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OZET

Is kazalar1 neticesinde olusan gerek maddi gerekse manevi kayiplar, sanayide meydana gelen
iiretim artisia bagh olarak giin gectik¢e artmaktadir. Bu durumu 6rneklendirmek gerekirse
Sosyal Giivenlik Kurumu tarafindan yaymlanan Istatistik Yilliklarina gdre 2016 yilinda
286.068 is kazasi olmus, bu is kazalari sonucunda 1.405 galisan hayatini kaybetmistir. Bir
sonraki yi1l olan 2017 yilinda ise toplam 359.653 kisi is kazasina ugramis ve bu kazalarda
1.633 calisan hayatin1 kaybetmistir. Bu nedenle is saghgi ve giivenligi kavraminin
hayatimizdaki 6nemi her gegen giin katlanarak artmaktadir. Bu durumda yapilmas1 gereken,
gecmis tecriibelerden yararlanarak gelecekte meydana gelebilecek durumlart 6ngérmeye
calismak ve alinmas1 gereken teknik tedbirleri dogru bir sekilde se¢ebilmektir. Fakat gecmis
tecriibelerden yararlanmasi asamasinda ¢ok biiyiik boyutlardaki veriler arasindan dogru ve
ise yarar bilgileri tercih etmek her zaman miimkiin olmamaktadir. Dolayisiyla, kullanilan
veriler arasmmdan Onemli bilgilerin ¢ikarilmasi i¢in analiz edilmesi kritik Onem arz
etmektedir. 2016 ve 2017 yillar1 arasinda gergeklesen is kazalarmna iliskin veriler
kullanilarak, is kazalarmmin sebeplerinin tespitine yonelik giincel bir bakis sunan bu
caligmada, is kazalar1 ciddi ve hafif kazalar olarak simiflandirilarak sebepleri tizerinde ¢esitli
degiskenler sorgulanmis ve veri madenciligi yontemleri ile analiz edilmistir.
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ABSTRACT

As a result of the work accidents, both the material and spiritual losses are increasing day by
day with the impact of the increasing in the industrial production. To illustrate this situation,
according to the Statistical Annuals published by the Social Security Institution, 286.068
work accidents occurred in 2016 and 1.405 employees lost their lives in these work
accidents. In the next year, 359.653 work accidents occurred in 2017 and 1.633 employees
lost their lives in these work accidents. Therefore, the importance of the concept of
occupational health and safety in our lives increases day by day. In this case, what should be
done is to try to predict the future situations by taking advantage of past experiences and to
choose the true technical measures to be taken. However, it is not always possible to choose
the true and useful information from very large data in the stage of benefiting from past
experiences. Therefore, it is critical to analyze the data to extract important information from
the big data. This paper presents a current overview of the causes of occupational accidents
using data on occupational accidents which occurred in between 2016 and 2017. The
occupational accidents which was classified as serious or light accidents were questioned
and analyzed by the data mining methods.
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1. GIRIS

Caligma faaliyetinin tarihgesi insanlik tarihi kadar geriye gidebildigi igin, ¢alisma hayatinda
insanin korunmasina yonelik tedbir alinmasi da bu derecede geriye gotiiriilebilmektedir. Bu
noktada yazili bir kaynag temel almak gerekirse, M.O. 370 yillarinda Hipokrat tarafindan
kursunun zararl etkilerine yonelik ¢aligmalar yapilmistir. Ancak daha yaygin bir kabule gore
16. ve 17. Yiizyillarda (1633-1714) Italyan Bernardino Ramazzini tarafindan yapilan is
saghigina yonelik bilimsel ¢alismalar bu alanda ilk faaliyetlerdir. Ancak is sagligir ve
giivenligi konusundaki ¢alismalar ne kadar eskiye gotiiriiliirse gotiiriilsiin, toplumsal olarak

Sanayi Devrimi ile birlikte 6nem kazanmistir [1].

Sanayi Devriminin ger¢eklesmesinden sonra, teknolojinin gelismesi, imalat sektoriinde
makinelesmenin artmasi, liretim hizinin deger kazandigi ve sonug¢ olarak da toplumsal
degerlerin 6nemlerini kaybettigi bir ortamda g¢alisanlarin saglik ve giivenlik yoniinden
korunmasiz kaldig1 gergegi karsisinda insanlarin saglik ve giivenliklerini korumaya yonelik

gerceklestirilen ¢alismalar ve alinan tedbirler bir baslangi¢ olarak goriilmektedir [1].

Hem diinya genelinde hem de kendi iilkemizde sanayilesmenin artmasi ve teknolojik
gelismeler Ozellikle isyerlerindeki temel taglarindan birisi olan c¢alisanlarin saghk ve
giivenlikleri ile ilgili baz1 sorunlarin ortaya ¢ikmasima neden olmustur. Baslangicta yeterli
Oonemi gérmeyen bu sorunlar zaman igerisinde is verimini diisiirmiis ve isletme agisindan
biiyiik bir tehlikenin ortaya ¢ikmasina yol agmistir. Bu siirecte yapilan ¢aligmalar neticesinde
calisma ortam ve kosullarina yonelik bir takim kurallar ve kanunlar diizenlenmistir. Ancak
zaman igerisinde yapilan diizenlemelerin yetersiz kaldigi, yeni ihtiyaglarin olustugu

gbzlemlenmis ve farkli bakis agilariyla sorunlara yaklasilmasi gerekliligi ortaya ¢ikmistir

12].

Yapilan aragtirmalar sonucunda, is kazalarinin %50 oraninda basit 6nlemlerle 6nlenebildigi,
%48 oraninda dnlenmesi i¢in detayl ve sistemli bir caligma gerektigi, geriye kalan % 2’sinin
ise dnlenmesinin miimkiin olmadig1 ortaya ¢ikmistir. Bu veriler 1s181nda is kazalarinm % 98
oraninda &nlenebilecegi sonucuna ulasilmaktadir. isyerlerinde kazaya neden olabilecek

tehlike kaynaklarini tespit edip bunlardan olusabilecek riskleri kontrol edebilirsek olasi



kazalar1 azaltmis oluruz. Ancak bagarili sonuglar i¢cin bu g¢aligmalar uyumlu bir ekip

tarafindan gergeklestirilmelidir [3].

Son yillarda igverenler agisindan kalite, insan kaynaklari, ¢cevre riskleri gibi konularla ilgili
yiriitiilen faaliyetlerin disinda, is saglig1 ve giivenligi de yonetimi ve idaresi zor bir alan
olarak kendini gostermektedir. Is saglig1 ve giivenligi konusunda basarili olan isletmeler, is
kazalar1 ve meslek hastaliklar1 sonucu karsilastiklart maliyetlerini asgari seviyelere indirerek
karlilik konusunda kendilerine rekabet agisindan avantaj saglamaktadirlar. Ayni zamanda is
saglig1 ve giivenligine 6nemli yatirimlar yapan bu isletmeler, pozitif giivenlik kiiltiirii geregi

calisanlarinim ige bagliligini, motivasyonunu ve verimliliklerini arttirmaktadirlar [4].

Calisma hayatinda yer alan en 6nemli konulardan biri olan is saghg1 ve giivenligi kavramu,
gecen siire¢ igerisinde pek ¢ok kurum tarafindan tanimlanmstir. Ornegin; Diinya Saglik
Orgiitii (WHO) ve Uluslararas1 Calisma Orgiitii (ILO) tarafindan belirlenen ilkelere gore isci
saglhigi ve is giivenligi, “Tlim ¢alisanlar bedensel, ruhsal ve toplumsal saglik ve refahlarmin
en st diizeye yiikseltilmesi ve bu durumun korunmasi; isyeri kosullarinin, ¢evrenin ve
iretilen mallarin getirdigi sagliga aykir1 sonuglarin ortadan kaldirilmasi” olarak ifade
edilmektedir. Bu tanimlama sonrasinda yapilan diger tiim tanmimlar; WHO ve ILO

orgiitlerinin yapmis oldugu agiklama ¢ergevesinde tiiretilmistir.

Is kazas1 kavraminin tanimlanmasi asamasina gelindiginde ise;

»  Uluslararas1 Calisma Orgiitii (ILO); “ Onceden planlanmamus, bilinmeyen ve kontrol
altina alinmamus olan, etrafa zarar verecek nitelikteki olaylar”

>  Diinya Saghk Orgiitii (WHO); “Onceden planlanmamus, cogu kisisel yaralanmalara,
makinelerin ve arag¢ gereclerin zarara ugramasina, iiretimin bir siire durmasina yol agan
bir olay”

» 5510 sayili Sosyal Sigortalar ve Genel Saglik Sigortasi Kanunu; “Sigortalinin
isyerinde bulundugu sirada; Isveren tarafindan yiiriitiilmekte olan is nedeniyle sigortalt
kendi adma ve hesabma bagimsiz calisiyorsa yiiriitmekte oldugu is nedeniyle; Bir
igverene bagli olarak ¢alisan sigortalinin, gorevli olarak igyeri disinda baska bir yere
gonderilmesi nedeniyle asil isini yapmaksizin gegen zamanlarda; Emziren kadin
sigortalinin, iy mevzuat1 geregince ¢ocuguna siit vermek i¢in ayrilan zamanlarda;

Sigortalilarin, isverence saglanan bir tasitla isin yapildig:1 yere gidis gelisi sirasinda



meydana gelen ve sigortaliyr hemen veya sonradan bedenen ya da ruhen engelli hale
getiren olay.”

> 6331 sayil Is Saglig1 ve Giivenligi Kanunu; “Isyerinde veya isin yiiriitiimii nedeniyle
meydana gelen, 6liime sebebiyet veren veya viicut biitiinliiglinii ruhen ya da bedenen

engelli hale getiren olay” seklinde ifade etmektedirler.

Bilgisayar teknolojisi ve iletisim sektoriindeki hizli gelismeler, ge¢cmis donemlerle
kiyaslandiginda ¢ok daha fazla verinin toplanma, depolanma ve islenerek bilgiye
dontstiiriiliip istenilen yere cabucak iletilmesini saglamistir. Ancak giiniimiizde gelinen
noktada, bilgi hacminde inanilmaz derecedeki artisa karsin, toplanan bu verilerden ne
sekilde yararlanilacag: ile ilgili bir problem dogmaktadir. Bilinen geleneksel sorgulama ve
raporlama yontemlerinin biiyiik hacimdeki veriler agisindan yetersiz kalmasi, literatiirde
Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi-VTBK (Knowledge Discovery in Databases) adiyla bilinen
yeni arayislara neden olmustur. Bu ihtiyaglar dogrultusunda, modelin kurulmasi ve modelin

degerlendirilmesi adimlarindan olusan Veri Madenciligi (Data Mining) giindeme gelmistir

[5].

Veri madenciligi, karar verme siirecinde kullanilmak {izere veri ambarlarinda bulunan farkl
cesitlilikteki verilerin, daha dnce bilinmeyen bilgileri ortaya ¢ikarmak amaciyla kullanilmas1

stirecidir [6].

Veri madenciligi alaninda; simiflandirma, kiimeleme ve birliktelik kurallar1 analizi gibi pek
cok konu iizerinde kullanilmak amaciyla cok sayida algoritma gelistirilmistir. Bu
yontemlerin ¢ogu istatistik tabanli yontemlerdir. Gelistirilen algoritmalardan bazilar1 sadece
smiflandirma ya da sadece kiimeleme gibi konular kullanilabilmekteyken, bazi 6rnekleri ise
degisik varyasyonlarla birden ¢ok alanda kullamlabilmektedir. Orneklendirmek gerekirse
genetik algoritmalar ve yapay sinir aglar1 gibi yontemler, hem siniflandrma hem de
kiimeleme modellerinde kullanilabilirler. Buna karsin, Apriori algoritmasi da sadece

birliktelik kurallarmim belirlenmesinde kullanilan bir algoritma drnegidir [7].

Is kazalarinin 6nlenmesi insan hayatinin kutsallig1 ¢ergevesinde hem toplumsal hayat hem
de caligma barisinin saglanmasi agisindan biiyiik 6nem arz etmektedir. Sosyal Giivenlik

Kurumu Bagkanligica yayimlanan istatistik yilliklarina gore 2017 yilinda toplam 359.653



kisi is kazasina ugramis, bu kazalarda ise 1.633 calisan hayatin1 kaybetmistir. Bahsi gecen
rakamlar is kazalar1 ile miicadele etmenin &nemini bir kez daha vurgulamaktadir. Is
kazalarmin onlenmesi i¢in alinmasi gereken tedbirlerin belirlenmesi amaciyla uzun yillar
boyunca olusan verilerin degerlendirilerek, is kazalarinin altinda yatan gizli nedenlerin
ortaya ¢ikarilmasi gerekmektedir. Bu gizli nedenlerin ortaya ¢ikarilmasi agamasinda biiyiik
veri yigmlarindan bilgi c¢ikarimi amaciyla veri madenciligine bagvurulmasi ihtiyaci

olusmustur.

Bu ama¢ dogrultusunda, Sosyal Giivenlik Kurumunca tutulan is kazasi istatistiklerinden
2016 ve 2017 yillarinda meydana gelen is kazalarina iliskin istatistiki bilgiler alinarak, veri
madenciligi yontemleri araciliiyla is kazalarinin meydana gelmesinde birbiriyle iligkili
faktorler belirlenmeye calisilmistir. Boylece; farkli veri madenciligi yontemleriyle eldeki
veriler analiz edilmis, siklikla pazar arastirmalarinda kullanilan birliktelik kurallar:
analizinin i§ kazalarinin analizi ile ilgili arastirmalarda da kullanilabilecegi gdsterilmis ve is
kazalarmin olusumunda siklikla bir araya gelen faktorlerle ilgili anlamli kurallar tespit

edilmeye caligilmistir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Istatistiksel analiz yontemleri yiiksek miktarlardaki verilerin arasmdan anlamli bilgilerin
secilebilmesi i¢in siklikla faydalanilan yontemlerdir. Bu yontemler sadece is kazalari ile
ilgili degil ¢esitli kaza tiirleri lizerinde de farkli tekniklerle birlikte pek ¢cok kez denenmistir.
Bilimsel bir ¢alisma yapilirken gegmiste yapilan ¢alismalarin incelenmesi hem ¢alismaya
deger katmak hem de literatiirdeki bosluklar1 gormek agisindan biiylik 6nem arz etmektedir.
Bu bakis agistyla uluslararasi bilim diinyasinda kabul gormiis asagida yer verilen ¢aligmalar

tez ¢alismama yon vermemi saglamistir.

Biilent Altunkaynak (2018) tarafindan yayimlanan ¢alismada, Tiirkiye’de bulunan imalat
sektorlindeki is kazalar ile ilgili bir istatistiki ¢aligma yapilmis olup meydana gelen is
kazalarmin yaridan fazlasmin (%58) bu sektorde gerceklestigi belirtilmistir. Calisma
sonucunda; isletmelerin 6nlem almaya tesvik edilmesi i¢cin 6nlem almayan igyerlerine daha
yiiksek prim oranlarmin uygulanmasi ve sosyal giivenlik denetimi uygulamalarinin daha sik

yapilmas1 6nerilmektedir [8].

Aylin Adem, Ali Colak ve Metin Dagdeviren (2018) tarafindan gergeklestirilen ¢alismada
ise; Riizgar tiirbininin yasam dongiisiindeki is giivenligi risklerini degerlendirmek icin
SWOT analizi ve Kkararsiz bulanik dilbilim terimini kullanan bitiinlesik bir model

onerilmektedir [9].

Cin’de bulunan yer alt1 madenlerindeki giivensiz davraniglarin etkileyici faktorlerini analiz
etmek i¢in Wanguan Qiao, Quanlong Liu, Xinchun Li, Xixi Luo ve YuLong Wan (2018)
tarafindan yapilan calismada veri madenciligi teknikleri kullanilmistir. S6z konusu
calismada gerceklestirilen analizlere ek olarak apriori algoritmasi kullanilarak

gerceklestirilen birliktelik kurallar1 ile 6 giiglii giivensiz davranis kurali da olusturulmustur

[10].

Tiirkiye’de tersanelerde gerceklesen dliimlii is kazalar1 ile ilgili bireysel ve isyeri ile ilgili
faktorler iizerinde Baris Barlas ve Fatih Burak Izci (2018) tarafindan yapilan galismada,
oliimlii bir is kazasinin gergeklesmesi i¢in kaza riskini artiran bireysel ve igyeri ile ilgili

faktorlerin tanimlanmas1 ve isyeri ortaminda alinmasi gereken tedbirlerin belirlenmesine



yonelik 2004-2014 yillar1 arasinda gergeklesen olaylara iliskin kaza istatistikleri
kullanilmistir. Calismanin neticesinde tespit edilen kaza faktorlerinin her biri i¢in ayr1 ayr1

iyilestirme Onerileri sunulmaktadir [11].

AHP Apriori yontemine dayali nedensellik analizi yontemi ile trafik kazalarinin ele alindig1
Jianfeng Xia, Zhonghao Zhaoa, Wei Lib ve Quan Wanga (2016) tarafindan yapilan
caligmada, kazalarin meydana gelis sebeplerini dnemlerine gore siralamak amactyla analitik
hiyerarsi stireci kullanilmis olup, kazalarin etki diizeyini ve kaza derecesini analiz etmek i¢in
ise apriori algoritmasindan faydalanilmistir. Yapilan uygulama ile metodun birden fazla
faktoriin neden oldugu kazalarmn tiiriiniin ve siddetinin belirlenmesinde etkili bir alternatif

oldugu sonucuna ulagilmistir [12].

Lluis Sanmiquel, Josep M. Rossell ve Carla Vintr6 (2015); yayimlanan ¢alismalarinda, veri
madenciligi tekniklerini kullanarak Ispanya’da madencilik sektoriinde meydana gelen
kazalar1 analiz etmislerdir. 2003-2012 yillar1 arasinda meydana gelen kazalara iliskin
istatistikler, Bayes siniflandirma algoritmasi ve karar agaclar1 yontemlerini kullanarak Weka
isimli yazilim programi yardimiyla analiz edilmistir. Arastrma sonucunda Yer, Boyut,
Fiziksel Aktivite, Onleyici Organizasyon, Deneyim ve Yas gibi degiskenlerin cogu kazanin

olusumunda etkili faktorler oldugu ortaya ¢ikmistir [13].

Tekrarlayan is kazalarinin genel karakteristik Ozellikleri iizerine Julia Pietild, Tuula
Résdnen, Arto Reiman, Henriikka Ratilainen ve Elina Helander (2018) tarafindan yapilan
calismada, is kazalarinin tekrarlayan nedenlerle yeniden olusmasmin onlenmesinde
kazalardan sonra oOnleme politikalarmm yeniden degerlendirilmesinin  Onemi

vurgulanmaktadir [14].

Maryam Sadat Hajakbari ve Behrouz Minaei-Bidgoli (2014) tarafindan yapilan ve iran
Calisma Bakanlig1 verileri kullanilarak veri madenciligi tekniklerinin kullanildig1 bir vaka
calismasinda is kazasi riskini degerlendirmek i¢in yeni bir puanlama sistemi sunulmaktadir.
Yapilan c¢aligmanin sonucunda Onerilen yeni puanlama ydnteminin, is kazalarmnin
olusmasindaki kritik  faktorlerin  yiiksek dogruluk seviyesinde tahmin edilip
degerlendirebilecegini gosterdigi belirtilmektedir. Yontemin pratik bir uygulamasmin
sunuldugu caligmada, 2010 yilinda her bir kategori i¢in risk seviyeleri belirlenmis ve en fazla

risk altindaki igyerleri tanimlanmistir. Daha sonra 2011 yilinda ayni prosediir tekrarlanmis



ve elde edilen veriler ile birlikte 2012 yilinda periyodik denetime ihtiya¢ duyulan igyerlerinin

bir listesi tiretilmistir [15].

Ching-Wu Cheng, Hong-Qing Yao ve Tsung-Chih Wu (2013) tarafindan gergeklestirilen
calismada 2000 ile 2010 yillar1 arasinda Tayvan’da petrokimya endiistrisinde gerceklesen
349 biyiik kazanin nedenlerinin arastirilmasi i¢in veri madenciligi yOntemleri
kullanilmaktadir. Kazalarin nedenlerinin tespit edilebilmesi i¢in veri madenciliginde
smiflandirma ve regresyon agaclar1 olarak CART yontemi kullanilmistir. Calisma
sonucunda, petrokimya endiistrisinde faaliyet gdsteren firmalarda boru hatlar1 ve kontrol
vanalar1 gibi ekipmanlarin yiiksek kalite standartlarinda glivenliginin saglanmasi ve diizenli
bakim faaliyetleri sonucunda kazalarin 6nemli 6l¢iide Onlenebilecegi ortaya konulmus olup
calisanlarin egitimi ve yiiksek gilivenlik bilincinin olusturulmasmin 6nemine dikkat

cekilmistir [16].

Dake Zhang ve Kang Jiang (2012) tarafindan; veri madenciligi yontemleri kullanilarak
Cin’de gerceklesen yangin kazalar1 tizerinde bir ¢calisma gerceklestirilmistir. Veri analizi ve
kaza analizi teorilerinin bir kombinasyonu kullanilmaya ¢alisilan makalede, akademik
calismalarda siklikla kullanilan birliktelik kurallari, karar agaglari, zaman serileri ve
kiimeleme analizi olmak iizere 4 yontem temel almmustir. Calisma sonucunda, veri
madenciligi yontemlerinin yangin kazalariin ve hatta tiim is kazalarinin analizinde ¢ok
etkili yontemler oldugu ortaya konulmus olup geleneksel analiz yontemleri yerine veri
madenciligi yontemlerinin kullanilmasinin karar vericiler ve politika belirleyiciler agisindan

kazalarin nedenlerinin daha dogru anlasilmasina yardimci olacagi belirtilmistir [17].

Portekiz’deki maden ¢ikarma faaliyetleri sirasinda gergeklesen is kazalarini analiz etmek
icin Joaquim F.Silva ve Celeste Jacinto (2012) tarafindan gerceklestirilen ¢calismada sapma
ve temas gibi iki degisken lizerinde ¢alisilan klasik yontemler yerine, gelistirilen ve dokuz
degisken iizerinde calisilabilecek veri madenciligi yontemi ile ¢alismanin daha faydali

olacagi belirtilmektedir [18].

