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Doktora Tezi olarak sundugum “Deniz Kazalarindaki Insan Hatasi
Unsurlarmin  Makine Ogrenmesi Algoritmalar1 Ile Analizi” adli ¢alismanin,
tarafimdan, akademik kurallara ve etik degerlere uygun olarak yazildigini ve
yararlandigim eserlerin kaynakgada gosterilenlerden olustugunu, bunlara atif
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Sosyal Bilimler Enstitiisii
Deniz Ulastirma Isletme Miihendisligi Anabilim Dal

Denizcilikte Emniyet, Giivenlik ve Cevre Yonetimi Programi

Bu cahsma, ¢ok sayida can kaybi, cevresel felaket ve ekonomik kayipla
sonuclanan deniz kazalarindaki insan hatalarim ele almaktadir. Calismanin
amaci deniz kazalarina neden olan insan hatalarimmn hem denizcilige o6zgii
terimlerle hem de diger siniflandirma modellerine gore analiz ederek kaza tiirii
ya da gemi tipi ozelinde hata tiirleri arasinda bir oriintii olup olmadigini
gozlemlemektir. Calismada deniz kazalarinda gozlemlenen insan hatalarindan
olusan bir veri seti kullamlarak simflandirma, kiimeleme ve briliktelik kurah
analizleri yapilmistir. Metinlerin sayisallastirilmasi asamasinda ise farkh dogal
dil isleme algoritmalari kullamilmistir. Siniflandirma analizi sonucunda alti farkl
insan hatasinin %82 dogruluk oraninda tahmin edebilen bir model
gelistirilmistir. Kiimeleme analizinde denizcilik literatiiriine uygun olarak her
biri farkh bir insan hatasina karsilik gelen 19 farklh hata tiirii tespit edilmis ve en
yiikksek frekansa sahip hata tiiriiniin seyirle iligkili hatalar oldugu tespit
edilmistir. Birliktelik kural analizinde ise hata tiirlerinin gemi tiplerine ve kaza
tiplerine gore farklihk gosterdigi belirlenmistir. Elde edilen bulgularin, deniz
kazalarindaki insan hatalarinin daha iyi anlasilmasim1 saglayacagi
diisiiniilmektedir. Kiimeleme analizi ile elde edilen sonuclarin deniz kazalarina
ozgii insan hatas1 simiflandirma sistemi olusturulmasmna katki saglayacag
diisiiniikmektedir. Son olarak, simflandirma analizi ile gelistirilen model farkh
endiistrilerden verisetleriyle de egitilerek modelin dogruluk orani arttirilabilir ve

hata tiirlerinin daha hizh tespit edilmesi saglanabilir.
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Analysis of Human Elements in Marine Accidents with Machine Learning
Algorithms
Muammer NURDUHAN

Dokuz Eyliil University
Graduate School of Social Sciences
Department of Marine Transportation Engineering
Maritime Safety, Security and Environmental Management Program

This study addresses human errors in maritime accidents that result in large
numbers of casualties, environmental disasters and economic losses. The aim of
the study is to analyze human errors that cause maritime accidents both in
maritime-specific terms and according to other classification models and to
observe whether there is a pattern between error types specific to the accident
type or ship type. In the study, classification, clustering and association rule
analyzes were performed using a dataset consisting of human errors observed in
maritime accidents. Different natural language processing algorithms were used
during the digitization of the texts. As a result of the classification analysis, a
model that can predict six different human errors with 82% accuracy was
developed. In the clustering analysis, 19 different error types, each corresponding
to a different human error, were identified in accordance with the maritime
literature, and the error type with the highest frequency was determined to be
navigation-related errors. In the association rule analysis, it was determined that
the error types differ according to ship types and accident types. It is thought that
the findings will provide a better understanding of human errors in maritime
accidents. It is thought that the results obtained by cluster analysis will contribute
to the creation of a human error classification system specific to maritime
accidents. Finally, the model developed by classification analysis can be trained
with datasets from different industries, increasing the accuracy of the model and

enabling faster detection of error types.
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GIRIS

Deniz kazalar1 insan hayati ¢evre ve ekonomi iizerinde ¢ok dnemli etkileri olan
ye ¢ok ciddi zararlar vermektedir. Deepwater Horizon kazasi, tek bir kazanin bile ne
denli biiyiik felaketlere yol acabilecegini gostermektedir. Bu kaza, 11 kisinin 6limdi,
5 milyon varillik petrol kirliligi ve 69 milyar dolarlik ekonomik kayba neden olmustur
(BP, 2021). 2014 ve 2022 yillar1 arasinda gerceklesen deniz kazalarinda 604 kisi
yasamini yitirmis Ve 6781 kisi yaralanmistir. Bu kazalarin 542°si ¢evre kirliligiyle
sonuglanmis ve kazalar sonucunda 184 gemi tamamen kullanilamaz hale gelmistir.
Kazalara neden olan unsurlar incelendiginde kazalarin 80,7’sinin insan hatalarindan
kaynaklandigi belirlenmistir (EMSA, 2023a: 7-9). Literatiirde “human element” ya da
“human factor” olarak da adlandirilan insan hatalar1 kazalarin en biiyiik nedeni olarak
goriilmiis ve “Gemi miirettebati, kiyr yonetimleri, diizenleyici kuruluslar ve diger
insanlar tarafindan gergeklestirilen tim insan aktiviteleri kapsayan ve deniz
emniyetini, giivenligini ve deniz ¢evresini etkileyen ¢cok boyutlu kompleks bir konu”
olarak tamimlanmustir (IMO, 2020). Deniz kazalarindaki insan hatasinin rolii
konusundaki tartigmalar 16. yy.’a uzanirken bu konudaki ilk bilimsel ¢alismalarin
1950°li yillarda basladigi goriilmektedir (Grech ve digerleri, 2008:1-5). ilk
calismalardan bu yana insan hatalarinin deniz kazalarina neden olma oran1 %60-90
araliginda degismekle birlikte genel olarak %80 olarak ifade edildigi goriilmektedir
(Esbensen ve digerleri, 1985: 385; Goulielmos ve digerleri, 2009: 338; Kandemir ve
Celik, 2021: 1; Wrébel, 2021: 2). Insan hatalarm azaltmak ve gemi kayiplarim
azaltmak amaciyla klass kuruluslarinin kurulmasiyla baslayan diizenlemeler 6zellikle
IMO’nun kurulmasiyla birlikte hiz kazanmistir. Tiim deniz paydaslariyla birlikte
denizde emniyeti arttirmak amaciyla bir yandan ISM Kod (International Safety
Management Code — Uluslararast Emniyet Yonetimi Kodu) ve STCW Konvansiyonu
(International Standards of Training, Certification and Watchkeeping for Seafarer —
Uluslararas1 Gemiadami Egitim, Sertifikalandirma ve Vardiya Tutma Standardi
Konvansiyonu) ile bireysel ve orgiitsel olarak gemide emniyet kiiltiirii olusturulmaya
calisilirken diger yandan tekne dizayni, tahrik sistemleri ve seyir ekipmanlarinda
onemli iyilestirmeler yapilmistir (Galierikova, 2019: 1319; Grech ve digerleri: 1-5).

Ancak tiim bu iyilestirmelere ragmen deniz kazalarina neden olan insan hatalarinin



orani sabit kalmaktadir. Bu nedenle insan hatalarin1 daha iyi anlayabilmek amaciyla
¢ok sayida yontem ve insan hatasi siniflandirma sistemleri gelistirilmistir.

Gemi operasyonlar1 ¢ogunlukla insan ve makine operasyonlarinin yogun
oldugu bir ortamda gergeklesmektedir. Bu nedenle operasyonlarda meydana gelen bir
hatanin sosyal, teknik ve ekonomik nedenler gibi pek ¢ok agidan ele alinmasi
gerektiginden hataya neden olan unsurlarin net bir bigimde tespit edilmesi oldukca
giiclesmektedir (Paolo ve digerleri, 2021: 252-253). Kazalara neden olan hatalar, farkli
perspektiflerden ele alindigi gibi biitlinciil olarak da degerlendirilmektedir. Ancak
ozellikle kaza incelemelerinde ¢ogunlukla tek bir nedene odaklanildigindan diger
nedenler goz ard1 edilmektedir (Schréder-Hinrichs ve digerleri, 2011: 1188-1190). Bu
nedenle kazalarin en biiylik nedeni olan insan hatalarina odaklanilmis ve hatalarin
sayisallagtirilmasi ve hata tiirlerinin tanimlanmasi amaciyla ¢ok sayida insan hatasi
siiflandirma sistemi gelistirilmistir. Deniz kazasi incelemelerinde de bu siniflandirma
sistemlerinin yogun bir bicimde kullanildigi goriilmektedir. Deniz kazasi
incelemelerinde 6zellikle HFACS ve CREAM siniflandirma sistemlerinin kullanildigi
goriimektedir. Ancak tespit edilen insan hatasi siniflari, kullanilan yonteme ve
smiflandirma sistemine gore degiskenlik gdsterdigi i¢in hatalar1 tanimlamak
zorlasmaktadir (Jeong ve digerleri, 2016: 1-6; Wrobel, 2021: 1-11). Bu nedenle deniz
kazalar1 6zelinde hata tiirlerini tespit edebilmek amaciyla HFACS siniflandirma
sistemi HFACS-MA (Maritime Accident) (Chen ve digerleri, 2013: 105-114) ve
HFACS-PV (Passenger Vessel) (Ugurlu ve digerleri, 2018: 47-60) olarak yeniden
uyarlanmistir. Ancak yine de kaza kaza sorusturma prosediirlerinin standart olmamast
nedeniyle kazalarin yorumlanmasi ve hatalarin tespitinde eksiklik ve belirsizlikler
olmaktadir (Coraddu ve digerleri, 2020: 1-10). Bunun yaninda belirli standartlara
uygun kaza raporlari olusturulsa bile kaza raporlarint incelemek ¢ok yogun emek ve
zaman gerektiren ve uzmanlik gerektiren bir siirectir (Dominguez-Péry ve digerleri,
2023: 1544-1567; H. Wang ve digerleri, 2021: 1-10).

Dogal Dil isleme (DDI) teknikleri ve Biiyiik Dil Modelleri (Large Language
Models (LLM))’nin gelismesiyle birlikte metinlerden anahtar kelime ¢ikarmak,
metinleri kiimelemek ve siiflandirmak ve metinlerden anlamh bilgiler elde etmek
kolaylagsmistir. Bu tekniklerin sagladigi kolayliklar nedeniyle karayolu (Krause ve
Busch, 2019: 1-6), demiryolu (Williams ve Betak, 2016: 531-537), havayolu (Yang ve



Huang, 2023: 1-20) ve denizyolu (Gan ve digerleri, 2023: 1-14; Shi ve digerleri, 2022:
820-830) tasimacilig1 kazalari gibi farkli endiistri dallarinda ¢ok sayida kaza analizi bu
teknikler kullanilarak yapilmaya baslanmistir. Bu teknikler anlamsal bilgi ¢ikarmanin
yaninda metinlerle soru-cevap olusturma ve metinleri biitiincil bir bigimde
degerlendirmeye de imkan saglamaktadir.

Bu calismanmn amaci, deniz kazalarindaki insan hatalarni DDI teknikleri
tekniklerini kullanarak tespit etmek, siniflandirmak, kiimelemek ve hatalar arasinda
anlamsal iligki kurmaktir. Calismanin bir diger amaci ise hata ifadelerini sayisal
verilere doniistlirerek iki boyutlu diizlemde nasil konumlandiklarin1 gézlemlemektir.
Bu kapsamda, deniz kazalarindaki insan hatalarina iliskin goézlemleri igeren 1110
kazaya ait bilgilerle veri seti olusturulmustur. Bu veriler, siniflandirma asamasinda
CREAM smiflandirma sistemine uygun olarak hazirlanmig bir veri seti kullanilarak
egitilen bir model ile analiz edilerek hata tiirleri tahmin edilmeye calisilmistir.
Kiimeleme agsamasinda ise veriler herhangi bir egitime ve kosula bagl tutulmadan
anlamsal benzerlikleri kullanilarak nasil kiimelendikleri gozlenmis ve olusan kiimeler
arasindaki iligkiler tespit edilmeye ¢alisilmistir. Son olarak Birliktelik Kurali Analizi
asamasinda ise siniflandirma asamasinda elde edilen hata tiirleri ile gemi tipleri, kaza
tipleri ve kaza siddetleri birlikte degerlendirilerek bu degiskenler arasinda bir iliski
olup olmadig1 belirlenmeye caligilmistir.

Calismanin birinci boliimiinde dncelikle deniz kazalarinin tanimi yapilmis ve
deniz kazasi tiirleri aciklanmistir. Bunun yaninda en sik kullanilan deniz kazasi
veritabanlarina iligkin bilgiler verilmis ve son yillardaki deniz kazasi istatistiklerine
yer verilmistir. Bu boliimde ayrica insan hatasi tanimi ve tiirlerine yer verilerek insan
hatas1 siniflandirma cesitleri kapsamli bir bigimde agiklanmistir.

Calismanin ikinci boliimiinde arastirmanin amaci, 6nemi, kapsami ve modeli
aciklanmigtir. Devaminda ise c¢alismada kullanilan yontemler asamalariyla
belirtilmistir. Veri setinin toplanmasi, metinlerin sayisal vektorlere doniistiiriilmesi
asamasinda kullanilan dil modellerinin yapisi ve bu vektorlerin analizinde kullanilacak
siiflandirma, kiimeleme ve birliktelik kurali analizi algoritmalar1 agiklanmistir.

Son olarak ii¢lincii boliimde ¢alismada yapilan analizler sonucu elde edilen

bulgular yorumlanmis ve hata tiirleri arasindaki iliskiler agiklanmaya ¢aligilmistir.



BIiRINCi BOLUM
ARASTIRMANIN KAVRAMSAL CERCEVESI

1.1. DENiZ KAZALARININ TANIMI VE OZELLIKLERI

Deniz kazas! terimi, Diinya Denizcilik Orgiitii (IMO — International Maritime
Organization) tarafindan MSC.255(84) no’lu onergede tanimlanmistir. Buna gore
deniz kazasi, gemi operasyonlariyla dogrudan baglantili olmak iizere, asagidaki
maddelerden en az birinin meydana gelmesine neden olan olay ya da olaylar zinciridir
(IMO, 2008: 7-8):

- Oliim ya da agir yaralanma,

- Gemideki birinin kaybolmasi,

- Geminin tamamen kayb1, kayip oldugunun kabul edilmesi ya da geminin terk
edilmesi,

- Geminin maddi hasara ugramasi,

- Geminin kabiliyetini yitirmesi ya da ¢atismasi,

- Bir deniz altyapisinin, gemiyi, diger gemileri ya da insanlar1 ciddi anlamda
tehlikeye sokacak sekilde hasar almast,

- Cevreye ¢ok ciddi zarar veren ya da verme potansiyeli olan gemi hasari.

Bu béliimde deniz kazalarinin tiirleri, kaza nedenlerinin neler oldugu ve deniz

kazasi arastirmalarinda en sik kullanilan veritabanlar1 ele alinacaktir.

1.1.1. Deniz Kazasi Tirleri

Deniz kazalarinda raporlama prosediirlerinin  Avrupa Deniz Kazasi
Bilgilendirme Platformu (European Marine Casualty Information Platform — EMCIP)
ile uyumlu bir sekilde yiiriitiilmesi ve raporlamada tekrar1 6nlemek amaciyla IMO,
Avrupa Deniz Emniyeti Ajansi (European Maritime Safety Agency — EMSA) ile
birlikte ¢alismaktadir (IMO, 2023). IMO, 2008 yilinda yayinladig: “Deniz Kazalari ve
Deniz Olaylar1 Raporu”nda deniz kazas: tiirlerini asagidaki gibi tanimlamistir (MSC,
2008: 1-2):

1. Catisma: Bir gemiye carpmak ya da bagka bir gemi tarafindan ¢arpilmak.



2. Karaya oturma: s1g suda zemine saplanmak ya da kiyi, deniz tabani ya da deniz
altindaki bir nesneye ¢arpmak.

3. Catma: 1 ve 2. Numarali kaza tiirlerinden farkli olarak sabit ya da yiizer bir
nesneye ¢arpmak.

4. Yangin ya da Patlama

5. Govde hasari ya da su sizdirmaz kapilar vb. hasar gormesi: 1°den 4’e kadar
olan kaza tiirlerinden kaynaklanmayan hasarlar.

6. Makine Hasar1: 1’den 5’e¢ kadar olan kaza tiirlerinden kaynaklanmayan ve
romorkor ya da kiy1 destegini gerektiren durumlar.

7. Gemi ya da ekipman hasari: 1’den 6’ya kadar olan kaza tiirlerinden
kaynaklanmayan hasarlar.

8. Alabora olma ya da yan yatma: 1’den 7’ye kadar olan kaza tiirlerinden
kaynaklanmayan kazalar.

9. Kayip

10. Can kurtarma ekipmanlariyla ilgili kazalar.

11. Diger: 1°den 10’a kadar olan kaza tiirlerinin disinda kalan kazalar.

Ayni raporun 2014 yilindaki revizyonunda ise kaza tiirlerine iligkin tanimlar

yapilmamis ancak kaza tiirleri agagidaki gibi degistirilmistir (IMO, 2014: 13):

1. Catisma (Collision)
Karaya oturma (Grounding)
Catma (Contact)
Yangin/Patlama (Fire/explosion)
Govde Hasar1 (Hull Failure)
Kontrol kayb1 (Loss of control)
Gemi/ekipman hasar1 (Ship/equipment damage)

Alabora/yan yatma (Capsize/Listing)

© 0 N o g b~ DN

Mesleki kazalar (Occupational accident)
. Diger (Other)

. Bilinmeyen (Unknown)

[
= O

Yukarida belirtilen kaza tiirlerinden farkli olarak kazalar siddetlerine gore de

smiflandirilmis ve 2008 y1li raporunda asagidaki gibi tanimlanmistir(MSC, 2008: 2):



- Cok Siddetli Deniz Kazalari: geminin tamamen kaybi, can kaybi ya da ciddi
cevre kirliligiyle sonuglanan kazalar.

- Siddetli Deniz Kazalar1: “¢ok siddetli deniz kazalar1” olarak nitelendirilmeyen
ancak ana makinenin devre dis1 kalmasi, yasam mahallerinin ciddi zarar gormesi,
geminin ciddi yapisal hasar almasi, kirlilige neden olmasi1 ya da karadan destek
gerektirmesi gibi olaylarla sonuglanan kazalar.

- Az Siddetli Kazalar: “¢gok siddetli deniz kazalar1” ya da “siddetli deniz
kazalar1” olarak siniflandirilmayan ancak tehlikeli olaylar1 ve ramakkala olaylarini da

kapsayan ve yararli bilgiler edinebilmek amaciyla kayit altina alinan kazalar.

1.1.2. Deniz Kazalarma Neden Olan Unsurlar

Deniz kazalarini baglatan temel nedenler IMO’nun 2008’de yaynladigi “Deniz
Kazalar1 ve Deniz Olaylar1 Raporu”nda bagliklar halinde listelenmistir. Bu nedenler
asagidaki gibi 6zetlenebilir(MSC, 2008: 5-8):

1. Kazaya neden olan i¢ faktorler:

1.1.Insan hatas1 ve ihlaller

1.2.Geminin yapisal sorunlari

1.3.Dizayn hatalar1 da dahil olmak {izere makine/ekipmanlarin teknik arizasi

1.4.Y{iike bagli hususlar

2. Kazaya neden olan dis faktorler:

2.1.Baska gemi ya da gemiler

2.2.Cevresel kosullar

2.3.Seyri olumsuz etkileyen altyap1 unsurlari

2.4.Sug olaylari

2.5.Gemiye bagli olmayan diger hususlar

3. Bilinmeyen nedenler



1.1.3. Deniz Kazas1 Veritabanlari

Deniz kazalarina ait detaylarin ve istatistiklerin yayinlandigi ¢ok sayida
veritaban1 bulunmaktadir. Ancak kapsadigi alan, icerdigi detay ve gemi sayisi
agisindan bazi veritabanlari 6ne ¢ikmaktadir. Bu baslik altinda literatiirde siklikla

kullanilan deniz kazas1 veritabanlarina iligkin detaylar ele alinacaktir.

