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Algoritma,
Is Kazasi,
Meslek Hastalig1

Is saghigi ve giivenligi, proaktif bir yontemle is kazalarmi ve meslek
hastaliklarini 6nleyen bir disiplinidir. Calisan sagligi igin, iilkelerin uluslararasi
sozlesmelerde ve isverenlerin ulusal mevzuatta sorumluluklar bulunmaktadir.
Isverenlerce risk degerlendirmesinin yapilmasi, is giivenligi egitimlerinin
verilmesi, denetimlerin gergeklestirilmesi, is giivenligi uzmani ve isyeri hekimi
calistirllmas1 ve ilgili tiim c¢aligmalarin kayit altina alinmasi zorunludur.
Ulkelerde is miifettisleri ile denetimler yapilmakta ve 6zel sirketler is giivenligi
hizmeti vermektedir. Ancak, is¢i, malzeme, is ekipmani akiginin ¢ok hizli ve
fazla oldugu petrokimya, rafineri gibi bilyiik sanayi tesislerinde yetkililerin is
giivenligini izlemesi zorlasmaktadir. Isyeri kapasitesi, ¢alisan sayisi ve malzeme
akisi arttikca is kazalar1 ve meslek hastaliklarinin tiirii ve sayisi da artmaktadir.
Yapay zeka teknolojileri bu takipleri kolaylastirmaktadir. Bu makalenin amaci,
is kazalar1 ve meslek hastaliklarina neden olan etkenlerin proaktif sekilde
denetimli makine O6grenme algoritmalarryla onlenmesinin farkli sektorlerde
arastirilmasidir. Sciencedirect, scopus, googlescholar veri tabanlar {izerinde
liteartiir taramasi yapilmis, sektorlerde kullanilan algoritmalar incelenmistir.
Literatlirdeki ¢aligmalar ve farkli sektorlerdeki uygulamalara gore sensorlerle
toplanip bulut bilisimle saklanan veriler, daha dnceden egitilip test edilmis ilgili
denetimli makine dgrenmesi algoritmalarina beslenerek is kazalar1 ve meslek
hastaliklarina neden olan faktorler onceden belirlenebilmekte ve risk
degerlendirme analizleri i¢in tahminler yapilabilmektedir. Ses, metin ve goriintii
verilerinin yan1 sira saglik, konum, ortam, mesafe, seviye ve basing gibi fiziksel
parametreler de sensorlerle anlik takip edilebilmektedir. Asilan fiziksel esik
degerlerde, tehlikeli bir durum veya davranis tespitinde yoneticiler
uyarilmaktadir. Calisan ve ara¢ konum takibinin yani sira iiretim, bakim ve
lojisttk is araglarmin  performanst da izlenerek Ongériicii  bakim
saglanabilmekedir. Azalan is kazasi ve meslek hastaliklariyla, is giivenligi
performansi artmakta ve sonug olarak maliyetler azalmaktadir.
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Prevention of occupational accidents and occupational diseases with
supervised machine learning algorithms: Different sector applications

Article Info Abstract

Article History: Occupational health and safety is a discipline that prevents work accidents
Received: 15.03.2023 and occupational diseases with a proactive method. Countries have
Revised: 02.10.2023 responsibilities for employee health in international agreements and
Accepted: 21.11.2023 employers in national legislation. It is mandatory for employers to carry out

risk assessments, provide occupational safety training, carry out inspections,
employ occupational safety experts and workplace physicians, and record all
Keywords: relevant work. In countries, inspections are carried out by labor inspectors
and private companies provide occupational safety services. However, it
becomes difficult for authorities to monitor occupational safety in large

Algorithm, industrial facilities such as petrochemicals and refineries, where the flow of
Work Accident, workers, materials and work equipment is very fast and abundant. As
Occupational Disease workplace capacity, number of employees and material flow increases, the

type and number of work accidents and occupational diseases also increase.
Artificial intelligence technologies make these tracking easier. The aim of
this article is to investigate the proactive prevention of factors that cause
occupational accidents and occupational diseases in different sectors with
supervised machine learning algorithms. A literature review was conducted
on Sciencedirect, Scopus and Googlescholar databases, and the algorithms
used in the sectors were examined. According to studies in the literature and
applications in different sectors, data collected with sensors and stored in
cloud computing can be fed to relevant supervised machine learning
algorithms that have been previously trained and tested, and the factors that
cause occupational accidents and occupational diseases can be determined in
advance and predictions can be made for risk assessment analyses. In
addition to sound, image, health, location and environment data, physical
parameters such as distance, level and pressure are monitored instantly with
sensors. Managers are warned when physical threshold values are exceeded
or a dangerous situation or behavior is detected. In addition to employee and
vehicle location tracking, predictive maintenance can be provided by
monitoring the performance of production, maintenance and logistics work
vehicles. With decreasing work accidents and occupational diseases,
occupational safety performance increases and, as a result, costs decrease.

1-Giris

Is Kazalar1 (IK) ve Meslek Hastaliklartyla (MH) ilgili ekonomik maliyet tahminleri; iilkelerin yillik {iretim deger
toplaminin %1,8 ila %6's1 arasinda degismekte olup, Ulusalararasi Is Organizasyonuna (ILO) gére ortalama %4 'tiir
(Takala vd., 2014). Diinyada her y1l 100 milyon is kazasinda 100 bin ve 11 milyon meslek hastalig1 teshisinde 700
bin ¢alisanin hayatini kaybettigi tahmin edilmistir (Leigh vd., 1999). Aradan gegen 22 yil siire sonunda ILO verileri
incelendiginde her y1l meydana gelen 340 milyon K ile 160 milyon MH teshisinde toplam 2,3 milyon calisan
hayatinm kaybettigi belirtilmektedir (ILO, 2023).

2011 yilinda Almanya'da ortaya ¢ikan ve temelinde Yapay Zekaya (YZ) dayali dijital iiretim olan Endiistri 4.0 son
yillarda yayginlasmaya baslamis ve Endiistriyel YZ, genel YZ’dan daha 6nemli hale gelmistir (Peres vd., 2020).
Endiistri 4.0 paraleleinde YZ temelli Is Saglig1 ve Giivenligi (ISG) gelismekte olup, ISG 4.0 teknolojileriyle iK ve
MH’nin 6nlenmesi miimkiin olmaktadir. Biiyiik veri, nesnelerin interneti, bulut bilisim, robotik sistemler, artirilmig
ve sanal gerceklik gibi YZ teknolojileri ile ISG 4.0 performansinin arttirilmast miimkiin olmaktadir (Celik, 2019).

Denetimli Makine Ogrenimi (DMO) ve Denetimsiz Makine Ogrenimi (DzMO) ile Derin Ogrenme (DO) Makine
Ogreniminin (MO) alt dallaridir. DMO algoritmalari kamera ve sensorlerden alinan gercek zamanli verilerle
beslenmektedir. DMO’de DzMO ve DO’nin aksine, veriler etiketlenmekte, sistem egitilip ardindan test
edilmektedir. DzMO’de sistem etiketsiz verilerle egitildiginden ve 6rneklerin ¢ikislar1 bilinmedigi igin tanima veya
smiflandirmada degil kiimeleme, olasilik yogunluk tahmini, 6znitelikler arasindaki iligkilerin bulunmasi ve boyut
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indirgeme gibi islemler i¢in kullanilmakta (Bilgin, 2017) ve elde edilen sonuglar DMO’de veri olarak
kullanilabilmektedir (Chao, 2011). DzMO’de genellikle pargalayict ve hiyerarsik kiimeleme algoritmalart
kullanilmaktadir (Ozgiir, 2004). Hinton ve Salakhutdinas tarafindan olusturulan (Hinton ve ark 2016) DO’de
zamanla pek ¢ok algoritma gelistirilmistir (Goodfellow ve ark 2016).