Veri madenciligi yontemlerinin Finlandiya’da gerceklesen is kazalarma uygulanmasi
amactyla Noora Nenonen (2012) tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, isyerlerinde diisme,
tokezleme, kayma gibi kaza nedenleri ile ilgili faktdrler analiz edilmistir. Veri madenciligi

yontemlerinden karar agaclar1 ve birliktelik analizi yontemleri kullanilan ¢alisma



sonucunda, biiyilkk veri kiimeleri tizerinde degiskenler arasindaki iligkileri kolayca
gosterebilme yetenegi nedeniyle, veri madenciligi yontemlerinin, is kazasi verilerinin

analizinde yararl bir yardimc1 yontem oldugu gorilmistiir [19].

Ching-Wu Cheng, Sou-Sen Leu, Ying-Mei Cheng, Tsung-Chih Wu ve Chen-Chung Lin
(2012) tarafindan yapilan ¢calismada Tayvan’da bulunan insaat sektdriinde meydana gelen is
kazalar1 ilizerinde etkileri bulunan faktorlerin tespiti i¢in veri madenciligi tekniklerinin
kullanmilmistir. S6z konusu calismada insaat sektoriinde meydana gelen kazalarin analiz
edilmesi i¢in siniflama ve regresyon agaglar1 (CART) yontemi kullanilmistir. 2000-2009
yillar1 arasinda gergeklesen 1542 is kazasi verisi kullanilarak yiiriitiillen c¢alismanin
sonucunda hem o6zel sektér hem de kamu igyerlerinde yiiksekten diisme ve c¢cokme ile
meydana gelen kazalarin olusumunun yaralanmalarm olusumunda kilit rolii oldugu ortaya

konulmustur [20].

Rivas ve digerleri (2011) tarafindan yaymlanan makalede, veri madenciligi teknikleri
kullanilarak is kazalarinin aciklanmasi ve tahmin edilmesi {izerine ¢alismalar yapilmustir.
Madencilik ve insaat sektorlerinde meydana gelen is kazalar1 ve olaylara iliskin veriler ile
birlikte ilgili is kazas1 veya olayin gerceklesmesinden kisa bir siire sonra ¢alisan iscilerle
yapilan goriismelerin modellenmesi i¢in siniflandirma agaglari, karar kurallari, destek vektor
makineleri, bayes aglar1 gibi yontemler kullanilmistir. Calismanin neticesinde kullanilan
yontemlerin, kazalarin veya olaylarin altinda yatan ger¢cek nedenlerin belirlenmesi ve

tanimlanmasinda karsilastirmali olarak etkinligi yorumlanmastir [21].

Ching-Wu Cheng, Chen-Chung Lin ve Sou-Sen Leu (2010) tarafindan gergeklestirilen
calismada ise, Tayvan’da insaat sektoriinde gergeklesen is kazalar ile ilgili neden-sonug
iliskisinin ortaya konulmasi ile ilgili birliktelik kurallar1 kullanilarak bir ¢alisma
gerceklestirilmistir. Yapilan ¢alisma sonucunda ingaat sektoriindeki is kazalarinin genellikle
yiikksekte calisma, hareket halindeyken denge kaybi, kisisel koruyucu donanimlarin
kullanilmamasi, yetersiz tecriibe gibi nedenlere dayandigi sonucuna ulasilmis olup kazalarin
genellik 10°dan az ¢alisan1 bulunan kiiciik isletmelerde yasandigi ortaya ¢ikmistir. Calisma
sonucunda, isyerlerindeki yonetimlerin zaaflarina dikkat c¢ekilmis ve personel egitimine

yonelik etkili glivenlik politikalarinin gelistirilmesi gerektigi belirtilmistir [22].



3. IS SAGLIGI VE GUVENLIGI

Giiniimiizde sanayideki ve teknolojideki hizli gelismeler, sagladiklar1 kolayliklarin yani sira
insan hayatina ve cevreye yonelik farkli tehlikeler yaratmistir. Yogun sanayilesme ve
makinelesme sonucunda kullanilan yiizlerce kimyasal maddenin neden oldugu endiistriyel

kazalar ve meslek hastaliklar1 ¢agimizin en biiyiik sorunlar1 haline gelmistir [23].

Is sagh@1 ve giivenligi kisaca, isyerlerinde mevcut bulunan fiziki c¢alisma kosullari
kaynaklanan mesleki problemlerin ortadan kaldirilmasi ya da asgari seviyeye diisliriilmesi

amaciyla yapilan sistematik ¢aligmalar biitiinii olarak tanimlanabilir.

Saglik ve giivenlik kosullarmin saglanmasi i¢in diinyanin pek cok iilkesinde ulusal ve
uluslararast mevzuat diizenlemeleri yapilmistir. Ancak gelinen noktada goriilmiistiir ki; is
saglhig1 ve gilivenliginin saglanmasi sadece mevzuat diizenlemeleri ile miimkiin olmayip

bilimsel ¢aligmalar ile birlikte farkl acilardan da ele alinmas1 gereken bir konudur.
3.1. is Saghg ve Giivenliginin Tanim ve Temel iISG Kavramlan

Saglik: Diinya Saglik Orgiitii (WHO) tarafindan, “Yalmzca hastalik veya sakatligmn
olmamasi durumu degil, ayn1 zamanda fiziksel, sosyal ve ruhsal olarak tam bir iyilik hali”

bi¢iminde ifade edilmistir.

Is Saglig1 ve Giivenligi (ISG): Isyerlerinde gergeklestirilen faaliyetler sonucunda olusan ve
pek c¢ok farkli nedenden kaynaklanan tehlikeler ile sagliga zararli olabilecek cesitli

durumlardan korunmak amaciyla gerceklestirilen bilimsel ¢alismalardir.

Is Saghg ve Giivenliginin temel amaglarmi, galsanlarm saghk ve giivenliklerinin
korunmasi, is kazalar1 ve meslek hastaliklarina karsi korunmalari, tiretim ve isletme

giivenliginin saglanmasi olarak siralayabiliriz.

Isyeri: 6331 Sayili Is Saghg1 ve Giivenligi Kanunu’nda yapilan tanima gére mal veya hizmet
iretmek amaciyla maddi olan ve olmayan unsurlar ile calisanin birlikte orgiitlendigi,

isverenin igyerinde lirettigi mal veya hizmet ile nitelik yoniinden baglilig1 bulunan ve ayni
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yonetim altinda orgiitlenen isyerine bagh yerler ile dinlenme, ¢ocuk emzirme, yemek, uyku,
yikanma, muayene ve bakim, beden ve mesleki egitim yerleri ve avlu gibi diger eklentiler

ve araclar1 da i¢eren organizasyonu ifade etmektedir.

Tehlike: 6331 Sayili Is Saglig1 ve Giivenligi Kanunu’nda yapilan tanima gére isyerinde var
olan ya da disaridan gelebilecek, calisan1 veya isyerini etkileyebilecek zarar veya hasar

verme potansiyelini tanimlamaktadir.

Risk: 6331 Sayili Is Saghg1 ve Giivenligi Kanunu’nda yapilan tanmima gore tehlikeden
kaynaklanacak kayip, yaralanma ya da bagka zararl1 sonu¢ meydana gelme ihtimalini ifade

etmektedir.

Risk Degerlendirmesi: 6331 Sayili is Saglig1 ve Giivenligi Kanunu’nda yapilan tanima gore
isyerinde var olan ya da disaridan gelebilecek tehlikelerin belirlenmesi, bu tehlikelerin riske
donlismesine yol acan faktorler ile tehlikelerden kaynaklanan risklerin analiz edilerek
derecelendirilmesi ve kontrol tedbirlerinin kararlastirilmas1 amaciyla yapilmasi gerekli

caligmalar1 tanimlamaktadir.

Is Kazas1: 6331 Sayili is Saglhgi ve Giivenligi Kanunu’nda yapilan tanima gore isyerinde
veya igin yiiriitimi nedeniyle meydana gelen, O6liime sebebiyet veren veya viicut

biitlinliigiinii ruhen ya da bedenen engelli hale getiren olay seklinde tanimlanmistir.

Meslek Hastaligi: 6331 Sayili Is Saghg1 ve Giivenligi Kanunu’nda yapilan tanima gore

mesleki risklere maruziyet sonucu ortaya ¢ikan hastaligi ifade etmektedir.

3.2. Is Saghg ve Giivenliginin Onemi

Bilim ve teknolojide yasanan gelismeler, calisma hayatinda 6nemli degisiklikler yaratirken
ayni zamanda bu degisikliklerin toplumun her noktasinda yansimalar1 yasanmustir. Is saglig1
ve giivenliginin gelisiminde hi¢ kusku yok ki en 6nemli olay sanayi devrimidir. Sanayi
devrimi sonrasinda yasanan gelismeler ile isyerlerinde is giicii ihtiyaci ortaya ¢ikmis, bu
ihtiya¢ sonucunda yogun bir go¢ dalgas1 yasanmis ve isyerlerinin yogun oldugu bolgelerde

diizensiz ve sagliksiz bir yerlesim meydana gelmistir.
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Sanayi tiretiminin yogun oldugu sektdrler gibi tarim ve hayvancilikta da makinelesme yogun
olarak goriilmiis, bunun sonucunda ise gerekli dnlemlerin alinmamasi nedeniyle ¢ok sayida
is kazas1 meydana gelmis, ¢aligma saatlerinin uzunlugu, beslenme ve barinma kosullarindaki

saglik sorunlar1 gibi problemler ortaya ¢ikmustir.

Is saghg1 ve giivenliginin 6nemi farkli bakis acilarma gore ayri ayr1 degerlendirildiginde

asagidaki smiflandirma yapilabilmektedir.

3.2.1.Toplum agisindan ISG

Agir ve korumasiz calisma kosullari, caliyma hayatinda goriilen is kazalarinin ve meslek
hastaliklarmim sayisin1 arttirmis, Ozellikle cocuklarin bu faaliyetler sonucunda zarar
gormeleri, toplumda ilk tepkilerin olusmasina neden olmustur. Calisan niifusun artmasi,
calisma yasmim diismesi ve calisma ortamindan kaynaklanan problemlerin toplumun
genelini etkilemesi is saglig1 ve giivenligi alaninin daha ¢ok dikkat ¢gekmesine ve sosyal bir

duyarlhlik halini almasini saglamistir [24].

Teknolojide yasanan gelismeler ve is sagligi ve giivenligi konusundaki duyarliligin artmasi
zaman i¢inde risklerin 6nceden belirlenerek tehlikelerin kaynaginda yok edilmesi felsefesini
temel alan Onleyici is saghgi ve giivenligi faaliyetlerini 6n plana ¢ikarmis ve daha giivenli
calisma ortamlarini saglayacak calismalarin baglamasina imkan vermistir. Ancak buna
karsin karmasiklasan tiretim siirecleri, kullanilan zararli maddelerin ¢esitliligi ve farkh
iiretim yontemlerinin de gelisiyor olmas1 ¢alisanlar1 etkileyebilecek yeni riskler yaratmaya
devam etmekte olup benzeri pek cok faktor is kazasi ve meslek hastaliklarimi1 korkutucu

boyutlara tagimaktadir [24].

Calisanlar1 korumaya yonelik 6zellikle ILO tarafindan 1970’lerden bu yana yliriitiilen
faaliyetlere ragmen is kazalar1 ve meslek hastaliklarmin sayis1 diinya genelinde artmaya
devam etmektedir. Bu artisa mevzuat anlamindaki sikintilar, calisma hayatinda bulunan
aktorlerin gilivenlik kiiltiirline yaklagimi, egitim eksiklikleri gibi yerel problemlerin disinda
sanayilesme siirecini tamamlamis lilkelerdeki emek yogun iiretimlerin, emegin ucuz ve
sosyal korunma farkindaliginin diisiik oldugu iilkelere kaydirilmasmimn da 6nemli bir etkisi

oldugu bilinmektedir.
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WHO, diinya iizerinde bulunan 3 milyar ¢alisanin %80’inden1 fazlasinin temel saglik ve
giivenlik hizmetlerinden yoksun olduguna ve bu hizmete duyulan ihtiyacin giin gectikce

daha da biiyiidiigiine dikkat ¢cekmektedir [25].

3.2.2.Ulke ekonomisi acisindan iSG

Sorunun toplumun sosyal yasantisinin disinda, aileden isyerine ve isyerinden iilke
ekonomisine uzanan farkli bir boyutu da degerlendirilmelidir. Is saghigi ve giivenligi ile ilgili
tedbir maliyetlerinin yani1 sira yasanan olumsuz olaylar sonucunda gerceklesen maliyetler de
hesaplandiginda isyerlerinin rekabet giiciiniin etkilenmesinin yani sira iilke ekonomisi
acisindan da 6nemli bir kalem olusturarak ekonomik ve sosyal kalkinmaya iliskin hedefleri

de degistirebilmektedir [26].

ILO, is kazalar1 ve meslek hastaliklar1 ile miicadele etmek i¢in is sagligi ve giivenligine
yatirim yapmak gerektigini, bu yatirimi yapmamanin ekonomiye biiyiik bir yiik getirdigini
belirtmektedir. Ulkelerin gelismislik diizeyi arttikca is kazalar1 ve meslek hastaliklar1 sonucu

O0denen kaybin orani diismektedir [26].

Tirkiye’de is saghgi ve glivenligi ile ilgili ILO’nun maliyet tahminleri gostermektedir ki is
kazalarindan kaynaklanan yillik kayiplarin 2012 yilinda 57 Milyar TL, 2013 yilinda 62
Milyar TL ve 2014 yilinda 70 Milyar TL civarinda gergeklestigi tahmin edilmektedir. Pek
¢ok kamu kurumunun biit¢esinden fazla olan bu kayiplar, tlim kamu sosyal harcamalarinin
3 katim asarken, Sosyal Giivenlik Kurumu’nun giderlerinin yaklasik %30’unu
olusturmaktadir. Ornekler halinde agiklanan veriler; is saglig1 ve giivenligine yonelik
yatirimlarin sadece insani temelli degil, kar amaci giiden isletmeler agisindan ekonomik

olarak da konuya 6nem verilmesi gerektigini gostermektedir [27].

3.2.3. Calisanlar acisindan iSG

Insan hayatinin kutsallig1 geregi herhangi bir ayrim gézetmeksizin herkesin yasama hakkmin
saglanmasi ve gilivence altinda tutulmasi gerekmektedir. Oysaki saglikli ve giivenli bir
¢alisma ortaminin saglanamamis olmasi dogrudan ¢alisanlari etkilemektedir. Calisanlar ruh
ve beden saglhiginin bozulmasi hem kendilerinin hem de bakmakla yiikiimli olduklar

kisilerin yasamlarin1 etkilemektedir [25].
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Isyerlerinde saghk ve giivenlik ydniinden bulunan eksiklikler ¢alisanlarin yasamlarmi
kaybetmesine, ruh ve beden sagliklarinda gecici veya kalic1 bozulmalar yasamalarina ve en
nihayetinde gelir diizeylerinde azalmalara neden olmaktadir. Sosyal giivenlik sistemleri bu
ac1g1 kapatmaya yonelik faaliyetler yiiriitse dahi gelir getirme yeteneginde meydana gelecek

azalmalar kisiler agisindan ciddi sorunlar olusturmaktadir.

Is giicii kaybn ile birlikte kisinin yasadig1 statii kayby, aileye ve gevresine yiik olma duygusu
gibi dlciilemeyen dolayl kayiplar ise is kazalarinin psikolojik boyutunu ortaya koymaktadir
[25].

3.2.4. isverenler yéniinden iISG

Is kazalar1 ve meslek hastaliklarmdan dogan maliyetler isverenlerin karliligmni etkilemekte
ve rekabet avantajlarina zarar vermektedir. Bu maliyetlerin bir kismi 6n goriilebilir
maliyetlerdir. Bunlar arasinda tedavi masraflari, olas1 6liim yardimlari, mahkeme masraflari,
olas1 tazminatlar vb. sayilabilir. Isverenler sigortacilik marifetiyle bu maliyetleri kontrol
altinda tutabilmektedir. Ancak daha biiyilk maliyetlerin Ongoriilemeyen dolayl
maliyetlerdir. Kaza sirasinda kaybedilen zaman, kazanin diger c¢alisanlar iizerindeki
psikolojik etkisi ve verim diistikliigii, hasara ugrayan malzeme ve ekipman maliyetleri, olas1
siparis cezalar1 ve pazar kaybi1 vb. olarak siralanabilen dolayli maliyetlerin dogrudan

maliyetlerin 4 ila 10 kat1 arasinda degistigi belirtilmektedir [27].

Giivenli bir calisma ortaminin saglanmasi i¢in yapilacak ©6n harcamalar (koruyucu
ekipmanlarin temini, egitim, risklerin ortadan kaldirilmasma yonelik faaliyetler vb.)
igverenler agisindan siliphesiz maliyetleri yiikselten unsurlardir. Ancak yapilan c¢aligmalar
gostermistir ki alman giivenlik tedbirlerinin maliyeti, uzun dénemde yapilacak kaza sonrasi
harcamalara gore cok daha diisiiktlir. Ayrica alinan tedbirlerin is kazalarmi azaltirken

verimliligi artirdig1 ve tiriin maliyetlerini diistirdiigii gozlenmistir [28].
3.3. Diinyada ISG Tarihgesi
Diinya tizerinde is kazalar1 ile meslek hastaliklarma karsi ilgi Antik Yunanlilardan itibaren

baslamustir.  Hipokrat'm (MO 460-370) madenlerde kursun zehirlenmelerine karsi
calismalar1 olmustur. Yine Romali Pliny (MS 23-77) ise, ilk kisisel koruyucu donanim
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olarak kabul edilebilecek deri maskeleri yapmistir. Ancak ne var ki her alanda oldugu gibi
orta ¢agda da bir donem bu arastirmalara ara verilmistir. Akabinde Ronesans ile birlikte is
saglhigt ve giivenligi alanindaki arastirmalara yeniden baslanilmistir. Sanayi devrimi
sonrasinda Ingiltere bu konuda diinyaya onciiliik etmistir. Percival Pott’un calismalari
sonucunda baca temizleyen kisilerin daha yogun bir sekilde kansere yakalandiklarmin tespit
edilmesi Ingiltere’de Baca Temizleyicileri Yasas1 1788’de kabul edilmistir. Yine 1802’de
ciraklik kanunu ile yasal diizenlemeler baslamistir. Daha sonrasinda bu kanunlar1 1824

yilinda sendikalar1 serbest birakan kanun ve 1833’deki Fabrikalar yasasi takip etmistir.

Tim bu yasal diizenlemelerde elbette sendikalarin itici etkisinin biiylilk Onemi
bulunmaktadir. Ayrica 1919 yilinda kurulan Uluslararast Calisma Orgiitiince (ILO) ¢ok
biiylik katki saglanmistir. ILO, 1946 yilinda Birlesmis Milletler (BM) ile imzaladig1 bir
anlasma ile uzmanhk kurulusu olarak tanmmaya baslamistir. Ulkemiz de Uluslararasi
Calisma Orgiitiiniin bir iiyesidir ve uluslararas1 ILO sdzlesmelerinin tamamini olmasa da

onemli bir boliimiinii imzalamistir.

3.4. Ulkemizde iSG Tarihgesi

Tirkiye’de is saglig1 ve giivenligi kavraminda, diinyanin biraz gerisinde kalinsa da, yine de
komiir madenciligini konu alan 1865 tarihli Dilaver Pasa Nizamnamesi ilk yasal diizenleme
olarak bilinmektedir. Cumhuriyet Déneminde, 1921 yilinda Maden Is¢ilerinin Hukukuna
[liskin Kanun ¢ikarilmistir. 1924°te vyiiriirliige giren 394 sayili Kanun ile hafta tatili
getirilmistir. Tiirkiye’nin ilk Bor¢lar Yasasinda, (818 s. Kanun - 1926) meslek hastaliklar1

ve is kazasi ile ilgili konulara da yer verilmistir.

Konu hakkinda daha sonra sirasiyla yapilan yasal diizenlemeler: 1936 yili1 3008 sayil is
Kanunu; 1945 yil1 4792 sayili Is¢i Sigortalar1 Kurumu Kanunu; 1964 yili 506 sayili Sosyal
Sigortalar Kanunu 1971 yili 1475 sayili Is Kanunu; 2003 yili 4857 sayili Is Kanunu; 2006
yil1 5510 say1ili Sosyal Sigortalar ve Genel Saglik Sigortast Kanunu; 2013 yili Is Saghigi ve

Giivenligi Kanunu seklinde siralanabilmektedir.
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4. VERI MADENCILIGI

Insanlar1 diger tiim canllardan iistiin kilan oOzellikler srralandiginda basta bilgiyi
kullanabilme ve bilimsel ¢aligmalar1 takip etmenin geldigi aciktir. Toplumlar ancak sahip
olduklar1 bilgiyi daha etkin kullanarak ve bilimsel gelismelerin 1s1gindan giderek daha refah
yasam sartlarina sahip olabilirler. Bu sebeplerle bilgi diizeyinin ¢ok dnemli bir gosterge
oldugu agiktir [29]. Teknolojinin gelisimi ile birlikte, gliniimiizde her tiirli bilgiye hizl

ulagabilmekle birlikte bu bilgileri harmanlayarak yorumlamak gerekmektedir.

Teknolojik gelismeler bilgisayar sistemlerinin zaman gectikce ucuzlamasma ve bu
sistemlerin daha gii¢lii hale gelmesine imkan saglamaktadirlar. Bu sistemlerin daha giicli
hale gelmesiyle birlikte daha biiyiik verilerin saklanabilme ve islenebilme yolu agilmistir.
Bu gelismeler 1s181nda ¢ok biiyilik verilerin kayit altinda tutulmasi, bu verilere kolaylikla
erisilmesi ve verilerin giivenli bir sekilde saklanarak dogru ve detayli bilgilere ulasmak
kolaylasmis ancak bu kolayliklarin yaninda bu verilerin yOnetilmesi ve bilgiye
dontstiiriilmesi amaciyla kullanilabilir hale getirilmesi problemleri ortaya ¢ikmistir.
Bilinmektedir ki, biiyiik miktarlardaki veriler islenerek anlamli hale getirilmedik¢e sadece
karmagsik veri yiginlar1 olarak kalacaktir. Buna karsin bu karmagsik veri yiginlar1 islenerek
bilgi haline getirilirse fayda saglanacak pek g¢ok bilgiye ulasilabilecektir.[30]. Bu sebeple,
biiyiik miktarlardaki veri yiginlarini isleyebilmek i¢in uygun metodolojinin se¢imi biiyiik bir

onem arz etmektedir [29].