1.1.3.1. Global Integrated Shipping Information System (GISIS)

GISIS (Kiiresel Biitiinlesik Denizcilik Bilgi Sistemi), IMO tarafindan yonetilen
ve deniz tasimaciligina iligkin istatistik, diizenlemeler, deniz kurum ve kuruluslarina
ait modiillerin bulundugu veritabaninda deniz kazalar1 ve olaylar1 ayr1 bir modiil olarak
bulunmaktadir. “Marine Casualties and Incidents” olarak adlandirilan bu modiil
binlerce deniz kazasi verisi igermektedir. Halka agik tiyelik gerektiren bu modiilde
deniz kazalar yiizlerce farkli kriterlere gore sinirlandirilip aranabilmektedir. Gemi
Ozellikleri ve tanimlamalari, kaza siddeti, tehlikeli madde bulundurma, hasar durumu,
kiiresel denizcilik tehlike ve giivenlik sistemi, tiikenmislik parametreleri, kirlilik
durumu ve can kurtarma ekipmanlarina iliskin parametreler ve bunlarin alt bagliklari
cercevesinde sinirlandirmalar yapilabilmektedir. Bunun disinda kazalara iliskin
raporlar ve analizler de smirlandirilabilmektedir. Her kazanin analizi olmamakla
birlikte, analizi bulunan kazalardaki onemli hususlar 6zet halinde sunulmaktadir. Bu
kisimda, “kazanin tiirii”, “olay ve sonuglar1”, “kazaya neden olan unsurlar”, “cikarilan
dersler” ve “insan unsuruna yonelik gozlemler” basliklar1 altinda kazalar analiz
edilmektedir. Ozellikle “insan unsuruna yonelik gdzlemler” bashigi altinda yer alan
bilgiler bu ¢alismanin veri setini olusturmaktadir. Veri setiyle ilgili detayli agiklamalar

yontem kisminda ele alinacaktir (GISIS, 2023: 1).
1.1.3.2. European Maritime Casualty Investigation Platform (EMCIP)
Avrupa Deniz Emniyeti Ajanst (European Maritime Safety Agency (EMSA))

tarafindan yonetilen EMCIP, 2011 yilinda hizmete baslamistir. Platformun amaci,

deniz kazalaniyla ilgili altyapr olusturmak, kaza nedenlerini analiz etmek ve dnceki



kazalardan ¢ikarilan dersleri paylagmaktir. Platform, tim gemi tiplerine ait deniz
kazalarin1 ve ramakkala olaylarini ele aldig1 gibi, kazalardaki teknik, sosyal, ¢evresel
ve orgiitsel unsurlarla ilgili istatistiklere de yer vermektedir. Uye devletlerin bayragini
tasiyan gemilerde ya da liye devletlerin karasularinda meydana gelen kazalarin
bildirilmesi zorunlu tutulmustur. Ayrica “cok ciddi kaza” kategorisindeki kazalarda
tiye devlet de kaza incelemesi yapmali ve kaza inceleme raporunu 12 ay igerisinde
paylasmalidir. Platforma ait veritabaninda kazalar, kaza siddeti, gemi tiirii, kaza tiirii
ve gemi Ozellikleri olmak iizere ¢ok sayida Ozellige gore sinirlandirilabilmektedir

(EMSA, 2023: 1).

1.1.3.3. Marine Accident Investigation Branch (MAIB)

Birlesik Krallik Ulastirma Departmanina bagli bagimsiz bir birim olan MAIB,
Birlesik Krallik bayrakli gemilere ait ya da Birlesik Krallik karasularinda meydana
gelen kazalari incelemektedir. Birime ait halka a¢ik deniz kazalar veritabaninda kaza
raporlart ve emniyet biiltenleri yer almaktadir. Birim, kazalarin nedenlerini
belirlemeyi, emniyeti arttirmak i¢in Onerilerde bulunmayi, deniz kazalarina iligkin
farkindalig1 arttirmay1 ve kaza incelemeleriyle ilgili ulusal ve uluslararasi igbirligini

giiclendirmeyi amaglamaktadir (MAIB, 2023: 1).

1.1.4. Deniz Kazalarina Ait Giincel istatistikler

GISIS veritaban1 deniz kazalarini1 kiiresel Olcekte incelemesine ragmen
kazalara iligkin istatistikleri yayinlamamakta ve istatistikler i¢in farkli veritabanlarma
yonlendirmektedir. Bu veritabanlarindan biri olan EMSA, sadece Avrupa Birligi’ne
tiye llkelerin karasularinda meydana gelen ya da Avrupa Birligi’ne liye {ilkelerin
bayragini tasiyan gemilere ait kaza istatistiklerini yayinlamasina ragmen her yil
diizenli ve olduk¢a kapsamli raporlar yayinlamaktadir. 2023 yilinda gergeklesen deniz
kazas: istatistiklerinin yer aldigi raporda (EMSA, 2024) toplam 2560 deniz kazasi
gerceklestigi ve bu kazalara 2769 geminin karistigi belirtilmistir. Bu kazalarda 27 kisi
yasamini yitirmis, 792 kisi ise yaralanmistir. Kazalarin %44’ seyir hatalarindan

kaynaklanmis ve kazalarin 9%27’si “Perseonelin Diismesi/Kaymas1” seklinde



gerceklesmistir. EMSA’nin yayinladigr raporlardan elde edilen verilere gore deniz
kazas1 sayilarinin 2011-2022 yillart arasindaki degisimi Sekil 1°deki gibidir. 2013
yilinda kaza sayilar1 2011’in iki katina ¢ikmis ve bu say1 gilinlimiize kadar benzer
sekilde devam etmistir. Kaza siddeti oranlarinin da benzer seviyelerde devam ettigi

goriilmektedir.

Sekil 1: Yillara Gore Deniz Kazasi Sayilari (2011-2022)
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Kaynak: 2011-2022 EMSA raporlar1 kullanilarak yazar tarafindan olusturulmustur.

Deniz kazalar1 kaza tiirlerine gore siniflandirildiginda “kontrol kaybi” ve
“catma” tiirlerinin on plana ¢iktigr goriilmektedir. EMSA’ nin 2023 yili raporunda
(EMSA, 2023a) yer alan 2014-2022 yillar1 arasindaki kaza istatistikleri Sekil 2’de

verilmistir.



Sekil 2: Kaza Tiirlerine Gore Yillik Deniz Kazas1 Sayilart (2014-2022)

800 { MM Kontrol Kaybi
. Catisma
GCatma
m Karaya Oturma
7009 mmm Hasar / Ekipman Kaybi
Yangin/Patlama
B Su alma/Batma
Alabora olma/Yan yatma
W Govde hasar

600 1

500 4

400 1

3004

200 A

100 4

04
2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022

Kaynak: (EMSA, 2023a)’dan uyarlanarak yazar tarafindan olusturulmustur.

1.2. INSAN HATASI TANIMLARI VE SINIFLANDIRMALARI

Farkli endiistrilerde ve farkl bilim dallarinda ¢ok sayida insan hatasi tanimi1 ve
buna bagli olarak da ¢ok sayida insan hatasi siniflandirmalar1 bulunmaktadir. Bu baslik
altinda insan hatalarinin farkli alanlardaki tanimlarina ve insan giivenirlik analizi

altinda yer alan insan hatasi siniflandirmalarina yer verilecektir.

1.2.1. insan Hatasimin Tanim

Insan giivenilirlik analizi ve insan hatalari iizerine yapilan ¢alismalarda en ¢ok
atif yapilan yazarlar sirasiyla (Reason, 2000a) ve (Rasmussen, 1997)’dir. Rasmussen,
(1982), insan hatasini, bir sistemin normalden farkli ¢alismasina ya da sistemin
bozulmasina neden olan insan eylemleri olarak tanimlamistir. Hata olarak adlandirilan
eylemlerin altinda yatan biligsel ve psikolojik faktorlerin tespit edilmesi zor
oldugundan insan hatalarinin eylemler tizerinden aciklandigini belirtmistir. Eylemlerin
altinda yatan nedenlerin tespitinin gozlem ile miimkiin oldugunu ancak hata

stireglerinin ¢ok sayida parametre barindirmasi ve gozlemlenemeyen durumlarin
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varligl nedeniyle gézlemin imkansiz oldugunu vurgulamstir. (Reason, 1990: 28) ise
insan hatasini, planlanan zihinsel ya da fiziksel aktivitelerin istenen ciktilarin
olusmasinda basarisiz olmasi1 seklinde tanimlamistir. Bu noktada hatanin, planlamanin
yanlis yapilmasindan kaynakli olabilecegi gibi planlanan aktivitenin yanlis icra
edilmesinden de kaynaklanabilecegini belirtmistir. Bu nedenle uygulama (slips) ve
hafiza hatalar1 (lapses) seklinde yeni bir tanimlama yapmistir. Uygulama hatalarinin
planlanan aktivitelerin uygulanmasinda meydana gelen sapmalar1 (dil siirgmesi,
kalemin kaymasi, eylemin sapmasi), hafiza hatalarinin ise yapilacak eylemin ya da
islem sirasinin unutulmasit durumunu ifade ettigini belirtmistir. Ayrica uygulama
hatalar1 disaridan gozlemlenebilirken, hafiza hatalarinin disaridan
gozlemlenemedigini ifade etmistir. Bu tanimlamalara ek olarak “yanlis” (mistake)
olarak nitelendirilen bir diger hata tiiriinii ise “bir hedefin secilmesinde ya da hedefe
ulasmak i¢in secilen araglar konusunda karar alma ya da ¢ikarimda bulunma
stireclerinde eksiklik ya da hatalarin olmasi” seklinde tanimlamustir. Yanlislarin tespit
edilmesi diger hata tiirlerine gére daha zor oldugundan daha fazla tehlike
barindirdigini vurgulamaistir.

Insan hatasi, istenen eylem ya da ciktimin belirlenen limitler iginde
gerceklesmesi siirecinde tek basimna ya da planli bir dizi eylemin pargasi olarak
gerceklesen kasitli olmayan basarisizliklardir (Whittingham, 2004: 6-7). Buna gore
insan hatasinin gergeklesmesi i¢in asagidaki hususlarin olusmasi gerekmektedir:

a) eylem gergeklesirken hata yapma kastinin olmamasi,
b) eylemin kendisinin maksatl yapilmasi,
c) istenen ¢iktinin 6nceden belirlenen limitler igerisinde gergeklestirilememesi.

Insan hatas1, planlanan operasyonlarin aksamasina ya da ekipman ve mala zarar
verecek sekilde bir eylemin gergeklesmesinde basarisiz olma durumu olarak
tanimlanabilir (Dhillon, 2007: 3).

Insan hatas1 ¢ok fazla boyutu olan ve ¢ok genis bir konsept oldugu i¢in iizerinde
uzlagilmig standart bir tanimi yoktur. Tanimi, hangi disiplin (psikoloji, ergonomi,
miihendislik, sosyoloji, felsefe, hukuk) agisindan ele alindigina gore degismektedir.
Insanin istenmeyen sonuglara neden olan uygunsuz davramislari olarak tanimlanabilir

(Hadj-Mabrouk, 2021: 32).
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Reason, bir bagka ¢alismasinda (Reason, 2000a: 768-770), insan hatalarinin iki
acidan ele alinabilecegini belirtmistir: insan yaklasimi ve sistem yaklasimi. Her iki
modelin de kendisine ait hata nedenleri modeli bulunmaktadir ve her model hata
yonetiminde oldukga farkl felsefeler barindirmaktadir. Bu farkliliklar1 anlayabilmek
kaza riskleriyle miicadelede 6nemli rol oynamaktadir. insan yaklasimi, bireyleri
unutkanlik, dikkatsizlik ve ahlaki zayiflik gibi hatalarina odaklanirken, sistem
yaklasimi bireylerin c¢alistigi ve meydana gelmemesi i¢in onlem aldigi ya da olasi
hatalarin etkilerini azaltmaya calistiklar1 durumlara odaklanmaktadir.

Insan hatasi’nin (human error) petrol platformu endiistrisinde “human factor”
olarak da kullanildig1 ve her iki terimin de teknik arizadan ziyade kazaya neden olan
insan unsurunu tanimlamakta kullanildig1 belirtilmektedir (Gordon, 1998: 95-108).
Bunun yaninda “human error”” kavraminin anlami, kullanildigi alana gore degismekle
birlikte zaman zaman literatiirde “human factor”, “human action” ve “human element”
olarak da kullanildig1 goriilmektedir. Bu durum 6zellikle insan glivenilirlik
degerlendirmelerinde kafa karigikligma yol agmaktadir (Wrdbel, 2021: 1). Bu
kavramlara ek olarak yakin gelecekte “human reliability” kavraminin da ayni anlamda
kullanilacagi 6ngoriilmektedir (Ma ve digerleri, 2023: 2580).

IMO, 1997 yilinda yayinladig1 onergeyle birlikte “human element” kavramini
kullanmaya baslamistir. Bu 6nergede “human element” kavramu, “deniz emniyetini ve
deniz cevresinin korunmasini etkileyen kompleks cok boyutlu bir konudur. Bu
kavram, gemi insani, kiyr yonetimi, diizenleyici kuruluslar, taninmis kuruluslar,
tersaneler, kanun koyucular ve ilgili diger paydaslarin tiim insani aktivitelerini
kapsamaktadir.”. Bunun yaninda 6nergede, insan unsuru (human element) kavrami ele
alimirken insan hatasini (human error) olabildigince azaltmaya calisilmas: gerektigi
belirtilmistir (IMO, 1997). Bu ifadeyle insan unsuru kavraminin diger kavramlar da
kapsadig1 anlagilmaktadir. Literatiirde insan hatas1 olarak kullanilan kavramin EMSA
tarafindan da insan unsuru olarak kullanilmaya baslandigi goriilmektedir (EMSA,
2020). Deniz kazasi ¢alismalarinda “insan hatas1” kavrami net bir sekilde ayrisip diger
iki kavramin alt unsuru olarak ele alinirken, “insan unsuru” kavraminin “insan faktorii”
ile cogunlukla benzer anlamlarda kullanildig: ve bu iki kavram arasinda bazi1 yonlerden

ayrim yapmanin imkansiz oldugu goriilmiistiir (Ma ve digerleri, 2023: 1-3).
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1.2.2. insan Hatas1 Siniflandirmalar:

Insan hatalarinin, literatiirde “insan hatas1 tanimlama teknikleri” (Cheng ve
Hwang, 2013: 1393; Kirwan, 1992: 372), “insan hatasi smiflandirmasi” (Liu ve
digerleri, 2021: 514) ve “insan giivenirlik analizi modelleri” (Boring ve digerleri,
2010: 1; Kirwan, 1992: 372; Spurgin, 2010: 44) basliklar1 altinda ve ¢ogunlukla
birbirlerinin  yerine kullanilarak ele alindig1 goriilmektedir. Siniflandirma
modellerinde insan hatalarin1 detaylandirma ve genelleme iizerinde durulurken, insan
giivenirlik analizlerinde hatalar1 tahminleme, degerlendirme ve olasiligini 6lgme
konularia odaklanilmistir. Literatiirdeki insan hatalarina iligskin ¢alismalar ¢ogunlukla
insan giivenirlik analizi bashig: altinda ele alindigindan bu calismada da insan hatasi
siiflandirma ve analiz yontemleri insan giivenirlik analizi modelleri iizerinden ele
alinacaktir.

Insan givenirlik analizi, insan hatalarim1 anlamak, tahmin etmek,
degerlendirmek, yonetmek ve onlemek icin konseptler, yaklasimlar, yontemler ve
modellerle ilgilenen bir alandir (Liu ve digerleri, 2021: 514-516). 20. yy’in ikinci
yarisindan itibaren ¢ok sayida insan gilivenirlik analizi yontemi gelistirilmis ve
giincellenmistir. 2009 yilinda yapilan bir ¢alismada insan gilivenirligine iligkin 72
farkli ara¢ gelistirildigi belirlenmistir. Bu araglar ¢ogunlukla niikleer endiistride
kullanilmakla birlikte sadece birka¢ modelin 6n plan ¢iktig1 ve siklikla kullanildig
goriilmektedir. Insan giivenirlik analizleri, boyut sayisi, alisma alani, temel aldig1
model, temel aldigi veri ve sayisallastirma yontemi gibi faktorler agisindan
birbirlerinden farklilagsmaktadir. Bu analizler, nesillere gore, goreve iliskin faktorlere
gore ve kapsamlarina gore farkli sekillerde siiflandirilmaktadir (Boring ve digerleri,

2010: 1-3). Nesillere gore yapilan siniflandirma Sekil 3’de gosterildigi gibidir:

Birinci nesil modeller, kantitatif risk analizi/olasiliksal risk analizi i¢in girdi
tiretmek ve insan eylem ve hatalarini risk analiziyle biitiinlestirmek amaciyla
gelistirilmistir. Bu modeller, gorevleri en kiiciik bilesenlerine ayirarak zaman baskist,
ekipman dizayni ve stresin bu bilesenler {izerindeki etkisini 6l¢meye ¢aligirlar. Birinci
nesil modeller sadece beceri ve kural bazli insan eylemlerini gz Oniinde

bulundurmalari, psikolojik faktorleri, durumsalligi, orgiitsel faktorleri, kiiltiirel
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farkliliklar1 ve hatalarin birbirleriyle olan iligkisini géz ardi etmeleri agisindan eksik

kalmaktadirlar (Bell ve Holroyd, 2009: 6-7; Rausand ve Haugen, 2020: 552-554).

Sekil 3: Nesillere Gore Insan Giivenirlik Analizi Siniflandirmasi

1. Nesil 2. Nesil 3. Nesil
*THERP «ATHEANA *NARA
+ ASEP *CREAM *PROCOS
*HEART *SPAR-H *SHERPA
*APJ *CAHR *PHOENIX
*SLIM *CESA *IDHEAS
*HRMS «CODA *IDAC
«JHEDI *MERMOS
«INTENT

Kaynak: Ade ve Peres, 2022: 1-10; Bell ve Holroyd, 2009: 6-7; Ciani ve digerleri, 2021: 1-15;
Groth ve digerleri, 2019: 1-14.