Tek katmanli degil cok katmanli Yapay Sinir Aglarmin (YSA) ileri diizeyli bir yaklasimi olan DO’de Alexnet,
Vggl6, Vggl19 ResNet50, GoogleNet gibi gelismis algoritmalar kullamlmaktadir (Dogan ve Tiirkoglu, 2018). DO
caligmalarinin en ug drnegi siiriiciisiiz araglardir. Navigasyon i¢in GPS, ¢arpigsmalari 6nlemek i¢in sensor tasarimi
ve nesneleri tespit etmek icin kamera teknolojileri ile siiriis simiilatorii ise DO’nin diger calisma alanlaridir (Aki,
2020).

Literatiirde, IK’lar1 ve MH’1na neden olan etkenlerin gerceklesmeden MO teknikleri ile dnceden tespiti kapsaminda
caligmalar bulunmaktadir. Calisanlarin konum ve saglik bilgileri, is araclarinin konum bilgileri, ¢aligma ortami1
havasimin termal bilgileri takip edilerek ISG’ne zarar verecek etkenler énceden tespit edilebilmektedir. Tehlikeli is
ortamlarina ¢alisan yerine Drone ve Lidar gibi YZ kullanan ekipmanlar gorevlendirilmektedir. Yas, egitim, tecriibe,
isbas1 ve ISG egitimi gibi bilgiler galisan bilgileri iken tehlikeli durum ve tehlikeli davramslar ile ¢alisma havasi
termal bilgileri isyerine iliskin bilgilerdir. IK’larina neden olabilecek ¢alisan ve isyeri bilgileri; YSA gibi MO
tekniklerinde veri olarak kullanilarak is kaza sayis1 ve yaral sayis1 gibi ISG verileri tahmin edilebilmektedir (Ozden
ve Act, 2016; Aksehir vd., 2019). DMO algoritmalari ile IK’na neden olabilecek baret takmama, emniyet kemeri
kullanmama gibi tehlikeli davranislar goriintii isleme ile tespit edilebilmektedir. Dolayistyla DMO algoritmalarinin
teoride nasil olustugu, egitimi ve testi dnem kazanmaktadir.

Bu makale caligmasinda IK ve MH’na neden olan etkenlerin DMO algoritmalarim kullanan YZ teknolojilerinin
kullanilarak &nceden proaktif sekilde tespit edilmesidir. Boylelikle IK ve MH’nin olusmadan onlenmesi
amacglanmistir. Isletmelerde kamera ve sesnsorlerle anlik toplanan verilerin etiketli verilerle dnceden egitilen
algoritmalarda islenmei ile IK ve MH’na neden olabilecek etkenlerin anlik takibi sayesinde ¢alisan sagliginin
korunmasinin yaninda, iiretim araclarinin ve ¢evrenin korunmast ile IK ve MH nin 6nlenmesi ve ISG maliyetlerinin
diistiriilmesi makalenin 6ziinii olugturmaktadir.

1.1. Denetimli Makine Ogrenmesi Algoritmalari

Sinir bilimci McCulloch ve matematikgi Pittts 1943 yilinda yayinladiklart “Sinirsel aktivite ni¢in matematiksel
hesaplama” adli makalelerinde, bir noronun biyolojik ¢aligmasini matematiksel olarak modellemislerdir. Néronun
uclarinda bulunan dendiritler dis diinyadan aldiklar giris degerlerini agirliklart oraninda ¢arpip néronun merkezine
iletmektedir. Noron merkezinde toplanan ¢arpimlar, esik degeri asarsa akson iizerinden sonraki néronlarin uglarina
(dendiritlerine) iletilmektedir. Sekil 1°de noronlar arasi karmasik baglantilar ve &rnek bir néronun yapisi
goriilmektedir. Dendiritlerden giren veriler, hiicre ¢ekirdeginde giris kanallariin agirlik degerleri ile garpilarak
toplanmakta ve ¢ikis degeri akson iizerinden diger néronlara iletilmektedir. 1943'te McCulloch ve Pitts’in dnerdigi
model, agirlik, iletim ve hiicre govdesi hakkinda hesaplamalar icermekte olup perception modeli olarak kabul
edilmigtir (Wu vd., 2019).

a b
Sekil 1. Mcculloch ve Pitts noron modeli (a:Advancedsciencenews 2023, b:Javapoint 2023)

1950 yilinda Alan Turing, “Makine diisiinebilir mi?” baglikli makalesinde, Turing testini gegcen makinenin
(yazilimin/robotun) insan zekésina sahip olacagini belirtmistir. Turing testinde, bilgisayardan yazarak soru soran
bir sorgucu bulunmaktadir (Sekil 2°de C). Perdenin arkasinda bulunan gergek kisi (Sekil 2’de B) ve makine (Sekil
2’de A) sorgucunun sorularina yazarak cevap vermektedir. Sorgucu cevaplardan, hangisinin insan oldugunu
belirleyemezse, makine Turing testini ge¢mis kabul edilmektedir. Giiniimiize kadar Eugene Goostman adli
bilgisayar % 33 basari saglamis bulunmaktadir (Ingram, 2014).
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Sekil 2. Turing testi modeli (Webtekno, 2023)

YZ terimini ilk kez 1956 yi1linda ABD/Dartmouth konferansinda McCharty kullanmigtir. McCharty tiim néronlarin
algoritmalarinin yazilabilmesi halinde insan zekasi gibi karar veren bir YZ’min 2050 yilina kadar
olusturulabilecegini belirtmistir (Moore, 2006). 1950°1i yillarda, insan beyninde 10'! adet néron bulundugu ve her
ndronun onbinlerce baglantis1 sonucu beyinde olusan milyarlarca baglantiyr agiklayacak bir algoritmanin
yazilamayacagi teorik ¢ergevede tartigilmistir. Bu sorunu agmak igin 1959 yilinda Arthur Samuel, bilgisayarlara
her seferinde programlama yazmadan 6grenme yetenegini kazandiran MO’sini bulmustur (Alzubi vd., 2018). Sekil
3°de goriildiigii gibi klasik programlamada x: ve x> degerleri girilerek y bulunmaktradir. MO’de ise x ve y degerleri
girilerek x+2 degeri tespit edilmektedir. MO’de verilerden algoritma elde edilmketedir. Giiniimiizde Python, Lisp,
Prolog, C++, Java gibi YZ yazilim dillerinde algoritmalar olusturulabilmektedir. Daha gelismis ChatGPT gibi
programlarda ise algoritmalardaki hatalar diizeltilebilmektedir.

i HE _ H H H X1=1 = . -
Veri i+iAlgontma = :Sonug 5 N Algoritma » yv=3
X)=2
Ty . H H H H - H =1 i .
Ven i+iSonug i= {Algontma : N » x+2 (algoritma)
y=

Sekil 3. Makine 6grenemsi modeli

MO verilerden dgrenmeyi amaglayan bir bilgisayar bilim dalidir (Jiang vd., 2020). MO’de mevcut veriler
kullanilarak siniflama, kiimeleme, tahmin ve birliktelik kurallar1 olusturma caligmalar1 yapilmaktadir (Singh,
2016). MO’nin denetimli, denetimsiz, yar1 denetimli ve pekistirilmis 6grenme gibi alt dallar1 bulunmaktadir. Bu
calismanin konusu kapsammda DMO incelenmistir. Literatiire gére DMO calismalarinda ¢ogunlukla verilerin
%70’1 egitim i¢in ve %30’u test igin kullanilmaktadir (Hernan vd., 2019).

