢iktilarinin pratik faydaya doniismesini saglayacaktir.

Ileride gerceklestirilecek arastirmalarda, yalnizca akademik degil uygulamal diizeyde de
calisanlar, igverenler ve denetgiler gibi farkli aktorleri igeren daha kapsayict modellerin
gelistirilmesi Onerilmektedir. Yapay zeka teknolojilerindeki gelismeler, is gilivenligi
alaninda daha proaktif yaklasimlar gelistirmeyi miimkiin kilmaktadir. Ozellikle derin
O0grenme ve gorlintii isleme sistemlerinin entegrasyonu ile ger¢ek zamanli risk izleme
sistemleri olusturulabilir. Agiklanabilir yapay zeka (XAI) uygulamalari sayesinde
modellerin karar verme siiregleri seffaflastirilabilir. Gelecekte sadece gegmis veriye
dayali degil, 6ngoriicii, uyarici ve 6grenen sistemlerin gelistirilmesi; kazalarin nedenleri
yaninda davranissal kaliplar, erken uyari sinyalleri ve is ortami dinamiklerinin de dikkate
alindig1 biitlinciil giivenlik yOnetim sistemlerinin hayata gecirilmesine katki
saglayacaktir. Bu dogrultuda, yas grubu veya cinsiyet gibi faktorlere gore 6zel stratejilerin
(egitim, koruyucu 6nlem, ergonomik diizenleme vb.) gelistirilmesi miimkiin olabilecektir.
Elde edilen bulgularin, gemi insa sektoriinde uygulanacak ISG politikalarmin

gelistirilmesine katki saglamasi beklenmektedir.
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Ek 1

Veri kiimesi Sablonu

KO KAZASAATI KO KAZAZEDENIN KOD KAZANIN TURU

D D GOREVI

1 08:01-08:30 50 Tavci 116 Elektrik carpmasi

2 08:31-09:00 51 Kaynaket 117 Yiiksekten diisme

3 09:01-10:00 52 Borucu 118 Tasit kazasi

4 10:01-11:00 53 Tase1 119 Zehirlenme/gaza
maruziyet/kaynak, metal,
mobilya tozuna maruziyet

5 11:01-11:30 54 Montaj 120 Makinelerin Sebep Oldugu
Kaza

6 11:31-12:00 55 Operator 121 Patlama

7 12:00-13:00 56 Elektrik 122 Istya/isimaya (kaynak,
elektrik vb.) maruz kalma

8 13:01-13:30 57 Iskeleci 123 Cisim carpmasi,
malzemelerin diismesi,
batmasi, ezmesi, kesmesi,
yakmasi

9 13:31-14:00 58 Mekanik 124 Sikisma

10 14:01-15:00 59 [zolasyon 125 Viicut incinmeleri/burkma

11 15:01-16:00 60 Yardimci Eleman 126 Viicuda cisim/gopak kagmasi

12 16:01-16:30 61 Gemi Personeli 127 Intihar

13 16:31-17:00 62 Miihendis 128 Ekipmanlarin kesmesi,
¢izmesi, delmesi, carpmasi,
yakmas1 vb.

14 17:01-18:00 63 Temizlikc¢i 129 Kavga, doviis etme

15 18:01-19:00 64 Yanginci 130 Dogal afet

16 19:01-20:00 65 Bozmaci 131 Saglik problemleri (beyin
kanamasi, kalp krizi,
tansiyon, seker, epilepsi, sara
vb.) bayilma

17 20:01-21:00 66 Meydanci 132 Bogulma

18 21:01-22:00 67 Makine Bakim 133 Kimyasala/radyasyona
maruziyet

19 22:01-23:00 68 Depocu 134 Yangin

20 23:01-24:00 69 Mutfak 135 Kayma/takilma diisme

21 00:01-01:00 70 Is Mak. Ustas1 136 Ekipman pargalarinin
diismesi, kopmasi,

22 01:01-02:00 71 Tekniker 137 Viicudunu bir yere ¢arpma

23 02:01-03:00 72 Isaretci 138 Sicak s1vi dokiilmesi

24 03:01-04:00 73 Havuzcu 139 Elektrik kablosunun
patlamasi

25 04:01-05:00 74 Kizakg1 KOD KAZA SEBEBI
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26
27
28
KO

29
30

31
32
33
34
35
36
37

KO

38

39

40

41

KO

42

43

44

45

46

47

48

49

KO

92

05:01-06:00
06:01-07:00
07:01-08:00
YAS

15-18
19-21

22-25
26-30
31-35

36-40
41-50

51-60
61-70

BAGLI
OLUNAN
ISVEREN
Asil Tveren
(Tersane)
Alt Isveren

Gemi Personeli
Tersane Dis1

UZMANLIK
SINIFI
Yardimci
Eleman
Formen/Tersan
e Calisani
Usta
Miihendis
Enspektor
Kaptan