Kalabalik ve karmasik veri kiimelerinin arasindan, uygulamaya doniik ve anlam ifade eden
bilgilerin ¢ikarilmasi iglemine veri madenciligi denir. Ayni1 zamanda veri madenciligi bu
verilerin analiz tekniklerinin bir bitiinii olarak ifade edilebilir [31]. Mevcut verileri
kullanarak problemi ¢6zmek, karar alma siirecinde veya ileriye doniik tahminler yapmak i¢in
ihtiya¢ duyulan bilgileri toplamaya yarayan bir aragtir ve ayni1 zamanda veri tabanlarinda
saklanmus iliskiler ve kurallarin ortaya ¢ikmasini saglayan bir yontemdir [32]. Bu avantajlar
veri madenciligini, giinimiizde en ilgi ¢ekici ve en ¢ok tercih edilen teknolojiler arasina
sokmugstur. Veri madenciliginin baska yontemlere gore daha avantajli goriilmesindeki en
onemli faktor, biiylik miktarlardaki karmagik veri kiimelerinden istenilen bilgiyi elde
edebilmesi ve pek ¢ok kimse tarafindan fark edilemeyen iligkileri ortaya ¢ikarabilmesidir
[33].
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4.1. Veri Madenciliginin Tarihi

Veri madenciliginin gegmisi 1946 yilinda II. Diinya savasinda, ABD’li John Mauch’y ve J.
Presper Ecbert tarafindan ABD ordusu i¢in gelistirilen ve giiniimiizde kullanilmakta
oldugumuz bilgisayarlarin atasi sayilan ilk dijital bilgisayar ENIAC (Elektirical Numerical
integrator and Calculator)’a kadar gitmektedir. 170 m2’lik bir alana kurulan ve agirhigi 30
tonu bulan bu bilgisayarlar 6nemli bir evrim gegirerek bugiinkii halini almigtir. 1950°1i
yillarda kullanilan bu bilgisayarlar genelde hesap ve sayim amaciyla kullanilmistir.
1960’larda ise ilk defa verilerin depolanmasi fikri ortaya atilmistir. Bu siiregle birlikte veri
taban1 kavrami teknoloji camiasinda yerini almis olup 1960’11 yillarin sonunda basit
o0grenme yetenegine sahip bilgisayarlar gelistirilmistir. 1970’lerde basit kurallar1 temel alan
uzman sistemler gelistirilerek basit anlamda makine 6grenimi saglanmistir. 1980’11 yillarda
veri tabani yOnetim sistemleri pek ¢ok alanda kullanilmaya baglanmis olup veri
tabanlarindaki veri miktarlar1 ¢ogalarak artmistir. Veri miktarindaki bu artigla birlikte bu

hacimdeki verilerin igerisinden yararl verilerin saptanmasi problemi ortaya ¢ikmustir [34].

Veri tabanlarinda yer alan yararh bilgilerin kullanimi i¢in yapilan aragtirmalar sonucunda
1992 yilinda bu konu ile ilgili bir yazilim gelistirilmistir. Bu karmasik ve biiyiik hacimdeki
verilerden yararlanilabileceginin anlagilmasi iizerine 2000’11 yillarin basindan itibaren veri

madenciligi yontemleri tiim alanlarda siklikla kullanilmaya baslanmistir [35].

Ozellikle bilgisayar teknolojisindeki gelismeler hem biiyilk hacimlerdeki verilerin
depolanmasi i¢in gerekli olan kapasiteyi saglamakta, hem de bilgisayar hizlarmin iglem
stirelerini kisaltmasina imkan saglamistir. Bu teknolojik altyapi ile birlikte veri madenciligi
icin farkli yontem ve algoritmalar gelistirilebilmis ve hayatin her alanina

yayginlastirilabilmistir.

4.2. Veri Tabanlan

Giinlik hayatimizda yasadigimiz ve c¢evremizde gelisen her olay sonucunda veri
iiretmekteyiz. Urettigimiz veriler ise ilgililer tarafindan kullanilmak iizere saklanmaktadir.
Ancak ne var ki verilerimiz kullanicilar tarafindan yapilacak degerlendirmelerden ¢ok daha

hizli bir sekilde artmaktadir. Dolayis1 ile bu verilerin diizenli bir sekilde depolanmasi
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gerekmektedir. Diizenli verilerin bir arada tutuldugu bu bilgiler topluluguna ise “veri taban1”

denilmektedir.

Bilgisayar ve teknoloji dilinde ise veri tabani kavrami, sistematik ulasim imkanma sahip
olan, yonetilmesi, glincellenmesi, aktarilmast miimkiin ve icerikleri agisindan birbirleriyle
iliskilendirilebilir bilgiler kiimesi olarak tanimlanmaktadir. Ancak; bir araya gelmis her veri
kiimesini veri tabani olarak isimlendirmek dogru olmaz. Veri tabanindaki veriler gereksiz
yinelemelerden armmig olarak, diizenli bir bi¢cimde bilgisayar belleklerinde saklanir.
Giris/¢ikis verileri ve gegici veriler veri tabaninda yer almaz. Veri Tabaninda asil 6nemli
kavram, kay1t y1gin1 ya da bilgi parcalarmin tanimlanmasidir. Bir veri tabani yonetim sistemi
araciligiyla, veri tabaninin bilgisayar belleklerindeki fiziksel yapist kullanicilardan gizlenir.
Kullanicilara daha yalin mantiksal yapilar sunulur. Ancak veri tabanindaki veriler iizerinde

her zaman merkezi bir denetim vardir.

Veri tabani yazilimi ise verileri diizenli bir bigimde depolamaya yarayan yazilimlar olarak
tanimlanir. Birgok yazilim programui vasitasiyla veriler depolanabilir ancak bu yazilimm veri
taban1 olarak isimlendirilebilmesi i¢in bu verileri verimli ve hizli bir sekilde yonetip
degistirebilmesi gerekmektedir. Bagintisal Veri Taban1i Yonetim Sistemleri (Relational
Database Management Systems - RDBMS) biiyiik hacimlerdeki verilerin giivenli bir sekilde
saklanabildigi, istenilen verilere hizli bir sekilde erisim imkaninin oldugu ve birden fazla
kullaniciya ayni anda istenilen verilere ulasim imkaninin saglandigi programlar olarak
tanimlanmaktadir. Oracle veri taban1 da bagintisal veri tabani yonetim sistemlerine verilecek

ornekler arasinda sayilabilmektedir [36].

Veri tabanlarinin sagladigi yararlar1 6zetlemek gerekirse:

Belgelerin ayrica saklanmasina gerek olmamasi,

Bilgilerin ¢ok hizli bir sekilde giincellenerek zaman tasarrufu saglanmasi,
Direkt olarak istenilen bilgiye istenilen zamanda erisebilme imkani,
Merkezi idarelerce verilerin kontrollerinin rahatlikla yapilabilmesi,

Veri tekrarlarmin engellenerek miikerrerligin 6niine gegilebilmesi,

Hatali bilgi girislerinin engellenmesi,

Istenilen verilerin rahatlikla paylasilabilmesi,

N N N N N RN

Istenilen detayda raporlamanin kolaylikla yapilabilmesi seklinde siralanabilir [37].
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4.3. Veri Ambarlan

Veri ambar1 tanimimnin yaraticisi olarak isimlendirilen William H. Inmon’un 1992 yilinda
yapmis oldugu “Developing the Data Warehouse” g¢alismasina gore veri ambari, konu
odakli, karar verme siirecini etkinlestiren, biitiinlesik ve kalic1 veri toplulugudur. Bir veri
ambari, analiz yapmak ve sorgular olusturmak i¢in kullanilabilir, biitiinlesmis bilgi
deposudur. Veri Ambarlari, hemen hemen tiim sektorlerde yonetimin stratejilerini
belirlemesinde ve karar vermesini kolaylastirmakta kullanilmakta olan bir sistemdir. Pahal1
bir yatrim maliyeti olsa bile sonu¢ olarak getirisi (yarar)) bu maliyeti rahathkla
karsilamaktadir. Belirli bir doneme ait, yapilacak caligmaya gore konu odakli olarak
diizenlenmis, birlestirilmis ve sabitlenmis isletmelere ait veri tabanlarma “veri ambar1” denir

[38].

4.3.1. Veri ambarinin olusturulmasi

Veri ambarmin olusturulmasi veri madenciligi siireci agisindan ¢ok dnemli bir agamadir.
Ciinkii veri ambarmnin olusturulmasi siireci maliyet ve zaman agisindan 6nemli bir yer
tutmaktadir. Veri madenciligi yapilacak veriler tek bir platform tizerinde bulunmayabilir. Bu
sebeple bilgi olusturmak istedigimiz verilerin tek bir ¢at1 altinda toplanmasi gerekmektedir.
Ancak bu da tek basina yeterli olmayacaktir. Veri ambar1 olusturmak amaciyla baskaca

islemlerin de veri kiimeleri lizerinde yapilmasi gerekmektedir.

Veri ambari olusturma asamalari:

i. Toplama: farkli kaynaklarda saklanan verilerin tek bir kaynakta bir araya getirilmesi
islemidir. Ornegin, hastalarm tibbi verileri yam sira bazi demografik ozelliklerinin de
bilinmesi gerekebilir. Bu tiir farkli kaynaklarda saklanan verilerin bir araya getirilerek
birlestirilmesi yani toplanmasi gerekebilir.

ii. Uyumlandirma: bir araya getirilen veriler arasinda uyumsuzluklar ortaya ¢ikabilir. Veri
madenciligi siirecinin basar1 ile sonuglanmasinda verilerin uyumlu olmasi ¢ok dnemlidir.
Ornegin, cinsiyet verileri bir kaynakta 1/0 seklinde tutulurken diger bir kaynakta E/K, veya
Erkek/Bayan seklinde tutuluyor olabilir
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lii. Birlestirme ve Temizleme: Uyumlandirma islemi sonrasinda verilerin dikkatli bir
bicimde taranarak birlestirilmesi ve anlamlilik diizeyini bozan fazlaliklarin temizlenmesi
gerekir.

iv. Se¢me: Kullanilacak model igin elverisli verinin se¢ilmesi islemidir. Ciinkii veri
tabanlarmdaki iglem hizlar1 artmasina ragmen uygun secilmemis veriler ile model denemesi
yapilmasi ancak zaman ve maliyet agisindan kayiplara neden olacak, istenilen sonuca

ulasilamayacaktir [39].

4.3.2. Veri ambarlarmin ozellikleri

Veri ambarlarinin tagimasi gereken 6zellikler asagidaki sekilde siralanabilir:

»  Konu Odakli Olma: Veri ambarlari, hem kullanicilar i¢in hem de karar vericiler igin
yalnizca gerekli olan ve istenilen verilere odakli olup, o konu hakkinda basit ve
anlagilir goriis elde etmeye yonelik olmalidir.

> Biitiinlesik Olma: Veri ambarlari, genelde iliskisel veri tabanlari, pek ¢ok farkl
yapidaki kaynaklarin biitiinlestirilmesiyle olusturulmalidir.

»  Belirli Zaman Dilimine Ait Olma: Veri ambarlar1 zaman agisindan belirli bir trend
yakalamas1 amaciyla ihtiyaca gore belirlenecek bir zaman araligini kapsamalidir. Her
verinin, dolayli veya dogrudan bir zaman degiskeni ile iliskilendirilmesi gerekebilir.

»  Kalicilik (Ugucu Olmama): Ambardaki verilerin, direk olarak silinmemesi veya
giincellenmemesi gerekmektedir. Ihtiyaclara cevap vermesi agisindan veriler yalnizca
okunabilir (read-only) yapida tutulmalidir. Ambarlarda “veri yiikleme (loading)” ve

“veriye erisim (access)” olmak tizere yalnizca iki tiir islem uygulanir [7].

Veri ambarlarinda 6zelliklerine gore su tiir veriler bulunur:

> Metaveri: Veri ambarinin en temel bilesenlerinden birisi olan metaveri karar destek
analizcilerine yardim etmek amaciyla tasarlanmis bir dizindir ve ilgili ambarn icerigi
ile ilgili bilgi verir. Bir kilavuz niteliginde olup verinin konumu, hangi algoritmaya
gore olusturuldugu, icerigi, kapsam, ¢ergevesi vb. gibi bilgileri igermektedir.

»  Ayrint1 veri: Heniiz islenmemis olan ve bu sebeple digerlerine gore daha biiyiik yer
tutan, disk iizerinde saklandig1 i¢in erisimi ve yonetimi pahali olan ve ambardaki en

son olaylar1 igeren verilerdir.



20

»  Eskiayrmti veri: Ayrint1 veriye gore daha eski tarihe ait olan verilerdir. Ayrint1 veriye
gore daha diisiik bir ayrint1 diizeyine indirgenerek saklanan daha kiigiik veriler olarak
ifade edilmektedir.

»  Disiik diizeyde 6zetlenmis veri: Ayrint1 veriden elde edilen ve diisiik seviyede
stiziilerek 6zetlenmis verilerdir. Hangi verinin 6zetleme islemine tabi tutulacagi ve
Ozetleme isleminin ne diizeyde yapilacagi veri ambarinin tasarimi esnasinda
belirlenmelidir.

»  Yiksek diizeyde Ozetlenmis veri: Ayrmti veri daha yiiksek diizeyde siiziilerek
Ozetlenen, kolayca erisilebilir hale getirilmis ve veri ambarinin bir bileseni olarak yer

alan verileri ifade etmektedir.

Kisacas1 Veri Ambarlari, karar verme siirecinde {ist yonetimin ihtiya¢ duydugu bilgileri
depolayan ve istenilen diizeyde 6zel sorgulamalarin yapilabildigi bir yap1 olarak karsimiza

¢ikmaktadir [40].

4.4. Veri Madenciligi Siireci

Veri madenciligi siireci veri madenciligi uygulamalar1 agisindan uluslararasi bir standart
olarak kabul edilebilecek yetkinlige sahip, CRISP-DM (Cross Industry Process for Data
Mining ) baz alinarak gerceklestirilmektedir. Veri madenciligi projelerinin daha hizli, daha
verimli ve daha diisiik maliyetli ger¢eklestirilmesini amaglayan bu siirecler asagida detayl

olarak yer almaktadir [29].

4.4.1. Tsi ve is ortamim anlama (Business understanding)

Veri madenciligi siirecinin baslangi¢ adimi olarak isimlendirilen isi ve i ortamini anlama
asamasinda Oncelikle calismanin amaci net olarak tanimlanmalidir. Daha sonra bu
calismanin hangi zaman dilimi i¢in yapilacagi ve ¢aligma sonuglarmin hangi kriterlerle
degerlendirilecegi gibi tanimlamalarin bu asamada planlanmasi gerekmektedir. Temel
amaclarindan biri verimi arttirmak olan veri madenciliginin bu ilk asamasi gerekli olan
kaynaklar, eldeki veriler, riskler, maliyetler gibi kriterlerin hepsinin degerlendirildigi

stiregtir [29].
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4.4.2. Veriyi anlama (Data understanding )

Esas olarak veriyi anlama siireci ile is ve is ortamini anlama siireci i¢ ice gegmis durumdadir.
Cilinkii elde bulunan veriler incelendikge isle ilgili farkli izlenimler edinebilir ve bu farkl
izlenimler ile birlikte verilere farkli bir bakis agisiyla yaklasilabilir. Bu dongii kendi
icerisinde devam ettigi slirece, ¢aligma siliresince kullanilacak olan veriler degisiklik
kazanarak netlesecektir. Bu siirecte baglangi¢ verilerinin ihtiyaci karsilayip karsilamadigi,

kesfedilecek bagka verilerin bulunup bulunmadigi sorgular1 yapilmalidir [29, 35].

4.4.3. Veri hazirlama (Data preparation)

Siirecin bu asamasinda baslangic verilerinin, ¢alismada kullanilmak {izere hazirlanmasi
amaglanmaktadir. Bu agsamanin tanimlanmig bir siras1 ya da zamani yoktur. Siiregte olusan
problemler nedeniyle sik sik bu asamaya doniilmesi ve tekrarlanmasi gerekebilir. Burada ki

asamalar;

Veri Setim Tammlama
.1|

4
Veriyi Secmek

Iy

Verty1 Temizleme

h J
Veriyi Biitiinlestirme

h

kL

Veriyi Indirgeme

'y

Vertyi Doniistiirme

Sekil 4.1. Veri hazirlama adimlari
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Veri setini tanimlama:

Verilerin toplanacagi kaynaklar belirlenerek elde edilen verilerin yeterli olmamasi

durumunda baska kaynaklara bagvurulmasi islemidir.

Verivi secmek:

Calismada kullanilmasi diistiniilen verilerin belirlemesidir. Kullanilacak verilerin
caligmanin amacina uygun olmasi gerekmekte olup ayn1 zamanda veri sayisinin az ya da
fazla olmamas1 gerekmektedir. Veri sayisinin az olmas1 durumunda istenilen sonuglarin elde
edilememesine, fazla olmasi durumunda ise veri kirliligine ve siirecin uzamasina yol

a¢gmaktadir.

Veri temizleme:

Veri tabanlarinda yer alan ve kullanilmasi planlanan verilerin istenilen kriterlere uymadigi,
eksik veya tutarsiz oldugu durumlarla sik¢a karsilasilmaktadir. Bu gibi durumlarda veri
tabanlarinda yer alan eksik veya hatali veriler giiriiltii olarak adlandirilmaktadir. Bu gibi
guriiltiilii verilerin olmas1 durumunda, bu sorunun giderilmesi amaciyla veri tabanindan bu
verilerin silinmesi, yerlerine yenilerinin eklenmesi, bu verilerin yerine sabit bir deger
kullanilmasi, ortalama degerler alinarak giiriiltiilii veriler yerine bu degerlerin kullanilmas1

gibi yontemlerle bu verilerin temizlenmesi gerekmektedir [41].

Veri biitiinlestirme:

Kullanilmasi planlanan verilerin farkli farkli kaynaklardan toplanmasi ihtiyaci olusabilir. Bu
durumda bu verilerin tek kaynakta birlestirilmesi asamasinda farkli kaynaklar arasindaki
uyumsuzluklar giderilmeye calisilir. Bu asamada ¢ok dikkatli olunmas1 gereklidir ¢ilinkii

olas1 hatalar ileri asamalarda yer alan tiim islemleri etkileyecektir.
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Veri indirgeme:

Veri indirgeme asamasi elde edilen verilerin bir kisminin ¢ikarilmasi ya da ¢ikarilmamasi
sonucu degistirmeyecekse uygulanmaktadir. Veri indirgeme asamasida asagidaki

yontemler uygulanabilir:

Birlestirme: Veriler ¢ok boyutlu veri kiipleri bigimine dontistiiriiliir.
Genelleme: Veriler tek tek degil genel kavramlarla ifade edilir.
Ornekleme: Tiim veri kiimeleri yerine onu temsil eden kiime gruplar1 kullanilir.

Boyut indirgeme: Veriler arasindan gereksiz veriler silinir.

YV V. V V V

Veri sikistirma: Boyut sikistirmasi yapilarak verilerin daha az yer kaplamasi saglanir.

Veri doniistiirme:

Farkli kaynaklardan veri toplanmasi, verilerin farkli zaman dilimlerine ait olmasi,
giincelleme ile olusan hatalar, format veya kodlama farkliliklar1 gibi nedenlerde kullanilacak
verilerin uygun ve istenilen forma getirilmesi islemidir. Bu asamay1 takiben gerekirse tekrar

birlestirme islemi yapilabilir.

4.4.4. Modelleme (Modeling)

Veri madenciliginde yonteminde benzer problemler i¢in verim almabilecek birden fazla
yontem bulunmaktadir. Bu sebeple verilerin hazirlanmasi ve modelin kurulmasi kademeleri
icin optimal oldugu diisiiniilen model tespit edilene kadar bu islemin tekrarlanmasi

gerekmektedir. Burada ki asamalar;

»  Kullanilacak olan veri madenciligi yontemi ve algoritmasmin belirlenir. (Model
Tekniginin Se¢ilmesi)

»  Veriler hazirlandiktan sonra gegilecek bu asamada verilerin bir kismi ile modelin
ogrenilmesi, diger kismi ile ise kullanilacak modelin gegerliliginin test edilmesi
saglanir. (Model Test Tasarim1 Yapilmasi)

»  Kullanilacak algoritmanin, hazirlanan veri iizerinde c¢alistirilmast asamasidir.

(Modelin Kurulmasr)
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»  Basar kriterleri ve test sonuglar1 kapsaminda modelin etkinliginin degerlendirildigi

stirectir. (Modelin Degerlendirilmesi)

4.4.5. Degerlendirme

Bu asamada kurulan modelin degerlendirilmesi ve baslangigta koyulan hedeflerle uyumlu
olup olmamasi arastirilir. Modelin baslangic asamasinda koyulan hedefleri karsilayip
karsilamadigi, beklenilen verimin alinip alinmadigi, hangi verilerin kullanildigi, gelecekte
hangi verilerin kullanilmasma ihtiyag duyulacagi, ek c¢alismalara ihtiya¢ duyulup

duyulmadig1 gibi hususlar ¢ercevesinde degerlendirme yapilir.

4.4.6. Yayma

»  Degerlendirme sonucunda alinan sonuglar i¢in bir yayma stratejisi olusturulur.

»  Projenin takibinin yapilmasi gerekmekte olup ihtiya¢ halinde diizenlemelere
gidilebilir.

»  Projenin sonuglarmi karar vericilere aktarabilmek i¢in rapor hazirlamak gerekir.

»  Calismanin gelecekte yenilenmesi gerekip gerekmedigi asamasi igin gerekli planlama

yapilir.