1.2. Denetimli Makine Algoritmalarimin Egitimi ve Testi

MO giivenlik teorileri, tip, bilgi teknolojisi, istatistik, olasilik, psikoloji, nérobiyoloji, finans ve miihendislik gibi
birgok disiplinde kullanilmaktadir. MO algoritmasinin gorevi degiskenler arasindaki kaliplar1 bulmak ve ilgili
matematiksel modelleri olugturmaktir ve verimli galisabilmesi igin yeterli sayida ve kalitede veri gerektirmektedir
(Suthaharan, 2016). MO’de, denetimli, denetimsiz, yar1 denetimli, takviye, aktarim ve 6grenmeyi dgrenme olmak
iizere alt1 farkl1 egitim metodu bulunmaktadir (Nateski, 2017). DMO’de etiketli verilerle siniflama ve regresyon
(tahmin) yapilirken, DzMO’de etiketsiz verilerle sadece gruplama (kiimeleme) islemleri yapilabilmektedir.
DMO’de siirekli veriler igin regresyon, karar agaglari ve rasgele ormanlar gibi algoritmalar kullanilirken, kategorik
veriler i¢in en yakin komsu, karar agaglari, lojistik regresyon, navie bayes ve destek vektdr makineleri gibi
siniflama algoritmalart kullanilmakta olup her birinin avantaj ve dezaavantajlart bulunmaktadir (Bhavsar vd.,
2012). MO algoritmas1 eldeki veri matrisinden tecriibe ile 6grenmektedir (Brynjolfsson vd., 2018). E-postalar
spam veya normal posta olarak etiketlenmektedir. Etiketlenen verilere gore yeni e postalarda dogru sayida
simiflanan e-posta sayis1 MO’nin perfornansi kabul edilmektedir (Shetty vd., 2022).
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MO istatistik ve 6grenme siireclerini birlestirdiginden DMO algoritmalarmin verimli calisabilmesi igin egitilip test
edilmesi gerekmektedir (Sekil 4). Literatiirde genellikle verilerin %70’1 egitim, %30’u test i¢in kullanilmaktadir
(Muhammad vd., 2021). Ornegin Corona test sonuglar1 belli olan 1000 adet akciger filminin 800’ii egitim igin
kullanilmis olsun. Test i¢i kullanilan 100’{iniin pozitf ve 100’{iniin negatif oldugunu farz edelim. Sistem 100
poizitifin 95’ini ve 100 negatifin 90’11 dogru tespit edebiliyorsa ilgili DMO algoritmasi ortalama %92,5
dogrulukla yeni akciger filmlerinide Corona testini dogru teshis edecektir.

[ Denetimli Makine Orenmesi j

[ Egjitim verileri ] [\s;lem\cucwkuj

»
s
) o) — —
o )& o

Ham veri girigi Algoritma

[Tl

Cikt

Sekil 4. Denetimli makine 6grenme modeli (Turhost, 2023)

Bir DMO algoritmasinin ne derece saglikli sonug verdigini belirten gostergeler Sekil 5°deki karigiklik matrisinde
bulunmaktadir. Ornek vermek Sekil 5°de 0 Korona testi negatif demek iken 1 Korona testi pozitif demek olsun.
Gergekte korona negative olanlarin tahminde negatif bulunmas1 Dogru Negatif (TN), gergekte korona pozitif
olanlarin tahminde pozitif bulunmasi ise Dogru Pozitifdir (TP). Diger bir benzetmeye gore TP (True positive-
Dogru Pozitif) hastaya hasta demek, FP (False positive- Yanlis Pozitif) hasta olmayana hasta demek, TN (True
negative-Dogru Negatif) hasta olmayana hasta degil demek ve FN (False negative-Yanlis Negatif)ise hasta olana
hasta degil demek anlamina gelmektedir. Gergekte negatif olanlarin tahminde pozitif bulunmas1 Yanlis Pozitif
(FP), gergekte pozitif olanlarin tahminde negatif bulunmasi ise Yanlis Negatiftir (FN). TN ve TP degerleri ne
derece fazlaysa algoritma o derece verimli sonuglar saglayacaktir (Choudhary vd., 2017).

Tahmin edilen sonug
0 1
0 ™ FP
Gergek sonug ™~ p—

Sekil 5. Denetimli makine 6grenme performans kriterleri (Towardsdatascience, 2023)

Literatirde DMO algoritmalariin verimliligini belirlemek icin Sekil 5’de belirtilen TN, TP, FN ve FP
degiskenlerini kullanan farkli formiiller kullamlmaktadir. Bir DMO algoritmasmnin dogruluk (Acc) degeri (1)
numaral1 formiille, kesinlik degeri (2) numarali formiille, duyarlilik degeri (3) numarali formiille, F1 degeri (4)
numarali formiille ve 6zgiilliik degeri (5) numarali formiille tespit edilmektedir (Ciortuz, 2008).

Acc = % (1)
= G @
= T (3)
= o @

SP = Guirm ()

Dogruluk (Acc) degeri dogru olarak siniflandirilan 6rneklerin yilizdesidir ancak tek basina yeterli degildir. Kesinlik
pozitif olarak tahminlenen degerlerin kaginin gercekte pozitif oldugudur. Duyarlilik pozitif olarak tahmin edilmesi
gerekenlerin ne kadarinin pozitif olarak tahmin edildigidir. F1 skoru (4 numarali formiil) bir algoritmanin dogruluk
(Acc) dlgiitiintin (1 numarali formiil) bir gostergesi olup kesinlik (2 numarali formiil) ve duyarliligin (3 numaral
formiil) harmonik bir ortalamasidir. Negatifligi daha dogru bir sekilde tanimlamak o6nemliyse 5 numarali
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formiildeki 6zgiilliik 6l¢iitii kullanilir.

Covid19 tespitinde kullanilan DMO algoritmalarinin verimliliklerinin karsilastirildig bir calismada, iicretsiz (agik
kaynak kodlu) bir YZ yazilimi1 olan WEKA kullanilmig ve Tablo 1’de goriilen sonuglar elde edilmistir (Osisanwo
vd., 2017).

Tablo 1. Denetimli makine 6grenme algoritmalari performans degerleri (Muhammad vd., 2020)

%Dogruluk (1 nolu | %Duyarlilik (3 | %Ozgiilliik (5
DMO algoritmasi formiil) nolu formiil) nolu formiil)
Karar Agaci 94.99 89.20 93.22
Lojistik Regresyon 94.41 86.34 87.34
Navie Bayes 94.36 83.76 94.30
Destek Vektor Makineleri 92.40 93.34 76.50
Yapay Sinir Aglar1 89.20 92.40 83.50

Daha giiglii MO algoritmalar1 igin egitim ve test verilerinin aym dagilimdan alinmamasi 6nemlidir (Bagnell, 2005)
ancak literatiir caligmalarinda genellikle ayn1 veri setinden alindigi goriilmektedir. Veri sayisi ve kalitesi arttikga
MO algoritmalarinin performansinin arttig1 bilinmektedir (Kaynar vd., 2016).

ISG’de IK ve MH’na neden olacak etkenlerin DMO ile 6nceden tespiti miimkiindiir. Kamera ve sesnsérlerden elde
edilen saha verilerinin IoT f{izerinden bulut bilisimde depolanarak etiketlenmesi (isaretlenmesi) saglanmalidir.
Etiketlenen verilerle egitilmis DMO algoritmalarinda drnegin kameralarla tespit edilen goriintiilerden emniyet
kemeri takmayan ¢alisan, ¢aligma ayakkabisinin altina yerlestirilen ses sensoriinden yiiksekten diisen is¢i tespit
edilebildigi gibi DzMO ile kaza tutanaklarindan kaza nedenleri de tespit edilebilmektedir. Bu kapsamdaki
uygulamalarin daha iyi anlasilmasi i¢in bilgisayar dilinde goriintii, ses, metin verilerinin nasil islendigi 6nem
kazanmaktadir.