Ikinci nesil IGA modelleri insan performansi analizinde diisiinme, hatirlama ve
problem ¢dzme gibi bilissel durumlarin yaninda prosediirler, insan-makine arayiizii ve
egitim gibi baglami etkileyen unsurlarin da goz 6niinde bulundurulmas: gerektigine
vurgu yapmaktadir (Ciani ve digerleri, 2021: 14; Spurgin, 2010: 40-50). Bu nesilde,
birinci nesilde goriilen 6zellikle biligsel diizeydeki eksikliklerin giderilmesi
amaglanmistir. Ancak yine de eksikliklerin tamamen giderilmesinin iyimser bir bakis
acis1 olacagi degerlendirilmistir. Ornegin, modellerin desteklenmesi igin gereken
verilerin eksiklikligi ikinci nesil IGA modellerinde de devam etmistir (Hollnagel,
1998: 151-155). Baglam ve bilissel faktdrler her ne kadar ikinci nesil IGA modelleri
i¢in ayirt edici olsa da birinci ve ikinci nesil IGA modelleri arasinda keskin bir ayrim
yapmak da zordur. Ornegin SPAR-H modeli bilissel faktorleri gdéz oniinde
bulundururken baglami ele almamistir. Bu agidan hem birinci hem de ikinci nesil
modeller arasinda gosterilmektedir (Boring, 2012: 5). ikinci nesil insan hatalari bilissel
faktorleri ele aldigindan deneysel verilere ulasmak oldukca giictiir ve bu nedenle
performans degerlendirmeleri gogunlukla uzman goriisiine dayanmaktadir. Bu durum,
ikinci nesil modellerin analiz yetenegini 6nemli 6l¢iide kisitlamaktadir. Bu nedenle
insan hatalarin1 simiilasyon bazli ele alan ve birinci nesil modelleri verilerle

giiclendiren {i¢iincii nesil IGA modelleri gelistirilmistir. Ayrica ilk iki nesil IGA
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modelleri statik modellemeye dayanirken yeni nesil IGA modelleri dinamik
modellemeye dayanmaktadir. Bu yoniiyle de yeni nesil ya da iiglincli nesil model
olarak anilmaktadir. Simiilasyon temelli modeller diger nesillere uymadigindan ve
nispeten yeni olduklari i¢in tiglincii nesil olarak adlandirilmistir (Ade ve Peres, 2022:
1-10; Bell ve Holroyd, 2009: 6-7; Boring, 2012: 5; Groth ve digerleri, 2019: 1-14).
Literatiirde iigiincii nesil IGA modellerine birgok ¢alismada deginilmesine ragmen
diger modellerden hangi yoniiyle ayrildigia iliskin net bir ayrim yapilmamistir.
Odaklandiklar1 parametreler agisindan gorev, zaman ve baglamla iligkili bulunan insan
giivenirlik analizleri Sekil 4’deki gibi simiflandirilmistir. Cok sayida IGA modeli
bulunmasina karsin bu calismada IGA modellerinin yillara gére degisimini gosteren
ve literatiirde siklikla yer alan modeller aciklanmistir. HFACS ve CREAM
siiflandirmalar1 6zellikle deniz kazalarinda en fazla kullanilan siniflandirma

yontemleri olduklari i¢in bu yontemler detaylica ele alinmistir.

Sekil 4: Insan Giivenirlik Analizi Modelleri

Insan Giivenirlik Analizi Modelleri

Baglamla iliskili

— CREAM

Neden Bazh
Karar Agaci

Biitiinctil Karar

Agaci

I _] :
~ 0
0 &

_ HllHCR/ORE TRCsj ATHEANA
| NARA B creaMn

SPAR-H Mermos (EDF)

SPAR-H

SLIM

Kaynak: Spurgin, 2010: 44’den uyarlanarak yazar tarafindan olusturulmustur.
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1.2.2.1. THERP (Technique for Human Error Rate Prediction)

THERP , insan hatalarinin olasiligini tahminleyen ve dogrudan insan hatasi ya
da insanla makine etkilesiminden, operasyonel prosediirler ve uygulamalardan
kaynakli insan-makine etkilesiminin bozulmasini degerlendiren bir yontemdir (Swain
ve Guttmann, 1983: 13). THERP, bigimlendirilmis ilk insan giivenirlik analizi modeli
olarak 1962 yilinda tamitilmistir (Boring, 2012: 2). Bu model, insan giivenirlik
analizlerinin 6nciilii oldugundan sonraki yillarda gelistirilen birgok insan glivenirlik
modeli tarafindan da referans alinmig ve hatta bazilar1 yapisal olarak neredeyse birebir
aym sekilde olusturulmustur (Paglioni ve Groth, 2023: 1-24). insan hatalarm iki
kisimda incelemek miimkiindiir. Bunlar, ihmal (ommission) ve yanlis icra
(commision) olarak adlandirilir. ihmalde bir isin tamamin1 ya da bir kismin1 yapmama
durumu s6z konusuyken yanlis icrada yanlis eylemi segme, eylemin siralamasini
yanlig yapma, zamanlamayi yanlis yapma ve az ya da ¢ok yapma durumu soz
konusudur (Swain ve Guttmann, 1983: 14-20). Bu modelde 6lgiim i¢in kullanilan
anahtar unsurlar sunlardir (Bell ve Holroyd, 2009: 6-9):

- Gorev, onu olusturan en kiiciik elemanlarina kadar ayrilir.

- Her bir elemana ait insan hatasi olasilig: tespit edilir.

- Her bir elemana ait performansi etkileyen unsurlar belirlenir.
- Gorevler arasindaki bagimliligin etkileri hesaplanir.

- Insan giivenirlik analizi olay agac1 modellenir.

- Toplam insan hatas1 olasilig: tespit edilir.

Insan giivenirlik analizi olay agaci ise Sekil 5°deki gibi 6rneklendirilebilir.

Sekil 5: insan Giivenirlik Analizine liskin Olay Agaci

Kaynak: Swain ve Guttmann, 1983: 171.
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Goérev A: Ik Gorev

Gorev B: Ikinci Gorev

a Gorev A’nin Basarili Olma Olasiligi

A: Gorev A’nin Basarisiz Olma Olasilig

bla: a durumunda Gorev B’nin Basarili Olma Olasilig

Bla: b durumunda Goérev B’nin Basarisiz Olma Olasilig1

blA: A durumunda Gorev B’nin Basarili Olma Olasilig1

BIA: B olma durumunda Gérev B’nin Basarisiz Olma Olasiligi

1.2.2.2. Beceri— Kural — Bilgi Modeli (Skill - Rule — Knowledge Model -
SRK)

Hatalarin gérevden ve gorevin yapildigi ortamdan bagimsiz olarak bireye 6zgii
bilgi ve mental siiregler nedeniyle de gergeklesebilecegi ve bu nedenle bireylerin bilgi
islem stireclerini ele alan modellerin de gelistirilmesi gerektiginden hareketle
olusturulmus bir modeldir. Beceri-Kural-Bilgi (BKB) modeli davranisin ii¢ seviyesi
arasinda ayrim yapar: beceri, kural ve bilgi. Beceri diizeyi, otomatiklesmis, bilingdist
rutinler seklinde gergeklesen ve belirli zaman araliginda belirli davraniglarla kontrol
edilen performanslari igerir. Bu diizeyde hatalar, gli¢, zaman ve mekanla iliskilidir.
Kural diizeyi, rutin eylemleri ger¢eklestirmek amaciyla olusturulan belirli kurallara
dayali performanslar igerir. Bu diizeyde hatalar, olaylar1 yanlis siniflandirma veya
tanimlama, gorevleri yanlis iligkilendirme ya da prosediirleri hatirlamadaki sorunlar
olarak 6rneklendirilebilir. Bilgi diizeyinde ise daha 6nce karsilagilmayan olaylara kars1
mevcut bilgilerin analiz edilerek ve Oncelikler géz oniinde bulundurularak karar
alinmasim igerir. Bu diizeydeki hatalar olaylara ve kisilere bagli olarak ele
alindigindan her duruma uyacak net bir hata belirtmek miimkiin degildir (Rasmussen,
1983: 257-259). BKB modeli ¢ok fazla atif almasina ve baska modellere de zemin
hazirlamanasina ragmen elestirildigi yonler de bulunmaktadir. Bunlardan biri bilgi
diizeyinin diger diizeylerden net olarak ayrilamamasi ve net olarak
tanimlanamamasidir. Ozellikle beceri diizeyinin bilgi diizeyinden net bir sekilde
ayrilmasinin miimkiin olmadig1 ve ayni seyin iki farkl yiizii oldugu belirtilmistir. Zira

bilgi diizeyiyle benzer sekilde beceri diizeyi de bilissel siireglere dayanmaktadir. Oyle
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ki kisinin biligsel becerisinden de sz edilebilir ve bu durum ayni1 anda iki diizeye de
karsilik gelebilir. Kural diizeyi de icerisinde bilgi ve beceri barindirdigindan diger
diizeylerden net bir bicimde ayrilamamaktadir. Basit islerde prosediirleri takip etmek
kolayken gorevler zorlastikca baska biligsel siiregler devreye girmekte ve kural
diizeyini etkilemektedir (Dougherty, 1992: 253-255). Benzer bir elestiri de (Hollnagel,
1998: 64) tarafindan yapilmis ve beceri bazli hatalarin iki farkli anlama gelebilecegini
belirtmistir. Bunlar bir isin icras1 sirasinda gereken becerideki eksiklige atifta
bulunabilecegi gibi beceriye dayanan bir gorevin eksik ya da yanhshigm da

belirtebilir.

1.2.2.3. Jenerik Hata Modelleme Sistemi (GEMS — Generic Error
Modelling System)

Reason, (1990) tarafindan gelistirilen bu modelde Norman, (1981)’in hata
tirleriyle (siirgme,kayma ve yanliglar) Rasmussen, (1983)‘in hata tiirleri (BKB
Modeli) birlestirilerek yeni bir model olusturulmustur. Bu modelde iki 6nemli hata
tiiri birbirine entegre edilmeye calisilmigtir. Siirgmeler (slips) ve kaymalar (lapses),
eylemlerin hafiza ya da icra edilmesi nedeniyle hedeflenenden sapmasi olarak
tanimlanirken, yanlislar (mistakes) eylem planinin hedeflenen cikt1 i¢in yetersiz ya da
eksik olmasmi ifade etmektedir. Bu hata tiirleri BKB’de belirtilen hata tiirleriyle

birlestirilerek Tablo 1’de belirtilen ii¢ farkli hata tiirii olusturulmustur.

Tablo 1: Ug Temel Hata Tiiriiniiniin Rasmussen’in Performans Diizeyleriyle
Niskilendirilmesi

Performans Diizeyleri Hata Tiirleri
Beceri-bazli diizey Siirgme ve Kaymalar
Kural-bazl diizey Kural diizeyi yanlislart
Bilgi-bazl diizey Bilgi diizeyi yanlislar

Kaynak: Reason, 1990: 30.
Bu hata tiirleri ¢esitli boyutlara gore ayrilmistir: aktivite, dikkat, kontrol modu,

goreli tahmin edilebilirlik, firsatlar, durumsal etkiler ve degisimin gozlenme ya da
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iliskilendirme kolayligi. Her bir performans diizeyine iliskin hata modlar1 Tablo 2’de

verilmigtir.

GEMS’de bir goreve iliskin hata tiirlerininin belirlenmesi ve bu hatalarin

modeldeki hangi hata tliriine karsilik geldiginin tespit edilmesi analizi yapan kisinin

bakis acisina ve hayal giicline baglidir. Ayrica hata tiirlerinin tanimlanmasinda da

eksiklik oldugu ve bu modeli kullanacak kisilerin hatalara iliskin detayli tanimlara

ihtiyaclar1 oldugu belirtilmistir. Bu yoniiyle GEMS, insan hatalarin1 siniflandirma

sistemi olarak ele alinip sayisal modellemeye imkan taniyacak baska modeller i¢in bir

arag olarak kullanilabilir (Kirwan, 1994).

Tablo 2: Performans Diizeylerine ait Hata Modlarinin Ana Bagliklari

Beceri-bazh Performans Diizeyi

Dikkak Eksikligi Asirt Dikkat
Ayrik dikkat kaymast Eksiklik hatasi
Miidahale kaynakli eksiklik Tekrarlama

Azalmis niyetlilik

Tersine gevirme

Algisal karigiklik

Miidahale hatalar1

Kural-bazh Performans Diizeyi

Dogru Kurallarin Yanhs Uygulanmast

Yanlis Kurallarin Uygulanmasi

Ilk siradisilik Kodlama eksikligi
Kars1 kural ve kural eksikligi Eylem eksikligi
Asirt bilgi yiikklemesi Yanlig kural
Kural giicii Aykart kural (Tolere edilebilir)

Genel kurallar

Tavsiye edilmeyen kural

Gereksiz ¢okluk

Katilik

Bilgi-bazh Performans Diizeyi

Secicilik

Calisma alani kisiti

Goriis agisinda olmama

Onaylama yanlilig

Asirt giiven

Onyargili inceleme

Hayali korelasyon
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Tablo 2 (Devam): Performans Diizeylerine ait Hata Modlarinin Ana Basliklari

Halo efekti

Nedensellik problemi

Karmagiklik problemi

Geg geri bildirimle ilgili problemler

Zamana bagli degisimi fark etmede eksiklik

Hizl gelismelerle ilgili problemler

Nedensel aglar yerine nedensel seriler seklinde diisiinme

Problemi gegistirme

Asiri detaycilik

Kaynak: Reason, 1990’dan uyarlanmistir.

1.2.2.4. Isvicre Peyniri Modeli (Swiss Cheese Model — SCM)

Reason, (2000a) tarafindan gelistirilen bu model yapilacak gorevlere iliskin
farkli diizeylerde hatalar olabilecegini ve bu hatalara 6nlem alinmadigi takdirde
kazanin gergeklesecegini belirtmistir. Diizeylere iligkin hatalari Isvigre peynirindeki
deliklere benzetmis ve bir katmandan digerine gegecek hatalarin bariyerler olmamasi
durumunda kazayla sonuglanacagini belirtmistir. Modele ait gorsel Sekil 6°da

verilmistir.

Sekil 6: Defans, Bariyer ve Giivenlik Gorevlilerinin Kaza Y 6riingesi Tarafindan Gegilmesi

Hazards

Losses

Kaynak: Reason, 2000a: 769.
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Sistemdeki agiklarin “aktif hatalar” ve “gizli kosullar” olmak fizere iki
nedenden dolay1 gerceklestigi belirtilmistir. Aktif hatalar, gozlemlenebilen emniyetsiz
eylemler olarak tanimlanirken, gizli kosullar, sistemde ilk bakista fark edilmeyen
emniyet zafiyetlerini ifade etmektedir. Gizli kosullar, tasarimci, insaci, prosediir yazari
ve st diizey yoneticilerin kararlari sonucu olusur ve yanliglikla olmasa bile sistemde
zafiyete neden olur. Isvigre Peyniri modelinden dnce yine ayni yazar tarafindan bir
gorevi olusturan unsurlar arasindaki emniyet zafiyetlerinin aktarimi ifade edilmistir.
Sonraki yillarda HFACS modeline de ilham veren bu yapi, emniyet zafiyetlerinin
oncelikle organizasyonel slireclerde meydana gelecegini bu zafiyetin ortam kosullar
ve bireylerin emniyetsiz eylemleriyle birlesmesi nedeniyle kazaya sebebiyet

verecegini belirtmistir (Reason, 1993: 223-224).

Sekil 7: Bir Kazanin Olusmasindaki Yaygin Unsurlar

ORGANIZASYON GOREV/ORTAM BIiREYLER %ASARISIZ

AVUNMA
EMNIYETSIZ
SURECLER KOSULLAR EYLEMLER
Hedef
Belirle
Hata
S - Hatalar
Orgiitle > Ureten >
Yonet > >
Iletisim Kur | >
Dizayn Et | - :
. Ihlal Ureten " - KAZA
Inga Et Durumlar Ihlaller
Islet
Stirdiir I

Kaynak: Reason, 2000b: 240.

Isvigre Peyniri Modeli, hatalar igin basit ve kullanish bir siiflandirma sistemi
sunmasina ragmen bazi yonlerden eksik bulunmaktadir. Bunlardan ilki kazalara neden
olan unsurlarin dogrudan operatér performansina bagli olarak olusturulmasidir.

Halbuki gercek hayatta bireyler, ortam ve organizasyonla ilgili hatalarin birden fazla
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faktorden etkilendigi ve bu faktorlerin birbirlerinden zaman ya da mesafe agisindan
uzakliginin tespit edilemedigi belirtilmistir. Bununla beraber orgiitsel kararlarin
emniyetsiz eylemlere ne sekilde neden oldugu ve bu iliskilerin nasil tespit edilebilecegi
konusunda da eksik kaldig1 belirtilmektedir (Luxhoj ve Maurino, 2001: 1-10). Ayrica
modelde hatalarin dogrusal bir bi¢imde ilerledigi ancak gergek hayatta farkl
diizeylerde gergeklesen hatalar arasinda kompleks iligkilerin oldugu ifade edilmistir.
Diizeylerdeki deliklerin hangi hatalara karsilik geldigi de bilinmediginden hatalarin ve
buna karst alinacak onlemlerin belirlenmesinde eksik kaldigi vurgulanmaktadir

(Larouzee ve Le Coze, 2020: 8).

1.2.2.5. insan Faktorii Analizi ve Siniflandirma Sistemi (Human Factor

Analysis and Classification System - HFACS)

Havacilikta meydana gelen hatalarin siniflandirilmasi i¢in olusturulmus ve
biiyiik oranda Isvigre Peyniri Modeli iizerine insa edilen bu modelde Isvigre Peyniri
Modeli’nde oldugu gibi farkli diizeylerde hata tiirlerine yer verilmis ve bu hatalar
detaylandirilmustir. isvigre Peyniri Modeli’ne yapilan en biiyiik elestirilerden biri olan
katmanlardaki deliklerin ne oldugunun bilinememesi durumu bu yeni model ile
giderilmis ve olasi hatalar alt basliklar seklinde sunulmustur. Buna gére HFACS
modelinde “Emniyetsiz Eylemler”, “Emniyetsiz Eylemlerin Olustugu Kosullar”,
“Emniyetsiz Gozetim” ve “Orgiitsel Etkiler” olarak 4 farkli diizey bulunmaktadir.
Emniyetsiz eylemler, hata ve 1hlal olmak tizere i1ki bashk altinda
degerlendirilmektedir. Hatalar, genel itibariyle bireylerin gorevlerini istenen sekilde
yiiriitmeleri i¢in gereken mental ve fiziksel aktivitelerin yerine getirilmemesi olarak
yorumlanirken, ihlaller ise bireylerin kendi istekleriyle uygun olmayan eylem
tercihlerini ifade etmektedir (Shappell ve Wiegmann, 2000: 1-17; Wiegmann ve
Shappell, 2001: 1006-1016). Her iki hata tiirii de kendi igerisinde alt basliklara
ayrilmaktadir. Bu basliklara iligkin gorsel Sekil 8’de verilmistir.

Kaza nedenleri g¢ogunlukla emniyetsiz eylemlerden kaynaklansa da bu
eylemlere neden olan kosullarin goz ardi edilmesi kaza nedenlerinin net bir bicimde

anlasilamamasina neden olmaktadir. Bu nedenle kazaya neden olan hususlar eylemin
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gerceklestigi kosullar da g6z Oniinde bulundurularak daha derin bir incelemeye tabi

tutulmalidir.

Sekil 8: Emniyetsiz Eylem Kategorileri

Emniyetsiz Eylemler

fhlaller

. Beceri Bazli ] . S o g

Kaynak: Shappell ve digerleri, 2007: 229.

Emniyetsiz eylemlerin olustugu kosullar operatoriin standart alti uygulamalari
ve operatoriin standart alt1 kosullari olarak iki baslik altinda ele alinmaktadir (Shappell
ve Wiegmann, 2000: 1-17). Yazarin sonraki ¢aligmalarinda (Shappell ve digerleri,
2007: 227-242) bu diizeye ait alt siniflar iige ¢ikarilmis ve basliklar “Cevresel
Faktorler”, “Operatoriin Durumu” ve “Personel Faktorleri” olarak degistirilmistir. Bu

ayrimlara ait alt basliklar Sekil 9°da verilmistir.