Firma Sahibi
Gemi Personeli
KAZALI
SAYISI

0

75
76
77
78

79
80

81
82
&3

84
85

86
87

89

90

91

KO

105

106

107

108

109

110

111

112

113

114

115

Armador
Yagci
Personel
Enspektor

Dalgig

Kaptan

Hurdaci
Havuzcu

Is Emniyet

Eleman1
Elektronikei
Destek Elemani

Patron
Raspa

Boya

Diger
Formen

Techiz
YARANIN
VUCUTTAKI
YERI

El

Kol
Ayak

Bacak

Goz

Kulak

Burun
Bas/Yiiz
Bel/Viicut
Akciger/Gogiis

Belirtilmemis

140
141
142
143

144
145

146
147
148
149
150
151
152

153

154

155

KOD

156

157

158

159

160

161

162

163

164

165

KOD

166

Rahatsizlik/saglik sorunu
Kisisel hata/hatali kullanim
Yetersiz emn. Tedbiri
KKD olmamasi

Dikkatsizlik
Uyg. is ekp. /i giv.
Malzemesi, KKD
Kullanmama

Uygunsuz is ortami
Ariza
Periyodik kontrol-Bakim
eksikligi

Malzeme hasari/bozuklugu
Enerjinin/basincin
kesilmemesi, kesilen
enerjinin verilmesi

Calisma izni almama
Operator belgesinin
olmamast

Egitimsizlik

Isaretci/yardimci
bulunmamasi
Koordine
eksikligi/takipsizlik
KAZA SONUCU
Ramak Kala

Is giinii kayb
Uzuv kaybi/maluliyet
Olim

[k yardim

Maddi hasar
Yaralanma
Bayilma/biling kaybi
Meslek hastalig1
Cevre kirliligi
ONLENEBILIRLIK

Onlenemez
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93 1 KO ISE BASLAMA 167 Onlenebilir

D SAATI
94 2 172 1 KOD KAZANIN OLUSMASI
95 3 173 2 168 Tehlikeli Durum
96 4 ve lsti 174 3 169 Tehlikeli Davranig
KO KAZANIN 175 4 KOD OLAY AYI
D YERI
97 Gemi 176 5 190 Ocak 198 Eyliil
98 Acik Saha 177 6 191 Subat 199 Ekim
99 Atdlye/Depo 178 7 192 Mart 200 Kasim
100 Idari 179 8 193 Nisan 201 Aralik
Bina/ofisler

101 Is Makineleri 180 9 194 Mayis
102  Havuz 181 10 195 Haziran
103 Deniz 182 11ve lstii 196 Temmuz
104 Tersane Dis1 197 Agustos

198 Eyliil

199 Ekim
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Ek-2

Veri kiimesi Orneklem Tablosu

YAS UZMANLIK KAZA BAGLI KAZAZEDEN KAZALI KAZANIN YARANIN

SINIFI SAATI OLUNAN  iIN GOREVi SAYISI MEYDANA VUCUTTA
ISVEREN GELDIGI  Ki YERi
YER

35 44 3 39 53 93 97 109
35 44 9 39 56 93 97 113
32 44 11 39 57 93 97 112
31 44 24 39 51 93 97 112
30 42 4 39 60 93 97 109
35 43 11 39 60 93 97 106
31 44 14 39 54 93 97 108
35 44 6 38 66 93 98 108
35 44 2 38 64 93 98 108
35 44 3 39 58 93 97 109
33 44 20 38 71 93 99 105
32 44 24 39 88 93 102 107
32 42 3 39 60 93 97 107
30 44 10 39 88 93 97 112
30 44 6 39 88 93 98 107
32 44 4 39 51 93 102 108
31 44 2 38 64 93 99 105
34 42 4 39 60 93 97 105
33 42 6 39 60 93 97 113
34 44 6 39 88 93 97 107
31 44 5 38 64 93 97 109
32 44 13 39 88 93 97 105

- 49 - 40 61 93 100 113
32 44 10 39 88 93 102 112
33 44 12 39 52 93 97 107

- 49 - 40 61 93 97 105
31 44 18 39 63 93 97 113
32 45 9 38 62 93 97 107
32 44 4 39 51 93 97 105
31 44 2 39 57 93 97 105
30 42 11 39 60 93 97 105
34 44 4 39 54 93 97 105
31 42 11 39 60 93 97 112
35 44 4 39 54 93 97 112
30 42 11 39 60 93 97 108
35 44 13 39 54 93 97 112
31 42 10 39 60 93 97 105
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35
32
32
33
31
35
34
33

4
44
44
44
44
44
44
44

15

14
11

11

39
39
38
39
39
38
39
39

60
58
85
88
88
74
51
88

93
93
93
93
93
93
93
93

97
97
97
97
97
103
97
102

105
107
105
105
113
114
107
112
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Ek 3
Python Kodlar

# 1. Kiitiiphaneler ve Ayarlar

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

from sklearn.model selection import train_test split, cross_validate, StratifiedKFold
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder, StandardScaler

from sklearn.impute import SimpleImputer

from sklearn.pipeline import Pipeline

from sklearn.compose import ColumnTransformer

from sklearn.metrics import classification report, accuracy score, precision_score,
recall score, fl score, confusion matrix, ConfusionMatrixDisplay, roc auc score,
roc_curve, auc