1.3. Denetimli Makine Algoritmalarinda Ses, Metin ve Goriintii Isleme

YZ teknolojilerinde ses, metin ve gorintii islenebilmektedir. Kaydedilen ses verileri Oncelikle metne
¢evrilmektedir. Metin ve goriintii verileri ise dogrudan (0,1) ikili sisteme ¢evrilmektedir. Genel olarak bilgisayar
gormesine bilgisayarli tomografi, manyetik rezonans ve uzaktan algilama gibi iki veya {i¢ boyutlu olanlar konu
olmaktadir (Zhang ve Dahu, 2019). Gorlintii tanima (sayisallagtirma) tarama, 6rnekleme ve niceleme siireglerinin
toplamidir ki goriintii dili analogdan dijitale doniistiiriilmektedir. Goriintiiler sisteme girildiginde piksellere
boliinerek her pikselin renk degeri hesaplanmaktadir. Farkli goriintii isleme tenkikleri olmakla birlikte Sekil 6’da
goriildigii gibi hangi girilik seviyesinde kag piksel oldugu goriillmektedir. Grilik seviyesi 0 beyaz demek iken 1
ise siyah olup diger renkler (0,1) arast deger almaktadir. Renkli resimler ve video goriintiileri de aymi teknikle
taninabilmektedir. Goriintii ve videolarda Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN) ve Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (RNN) gibi
gelismis DO algoritmalar1 da kullanilarak daha basarili nesne tespiti yapilabilmektedir. Kamera goriintiileri ile
egitilen DMO algoritmalar1 ile emniyet kemeri takmayan calisan, devrik bir kimyasal varil, yorgun bir siiriicii
kolaylikla tespit edilebilmektedir.
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Sekil 6. Resim isleme (V7labs, 2023)

Metin verileri dogal dil isleme teknikleriyle islenebilmektedir. Tablo 2’de iki Is Kaza Raporu (IKR) ve iki Meslek
Hastalig1 Raporunda (MHR) gegen kelimelre gore IK ve MH tiirleri bulunmaktadir. Belge 1 sisteme tarathidiginda
en ¢ok kelime benzerligi olan hepatit MH olarak tespi edecekrir. Belge 2 sisteme tarathdiginda ise IK olarak
yiiksekten diismeyi tespit edecektir. Belge 3 IK olarak patlama ve belge 4 MH olarak kuduz olarak tespit
edeilecektir.
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Tablo 2. Metin isleme
IKR1 Diisme, kirik, ...> IK tiirii I (yiiksekten diisme)
IKR2 Kazan, patlama ...> IK tiirii 2 (patlama)
MHRI1 Hastane, igne, sarilik ...> MH tiirii 1 (hepatit)
MHR?2 Veteriner, kedi ...> MH tiirii 2 (kuduz)

Belge 1 (igne, diisme,sarilik kazan)
Belge 2 (diisme, hastane, kirik)
Belge 3 (kazan, sarilik, patlama, kedi)
Belge 4 (veteriner, hastane, kedi, kirik)

diisme | kirik | kazan | patlama | hastane | igne | sarilik | veteriner | kuduz

IKR1 1 1 0 0 0 0 0 0 0
IKR2 0 0 1 1 0 0 0 0 0
MHRI1 0 0 0 0 1 1 1 0 0
MHR2 0 0 0 0 0 0 0 1 1

Is kaza tutanaklar1 ile MH raporlar1 yararh bilgiler icermektedir. Bununla birlikte s6z konusu tutanak ve raporlarda
bulunan veriler yapilandirilmamis veya yart yapilandirilmig halde bulunmaktadir ve analiz etmek uzun ve zorlu
bir siiregtir. IK tutanaklari ve MH raporlar1 DO algoritmalarinda islenerek IK ve MH igin k&k nedenleri veren
oriintiilerin tespit edilmesi miimkiin olmaktadir (Zhong vd., 2020). Caligmanin 4. Literatiir Aragtirmasi ve Sektor
Uygulamalar1 kisminda belirtildigi iizere IK ve MH’na neden olan etkenlerin énceden tespiti kapsaminda genelde
goriintii isleme teknikleri kullanilmaktadir. IK tutanaklart ve MH raporlarmin MO kapsaminda inceleyen
caligmalar ise ¢ok fazla bulunmamaktadir. Calismada IK tutanaklar ile MH raporlarmm MO’de islenmesi
incelenmemis, sahadan kamera ve sesnsorlerle elde edilen verilerin dnceden egitilen DMO algoritmalarinda
islenerek IK ve MH’na neden olacak etkenlerin dnceden tespit edilmesi calisiimistir.

2. Calismanin Amaci

Bu calismada DMO algoritmalar1 kullamlarak ses (titresim), goriintii ve calisma ortamindaki termal veriler ile is
ekipmanlarindaki kritik galisma degerleri anlik takip edilerek IK ve MH nin énlenmesi arastirilmistir. Literatiir ve
sanayi uygulamalarinda isletmelerde s6z konusu verilerin gercek zamanl takibinde daha gok DMO algoritmalari
kullanildigindan calismada diger daha fazla DMO’ne yogunlasilmistir. Calisma ile IK ve MH’na neden olan
etkenlerin prokatif sekilde tespitinde DMO algoritmalarma genel bir bakis agis1 saglanmak amaglanmus, tarim,
petrol, maden, ulagim ve ingaat sektdrlerinde kullanilan algoritmalar literatiir desteginde incelenmistir.

3. Metodoloji

IK ve MH’nin iilke ekonomilerine olan maliyetleri incelendikten sonra, YZ’ni alt dallari olan genelde MO 6zelde
DMO ile IK ve MH na neden olan etkenlerin proaktif sekilde dnlenmesinin énemine deginilmis, DMO’nin teorik
gelisim siireci anlatilmistir. DMO algoritmalarinin nasil egitilip ile test edildikleri konusu incelendikten sonra
DMO’de ses, metin ve goriintii verilerinin nasil islendigi anlatilmistir. Tarim, petrol, maden, ulasim ve insaat
sektorlerinde kullamlan DMO algoritmalarina 6rnekler verilerek literatiir esliginde analizler yapilmstir.
Caligmanin son bdliimiinde;

Artan niifiisla birlikte IK ve MH’dan kaynaklanacak maliyet artislari,

YZ ile ilgili literatiir ¢aligmalarinin ne asamada oldugu,

ABD ve AB iilklerinde ISG kapsaminda YZ teknolojilerinin kullanimi ve
Kullanilan sensér ve YZ tabanli akilli sistmeler

hakkinda literatiir esliginde tartisma yapilmis, DMO algoritmalari ile calisan ISG teknolojilerini kullanacak
igverenlere kisa vadede karsilagbilecekleri engeller hakkinda onerilerde bulunulmustur.
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4. Literatiir Arastirmasi ve Sektor Uygulamalar:
Robotlarin, sesnsorlerle gordiiklerini dogru bir sekilde tanima yetenekleri %90'a kadar artmis bulunmaktadir
(Tkach vd., 2011). ABD’de tarim, madencilik, petrol, ulasim ve insaat sektorlerinde DMO algoritmalariyla calisan

YZ teknolojileri kullaniimakta olup bir kisim sesnsoér ve DMO algoritmalar1 Tablo 3’°de bir arada goriilmektedir.