Sekil 9: Emniyetsiz Eylemlerin Olusturdugu Kosullara Ait Kategoriler

Emniyetsiz Eylemlerin

Olustugu Kosullar

Ll
1
gfﬁﬁg Personel Faktorleri
— I . T . —
Fiziksel Teknolojik Kotii Fiziksel/Mental [l 1 Ei _
¢ q Fizyolojik . otu EXIp Personelin
Cevre Durum D)l/Jru r% Sinirliliklar Kaynak iy ol

Y Onetimi Durumu

Kaynak: Shappell ve digerleri, 2007: 229.
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Emniyetsiz eylemleri etkileyen bir diger hata diizeyi ise “Emniyetsiz
Gozetim™’dir. Bu diizey kendi iginde “Yetersiz Gozetim”, “Uygun Olmayan
Operasyonlarin Planlanmas1”, “Problemin Diizeltilememesi”, “Gdzetimsel Ihlaller”

olmak {izere 4 alt bagliga ayrilmistir. Bu bagliklar Sekil 10°da gosterilmistir.

Sekil 10: Emniyetsiz Gozetimin Kategorileri

Emniyetsiz Gozetim

Yetersiz Gozetim Uygun Olmayan Problemin Gozetimsel
Operasyonlarin Planlanmast Diizeltilememesi Ihlaller

Kaynak: Shappell ve digerleri, 2007: 229.

Yonetimsel diizeyde meydana gelen hatalar diger biitiin diizeyleri dogrudan
etkilemektedir ve ¢ogunlukla fark etmesi zor hatalardir. Bu hata diizeyine ait alt
basliklar “Kaynak Yonetimi”, “Orgiit Iklimi” ve “Orgiitsel Siirecler” seklinde olup
Sekil 11°de gosterilmistir.

Sekil 11: Kazalara Neden Olan Orgiitsel Faktorler

Orgiitsel Etkiler

Kaynak Y6netimi Orgiit Iklimi Orgiitsel Siirecler

Kaynak: Shappell ve digerleri, 2007: 229.

HFACS modeli farkli endiistriyel alanlarda ¢ok sayida c¢alisma tarafindan
kullanilmasimma ragmen bazi yonleriyle elestirilmektedir. Bunlardan ilki, HFACS
modeli ile kaza raporlarindan kazaya neden olan gizli kosullarin tespit edilmesinin
olduke¢a zor olmasidir. Bir diger elestiri ise insan hatas1 ve kazaya neden olan kosullar

arasinda ¢ok kiigiik farkliliklarin olmasi sebebi ile siniflandirma ve analizde karisiklik
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yagsanmasidir. Ayrica hatalarin kategorilere atanmasi hatanin kendisini agiklamakta ve
kazaya neyin neden oldugunu tespit etmede yetersiz oldugu gibi 6nlem igin de bir
eylem plani sunmamaktadir (Li ve digerleri, 2008: 426-430). Bu elestirilere ek olarak
HFACS modeli ile olay zincirinin tespit edilemedigi ve bu nedenle neden-sonug

iliskisi kurulamadigi belirtilmektedir (Beaubien ve Baker, 2002:11-18).

1.2.2.6. Bilissel Giivenirlik ve Hata Analizi Yontemi (Cognitive
Reliability and Error Analysis Method —- CREAM)

CREAM, 1998 yilinda Hollnagel tarafindan gelistirilmis ve insan hatalarinin
birden ¢ok nedeni oldugu ve bu nedenlerin de eylemin yapildig1 baglama gore
degisecegini dngoren ikinci nesil bir insan giivenirlik analizi modelidir (Rausand ve
Haugen, 2020: 567-570). CREAM, ge¢miste yasanmis kazalardaki insan hatalarini
analiz etmek ya da ileriye doniik performans tahminlemesi yapmak amaciyla
gelistirilmis ikinci nesil bir insan giivenirlik analizi modelidir. Diger modellerden
farkli olarak insanlarin performanslarini ya da eylemlerini icinde bulunduklar1 baglam
icerisinde ele alir. Ikinci nesil diger modellerde oldugu gibi CREAM de goreve ait
unsurlarin yaninda biligsel faktorleri de géz Onilinde bulundurur. Bu noktada hem
insanlarin hatali eylemlerini agiklayacak kadar detayli hem de pratik faydasi olmayan
ve Onleyici faaliyetlerle iliskilendirilemeyen eylemleri goz ard1 edecek kadar sade bir
model olarak gelistirilmistir (Hollnagel, 1998: 1).

CREAM yontemine temel olusturan model, Bilisin Basit Modeli (Simple
Model of Cognition — SMoC)’nin gelistirilmis bir versiyonu olan Baglamsal Kontrol
Modeli (Contextual Control Model — COCOM)’dir. SMoC modelinde Goézlemleme,
Yorumlama, Planlama ve Uygulama modlar1 arasinda standart yonlii bir iligki s6z
konusuyken COCOM modelinde bu iliskilerin baglama gore degisebilecegi
belirtilmistir. Yani, biligsel diizeyde standart bir girdi-¢ikt1 iligkisinden ziyade bireyin
yetkinligi ve kontrolii arasindaki iliski bulundugu varsayilmaktadir. Bireyin bilgi,
beceri ve biligsel yetenegini ifade eden yetkinlik kavrami, yine bireyin bu yetkinligini
icinde bulundugu kosullara uygun olarak kontrol edebilme yetenegi ile
gbzlemlenebilir hale gelmektedir. Dolayisiyla bireyin yetkinligi ve kontrol yetenegi

baglamsal olarak degerlendirilmelidir. Sonug¢ olarak COCOM modeli 4 farkli kontrol
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modelinden olugmaktadir: karistirict kontrol, firsat¢i kontrol, taktiksel kontrol ve
stratejik kontrol (Hollnagel, 1993: 27-35).

1. Kanstirie1 Kontrol: Bir sonraki eylem se¢imi pratikte tahmin
edilemez ya da rastlantisaldir. Yapilacak eylemin se¢iminde diisiinmenin ¢ok az
oldugu ya da hi¢ olmadigi durumlari ifade eder. Genel olarak is gereklerinin yiiksek
oldugu, kosullarin alisilmadik oldugu ve beklenmeyen sekillerde degistigi ve
diistinmenin fel¢ oldugu ve buna bagli olarak durumsal farkindaligin tamamen
yitirildigi kosullardir.

2. Firsat¢1 Kontrol: Bir sonraki eylem se¢imi degismez niyetler ve
hedeflerden ziyade baglam igerisinde 0n plana ¢ikan Ozelliklere gore belirlenir.
Baglam ¢ok iyi anlasilmadiginda ya da zaman kisitinin olmasi gibi durumlarda bireyin
cok az planlama ya da tahminleme yapmasini ifade eder.

3. Taktiksel Kontrol: Performans planlamaya bagli oldugundan bilinen
bir prosediir veya kurala uyulur. Ancak planlama siirli kapsama sahiptir ve hesaba
katilan ihtiyaglar belirli bir amaca y6nelik olabilir.

4. Stratejik Kontrol: birey, daha genis bir baglami goz Oniinde
bulundurur ve bu nedenle daha genis bir zaman aralig1 kullanarak daha ytiksek diizeyli
hedefler i¢in ileriye yonelik hareket eder. Bu mod, daha etkin ve saglam bir performans
sunar ve bu nedenle bu modu hedeflemek ideal olabilir.

Insan hatalarinin smiflandirma semalari, degerli bilgilerin  kaybolmasini
onleyecek kadar detayli, ayn1 zamanda olaylar atanirken yonetilecek diizeyde kategori
bulunduracak kadar basit olmalidir. Ust diizey smiflandirma semalari nedenler
(genotip) ve sonuglar (fenotip) arasinda keskin bir ayrim yapar. Fenotipler, bireylerin
eylemleri ya da sistem igerisinde meydana gelen olaylar gibi sistem igerisinde
dogrudan gozlemlenebilen unsurlar: ifade eder. Dolayisiyla gegmise yonelik yapilan
analizlerde baslangic noktasi fenotipler olur. Genotipler ise fenotipleri meydana
getiren nedenler olarak tanimlanir. Yani, fenotipler bir hatanin gortiniir kismini ifade
ederken, genotipler ise hataya neden olan, dogrudan gézlemlenemeyen ve goriinmeyen
kismin1 ifade eder. Dolayisiyla, siniflandirma semalar1 genotipler ve fenotipler
arasindaki iligkiyi tespit etmeye c¢alisir. Genotipler, bireysel, teknolojik ve oOrgiitsel
olmak tizere li¢ farkli kategoride ele alinirken, fenotipler ise hata modlar1 olarak ele

alinmaktadir (Hollnagel, 1998: 164-176).
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Hata Modlari: olas1 fenotipleri yani yanlis ya da hatali eylemlerin nasil
disavurdugunu tanimlayan kategorilerdir. Bu modlar, zamanlama, siire, mesafe, hiz,
yon, gli¢, nesne ve sekans olmak tizere 8 adettir. Ancak bu modlar Tablo 3’de
gorildiigli gibi kullanim kolayligi olmasi agisindan 4 baghk altinda ele alinmistir

(Hollnagel, 1998: 161-163).

Tablo 3;: Hata Modlarina Ait Siniflandirmalar

SINIFLANDIRMALAR GENEL ETKI SPESIFIK ETKI
Cok erken
Zamanlama Cok geg
1. Hatah Eylem Zamani [hmal
Cok uzun
Siire Cok kisa
2. Hatal Eylem Tipi Cok az
Gilig Cok fazla
Cok uzak
Mesafe/Genislik Cok yakin
Cok hizli
Hiz Cok yavas
Yanlis yon
Yon Yanlis hareket tipi

Yakin konum

3. Hatali Nesneyle Eylem Hatal1 Nesne Benzer nesne

Alakasiz nesne

Thmal

Ileri atlama

4. Hatah Konumdaki Eylem Geri atlama

Sekans Tekrar

Siray1 karigtirma

Hatali eylem

Kaynak: Hollnagel, (1998)’den uyarlanarak olusturulmustur.
Bireysel Genotipler, insan bilisinin en 6nemli 6zelliklerinden birisi gizli

olmasi, yani gdzlemlenemiyor olmasidir. insan hatasi analizlerinde olaymn nasil

gerceklestigi ve tekrarlanmamasi i¢in ne yapilmasi gerektigi konusu analizin
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motivasyonunu olusturmaktadir. Bu nedenle olast hata nedenleri degisikligin
Onerilebilecegi diizeyde tanimlanmali ve biligsel mekanizmalara ait spesifik detaylari
icermemelidir. Bu kapsamda bireysel genotipler, spesifik bilissel fonksiyonlar, gegici
bireysel fonksiyonlar ve kalici bireysel fonksiyonlar basliklar1 altinda
degerlendirilmektedir. Her bir baslik kendi igerisinde alt basliklara ayrilarak yeterince
detayli siniflandirmalara imkan tanimaktadir (Hollnagel, 1998).

Teknolojik Genotipler, dogrudan teknolojik kisimlarla dogrudan iliskili
bulunabilen tiim hatalar1 igerir. Bu hatalar teknik bir ariza olabilecegi gibi operasyon
destek sistemi eksikligi ya da arayiizle ilgili sorunlar da olabilir. Arayiizle ilgili arizalar
insan performansini dogrudan etkiler ve bir hata modunun ana nedeni olabilir.
Ozellikle giiniimiizde ekipmanlarin bir pargasi olarak goriilen yazilim arizalar1 nemli
bir smiflandirmay1 olusturmaktadir. Teknoloji genotipleri, ekipman arizalari,
prosediirler, gecici arayiiz problemleri ve kalici arayliz problemleri olmak iizere 4
grupta incelenmektedir.

Orgiitsel Genotipler, Operatdr ve teknolojik sistemden ziyade gevreye atfedilen
genotipleri iceren bir kategoridir. Bu kategori Orgiitiin yonetimsel ve idari
kisimlarindan daha fazlasini igermektedir. Bu genotipe iliskin siniflandirmalar
iletigim, organizasyon, egitim, ¢cevre kosullart ve ¢aligma kosullarindan olusmaktadir.
Genotipler, daha anlasilir olmalari i¢in kendi iglerinde alt basliklara ayrilmistir. Bu
basliklar da genel ve spesifik nedenler olarak alt basliklara ayrilip ayrica
tanimlanmustir. Genotiplere iliskn genel nedenler Tablo 4’de verilmistir.

CREAM, temel ve genisletilmis versiyon olmak tizere iki farkli diizeyde
analize imkan tanir. Bu modellerin uygulama adimlar asagidaki gibidir (Felice ve
digerleri, 2013:4453):

Temel Versiyon;
e Adim 1: Hiyerarsik Gorev Analizi
e Adim 2: Temel Performans Kosullarinin Degerlendirilmesi
e Adim 3: Kontrol Modu
Genisletilmis Versiyon;
e Adim 4: Bilissel Profil Olusturma
e Adim 5: Biligsel Fonksiyonlarin Olast Hata Modlari

e Adim 6: Hata Olasiliklarinin Tanimlanmasi
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Tablo 4: Genotiplere iliskin Alt Basliklar

GENOTIP

SINIF

GENEL SONUC

BIREYSEL

SPESIFIK BIREYSEL
FONKSIYONLAR

GOZLEMLEME

Iskalanmig Gozlem

Yanlis Gozlem

Hatali Tanimlama

YORUMLAMA

Hatali Teshis

Hatali Cikarim

Karar Hatasi

Gecikmis Yorumlama

Hatali Tahmin

PLANLAMA

Eksik Plan

Oncelik Hatas1

GENEL  BIREYSEL
FONKSIYONLAR

GECICI BIREYSEL
FONKSIYONLAR

Hafiza Hatasi

Korku

Dikkat Daginiklig1

Tiikenmiglik

Performans Degiskenligi

Dikkat Eksikligi

Fizyolojik Stres

Psikolojik Stres

KALICI BIREYSEL
FONKSIYONLAR

Fonksiyonel Bozukluk

Bilissel Model

Bilissel Yanliliklar

TEKNOLOJIK

EKIPMAN ARIZALARI

Ekipman Arizalari

Yazilim Arizalari

PROSEDUR

Eksik Prosediir

GECICI ARAYUZ PROBLEMLERI

Erisim Sinrliliklari

Muglak Bilgi

Eksik Bilgi

KALICI ARAYUZ PROBLEMLERI

Erisim Problemleri

Yanlis Etiketleme

Tablo 4 (Devami): Genotiplere Iliskin Alt Basliklar
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Iletisim Hatas1

Eksik Bilgi

Bakim Hatasi

Eksik Kalite Kontrolii

[LETISIM HATASI

Yo6netimsel Problem
ORGANIZASYON Dizayn Hatas1
Eksik Gorev

Bolimlendirmesi

Sosyal Baski1
Beceri Eksikligi
Bilgi Eksikligi
Sicaklik

EGITIM

ORGUTSEL

Ses
Nemlilik

ORTAM KOSULLARI
Aydinlatma

Diger

Kotii Ortam Kosullari

Asirt Talep

Yetersiz Calisma Ortamu

CALISMA KOSULLARI Diizeni

Yetersiz Takim Destegi

Diizensiz Calisma Saatleri

Kaynak: Hollnagel, 1998: 161-184.

CREAM baslangicta niikleer tesislerdeki insan giivenirligi analizleri i¢in
gelistirilmis olsa da farkli endiistriyel alanlarda da kullanilabilmektedir. Yaygin
kullanimina ragmen bu modelin de birtakim eksiklikleri bulunmaktadir. Sistemde
meydana gelen hatali eylemleri belirtecek ifadelerin sinirli olmasi, hata tiirlerinin
tespiti 6znel oldugu gibi baskin bir hata tiirii bulmanin zor olmasi nedeniyle birbirine
yakin insan hatasi olasiliklarinin elde edilmesi ve analizle ilgili yonlendirmelerde
eksikliklerin bulunmasi bu modelin zayif yanlar1 arasinda sayilmaktadir(Forester ve
digerleri, 2008:64-66).
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1.3. DENiZ KAZALARINDAKIi iNSAN HATASI UNSURLARI

Calisma kapsaminda deniz kazalarindaki insan hatalarin1 ele alan bilimsel
¢alismalar hem konu modelleme analizi ile hem de 6ne ¢ikan ¢alismalara dair detaylar
verilerek ele alinmigtir. Konu modelleme analizinde ¢aligmalarin ortak noktalar1 dogal
dil isleme ve makine Ogrenmesi algoritmalari ile tespit edilmeye calisiimistir.
Calismanin devaminda ise hem deniz kazalarindaki insan hatalar1 hem de dogal dil
isleme ve makine 6grenmesi algoritmalariyla kaza analizlerini ele alan ¢alismalara yer

verilmigtir.

1.3.1. Deniz Kazalarindaki insan Hatalarim Ele Alan Bilimsel Calisma

Egilimlerinin Analizi

Deniz kazalarindaki insan hatalarini farkli yonleriyle ve farkli yontemlerle ele
alan ¢ok sayida calisma oldugundan bu c¢alismalardaki egilimlerin ortaya koyulmasi
bliyllk O6nem tasimaktadir. Bu calismalarda 6ne c¢ikan hususlarin belirlenmesi,
gruplandirilmasi ve yillara gore degisen trendlerin belirlenmesiyle bu alanda yapilan
calismalarin evrimi ve giincel ¢alisma alanlar1 daha net goriilebilecektir. Dogal Dil
Isleme (Natural Language Processing (NLP)) (DDI) yontemlerinin gelismesiyle
birlikte “konu modelleme”, “metin smiflandirma”, “metin kiimeleme”, “anahtar
kelime ¢ikarma” ve “metin 6zetleme” gibi yontemler kullanilarak metinlerin temasi ve
metinlerde 6ne cikan hususlar kisa siirede ve biiyiikk dogruluk oranlariyla tespit
edilebilmektedir.

DDI yontemleri temel almarak yapilan “konu modelleme” (topic modelling)
analizlerinin glinlimiizde siklikla kullanilan tekniklerden biri oldugu goriilmektedir.
Konu modelleme, ¢cok sayidaki dokiimandan dogrudan gozlenemeyen tematik yapilari
ortaya ¢ikarmaya yarayan algoritmalardir (Blei, 2014). Bu nedenle basta bilgisayar
bilimleri olmak iizere tip, miihendislik, sosyal bilimler ve matematik alanlarinda
konuyla ilgili cok sayida ¢alisma bulunmaktadir. DDI modellerinin denizcilik alaninda
da yaygin bir sekilde kullanilmaya baglandig1 goriilmektedir. Konu modelleme ile
gemilerin otomatik tanimlama sistemi bilgilerine dayanarak gemilerin rota diizenleri

ve rota aykiriliklart incelenmis (Fujino ve digerleri, 2019: 129-135; Huang ve
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digerleri, 2020: 1-11; Zhou ve digerleri, 2019: 1-6) ve kaza raporlar1 kullanilarak kaza
nedenleri tespit edilmeye c¢alisiimistir (Chen ve digerleri, 2022: 35-56; Yan ve
digerleri, 2023: 1-19).

Konu modelleme analizi ile deniz kazalarindaki insan hatasi ¢alismalarinin 6ne
¢ikan yanlarinin tespit edilebilecegi ve caligmalart biitiinciil bir bakis agisiyla ele
almay1 saglayacaktir. Bu kapsamda konuya iliskin literatiir konu modelleme yontemi,
kiimeleme ve boyut indirgeme algoritmalar1 ile birlikte analiz edilecektir. Konu
modelleme analizi “verilerin toplanmasi”, “verilerin diizenlenmesi” ve “verilerin
analizi” olmak iizere {i¢ asamada ele alinacaktir.

Literatiirde insan hatas1 kavraminin “human error”, “human factor”, “human
element” ve “human action” seklinde kullanildig1 goriilmektedir. Benzer sekilde deniz
kazas1 kavrami da “maritime accident”, “ship accident” ve “marine accident” seklinde
kullanilmaktadir. Bu anahtar kelimeler SCOPUS ve WoS veri tabanlarinda “baslik”,
“anahtar kelime” ve “6zet” kisimlarinda aratildiginda SCOPUS veri tabaninda 339
adet, Web of Science veri tabaninda ise 83 adet ¢alismaya ulasilmistir. Sayica daha
fazla calisma icerdigi ve WoS veri tabaninda yer alan ¢alismalarin ¢cogunu kapsadig
icin SCOPUS veri tabanindaki ¢aligmalar arastirmanin veri setini olusturmustur.
Calismanin veri seti olusturulurken kullanilan parametreler Tablo 5’de verilmistir.