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier, ExtraTreesClassifier,
GradientBoostingClassifier, AdaBoostClassifier

from sklearn.linear model import LogisticRegression
from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

from sklearn.svm import SVC

from sklearn.naive bayes import GaussianNB

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
from imblearn.over_sampling import SMOTE

import shap

Ipip install lime

from lime.lime_tabular import LimeTabularExplainer
import warnings

warings.filterwarnings('ignore')

pd.set_option('display.max_columns', None)
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from google.colab import files
# Excel dosyasin yiikle
uploaded = files.upload()
# Excel dosyasini oku
df = pd.read excel("Kazalar .xIsx")
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder
label encoders = {}
# Sadece kategorik siitunlar al
categorical cols = df.select dtypes(include=["object"]).columns
for col in categorical cols:

le = LabelEncoder()

dffcol] = le.fit_transform(df[col].astype(str)) # Zorla string'e ¢evir

label encoders[col] = le
print(" Label encoding tamamlandi. Kodlanmis veri 6rnegi:")
print(df.head())
# Tiim Siitunlar: Stringe Cevirme
df = df.astype(str)
# Sayisal degerlere doniistiiriilebilen siitunlar1 otomatik sayisal yap
for col in df.columns:

try:

df[col] = pd.to_numeric(df[col])
except ValueError:
pass # doniistiiriilemeyen siitunlar string kalir

# Eksik verileri ve "-" degerlerini doldurma
imputer = Simplelmputer(strategy="most_frequent')
df imputed = pd.DataFrame(imputer.fit_transform(df), columns=df.columns)
# Kategorik degiskenleri ve sayisal degiskenleri ayirma

categorical cols = df imputed.select dtypes(include=['object']).columns
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numerical_cols = df imputed.select dtypes(include=['int64', 'float64']).columns

numerical cols = df imputed.columns[df imputed.apply(lambda X:
pd.api.types.is_ numeric_dtype(x))].tolist()

categorical cols = [col for col in df imputed.columns if col not in numerical cols]
import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns
# Secilen siitunlar
selected columns = [
"YARANIN VUCUTTAKI YERI",
"KAZAZEDENIN GOREVI",
"KAZANIN TURU",
"KAZALI SAYISI",
"OLAY AYI",
"UZMANLIK SINIFT"
]
# Barplot ile gorsellestir
for col in selected columns:
if col in df.columns:
plt.figure(figsize=(10, 4))
sns.countplot(x=col, data=df, order=dfcol].value counts().index)
plt.title(f" {col} - Siif Dagilim1", fontsize=14)
plt.xlabel(col)
plt.ylabel("Frekans")
plt.xticks(rotation=45)
plt.tight layout()
plt.show()
else:
print(f" Kolon bulunamadi: {col}")

df = df.apply(pd.to_numeric, errors='coerce")
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# Olusabilecek eksik degerleri most frequent ile tekrar doldur
imputer = SimpleImputer(strategy="most frequent')
df = pd.DataFrame(imputer.fit_transform(df), columns=df.columns)
import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns
# Once siitun gercekten df'te var m1 kontrol et
if 'KAZA SEBEBI' in df.columns:
plt.figure(figsize=(8, 5))
sns.countplot(x="KAZA SEBEBI', data=df)
plt.title("Kaza Sebebi Dagilim1", fontsize=14)
plt.xlabel("Kaza Sebebi (Sinif)")
plt.ylabel("Olay Sayis1")
plt.xticks(rotation=45)
plt.tight layout()
plt.show()
else:
print(" 'KAZA SEBEBI' siitunu bulunamadi.")
# Hedef degisken (KAZA SEBEBI) ve 6zelliklerin ayrilmas:
X = df imputed.drop(columns=['KAZA SEBEBI'])
y = df imputed['KAZA SEBEBI']
if 'KAZA SEBEBI' in df.columns:
X = df.drop(columns=['KAZA SEBEBI'])
y = dfKAZA SEBEBI']
else:
print(" 'KAZA SEBEBI' siitunu bulunamadz.")
from sklearn.preprocessing import OrdinalEncoder
from sklearn.compose import ColumnTransformer

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
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preprocessor = ColumnTransformer(
transformers=|
('num', StandardScaler(), numerical_cols),
(‘cat', OrdinalEncoder(), categorical cols)
D
from sklearn.compose import ColumnTransformer
from sklearn.preprocessing import OneHotEncoder, StandardScaler
from sklearn.pipeline import Pipeline
# Hedef degisken ve ozellikler
X = df imputed.drop(columns=['"KAZA SEBEBI'])
y = df imputed['KAZA SEBEBI']
# Giincel veri tipi kontrolleri
categorical cols = X.select dtypes(include=['object', 'category']).columns.tolist()
numerical cols = X.select dtypes(include=['int64', 'float64']).columns.tolist()
print("Kategorik stitunlar:", categorical cols)
print("Sayisal siitunlar:", numerical cols)
# Preprocessing pipeline
preprocessor = ColumnTransformer(
transformers=|

('num', StandardScaler(), numerical _cols),

(‘cat', OneHotEncoder(handle unknown='"ignore', sparse_output=False),

categorical cols)

]
)

# Pipeline tanimi

pipeline = Pipeline(steps=[("preprocessor’, preprocessor)])
# Ozellikleri doniistiir

X = pipeline.fit_transform(X)

print(" X donilisiimii tamamlandi. Yeni sekil:", X.shape)
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# Dengesiz veri setlerini dengeleme (SMOTE kullanarak)
smote = SMOTE(random_state=42)