Tablo 3. Makine 6grenim algoritmalar1 ve sensor bilgileri (Pishgar vd., 2021)

Sektor Sensor Tiiri Makine Ogrenme Algoritma Tiirii

Laser, Kamera, Eeg, Ultrasonic, Gps, | Sinyal Algilama Teorisi, Sdt, Svm, Gériintii Isleme,
Infrared Laser, Basing, Ivime, Ses Dogrusal Karigik Model
Sicaklik, Basing, Gaz, Rfid, Akis, Ses,
Nem, Riizgar, Gps
Hareket, Hiz, Donme, Manyetometre,
Madencilik | Gps, Nem, Ses, Sicaklik, Gaz, Toz, Goriintii fsleme, Ann, Dt, Rf
Nabiz, Kizil6tesi, Kamera, Sigara

Tarim

Petrol Svm, Gmm, Knn, Ann, Doniistiirme, Yerellestirme

GMM, Helly Model, ANN, CNN, Bayes Noral
Aglar, Dijital Sinyal, Isleme, Bulanik Néral Aglar,
Derin Ogrenme, Ikili Karar, Smiflama, ANN, NN,

CNN

Svm, Ann, Knn, Rbf, Ppca, Lda, Gmm, Hmm,

Yiiksek Seviye Bulaniklik, Petri Ag1, Karar Agaci,
Bilgisayar Gormesi, Navei Bayes, Desen Eslestirme,
Markov Zinciri

Kizil6tesi, Kamera, EMG, Basing,
Ulagim Arag, ECG, PPG, EOG, EEG, Hiz,
Donme

Basing, Hareket, Hiz, Ses, Donme,
Ingaat Basing, Elektromiyografi, Kamera,
Titresim, Ortam

Isletmelerde yaralanma ve 6liim acisindan tarim, madencilik, petrol, ulasim ve insaat 5nde gelen sektérlerdir. Soz
konusu sektdrlerde IK ve MH’na neden olan etkenleri gerceklesmeden tespit eden DMO algoritmalari; PubMed,
Google Scholar ve Scopus arama motorlar1 kullanilarak incelenmistir. IK ve MH’ na neden olan etkenler Ramak
Kala Olaylarin (RKO) kosullaridir.

Is kazalarina neden olabilecek RKO giivenlik piramidinin en alt seviyesindedir (Reason, 1997). RKO ciddi is
kazalarina gore daha sik meydana gelmekle birlikte dlgekleri daha kiigiik olup her biiyiik is kazasindan 6nce bir
dizi RKO yasanmaktadir (Phimister vd., 2000). Literatiirde, karayolu ve demiryolu trafigi (Wrigt ve Schaaf,
2004), tesis mithendisligi (Uth ve Wiese, 2004), bina giivenligi (Wu vd., 2010), ev giivenligi (Marsh ve Kendrick,
2000) ve saglik sistemleri (Lyons vd., 2016) gibi is kazalarina neden olabilecek RKO inceleyen ¢aligmalar
bulunmaktadir. Orman isletmelerinde (Lilley vd, 2002), tarim sahalarinda (Lundqvist ve Gustafsson, 1992), is
makineleri kullanimlarinda (Raviv vd., 2017), demiryollarinda (Wright ve Schaaf, 2004), insaat sahalarinda (Wu
vd., 2010) RKO sik¢a goriilmektedir.

4.1. Tarim Sektorii

Tarimda ilgili tehlikelerin bir sonucu olarak pestisitten zehirlenme, bigerddverlere kapilma, traktor devrilmesi,
giines carpmast gibi riskler bulunmaktadir. Diger taraftan tarim robotlart ekim ve hasat sirasindaki agir isleri
yapabilmektedir. [laglama ve sulama prosediirleri, asilama ve kesme, ot ayiklama, budama, mahsullerin izlenmesi,
haritalama, hava kosullarinin takibi ve depolanma gibi islerdeki tehlikeler riske déniismeden diger bir ifadeyle IK
ve MH’1 gergeklesmeden tespit edilebilmektedir. Tehlikeli caligma alanlar1 6nceden GPS, LIDAR, Insansiz Hava
Aragclar1 ve Drone ile belirlenerek iscilerin gitmesi dnlenmekte 1K’1 olusmamaktadir (Feritias vd., 2012). Yari
otonom cihazlarla pestisitlerin etkili piiskiirtiilme alam tespit edilerek iscilerin kimyasala maruz kalmasi
engellenmekte ve MH onlenmektedir. Tarim ugagi gibi giiriiltiilii araglar1 kullanan is¢ilerinin maruz kaldigt
titresim takip edilmekte ve titresim MH olugmamaktadir (Calvo vd., 2018).

4.2. Petrol ve Dogalgaz Sektorii

Petrol sektoriinde yer altindan ¢ikarilan ham petrol ve dogalgaz borularla taginarak rafinerilerde islenmekte ve
motorin, benzin, dogalgaz gibi iiriinler olarak tiiketiciye sunulmaktadir. Sensorlerle endiistriyel operasyonlarin
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proses degerlerinin yani sira isgilerin giivenligi ve sagligi ile is ekipmanlarimin kritik ¢caligma degerleri takip
edilebilmektedir. Arama, sondaj, rezervuar miithendisligi ve iiretim operasyonlarinda MO kullanilmakta, delme,
inceleme ve erozyon kontrolii gibi zorlu islerde akilli robotlar kullanilmaktadir. Sicaklik veya gaz seviyelerindeki
artis tehlikeli oldugundan kuyulardaki seviye, sicaklik ve gaz kritik degerleri sensorlerle takip edilmekte (Barani
vd., 2013) ¢alisanlar GPS ile izlenmektedir.

e Ham petrol, dogalgaz ve bunlardan elde edilen {iriinler taginirken tikanma, yangin, patlama ve gevre
kirliligi gibi durumlari 6nlemek i¢in boru hatt1 ve tanker sensorleri kullanilmaktadir (Yu vd., 2012). Ham
petrol ve dogalgaz islenirken kullanilan basing, sicaklik ve seviye gibi ariza sensorleriyle olasi yangin ve
patlamalarin éniine gegilerek IK ve MH’1 6nlenmektedir (Jung vd., 2014).

e  Giyilebilir saatler, akilli kasklar ve akilli gozliiklerle isgiler ve ig ortamu takip edilerek tehlikeli durumlar
saptanmaktadir (Priyadarsyh vd., 2017).

e  Goriintii algoritmalartyla karadaki petrol sizintilar1 (Ozigiris vd., 2019) tespit edilerek ¢evreye daha fazla
yayilmasi ve halkin kimyasala maruz kalmasi engellenmektedir.