SCOPUS veri tabanindan alinan 6zetlerin analize uygun hale getirilmesi i¢in
yeniden diizenlenmesi gerekmektedir. Bu diizenlemeler sirasiyla;

1- Ogzetlerde yer alan telif hakki ya da dergi adlarina ydnelik standart ifadelerin
kaldirilmasi,

2- Kelimelerin tamaminin kii¢iik harflere doniistiiriilmesi,

3- Ciimlelerdeki belirli bir kavrama karsilik gelmeyen ve siklikla tekrar edilen
“a”, “an”, “the”, “you” vb. etkisiz kelimelerin ¢ikarilmasi,

4- Kelimelerin eklerinden arindirilarak kok haline donitstiiriilmesi seklinde
yirtitilmistir.

Metinleri kullanarak anahtar kelime olusturmak, metinleri kiimelemek ve
gorsellestirmek i¢in TF-IDF, K-Ortalamalar ve temel bilesen analizi algoritmalar
kullanilmaktadir. Veriler, Python programlama dili kullamilarak ve Scikit-Learn
toplulugunun (Pedregosa ve digerleri, 2011: 2525-2530) makine Ogrenmesi

algoritmalariyla analiz edilmistir.
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Tablo 5: Veri Seti Olusturulurken Kullanilan Parametreler

Veri Tabam SCOPUS

(“human error” or “human factor” or “human element” or
Anahtar Kelimeler “human action”) and (“maritime accident” or “ship

accident” or “marine accident™)

Arama Alam Baslik — Anahtar Kelime - Ozet
Dokiiman Tiirii Timi

Zaman Arahg Timi

Dil Ingilizce

Erisim Tarihi Subat, 2023

Toplam Sonug 339

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Metin verilerinden her bir kelimeye ait 6nem derecesi ¢ogunlukla TF-IDF
algoritmasi ile hesaplanmaktadir. TF, bir kelimenin ait oldugu metindeki olasiligini
verirken; IDF, ayni kelimenin tiim metinlerdeki 6nem derecesini vermektedir. Bu iki
degerin c¢arpilmasi ile ilgili kelimenin 6nem derecesi hesaplanmaktadir (Haji ve
digerleri, 2023: 5; Setiawan ve digerleri, 2022: 285).

TF-IDF Skoru(w,d) = TermFreq(w,d) x log(N/DocFreq(w))

TermFreq(w,d), kelimenin dokiiman igerisindeki frekansini, N tiim dokiiman
sayisin1 ve DocFreq(w), w kelimesini i¢eren tiim dokiiman sayisini ifade etmektedir.
Bu ¢alismada, TF-IDF hesaplamalari, Scikit-Learn toplulugunun TfidfVectorizer
kiitliphanesi kullanilarak yapilmistir. TF-IDF hesaplamalart sonucunda her bir satir1
bir dokiimani temsil eden ve 6nem derecesi en yiiksek olan belirli sayidaki kelime de
siitunlarda olmak tizere bir matris olusturulur. Dolayisiyla matrisin her bir satir1 bir
yayini ifade eder.

Her bir dokiiman bir vektor ile temsil edildiginden vektorler arasindaki mesafe
ya da acisal deger kullanilarak vektorlerin yakinlig: tespit edilebilir. Bu noktadan
hareketle vektorler arasindaki mesafeye dayanarak k-Ortalamalar algoritmasi ile
vektorler kiimelere ayrilabilir. Kiimeleme analizinde kullanilan K-Ortalamalar
algoritmasi, etiketlenmemis verileri dnceden belirlenen sayida kiimeye ayiran bir
gozetimsiz makine 6grenmesi yontemidir. Baglangigta kiime merkezleri belirlenir ve

en uygun merkez bulununcaya kadar merkezlerin kaydirilmasi ile olusturulur (Sethia
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ve digerleri, 2022: 2206). Calismada, Scikit-Learn toplulugunun K-Means
kiitiiphanesi kullanilmistir. Boyut indirgeme asamasinda kullanilan Temel Bilesenler
Analizi (TBA) ise, cok boyutlu verilerden veriye zarar vermeden daha diisiik boyutlara
indirgeyerek 6nemli bilgileri ¢ikarmaya yarayan istatistiksel bir tekniktir (Alani, 2014:
3). TBA, Scikit-Learn toplulugunun PCA kiitiiphanesi kullanilarak yapilmistir.
Grafiklerin olusturulmasinda ise “matplotlib” ve “plotly” kiitiiphaneleri kullanilmistir.

Veri setini olusturan 339 makale 6zeti 6n isleme siirecinden gegtikten sonra en
az 30 oOzette yer alan 6nem derecesi en yiiksek 150 adet kelime TF-IDF vektorlerine
doniistiiriilmiistiir. Onem derecesine gére en yiiksek ortalamaya sahip 10 anahtar
kelime Sekil 12°de verilmistir. Bu islemin sonucunda 339x150’lik bir matris
olusturulmustur. Bu vektorlerin birbirine yakinligina gére olusturulan K-Ortalamalar
analizinde veriler ii¢ kiimeye ayrilmis ve her bir kiime i¢in sonuclar elde edilmistir
(Bkz. Sekil 13). Her bir kiimede 6nem derecesi en yiiksek olan ilk 5 anahtar kelime 6n
plana ¢ikarilmistir. Elde edilen vektoriin boyutu 339x150 oldugundan kiimelerin iki
boyutlu eksende gosterilebilmesi icin TBA ile boyutlar 339x2 sekline
dontstiiriilmiistiir. Elde edilen yeni matrisin iki boyutlu grafigi ¢ikarildiginda ¢ok az
bozulmayla kiimeleri gruplandirabildigi Sekil 14’de goriilmektedir. Kiime sayisinin
belirlenmesinde “Dirsek YoOntemi” olarak adlandirilan ve kiime sayisina ait hata
miktariin yer aldigr grafik kullanilmaktadir. Bu grafikte egimin biiyiikk oranda
azalmaya basladigt noktadaki kiime sayis1 optimum kiime sayisi olarak
belirlenmektedir. Sekil 15’deki grafik incelendiginde optimum kiime sayisinin iig
oldugu goriilmektedir. U¢ gruba ayrilan veri setinin varsa alt dallarmni tespit edebilmek
i¢in veri setinin vektorlere doniistiiriilmesinden itibaren siire¢ yeniden tekrarlanmis ve
her bir grup kendi i¢inde alt kiimelere ayrilmistir. Alt gruplar i¢in en az 5 dzette yer
alan 100 adet kelime TF-IDF vektorlerine doniistiiriilmiistiir. Diger analizlerdeki
parametreler degistirilmemistir.

Calismada yapilan analiz neticesinde, Sekil 12’deki anahtar kelimeler
incelendiginde “collision” (¢atisma) ve “grounding” (karaya oturma) kaza tiirleri,
“HFACS” ve “simulation” yontemi ve “equipment” (ekipman), “communication”

(iletisim) ve “traffic” (trafik) 6geleri 6n plana ¢ikmustir.
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Sekil 12: TF-IDF Skoruna Gore One Cikan 10 Anahtar Kelime

En Onemli 10 Anahtar Kelime

o
)
w

o
)
o

Ortalama Onem Derecesi
o o
= =
o w

0.051

0.00-

collis incid ground casualti hfac  organiz

Anahtar Kelimeler

Kaynak: Nurduhan ve Kuleyin, (2023: 6).

K-Ortalamalar yontemi kullanilarak yapilan kiimeleme analizi

equip communic simul

traffic

sonucunda

caligmalar1 temsil eden metinlere iliskin TF-IDF formiilii kullanilarak olusturulan

anahtar kelimelerden en yiiksek skora sahip ilk bes kelimenin gruplandirilmasiyla

metinlerin Sekil 13’deki gibi ii¢ kiimeye ayrildigi goriilmektedir. Kiimeler anahtar

kelimelerine gore degerlendirildiginde; birinci kiimenin “kullanilan yontemleri”, ikinci

kiimenin “kaza nedenlerine iliskin konular1” ve ii¢iincii kiimenin de “catisma kazalar1”

Ozelinde ayristig1 goriilmektedir. Calismanin devaminda bu kiimeler “yontem kiimesi”,

“kaza nedenleri kiimesi” ve “catisma kiimesi” olarak adlandirilmistir.

Sekil 13: K-Ortalama Y6ntemine Gore Elde Edilen Anahtar Kelimeler

= analysis
* model
1. Kiime *method
s hfacs
srisk

* safety

* cause

2. Kiime * operation

» seafarer

* management

* collision

s navigation
3. Kiime * avoidance
* experiment
*method

Kaynak: Nurduhan ve Kuleyin, (2023: 6).
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Elde edilen kiimelere ait vektorler TBA ile boyut indirgeme yapilarak iki boyutlu

vektorlere doniistiiriilmiis ve bu sayede Sekil 14°de yer alan grafige aktarilmustir.

Sekil 14: TBA ile Boyut Indirgeme Yapilan Kiimelerin Grafik Gosterimi
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Kaynak: Nurduhan ve Kuleyin, (2023: 7).

Grafik incelendiginde kiimelere ait vektorlerin biiyiilk oranda ayristig
goriilmektedir. Ancak boyutlara iliskin varyanslar incelendiginde iki boyutla toplam
varyansin sadece %7,5’inin aciklandig goriilmiistiir. Bu nedenle gelecek ¢alismalarda
farkli boyut diisiirme ya da veri gorsellestirme algoritmalari kullanilabilir.

En uygun kiime sayisinin belirlenmesi amaciyla her bir kiime elemaninin kiime
merkezlerine olan uzakliklar1 dikkate alinarak yapilan hata hesaplamalarinda Sekil
15°de goriildigli gibi hata miktarinin 300 birimden 30 birimlere kadar diistiigii
goriilmektedir. Egimin nispeten azaldigi nokta olan ve dirsek noktasi1 olarak
adlandirilan kiime sayisinin {i¢ oldugu nokta temel alinarak optimum kiime sayist ii¢
olarak belirlenmistir.

Kiimeler kendi i¢lerinde yeniden analiz edildiginde; yontem kiimesi iginde 6ne

tkan anahtar kelimelerin “unsafe”, “unsafe act”, “reliability analysis”, “decision-
¢ s
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making”, “prediction”, “variable” ve “bn” (Bayesian Network) oldugu goriilmektedir.
Kiime adiyla da paralel olarak kiimede yer alan ¢alismalarin yontemsel agidan 6n plana
¢iktig1 ve en ¢ok kullanilan yontemlerin “HFACS”, “decision-making” ve “bayesian
network” oldugu tespit edilmistir. Kaza nedenleri olarak adlandirilan diger kiimede
ise; O6n plana ¢ikan anahtar kelimelerin “fatigue”, “competency”, “culture”, “ISM
Code”, “workload”, “bridge” ve “communication” oldugu ve literatiirde siklikla dile
getirilen ve insan hatas1 olarak gosterilen kaza nedenleri oldugu goriilmektedir.
Catisma olarak adlandirilan kiimede ise; “area”, “collision risk”, “algorithm”,
“avoidance”, “collision grounding”, “network”, “bridge simulation” ve “target”

kelimelerin 6n plana ¢iktig tespit edilmistir.

Sekil 15: Optimum Kiime Sayis1 Grafigi

K-Ortalamalara lliskin Elbow Yéntemi
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Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Veri setine ait kiime ve anahtar kelimeler Sekil 16°da gosterilmektedir. “Analiz”
anahtar kelimesine her {i¢ kiimede de siklikla karsilasilirken, “emniyet” ve “kaza
incelemesi” kelimeleri yontem ve kaza nedenleri kiimesinde, “simiilasyon” kelimesi
kaza nedenleri ve ¢atisma kiimesinde ve “risk” ve “model” kelimeleri ise gatisma ve

yontem kiimelerinde sik¢a rastlanan ortak kelimeler olarak 6ne ¢ikmaktadir.

37



Sekil 16: Kiimelere iliskin Sankey Diyagrami

Deniz Kazalarindaki Insan Hatalarina Iliskin Kiimeleme
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Kaynak: Nurduhan ve Kuleyin, (2023: 8).

Son olarak caligsmalarda yillara gore 6ne ¢ikan anahtar kelimeler analiz edilmis
ve Sekil 17°deki grafik olusturulmustur. 1980-2000 yillar1 arasinda ¢ok az sayida
calisma oldugu icin anlamli sonuclar elde edebilmek adina veri seti 10’ar yillik
araliklara boliinmiis, sonrasinda 5’er yillik araliklarla analiz siirdiiriilmiistiir. 2005 y1lina
kadar ¢ok az sayida ¢aligma oldugundan anlamli bir anahtar kelime elde edilememistir.
2005-2010 yillar1 arasinda “evacuation”, “alcohol”, “communication” kelimelerinin
anlamli olarak o6ne ¢iktig1r goriilmektedir. 2010-2015 yillar1 arasinda “ISM Code”,
“variable”, “algorithm” gibi kelimelerle yontemlere agirlik verildigi goriilmektedir.
2015-2020 yillar1 arasinda ise “safety culture”, “sleep” ve “fatigue” gibi son donemde
ozellikle tizerinde durulan ve c¢okca calisilmaya baslanan konularin 6n plana ¢iktig1
goriilmektedir. 2020-2023 yillar1 arasindaki ¢alismalarda “cruise”, “tanker”, “vts” ve
“collision risk” kelimelerinin 6ne ¢iktig1 ve ¢alismalarin 6zellikle tanker ve yolcu

gemileri 6zelinde yogunlastig1 goriilmektedir.
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Sekil 17: Yillara Gore Anahtar Kelimelerin Degisimi
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Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Analiz sonucunda ortaya c¢ikan anahtar kelimelerin en cok calisilan kaza
tiirlerini, en ¢ok kullanilan arastirma yontemlerini ve en ¢ok karsilagilan hata tiirlerini
basarili bir sekilde ortaya koydugu goriilmektedir. Bunun yaninda K-Ortalamalar
algoritmasi ile yapilan kiimelemeyle ¢alismalarin “yontem”, “kaza nedeni” ve “gatisma”
olmak iizere li¢ kiimeye ayrildigini ve bu kiimeler arasindaki ayrimin da anlamli bir
sekilde yapilabildigi tespit edilmistir. Literatiirle paralel olarak catisma kazalar1 ve
bununla baglantili olarak kopriiiistii kavrami 6n plana ¢ikmistir. Calismalarda yillara
gore One ¢ikan anahtar kelimeler ele alindiginda ise son yillarda deniz kazalarinda
siklikla karsilagilan “emniyet kiiltiiri”, “uyku” ve “yorgunluk” kelimelerinin basaril bir
sekilde tespit edilebildigi goriilmiistiir. Ozellikle ¢atisma kazalar1 6zelinde literatiirde
siklikla catismadan kaginma ve ¢atisma kazalarinin 6nlenmesine iligskin algoritmalarin
gelistirilmesine iligskin ¢aligmalar yer almaktadir. Bu noktada kiime igerisinde elde
edilen anahtar kelimelerin de literatiirle paralellik gosterdigi s6ylenebilir. Sonug olarak

konu modelleme analizi ile deniz kazalarindaki insan hatasi ¢alismalarinda yontem,
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kaza tiirli ve ¢atigma kazalar1 6zelinde kiimelenmenin oldugu tespit edilmistir ve yillara
gore calisma alanlarindaki degisimler ortaya koyularak konuya iligkin genis bir

cerceveden bakis agis1 saglanmustir.

1.3.2. Deniz Kazalarindaki insan Hatalarim Ele Alan Bilimsel

Calismalarin Degerlendirilmesi
SCOPUS ve WoS veritabanlarinda bir 6nceki baslikta verilen arama kriterleri
kullanilarak yapilan taramada Sekil 18’de gosterildigi gibi deniz kazalarindaki insan

hatas1 kavramina iligkin ¢alismalarin arttig1 gézlenmektedir.

Sekil 18: Yillara Gore Yayin Sayilari

Calisma Sayisi
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Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Ilk olarak 1980 yilinda ele alinan ve deniz kazalarmnin ¢ok ciddi felaketlere neden
oldugu ve kazalara neden olan insan hatalarinin olasi sebeplerine yer verilen ¢caligmada
(Millar, 1980: 9-15) betimsel bir analiz yapilarak kazalarin azaltilabilmesi i¢in nelerin
yapilabilecegine dair Oneriler sunulmustur. Ayn1 bakis acisinin gliniimiizde de hala
devam ettigi literatiirdeki diger caligmalarda da net bir bigcimde gézlenmektedir. Yapilan
calismalarda kaza tiirli, kaza bolgesi, veri toplama yoOntemi ve analiz yontemi
farklilagsmasina ragmen c¢alismalarin odak noktasinin deniz kazalarini azaltmak ve
dolayisiyla deniz kazalarinin en biiyiik nedeni olarak goriilen insan hatalarini tespit

etmek, azaltmak ve dnlemek oldugu goriilmektedir.
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1980 yilinda yapilan bir diger ¢alismada (Storch ve Wenk, 1980: 181-186) ilk
defa insan hatalarinin deniz kazalarina neden olma olasiligi ele alinmis ve deniz
kazalariin tigte ikisinin insan hatalarindan kaynaklandigi tespit edilmistir. Deniz
kazalarinin bolgesel olarak ele alindig1 bu ¢alismada deniz kazalarina karar hatasi, seyir
yapilan bolgenin sartlarinin  bilinmemesi ve iletisim hatalarinin neden oldugu
belirlenmistir. Sonraki yillarda deniz kazalarindaki insan hatalarini ele alan ¢alismalar
artmis ve insan hatalarini tespit etmek i¢in kullanilan yontemler ¢esitlilik gostermeye
basglamistir.

1998 yilinda yapilan bir ¢alismada (Harrald ve digerleri, 1998: 235-247) deniz
kazas1 veritabanlarindan insan hatas1 etkilesimlerinin tespit edilememesi sebebiyle ilk
defa hem miilakat hem de simiilasyonun bir arada kullanildig1 yeni bir yontemle insan
hatalart tespit edilmeye caligilmistir. Simiilasyon sirasinda meydana gelen hatalar
gozlemlenebildigi ve hata nedeni dogrudan katilimciya sorulabildigi i¢in kaza
nedenlerinin daha net bir bicimde ortaya koyuldugu goriilmiistiir. (Ung ve digerleri,
2006: 73-86) tarafindan yapilan calismada ise ilk defa bulanik AHP (Analitik Hiyerarsi
Prosesi) yontemi kullanilarak petrol yiiklerinin ele¢lenmesi sirasinda meydana
gelebilecek olasi riskler ve alinacak onlemler hesaplanmistir. Cok kriterli karar verme
yontemlerinden olan AHP ile alt1 asamada ele alinan operasyon siireci igin her bir
asamadaki insan hatalarinin olasilig1 ve kaza olasilig1 ele alinarak asamalara ait riskler
hesaplanmugtir. Cok kriterli karar verme yontemlerinin Kullanildig: bir diger ¢alismada
(Ozdemir ve Giineroglu, 2015: 113-123) ise DEMATEL (The Decision-Making Trial
and Evaluation Laboratory) ve ANP (Analytic Network Process — Analitik Ag Prosesi)
birlikte kullanilarak IMO tarafindan belirlenmis kaza nedenlerinin birbirlerine gore
onem dereceleri hesaplanmistir. Calisma sonucunda deniz kazasina neden olan en
onemli unsur “yetenek, beceri, bilgi kaynakli hatalar” olmus, ikinci 6nemli unsur ise
“bireyin fiziksel yeterliligi” olmustur. Kaza nedenleri arasinda 6nem derecesi agisindan
en son sirada yer alan unsur ise “yiikiin durumu” olmustur. Betimleyici istatistiksel
analizlerin ilk kez kullanildig1 bir baska ¢alismada (Johnson ve Holloway, 2007: 85-
104) ise 182 deniz kazasina ait insan hatalar1 analiz edilmis ve literatiirde ¢ok yliksek
oranlarda belirtilen insan hatas1 oranlarinin %50 oraninda tespit edildigi belirtilmistir.
Istatistiksel testler ve korelasyon testlerinin yapildig1 bir diger ¢alismada (Gemelos ve

Ventikos, 2008: 31-49) Yunanistan bayrakli yolcu gemisi kazalarinda geminin yasi,
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biiyiikliigli ve insan hatalar1 arasindaki iligki incelenmis ve geminin yasi arttikga
kazalardaki insan hatas1 oraninin da arttig1 tespit edilmistir. Gemi biiyiikliigli ve insan
hatas1 arasindaki iliskide ise ters yonli bir iliski tespit edilmis yani gemi buiytkligi
artttkca kazalardaki insan hatasi oranmin diistiigii gézlemlenmistir. Ayrica insan
hatalarinin %76’sinin kopriilistiinde gergeklestigi belirlenmistir.