X, y = smote.fit_resample(X, y)

# Veriyi egitim ve test setlerine ayirma
X train, X test, y train,y test = train test split(X, y, test size=0.2, random_state=42)
from sklearn.metrics import classification_report, accuracy score, roc_auc_score
def evaluate model(model, X train, y train, X test, y test, model name):
model.fit(X train, y train)
y_pred = model.predict(X _test)
accuracy = accuracy_score(y_test, y pred)
# ROC AUC igin kontrol
try:
if hasattr(model, "predict proba'"):
y_proba = model.predict proba(X_test)
if y proba.shape[l] == 2:
roc_auc =roc_auc score(y test, y proba[:, 1])
else:
roc_auc =roc_auc_score(y_test, y proba, multi_class='ovr')
else:
roc_auc = None
except:
roc_auc = None
print(f"\n {model name} Skorlar1:")
print(f"Accuracy: {accuracy:.4f}")
if roc_auc is not None:
print(f"ROC AUC: {roc_auc:.4f}")

print("\n", classification_report(y test, y pred))
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return accuracy, roc_auc, y_pred
# Modellerin egitilmesi ve degerlendirilmesi
rf model = RandomForestClassifier(random_state=42)
gb_model = GradientBoostingClassifier(random_state=42)
logistic_ model = LogisticRegression()
decision_tree_model = DecisionTreeClassifier()
svm_model = SVC(probability=True)
ada model = AdaBoostClassifier(random state=42)
extra_trees_model = ExtraTreesClassifier(random_state=42)
naive bayes model = GaussianNB()
knn_model = KNeighborsClassifier()
models = {

'Random Forest': rf model,

'Gradient Boosting': gb model,

'Logistic Regression': logistic_model,

'Decision Tree': decision_tree model,

'SVM'": svm_model,

'AdaBoost": ada_model,

'Extra Trees': extra_trees_model,

'Naive Bayes': naive_bayes model,

'KNN'": knn_model
b
results = []
all predictions = {}
from sklearn.model_selection import StratifiedKFold # Import StratifiedKFold
# EXTRA TREES — Baseline model egitimi ve degerlendirme
et baseline model = ExtraTreesClassifier(random_state=42)

et acc, et _auc, et pred = evaluate model(
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et baseline model, X train, y train, X test,y test, "Baseline Extra Trees"
)
print(f" Baseline ET Accuracy: {et acc:.4f}, ROC AUC: {et_auc:.4f}")
results.append(["Baseline Extra Trees", round(et_acc, 4), None, None, None])
all predictions["Baseline Extra Trees"] = et pred
# Define kf before using it

ktf = StratifiedKFold(n_splits=5, shuffle=True, random_state=42) # Define kf with
StratifiedKFold

# EXTRA TREES — Hyperopt fonksiyonu

def et _hyperopt(params):
model = ExtraTreesClassifier(**params)
score = cross_val score(model, X train, y train, cv=kf, scoring='accuracy').mean()
return {'loss': -score, 'status': STATUS OK}

param_space et = {
'n_estimators': hp.choice('n_estimators', [100, 200, 300]),
'max_depth': hp.choice('max_depth', [None, 10, 20, 30]),
'min_samples_split": hp.choice('min_samples_split', [2, 5, 10]),
'min_samples_leaf': hp.choice('min_samples leaf', [1, 2, 4])

}

trials_et = Trials()

best params et = fmin(fn=et hyperopt, space=param_ space et, algo=tpe.suggest,
max_evals=20, trials=trials_et)

print(" Best ET Params:", best params_et)

best et model = ExtraTreesClassifier(
n_estimators=[100, 200, 300][best_params_et['n_estimators']],
max_depth=[None, 10, 20, 30][best_params_et['max_depth']],
min_samples_split=[2, 5, 10][best_params_et['min_samples_split']],
min_samples leaf=[1, 2, 4][best_params_et['min_samples leaf']],

random_state=42
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)
et opt acc, et opt auc, et opt pred = evaluate model(
best et model, X train, y train, X test, y test, "Optimized Extra Trees"
)
print(f" Optimized ET Accuracy: {et opt acc:.4f}, ROC AUC: {et opt auc:.4f}")
results.append(["Optimized Extra Trees", round(et_opt acc, 4), None, None, None])
all predictions["Optimized Extra Trees"] = et _opt pred
from hyperopt import fmin, tpe, hp, Trials, STATUS OK
# RANDOM FOREST - Baseline model egitimi ve degerlendirme
rf baseline_model = RandomForestClassifier(random_state=42)
rf acc, rf auc, rf pred = evaluate model(
rf baseline_model, X train, y train, X test, y test, "Baseline Random Forest"
)
print(f" Baseline RF Accuracy: {rf acc:.4f}, ROC AUC: {rf auc:.4f}")
results.append(["Baseline Random Forest", round(rf _acc, 4), None, None, None])
all predictions["Baseline Random Forest"] = rf pred
# RANDOM FOREST - Hyperopt fonksiyonu
def rf hyperopt(params):
model = RandomForestClassifier(**params)
score = cross_val score(model, X train, y_train, cv=kf, scoring="accuracy').mean()
return {'loss': -score, 'status': STATUS OK}
param_space rf= {
'n_estimators': hp.choice('n_estimators', [100, 200, 300]),
'max_depth': hp.choice('max_depth', [None, 10, 20, 30]),
'min_samples_split": hp.choice('min_samples_split', [2, 5, 10]),
'min_samples_leaf": hp.choice('min_samples_leaf', [1, 2, 4])
}