4.3. Madencilik Sektorii

Maden aranmasi ve ¢ikarilmasi tehlikeli kosullarda gerceklesmektedir. Ozellikle yer alt1 maden ocaklarinda dar
caligma alani, yetersiz aydinlatma ve havalandirma, gociik, patlama, yangin kaynaklh IK’lar ile toz ve bakteri
kaynakli MH m1 6nlemek i¢in DMO algoritmalar1 kullaniimaktadir. Ozellikle yer alti maden ocaklarinda IK ve
MH i¢in bir ¢ok tehlike faktorii bulunmaktadir.

e Otonom matkaplar ve kesiciler kullanilarak isciler agir islerden korunmakta ve gogiik onlenmektedir
(Ghasem vd., 2012). Havadaki zehirli gaz ve tozlar ile isci ve is araglar1 sensérlerle takip edilerek 1K ve
MH’1 6nlenmektedir.

e Yer altinda ¢aligan isgilerin konumu akilli saat ve GPS ile (Johnson, 1998) viicut 1sis1, nabiz, kan basinci
gibi fizyolojik degerle ise saglik sensorleriyle takip edilmektedir (Wang, 2006).

e Cevresel sensorlerle maden ocak havasinda bulunan giiriiltii, zehirli gaz, toz ve bakteriler takip edilerek
yangm, patlama kaynakli {K’lar1 ile zehirlenme kaynakli MH’1 6nlenmektedir (Jones, 1995).

e Farkli tipte sensorler kullanan kablosuz kasklar, saatler, kameralar gibi giyilebilir cihazlar, hareket ve
konumu izlemek, asir1 ortamlar1t Slgmek ve calisanlarin fizyolojik 6zelliklerini kaydetmek igin
kullanilmaktadir (Ghasem vd., 2012).

o Akilli kask, gozlik ve giyilebilir yelek gibi cihazlarla hareketli sistemler ve ¢alisanlar takip
edilebilmektedir.

o Akilli kasklara, emniyet kemerlerine veya sirt cantasina takilan ve sensdr igeren solunum tozu
monitorleriyle zehirli toz ve bakteriler tespit edilebilmektedir.

o Giivenlik yelegi, akilli gozliik ve kask ile akilli saati birlestiren entegre yazilimlari kullanmak miimkiindiir
(Mardova, 2018).

o Tehlikeli yerlerde sigara igen is¢inin anormal viicut hareketleri tespit edilebilmektedir (Parate vd., 2017).

4.4. Ulasim Sektorii

Ulastirmada kazalar 6liimleri arttirmakta, iiriine zarar vermekte, lojistigi ve tiretimi aksatmaktadir. Temel sebep
yorgunluk olup belirtileri esneme, yavas reaksiyon siiresi, gdz kapaginin kapanmasi ve gevsek direksiyon
tutusudur. Literatiirde genelde siiriicli yorgunlugunu tespit eden g¢alismalar bulunmaktadir. Ancak yorgunlugu
dlgmede kullanilan Karolinska Uykululuk Olgegi (Bekiaris vd.,2001) gibi standartlar yorgunluk algoritmalariyla
kanistirlmamalidir. G6z kirpma siiresi, kas gerginligi, tepki siiresi gibi siiriicii 6zellikleri (Korber vd., 2015) ile
serit ve hiz takibi yapan hibrit algoritmalar kullanilarak 6nceden yorgunluk tespit edilebilmektedir.

e Biyolojik algoritmalar kalp, beyin ve kas aktivitesinden gelen verileri kullanmaktadir (Kaide vd., 2006).

e Foto Platisma Gram okumalarindaki degisiklikler yorgunlugu belirlemede kullanilmakta olup g6z
cevresinden elektrotlarla alinan veriler DzMO’de islendiginde, yanit hatasinin yorgunlukla artis anlamina
geldigi belirtilmektedir (Li vd., 2013).

o FElektroensefalografi (EEQG) ile alinan beyin dalgalar1 (Britton vd., 2016) ve elektromiyogrami (SEMG) ile
tespit edilen kas aktivite seviyesinden de (De Lucca vd., 1984) yorgunluk tespit edilebilmektedir.

o G0z, ag1z ve bas hareketleri gibi yiiz ifadeleri, yorgunlugun en goriiniir belirtileridir. Goz, agiz, kafa-omuz,
yiiz hareketlerini ayn1 anda algilayip analiz eden PERCLOS gibi ticari yazilimlar bulunmaktadir (Gengler,
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2007). DMO ile yorgunluk tespit edildigi gibi yorulma siniflandiriimasi da yapilabilmektedir (Dwivedi vd.,
2014).

e Yiiz algoritmalarini kullanan Smart Eye, Anti Sleep ve OPTALERT (Bretzner vd., 2005), g6z kapag1 ve géz
bebegi aktivitesini kullanan Sleep Diagnostics ve gdzbebegi ve kafa hareketini kullanan Care Drive gibi
yazilimlarda DMO algoritmalar1 kullanilmaktadir.

e Yorgunluk siiriiciiniin direksiyon agisi ve serit sapmasi gibi durumlari etkilemektedir. Aragta diizensiz
pedal ve direksiyon kullanimindan veya hareket sonucu basincin sofor koltugunda bir noktaya
yogunlagmasindan yorgunluk tespit edilebilmektedir (Altunkaya, 202).

e Sensorler direksiyon koluna, pedala ve koltuga monte edilerek (Frugori vd., 2005) ara¢ hizi, fren ve gaz
pedalt ile 6ndeki araca olan mesafe ol¢iilerek yorgunluk tespit edilebilmektedir.

o G0z kapag1 kapanmasi ile serit konumu sapmasini takip eden sensorler arag¢ ve siiriicli 6zelliklerini ayni
anda takip edebilmektedir (Cheng vd., 2012).

4.5. insaat Sektorii

Santiyelerde en biiylik tehlike diismedir. Giyilebilir cihazlardan, ortam ve kamera sensorlerinden (Khan vd., 2017)
veya Bina Bilgi Modellemesinden (BBM) diismeler tespit edilebilmektedir (Zhang vd., 2013). Sanayide ivmedlger
(Gibson vd., 2016) ve jiroskop (Jian vd,, 2015) sensorleriyle desteklenmis daha etkili diisme algilama sistemlerinin
kullanimi1 miimkiindiir.

e Kamera sensorleriyle viicut hareketindeki sekil, durus ve bas hareketindeki anormallikler tespit
edilebilmektedir (Ozcan vd., 2015).

e Basing, titresim, kizil6tesi gibi hareket sensorleri bireyi ¢cevreleyen ortamdaki degisiklikler hakkinda bilgi
toplamaktadir (Alwan vd., 2006).

e  Hareketlilik ve yiirliylis parametrelerinin dogru olgiimlerine gore anormallikler belirlenebilmektedir
(Rimminen vd., 2010).

e  Goriis tabanli sensorler ise daha etkili sonuglar vermektedir (Mubashir vd., 2013).

e  QGiyilebilir ve goriintii sensorlerini bir arada kullanan ¢alismalar bulunmaktadir (Yu, 2008).

e Santiyelerde diisme olaylarina doniisebileceginden dolay1 ramak kala diisiisiin tespiti ¢ok onemlidir
(Zhang vd., 2019).

e Insaat yapilarinda kullanilan iskelelerin ¢okmeden olusabilecek tehlikelerin dnlenmesi icin iskele
kolonlarindan elde edilen metal gerinim degerlerinin takip edilmesi gerekmektedir (Sakhakrma vd.,
2019).

e Ses sensorleriyle elde edilen ses verileri DMO algoritmalarina beslendiginde diisen is¢inin bagirmasi ¢ok
farkli olacagindan diisme tespit edilebilmektedir (Le vd., 2020).

e Adim ve adim mesafesi, ortalama hiz ve maksimum ayak boslugu gibi verilerle is¢ilerin anormal yiiriiyiis
desenleri kontrol edilerek diistligli veya yaralandig1 anlasilabilmektedir (Yang vd., 2019).

4.6. ISG’de YZ Uygulamalariin Incelenmesine Yonelik Yeni Bir Cerceve Yaklasim

YZ’nin tanimlarindan biri ortamdan veri alan, verileri analiz eden ve analize dayali olarak bir eylem gergeklestiren
bir aracinin ¢alismasidir. RKO dahil IK ve MH’nin énlenmesi ancak is kazalar1 ve meslek hastaliklarina neden
olan faktorlerin dnceden tespit edilerek 6nlenmesi ile miimkiindiir. Siireg, kamera ve sensor cihazlar tarafindan
ortamdan verilerin toplanmasi ile baglamakta, verilerin DMO algoritmalar1 araciligiyla analiz edilmesi ve son
olarak aktiiatorler tarafindan eylemin gergeklestirilmesi ile son bulmaktadir (Pishgar vd., 2021). Sekil 7°de siireci
anlatan model goriilmektedir.