FTA (Fault Tree Analysis — Hata Agaci Analizi) ile analiz edilen bir ¢alismada
(Ugurlu ve digerleri, 2015:163-185) 202 adet karaya oturma ve c¢atisma kazasi
incelenmistir. Calismada catisma kazalarina neden olan en Onemli iki hususun
COLREG ihlali ve iki gemi arasindaki iletisim eksikligi oldugu belirlenmistir. Karaya
oturma kazalarinda ise yorumlama hatas1 6ne ¢ikmistir. Ayrica hatali iletisim her iki
kaza tiirii icin de Onemli bir faktdor olmustur. Tiirk arama-kurtarma bolgelerinde
meydana gelen kazalarin analiz edildigi bir ¢alismada (Erol ve Basar, 2015: 377-388)
Karar Agaci kullanilarak 382 adet gemi kazasi analiz edilmistir. Analiz sonucunda
kazalarin %60’ 1nin insan kaynakli oldugu belirlenmistir. En temel insan hatasi tiirleri
ise seyir hatast (%37), manevra hatast (%24) ve dikkatsizlik (%22) olmustur. Deniz
kazalarindaki insan hatalarinin incelendigi bir diger yontem ise sistem dinamikleri
yaklasimidir. Sisteme ait degiskenlerin birbirleri arasindaki iligkileri ele alan bu
yontemle 298 deniz kazasi incelenmis (Nakamura ve digerleri, 2016: 886-891) ve
makine dairesinde meydana gelen hatalar ele alinmistir. Analiz sonucunda insan
hatalarinin iki baslik altinda ele alinabilecegi goriilmiistiir. Bunlardan ilki “¢dziimii
anlama diizeyi” olup dort alt basliga ayrilmaktadir. Digeri ise “mevcut kavrama anlama
yetenegi” olup iki alt basliga ayrilmaktadir.

Deniz kazasi ¢alismalarinda 6zellikle CREAM ve HFACS olmak tizere iki tiir
insan hatas1 smiflandirma modeli iizerinde duruldugu gériilmektedir. insan hatasi
giivenirlik analizi modellerinin ilk 6rneklerinden olan bir ¢alismada (Macrae, 2009:21-
38) CREAM modeli kullanilarak ¢atisma ve karaya oturma kazalari incelenmis ve kaza
nedenleri insan, teknoloji ve orgilitsel diizeyde ele alinmistir. Yapilan analiz sonucunda
karaya oturma kazalarinin %76’sinin, ¢atisma kazalarinin ise %90’ 1nin insan kaynakli
oldugu tespit edilmistir. Karaya oturma kazalarinda planlama ve iletigsim eksiklikleri 6ne
cikarken, catisma kazalarinda diger gemilere ait farkindaligin eksikligi 6ne ¢ikmistir.
CREAM modeli kullanilan bir diger ¢alismada (Yoshimura ve digerleri, 2013: 3339-
3343) CREAM modelindeki dokuz temel performans kosullar1 gatisma kazalarina
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uyarlanarak bu kosullarin birbirlerini etkileme diizeyleri incelenmistir. 57 gemi
insaniyla yapilan goriismelerde bu kosullara ait 72 kombinasyon puanlandirilmistir.
Puanlama sonucunda en fazla degiskenle iliskili bulunan degiskenin “yeterli zaman”
oldugu ve “seyir kosullar1”, “caligma ortami1”, “anlik gorevler” ve “vardiya zabiti
kaynag1” iizerinde etkisi oldugu belirlenmistir. Ayrica diger endiistri dallarindan farkl
olarak bu ¢aligmada vardiya zabitinin bilgi ve becerisinin ¢ok sayida faktor tarafindan
etkilendigi goriilmiistiir. Benzer bir ¢alisma (Ung, 2015: 144-152) tanker kazalari i¢in
bulanik mantik kullanilarak yapilmis ve farkli parametre kosullarinin hangi kontrol
moduna karsilik geldigi tespit edilmeye calisiimustir. iki farkli senaryo ile gegerliligi test
edilen modelin farkli parametrelere gore uygulanacak kontrol modunu basarili bir
sekilde tespit ettigi gorilmistir.  Bulanik mantik kullanarak temel performans
kosullarin1 degerlendirmenin ¢ok fazla kural tanimlama gerektirdigini ve hem uzman
hem de zaman agisindan verimli olmadigint belirten bir bagka CREAM temelli
calismada (Wu ve digerleri, 2017: 1936-1957) alternatif olarak kanitsal ¢ikarim
modelinin uygulanmasi dnerilmistir. Kaza sonrasi alinacak énlemleri 4 farkli asamada
ve farkli bariyer tipleriyle onlenebilecegini varsayan ¢alismada bu bariyer tipleri temel
performans kosullar1 agisindan degerlendirilmis ve bulanik mantik ve AHP kullanilarak
bariyerlerin etkinligi drnek bir kaza {izerinden degerlendirilmistir. Son olarak hata
olasiliklarma gore hangi kontrol moduna karsilik geldigi belirlenmistir. Onerilen bu
yontemle kazalardaki insan hatasi olasiliklarinin  daha kesin bir bigimde
belirlenebilecegi vurgulanmistir. Bir diger insan hatas1 simiflandirma modeli olan
HFACS, 2009’dan bu yana deniz kazalarinda yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.
HFACS kullanilan ilk ¢alismada (Xi ve digerleri, 2009: 2148-2153) modeldeki insan
hatasi diizeyleri yillara gore ve kaza tiplerine gore analiz edilerek ortaya ¢ikan hatalarin
frekans1 tespit edilmistir. “emniyetsiz eylemler” diizeyinde en fazla beceri bazl
hatalarin, “ortam kosullar1” diizeyinde ¢evresel kosullarin, “gdzetim” diizeyinde
problemin diizeltilememesinin ve “orgiitsel etki” diizeyinde ise orgiitsel siireglerin en
yiiksek frekanslara sahip olduklari belirlenmistir. Ayn1 yazarlar tarafindan yapilan bir
diger ¢aligmada (Xi ve digerleri, 2010: 1499-1504) HFACS modeli kullanilarak deniz
kazalar1 analiz edilmis ve insan hatalar1 arasindaki iliskiler birliktelik kurali ile tespit
edilmistir. Analiz sonucunda fiziksel ¢evre ve beceri bazli hata, biligsel faktorler ve

koordinasyon/iletisim/planlama arasinda birliktelik bulundugu tespit edilmistir.
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HFACS’m kullanildig1 baska bir ¢alismada (Wang ve digerleri, 2010: 1776-1780) ise
hatalar arasindaki iligkiler bayes ag1 ve bulanik AHP kullanilarak tespit edilmistir.
Calisma sonucunda “prosediirlerin uygulanmamasi”, “prosediirlerin olmamasi1”, “yeterli
bilgilendirme olmamasi1” ve “iletisimin zayif olmasi1” gibi faktorlerin kaza riskini
arttirdig1 belirlenmistir. Makine dairesinde meydana gelen yangin ve patlama kazalarini
HFACS modeliyle ele alan bir ¢alismada (Schroder-Hinrichs ve digerleri, 2011: 1187-
1196) 41 kaza incelenmis ve bu kazalara iliskin 368 adet insan hatasi tespit edilmistir.
Bu hatalar igerisinde en ¢ok one ¢ikan faktdr emniyetsiz eylemlere ait ortam kosullarinin
yer aldig1 tigiincii diizeyde ve teknik faktorlerin altinda yer alan “fiziksel bariyerlerin
basarisiz olmasi1” hata tiirti olmustur. Genel amacli kullanilabilen HFACS siniflandirma
sistemi 2012 yilinda deniz kazalarina 6zgii olacak sekilde HFACS-MA olarak
uyarlanmig (Chen ve Chou, 2012: 391-396) ve 6zellikle tiglincii diizeyde degisiklikler
yapilmustir. Herald of Free Enterprises kazasi tizerinden etkinligi test edilen bu modelle
insan hatalarinin daha spesifik olarak tespit edilebildigi goriilmiistiir. 2018 yilina
gelindiginde HFACS Modeli’nin bu kez yolcu gemileri 6zelinde ele alinarak yeniden
uyarlandigi goriilmektedir. HFACS-PV (Passenger Vessel — Yolcu Gemisi) olarak
adlandirilan bu siniflandirma sistemi 70 adet ¢catisma ve karaya oturma kazasina karisan
yolcu gemisi analiz edilerek olusturulmustur. Orijinal HFACS sisteminden farkli olarak
yeni hata diizeyi eklenmis ve bazi diizeylerde yer alan hata tiirlerinin icerikleri yolcu
gemilerine uygun olacak sekilde yeniden diizenlenmistir. Bunun yaninda hata tiirleri de
kendi i¢lerinde ayrica detaylandirilmigtir. Olusturulan model ile deniz kazalarinin nasil
gerceklestiginin daha kolay anlasilabilecegi ve yorumlanabilecegi belirtilmistir (Ugurlu
ve digerleri, 2018: 47-60). Insan giivenirlik analizi yontemlerinden bir digeri olan SLIM
(Success Likelihood Index Method-Basar1 Olasilik Indeks Yontemi) yontemi, AHP ve
APJE (Absolute Probability Judgment for End Points — Kok Nedenler i¢in Mutlak
Olasilik Degerlendirmesi) yontemleriyle birlikte kullanilarak deniz kazalarindaki insan
hatalar1 tespit edilmeye ve smiflandirilmaya calisilmustir. ilgili ¢alismada (Xi ve Guo,
2011: 825-830) catisma kazalarina neden olan dokuz farkli insan hatas1 ve bunlara
neden olan sekiz farkli performans: etkileyen faktor tespit edilmistir.
Son yillarda deniz kazalarindaki insan hatalarin1 analiz etmede makine

ogrenmesi algoritmalarinin kullaniminin yayginlasmaya basladigi goriilmektedir.

Kimeleme, smiflandirma ve tahminleme analizlerinin yaninda metin madenciligi
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kullanilarak kaza raporlar1 ve deniz kazasi veritabanlari incelenmektedir. 355 deniz
kazasinin incelendigi bir ¢alismada (Lema ve digerleri, 2014: 1-4) deniz kazasina
neden olan 10 degisken ve bes insan hatasi belirlenerek 6nceden belirlenmis 15 6nerme
noktas1 etrafinda nasil kiimelendikleri K-Means kiimeleme algoritmasi kullanilarak
gozlemlenmistir. Kiimeleme sonucunda balik¢r gemilerinin en fazla temsile sahip
oldugu ve ¢atisma ve alabora/yan yatma kazalariyla iliskilendikleri tespit edilmistir.
Bunun yaninda denge, kotii hava kosullari, gemi insan1 donatma diizeyi ve egitim
seviyesiyle de iligkili bulunmustur. Genel yiik gemileri ise ¢atisma kazalar1 ve agir
isyikiiyle iligkili bulunmustur. Kiimeleme algoritmasmin kullanildigi bir diger
calismada (Paolo ve digerleri, 2021: 252-259) 1079 deniz kazasi insan hatalari
acisindan HFACS sistemine gore siniflandirilmis ve sonrasinda K-ortalamalar
algoritmasi ile kiimelenmistir. Gemi tipi, kazaya ait degiskenler, geminin kosullar1 ve
teknik, yapisal ya da yiikle ilgili degiskenlerin yaninda 6zellikle “emniyetsiz eylemler”
smifinda yer alan insan hatalarina odaklanilarak bu parametrelerin  nasil
kiimelendikleri gozlemlenmistir. 11 kiimeye ayrilan kazalarda ozellikle catigma,
karaya oturma ve mesleki kazalarin insan hatalariyla birlikte kiimelendikleri
goriilmistiir. Gemi insanlarinin kotii egitim ve talimlerinin eksik gézlemle birlesmesi
deniz kazalarindaki en yaygin neden olarak belirlenmistir. Insan hatalarmin altinda
yatan nedenlerin de donanim, yazilim ve personel yetersizligi oldugu tespit edilmistir.
Farkl1 bir kiimeleme algoritmasi olan DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of
Applications with Noise) algoritmast kullanilarak gemilerin izledikleri rotalar
kiimeleyen ve rotanin diginda seyreden gemileri analiz eden bir ¢alismada (Han ve
digerleri, 2020: 455-461) spesifik bir bolgeye ait gemi gilizergahlar1 AIS verileri analiz
edilmis ve giizergahin yogunluguna gore kiimeleme yapilmistir. Calismada benzer
sekilde farkli rotalar {izerinde uygulanarak anomalilerin tespit edilebilecegi ve bu
sayede insan hatalarinin 6niine gegerek kazalarin 6nlenebilecegi vurgulanmistir. Optik
sensorler kullanilarak gézciinlin hareketlerinin tahmin edilerek smiflandirildigr bir
caligmada (Youn ve digerleri, 2019: 1-10) yedi gozciiliikk aktivitesi tahmin edilmeye
calistimis ve 94,9 dogruluk oraninin yakalandigr goézlemlenmistir. Bu yontemle
gozciilerin uygunsuz eylemleri ve kopriiiistii aktiviteleri ile kazalar arasindaki
iligkilerin tespit edilebilecegi One siirlilmiistiir. Tahminleme ve kiimeleme

algoritmalarinin kullanildigr bir diger calismada (Panagiotidis ve digerleri, 2021: 1-
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19) ise gegmis kazalara ait gemi bilgileri, personel bilgileri ve ¢evresel kosullara ait
degiskenler kullanilarak olusturulan veri seti ile gevre kirliligine neden olup
olmayacagi dgretilmis ve algoritma test edildiginde %74 oraninda dogru tahmin ettigi
belirlenmigtir. Ayrica kazanin ekonomik etkisi de %72 oraninda dogru tahmin
edilmistir. Ayrica veri setine ait bilgiler TF-IDF algoritmasi kullanilarak vektorlere
dontistiiriilmiis ve bu vektorler K-ortalamalar algoritmasi kullanilarak kiimelenmistir.
Bu kiimeleme sonucunda gemi boylarinin 6n plana ¢ikarak kazalarin biiytik, orta ve
kiiciik boyutlu gemiler olmak iizere li¢ kiimeye ayrildig: belirlenmistir.

Son yillarda dzellikle DDI tekniklerinin ve LLM (Large Language Model —
Biiyiik Dil Modeli)’lerin gelismesi, biiyiik boyutlu metinler {izerinde kisa siirede ve
kolaylikla anahtar kelime ¢ikarma, kiimeleme, smiflandirma ve anlamsal harita
olusturma iglemlerinin yapilmasini miimkiin hale getirmistir. Bu tekniklerin ingaat
(Zhang ve digerleri, 2019: 238-248), madencilik (Tarshizi ve digerleri, 2018: 43-48),
karayolu tasimaciligi (Krause ve Busch, 2019: 1-6), demiryolu tasimaciligi (Williams
ve Betak, 2016: 531-537), havayolu tasimaciligi (Yang ve Huang, 2023: 1-20) ve
denizyolu tasimaciligi (Gan ve digerleri, 2023: 1-14; Shi ve digerleri, 2022: 820-830;
Youn ve Kim, 2019: 1-13; Yan ve digerleri, 2023: 1-19) gibi ¢ok sayida farkli
endiistriyel alanda kaza analizi i¢in kullanildig1 goriilmektedir.

Deniz kazalarindaki insan hatalarini ele alan ¢alismalar, konu modelleme
analizi sonucunda elde edilen kiimeler de goz 6niinde bulundurularak amag, kullanilan

yontem, kaza tiirii ve kullanilan veri tiirli agisindan tablo halinde Ek 2°de verilmistir.
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IKINCI BOLUM
ARASTIRMANIN TASARIMI VE YONTEMI

2.1. ARASTIRMANIN ONEMI

Deniz kazalariin insan hayati, ¢cevre ve ekonomi iizerinde yikict etkileri
olmaktadir. Deepwater Horizon kazasi, 11 kisinin 6liimii, bes milyon varillik petrol
sizintis1 ve temizleme, yeniden diizenleme, kamu cezalari, ¢cevre ve ekonomi zararlari
ve kamu 6demeleri olmak tizere 69 milyar dolarlik ekonomik kayba neden olmustur.
Benzer sekilde 2021 yilinda Siiveys Kanali’nda gerg¢eklesen Ever Given kazas1 600
milyon dolarlik cezaya ve giinliikk 9.6 milyar dolarlik kargonun etkilenmesine neden
olmustur (Nurduhan ve Kuleyin, 2024: 1). Diger deniz kazalarinda oldugu gibi bu
kazalarin da insan hatasi nedeniyle meydana geldigi belirtilmektedir. 2014-2020 yillar
arasinda insan hatasi nedeniyle meydana gelen deniz kazalarinda 550 kisi hayatini
kaybetmis, 6921 kisi yaralanmistir. 2020 y1linda gerceklesen 6liimlii kazalarin %89.1
ve 6921 yaralanmanin %81’i insan hatasi1 nedeniyle meydana gelmistir (European
Maritime Safety Agency, 2021: 4). 1985°den giiniimiize kadar yapilan bilimsel
arastirmalarda deniz kazalarindaki insan hatast orani %70-90 oranini korumustur
(Esbensen ve digerleri, 1985: 286; Goulielmos ve digerleri, 2009: 339; Kandemir ve
Celik, 2021: 1; Wroébel, 2021: 1-5). Denizcilik paydaslar1 tarafindan deniz
kazalarindaki insan hatalarini azaltmak amaciyla basta ISM Kod ve STCW
Konvansiyonu olmak ftizere tekne dizayni, tahrik sistemleri ve seyir ekipmanlar
konusunda 6nemli gelisimler kaydedilmesine ragmen insan hatasi oranin istenilen
diizeye indirilemedigi goriilmiistiir (Galierikova, 2019: 1319-1320).

Gemi operasyonlari, yiiksek diizeyde insan-makine etkilesimi gerektirdiginden
olas1 kazalarda kazay1 sosyal, teknik ve ekonomik yonleriyle ele almak ve kazanin asil
nedenini bulmak giiclesmektedir (Paolo ve digerleri, 2021: 252-253). Deniz
kazalarinda oldugu gibi farkli bir¢ok endiistriyel alanda da benzer sorunlar
yasandigindan kaza nedenini bulmak amaciyla ¢ok sayida yaklasim gelistirilmistir. En
sik kullanilan yontem ise insan hatasi siniflandirma sistemlerine gore kazalari analiz
edip olasi nedenleri siniflandirmak ve varsa benzer Oriintiileri ortaya ¢ikarmaktir.