4.5. Veri Madenciliginde Karsilasilan Problemler

Pek ¢ok olumlu yonii bahsedilen veri madenciliginde elbette yliksek miktarda verilerin

depolanmasi nedeniyle bazi sorunlarla da karsilasilmaktadir. Bu sorunlar:

Artik verilerin ¢ok sayida olmasi,

Bos veri olmasi (birincil anahtar1 olup, diger alanlarin olmamasi),
Dinamik verilerin mevcut olmasi ve bu sebeple icerigin siirekli degismesi,
Giriiltiili ve kayip veriler,

Sinirl bilgiye sahip olunmasi,

Veri taban1 boyutunun ¢ok yiiksek olmas,

Tutulan verilerin konuyla uyumsuzlugu,

vV V V V V V V V

Farkl tipteki verilerin olmasi

gibi sebeplerden kaynaklanmaktadir [35, 41].
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4.6. Veri Madenciliginin Kullanildig1 Alanlar

Veri madenciliginin yapist geregi verinin oldugu her alanda veri madenciliginin
kullanilabilecegi agiktir. Giliniimiizde Ozellikle bilgiye duyulan ihtiyactan dolay1 birgok
alanda veri madenciligi yontemlerine siklikla bagvurulmaktadir. Veri madenciliginin en sik
olarak kullanildig1 alanlar; Tip, Biyoloji, Genetik, Pazarlama, Finans, Bankacilik,
Sigortacilik, Veri taban1 Sistemleri, Borsa, Telekomiinikasyon, Reklam, Saglik, Endiistri,
Istihbarat, Kamu, Ozel sektdr, Gorselleme, Kriminoloji, Bilim, Miihendislik, Makine

ogrenmesi, Istatistik, Matematik ve Astronomi seklinde siralanabilir.
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5. VERI MADENCILIiGI YONTEMLERI

Karmagik veri kiimelerinin igerisinden yararli olacak, uygulamaya doniikk ve anlamli
bilgilerin ¢ikarilmast veri madenciligi olarak tanimlanmaktadir. Veri madenciligi, analiz
yontemlerinin kullanilmas1 suretiyle mevcut bulunan problemi ¢6zmek, karar almak veya
gelecege yonelik tahmin yapmak i¢in gerekli olan bilgilerin elde edilmesini saglayan bir
aragtir ve ayni zamanda veri tabanlarinda gizlenmis ve fark edilemeyen baglant1 ve kurallar1
ortaya ¢ikaran bir yontemdir [42]. Veri madenciliginin gelisen teknoloji ile birlikte 6nem
kazanmasiyla pek c¢ok yontem gelistirilmistir. Veri madenciliginde kullanilan pek c¢ok

modeli islevlerine gore ii¢ temel baslik altinda kategorize etmek miimkiindiir [29-43].

»  Smiflama(Classification) ve Regresyon(Regression)
»  Kimeleme(Clustering)
»  Birliktelik Kurallari(Association Rules)

Smiflama ve Regresyon modelleri tahmin edici modellerken, kiimeleme ve birliktelik

kurallar1 ise tanimlayict modellerdir [29-43].

5.1. Smiflama (Classification) ve Regresyon (Regression)

Smiflama ve Regresyon yontemleri veri madencili§inde tahmin edici modeller olarak
bilinmektedir. Ciinkii mevcut verileri kullanarak gelecek ile ilgili tahminlerde bulunmak
icin kullanilirlar. Bu yiizden model kurulurken hangi verilerin kullanilacaginin saglikli bir
sekilde belirlenmesi tahmin edilecek sonuglar i¢in olduk¢a Snemlidir [31]. Smiflama ve
Regresyon yonteminden elde edilen sonuclarin rahatlikla yorumlanmaya ag¢ik olmasi,
kurulus ve ilk yatirim maliyetlerinin diisiikliigii, veri tabanlarina entegrasyon siirecinin kolay
olmasi, sonuglar1 itibariyle yliksek gilivenirlik seviyesi gibi avantajlar1 nedeniyle siniflama
ve regresyon siklikla kullanilan yontemlerdir [42]. Model icin kullanilacak veri kiimeleri
ogrenme ve test verisi olarak ikiye ayrilir. Ogrenme veri kiimeleri genellikle modelin
olusturulmas: siirecinde kullanilirken, test kiimesi ise modelin dogrulugunun kontrolii
stirecinde kullanilir [29-43]. Smiflama ve Regresyon yontemleri i¢in kullanilan temel

teknikler ve algoritmalar;
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1. Karar agaclar1

1.1. C5.0 Algoritmasi

2. Yapay Sinir Aglar1

3. Mesafeye Dayali Siniflandirma Algoritmalari
4. Istatistik Tabanh Siniflandirma Algoritmalari
4.1. Bayes Siniflandirmasi

4.2. Regresyon

4.3. CHAID Algoritmas1

seklinde sayilabilir.

5.1.1. Karar agaclan

Veri madenciligi yontemlerinden birisi olarak kullanilan karar agaglar1 en yaygin kullanilan
yontemlerin baginda gelmektedir. Karar agaclar1 yontemlerinin temel mantig1 verinin farklh
gruplara ayrilmasidir. Karar agaclar1 diigim ve dallardan olusan ve kolaylikla
yorumlanabilen bir yontemdir. Karar agaglarinda kullanilan her bir dalin bir gergeklesme
olasilig1 vardir. Bu sayede dallardan koke giderken veya istenilen bagka bir noktaya ulasana
kadar biitiin olasiliklar hesaplanarak kurallar olusturulabilir. Akabinde bu kurallarin
anlamlilik diizeyi {izerinde bir denetleme yapilabilir. Karar agacglarini olusturan diigiim, dal

ve yapraklar asagidaki gibi gosterilmektedir [7].
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Sekil 5.1. Karar agaglar1 yapis1



29

Karar agaglarinda, karar diigiimiinde veri {izerinde yapilacak test belirlenir. Yapilacak test
sonucunda agac dallanmaya baglar. Ancak bu asamada veri kayiplar1 yasamamak adma
dallar olusturulurken eldeki biitiin verileri kapsayacak sekilde gerekli sayida farkli dallar
olusturulmalidir. Olusturulan bu dallar testin etkinligini gosterecektir. Fakat dalin sonunda
smiflandirma islemi tamamlanamamasi durumunda tekrar yeni bir karar diigimii
olusturulmas: gerekir. Karar diigiimiinden elde ettigimiz yeni dallarin sonucunda
simiflandrma  isleminin  tamamlanip tamamlanmadigimi1 kontrol edilerek agacin
olusturulmasma devam ettirilir. Eger dallarin olusumu sonucunda bir smiflandirma elde
edersek yapragi elde etmis oluruz. Boylece yapraklarin her biri olusan siniflarin birini temsil

edecektir. Karar agaci algoritmalarinda genel olarak asagida verilen kodlama kullanir.

D:Ogrenme veritabam
T: Kurulacak agac
T=0 //Baslangucta agac bos kiime
Dallara ayirma kriterlerini belirle
T= K&k diigiimiinii belirle
T= dallara ayrilma kurallarma gére kék diiglimiinii dallara ayir:
Her bir dal icin
Do
Bu diigiime gelecek degiskeni belirle
If( durma kosuluna ulasildi)
Yaprak ekle ve dur
Else

Loop

Sekil 5.2. Karar agac1 algoritmasi

Karar agag¢larmin kurulumu asamasinda veri tabaninda yer alan verilerin bir kismi ayrilarak
ogrenme islemi i¢in kullanilir, veri tabaninda yer alan diger veriler ise kurulan agacin testi
icin kullanilir. Boylece algoritma aga¢ olusturulurken test edilir ve agacin istenen diizeyde
calismast durumunda dallanma durdurularak smiflandirma tamamlanir. Programda
tanimladigimiz durdurma kriteri agacimizin hassasiyetini de ortaya koyar. Dallanmas1 ge¢

durdurulan bir aga¢ daha fazla dallanacak, bu da agacimizin daha hassas sonuglar iiretmesine



30

ragmen programim calima ve cevap siiresini uzatmak gibi bir olumsuz durumu da

beraberinde getirecektir [7].

Agag olustururken yapilacak bir diger islem ise budama islemidir. Budama islemi ortaya
cikacak sonucu etkilemeyen ve smiflama islemine herhangi bir olumlu etkisi olmayan
dallarin agactan ¢ikarilmasi olarak tanimlanabilir. Budama islemi hem agacin olusturulmasi
sirasinda hem de aga¢ olusturulduktan sonra yapilabilmektedir. Aga¢ budama iglemi igin bir

anlamlilik diizeyi belirlenmekte ve bu degerin altinda kalan dallar budanmaktadir [41].

C5.0 algoritmast:

(5.0 algoritmasinin gelisim siireci incelendiginde bu alanda kullanilan algoritmalar arasinda
en bilinen algoritma olan Quinlan’in ID3 algoritmasina ulagilmaktadir. ID3 algoritmasinin

gelistirilmig hali C4.5 algoritmasidir [66].

C5.0 algoritmasi ise C4.5 algoritmasimin gelistirilmis hali oldugu goriilmekte ve 6zellikle
biiyiik veri setlerinin analiz edilmesinde kullanilmaktadir. C5.0 algoritmasi literatiirde,
analiz sonuglarinin dogrulugunun arttirilmasi amaciyla boosting algoritmasini kullanilmasi1
nedeniyle boosting agaglar1 olarak da bilinir. C5.0 algoritmasmin C4.5’e gore avantajlari
arasinda ¢ok daha hizli olmasi ve hafizay1 daha verimli kullanmasi sayilabilmektedir. Her
iki algoritma ayn1 sonuglar1 vermis olsa bile C5.0 algoritmasi bigim olarak daha diizgiin

karar agaclarmin olusmasina imkan vermektedir [67].

5.1.2. Yapay sinir aglari

Yapay sinir aglari, temeline insan beynindeki sinir sisteminin ¢aligma mantigmi alan
elektriksel bir yontemdir [44]. Yapay Sinir Aglar1 insan beyni gibi 6grenme yontemiyle
calisarak, bilgi liretimi, yeni bilgilerin kesfi ve diislinme yetenegi bulunan sistemlerin
gelistirilmesi igin tasarlanmistir. Yapay sinir aglar1 i¢in ayrica bir metodolojiye ihtiyag
duyulmamaktadir. Ciinkii yapay sinir aglar1 kurallar1 kendisi iretmekte ve {irettigi
kurallardan elde ettigi sonuglar1 farkli karsilagtirmaktadir. Boylece yapay sinir aglar1 deneme
yanilma yontemiyle 6grenme faaliyetini gergeklestirip islemi nasil yapacagini belirler [45].
Bu agidan incelendiginde bir insan beyni gibi ¢alismaktadir. Yapay sinir aglarmin sekli

asagidaki gibidir.
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Sekil 5.3. Yapay sinir ag1 yapisi

5.1.3. Mesafeye dayah siniflandirma algoritmalar:

Mesafeye dayali siniflandirma algoritmalarinin temelinde mevcut verilerin birbirlerine olan
uzaklig1 vardir. Burada uzaklik kavramai ile kastedilen verilerin birbirlerine olan benzerligi
seklinde anlagilmalidir. Smniflama islemi bu wuzakliga ya da benzerlige gore
gerceklestirilmektedir. Veriler arasmdaki uzaklik dlgiiliirken Oklid Uzakligi, Manhattan
Uzaklig1, Minkowski Uzaklig1 siklikla kullanilan yontemler olarak siralanabilir. K-en yakin
komsu algoritmasi mesafeye dayali smiflandirma algoritmalar1 arasinda en bilinen

algoritmadir.

5.1.4. Istatistik tabanh siniflandirma algoritmalar:

Bayes siniflandirmasi:

Istatistik biliminde kullanilan bayes teoremini baz alan bir smiflandirma ydntemi olan bayes
smiflandirmasmin mantiginda mevcut verilerdeki kriterlerin sonug tizerindeki etkilerinin
olasilik olarak hesaplanmasi yatmaktadir. Belirsizlikler bulunan durumlar i¢in karar verme
asamasinda ¢ok faydali bir yontem olarak goze ¢arpmaktadir. Ancak bu smiflandirma
yonteminde degiskenlerin birbirinden bagimsiz olarak kabul edilmesi ve dolayisiyla

degiskenlerin arasindaki iligkinin modellenememesi dezavantaj olarak goriilmektedir [46].
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Lojistik regresyon:

Temelinde bagimli degiskenlere uygulanan lojit doniistiirme (logit transformation) bulunan
lojistik modelinin kullanimi konusundaki ilk ¢alismalar 1940 ve 1950°li yillarda Berkson
tarafindan yapilmistir. 1975 yilinda ise Koch tarafindan eklemeli olasilik modellerinde
ortaya ¢ikan etkilesimin bertaraf edilmesi amaciyla lojistik regresyon modeli dnerilmistir.
Lojistik regresyon analizindeki amaglarin basinda iki ya da daha fazla gruba dair “liyelik”
tahmini yapilmasi gelmektedir. Bu yilizden yontemin amaglarindan birisinin
simiflandirmanin yapilmasi iken digerinin ise bagimli ve bagimsiz degiskenlerin arasinda

bulunan iliskilerin tespit edilmesinin oldugu sdylenebilir [7, 47].

CHAID algoritmast:

Istatistik biliminde kullanilan Ki-kare test yontemini kullanilmasi vasitasiyla bir karar agac1
olusturan Chaid algoritmasi bir yandan istatistige dayali bir algoritma iken diger yandan ise

bir karar agaci algoritmasi olarak 6ne ¢ikmaktadir [7, 41].

5.2. Kiimeleme

Veri madenciliginde tanimlayict modeller kategorisinde yer alan kiimeleme yonteminde
fonksiyonlarm amaci bir sonug¢ tahmini yapmak degildir. Bu yontem ile mevcut verilerimiz
arasindaki iligkilerin giin yiiziine ¢ikarilmasi hedeflenmektedir [29]. Elimizde bulunan
heterojen bir veri setinden homojen alt veri setleri elde etmek igin veriler arasindaki
benzerlikler baz alinarak benzer verilerden olusan kiimeler kurulur [31]. Boylece birbirleri
ile benzerlik seviyesi yiiksek ancak farkl kiimelerle benzerlik seviyesi diisiik kiimeler elde
edilmesi amacglanmaktadir. Siniflandirma yontemlerine gore en temel farki kiimeleme
yontemlerinin dnceden tanimlanan verileri kullanmamasidir. Siniflandirma yontemlerinde

ise tanimlanmig veriler ve bu verilerin aldiklar1 degerler temel alinarak model olusturulur

[33].
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Kiimeleme ydntemlerinde en ¢ok kullanilan uzaklik Slgiim ydntemleri arasmda Oklid

Uzaklig1, Manhattan Uzaklig1 ve Minkowski Uzaklig1 gosterilmektedir.

5.2.1. Kiimeleme yonteminde kullanilan uzakhk 6l¢iimleri

Oklid uzakhig::

Iki boyutlu uzayda Pisagor teoreminin bir uygulamasi seklinde tanimlanabilir.

F 9

A(x1,y1)

B(x2,y2)

Sekil 5.5. Oklid uzakhg:

d(4,B) = (x; —x1)* + (v — y1)?

(5.1)
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Manhattan uzaklig:

Gozlemler arasindaki mutlak uzakliklarin toplanmasi seklinde hesaplanmaktadir. Bu

denkleme iliskin hesaplama yontemi (Es. 5.2)’de gosterilmektedir.

i, j) = (| — 1] + %2 — 22| + -+ |, — %, [) (5.2)

Minkowski uzaklig1:

Gozlem degerleri arasindaki uzakligin hesaplanmast mantigma gore calisan denklem

asagidaki gibi ifade edilmektedir.

m- 1fm

d(i.j) = (|xa — J"‘Efllm +|x; — X2 Tt Xip — xjp| ) (5.3)

Kiimeleme islemi i¢in pek ¢ok algoritma kullanilmaktadir. Hangi kiimeleme algoritmasimin
kullanilacaginin se¢imi noktasinda veri tipi ve amaci dikkate alinmalidir [48]. Kiimeleme

islemlerinde kullanilan temel yontemler asagidaki gibi siralanabilir [29].

1. Hiyerarsik Yontemler ( En yakin komsu algoritmasi, En uzak komsu algoritmasi)
2. Bolme Yontemleri (Partitioning methods)

3. Yogunluk Tabanli Yontemler (Density-based methods)

4. Izgara Tabanl Yo6ntemler (Grid-based methods)

5. Model Tabanl1 Y6ntemler (Model-based methods)
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5.2.2. Kiimeleme yontemleri

Klmeleme
Yantemleri

i T = Yogunluk lzgara Maodel
Hiyerarsik Bilme
Yﬁ‘r{ltemr;l:er Yintemleri Tabanh Tabanh Tabanlh
Yantemler Yontemler ¥antemler
_. J J
| | |
-En Yakin < _
Kamsu -K-means S
Al Driti]asl A|ggritmas| Istatistiksel
g ¢ Yaklagim
-En Uzak e
Komsu medoids 'YEF;:}’
- Algoritmasi Zel
Algoritmasi g Yaklasimi

Sekil 5.6. Kiimeleme yontemleri

Hiyerarsik vontemler:

Yontemin mantiginda nesnelerin Dendrogram adi verilerin ve aga¢ yapisini andiran bir
gruplandirma sistemi vardir. Bu yontemlerde mevcut kiime sayisi bilgisine ihtiyac yoktur.
Ama agac olusturulmasmda sonlandirmayi saglayacak bir kritere ithtiya¢ duyulur. Ayr1 ayr1
degerlendirilen kiimelerin belirli asamalardan gegerek bir araya getirilmesini saglarlar.
Hiyerarsik yontemlerde birden fazla metodoloji vardir. Bu metodolojilerden bazilari asagida

yer almaktadir.

> En yakin komsu algoritmasi

> En uzak komsu algoritmasi

En yakin komsu algoritmasi:

Baslangigta tiim veri setleri birer kiime olarak kabul edilir. Akabinde bu kiimeler bir araya

getirilerek yeni kiimeler olusturularak veriler arasindaki uzakliklar tespit edilir. Minimum
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uzaklik secilerek ve bu uzakliklara gore ilgili satirlar birlestirilerek yeni bir kiime elde

edilmesine dayanan yontemde yeni kiime baz alinarak yeniden uzakliklar hesap edilir.

En uzak komsu algoritmasi:

Bu yontemde de en yakin komsu algoritmasina benzeyen bir mantik vardir. Ancak yeni veri

kiimelerinin elde edilmesinde bu sefer kiimeler arasindaki maksimum uzakliklar esas alinir.

Bolme yontemleri (Partitioning methods):

Bu yontemler, n adet nesneden olusan veri tabanin, giris parametresi olarak tanimlanan k
adet bolime (k<=n) ayrilmasini esas almaktadir. Veri tabanindaki her bir elemanin
fonksiyonlarma gore k adet boliimden birine eklenmesi ile elde edilen bu boliimlerin kiime
olarak adlandirilmasi ile calismaktadir. Bolme yontemlerinin kullanildig: alanlar arasinda

baglica K-means ve K-medoids algoritmalar1 gelmektedir [7].

. K-means (K-ortalamalar) Algoritmasi

. K-medoids Algoritmasi

Yogunluk tabanli yvontemler (Density-based methods):

Y ontemin kullanilmasinda sinir bir yogunluk degeri belirlenir. Sonrasinda bu sinir yogunluk
degerine gore bir yogunluk fonksiyonu kullanilarak nesnelerin dagilimi yapilir ve smir
yogunlugun lizerine ¢ikan bolgeler bir kiime olarak adlandirilir [49]. En basarili kiimeleme

yontemlerinden biri olarak gosterilen bu yontemin avantajlar1 su sekilde siralanabilir:

. Kiimeleri bulma basarisi ¢cok yiiksek olan bir yontemdir.
. Giriiltii ve istisnalardan fazla etkilenmez.

. Tek tarama ile sonuca ulasir [48].
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Izgara tabanh yontemler (Grid-based methods):

Yontemde kare seklinde hiicrelerden meydana gelen ve 1zgaray:r andiran yapi kullanilarak
veri uzay1 incelenmektedir. Izgara seklindeki yapisindan dolay1 nesne sayisindan bagimsiz

olarak ¢aligmaktadir [48,50].

Model tabanli yontemler (Model-based methods):

Matematiksel bir model ile ifade edilen verilerin kullanildig1 yontemde iki temel yaklasim

kullanilmaktadir.

. Istatistiksel yaklagim
J Yapay zeka yaklagimi

5.3. Birliktelik Kurallar (Association Rules)

[Ik olarak 1993 yilinda Agrawal, Imielinski ve Swami tarafindan ele alman birliktelik
kurallar1 analizi problemleri olaylarin birlikte gergeklesme durumlarmi inceleyerek sonuca
ulagmaya calisan bir veri madenciligi yontemidir. Temel olarak biiyiik veri kiimelerinin
icerisinde yer alan farkli verilerin arasinda siklikla tekrar eden iligkilerin ortaya ¢ikarilmasini
ve bunlarin 6zetlenmesini saglamay1 amag¢lamaktadir [43]. Veri tabanlarinda depolanan veri
sayisinin glin gectikce artmasi, bu verilerin islenerek aralarindaki iliskinin ortaya konulmasi
ve bu bilgilerin faydali bir hale getirilmesi i¢in islenmesi ihtiyacini ortaya ¢ikarmustir. Bu
yontem hem kolay bir sekilde anlasilabilmesi hem de yiiksek kullanigli yapis1 nedeniyle
ekonomi, egitim, telekomiinikasyon, e-ticaret, saglik ve pazarlama gibi bir¢cok alanda genis

bir yelpazede kullanilmaktadir.

Birliktelik kurallarinin olusturulmasi asamasinda destek ve giiven degerlerinin hesaplanmasi
gerekmektedir. Destek degeri, lizerinde calisilan bir iliskinin tespit edilen tiim iligkiler
icerisinde tekrarlanma oranini gosterir. Giiven degeri ise lizerinde c¢alisilan bir iliskinin bagka
bir iligkiyle birlikte gergeklesme oranmi gosterir. Destek ve giiven degerlerinin
hesaplanmasindan sonra yOntemin uygulanabilmesi i¢in bir esik degere ihtiyag
duyulmaktadir. Destek ve giiven degerinin hesaplanan biiyiikliigii birliktelik kuralinin da

giicinli belli edecektir [41]. Birliktelik kurallarnin olusturulmasi asamasinda 2 temel
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faaliyet gergeklestirilir. Birinci faaliyette siklikla tekrar eden 6geler tespit edilir. Tespit
edilen 6gelerden her birisi daha 6nceden belirlenmis minimum destek sayisi kadar tekrar
etmelidir. Ikinci faaliyette ise siklikla tekrar eden dgelerden olusan birliktelik kurallari
olusturulur. Bu kurallarin olusturulmasi esnasinda tespit edilen minimum destek ve

minimum giiven degerleri saglanmalidir [7,41].

5.3.1. Birliktelik kurallariin belirlenmesinde kullanmilan algoritmalar

Birliktelik kurallarinin belirlenmesinde kullanilan algoritmalar, sirali algoritmalar ve paralel

algoritmalar olmak {izere 2 ana sinifta toplanabilmektedir.

Sirali algoritmalar:

Birliktelik kurallarimin belirlenmesi asamasinda pek cok verinin sirali olarak tanimlandig:
ve bu sekilde veri tabanlarinda tutuldugu varsayilmaktadwr. Bu sirali yapmin veri

kiimelerinin olusturulmasinda sagladigi kolayliklardan faydalanan bir yaklasimdir.