trials_rf = Trials()
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best params rf = fmin(fn=rf hyperopt, space=param space rf, algo=tpe.suggest,
max_evals=20, trials=trials_rf)

print(" Best RF Params:", best params_rf)

best rf model = RandomForestClassifier(
n_estimators=[100, 200, 300][best params_rf['n_estimators']],
max_depth=[None, 10, 20, 30][best params_rf['max_depth']],
min_samples_split=[2, 5, 10][best params_rf['min_samples_split']],
min_samples_leaf=[1, 2, 4][best params_rf['min_samples leaf']],
random_state=42
)
rf opt acc, rf opt auc, rf opt pred = evaluate model(
best rf model, X train, y train, X test, y test, "Optimized Random Forest"
)
print(f" Optimized RF Accuracy: {rf opt acc:.4f}, ROC AUC: {rf opt auc:.4f}")
# EXTRA TREES — Baseline model egitimi ve degerlendirme
et baseline model = ExtraTreesClassifier(random_state=42)
et acc, et _auc, et pred = evaluate_model(
et baseline_model, X train, y train, X test,y test, "Baseline Extra Trees"
)
print(f" Baseline ET Accuracy: {et acc:.4f}, ROC AUC: {et auc:.4f}")
results.append(["Baseline Extra Trees", round(et_acc, 4), None, None, None])
all predictions["Baseline Extra Trees"] = et_pred
# EXTRA TREES — Hyperopt fonksiyonu
def et_hyperopt(params):
model = ExtraTreesClassifier(**params)
score = cross_val score(model, X train, y_train, cv=kf, scoring='accuracy').mean()
return {'loss': -score, 'status': STATUS OK}

param_space et = {
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'n_estimators': hp.choice('n_estimators', [100, 200, 300]),
'max_depth': hp.choice('max_depth', [None, 10, 20, 30]),
'min_samples_split": hp.choice('min_samples_split', [2, 5, 10]),
'min_samples_leaf': hp.choice('min_samples leaf', [1, 2, 4])

b

trials_et = Trials()

best params et = fmin(fn=et hyperopt, space=param space et, algo=tpe.suggest,
max_evals=20, trials=trials_et)

print(" Best ET Params:", best params_et)

best et model = ExtraTreesClassifier(
n_estimators=[100, 200, 300][best_params_et['n_estimators']],
max_depth=[None, 10, 20, 30][best params_et['max_depth']],
min_samples_split=[2, 5, 10][best_params_et['min_samples_split']],
min_samples leaf=[1, 2, 4][best params_et['min_samples_leaf']],
random_state=42

)

et opt acc, et opt auc, et opt pred = evaluate model(
best et model, X train, y_train, X test, y test, "Optimized Extra Trees"

)

print(f" Optimized ET Accuracy: {et opt acc:.4f}, ROC AUC: {et opt auc:.4f}")

results.append(["Optimized Extra Trees", round(et_opt acc, 4), None, None, None])

all predictions["Optimized Extra Trees"] = et_opt pred

# Logistic Regression

from sklearn.metrics import classification_report, roc_auc_score

logistic_accuracy, logistic_roc_auc, logistic_pred = evaluate model(
logistic_model, X train, y_train, X test, y test, "Logistic Regression"

)

# Detayh simif bazh raporu yazdir

print("\n Logistic Regression - Sinif Bazli Performans Raporu:")
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print(classification_report(y_test, logistic_pred))
# ROC AUC ve Accuracy ciktisi

print(f"\n Logistic Regression Accuracy: {logistic accuracy:4f}, ROC AUC:
{logistic_roc_auc:.4f}")

# Decision Tree degerlendirme

cv_result = cross_validate(decision tree_model, X train, y train, cv=kf,
scoring=['accuracy', 'precision_macro', 'recall macro', 'fl_macro'])

dt acc =cv_result['test accuracy'].mean()

dt prec =cv_result['test precision macro'].mean()

dt rec = cv_result['test_recall macro'].mean()

dt fl =cv_result['test f1 macro']l.mean()

results.append(["Decision Tree", round(dt acc, 4), round(dt prec, 4), round(dt rec, 4),
round(dt f1, 4)])

# Ayrica test seti sonuclari da ayr saklanabilir

decision_tree accuracy, decision_tree roc auc, decision_tree pred = evaluate model(
decision tree_model, X train, y train, X test,y test, "Decision Tree"

)

all predictions["Decision Tree"] = decision_tree pred

# Detayl1 sinif bazl raporu yazdir

print("\n Decision Tree - Sinif Bazli Performans Raporu:")

print(classification_report(y_test, decision_tree pred))

# ROC AUC ve Accuracy ciktisi

print(f"\n Decision Tree Accuracy: {decision tree accuracy:4f}, ROC AUC:
{decision_tree roc auc:.4f}")