Ancak diger arastirma yontemleriyle benzer sekilde bu yontemin de birtakim kisitlar
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bulunmaktadir. Birincisi, spesifik bir gemi tipi ya da kaza tipine odaklanildig1 i¢in
sonuglar1 genellestirmek oldukea zordur. Ikincisi, kaza analizleri cok yogun emek ve
zaman gerektirdiginden sadece siirli sayida kaza analiz edilebilmektedir. Bu nedenle
genellenebilir sonuglar elde edilememektedir (Dominguez-Péry ve digerleri, 2023: 1-
28). Ugiinciisii, insan hatalarinin frekanslar1 agisindan degerlendirilip birbirleriyle
etkilesimlerinin géz ardi edilmesidir (Shi ve digerleri, 2021: 1-13). Son olarak, kaza
arastirmalarinda smiflandirmayr yapan uzmanin oOnyargilarinin da analize dahil

edilmesi nedeniyle analizin objektifligi etkilenmektedir (Yan ve digerleri, 2023: 1-3).

2.2. ARASTIRMANIN OZGUNLUGU

Deniz kazalarindaki insan hatalarin1 analiz etmek amaciyla 1985 yilindan beri
¢ok sayida yaklasim gelistirilmistir. Giiniimiizde biiyiik dil modellerinin ve makine
O0grenmesi algoritmalarinin gelismesiyle birlikte kazalarin da bu algoritmalarla analiz
edilmeye baslandigi goriilmektedir. Bu analiz yontemlerinin en biiyiikk avantaji ¢ok
sayida veriyi emek ve zaman tasarrufu saglayarak analiz etmesi ve ¢ogu zaman da
dogrudan gézlenemeyen iligkileri ortaya ¢ikarmasidir. Bu analizlerin insaat (Zhang ve
digerleri, 2019), madencilik ((Tarshizi ve digerleri, 2018: 43-48), karayolu (Krause ve
Busch, 2019: 1-6), demiryolu ((Williams ve Betak, 2016: 531-537), havayolu ((Yang
ve Huang, 2023: 1-20) ve deniz tasimaciligi (Gan ve digerleri, 2023: 1-14; Shi ve
digerleri, 2022: 820-830; Yan ve digerleri, 2023: 1-19; I.-H. Youn ve Kim, 2019: 1-
13) olmak tiizere farkli alanlarda uygulandigi gorilmektedir. Bu g¢alisma, deniz
kazalarindaki insan hatalarinin analizinde biiylik dil modeli ve makine 6grenmesi
algoritmalarmin birlikte kullanildigi az sayidaki ¢aligmadan biri olma niteligi
tagimaktadir. Calisma hem inceledigi kaza sayisinin fazla olmasi hem de insan
hatalarin1 smiflandirma ve kiimeleme analizlerinde kullanmasi agisindan diger
yontemlerden ayrilmaktadir. Deniz kazalarinda makine 6grenmesi analizlerinin
cogunlukla sayisal veriler lizerinden yapildigi goriilmektedir. Bu calismada insan
hatalarina karsilik gelen metinler vektorlere doniistiiriilerek sayisallagtirilmis ve bu
haliyle analiz edilmistir. Calisma bu yoniiyle deniz kazalar1 analizinde bir ilk olma

niteligi tasimaktadir. Son olarak kiimeleme algoritmasi kullanilarak yapilan analiz
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sonucu elde edilen grafikle insan hatalarinin birbirleriyle etkilesimi iki boyutlu

diizlemde gosterilebilmistir.

2.3. ARASTIRMANIN AMACI

Bu ¢aligmanin temel amaci, deniz kazalarindaki insan hatalarini yukarida bahsi
gecen kisitlart minimize edecek sekilde ¢ok yonlii bir sekilde ortaya koymaktir.
Calismanin bir diger amaci ise deniz kazalarindaki insan hatalar1 konusunda
genellenebilir sonuglar iireterek uygun emniyet politikalarinin gelistirilmesine katki
saglamaktir. Calismada genel siniflandirma sistemleri yerine deniz kazalarina 6zgii
kavramlar kullanilarak kaza nedenlerinin ve birbirleriyle etkilesiminin daha net ve
daha anlasilir bir bicimde sunulmasi1 hedeflenmistir. Son olarak kaza tiirleri ya da gemi
tiirlerine 6zgii hata birliktelikleri olup olmadigini ve varsa hangi hatalarin birlikte
gerceklestigini  ortaya koymayr amaglamaktadir. Bu kapsamda, sonuglari
genelleyebilmek amaciyla tiim gemi tiirleri ve tiim kaza tiirlerinden toplamda 1110
deniz kazas1 incelenmistir. Bunun yaninda insan hatalarinin birbirleriyle etkilesimleri
ve birlikte gerceklesme sikliklar1 analiz edilmistir. Veri analizinde objektifligi
saglayabilmek amaciyla makine 6grenmesi algoritmalari kullanilmistir. Siniflandirma
algoritmalar1 kullanilarak insan hatalari CREAM smiflandirma sistemine gore
simiflandirilmig, kiimeleme algoritmalar1 kullanilarak herhangi bir siniflandirma
sistemine tabi tutulmadan verilerin nasil kiimelendigi gézlemlenmis ve son olarak
kazalarda meydana gelen hatalarin belirli bir 6riintiiye sahip olup olmadig: birliktelik
kurali analiziyle test edilmistir. Caligmanin tiim analizleri Python v3.11 programlama

dili ve Jupyter Notebook arayiizli kullanilarak yapilmstir.

2.4. ARASTIRMANIN MODELI VE HIPOTEZLERI

Calisma, deniz kazalarindaki insan hatasi tiirlerini dogal dil isleme ve makine
ogrenmesi algoritmalar1 araciligiyla tespit etmeyi amaglamaktadir. Bu kapsamda veri
seti olusturulup sayisallastirildiktan sonra hata tiirleri tespit edilip devaminda kaza
tirleri, gemi tirleri ve hata tiirleri arasindaki olasi iliskilerin tespit edilmesi
hedeflenmistir. Analize konu olan degiskenler ve bu degiskenlere iliskin analizlere ait

arastirma modeli Sekil 20°de verilmistir.
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Calismanin smiflandirma asamasi, mevcut insan hatasi smiflandirma
sistemlerinden biri olan CREAM Modeli tizerinden olusturulan MATA-D veri seti ile
makine O6grenmesi gerceklestirilerek egitilen modelin deniz kazalarindaki insan
hatalarin1 tahmin etmesi ile yiirlitilecektir. Kiimeleme analizinde ise deniz
kazalarindaki insan hatalarina karsilik gelen cilimleler birbirlerine anlamsal
benzerliklerine gore kiimelendirilerek ele alinacaktir. Hem siniflandirma hem de
kiimeleme analizi ile elde edilen hata tiirleri meydana geldigi kazanin 6zellikleri
dikkate alinarak kazalarin belirli oOriintiilere gore gergeklesip gerceklesmedigi
birliktelik kurali ile analiz edilecektir. Calismanin agamalarins iligskin diyagram Sekil
19°da verilmistir.

Calisma kapsaminda asagida yer alan arastirma sorulari cevaplandirilmaya
calisiilmaktadir:

1. Deniz kazalarindaki insan hatalar1 CREAM smiflandirma sistemine gore
siiflandirildiginda hangi hata tiirleri 6n plana ¢ikar?

2. Deniz kazalarindaki insan hatalar1 birbirlerine benzerliklerine gore
gruplandirildiginda ka¢ grup olusur ve bu gruplar hangi hatalara karsilik gelir?

3. Deniz kazalarindaki insan hatalar1 gemi tipine gore farklilik gosterir mi?

4. Deniz kazalarindaki insan hatalar1 kaza tipine gore farklilik gdsterir mi?

5. Deniz kazalarindaki insan hatalar1 kazanin siddetine gore farklilik gosterir mi?

6. Deniz kazalarindaki insan hatalar1 gemi tipi, kaza tipi ve kazanin

siddetine gore bir oOriintli olusturur mu?
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Sekil 19: Caligmanin Akig Diyagrami

[ Problemin Tanimlanmas! ]

!

Konuya fikin Literati
Taramasi

!

Deniz Kazalan Veri Seti , .1',A5AMA [ CREAM Temell Kaza Veri Seti ]
Viri Setinin Olusturulmasi

g

[ 2, ASAMIA ]

Veri Setinin Temizlenmesi

3, ASAMA [ DOGAL DIL SLEME ]
Veri Setinin Saynsallatimimasi BERT MODELI

I

[ MAKINE OGRENMES ] [ 4, ASAMA ] [ MAKINE OGRENMES ]

KUMELEME Insan Hatas Tirlerinin Belirlenmesi SINIFLANDIRMA
Hata Tirleri ve Kasz.aA[ii\!\:lienleri Arasindaki MAKNE OGREINES
RIS g BRLKTELIK KURAL
lgkilerin Belirlenmesi

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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Sekil 20: Arastirmanin Modeli

Hata Tiirlerinin

CREAM Modeline
Goére Belirlenmesi

INSAN HATALARI

Hata Thirlerinin
Benzerliklerine
Gore Belirlenmesi

Insan Hatas1 Tiirleri

r 3

DENIZ

KAZALARI

Kaza Tirleri

v

\ 4

Gemi Tipleri Kaza Siddeti

i

; .

Simiflandirma
Algoritmalari

Kiimeleme
Algoritmalari

Benzerlik
Kurah
Algoritmalar1

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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2.5. VERi TOPLAMA YONTEMIi

Bu ¢alismada, IMO’nun GISIS veritabaninda yer alan “Deniz Kazalar1 ve
Olaylar1” modiilii tizerinden 1980-2021 tarihleri arasinda gerceklesen kazalar
listelenmistir. Listelenen yaklasik 7000 deniz kazasi igerisinden modiilde yer alan ve
IMO tarafindan ayr1 bir analiz sekmesi iceren kazalarda “Observation on Human
Element” olarak analizlerin bulundugu deniz kazalar filtrelenerek 1110 adet deniz
kazasi veri seti olarak alinmistir. Veri setinde gemi adi, bayrak devleti, gemi tipi, tonaj,
tarih, konum, enlem, boylam, kaza tipi ve insan hatalarina ait tespitler yer almaktadir.
Veri setinde insan hatalar1 kism1 incelendiginde bilgi icermeyen, sadece “Yes” ya da
“human error” olarak yer alan veriler silinerek 871 kazay1 igeren bir veri seti elde

edilmistir.

2.6. ANALIZ YONTEMIi

Calismanin analiz boliimiinde veri setinin sayisallastirilmasinda ve analizinde
kullanilan algoritmalar hem teorik hem de ¢alisma kapsamindaki uygulamalar ile

birlikte ele alinmustir.

2.6.1. Dogal Dil isleme ve Veri On Isleme

Dogal Dil isleme (DDI)(Natural Language Processing) insan dillerini farkli
yonleriyle ele alarak anlamaya ve islemeye yonelik matematiksel ve hesaplamali
modeller olusturan yapay zeka, bilgi miihendisligi ve bilgisayar bilimlerinin bir alt
alamdir (Pillai ve Tedesco, 2024: 3; Reshamwala ve digerleri, 2013: 1; Shivahare ve
digerleri., 2022: 1). 17. yy’da Descartes ve Leibniz’in kelimeler arasindaki iligkileri
ele alan ve bu sayede ¢eviriye imkan taniyan ¢alismalari ile temelleri atilan bu kavram,
ilk resmi ¢aligma olan ve 1950 yilinda Alan Turing tarafindan yayimnlanan “Computing
Machinery and Intelligence” ile makine zekasinin bir gostergesi olarak kullanilmistir
(Lee, 2024: 8). Giiniimiizde ise isimlendirme, dokiiman filtreleme ve siniflandirma,
otomatik 6zet olusturma, bilgi ¢ikarma, duygu analizi, fikir madenciligi, yazim ve
dilbilgisi kontrolii, akilli ve optimize edilmis arama, otomatik cevap sistemleri, kisisel

asistan, otomatik ¢eviri, ses tanima, metinden sese doniistiirme sistemleri ve diyalog
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sistemleri vb. gibi farkli alanlarda kullanilmaktadir (Lopez-Martinez ve Sierra, 2020:
310). Dogal Dil isleme, Sekil 21°de verilen ve insan dillerinin diizeylerini gosteren alt1
diizeyin tiimiiyle ilgilenir.

Internetin hizla gelismesiyle birlikte metin madenciligi bilgisayar bilimi
alaninda 6nemli bir arastirma alani haline gelmistir. Internette yer alan verilerin
cogunlugu metinsel veri oldugu i¢in analiz edilecek veriler de genellikle metinsel veri
olmaktadir. DDI ¢alismalar1 da tam olarak bu analizlerle ilgilenmektedir. Bu nedenle
veri madenciliginde kullanilan makine grenmesi yontemleri de DDI i¢in biiyiik énem
tasimaktadir (Feng, 2023: 41). Metinsel verilerden anlam ¢ikarabilmek igin verilerin
on islemeden gegirilmesi gerekmektedir. On isleme, analiz ya da doniisiim amaciyla
sayisal temsiller olusturulmadan once icin verilerin  bazi temizleme ve diizeltme
asamalarindan ge¢mesini ifade eder (Singh, 2023: 34-48). Metinsel verilerde 6n isleme
asamalar1 temizleme, tokenizasyon, kelime kokiine indirgeme, lemmatizasyon ve

etkisiz kelime ¢ikarma islemlerini igermektedir.

Sekil 21: Insan Dillerinin Dilsel Diizeyleri

A
A=
weas

Kaynak: Lee, 2024: 7.

Veriler veri setine entegre edilmesi verilerin hatasiz oldugu anlami

tasimamaktadir. Hatali veri seti, genel olarak eksik, yanlis ya da standart olmayan
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veriler barindiran veri setidir. Veri setinin hatali olmasi analiz sonuglarinin da hatali
olmasina neden olur. Bu nedenle veri seti analiz edilmeden Once hatalardan
arindirilmahidir (Garcia ve digerleri, 2015: 45). Ornegin, bir ciimleden anahtar kelime
¢ikarmak icin “https://...” gibi URL’lerin, “@?”, “#” gibi 6zel karakterlerin, “ki” ve
“de” gibi dogrudan ilgisi olmayan kelimelerin veri setinden temizlenmesi gerekir
(Singh, 2023: 75).

Tokenizasyon, bir verinin ciimle, kelime ya da tamlama gibi alt birimlere
ayrilmasidir (Lamba ve Madhusudhan, 2022: 83). Girdi olarak alinan bir metin
tokenizasyon islemi sonucunda token adi verilen alt birimlere ayrilir. Bu asamadan
sonra ozel karakterler ve noktalama isaretleri temizlenerek tokenler kii¢iik harflere
dontistiirtiliir. Bu islem sonrasinda elde edilen tokenler 6n isleme siirecinin diger
asamalarinin girdisini olusturur (Jo, 2019: 21).

Kelime kokiine indirgeme, kelime tokenlerini yapim eki, ¢ekim eki, ¢ogul
ekleri gibi eklerden arindirarak kok haline déniistiiren siirectir. Ornegin, “giiliiyorlar”,
“gliliiyor”, “glildi” gibi kelimeleri eklerinden temizlenerek ve “giil(mek) sekline
dontstiiriilerek ayni kelime ile ifade edilir. Bu sayede ayni seyi ifade eden farkli
kelimeler ayr1 ayr1 degerlendirilmek yerine bir biitiin olarak degerlendirilir. Ancak,
indirgeme islemi kural bazli yapildig1 i¢in zaman zaman hatalara da neden olmaktadir.
Ornegin, ingilizcede zarf eki olan “ly” kelimesi “daily” kelimesine uygulandiginda
onu “dai” sekline doniistiirmekte ve kelimenin anlamini yitirmesine neden olmaktadir.
Bu nedenle anlamsal analizlerde indirgeme islemi tercih edilmemektedir (Lamba ve
Madhusudhan: 82, 2022; Singh, 2023: 84).

Lemmatizasyon, kelime kokiine indirgemenin ileri bir versiyonu olarak ele
almabilir. Bu islem, kelimeleri anlamsal yonlerini de g6z oniinde bulundurarak
koklerine indirger. Ornegin, “care” ve “cars” kelimeleri indirgeme islemiyle her ikisi
de “car” kelimesine doniisiirken lemmatizasyon islemi ile “care” ve “car” olarak iki
farkli kelime sekline doniistiiriiliir. Ayrica “better” ve “thoughts” kelimeleri indirgeme
ile verimli sonuglar vermezken lemmatizasyon ile sozlilk formuna yani “good” ve
“think” kelimelerine doniistiiriiliir (Lamba ve Madhusudhan: 84-85, 2022; Zizka ve
digerleri, 2020: 100-102).

Bir analizi yapabilmek i¢in bir 6nem arz etmeyen kelimeler etkisiz kelime

(stopword) olarak adlandirilir. Bu kelimeler, ingilizcedeki “the”, “of”, “by”, “with”
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kelimeleri gibi genellikle bir dildeki en yaygin kelimelerden olusur. Standart etkisiz
kelime listeleri olmasina ragmen, bu liste mevut veri setine gore de degiskenlik
gosterebilir. Bu nedenle veri setinde en fazla tekrar edilen kelimeler incelenerek
analize etkisi degerlendirilmelidir. Ornegin, otel yorumlarmin incelendigi bir veri
setinde “otel” kelimesi analiz a¢isindan bir anlam tagimayacaktir. Bunun yaninda veri
setindeki diisiik frekansh kelimeler de etkisiz kelime olarak ele alinabilir. Ornegin,
1000 dokiimanin yer aldigi bir veri setinde tek bir dokiimanda yer alan tek bir
kelimenin analize etkisi ihmal edilebilecek diizeyde diisikk olacaktir (Zizka ve

digerleri, 2020: 94-98).

2.6.2. Metinlerin Sayisal Verilere Doniistiiriilmesi

Metinsel veriler, 6n isleme asamasindan gegtikten sonra makine 6grenmesi
analizlerinin yapilabilmesi i¢in makinenin anlayabilecegi ve iizerinde islem
yapabilecegi sayisal temsillere donistiiriiliir (Singh, 2023: 89).

Metinleri sayilara doniistiirmenin en iyl yollarindan biri sozciik bazlh
temsillerinin olusturulmasidir. Bu yontemde veri setinde yer alan tiim sozciiklerin bir
listesi olugturulur ve her bir sozciik i¢in sozciik listesinde eslesen yer “1” ile diger
kisimlar “0” ile kodlanir. Elde edilen bu sayis1 dizisi vektor olarak adlandirilir.
Dokiimanlarin icerdikleri kelimelere ait vektorlerle ifade edilerek vektorel temsilleri
olusturulmus olur. Bu yontem sifir-bir kodlama (one-hot encoding) olarak
adlandirilir. Bu yonteme benzer ancak bir adim 6tesi olan bir diger yontemde ise tiim
kelimelerin bir listesi olusturularak dokiimanlarda yer alan kelimelerle sozciik
listesindeki eslesen kisimlar “1”, eslesmeyen kisimlar ise “0” olarak kodlanarak
olusturulur. Bu yontem ise kelime ¢antasi (bag of words) olarak adlandirilir (Liu ve
Sun, 2023: 8). Bu yontemlere ek olarak kelimelerin agirliklandirilmasina dayanan
kodlamalar bulunmaktadir. Bunlardan biri kelime frekanslarina goére vektor
olusturmaya imkan saglayan TF-1DF yontemidir. Bu yontemde 6nce her bir kelimenin
ilgili dokiimanda ge¢cme frekansi (TF) ile toplam dokiiman sayisinin ilgili kelimenin
gectigi dokiiman sayisina boliinerek ve logaritmasi alinarak (IDF) garpilmasi ile elde
edilir. Ilgili hesaplamaya iliskin formiil Denklem (1)’de verilmistir (Feldman ve
Sanger, 2007: 68).
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TF — IDF (w,d) = TermFreq(w,d) *log(N/DocFreq(w))) 1)
TermFreq(w,d), w kelimesinin dokiiman igerisindeki frekansini, N tiim dokiiman
sayisint ve DocFreq(w), w kelimesini igeren tiim dokiiman sayisini ifade etmektedir.