AlS algoritmasi:

Birliktelik kurallarmin belirlenmesinde kullanilan ilk algoritma olan AIS Algoritmasi
Agrawal, Imielinski ve Swami tarafindan 1993 yilinda gelistirilmistir. AIS algoritmasmin
oncelikle anlamli kurallar1 ortaya ¢ikarmayi amaglamaktir. Veri tabani tarama isleminin
tamamlanmasindan sonra, daha Onceki taramada rastlanan ve siklikla Kkarsilasilan
nesnelerden olusan ortak nesne kiimeleri tespit edilir [51]. Minimum destegi yakalayan
yahut asan nesne kiimeleri, yaygin nesne kiimeleri olarak kabul edilir [52,53]. Bu islemler

artik yeni nesne kiimeleri olugsmayana kadar devam ettirilir.

SETM algoritmasi:

Nesne kiimelerinin iiretilmesinde SQL kullanilmasini amaglayan SETM Algoritmas1 1995
yilinda Houtsmal tarafindan Onerilmistir. AIS algoritmasinda oldugu gibi SETM
algoritmasinda da veri tabani iizerinde algoritma adimlar1 birden fazla defa tekrarlanir. Ilk
asamada ayr1 ayr1 her bir nesne i¢in destek sayisi belirlenir ve veri tabanindaki

biiyiikliiklerine gore smalanir. Sonraki asamada ise son olusturulan yaygin nesne
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kiimelerinin genisletilmesi suretiyle aday nesne kiimeleri olusturulur. Bu agamalara yeni

nesne kiimesi olusmadiginda son verilir [54].

Apriori algoritmast:

Agrawall ve Srikant tarafindan 1994 yilinda gelistirilen Apriori algoritmas: birliktelik
kurallarina iliskin algoritmalar arasinda en sik kullanilan yontemdir. Algoritma temel olarak
kullandig1 bilgileri bir 6nceki asamadan elde etmesi nedeniyle (prior=6nceki) ismini bu
ifadeden almaktadir [64]. Algoritmanin temelinde tekrar eden bir yap1 olmasi nedeniyle veri
tabaninda siklikla tekrarlanan 6gelerin kiimelerinin tespit edilmesinde kullanilmaktadir.
Calisma mantiginda, eger k-08e kiimesi (k adet elamana sahip 6ge kiimesi) minimum destek

kriterini sagliyorsa, bu kiimenin alt kiimeleri de minimum destek degerini saglayacaktir [55].

Birliktelik kurallarinda olusan iligkilerin giicii destek ve gliven degerleri dikkate alinarak
hesaplanirlar. Destek(Support) degeri, 6geler arasinda bulunan iliskinin fazlaligini
sembolize etmektedir. Orneklendirmek gerekirse A ve B iiriinleri birbirinden farkli olmak

lizere;

A lriinii i¢in hesaplanacak destek degeri, A iiriiniiniin tiim iirtinler igerisindeki oranidir.

A drinunin sy 18

DestekiA) = (5.4)

Toplam alizveris sayin

A ve B iiriinleri i¢cin destek degeri ise, A ve B iiriinlerinin tiim aligverislerde birlikte bulunma

olasiligidir.

DESTEI{(J"-'L. E] — LA,B Mirinlerinin  sayis (5.5)

Toplam alisveri 5 sayin

Giiven degeri hesaplanacak ise B iirliniiniin hangi olasilikla A {iriinii ile birlikte olacagini

ifade eder.

. : (A, Byirunierini igeren alizverissayis
Giiven (A,B) = So—_— 1 W A FET I (5.6)
A Tiriinini iperen allFreri 5 5ay 151
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seklinde ifade edilebilecegi gibi ayn1 zamanda

Destek (AE)

Given(A => B) = === &0

seklinde de gosterilebilir.

Apriori algoritmasinin agamalarini temel olarak siralamak gerekirse;

1. Minimum destek sayis1 ve minimum giiven degerinin belirlenmesi,

[\9)

. Oge kiimeler icerisindeki 6gelerin destek degerlerinin bulunmas,

[99)

. Minimum destek degerinden daha kiigiik destek degerine sahip 6gelerin devre disi
birakilmasi,

. Olusturulan tekli birliktelikler isleme alinarak ikili birlikteliklerin olusturulmasi,

. Minimum destek degerinden daha kii¢iik olan 6ge kiimelerinin ¢ikartilmasi,

. Uclii birlikteliklerin olusturulmast,

. Uglii birlikteliklerden minimum destek degerini asanlarm ¢ikartilmasi,

. Uglii birliktelik gruplarindan birliktelik kurallarinin ¢ikarilmasi,

O 0 3 N Wn K~

. Bu adimlarin yeni birliktelikler ortaya ¢ikmayana dek devam ettirilmesi.

Yukaridaki adimlar takip edilerek olusturulan apriori algoritmasmin performansi destek
degeri ve islem sayis1 miktarina gore belirlenmektedir. Destek degerinin diisiik olmasi
durumunda olusacak iliskilerin kiime sayisinda artis, destek degerinin yliksek olmasi
durumunda ise olusacak iligkilerin kiime sayisinda azalis goézlenecektir [56]. Apriori
algoritmasinin tekrarli yapisindan dolay1 tiim veriler taranacak ve islem sayisi arttik¢a analiz

sliresi uzayacaktir.

OCD (Off-line candidate determination) algoritmas:

1994 yilinda Mannila tarafindan gelistirilen OCD Algoritmas: diisik boyutlu veri
tabanlarinda daha etkin performans gostermektedir. Veri tabanlarmin boyutlarnin diisiik
olmas1 nedeniyle de algoritmanin hizi olduk¢a yiiksektir. Ancak veri tabanlarinin boyutu
biiyiidiik¢e algoritmanmn performans: diiser ve fazlaca zaman kaybi yasanmaktadir. OCD
algoritmasi, 6nceki asamalardan elde edilen bilgileri kullanarak gereksiz aday kiimelerin
elenmesi mantigiyla islem yapmaktadir. OCD algoritmasmnin en Onemli farki Onceki

asamalardaki tiim bilgileri koruyarak aday kiimelerin budanmasi i¢in bu bilgileri
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kullanmasidir. Dolayisiyla bu fazla bilginin korunmasi algoritmanin kii¢iikk boyutlu veri

tabanlarinda daha basarili olmasimni saglamaktadir [57].

Partitioning algoritmast:

Partitioning algoritmasi 1995 yilinda Savasere tarafindan gelistirilmistir. Algoritmanin diger
algoritmalara gore en temel farklilig1 veri tabanlarmi 2 defa taramasi, dolayisiyla diger
algoritmalara kiyasla daha az tarama gerceklestirmesidir. Veri tabaninin kiigiik boliimlere
ayrilmasi ve ilk taramada her bir boliim i¢in yaygin nesne kiimelerinin elde edilmesi mantig1
{izerine ¢alismaktadir [58]. ikinci taramada ise veri tabanindaki her bir bdliimde bulunan
yaygin nesne kiimelerinin birlesimi adaylar olarak kullanilirlar ve biitiin nesne kiimelerinin
tespit edilebilmesi i¢in veri tabanmnin tamami tekrar taranmaktadiwr. Partitioning
algoritmasindan yiiksek bir verim alinabilmesi i¢in mevcut verilerimizin homojen bir sekilde
dagilmig olmas1 gerekmektedir. Ciinkii bir nesne kiimesi her bir boliimde esit sayidaysa,

ikinci taramada sayilacak ¢ogu nesne kiimesinin sayisi yiiksek olacaktir [53].

Sampling (Ornekleme) algoritmasi:

Toivonen tarafindan 1996 yilinda gelistirilen Sampling algoritmasi, veri tabanmni en iyi
alternatifte bir kez, en kotii alternatifte ise iki kez tarar. Sampling algoritmasi da seviye
mantig1 algoritmasma gore islem yapmaktadir. Algoritmanim ilk adiminda ana bellege
islenmek tiizere veri tabanindan bir 6rnek secilir [59]. Bu segilen 6rnek veri tabaninda
dogrulanabilen adaylar1 elde edebilmek i¢in kullanilir. Adaylar olusturulduktan sonra veri
tabaninin tamami aday sayisinin belirlenmesi i¢in bir defa taranir. Eger elde edilen nesne
kiimelerinin tamami, Ornek nesne kiimesindeki kiimelerin bulundugunu teyit eder ise
algoritma sonlandirilir. Ornek nesne kiimesindeki kiimelerin tamaminm bulunmamasi
durumunda ise veri tabani tekrar taranir ve tiim nesne kiimeleri bulununca algoritma

sonlandirilir [53].
DIC (Dynamic itemset counting) algoritmasu:
DIC algoritmasinin temelinde nesne kiimelerinin Olgiilmesi ve sayilmasi ilkesi yer

almaktadir. Veri tabani algoritmaya aralikli olarak gosterilip, olusturulan araliklar daha

sonra taranmaktadir. Ilk aralik taranirken 1. nesne kiimeleri elde edilir ve bu kiime sayulir.
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Birinci aralik sonunda yaygin nesnelerden olusan 2. nesne kiimeleri elde edilir ve akabinde
yapilan tarama isleminde 1. ve 2. nesne kiimeleri sayilir. ikinci aralik sonunda 3. nesne
kiimeleri elde edilir ve birlikte sayma islemine toplanarak devam edilir. Ozetle n aralik i¢in,
yaygin nesnelerden olusan n+1 tane kiime olusturulur ve birlikte sayma islemine devam
edilir. DIC Algoritmasinda da aynen Partition algoritmasinda oldugu gibi homojen bir

dagilima ihtiya¢ duyulmaktadir.

CARMA (Continuous association rule mining algorithm) algoritmasu:

Nesne kiimelerinin tespiti ve hesaplanmasi gibi islemleri ¢evrimi¢i (online) gerceklestiren
CARMA algoritmasi, veri tabanindaki ilk taramada kullaniciya minimum destek ve
minimum giiven parametrelerini degistirme imkani saglayarak, online birliktelik kurallar1
c¢ikarmanm yolunu agmaktadir. CARMA algoritmasinda da DIC algoritmasina benzer
sekilde ilk tarama sirasinda nesne kiimeleri olusturulur ve ikinci taramada ise nesne
kiimelerinin sayilmasi islemi gergeklestirilir [60,61]. Ancak CARMA algoritmasimda DIC

algoritmasindan farkl olarak hareketler ger¢eklesirken nesne kiimeleri olusturulur.

FP-Growth(Frequent pattern growth) algoritmast:

FP-Growth algoritmasmin ¢alisma mantigma gore yaygin nesne kiimelerinin olusturulmasi
asamasinda adaylar olusturulmayip ilk asamada veri tabani, yaygm nesneleri tanimlanmasi
icin FP-Tree( Frequent Pattern Tree) denilen aga¢ yapisina doniistiiriiliir. Nesne kiimelerinin
arasinda olusan birlikteliklere iligskin bilgiler FP-Tree agacinda depolanmakta olup sonraki
asamada ise FP-Tree seklinde olusturulan ve her biri yaygm bir nesne ile iliskilendirilmis

kosullu veri tabanlarina doniistiriiliir [62].

FP-Growth algoritmasinda veri tabanmin ilk taranmasinda nesne kiimeleri tespit edilir ve
yaygin nesne kiimeleri destek sayisi kriterine gore biiyiikten kiiglige dogru siralanir. Sonraki
asamada veri tabani tekrar taranarak FP-Tree olusturulur. FP-Tree agacinda yaygin olmayan
nesne kiimeleri yer almaz ve destek sayis1 daha biiylik olan nesne kiimeleri koke daha yakin

sekilde konumlanir [53].
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GRI algoritmasi:
Generalized Rules Induction (GRI) Algoritmasi, veriler iizerinde diiglimler arasindaki iligki
kurallarini kesfeder. GRI algoritmasi, destek ve giiven kurallarini dikkate alarak en kuvvetli

bilgi bagini sececek sekilde ilerlemektedir [65].

Paralel ve dagitilmis (distributed) algoritmalar:

Genel olarak nesne kiimelerinin tespiti agamasinda paralellestirilmesi mantig1 lizerine
calisan algoritmalar temeline ¢ogunlukla apriori algoritmasimi alir. Genel anlamda veri
paralellestirilmesi (data parallelism) veya gorev paralellestirilmesi (task parallelism)
seklinde ¢alisilmaktadir. Veri paralellestirilme modelinde tiim diigiimler ayn1 aday kiimeleri
sayar. GOrev paralellestirme modelinde ise aday kiimeler boliimlere ayrilarak islemciler

arasinda paylastirilir ve her bir diigiim farkl aday kiimesini sayar [63].

Veri paralellestirme modeli genel olarak asagidaki gibi gosterilmekte olup CD(Count
Distribution) Algoritmasi, PDM(Parallel Data Mining) Algoritmasi, DMA(Distributed
Mining Algorithm) Algoritmasi, CCPD (Common Candidate Partitioned Database)

Algoritmasi gibi algoritmalar bu modele 6rnek olarak gosterilebilmektedir.

Islamd 1 Tslemei 2 lslamc 3

ol D2 ol
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Ekmek, Terevai| 1 Ekmek, Tareyam| 0 Ekmek, Taeyag| 1
Ekmek Vurmarta| 1 Ekmek, Yumura| © Ekmek, Yimmura| 0
Tareyas. Yunm iy 1 Tereyas Yimmrta| 1 Tereyam, Vo 0

B ——»
- xz - —_
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Sekil 5.7. Veri paralellestirme modeli

Gorev paralellestirme modeli ise genel olarak asagidaki gibi gosterilmekte olup DD(Data
Distribution) Algoritmasi, IDD (Intelligent Data Distribution) Algoritmasi, HPA (Hash-
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based Parallel mining of Association rules) Algoritmasi, PAR (Parallel Association Rules)

Algoritmasi gibi algoritmalar bu modele 6rnek olarak gosterilebilmektedir.

Varitabam Yaym
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Sekil 5.8. Gorev paralellestirme modeli

Bu modeller disinda veri paralellestirme veya gorev paralallestirme modelleri arasinda
smiflandirilamayan ancak her iki modelin karigimi niteligi tasiyan algoritmalar icin de

Candidate Distribution Algoritmasi, SH (Skew Handling) Algoritmasi, HD (Hybrid

Distribution) Algoritmasi gibi 6rnekler verilebilmektedir.
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6. UYGULAMA

Veri madenciliginde kullanilacak verinin analiz edilebilmesi i¢in uygun formata getirilerek
hazirlanmasi biiyiik onem tasimaktadir. Verilerde bulunan tiim parametreler ne derece ortak
bir forma doniistiiriiliirse analizden alinacak sonuglar da o derece dogru olmaktadir. Bu
amagla, SPSS Clementine (IBM Modeler) isimli bilgisayar programi yardimiyla gerekli
analiz yontemleri uygulanmadan once veriler CRISP-DM adimlar1 izlenerek hazir hale

getirilmis ve en kuvvetli iliskilere ulasmak hedeflenmistir.

Is kazalarmin meydana gelmesinde birbiriyle iliskili faktorlerin belirlenmesi amaglanan bu
caligmada; 2016 ve 2017 yillarinda meydana gelen 13.079 kaza verisi incelenmis, her bir
kaza icin 20 parametre iizerinde analizler gerceklestirilmistir. S0z konusu analizlerde

kullanilan bu parametreler Cizelge 6.1.’de agiklamalar ile birlikte verilmektedir.

Cizelge 6.1. Kullanilan parametre ac¢iklamalari

Parametre SPSS

Tanimi Acgiklama

Sehir Kazanin meydana geldigi sehir

Calisansayisi Kazanm meydana geldigi isyerindeki ¢alisan sayisi
Nace Kazanm meydana geldigi is kolu

Genelfaalkodu Kazanm meydana geldigi isyerinin genel faaliyet alani

Calismacevrekodu Kazanm meydana geldigi alanin ¢evre tanimi

Faalkoduozel Kaza sirasinda yapilan igin detayli tanimi1

Kazaay Kazanin meydana geldigi ay

Kazasaat Kazanin meydana geldigi saat dilimi

Saatisbasi Kazalinin kaza tarihinde isbas1 yaptig1 saat dilimi
Cinsiyet Kazalinin cinsiyeti

Toptecrube Kazalinin toplam tecriibesi

Sontecrube Kazalinin o igyerindeki tecriibesi

Durumogrenim Kazalinin 6grenim durumu

Yaskodu Kazalinin yas dilimi

Egitimisg Kazalinin is saghig1 ve giivenligi egitimi alma durumu

Egitimmesleki Kazalinin mesleki egitim alma durumu




46

Cizelge 6.1. (devam) Kullanilan parametre agiklamalari

Cisguzmani Isyerinde is giivenligi uzmani istihdam edilme durumu
Cisyerihekimi Isyerinde isyeri hekimi istihdam edilme durumu
Kazasebepkodu Kaza sebebi kodu

Kazadurum Kaza sonucunda ortaya ¢ikan sonug

Calismanin basinda elde bulunan veri yigmi, uluslararast bir standart olarak kabul
edilebilecek yetkinlige sahip, CRISP-DM (Cross Industry Process for Data Mining ) baz

almarak ¢esitli asamalardan gecirilerek analiz i¢in hazir hale getirilmistir.

Ham veri halinde bulunan veriler 6ncelikle veri setini tanimlama, verinin segilmesi, verinin
temizlenmesi, verinin bitlinlestirilmesi, verinin indirgenmesi ve verinin doniistiiriilmesi
admmlari izlenerek analiz i¢in hazir hale getirilmistir. Elde bulunan veri istatistikleri; analizin
yapilacag bilgisayar programinda daha efektif bir sonug¢ almabilmesi ve kullanilan analiz
yontemlerinin yapisi geregi numerik hale getirilmis, analizin akisini etkileyebilecek kayip
verilerden temizlenmis, daha anlamli sonuglar elde edilebilmesi i¢in gruplandirilarak son
haline eristirilmistir. Bu asamada kullanilan parametre gruplandirmasia iliskin bilgiler EK-

1’de sunulmaktadir.

Verilerin analiz edilmesi i¢cin pek ¢ok farkli model ve algoritma bulunmakta olup, literatiir
iizerinde yapilan aragtirmalar neticesinde siklikla kullanilan ve ¢oziilmeye ¢alisilan problem
ile veri yapisina uygun model ve algoritmalardan 3 tanesi ile analiz ger¢eklestirilmesi ve

sonuglarmin karsilastirilmasi ile amaca daha uygun sonuglar alinmasi yoluna gidilmistir.

Bu noktada birliktelik kurali analizi yontemlerinden GRI ve Apriori algoritmalart ile karar

agaci modellerinden C5.0 modeli analiz ¢calismalarinda kullanilmistir.

Verilerin analize hazir hale getirilmesi sonrasinda, istatistiksel analizler i¢in yaygin olarak
kullanilan  “SPSS  Clementine” programi Tlizerinde gerekli modelleme kurgusu

olusturulmustur.
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<] »
103MB / 218M8

| @ server: Local server |

Sekil 6.1. SPSS Clementine programi iizerindeki modelleme gosterimi

Modelleme kurgusu hazirlandiktan sonra programa veriler yiiklenerek tiim kayitlar

iizerinden genel tablo hazirlanmistir.

Tablz (20 fields, 13.07¢ recorcs) =
(ZEile  TIEdit ) Generate @é. Y
Behir‘ Cali: i " Nace ‘ e E Calisma...| F ! Kazaay| Kazasaat i 1 Cinsiy[Tup(e ‘ Sontz ! Durum...‘ Yaskudu‘ Egitimisg Ecitimm. . Clsguznani‘&syevih ‘ ‘ undul !

1 1.000 4000 2451 11.0C0 11.C00 59000 10.000 4.000 3000 1.C00 4000 3.000 2.010 3.010 1.000 1000 2.000 2.000 53.000 Ciddi |
2z 1.010 4000 2451... 89,000 11.C00 899000 1.000 2.000 3.000 1.00 4000 3.000 2030 3.010 1.000 1000 1.000 1.000 52.000 Ciddi |
i 1.010 4000 2451.. 11.000  11.C00 99000 4.000 3.000 3.000 1.00 5000 1.000 2030 3.010 1.000 1000 1.000 2.000 51.000 Ciddi

4 1.010 3000 2410.. 11.000  11.C00 53000 1.000 3.000 3.000 1.00 5000 3.000 1.0J0 3.010 1.000 1000 1.000 1.000 62.000 Ciddi

E 1.010 3000 2453.. 11.000  11.00 21000 6.000 2.000 1.000 1.00 5000 3.000 2010 3.010 1.000 1000 2000 2.000 43.000 Hafi"

E 1.010 3000 2453.. 11.000  11.C00 51000 2.000 3.000 3.000 1.00 5000 2000 3.0)0 3.010 1.000 1000 2.000 2.000 22.000 Ciddi

7 1.010 4000 2434... 99.0C0  11.C00 99000 8.000 3.000 2.000 1.00 4000 1.000 4.0J0 3.010 1.000 1000 2.000 2.000 11.000 Ciddi

£ 1.010 4000 2442 11.000  11.C00 41000 7.000 4.000 3.000 1.00 5000 1.000 1.0J0 3.010 1.000 1000 2.000 1.000 41.000 Ciddi

€ 1.000 4000 2442 11.0C0 11.C00 70000 3.000 3.000 3.000 1.C00 5000 3.000 2.010 3.010 1.000 1000 2.000 1.000 22.000 Ciddi

10 1.010 3000 2431... 11.000  11.C00 11000 10.000 3.000 3.000 1.00 3000 1.000 4.030 2010 1.000 1000 2000 2.000 31.000 Hafi"

1" 1.010 3000 2431.. 11.000  11.C00 32000 10.000 3.000 3.000 1.00 2000 1.000 3.000 2010 1.000 1000 2000 2.000 31.000 Ciddi

12 1.010 4000 2453.. 11.000  11.C00 12000 2.000 2.000 3.000 1.00 1000 1.000 1.0J0  3.010 1.000 1000 1.000 2000 63.000 Ciddi

13 1.010 4000 2453.. 11.000  11.00 99000 1.000 3.000 3.000 1.00 4000 1.000 1.0J0  3.010 1.000 1000 1.000 2.000 63.000 Hafi®

14 1.010 4000 2453.. 11.000  11.00 12000 9.000 1.000 3.000 1.00 2000 2000 200 3.010 1.000 1000 1.000 2.000 72.000 Hafi"

15 1.010 4000 2453.. 11.000  11.C00 99000 9.000 1.000 3.000 1.00 4000 4.000 1.0J0 4.010 1.000 1000 1.000 2.000 72.000 Haf!