# SVM degerlendirme

cv_result = cross_validate(svm model, X train, y_train, cv=kf,
scoring=['accuracy', 'precision_macro', 'recall_macro', 'fl _macro'])

svm_acc = cv_result['test accuracy'].mean()

svm_prec = cv_result['test precision_macro'].mean()
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svm_rec = cv_result['test recall macro'].mean()
svm_f1 =cv_result['test f1 macro'].mean()

results.append(["SVM", round(svm_acc, 4), round(svm_prec, 4), round(svm_rec, 4),
round(svm_f1, 4)])

# Test setinde ayrica skorlarin
svm_accuracy, svm_roc_auc, svim_pred = evaluate_model(
svm_model, X train, y train, X test,y test, "SVM"
)
all predictions["SVM"] =svm_pred
# Sinif bazli detayli classification raporu
print("\n SVM - Sinif Bazli Performans Raporu:")
print(classification_report(y_test, svm_pred))
# ROC AUC ve Accuracy ¢iktist
print(f"\n SVM Accuracy: {svm_accuracy:.4f}, ROC AUC: {svm_roc_auc:.4f}")
# AdaBoost degerlendirme
# 1. Capraz dogrulama metrikleri
cv_result = cross_validate(ada model, X train, y train, cv=kf,
scoring=['accuracy', 'precision_macro', 'recall_macro', 'fl _macro'])
ada_acc = cv_result['test_accuracy']l.mean()
ada_prec = cv_result['test_precision_macro']l.mean()
ada_rec = cv_result['test recall macro'].mean()
ada_f1 =cv_result['test f1 macro'].mean()
# 2. Sonuclari tabloya ekle

results.append(["AdaBoost", round(ada_acc, 4), round(ada prec, 4), round(ada_rec, 4),
round(ada f1, 4)])

# 3. Test setinde degerlendirme
ada_accuracy, ada_roc_auc, ada_pred = evaluate_model(

ada _model, X train, y train, X test, y test, "AdaBoost"
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all predictions["AdaBoost"] = ada pred

# 4. Simif bazh detayh metrikler

print("\n AdaBoost - Sinif Bazli Performans Raporu:")

print(classification report(y test, ada pred))

# 5. Genel skorlar

print(f"\n AdaBoost Accuracy: {ada accuracy:.4f}, ROC AUC: {ada roc auc:.4f}")

# Extra Trees degerlendirme

# 1. Capraz dogrulama metrikleri

cv_result = cross_validate(extra trees model, X train, y train, cv=kf,
scoring=['accuracy', 'precision_macro', 'recall macro', 'fl macro'])

et acc =cv_result['test accuracy'].mean()

et prec = cv_result['test precision_macro'].mean()

et rec =cv_result['test recall macro'].mean()

et f1 =cv _result['test fl macro'].mean()

# 2. Sonuclari sonuc tablosuna ekle

results.append(["Extra Trees", round(et acc, 4), round(et prec, 4), round(et rec, 4),
round(et_f1, 4)])

# ﬁ 3. Test setinde modelin degerlendirilmesi

et accuracy, et_roc_auc, et pred = evaluate_model(
extra_trees_model, X train, y train, X test,y test, "Extra Trees"

)

all predictions["Extra Trees"] = et_pred

# 4. Siif bazl detayli classification report

print("\n Extra Trees - Sinif Bazli Performans Raporu:")

print(classification_report(y_test, et _pred))

# 5. Genel dogruluk ve ROC AUC

print(f"\n Extra Trees Accuracy: {et accuracy:.4f}, ROC AUC: {et roc_auc:.4f}")

# Naive Bayes degerlendirme
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from scipy.sparse import issparse

# 1. Naive Bayes icin veriyi uygun formata getir
if issparse(X_train):
X train_nb = X train.toarray()
X test nb=X_test.toarray()
else:
X train_nb =X train
X test nb=X test
# 2. Capraz dogrulama
cv_result = cross_validate(naive bayes model, X train nb, y train, cv=kf,
scoring=['accuracy', 'precision_macro', 'recall macro', 'f1 _macro'])
nb_acc = cv_result['test accuracy'].mean()
nb_prec = cv_result['test precision_macro'].mean()
nb_rec = cv_result['test recall macro'].mean()
nb_fl =cv_result['test fl macro'].mean()
# 3. Sonuclari ekle

results.append(["Naive Bayes", round(nb_acc, 4), round(nb_prec, 4), round(nb_rec, 4),
round(nb_f1, 4)])

# 4. Test seti degerlendirmesi
nb_accuracy, nb_roc_auc, nb_pred = evaluate _model(
naive bayes model, X train nb, y train, X test nb, y test, "Naive Bayes"
)
all predictions["Naive Bayes"] =nb_pred
# 5. Sinif bazh classification report
print("\n Naive Bayes - Sinif Bazli Performans Raporu:")
print(classification_report(y_test, nb_pred))
# 6. Accuracy ve ROC AUC ciktisi

print(f"\n Naive Bayes Accuracy: {nb_accuracy:.4f}, ROC AUC: {nb _roc_auc:.4f}")
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# KNN degerlendirme
from scipy.sparse import issparse
# 1. Veriyi uygun formata getir
if issparse(X_train):
X train_knn = X_train.toarray()
X test knn =X test.toarray()
else:
X train_knn = X train
X test knn=X test
# 2. Capraz dogrulama
cv_result = cross_validate(knn_model, X train knn, y train, cv=kf,

scoring=['accuracy', 'precision_macro', 'recall macro', 'f1 _macro'])

knn_acc = cv_result['test accuracy'].mean()

knn prec = cv_result['test precision_macro'].mean()
knn rec =cv_result['test recall macro'].mean()
knn f1 =cv result['test fl macro']l.mean()