Modelin igleyisine bakildiginda; ¢evreden (Sekil 7-A) sensorlerle (Sekil 7-B) alinan veriler bulunmaktadir. Veriler
kamera verileri de (video ve fotograflar da) olabilmektedir. S6z konusu veriler IK’na neden olabilecek tehlikeli
durum ve davraniglar ile MH’larina neden olabilecek isyeri c¢alisma ortami havasindaki sicaklik, basing,
konsatrasyon gibi verileri igermektedir. Toplanan veriler, dncelikle ilgili DMO algoritmalrinda egitilmekte (Sekil
7-C) ve ¢ikan sonuglar hareket ettiriciler (Sekil 7-D) araciligi ile tekrar gevreye (Sekil 7-A) belirli eylemleri
gercgeklestirmesi igin gonderilmektedir.
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Sekil 7. Bir YZ sisteminin bilesenleri (Pishgar vd., 2021)

Sekil 7°de goriildiigii iizere cevreden (A) semsor ve kameralarla alman veriler (B) énceden egitilen MO
algoritmalarinda islenmekte (C) ve sonug bilgilere gore hareket ettiriciler (D) iizerinden tekrar gevreye (A) ilgili
komut ve uyarilar iletilmektededir. Modelde siire¢ A,B, C ve D arasinda siirekli bir dongiiye sahiptir. Modelin
calismasi agagidaki iki 6rnekle agiklanmistir.

e Bir insaat sahasinda ¢alisan bir iscinin bot, baret ve emniyet kemeri takmasi zorunluluktur. Insaat
iskelesinde ¢aligan iscinin kamera goriintiileri, onceden egitilmis resimlerle karsilastirildiginda isginin
bot, baret veya emniyet kemeri takip takmadigi tespit edilerek saha yoneticilerine uyari verilebilmektedir.

e Kargo tastyan bir tir s6foriiniin anlik yiiz goriintiileri 6nceden etiketlenen yorgun $6foriin yiiz goriintileri
ile karsilastirilarak uyuklamaya gegebilecek s6fore mesaj gonderilmesi miimkiindiir.

Onerilen model (Pishgar vd., 2021) kapsaminda 1SG’de YZ uygulamalarim1 kategorize etmek icin literatiir
dikkatlice gdzden gegirilerek Sekil 8’deki cerceve dnerilmistir ki dnerilen cerceve model, IK ve MH’ni nasil
meydana geldigini tespit etmek i¢in baskin bir paradigma olan Isvigre peynir modeline dayanmaktadir (Reason,
1990). Cergeve model, bir ig¢inin tehlikelere maruz kalma riskini tahmin ve kontrol etmek i¢in YZ teknolojilerinin
ve yontemlerinin nasil kullanilabilecegini sistemlestirmektedir.

v v
Rl1veR2 R2veR3
arasmdaki arasmdaki
“ | degisikligin degisikligin
tespiti tespiti
t ‘ t

*

‘ Zarar ve
kurtarma
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Sekil 8. IK ve MH i¢in Risk Gelisimi, Tespiti, Degerlendirilmesi ve Kontrolii Cergevesi (Pishgar vd., 2021)

Sekil 8’de yesil kutular, sonraki durumlara gegis olasiligini tahmin edebilen teknolojileri gosterirken, beyaz kutular
farkli giivenlik risk seviyeleri olan R1, R2 ve R3 durumlari arasindaki gegisleri algilayabilen teknolojilerdir. Sart
kutular ise is¢iyi giivende tutmak veya isle ilgili bir olayin etkisini azaltmak i¢in miidahale stratejilerini
gostermektedir. Bir ¢alisan, isinin dogasi geregi herhangi bir zamanda farkli giivenlik risk seviyelerinde (R1, R2,
R3) olabilmektedir (Sekil 8).
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* RI1 bir ¢alisanin tehlikeye maruz kalma riskinin minimum diizeyde oldugu veya hi¢ olmadigi ideal
durumdur. Yéneticilerin ve ISG profesyonellerinin gorevi isciyi bu durumda tutmaktir. Ancak is
gereksinimleri ve mevcut teknolojiler ile gevresel faktorler siirekli olarak entropiyi arttirarak ramak kala
IK kosullarin1 ve MH’na neden olan ¢alisma havasi ortamlarii olusturmaktadir.

*  R2'de calisanlar igle ilgili riskler altindadir ancak yaralanma, 6liim, {iretim araglari ve ¢evre zarari gibi
zararl1 bir olay yasamamustir. R2 tehlikeye maruz kalma ve artan yaralanma riskini gostermektedir. R2’de
yasanan [K’lar1 ramak kala olaylar olarak degerlendirilmektedir.

*  R3 caliganin sagligini ve giivenligini etkileyen isle ilgili zararlt bir olayin meydana geldigi ve neticede
IK’min yasandig1 ve/veya MH nin olustugu durumdur.

Literatiirdeki caligmalar iscileri R1°de diger bir ifadeyle riskin minimum diizeyde veya hi¢ olmadigi is
kosullarinda tutacak YZ teknolojilerine yogunlasilmistir ve ¢alisanlarin risk durumunu R3’den R2’ye, R2’den
R1’e diigiiriilmesini saglayan YZ temelli ¢aligmalar literatiirde ¢cok fazla bulunmamaktadir (Sekil 8 sar1 kutular).
Diger taraftan R1, R2 ve R3 konumlarma gegis olasiliklar1 ve siirelerini belirleyen caligmalar (Sekil 8 yesil
kutular) ile R1, R2 ve R3 konumlar arasinda degisiklikleri tespit eden c¢alismalara (Sekil 8 beyaz kutular)
literatiirde ¢ok az bulunmaktadir (Pishgar vd., 2021).

5. Sonuclar ve Tartisma

Artan niifus ve iiretimle IK ve MH kaynakl1 maliyetler biiyiimektedir (Yokoyama vd. ,2013). Avrupa Is Saghg: ve
Giivenligi Ajansi s6z konusu maliyetleri kiiresel hasilanain %3,9'u ve Avrupa hasilasinin %3,3"' olarak (EU-
OSHA, 2017) belirtirken ILO ise kiiresel hasilanin %4'{i olarak tahmin etmektedir (Dorman, 2012). iK ve MH
kaynakli maliyetlerin iilke hasilasia % olarak oranlarini (Polonya %10,4 - italya %6,7 - Hollanda %3,6 - Almanya
%3,3 ve Finlandiya %2,7) ve IK bas1 maliyetlerini (Hollanda 75.342 Avro, italya 58.411 Avro, Almanya 44.919
Avro, Finlandiya 43.069 Avro ve Polonya 38.918 Avro) veren ¢alisma (Tompa vd., 2021) incelendiginde iK ve
MH maliyetinin iilke hasilasina oranmin ortalama %35,3 ve IK basma ortalama giderin 52.000 Euro oldugu
goriilmektedir.