16 1.010 4000 2453 11.000  11.C00 12000 9.000 3.000 3.000 1.00 2000 1.000 1.0J0 3.010 1.000 1000 1.000 2.000 63.000 Haf"

17 1.000 4000 2453 11.0C0 11.C00 70000 2.000 3.000 3.000 1.C00 3000 1000 3.000 3.000 1.000 2000 2000 2000 64.000 Hafi*

18 1.010 4000 2453.. 11.000  11.C00 12000 2.000 3.000 3.000 1.00 3000 2000 3.000 3.010 1.000 1000 2000 2.000 64.000 Ciddi

19 1.010 2000 2453.. 12000 13.000 53000 12.000 3.000 3.000 1.00 5000 4.000 1.030 3.010 2.000 1000 2000 2.000 51.000 Ciddi

20 1.010 3000 2451.. 99.000  11.C00 99000 10.000 5.000 3.000 1.00 5000 1.000 2.030 4.010 1.000 1000 2000 2000 44.000 Ciddi

il 1.010 2000 2433.. 11.000  11.C00 69000 4.000 6.000 5.000 1.00 5000 3.000 4.010 3.010 1.000 1000 2.000 2.000 44.000 Ciddi

22 6.010 2000 2451.. 11.000  11.C00 70000 6.000 2.000 3.000 1.00 4000 2000 2.000 3.010 1.000 1000 1.000 2.000 73.000 Haf!

23 6.010 4000 2451... 11.000  11.C00 42000 1.000 6.000 3.000 1.C00 4000 4.000 1.0J0 3.010 1.000 1000 2.000 2.000 52.000 Ciddi

24 6.010 4000 2451 11.000  11.C00 42000 12.000 2.000 2000 1.00 4000 2000 2.010 3.010 1.000 1000 2.000 2.000 43.000 Ciddi

25 6.010 4000 2451 11.000  11.C00 41000 1.000 3.000 2.000 1.00 4000 1.000 3.000 3.010 1.000 1000 2.000 2.000 64.000 Ciddi

26 6.010 4000 2451.. 11.000  11.C00 46000 11.000 2.000 3.000 1.00 5000 3.000 1.030 3.010 1.000 1000 2000 2.000 53.000 Haf"

27 6.010 4000 2451... 11.000  11.C00 21000 10.000 3.000 2000 1.00 4000 2000 1.030  3.010 1.000 1000 2000 2000 43.000 Haf"

28 6.010 4000 2451.. 11.000  11.00 99000 8.000 1.000 3.000 1.00 5000 5.000 1.0J0 3.010 1.000 1000 1.000 2.000 64.000 Ciddi

28 6.010 4000 2451.. 99.0C0  22.000 99000 9.000 3.000 3.000 1.00 2000 1.000 2.0J0 2010 1.000 1000 2000 2.000 64.000 Hafi®

0 6.010 4000 2451... 11.000  11.C00 41000 10.000 6.000 3.000 1.00 3000 3.000 2010 3.010 1.000 1000 2.000 2.000 64.000 Ciddi

2] 6.010 4000 2451... 11.000  11.C00 41000 10.000 2.000 3.000 1.C00 4000 2000 1.0J0 3.010 1.000 1000 2.000 2.000 43.000 Haf!

22 6.010 4000 2451 11.000  11.C00 21000 9.000 4.000 2000 1.00 5000 5.000 1.000 3.010 1.000 1000 2.000 2.000 43.000 Haf!

=3 6.010 4000 2451... 11.000  11.C00 13000 9.000 1.000 3.000 1.00 4000 3.000 3.000 3.010 1.000 1000 2.000 2.000 43.000 Hafi"

4 6.010 4000 2451.. 11000 11.C00 61000 9.000 3.000 3.000 2000 3000 1.000 4.030 3.010 1.000 1000 2000 2.000 64.000 Haf®

2 6.010 4000 2451... 11.000  11.C00 21000 9.000 4.000 2000 1.00 4000 3.000 3.010 3.010 1.000 1000 2000 2.000 43.000 Haf®

6 6.010 4000 2451.. 11.000  11.C00 61000 10.000 4.000 2.000 1.00 3000 3.000 1.0J0 3.010 1.000 1000 2000 2.000 64.000 Ciddi

1 6.010 4000 2451.. 11.000  11.C00 21000 10.000 3.000 2.000 1.00 4000 3.000 2010 3.010 1.000 1000 2.000 2.000 64.000 Hafi" =

_Table | Annotafions [

Sekil 6.2. SPSS Clementine programinda veri tablosu goriinimii

Verilerin  bilgisayar programmna yiiklenmesini takiben, programm veri yapisini

anlayabilmesi amaciyla veri tiplerine iliskin gerekli diizenlemeler ger¢eklestirilmistir.
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v Type

‘E’ m \ » Read Values ] Clear Values I Clear All Values |

Elel

Field | Type | vaes | Missing Check |  Direction
> Sehir @) Set 1.0,2.0,3.0,5.0,6... None W Baoth
& Calisansayisi @b Set 1.0,2.0,3.0,4.0 None ¥ Baoth
& Nace @b Set 2410.0,2420.0,... None ® Baoth
& Genelfaalkodu @b Set 11.0,12.019.0,.. None ® Baoth
& Calismacevrekodu @b Set 11.0,12.0,13.0,... None ¥ Both
$# Faalkoduozel @b Set 11.0,12.0,13.0,.. None ® Bath
&5 Kazaay @b Set 1.0,2.0,3.0,4.0,5... None ® Both
& Kazasaat @b Set 1.0,2.0,3.04.05.. None ® Bath
&> Saatishasi @b Set 1.0,2.0,3.0,4.0,5... None ® Both
& Cinsiy @b Set 1.0,2.0 None ® Bath
5 Toptecrube @b Set 1.0,2.0,3.04.0,5... None ¥ Baoth
> Sontecrube @b Set 1.0,2.03.0,4.05... None ® Baoth
&% Durumogrenim @b Set 1.0,2.0,3.0,4.0 None ¥ Baoth
> Yaskodu @) Set 1.0,2.0,3.0,4.0,5.. None ® Both
& Egitimisg @b Set 1.0,2.0 None ¥ Baoth
$# Egitimmesleki @b Set 1.0,2.0 None ® Baoth
& Cisguzmani @b Set 1.0,2.0 None ® Baoth
5 Cisyerihekimi @b Set 1.0,2.0 None ¥ Both
{# Kazasebepkodu @b Set 11.0,12.0,13.0,.. None ® Bath
|A] Kazadurum @b Set Ciddi,Hafif None ¥ Both
(3) View current fields () View unused field settings
Types | Format | Annotations |

(zomy J[_geset |

Sekil 6.3. SPSS Clementine programinda veri tipleri diizenlemesi

6.1. Apriori Algoritmasi Analizi

Apriori algoritmasi, Agrawall ve Srikant tarafindan 1994 yilinda gelistirilmis olup; birliktelik
kurallarina iliskin algoritmalar arasinda en sik kullanilan yontemdir. Algoritma temel olarak
kullandig1 bilgileri bir dnceki asamadan elde etmesi nedeniyle (prior=6nceki) ismini bu ifadeden

almaktadir [64].

“SPSS Clementine” programu ilizerinde apriori algoritmasi vasitasiyla gerceklestirilen
birliktelik kurallar1 analizi sonucunda “Ciddi” ve “Hafif” sonuglu kazalar i¢in en kuvvetli

birliktelikleri olusturan analiz sonuglar1 Sekil 6.4. ve Sekil 6.5°de gosterilmektedir. Daha

kapsamli 6rnek analiz sonuglar1 Ek-2’de sunulmustur.
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= O X

[ZlFile ¢ Generate

o
|8

@

| 3 | % [sortby|confidence % ~| ¥ |

[EIRArY

|4696 | of [4696 |

Consequent

Antecedent

Support %

Confidence % |

Kazadurum = Hafif

Kazadurum = Hafif

Kazadurum = Hafif

Kazadurum = Hafif

Kazadurum = Hafif

Sehir=38.0
Saatishasi=2.0
Nace = 2562.0
Cisyerihekimi=1.0
Cinsiy=1.0
Sehir=38.0
Saatishasi= 2.0
Nace = 2562.0
Cisyerihekimi=1.0
Calisansayisi= 4.0
Cinsiy=1.0
Sehir=38.0
Saatishasi= 2.0
Nace = 2562.0
Cisyerihekimi= 1.0
Egitimmesleki=1.0
Cinsiy=1.0
Sehir=38.0
Saatishasi= 2.0
Nace = 2562.0
Cisyerihekimi= 1.0
Cinsiy=1.0
Egitimisg=1.0
Sehir=38.0
Saatishasi= 2.0
Nace = 2562.0
Cisyerihekimi= 1.0
Calisansayisi= 4.0

1,002

1,002

1,002

1,002

1,002

99,237

99,237

99,237

99,237

99,237

-
—

<

Model ] Summary ‘ Annotations I

Sekil 6.4. SPSS Clementine iizerinde apriori algoritmasi analiz 6rnekleri
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20 fields - m] X

‘E!Eile VA%‘_)_Qernerate .7 - - 7 [_6?_]
| 1] % Jsortby|consequent >[4 || @E-][ 7 | 4] (4696 | of [4696 |

Conseguent ’ Antecedent | Support % ] Confidence % I

oy

Kazadurum = Ciddi Sehir=280.0 —‘—
Nate o2l 1,002 81,679 |
Egitimmesleki= 1.0
Cinsiy=1.0

Kazadurum = Ciddi Sehir=280.0
Nace = 2420.0
Egitimmesleki=1.0
Egitimisg=1.0

Kazadurum = Ciddi Sehir=80.0
Nace=2420.0
Cinsiy=1.0
Egitimisg=1.0

Kazadurum = Ciddi Sehir=280.0
Nace=2420.0
Egitimmesleki=1.0 1,002 81,679
Cinsiy=1.0
Egitimisg=1.0

Kazadurum = Ciddi Sehir=78.0
MNace=2410.0
Cisyerihekimi=1.0
Yaskodu=3.0

Kazadurum = Ciddi Sehir=78.0
MNace=2410.0
Cisyerihekimi=1.0 1,185 78,71
Yaskodu= 3.0
Cinsiy=1.0

Kazadurum = Ciddi Sehir=78.0

hi AdAN 0

1,002 81,679

1,002 81,679

1,185 78,71

v

Model | Summary | Annotations |

[ox ]

Sekil 6.5. SPSS Clementine iizerinde apriori algoritmasi analiz 6rnekleri

Apriori algoritmas1 kullanilarak yapilan analizler sonucu olusan birliktelik kurallar1 6rnek

olarak incelendiginde;

» 38 plaka kodlu Kayseri ilinde, 2562 Nace kodlu “Metallerin makinede iglenmesi ve
sekil verilmesi” isinde, cinsiyeti erkek olan calisanlarin igyerlerinde isyeri hekimi
istihdam edilmesi durumunda isbas1 yaptiktan 2 saat sonra % 99,237 giiven ve %1,002

destek oraniyla Hafif kazalar gecirdigi,

» 80 plaka kodlu Osmaniye ilinde, 2420 Nace kodlu “Celikten tiipler, borular, i¢i bos

profiller ve benzeri baglant1 parcalarinin imalat1” isinde ¢alisanlarin, is sagligi ve
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giivenligi egitimi ile mesleki egitim almis olmalarma ragmen % 81,679 giiven ve

%1,002 destek oraniyla Ciddi kazalar ge¢irdigi,

2420 Nace kodlu “Celikten tiipler, borular, i¢i bos profiller ve benzeri baglanti
pargalarinin imalat1” iginde ¢alisanlarin, is saghgi ve glivenligi egitimi ile mesleki
egitim almig olmalaria ragmen 44 kaza sebep kodlu “Denetim kayb1 (tam veya kismi)
- nesnenin (tasman, oynatilan, kullanilan, vb.)” sebebiyle kazalanmalar1 durumunda %

73,239 giiven ve %1,086 destek oraniyla Ciddi kazalar gecirdigi,

35 plaka kodlu izmir ilinde, is giivenli§i uzmani bulunan isyerlerinde is saghg: ve
giivenligi egitimi ile mesleki egitim verilmis erkek calisanlarin dahi 11 ¢alisma gevresi
kodlu iiretim alani, fabrika veya atlyede kaza gegirmeleri durumunda bu kazalarin %

73,881 giiven ve %1,025 destek oraniyla Ciddi sonuglar dogurdugu,

78 plaka kodlu Karabiik ilinde, 2410 Nace kodlu “Ana demir ve ¢elik iirtinleri ile demir
alagimlar1 imalat1” isinde orta yas grubunda calisanlarin % 78,71 giiven ve %1,185

destek oraniyla Ciddi kazalar geg¢irdigi,

80 plaka kodlu Osmaniye ilinde, 11 calisma ¢evresi kodlu tiretim alani, fabrika veya
atolyede tiretim, imalat isleri gerceklestiren lise mezunu ¢alisanlarm % 76,978 giiven

ve %1,063 destek oraniyla Ciddi kazalar gegirdigi,

35 plaka kodlu Izmir ilinde, 100 ve daha fazla calisan1 bulunan biiyiik 6lcekli
isletmelerde 2562 Nace kodlu “Metallerin makinede islenmesi ve sekil verilmesi”
isinde i saglig1 ve giivenligi egitimi alan ¢alisanlarm % 71,206 giiven ve %1,965

destek oraniyla Hafif kazalar ge¢irdigi,

16 plaka kodlu Bursa ilinde, 2451 Nace kodlu “Demir dokiim” isinde iiretim alani,
fabrika veya atolyede iiretim, imalat isleri gerceklestiren calisanlarin is saglhigi ve
giivenligi egitimi ile mesleki egitim almis olmalar1 durumunda % 92,857 giiven ve

%1,927 destek oraniyla Hafif kazalar gegirdigi,
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gibi sonuglara ulagilmistir. Bu 6rneklerle de agik¢a anlatildigi lizere apriori algoritmasi ile
yapilan analizde is kazalarinin sonuglarina etki eden faktorler arasinda yiiksek oranda

benzerlikler gézlemlenebilmektedir.

6.2. GRI (Generalized Rule Induction) Algoritmasi Analizi

Generalized Rules Induction (GRI) Algoritmasi, veriler iizerinde diiglimler arasindaki iligki
kurallarin1 kesfeder. GRI algoritmasi, destek ve giliven kurallarini dikkate alarak en kuvvetli

bilgi bagini segecek sekilde ilerlemektedir [65].

“SPSS Clementine” programi iizerinde GRI algoritmast vasitasiyla gerceklestirilen
birliktelik kurallar1 analizi sonucunda “Ciddi” ve “Hafif” sonuglu kazalar i¢in en kuvvetli

birliktelikleri olusturan analiz sonuglar1 Sekil 6.6. ve Sekil 6.7°de gosterilmektedir.

Kazasebepkodu & Kazadurum - O *
[ZlFile ) Generate |£| |@|
[ [ % Jsontoy/suppontse ~| v @] 7] @4 of
Conseguent | Antecedent | Support % | Confidence % |
Kazadurum = Ciddi Cinsiy= 1,000 |
Enitimrmesleki= 1,000 48,08 51,85

Cigguzmani= 1,000

Kazadurum = Ciddi Saatishasi= 3,000 —
Cinsiy=1,000 44,94 51,89
Yaskadu = 3,000

Kazadurum = Ciddi Cinsiy=1,000
Yaskodu = 3,000 4428 5214
Cisguzmani= 1,000

Kazadurum = Ciddi - Yaskodu = 3,000
Egitimmesleki= 1,000 40,21 52,4
Cisguzmani= 1,000

Kazadurdm = Ciddi Calismacevrekodu =... 22,03 5318
Toptecruhe = 5,000

Kazadurum = Ciddi Toptecruhe = 5,000
Egitimrmesleki= 1,000

Kazadurum = Ciddi Toptecruhe = 5,000
Egitimisg=1,000 21,83 83,27
Egitimrmesleki= 1,000

Kazadurum = Ciddi Calismacevrekodu =...
Toptecrube = 5000 21,77 53,32
Eqitimisa=1,000

Kazadururn = Ciddi Calisrmacevrekodu =...
Cinsiy=1,000 21,59 53,29
Toptecrube = 5,000

Kazadurdm = Ciddi Cingiy=1,000
Toptecrube = 5000 21,4 53,449
Egitimmesleki= 1,000

21,91 53,37

{

Model | Summary | Anhotations

Lok |

Sekil 6.6. SPSS Clementine iizerinde GRI algoritmasi1 analiz 6rnekleri
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=] Kazasebepkodu & Kazadurum - O X
[ZlFile ) Generate |,5§| |®
| [ | B |sortbylconseguent  ~| = [BE-]| 7 | d4 | of
Consequent | Antecedent | Support % | Confidence % |
Kazadurum = Hafif Sehir=16,000 11,12 f5,23 =]
kazadurum = Hafif Sehir=16,000 9,59 57.97 =
Genelfaalkodu=11,..
Kazadurum = Hafif Sehl|r:16,DlD.U a.34 58,07
Calisansayisi= 4,000
kazadurum = Hafif Sehir=16,000
Genelfaalkodu=11,... 9,08 f8,28
Cinsiy= 1,000
kazadurum = Hafif Sehir=16,000
Genelfaalkodu=11,.. 8,66 58,96
Egitimmesleki= 1,000
kazadurum = Hafif Sehir=16,000
Calisansayisi= 4,000 8,17 61,09
Genelfaalkodu=11,...
Kazadururm = Hafif Sehir= 38,000 5,18 65,78 =1

Model | Summary | Annotations

Lok |

Sekil 6.7. SPSS Clementine iizerinde GRI algoritmas1 analiz 6rnekleri

GRI algoritmasi kullanilarak yapilan analizler sonucu olusan birliktelik kurallar1 6rnek

olarak incelendiginde;

> s giivenligi uzmanmm istihdam edildigi isyerlerinde mesleki egitim almis olan erkek

calisanlarin % 51,85 giiven ve % 48,08 destek oraniyla Ciddi kazalar gecirdigi,

»  25ila 50 yas araligindaki erkek calisanlarin is basi yaptiktan 8 saat sonra gegirdikleri
kazalarin % 51,85 giiven ve % 44,94 destek oraniyla Ciddi sonuglar dogurdugu,

» 20 ve lizeri y1l tecriibeye sahip ¢alisanlarin 11 ¢alisma g¢evresi kodlu iiretim alani,
fabrika veya atdlyede kaza gegirmeleri durumunda bu kazalarin % 53,18 giiven ve

%22,03 destek oraniyla Ciddi sonuglar dogurdugu,
» 16 plaka kodlu Bursa ilinde, 11 genel faaliyet kodlu “iiretim, imalat, isleme” islerinde
faaliyet gosteren erkek calisanlarin % 58,25 giiven ve %9,08 destek oraniyla Hafif

kazalar gecirdigi,

gibi sonuclara ulasilmistir.
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6.3. C5.0 Algoritmas1 Analizi

Karar agaclarinin olusturulmasinda faydalanilan pek ¢ok algoritma mevcuttur. Bu

algoritmalara 6rnek olarak ID3, C4.5, C5.0, CART, CHAID ve QUEST gosterilebilir.

Bu alanda kullanilan algoritmalar arasinda en bilineni ise Quinlan’in ID3 algoritmasinin

gelistirilmis hali olan C4.5 algoritmasidir [66].

C5.0 algoritmasi incelendiginde ise C4.5 algoritmasinin gelistirilmis hali oldugu goriilmekte
ve Ozellikle biiyiik veri setlerinin analiz edilmesinde kullanilmaktadir. C5.0 algoritmasi,
analiz  sonuglarmin  dogrulugunun arttirilmasi amaciyla boosting algoritmasini
kullandigindan, literatiirde boosting agaclar1 olarak da bilinir. C5.0 algoritmasmin C4.5’e
gore avantajlar1 arasinda ¢ok daha hizli olmasi ve hafizayr daha verimli kullanmas1
sayilabilmektedir. Her iki algoritma ayni sonuglar1 vermis olsa bile C5.0 algoritmasi bigim

olarak daha diizgiin karar agaglarinin olusmasina imkan vermektedir [67].

“SPSS Clementine” programi lizerinde C5.0 algoritmasi vasitasiyla analiz sonucunda
“Ciddi” ve “Hafif” sonuglu kazalar i¢in en kuvvetli kurallar1 0lusturan analiz sonuglar Sekil

6.8 ve Sekil 6.9°da gosterilmektedir.