# 3. Sonuclari tabloya ekle

results.append(["KNN", round(knn_acc, 4), round(knn prec, 4), round(knn_rec, 4),
round(knn_f1, 4)])

# & 4. Test setinde degerlendirme
knn_accuracy, knn_roc_auc, knn_pred = evaluate_model(
knn _model, X train knn, y train, X test knn,y test, "KNN"
)
all predictions["KNN"] = knn_pred
# 5. Smmif bazh classification report
print("\n KNN - Sinif Bazli1 Performans Raporu:")

print(classification_report(y_test, knn_pred))
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# 6. Accuracy ve ROC AUC ciktisi

print(f"\n KNN Accuracy: {knn_accuracy:.4f}, ROC AUC: {knn_roc_auc:.4f}")

# Random Forest degerlendirme

# 1. Capraz dogrulama

cv_result = cross_validate(rf model, X train, y train, cv=kf,
scoring=['accuracy', 'precision_macro', 'recall macro', 'f1 _macro'])

rf acc =cv_result['test accuracy']l.mean()

rf prec = cv_result['test precision_macro']l.mean()

rf rec = cv_result['test recall macro'].mean()

rf fl =cv_result['test f1 macro'].mean()

# 2. Sonuclar tabloya ekle

results.append(["Random Forest", round(rf acc, 4), round(rf prec, 4), round(rf rec, 4),
round(rf f1, 4)])

# 3. Test setinde degerlendirme
rf accuracy, rf roc auc, rf pred = evaluate model(
rf model, X train, y train, X test, y test, "Random Forest"
)
all predictions["Random Forest"] = rf pred
# 4. Simif bazh classification report
print("\n Random Forest - Sinif Bazli Performans Raporu:")
print(classification_report(y_test, rf pred))
# 5. Accuracy ve ROC AUC ciktisi
print(f"\n Random Forest Accuracy: {rf accuracy:.4f}, ROC AUC: {rf roc auc:.4f}")
# DataFrame'e cevir
results df = pd.DataFrame(results_list)
# Sirala

results df = results_df.sort values(by="Accuracy",
ascending=False).reset_index(drop=True)

# Goster
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print(" Otomatik Olusturulan Model Performans Tablosu:")
display(results_df)
# 4 metrikli tabloyu goster
print(" Modellerin Performans Skorlar1 (F1, Accuracy, Precision, Recall):")
display(results df.round(4))
import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns
# Plot stilleri
plt.style.use("seaborn-v0_8-whitegrid")
colors = sns.color_palette("viridis")
metrics = ["F1-score", "Accuracy", "Precision", "Recall"]
titles = {
"F1-score": "F1-Score Karsilastirmasi",
"Accuracy": "Accuracy Karsilastirmasi",
"Precision": "Precision Karsilagtirmasi1",
"Recall": "Recall Karsilastirmas1"
b
# Her metrik icin ayn grafik
for metric in metrics:
plt.figure(figsize=(10, 6))
sns.barplot(data=results_df.sort values(by=metric, ascending=False),
y="Model", x=metric, palette=colors)
plt.title(f" {titles[metric]}", fontsize=14)
plt.xlabel(metric)
plt.ylabel("Model")
plt.xlim(0, 1)
plt.tight layout()

plt.show()
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import numpy as np
import pandas as pd
from collections import defaultdict
from sklearn.preprocessing import OneHotEncoder
# Model ve isim eslemesi (optimize edilmis modeller kullaniliyor)
feature importance models = {

'Random Forest (Optimized)": best rf model,

'Extra Trees (Optimized)': best et model
}
# Ozellik adlarim al
num_features = numerical cols
# Kategorik 6zellikler par¢alanmis isimlerle gelir — orijinal isimleri gruplayacagiz
cat_encoder = pipeline.named_steps|['preprocessor'].transformers_[1][1]
cat feature names = cat encoder.get feature names out(categorical cols)
# Tim ozellik isimleri
all feature names = num_features + list(cat feature names)
# Orijinal isim diizeyinde gruplanmis 6nemleri tutmak icin
for model name, model in feature importance models.items():

if hasattr(model, 'feature importances '):

print(f"\n {model name} i¢in en 6nemli dzellikler:")
importances = model.feature_importances

importance df = pd.DataFrame({'Feature': all feature names, 'Importance':
importances})

importance df['OriginalFeature'] = importance df['Feature'].apply(lambda x:
x.split("_"[0] if' "in x else x)