Akademi ve endiistride karar verme, ¢evresel izleme, operasyonel maliyetleri diisiirme ve {iretkenligi artirma gibi
sorunlar1 ¢ézmek igin genelde MO ni 6zelde DMO’ni kullanmaktadir. Robotla calisan bir insamin iK riskinin 2
kat daha az oldugu belirlenmistir (Freitas vd., 2012). IK’n1 énleme agisindan robotlarin gérdiiklerini dogru bir
sekilde tanima yetenekleri %90'a kadar artmistir (Tkach vd., 2011). ABD tarim sektériinde MO uygulamalarinin
tarimsal is robotlarinda kullanimi ile 6liimciil olaylarin sayis1 1990'larin basinda yaklagik 1000 vakadan 2019'da
600 vakanin altina diismiistiir (Issa vd., 2019). ABD madencilik sektdriinde daha yiiksek olan 6liim oran1 YZ
destekli MO uygulamalartyla 2018 yilinda 100.000 calisan basma 10,4’e diisiiriilmiistiir (NIOSH, 2019).

Robotik sistemlerin DMO ile egitilerek optimize edebilecegi gorevler arasinda (i) agir, zor ve tehlikeli islerin
makinelere yaptirilmasi, (ii) personel ve araglarin konum takibi ile tehlikeli alanlara yaklagimlarinin 6nlenmesi,
(iii)) LIDAR ve DRONE gibi cihazlarin kullanimi ile isgilerin tehlikeli alanlarda g¢alistirilmasinin 6nlenmesi (iv)
biyolojik senssorlerle ¢alisan sagligimin takip edilmesi ve uyku tespitinin yapilmasi (v) ortam sensorleri ile MH na
neden olabilecek etkenlerin tespit edilmesi ve daha ergonomik bir ¢alisma ortaminin saglanmasi yer almaktadir
(Pishgar vd., 2021).

Is diinyas1 ve hiikiimetlerin IK ve MH kaynakli maliyetleri azaltmak igin anlik veri takibi ve degerlendirmesine
imkan tantyan DMO teknolojilerini kullanmasi faydali olacaktir. Sanayi, tarim ve hizmet isletmelerinde sahadan
kameralar ve sensorlerle toplanacak verilerin etiketlenerek (sisteme islenerek/isaretlenerek) ilgili DMO
algoritmalarina génderilmesiyle, IK ve MH’na neden olacak tehlikeli durum ve davranislar ile MH’na neden olan
etkenler proaktif sekilde onlenirken iiretim ve is araclari ile ¢evre zararlart da engellenmis olacaktir.

Stanford Universitesinin 2022 YZ indeks raporuna gore 2021 yilinda YZ konulu 364 bin yaymin sadece %2,5’i
DMO’ni igerem kontrol teorileri ile ilgilidir. Literatiirde ve sanayide IK ve MH nin nlenmesi kapsaminda genelde
MO 6zelde DMO’nin kullanimu ile ilgili genis bir calisma alan1 bulunmaktadir. Bu tespitler kapsaminda ABD'de
bulunan Mesleki Robotik Arastirma Merkezi (CORR) ile Avrupa ISG Ajansi1 (EU —OSHA) calismalar
yapmaktadir. ABD’de (i) tarim sektdriindeki islerde dron ve biyolojik sensdrlerin, (ii) petrol ve gaz endiistrisinde
zorlu ve tehlikeli iglerde akilli robotlarin, (iii) maden sektoriinde akilli saat ve baretlerin, (iv) ulasim sektoriinde
siiriicii yorgunlugu tespit sistemlerinin ve (v) insaat sektoriinde diisme algilama sistemlerinin kullanilmast ile IK
ve MH’nin 6nlenmesine yonelik ¢alismalar bulunmaktadir (Pishgar vd., 2021). AB’de ise ISG kapsaminda akilli
dijital izleme sistemleri ile ilgili ¢aligmalar yapilmaktadir (EU-OSHA, 2023).
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Literatiir ve sanayi uygulamalar1 incelendiginde, IK ve MH’na neden olan etkenlerin 6nlenmesinde DMO
algoritmalarina yogunlagildig: goriilmektedir. Caligan, ¢aligma ortami ve is araglari ile ekipmanlarinda kullanilan
sensorler tarafindan anlik olarak toplanan veriler nesnelerin interneti iizerinden bulut bilisimde saklanarak DMO
algoritmalarina beslenip riskli durumlar 6nceden tespit edilebilmektedir. Ses, titresim, hareket, darbe, sicaklik, toz,
gaz, bakteri, bakim, goriintii, mesafe, yorgunluk gibi bir ¢ok sendr tipi olup bu sensorler kask, gozliik, saat, yelek,
bot, eldiven gibi kisisel koruyucu donanimlara, is araglarina, ¢alisma ortamina ve ayrica GPRS, Drone, LIDAR,
kamera gibi cihazlara monte edilerek kullanilmaktadir.

Sensorlerden gelen veriler 6nceden egitilen DMO algoritmalarinda islenerek 6rnegin devrilen kimyasal varil,
yaralt is¢inin yiirime sekli, boru hatt1 etrafindaki sizint1 gibi anormal durumlar tespit edilebilmektedir. Forklift
gibi araglarda kullanilan mesafe sensorleri ile isci-ekipman mesafe takibinde kullanilan ¢oklu nesne izleme
yazilimlari ile tehlikeli alana girmesi durumunda is¢i uyarilmaktadir. Tehlikeli alanlarda yapilacak isler,
calisanlara degil Drone, LIDAR gibi sensor kullanan cihazlara yaptirilmaktadir.

Sanayide genellikle yapilandirilmis veri iceren DMO teknolojileri kullanilirken, DzMO ve DO algoritmalar1 daha
az kullanilmaktadir. Literatiir arastirmalarinin DMO’nde yogunlastig1 goriilmektedir.

Isletmeler IK ve MH’na neden olan etkenleri, is¢i, ekipman ve ortama monte edecekleri ses, goriintii, hareket gibi
sensorlerle gercek zamanl takip etmelidir. Toplanan veriler &nceden egitilen DMO algoritmalarinda
degerlendirilerek IK ve MH’na neden olan etkenler dnceden tespit edilebilecektir.

DMO algoritmalarim1 igeren YZ teknolojilerini kullanacak isverenler kisa vadede uygulama engelleriyle
karsilagsalar da uzun vadede avatjalari daha fazla olacaktir.

e K ve MH’m 6nlemek igin kurulacak dijital sistemlerin maliyeti ilk engel olacaktir. Denetimli makine
algoritmalarini kuracak ve isletecek yazilimei ve veri bilimciler ile dijital ekipmanlari kullanacak isgilerin
egitimi bu siiregte agilmas: gereken ikinci engel olacaktir.

e Butemel engellerin agilmasiyla veri korunmasi ve giivenlik prosediirleri gibi teknik engellerin de agilmasi
gerekecektir.

e Kurulacak DMO sistemleriyle IK ve MH verilerinin sistemde birikmesi saglanacak ve yapilacak risk
analizlerinde kullanimi saglanmig olacaktir.

e K ve MH azalacagindan verimlilik artacak, mesleki kaza ve hastalik kaynakli tazminatlar azalacak ve
elde edilen karlar ile yeni yatirimlar yapilabilecektir.

Isverenler, sanayide kullanilan iiretim ve is robotlarim icerecek sekilde genelde MO 6zelde DMO konusunda yasal
diizenlemeler ve vergi kolayliklar talep etmelidir. Bu kolayliklar sayesinde temin edecekleri kredilerle gelecek
icin DMO kapsaminda ARGE ¢alismalarina yonelmeleri uzun vadeli bir stratejik karar olacaktir.

Isletmelerde IK ve MH’m azaltmak i¢in YZ algoritmalarmi kullananan yazilim, makine ve robot gibi otonom
sistemlerin kullanimi i¢in hiikkiimetler Eniidtri 4.0 ile uyumlu olacak sekilde yasal mevzuatlari, sektorlerin
goriiglerini dikkate alarak hazirlamalidir.
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