Kazadurum

[ZlFile ¢ cenerate ¢ view

D% ]2]s]a) (@]

E}B Rules for Ciddi - containg 126 ruleis)
=+ Rule 1 for Ciddi
Lif Sehir= 39,000

and Sontecrube = 3,000
then  Ciddi

- Rule 2 for Ciddi
Lif Sehir= 16,000
and  MNace= 2453000
then  Ciddi
- Rule 3 for Ciddi
if Sehir=349,000
and  Mace=2451,000
and Cisguzmani= 1,000

then  Ciddi
B Rule 4 for Ciddi
i Sehir= 41,000

Mace =2521,000
then  Ciddi
- Rule &for Ciddi

Cf Sehir= 34,000
and  Calisansayisi=1,000
and  MNace=2410,000

then  Ciddi
= Rule Bfor Ciddi
Cif Sehir=35,000

and Mace = 2562000

and Calismacevrekodu = 11,000
and Sontecrube = 3,000

and Cisguzmani= 2,000

then  Ciddi

- Rule 7 far Ciddi

- Rule 8 far Ciddi

Variable Importance

Targets: Kazadurum

Durumogrenim
Toptecrube
Calismacevrekodu
Egitimmesleki
Cinsiy
Faalkoduozel

Genelfaalkodu
Kazasaa

Sontecrube

Nace

sehi

0,00 0,01 0,02 003 0,04 0,05 0,06

Cizyerihel
( ' | ' | ' ' | ' | ' | ' | ' |

Model | Summary | Annotations |

Sekil 6.8. SPSS Clementine iizerinde C5.0 algoritmasi analiz 6rnekleri

Kazadurum

[ZFile ) Generate & view

D%l 2]a]a) (@]

3 |Rules for Ciddi - contains 126 rule(s)|
- Rules far Hafif- containg 78 rule(s)
- Rule 1 for Hafif
if Sehir= 35000
and Mace=2410,000
and  Egitimmesleki= 2,000
then  Hafif
= Rule 2 for Hafif
if Sehir=16,000
and Calisansayisi= 4,000
------ and Mace=2451,000
and  Genelfaalkodu= 11,000
then  Hafif
= Rule 3 for Hafif
if Sehir= 41,000
and Mace=2571,000

then  Haff
= Rule 4 for Hafif
if Sehir= 38,000
------ and Mace= 2562000
then  Hafif
E- Rule Sfor Hafif
it Sehir= 58000
------ and  Cisyerihekimi= 1,000
then  Hafif

= Rule G for Hafif

if Sehir=19,000

and Sontecrube = 2,000
then  Haff

t- Rule 7 for Hafif

#- Rule 8for Hafif

#- Rule 9for Hafif

... -3

Variable Importance

Targets: Kazadurum

Durumogreninm
Toptecrube:
Calismacevrekodu
Egitimmesleki
Cinsiy
Faalkoduozel

Genelfaalkodu
Kazasaa
Sontecrube
MNace
Sehi

0,00 0,00 0,02 0,03 0,04 0,05 0,06

Cisyerihel
[ T R L T R

hodel | Summary | Annotations |

Sekil 6.9. SPSS Clementine tizerinde C5.0 algoritmas1 analiz 6rnekleri

55



56

C5.0 algoritmasi kullanilarak yapilan analizler sonucu olusan kurallar 6rnek olarak

incelendiginde;

» 16 plaka kodlu Bursa ilinde, 2453 Nace kodlu “Hafif Metallerin Dokiimii” isinde Ciddi
kazalar gerceklestigi,

» 39 plaka kodlu Kirklareli ilinde, 2451 Nace kodlu “Demir Dokiim” isinde is giivenligi
uzmaninin istihdam edildigi isyerlerinde Ciddi kazalar gergeklestigi,

» 41 plaka kodlu Kocaeli ilinde, 2521 Nace kodlu “Merkezi 1sitma radyatorleri
(elektrikli radyatorler hari¢) ve sicak su kazanlar1 (boylerleri) imalatr” isinde Ciddi

kazalar gerceklestigi,

> 35 plaka kodlu Izmir ilinde, 2562 Nace kodlu “Metallerin makinede islenmesi ve sekil
verilmesi” isinde, is giivenligi uzmani istihdam edilmeyen, 11 ¢aligma g¢evresi kodlu
iiretim alani, fabrika veya atdlyede meydana gelen ve o igyerinde 5 ila 10 y1l arasinda

tecriibeye sahip ¢alisanlar ugradig1 kazalarin Ciddi sonuglar dogurdugu,

» 58 plaka kodlu Sivas ilinde isyeri hekimi istihdam edilen isyerlerinde Hafif kazalar
gerceklestigi,

» 41 plaka kodlu Kocaeli ilinde, 2571 Nace kodlu “Catal-bigak takimlar1 ve diger kesici

aletlerin imalat1” isinde Hafif kazalar gerceklestigi,

gibi sonuclara ulasilmistir.
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7. SONUC VE ONERILER

Calisanlarm saglikli ve giivenli yasam sartlarmin korunmasi hem yasal bir gorev hem de
sosyal yagantinin bir geregidir. Calisma hayatinda is kazalar1 ve meslek hastaliklar1
istenmeyen sonuglar olarak ortaya c¢ikmaktadir. Ancak iilkemiz ve diinya gercekleri
incelendiginde pek ¢ok sosyal ve ekonomik sebepler ile her ne kadar istenmese de is kazalar1

ve meslek hastaliklari ile siklikla karsilasilmaktadir.

Saglikli ve giivenli ¢alisma ortamlarinin olusturulmasi, siirekliliginin saglanmasi ve
gelistirilmesi isverenin sorumlulugundadir. Nitekim; 6331 Sayili Is Saghg ve Giivenligi
Kanunu'nun 4'lincti maddesinde agikc¢a belirtildigi lizere isveren, calisanlarin isle ilgili saglik
ve gilivenligini saglamakla yiikiimli olup, mesleki risklerin onlenmesi, egitim ve bilgi
verilmesi dahil her tiirlii tedbirin alinmasi, organizasyonun yapilmasi, gerekli arag ve
gereclerin saglanmasi, saglik ve gilivenlik tedbirlerinin degisen sartlara uygun hale
getirilmesi ve mevcut durumun iyilestirilmesi i¢in ¢aligmalar yapmak, isyerinde alinan is
saghgr ve giivenligi tedbirlerine uyulup uyulmadigini izlemek, denetlemekle ve
uygunsuzluklarin giderilmesini saglamak, risk degerlendirmesi yapmak veya yaptirmak,
calisana gorev verirken ¢alisanin saglik ve giivenlik yoniinden ise uygunlugunu g6z 6niinde
bulundurmak, yeterli bilgi ve talimat verilenler disindaki ¢alisanlarin hayati ve 6zel tehlike

bulunan yerlere girmemesi i¢in gerekli tedbirleri almak zorundadir.

Ancak; ¢alisma hayatindaki istenmeyen durumlarin 6nlenmesi, Oonlenemese bile asgari
seviyelere g¢ekilmesi topyekiin bir miicadele gerektirmektedir. Calisanlar, is saghigi ve
giivenligi profesyonelleri ve isverenlerden olusan bu {i¢lii sacayagiin bir pargasi eksik
kalirsa, 1is gilivenligi konusunda verilen miicadelenin basartya ulasmasi miimkiin

olmayacaktir.

Bu amagla is kazalar1 ile miicadele edilirken kaza sebeplerinin, kazaya neden olacak
faktorleri etkileyen durumlarin net bir bi¢imde analiz edilmesi, bu faktdrlerin ortadan

kaldirilmasi i¢in biiyiik 6nem arz etmektedir.

Bu ¢aligmada literatiirde veri madenciligi yontemleri arasinda siklikla basvurulan birliktelik

kurallar1 analizlerinden 2 farkl algoritma (Apriori ve GRI) ile karar agac1 yontemlerinden
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(5.0 algoritmas1 olmak tizere 3 farkli algoritma ile ayni veriler analiz edilmis, is kazalarina
neden olan sebepler arasindaki gizli iligkiler ortaya c¢ikarilmaya c¢alisiilmis ve kaza

sonuglarina gore farkli kurallar belirlenmistir.

Calismanin sonuglarint iki farkl agidan degerlendirmek miimkiindiir. Birinci bakis agimiz
is kazalarinin meydana gelmesinde etkili olan parametreleri yorumlamak, ikinci bakis agis1

ise i kazasinda kullanilan algoritmalarin birbirleri ile kiyaslanmasi olmalidir.

Analiz siirecinde her algoritmanin farkli avantaj ve dezavantajlar1 olmasina ragmen bazi
ortak i kazas1 kurallar1 olusturdugu gozlemlenmistir. Bununla birlikte, algoritmalarin kendi

calisma mantiklar1 ile cok farkli kurallarin da olusumuna imkan sagladiklari tespit edilmistir.

Calisma sonucunda elde edilen kurallara gore is kazalarmin olusumunda tiim analiz
yontemlerinde ortak olarak; Bursa, Kayseri ve Kocaeli illerinde metal sektoriindeki tiim alt
kollar dahil olmak iizere ciddi kazalar meydana geldigi, izmir ilinde ise metallerin makine
islenmesi ve sekil verilmesi isinde ciddi kazalar meydana geldigi goriilmiistiir. Ayrica is
giivenligi uzmani ve isyeri hekimi c¢alistirmak ile is giivenligi egitimleri ve mesleki

egitimlerin kazalarin meydana gelmesinde etkin parametreler oldugu dikkat ¢ekmektedir.

Analiz sonuglar1 algoritmalarin farklar1 agisindan incelendiginde;

» (5.0 Algoritmasinin; diger algoritmalarin olusturdugu kurallar arasinda siklikla yer
almayan Bilecik, Corum, Eskisehir, Samsun ve Aksaray gibi iller i¢cin de kural
olusturdugu,

» (5.0 Algoritmasinin sonug verilerinin daha diizenli ve kontrol edilebilir oldugu,

»  GRI Algoritmasmin; %48’e varan destek oraniyla diger yontemlere gore biiyiik fark
yarattig1,

»  GRI Algoritmasinin; yiiksek destek oranina ragmen giiven oraninda diger yontemlerin
gerisinde kaldigi,

»  GRI Algoritmasinin; ortak parametreler(Sehir, Faaliyet Kodu, Cinsiyet vb.) disinda,
mesleki egitim, is saglig1 ve giivenligi egitimi, is glivenligi uzmani istthdami gibi is
giivenliginin organizasyonu olarak isimlendirilebilecek alanlarda diger yontemlere

oranla daha fazla kural olusturdugu,
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»  Apriori Algoritmasinin; destek oraninin diisiik olmasinin yaninda %82’ye varan giiven
orani ile diger yontemlere gore daha basarili oldugu,

»  Apriori Algoritmasinin; diger algoritmalarin olusturdugu kurallar arasinda siklikla yer
almayan Karabiik ve Osmaniye gibi iller i¢in de kural olusturdugu,

»  Apriori Algoritmasinin diger iki yonteme oranla ¢ok daha hizli sonug¢ verdigi ve
hizinin yani sira; elde edilen kurallarin gesitliligi yoniinden de diger algoritmalardan

daha verimli oldugu,

gbzlemleri yapilmistir.

Bunun yami sira, algoritmalardan elde edilen sonuclar tek tek incelendiginde, farkli yas
gruplar1 ve tecriibedeki ¢alisanlar i¢cin gerceklestirdikleri faaliyetler bazinda 6zel politikalar

gelistirilmesi gerektigi ortaya ¢ikmaktadir.

Ana amacin, kazalara neden olabilecek iliskilerin tespit edilmesi olan bu ¢alismada, her
algoritmanin verdigi sonucglar kiymetli ve dikkate degerdir. Kazaya neden olan faktorler
bilindigi siirece, onleme kiiltiiriiniin bir yansimasi olarak almabilecek tedbirler daha kolay,
daha hizli ve daha verimli olarak belirlenebilecektir. Bu ¢alismada elde edilen kurallarin goz
oniinde bulundurulmasi ile olas1 kazalarin engellenmesi i¢in alinacak tedbirlere yon

verilebilir.

Tez yazimi siirecinde bilimsel literatiirde kabul gormiis pek ¢ok veri madenciligi yontemi
bulunmasina ragmen is kazalar1 ile ilgili fazla sayida ¢alisma yapilmadigi goriilmiis olup, bu
tez ¢aligmasindan elde edilecek Ozgiin bulgularin farkli analiz yontemleri ile ¢alisilarak
gelistirilebilecegi degerlendirilmektedir. Bu calismadan elde edilecek sonuglarin konuya ilgi
duyan arastrmacilara yol gOstermesi, insan hayatinin kutsalligt g6z Oniinde

bulunduruldugunda, biiyiik 6nem arz etmektedir.

Unutulmamalidir ki;

Onlemek, 6demekten ucuzdur!
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EK-1. Analizde kullanilan parametre siniflandirmalari

Calisan Savisi Siniflandirmasi

Calisan

Sayisi Smif Kodu
0-9 1

10 ve 49 2

50 ve 99 3

100 ve tlizeri |4

Calisma Cevresi Siniflandirmasi

Cahsma Cevresi

Kodu Cahsma Cevresi Tammmm

11 Uretim alam, fabrika, atélye

12 Bakim alani, onarum atSlvesi

13 Temelde depo, viikleme, bosaltma icin kullanilan alan

19 Yukarida listelenmemis diger baska 010 tiir calisilan ¢cevre

21 Insaat mevkii - veni insa edilen bina

22 Insaat mevkii - vikilan, onarilan, bakimi vapilan bina
Acik hava tasocagi, Acik hava madem, kazi, cukur (Acik

23 hava madenciligi ve calisan tas ocaklar dahail)

24 Insaat mevkii — veralit

25 Insaat mevkii - su {isti veva fizerinde

29 Yukarida listelenmemis diger baska 020 tiir calisilan cevre

31 Yetistirme alam

32 Cifilik alani - toprak tiriinler

34 Ormancilik alani

39 Yukarida listelenmermis difer baska 030 tiir calisilan cevre

41 Biiro,_ toplant: salonu_ kiitiiphane, vh.

43 Kigiik veya biivik satiz alani (sokak satizlan dahil)
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EK-1. (devam) Analizde kullanilan parametre siniflandirmalari

Lokanta, dinlenme alam, gecici konaklama (miize,
44 oditorvum stadvum, fuar, vb. dahl)
49 Yukarida listelenmemis diger baska 040 tiir calisilan cevre
51 Saglik Kurumu, 6zel hastane, hastane, balam evi
39 Yukarida listelenmemis diger baska 030 tiir calisilan cevre
Siirekli olarak kamu gecisine Acik alan (karayollan, van
vollar, park alanlari 1stasvon veya havaalani bekleme
61 salonlar, vb.)
Ulasim araglar - kara veva demiryolu ile- dzel veya kamu
62 (her tiir: tren, otobiis, araba. vb.)
Kamu alanlarina bagl alanlar olmakla birlikte sadece
vetkili kimselerin erigimine 1zin verilen alanlar: demaryolu
63 hatt1, havaalam pist1, karavolu bankett
69 Yukarida listelenmemis diger baska 060 tiir-calisilan cevre
71 Kisizsel ev
72 Bir binamin ortak alam. eklen, kisisel aile bahcesi
79 Yukarida listelenmemis diger bagka 070 tiir-calisilan cevre
Kapali spor alani - spor salonu, imnastik salonu, kapal
g1 viizme havuzu
Acik spor alani - spor sahasi, Acik yvizme havuzu, kayak
82 parkuru
89 Yukarida listelenmemis diger baska 080 tiir calisilan ¢cevre
91 Yiikseltme esnasimnda - sabit bir diizevde (cat1, teras, vb.)
101 Yeraltinda - tiinel (vol. ten. tip)
Deniz veva okyanus - her tiir tekne,_ platform, gemi,
111 sandal, mavnada
G, nehir, liman - her tiir tekne, platform, gemi, sandal,
112 mavnada
Yukarida listelenmemis bagka 120 tird ¢alisilan cevre,
129 ingsaat santiyesi disinda
999 siniflandirmada listelenmemis baska calisma ortamlan
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EK-1. (devam) Analizde kullanilan parametre siniflandirmalari

Genel Faalivet Sitmiflandirmasi

Genel Faaliyet
Kodu Genel Faalivet Tanim
11 Uretim, imalat, isleme - tiim tirler
12 Depolama - tiim tiirler
Yukarida listelenmemis diger baska 10 tir Kaza aninda
19 kazazedenin viiriitmekte oldugu genel faaliyet
21 Kaz
22 Yeni ingaat — bina
Yeni ingaat - ingaat mihendisligi, altyapt, vol, kpri, bara
23 ve limanlar
Yeniden modelleme, onarim_ genisletme, bina bakimi - her
24 tiir ingaat
25 Yikim - her tiir insaat
Yukarida listelenmemis diger bagka 20 ¢esit kaza aninda
29 karazedenin vaptifi faalivet
31 Tarimla 1lgili meslek tiri - topragin 1slenmesi
33 Tarnmla 1lgili meslek tiirii - canli hayvanlarla
Yukarida listelenmemis diger baska 30 cesit kaza aninda
39 karazedenin vaptif faalivet
41 Kamu hizmeti, bakim, vardim, servis
Zihinsel caligma - gretmenlik, egitim, bilgi islem, biro 151,
42 organiFasvon, yvinetim
Yukarida listelenmemis baska 40 cesit kaza aminda
49 kazazedenin vaptig faaliyet
31 EKurulum, hazirlama, montaj, vilkleme, sékme, parcalama
52 Balum, onarim_ avar, akort
33 Is alaninin temizlenmesi, makine sanavi veya elle
54 Atk vonetimi kontrol. her tiir atik 1sleme
Izleme, donamimlan olsun veyva olmasin imalat siireclerinin,
35 calistma alanlarimin, tasit araclarinin izlenmesi, teftisi
Yukarida listelenmemis baska 50 cesit kaza aminda
59 karzaredenin vaptio: faalivet
61 Tasit araclarivla olani da dahil olmak {izere hareket;
62 spor, sanatsal faalivet
Yukarida listelenmemis baska 60 cesit kaza aminda
69 karzaredenin vaptio: faalivet
siniflandirmada listelenmemis bagka kaza anminda
09 kazazedemn vaptig faaliyvet
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EK-1. (devam) Analizde kullanilan parametre siniflandirmalari

Kaza Sebep Kodu Siniflandirmasi

tl(zz:l Sebep
Kodu Kaza Sebebi Tammm
Elektrik arizas1 nedenivle elektrik sorunu - dogrudan
11 temasa vol acan
12 Elektrik somnu - dofrudan temasa vol acan
13 Patlama
14 Yangin, tutusma
19 Yukarida listelenmemis baska 10 cesit Sapma
21 Kati durumunda - tasma, devrilime
S1v1 durumunda - sizma_ kacirma, akma, sigrama,
22 piiskiirme
(Gaz durumunda - buharlasma, aerosol olusum, gaz
23 olusumu
Toz halindeki madde - duman olusumu, havadaky/vayilmag
24 toz ve zerreciklern
29 Yukarida listelenmemis baska 20 cesit Sapma
31 Maddenin kinlmasi - eklemlerde, birlesme noktalaninda
Kirlma, patlama - krymik olusumn (tahta, cam, metal, tas,
32 plastik, digerleri)
Maddi aracin kavma, diisme, ¢dkmesi - yvukandan
33 (kazazedenin iistiine diiserck)
Maddi aracin kavma, diisme, ¢Skimesi - azagidan
34 (kazazedev: asag cekerek)
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EK-1. (devam) Analizde kullanilan parametre siniflandirmalari

35 Maddi aracin kavma, diisme, ¢ékmesi - aviu diizeyde
39 Yukarida listelenmemis baska 30 tiirii-cesit Sapma
Denetim kavbi (tam veva kismi) - makine (1stenmeyen
41 baslama da dahil olmak tizere) veva maddi arac
Denetim kaybi (tam veva kismi) - tasit araci veya ekipman
42 kullaniminin (motorlu olsun veva olmasin)
Denetim kaybhi (tam veya kismi) - el aleti (motorlu olsun
43 veva olmasin) veya alet tarafindan kullanilan maddi aracin
Denetim kavbi (tam veva kismi1) - nesnenin (taginan,
44 ovnatilan, kullamlan, vb.)
45 Denetim kaybi (tam veva kismi) - hayvamin
49 Yukarida listelenmemis bagka 40 cesit Sapma
51 Kisinin diismesi - alt diizeve
Kayma - tékezleme ve diisme - Kisinin diismesi - ayni
52 dizevde
59 Yukarida listelenmemis baska 50 cesit Sapma
61 Eeskin bir nesne fizeninde yiirime
62 Diz ¢cékme, oturma, vaslanma
63 Kam]_ma veva gotirilme - bir sev veya ivme tarafindan
Isbirligi olmaksizin vapilan hareket, gereksiz veya
64 zamansiz evlemler
69 Yukarida listelenmemis baska 60 cesit Sapma
71 Kaldirma._ tasuma. avakta durma
72 Itme, cekme
73 Asag birakma_ egilme
74 Biildilme, dénme
Cignenmek, bacak veva bilek biikiilmesi, dismeden
75 kaymak
79 Yukarida listelenmemis baska 70 cesit Sapma
81 Sok. korku
Vahset, saldin, tehdit - 13verenin otoritesine tabi olan sirket
82 caliganlan arasinda
84 %aldtn, diirtiilme - havvan tarafindan
Ugiineii bir kimsenin veva kisinin kendisinin, kendine ve
85 baskasina da tehlike varatmasi
89 Yukarida listelenmemis baska 80 tiirii cesit Sapma
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EK-1. (devam) Analizde kullanilan parametre siniflandirmalari

Ozel Faalivet Siniflandirmasi

Ozel Faaliyet
Kodu Ozel Faalivet Tanim
11 Makinenin calistirilmasi, makinenin durdumilmasi
12 Makinenin beslenmesi. makinenin bosaltilmas:
13 Makinenin izlenmesi, makinenin isletilmesi veva stirilmesi
Yukarida listelenmemis baska 10 cesit kaza aminda
19 kazazedenin vaptig faalivet
21 El makinelenivle calisma - elle
22 El makineleriyle calisma - motorlu
Yukarida listelenmemis baska 20 ¢esit kaza aminda
29 kararedenin vaptid faalivet
Bir tagit aracini stirmek veya donanimi kullanmak - seyyar
3l ve motorlu
Bir tasit araci siirmek veva donanimi kullanmak - seyyar
32 Ve motorsuz
33 Bir tasit aracinin volcusu olmak
Yukarida listelenmemis bagka 30 cesit kaza aninda
39 karazedenin vaptif: faalivet
Ele almak, tutmak, kavramak, vakalamak, verlestirmek -
41 vatay bir diizeyde
Baglamak, vapistirmak, ayvirmak, sékmek, silkmak, vidasm
42 acmak, vidalamak_ cevirmek
43 Sikilamalk, asmak viikseltmek kovmak - diisev bir diizevde
44 Atmal savurmalk
45 Acmak, kapatmak (kutu, paket, parsel)
Alatmalk, dékmek, doldurmak, sulamak, piiskiirtmelk,
46 boszaltmak
47 Acmak (¢cekmeceyi), itmek (depo/biiro/dolap kapagini)
Yukarida listelenmemis bagka 40 cesit kaza aninda
49 kazazedenin vaptif faalivet
Driisey olarak tagima - bir nesnevi kaldirma, yiikseltme,
31 alcaltma
52 Yatay olarak tasima - bir nesnevyi cekme, iteme, vuvarlama
33 Bir viikii tagima - bir kisi tarafindan taginmasi
Yukarida listelenmemis baska 50 ¢esit kaza aminda
39 kazazedenin vaptig faalivet
61 Yiirime_ kosma, cikma, inme, vh.
62 Cikma veya girme
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EK-1. (devam) Analizde kullanilan parametre siniflandirmalari

63 Atlama, ziplama, vb.
64 Sirinme, tirmanma, vb.
65 Kalkma. oturma
67 Yerdeki hareketler
Yukarida listelenmemis baska 60 cesit kaza aminda
A9 kazazedenin vaptig faalivet
70 Bulunma - Belirtilmemis
Bu siniflandirma listelenmemis baska kazadan az dncela
99 zamanda kazazedenin viriittigi 6zel faalivet

Cinsivet Siniflandirmasi

Cinsiyet Kod

Erkek 1

Kadin 2

Ogrenim Durumu Siniflandirmasi

Ogrenim Durumu Kod
Okuryazar degil ya da ilkokul 1
[Ikogretim ya da ortaokul 2
Lise 3
Universite, yiiksek lisans, doktora | 4

Saat Arahgi Simiflandirmasi

Saat Araligi Kod

00:00-03:59

04:00-07:59

08:00-11:59

12:00-15:59

16:00-19:59

OO WIN|F-

20:00-23:59
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EK-1. (devam) Analizde kullanilan parametre siniflandirmalari

Calisan Tecriibesi Siniflandirmasi

Calisan Tecriibesi
(Y1) Kod

0 ile 1 aras1

2 ve 4 arasi

5 ile 10 aras1
11 ve 20 arasi

OB WIN|F-

20 ve lzeri

Calisan Yasi Siniflandirmasi

Calisan Yas1 | Kod
18e kadar
18 ile 24
25 ile 50
51 ile 60
61 tiizeri

OB W|IN|F-

Kisa Durum Simiflandirmalar

Durum Kod
Evet/Var 1
Hayir/Yok |2




EK-2. Apriori Algoritmast ile elde edilen birliktelik kurallar1 6rnekleri

76

Calismacevrekodu=11.0

Cinsiy=1.0
Egitimisg=1.0

Consequent | Antecedent Support % | Confidence %
Kazadurum = Ciddi Sehir=280.0
Nace=2420.0
Egitimmesleki=1.0 81,679
Cinsiy=1.0
Egitimisg=1.0
Consequent N f«ntecedent Support % Confidence %
Kazadurum = Ciddi Sehir=78.0
MNace=2410.0
Cisyerihekimi=1.0 78,71
Yaskodu= 3.0
Cinsiy=1.0
Egitimisg=1.0
Consequent Antecedent Support % Confidence %
Kazadurum = Ciddi Saatishasi=2.0
Sehir=41.0
Clsyenhekn.'n! =1.0 78,626
Calisansayisi= 4.0
Genelfaalkodu=11.0
Cinsiy=1.0
Consequent Antecedent Support % Confidence %
Kazadurum = Ciddi Sehir=78.0
Nace=2410.0
Cisyerihekimi=1.0
Yaskodu=3.0 78,571
Calisansayisi= 4.0
Cinsiy=1.0
Egitimisg=1.0
Consequent Antecedent Support % Confidence %
Kazadurum = Ciddi Nace = 2420.0
Durumogrenim=1.0
CIS.ﬁt'El'IhEklmlf 1.0 77,863
Egitimmesleki=1.0
Calismacevrekodu=11.0
Egitimisg=1.0
Conseqguent Antecedent Support % Confidence %
Kazadurum = Ciddi Sehir=280.0
Durumogrenim= 3.0
Genelfaalkodu=11.0
Egitimmesleki=1.0 76,978




EK-2. (devam) Apriori Algoritmasi ile elde edilen birliktelik kurallar1 6rnekleri

77

Caonsequent

| Antecedent

!