# Gruplandir ve toplam onemleri yiizdeye ¢cevir
grouped = importance df.groupby('OriginalFeature').sum(numeric_only=True)

grouped['Importance (%)'] = (grouped['Importance'] / grouped['Importance'].sum())
*100
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# En onemli 4 ozelligi se¢
top_4 = grouped.sort_values(by='Importance (%)', ascending=False).head(4)
# Tabloyu goster
display(top_4[['Importance (%)']].round(2))
# Grafikle goster
plt.figure(figsize=(8, 5))
ax = sns.barplot(x=top_4['Importance (%)'], y=top_4.index, palette='Blues _d')
plt.title(f" {model_name} - En Onemli 4 Ozellik")
plt.xlabel("Onem (%)")
plt.ylabel("Ozellik")
for container in ax.containers:
ax.bar_label(container, fmt="%.21", label type="edge")
plt.tight layout()
plt.show()
else:
print(f'{model name} modelinde 'feature importances ' 6zelligi yok.")

from sklearn.metrics import classification report, confusion matrix,
ConfusionMatrixDisplay

for model name, model in {
"Random Forest (Optimized)": best rf model,
"Extra Trees (Optimized)": best_et model
}.items():
print(f"\n {model name} - Tahmin Raporu")
# Tahmin et
y_pred = model.predict(X _test)
# Confusion Matrix
cm = confusion_matrix(y_test, y pred)
disp = ConfusionMatrixDisplay(confusion_matrix=cm)

disp.plot(cmap='Blues', xticks rotation=45)
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plt.title(f" {model name} - Confusion Matrix")
plt.grid(False)

plt.show()

# Classification Report

print(classification_report(y_test, y pred))

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

# Kullandigimiz modellerin listesi

feature importance models = {

}

# Pipeline icinden kategorik + sayisal ozellikleri al

'Random Forest': rf model,

'Random Forest (Optimized)': best rf model,
'Extra Trees': extra_trees model,

'Extra Trees (Optimized)': best_et model,
'Gradient Boosting': gb_model,

'Decision Tree': decision tree model,

'AdaBoost": ada_model

num_features = numerical cols # diiz list

cat_encoder = pipeline.named_steps|'preprocessor'].transformers [1][1]
cat_feature names = cat encoder.get feature names out(categorical cols)

all feature names =num_features + list(cat_feature names)

# Her model icin 6zellik 6nemi

for model name, model in feature importance models.items():

if hasattr(model, 'feature importances_'):

print(f"\n {model name} - Ozellik Onem Dagilim")
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# 1. Feature importance degerlerini al

importances = model.feature importances

imp_df = pd.DataFrame({'Feature': all feature names, 'Importance': importances})
# 2. Kategorik olanlar1 grupla:

imp_df['OriginalFeature'] = imp df['Feature'].apply(lambda x: x.split(" ")[0] if' "in
x else x)

# 3. Gruplandir, yiizdeye cevir
grouped = imp_df.groupby('OriginalFeature').sum(numeric_only=True)

grouped|'Importance (%)'] = (grouped['Importance'] / grouped['Importance'].sum())
*100

# 4. Yiizdesel onem tablosu

display(grouped[['ITmportance (%)']].sort_values(by='Tmportance (%),
ascending=False).round(2))

# 5. Grafik
plt.figure(figsize=(10, 7))
top_n = 20 if grouped.shape[0] > 20 else grouped.shape[0] # ilk 20 6zelligi ¢iz

top features = grouped.sort_values(by="Importance (%),
ascending=False).head(top n)

ax = sns.barplot(x=top_features['Importance (%)'], y=top features.index,
palette='viridis')

plt.title(f" {model_name} - En Onemli {top n} Ozellik")
plt.xlabel("Onem (%)")
plt.ylabel("Ozellik")
for container in ax.containers:
ax.bar label(container, fmt="%.2f", label type="edge")
plt.tight layout()
plt.show()
else:
print(f" {model name} modelinde 'feature importances ' 6zelligi bulunamadi.")

import shap
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shap.initjs()
optimized models = {
"Random Forest (Optimized)": best_rf model,
"Extra Trees (Optimized)": best et model
b
sample index =5 # ornek gézlem
for model name, model in optimized models.items():
print(f"\n SHAP Analizi Baglatiliyor: {model name}")
# X _test bir DataFrame degilse, isimlendirelim
if not isinstance(X test, pd.DataFrame):
X test df = pd.DataFrame(X test, columns=all feature names)
else:
X test df =X test
explainer = shap.TreeExplainer(model)
shap values = explainer.shap values(X test df)
# Sinif ¢okluguna gore ayarla
if isinstance(shap values, list):
shap vals = shap_values[0]
expected val = explainer.expected value[0]
else:
shap vals = shap_values
expected val = explainer.expected value
# Summary plot (dagilim)
print(f" {model name} — summary_plot (distribution):")
shap.summary plot(shap vals, X test df)
# Summary plot (bar)
print(f" {model name} — summary_plot (bar):")

shap.summary plot(shap vals, X test df, plot type="bar")
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# Force plot
print(f' {model name} — {sample index}. gbzlem i¢in force plot:")

shap.plots.force(expected val, shap vals[sample index], matplotlib=True)

# Decision plot
print(f" {model name} — {sample index}. gozlem i¢in decision plot:")

shap.decision_plot(expected val, shap vals[sample index],
feature names=X test df.columns)
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