Support %

|

Confidence %

Kazadurum = Ciddi

Nace=2420.0
Durumogrenim=1.0
Calisansayisi= 4.0
Genelfaalkodu=11.0
Egitimmesleki=1.0

Calismacevrekodu=11.0

Cinsiy=1.0

1,086

76,761

Consequent

Antecedent

Support %

Confidence %

Kazadurum = Ciddi

Sehir=35.0
Nace=2410.0
Cisguzmani=1.0
Egitimmesleki=1.0

Calismacevrekodu=11.0

Cinsiy=1.0
Egitimisg=1.0

1,025

73,881

Consequent

Antecedent

Support %

Confidence %

Kazadurum = Ciddi

Nace=2420.0
Durumogrenim=1.0
Calisansayisi= 4.0
Genelfaalkodu=11.0
Egitimmesleki= 1.0
Egitimisg=1.0

1,139

73,826

Conseguent

Antecedent

Support %

Confidence %

Kazadurum = Ciddi

Nace=2420.0
Kazasebepkodu=44.0
Egitimmesleki=1.0
Cinsiy=1.0
Egitimisg=1.0

1,078

73,759

Conseqguent

Antecedent

Support %

Confidence %

Kazadurum = Ciddi

MNace=2420.0
Faalkoduozel=12.0
Cisguzmani=1.0
Genelfaalkodu=11.0
Egitimmesleki=1.0
Cinsiy=1.0
Egitimisg=1.0

1,032

71,852

Consequent

Antecedent

Support %

Confidence %

Kazadurum = Ciddi

Sehir=41.0
Toptecrube=5.0
Durumogrenim=1.0
Yaskodu=3.0
Calisansayisi= 4.0
Egitimmesleki=1.0

Calismacevrekodu=11.0

Egitimisg=1.0

1,047

71,533




EK-2. (devam) Apriori Algoritmasi ile elde edilen birliktelik kurallar1 6rnekleri

78

Egitimmesleki=1.0
Calismacevrekodu=11.0
Cinsiy=1.0
Egitimisg=1.0

Consequent [ Antecedent [ Support % ] Confidence %
Kazadurum = Ciddi Kazasebepkodu= 44.0
Durumogrenim=1.0
Cisyerihekimi= 1.0
Yaskodu= 3.0 104 70,598
Genelfaalkodu=11.0
Egitimmesleki=1.0
Cinsiy=1.0
Egitimisg=1.0
Conseguent Antecedent Support % Confidence %
Kazadurum = Ciddi Nace=2420.0
Durumogrenim=1.0
Yaskodu= 3.0
Genelfaalkodu=11.0 1132 73,649
Egitimmesleki=1.0
Cinsiy=1.0
Egitimisg=1.0
Conseguent Antecedent Support % Confidence %
Kazadurum = Ciddi Sehir=80.0
Yaskodu=3.0
Calisansayisi= 4.0
Ge.n'elfaalkodl? =11.0 107 73,571
Egitimmesleki=1.0
Calismaceyrekodu=11.0
Cinsiy=1.0
Egitimisg=1.0
Conseguent Antecedent Support % Confidence %
Kazadurum = Ciddi Nace=2420.0
Ka?gsebepkogu =440 1086 73,239
Egitimmesleki=1.0
Egitimisg=1.0
Consequent Antecedent Support % Confidence %
Kazadurum = Ciddi Sehir=35.0
Durumogrenim= 3.0
Cisguzmani=1.0
Yaskodu= 3.0
Calisansayisi= 4.0 1162 73,026




EK-2. (devam) Apriori Algoritmasi ile elde edilen birliktelik kurallar1 6rnekleri

79

Consequent

| Antecedent

Support %

Confidence %

Kazadurum = Ciddi

Sehir=41.0
Toptecrube=5.0
Durumogrenim=1.0
Yaskodu=3.0
Calisansayisi= 4.0
Egitimmesleki=1.0

Calismacevrekodu=11.0

Cinsiy=1.0

72,263

Consequent

Antecedent

Support %

Confidence %

Kazadurum = Hafif

Sehir=38.0
Saatishasi= 2.0
Nace = 2562.0
Cisyerihekimi=1.0
Calisansayisi= 4.0
Egitimmesleki=1.0
Cinsiy=1.0
Egitimisg=1.0

99,237

Consequent

Antecedent

Support %

Confidence %

Kazadurum = Hafif

Kazasebepkodu=64.0
Nace = 2562.0
Cisguzmani= 2.0
Calisansayisi= 4.0
Egitimisg=1.0

81,529

Kazadurum = Hafif

Sehir=38.0
Cisyerihekimi=1.0
Egitimmesleki=1.0

Calismacevrekodu=11.0

Egitimisg=1.0

71,076

Consequent

Antecedent

Support %

Confidence %

Kazadurum = Hafif

Sehir=38.0

Cisyerihekimi=1.0
Calisansayisi= 4.0
Egitimmesleki=1.0

Calismacevrekodu=11.0

Egitimisa=1.0

73,35

Conseguent

Antecedent

Support %

Confidence %

Kazadurum = Hafif

Nace = 2562.0
Cisguzmani= 2.0
Cisyerihekimi=1.0
Egitimmesleki=1.0
Egitimisg=1.0

71,182




EK-2. (devam) Apriori Algoritmasi ile elde edilen birliktelik kurallar1 6rnekleri

80

Consequent

| Antecedent

| Support %

Confidence %

Kazadurum = Hafif

Nace=2451.0
Durumogrenim=1.0
Calisansayisi= 4.0
Cinsiy=1.0
Egitimisg=1.0

2,753

70,278

Consequent

Antecedent

Support %

Confidence %

Kazadurum = Hafif

Saatishasi=2.0
Nace = 2562.0
Cisyerihekimi=1.0
Genelfaalkodu=11.0

Calismacevrekodu=11.0

Egitimisg=1.0

2,286

71,572

Consequent

Antecedent

Support %

Confidence %

Kazadurum = Hafif

Sehir=38.0
Cisyerihekimi=1.0
Yaskodu= 3.0
Calisansayisi= 4.0
Genelfaalkodu=11.0
Egitimmesleki=1.0

Calismacevrekodu=11.0

Egitimisg=1.0

2,24

73,038

Consequent

Antecedent

Support %

Confidence %

Kazadurum = Hafif

Nace = 2562.0
Cisguzmani= 2.0
Cisyerihekimi=1.0
Calisansayisi= 4.0
Genelfaalkodu=11.0
Egitimmesleki=1.0

Calismacevrekodu=11.0

Cinsiy=1.0
Egitimisg=1.0

1,988

80,385

Consequent

Antecedent

Support %

Confidence %

Kazadurum = Hafif

Kazasehepkodu=35.0
Nace = 2562.0
Calisansayisi= 4.0
Egitimisg=1.0

1,965

71,206

Consequent

Antecedent

Support %

|

Confidence %

Kazadurum = Hafif

Kazasebepkodu=39.0
Calisansayisi= 4.0

1,934

71,146




EK-2. (devam) Apriori Algoritmasi ile elde edilen birliktelik kurallar1 6rnekleri

81

Conseguent

| Antecedent |

Support %

|

Confidence %

Kazadurum = Hafif

Nace=2451.0

Sehir=16.0

Genelfaalkodu=11.0
Egitimmesleki=1.0 1,827
Calismacevrekodu=11.0
Cinsiy=1.0

Egitimisg=1.0

92,857

Consequent

Antecedent

Support %

Confidence %

Kazadurum = Hafif

Kazasehepkodu=39.0
Calisansayisi= 4.0 1,911
Cinsiy=1.0

708

Consequent

Antecedent

Support %

Confidence %

Kazadurum = Hafif

Kazasehepkodu=35.0
Nace = 2562.0
Calisansayisi= 4.0
Calismacevrekodu=11.0

1,873

71,837

Consequent

Antecedent

Support %

Confidence %

Kazadurum = Hafif

Kazasehepkodu = 35.0
Nace=2562.0
Genelfaalkodu=11.0 1,873
Egitimmesleki=1.0
Calismacevrekodu=11.0

70,204

Consequent

Antecedent

Support %

Confidence %

Kazadurum = Hafif

Faalkoduozel = 49.0
Sontecruhe=1.0 1,208
Genelfaalkodu=11.0

70,886




EK-3. GRI Algoritmasi ile elde edilen birliktelik kurallar1 6rnekleri

[&H Kazasebepkodu & Kazadurum — O >
| ZlFile ¥ Generate |@| |@|
|01 [ % sortby{Supports | v | @B | V| 42 oo |et[1o0 |
Conseguent | Antecedent | SUpport % | Confidence % |
kazadurum = Ciddi Cingiy=1,000 | 4
Egitimmesleki = 1,000 428,08 51,85
Cisguzmani= 1,000
Fazadurum = Ciddi Saatishasi= 3,000 —
Cinsiy=1,000 44 94 51,85
Yaskodu = 3,000
kazadurum = Ciddi Cinsiy=1,000
Yaskodu = 3,000 44 28 52,14
Cisguzmani= 1,000
kazadurum = Ciddi Yaskodu = 3,000
Egitimmesleki= 1,000 40,1 52,4
Cisguzmani= 1,000
kazadurum = Ciddi Calismacevrekodu = 11,000 22.03 5318
Taptecrube = 5,000
kazadurum = Ciddi Tnpfecrube: ﬁ,DDEI 21,91 5137
Enitimmesleki= 1,000
kazadurum = Ciddi Toptecrube = 5,000
Eugitirnisg = 1,000 21,83 53,27
Egitimmesleki= 1,000
Fazadurum = Ciddi Calismacevrekodu = 11,000
Toptecrube = 4,000 21,77 53,32
Egitimizg = 1,000
kazadurum = Ciddi Calismacevrekodu = 11,000
Cinsiy=1,000 21,59 53,29
Toptecrube = 5,000
kazadurum = Ciddi Cinsiy=1,000
Toptecruhe = 5,000 21,4 53,49
Enitimmesleki= 1,000 =

hlodel Surmmary

Annotations
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EK-3. (devam) GRI Algoritmasi ile elde edilen birliktelik kurallar1 6rnekleri

@ Kazasebepkodu & Kazadurum

| ZIFile £ Generate |@|

|£IE|EDH b\_.f:|5upp|:|rt% '_] v I B -] I A4 | i |

O ot
@

1100

|of 100 |

Consequent

| Antecedent | Support %

Confidence % |

kazadurum = Ciddi

Fazadurum = Ciddi

Fazadurum = Ciddi

Kazradurum = Ciddi

kazadurum = Ciddi

Fazadurum = Ciddi

Fazadurum = Ciddi

Kazradurum = Ciddi

kazadurum = Ciddi

Fazadurum = Ciddi

Cinsiy=1,000

Toptecrube = 5,000 21,5
Egitimmesleki= 1,000
Cinsiy=1,000

Curumogrenim = 3,000 21,47
Cisguzmani = 1,000
Calismaceyrekodu = 11,000
Toptecrube = 5,000 19,36
Enitimmesleki= 1,000
Toptecrubie = 4,000

Waskodu = 3,000 18,549
Egitimmesleki= 1,000
Calisansayisi= 4,000
Curumogrenim = 3,000 18,45
Cisguzmani = 1,000
Durumogrenim = 3,000

Yaskodu = 3,000 17,87
Cisguzmani = 1,000

Calisansayisi= 4,000
Cisguzmani= 1,000 14,71
Cisyerinekimi= 2,000

Sontecrube = 2,000
Enitimmesleki= 1,000 14,7
Cisguzmani = 1,000
Calismacevrekodu= 11,000
Saatishasi= 3,000 14,24
Toptecrubie = 4,000

Saatishasi= 3,000

Toptecrube = 5,000 14,08
Egitimmesleki= 1,000

53,449

53,31

53,91

53,29

53,42

54,34

53,33

53,83

53,78

54,13

.

hodel Summany

Annotations
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EK-3. (devam) GRI Algoritmasi ile elde edilen birliktelik kurallar1 6rnekleri

=
| ZIFile ) Generate |@| |@|
L0 | % Jsortby|Support®e v | v B[ V| 44 o0 |of[100 |
Consequent | Antecedent | Support % | Confidence % |
Kazadurum = Ciddi Sontecrube = 2,000 -3
Yaskodu = 3,000 13,88 54,04
Cisguzmani= 1,000
Kazadurum = Ciddi Sehir=41,000 13.67 5358
Genelfaalkodu= 11,000
Kazadurum = Ciddi Saatishasi= 3,000
Toptecrube = 5,000 13,549 53,82 w
Yaskodu = 3,000
Kazadurum = Ciddi Sehir=41,000 | 4
Genelfaalkodu = 11,000 13,149 54,26
Cinsiy=1,000
Kazadurum = Ciddi Toptecrube = 4,000
Eanitimmesleki= 1,000 12,85 55,41
Cisguzmani= 1,000
Kazadurum = Ciddi Na.c.e: 241D,IZ.IIIIIII 1132 5473
Egitimmesleki= 1,000
Kazadurum = Ciddi Mace=2410,000
Egitimisg = 1,000 11,29 54,74
Egitimmesleki= 1,000
Kazadurum = Ciddi Mace=2410,000
Cinsiy=1,000 11,27 54,75
Egitimmesleki= 1,000
Kazadurum = Hafif Sehir= 16,000 11,12 55,23
Kazadurum = Ciddi Kazasaat= 3,000
Yaskodu = 3,000 11,09 54,9
Cigsyerihekimi= 2,000
Kazadurum = Ciddi Sehir= 34,000 10.57 5416 | |
Yaskodu = 3,000 -
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EK-3. (devam) GRI Algoritmasi ile elde edilen birliktelik kurallar1 6rnekleri

[ Kazasebepkodu & Kazadurum — O >
| ZIFile £ Generate |£| |@
|| % jsortby|Support®e v | v [[BE7]| V| 48 o0 |of[100 |
Consequent | Antecedent | SLpport % | Confidence % |
Fazadurum = Ciddi Sehir= 34,000 =
Cinsiy= 1,000 10,01 54,32
Yaskodu = 3,000
Kazradurum = Ciddi Calisansayisi= 4,000
Mace = 2410,000 98 54,89
Enitimmesleki= 1,000
Kazadurum = Ciddi Mace =2410,000
Yaskodu = 3,000 066 55,48
Enitimmesleki= 1,000 l
Fazadurum = Hafif Sehir= 18,000 959 57.97
Genelfaalkodu = 11,000
Kazradurum = Ciddi Toptecrube = 5,000 —
Durumagrenim = 1,000 9,51 a6,11
Enitimmesleki= 1,000
Kazadurum = Hafif Behlr: 1E,II_IIZI.IZI 9.34 5307
Calisansayisi= 4,000
karadurum = Ciddi kazasebepkodu = 44,000 928 55,27
Fazadurum = Ciddi Enitimisyg = 1,000 911 55 2
Kazasebepkodu = 44,000
Kazradurum = Hafif Sehir= 16,000
Genelfaalkadu = 11,000 9,08 58,25
Cingiy= 1,000
Kazadurum = Ciddi Toptecrube = 4,000
Curumogrenim = 3,000 9,06 55,53
Cisguzmani= 1,000
Fazadurum = Ciddi Sehir= 34,000
Calismacevrekodu=11,000 9,06 54 68
Yaskodu = 3,000 -

Model Summary
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EK-4. C5.0 Algoritmasi ile elde edilen kural 6rnekleri

Kazadurum

86

[ZlFile ) Generate  &f view

¢ J[=](@] \
E}Ev Rules far Ciddi - contains 108 ruleds) E
= Rule 1 for Ciddi E
Cf Sehir= 11,000
and Egitimmesleki= 1,000
s gt Cisguzmani= 1,000
and Kazasehepkodu = 35,000
then  Ciddi
= Rule 2 far Ciddi
it Sehir= 16,000
----- and Mace = 2453000
then  Ciddi
= Rule 3 far Ciddi
it Sehir= 41,000
----- and Mace = 2521000
then  Ciddi
= Rule 4 far Ciddi
it Sehir= 35,000
and Genelfaalkodu = 24,000
""" and  Yaskodu= 3,000
then  Ciddi
= Rule & far Ciddi
it Sehir= 41,000
and Mace = 2442 000
""" and  Kazaay=1,000
then  Ciddi
= Rule B far Ciddi
it Sehir= 44,000
and Genelfaalkodu= 11,000
----- and Cisyerinekimi= 2,000
and Kazasehepkodu = 21,000
then  Ciddi =
hodel Summary | Annotations




EK-4. (devam) C5.0 Algoritmasi ile elde edilen kural 6rnekleri

Kazadurum
[ZlEile D cenerate & view
¢ J(E[@] :

= Rule 7 for Ciddi -

i Sehir= 26,000 []

“and  Genelfaalkodu= 12,000 E
then  Ciddi

E- Rule 8 far Ciddi
Cf Sehir= 34,000
and Mace = 2962 000
i oand Kazazaat= 2,000
Cand  Yaskodu= 3,000
and kazasebepkodu = 44,000
then  Ciddi
E- Rule 9 far Ciddi
f Sehir= 39,000
¢ and Mace = 2451000
and  Sontecrube=1,000
then  Ciddi
E- Rule 10 far Ciddi
it Sehir= 55,000
and Calisansayisi = 2,000
""" and  Genelfaalkodu= 11,000
then  Ciddi
E- Rule 11 far Ciddi
it Sehir= 55,000
----- and Genelfaalkodu = 24,000
then  Ciddi
E- Rule 12 far Ciddi
it Sehir= 41,000
and Mace = 2420000
----- and Calismacevrekodu = 11,000
and Cisyerinekimi= 1,000
then  Ciddi

‘]
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EK-4. (devam) C5.0 Algoritmasi ile elde edilen kural 6rnekleri

Kazadurum

[ZlFile ¢y Generate  &F View

R E M| =)

= Rule 13 far Ciddi
f Sehir= 38,000
¢ and Mace = 2420000
feand Calismaceyrekodu = 11,000
and Sontecrubie = 1,000
then  Ciddi
= Rule 14 for Ciddi
if Sehir= 31,000
eand Calismacevrekodu = 13,000
then  Ciddi
= Rule 14 for Ciddi
it Sehir= 38,000
and Mace = 2420000
""" and  Yaskodu= 4,000
then  Ciddi
= Rule 16 for Ciddi
it Mace = 24862,000
and Calizsmacevrekodu = 11,000
and kazaay= 4,000
""" and  ‘Yaskodu= 3,000
and kazasehepkodu = 43,000
then  Ciddi
= Rule 17 for Ciddi
if Sehir= 41,000
and Genelfaalkodu= 11,000
""" and Calismacevrekodu = 13,000
then  Ciddi
= Rule 18 for Ciddi
it Sehir= 41,000
and Calismaceyrekodu = 999,000
""" and  Sontecrube = 3,000
then  Ciddi
hodel Summary | Annotations
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EK-4. (devam) C5.0 Algoritmasi ile elde edilen kural 6rnekleri

Kazadurum

[ZlEile D cenerate & view

(D[] fz2]s]a](e ][E] (@]

= Rule 19 for Ciddi
if Sehir= 63,000
i oand Calisansayisi= 3,000
~and  Genelfaalkodu= 11,000
then  Ciddi
= Rule 20 for Ciddi
it Sehir= 43,000
----- and Calismacevrekodu= 11,000
then  Ciddi
= Rule 21 for Ciddi
it Sehir=1%9,000
----- and Mace= 2420000
then  Ciddi
= Rule 22 for Ciddi
it Sehir= 34,000
and Mace=2521,000
and Genelfaalkodu= 11,000
then  Ciddi
= Rule 23 for Ciddi
f Calismacevrekodu = 25,000
then  Ciddi
= Rule 24 for Ciddi
it Sehir= 35,000
----- and Mace= 2445000
then  Ciddi
= Rule 24 for Ciddi
it Mace = 2453,000
----- and Faalkoduozel = 52,000
then  Ciddi
= Rule 26 for Ciddi
it Calisansayisi= 3,000
and MHace = 2451,000
and Genelfaalkodu = 12,000
then  Ciddi

| »

‘]
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