Sembolik temsil olarak adlandirilan ve istatistige dayanan bu yontemlerin
disinda kelime baglantilar1 (word embeddings) olarak adlandirilan ve kelimelerin
climle i¢indeki anlamlarini géz Oniinde bulunduran temsiller gelistirilmistir. 2013
yilinda Google tarafindan gelistirilen yapay sinir aglar1 temelli “Word2Vec” modeli
ile kelimelerin birbirleriyle iliskilerine dayanan bir soézciik temsil modeli
olusturulmustur. Bu modelde kelimeler igerisinde bulunduklar1 dokiimanlar ve
kelimenin 6ncesinde ya da sonrasinda yer alan kelimeler géz 6niinde bulundurularak
egitilen bir ag yapisi s6z konusudur. Bu model ile anlamsal iligkiler diisiik boyutlu
vektorlerle temsil edildiginden makine 6grenmesi analizleri i¢in biiyiik gelismelere
imkan saglanmistir. Ornegin, “kral”, “erkek”, “kadin” ve “kralice” kelimelerinin bu
modeldeki temsilleri ele alindiginda “kral” vektoriinden “erkek” vektoriiniin
cikarilmast  ve  “kadin”  vektorintin  eklenmesiyle  “kralige”  vektoriine
ulasilabilmektedir. Bu modele benzer sekilde Stanford Universitesi tarafindan GloVe
modeli ve Facebook tarafindan FastText modeli gelistirilmistir. Bu modeller ile her
veri seti i¢in Ozglin kelime baglantilar1 olusturulabilecegi gibi binlerce metin
dosyasiyla egitilmis onceden egitilmis kelime baglantilar1 (pre-trained word
embeddings) da kullanilabilir (Vajjala ve digerleri, 2020: 94-105).

Yapay sinir aglariyla olusturulan dil modelleri hem boyutlar1 hem de veri
setinde olmayan kelimelere iligkin eksiklikleri ve kelime anlamlarinin sabit kalmasi
gibi problemleri nedeniyle siirekli gelistirilmeye c¢alisiimistir. Bu zayifliklarin
iistesinden gelinmesi amaciyla derin 6grenme bazli Yinelemeli Sinir Aglarn
(Recurrent Neural Network), Evrisimsel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural
Network) ve bunlarin g¢esitli varyasyonlarina dayanan yeni dil modelleri
gelistirilmistir. Bu modeller ilk asamada farkli anlamlar tasiyan sozciikleri ayni ve
sabit kabul etse de Universal Language Model Finetuning (ULMFit) ve Embeddings
from Language Models (ELMo) ile ciimle bazli kodlama yapilarak bu sorunun
istesinden gelinmistir (Yildirim ve Asgari-Chenaghlu, 2021: 5-7).

2017 yilinda kodlayici-¢oziimleyici tabanli  Transformer modelinin

gelistirilmesi ile daha 6nce gelistirilen modellerdeki eksiklikler biiyiik oranda giderilip
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metinsel analiz konusunda 6nemli bir adim atilmis oldu. Kelimelerin dogrudan iliskili
olmayan diger kelimelerle birlikte analiz edilmesi, biiylik boyutlu metinlerde
agirliklarin gilincellenmesindeki problemler, paralel analize imkan saglamamasi ve
analizlerin uzun slirmesi gibi sorunlar Transformer mimarisi ile biiyiik oranda asilmis
oldu. Transformer mimarisi ile birlikte metin 6zetleme, soru cevaplama sistemleri,
metin siniflandirma gibi islemlerde kullanilmak tizere gelistirilen ve kodlayici tabanl
calisan ~ BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers),
DistilBERT, RoBERTa modelleri, ¢ogunlukla metin iiretme amagh kullanilan ve
¢oziimleyici tabanli ¢alisan GPT (Generative Pre-trained Transformer) varyasyonlari
ve XLNet modelleri ve geviri, 6zetleme ve smiflandirma amagli kullanilan ve hem
kodlayict hem de ¢ozlimleyiciyi bir arada kullanan T5, BART ve PEGASUS modelleri
one ¢ikan modeller olmustur (Singh, 2023: 125-128; Yildirim ve Asgari-Chenaghlu,
2021: 16-20).

Acik kaynak kodlu olmasi, siirekli gelisen ve giincellenen varyasyonlarinin
olmasi ve tezin amacina uygun olarak metin smiflandirma analizlerinde yiiksek
dogruluk skorlarina sahip olmasi sebebiyle tezde yer alan analizlerde BERT dil
modelinin kullanilmasi uygun bulunmustur.

BERT Dil Modeli, Transformer mekanizmasinin kodlayici mimarisini
kullanan baglam bazli 6nceden egitilmis bir dil modelidir (Devlin ve digerleri, 2019:
4171). BERT modeli metinleri vektorlere doniistiirerek benzerlik analizi, metin
siniflandirmasi, anlam ¢ikarma ve soru cevaplama gibi farkli analizlerin yapilmasina
imkan saglayan bir derin sinir aglar1 modelidir (Devlin ve digerleri, 2019: 4171).

Ik olarak BERT-base ve BERT-Large olarak gelistirilen model daha sonra
hem parametreler acisindan hem de kullanim amaglart acisindan c¢ok sayida
varyasyonunun tiiretilmesiyle birlikte gelismeye devam etmektedir. Bu modeller,
farkli kodlayicr bloklar, gizli katmanlar ve self-attention bloklarindan olustugu gibi
egitilen veri agisindan da degisiklik gostermektedir. BERT-base modelinin kodlama

stireci Sekil 22°de gosterilmistir.
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Sekil 22: BERT Kodlama Mekanizmasinin Akis Semasi

[ flk Metin Kodlamast ] e i ——— N
* " [ Normalizasyon ] “
! 1
[ 1 Kodlama Rlosn ]~ ! fleri Beslemeli 1
‘s, 1 AN 1
+ S.o 1 Sinir Ag1 .
RN 1 1
~aa! |
S Al i .
v e ": [ Normalizasyon ] 1
- 1
< .- 1 1
[ 12 Kodlama Rlasnu ] . [ Cok Basli Attention '
! 1
* 1 1
1 * 1
Kodlanmig Metin Matrisi : 1
\ [ Girdi Vektorii ;

A /

~ 7’

N e e e e, . —m—m——————

[ Genel Anlamsal Matris ]

Kaynak: Ding ve digerleri, 2022: 224

Sekil 23’deki girdi vektorii token vektorl, segment vektorii ve pozisyon
vektorii olmak tizere ii¢ vektdr katmanini i¢ermektedir. Girdi vektorii asamasinda
climlede yer alan tiim kelimeler once tokenlere ardindan her bir token birer vektore
doniistiiriiliir. Segment vektorli asamasinda ise ayni climleye ait kelimelerle diger
climlelere ait kelimeler haritalanir. Pozisyon vektorii asamasinda da tiim tokenlere ait
pozisyon vektorii olugturularak tokenlerin sirasinin 6nemi de analize dahil edilir. Girdi
vektoriine eklenen [CLS] ve [SEP] tokenleri ise siniflandirma ve climlenin sonunu
belirlemek i¢in eklenen tokenlerdir (Devlin ve digerleri, 2019: 5). Bu asamalar Sekil

23’de verilmistir.

Sekil 23: Girdi Vektoriiniin Temsili

Girdi [CLS] Huma elemen 18 important [SEP]
Token Efcrs Eruma Ecleme Eis Eimporta Efsep
Vektorii

+ + + + + +
Bveg:m. _elft Ea Ea Ea Ea Ea Ea
Vektori

+ + + + + +
Pozisyon
Vektori Eo E; E: Es Es Es

Kaynak: (Devlin ve digerleri, 2019: 5)’den uyarlanarak olusturulmustur.
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Vektorler toplandiktan sonra girdi vektorii olarak attention mekanizmasina
dahil edilir. Bu asamada girdi vektoriinden hareketle sorgu (Q), anahtar (K) ve deger
(V) matrisleri tiiretilir ve bu degerlerle asagida formiilii verilen hesaplama yapilir
(Vaswani ve digerleri, 2017: 5603).

T
Attention(Q,K,V) = softmax (%) %4
k

dx, K matrisinin boyutunu ifade etmektedir. Bu hesaplama, kodlama
asamasinda tiim Attention basliklar1 i¢in tekrar tekrar yapilir. Elde edilen ¢ikt1 vektorii
girdi vektori eklenip normalizasyon yapilarak yeni bir matris iiretilir. Bu matris derin
sinir aglar1 asamasi ve normalizasyon agamasindan gegtikten sonra metni temsil eden
nihai matris olusturulmus olur. Bir metin bu asamalardan gectikten sonra
sayisallagtirilarak {izerinde islem yapilabilecek ve dolayisiyla makine 6grenmesi

analizleri yapilabilecek bir vektore dontligmiis olur.
2.6.3. Makine Ogrenmesi Algoritmalar

Makine 6grenmesi, bilgisayar ve makinelere mevcut bilgiyi 6gretme ve bu
bilgiyi benzer baska gorevlerde kullanmaya imkan saglayan bir yapay zeka alanidir
(Eklas, 2024: 2). insanin dgrenme bi¢imini spesifik bir bigimde programlanmadan veri
ve algoritmalarla taklit etmeye calisir (Ramsay ve Ahmad, 2023: 25). Makine
O6grenmesinin amaci bilgisayarlarin veriden 6grenmesini ve performansini arttirmasini
saglamaktir. Istatistik az sayida veriden anlam ¢ikarmaya galisirken makine 6grenmesi
¢ok sayida veriden anlam c¢ikarmaya ¢alismaktadir (Giirsakal, 2018: 65-68).
Bilgisayarlar 6grenme tilirlerine gore farkli tir ve algoritmalara ayrilmaktadir.
Ogrenme tiirleri Tablo 6°da gdsterilmistir.

Klasik smiflandirmada ise makine 6grenmesi tiirleri sadece denetimli ve
denetimsiz olmak tizere ikiye ayrilmaktadir. Tahmin edilecek deger belli ise denetimli,
degilse denetimsiz 6grenme yontemleri kullanilir. Denetimli 6grenmede hedef deger
sayisal bir deger ise regresyon, kategorik bir deger ise siniflandirma algoritmalari
kullanilir. Denetimsiz 6grenmede ise veriler benzerligine gore ayrilacaksa kiimeleme,
veriler bir Oriintiiyii tespit edecekse birliktelik kurali, verilerin birbirleri arasindaki
bagimliliklar tespit edilecekse boyut diisiirme ya da genelleme algoritmalari kullanilir

(Geetha ve Sendhilkumar, 2023: 90-91).
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Tablo 6: Makine Ogrenmesi Algoritmalari

Denetimli Ogrenme Denetimsiz Ogrenme | Derin Ogrenme Diger

Regresyon | Siniflandirma | Kiimeleme Faktor | Zaman | Yapilandirilmamis | Takviyeli

Analizi | Serileri | Verilerle Ogrenme | Ogrenme

Lasso, Lojistik, K- PCA, Cok Katli Perceptron, Yari
Ridge, SVM, Ortalamalar, | ICA, Konvoliisyonel Sinir Aglari, Denetimli
Loess, Rassal Birch, NMF, Uzun Kisa Donem Bellek, Ogrenme,
KNN, Orman, Ward, Kisitlt Boltzman Makinesi, Aktif
Spline, Gizli Markov, | Spektral Ogrenme
XGBoost Kiimeleme

Kaynak: Giirsakal, 2018: 98.

2.6.3.1. Simiflandirma Algoritmalari

Smiflandirma, ger¢cek hayatta en ¢ok kullanilan denetimli 6grenme
tekniklerinden biridir. Siiflandirma algoritmalar1 bilinmeyen bir veriyi bilinen bir
simifa atama prensibine dayanir. Benzer verilerin benzer gruplarda yer almasina
caligilir. Bu nedenle kullanilan algoritmalarla 6nce veri seti 6gretilir ardindan test
edilir. Test agsamasinda ise benzer verilerin egitim asamasinda siniflandirmay1 ne
Olclide Ogrendigi test edilir. Test asamasinin sonucuna gore modelin dogrulugu
belirlenir. Bir mailin spam olup olmadigini tahminlemek gibi ikili siniflandirma
yapilabilecegi gibi rengi, boyutu ve sekline dayanarak bir sebzenin domates, sogan ya
da patates siifindan hangisine ait oldugunu tahminleyen ¢ok sinifli siniflandirma da
yapilabilir (Eklas, 2024: 140-141; Geetha ve Sendhilkumar, 2023: 127-128).

Bir¢ok siniflandirma yontemi Bayes Siiflandirici algoritmasi gibi sonucu
yakinsayarak tahminleme yapar. Bu yontemlerden Quadratik Diskriminant Analizi,
Lineer Diskriminant Analizi, Gauss Karisim Modeli ve Lojistik Regresyon gibi
algoritmalar nispeten basit istatistiksel modellere dayanirken, k En Yakin Komsu,
Histogram, Cekirdek Yogunluk Tahminlemesi ve Destek Vektor Makineleri gibi
algoritmalar geometrik bir bakis agisiyla tahminleme yaparlar. Bunun yaninda insanin

problem ¢6zme becerisini k En Yakin Komsu ve Karar Agaci gibi davranislar
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tizerinden, yapay sinir aglar1 gibi sinirsel yapi tizerinden taklit eden algoritmalar da
bulunmaktadir (Knox, 2018: 34).

Naive Bayes Yontemi, Bayes teoremini temel alan ve olasiliga dayanan bir
yontemdir. Bayes yontemi ile metin siniflandirmasi yapilarak spam postalar tespit
edilebilir, metinler konularina gore siniflandirilabilir, bilgisayar aglarindaki
anomaliler tespit edilebilir ya da hastaliklar teshis edilebilir. Bayes teoreminin temel
prensibi basittir ve asagidaki asamalardan olusur (Giirsakal, 2018: 205-206; Shmueli
ve digerleri, 2023: 209):

2. Tahmin edilecek kayda benzeyen tiim siniflart bul.
3. Kayitlarin hangi sinifa ait oldugunu ve en yaygin oldugu sinifi bul.
4. Tlgili siifi yeni kayda ata.

Naive Bayes yontemi, parametrelerin birbirinden bagimsiz oldugu kosuluna
dayanan bir yontemdir. Bayes teoremine gore bir sinift temsil eden y ve bagimsiz
degiskenlere ifade eden xi1, Xo...., Xn vektorii arasindaki iliski, x’in gerceklesmesi
durumunda y’nin olasiligi, y’nin gerceklesmesi durumunda x’in olasiligi ve bu
degerlerin bagimsiz olasiliklarinin hesabina dayanarak asagidaki gibi ifade edilebilir
(Eklas, 2024: 144):

P(y)P(x1,x2, ...,xn|y)
P (y|x1,x2,...,xn) = P(x1,x2, ..., xn)

k-NN yontemi, bir veriye en yakin k elemanin sinifi neyse veriyi o sinifa atama
prensibine dayanir. En yakin k eleman farkli siniflara aitse elemanlarin cogunlugun ait
oldugu smifa atama yapilir. Bu yontem, smiflara iliskin bir fonksiyon
olusturmadigindan parametrik olmayan yontem bir olarak ele alinir. Bunun yerine
girdi verilerine benzerligi g6z oniinde bulundurur. En yakin noktalara ait mesafe tayini
farkli yontemlerle yapilabilecegi gibi Oklid mesafesi kullanilarak da hesaplanabilir
(Shmueli ve digerleri, 2023: 190).

Lojistik regresyon, smiflandirma problemlerini ¢ézmeye yarayan lineer bir
modeldir. Bu nedenle maksimum entropi siniflandirmasi, lojit regresyon ya da log-
lineer siniflandirici olarak da isimlendirilir. Bu modelde L, egrinin maksimum degerini
k, lojistik biiylime oranini, Xo degeri ise egrinin ortasina denk gelen x degerini temsil
etmek tizere asagida formiilii verilen lojistik fonksiyonu kullanilarak ¢iktilarin olasilig

hesapanmaya ¢alisilir (EKlas, 2024: 141-142).
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L
f(x) = 1+ e~ k(x—x0)

Karar agaclari, veri 6zelliklerine gore bir siniflandirma agaci olusturarak bu
agaci verinin ozelliklerine gore ayirarak son yapraga (diiglim) verinin sinifin1 atama
sistemine dayanmir. Ornegin X1 Ve X, parametrelerine bagli bir problemde veri dnce X1
parametresine gore iKiye ayrilir. X1 parametretresinden biiyiik olanlar ve olmayanlar
seklinde ayrilan agac bir sonraki asamada X» degiskenine gore ayrilir ve boylelikle
asamali hiyerarsik bir grafik elde edilir (Knox, 2018: 74). Omegin, Sekil 24’de
gosterilen Titanik kazasi veri setinde yas, cinsiyet, yolcu smifi, bilet iicreti ve
kurtarilma durumunu igeren bir veri setinde Glenler ve sag kalanlarin siniflarinin
tahminlenmesinde veri ilk 6nce cinsiyete gore ardindan bir tarafta yolcu sinifi diger
tarafta yaga gore ve agacin sol tarafinda bilet ticreti ile son diiglime ayrilmigtir. Diigiim
noktalarinda ilk sirada degiskene ait kisit, ikinci sirada ayrimin maliyet fonksiyonu
sayilabilecek gini skoru, i¢incii sirada o grupta yer alan veri sayisi ve son satirda ise
ilgili digiim noktasinda ilk smifa ve ikinci smifa karsilik gelen veri sayist yer

almaktadir.

Sekil 24: Titanik Kazasina Ait Karar Agaci Siniflandirmast

Sex <=05
gini = 0.484

samples = 571
value = [337, 234]

pclass <= 2.5 age <= 35
gini = 0.346 gini = 0.321
samples = 207 samples = 364
value = [46, 161] value = [291, 73]
fare <= 28.856 age <= 275 . pclass <= 1.5
gini = 0.001 Qi =05 B, byl 7 gini = 0.292
samples = 125 samples = 82 va!usf: [3_ 11] samples = 350
value = [6, 119] value = [40, 42] . value = [288, 62]
gini = 0.177 gini = 0.027 gini = 0.471 gini = 0.375 gini = 0.472 gini = 0.204
samples = 51 samples = 74 samples = 58 samples = 24 samples = 81 samples = 269
value =[5, 46] value = [1, 73]| |value = [22, 36] value = [18, 6]| |value =[50, 31]| |value = [238, 31]

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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Destek vektér makineleri, c¢ogunlukla siniflandirma problemlerinde
kullanildigr halde hem smiflandirma hem de regresyon tahminlemesinde
kullanilabilen bir yontemdir. Bu yontemde amag, n boyutlu veri noktalarini tiim
verileri goz oOniinde bulundurarak lineer olarak iki bilesene ayirabilecek bir
hiperdiizlem olusturmaktir. Bunun yaninda lineer olmayan siniflandirmada da
kullanilabilir (Vasquez, 2024: 211-212).

Yapay sinir aglari, ileri beslemeli ag olarak da bilinir ve ¢ok sayida néronu
iceren katmanlari ifade eder. Bir yapay sinir ag1, bir girdi katmani, ¢cok sayida gizli
katman ve bir ¢ikt1 katmanindan olusur. Girdi katmani veriye ait 6zellikleri iceren
degerlerden olusur (Eklas, 2024: 161-162). Yapay sinir ag1 Sekil 25’de gosterildigi
gibi olusturulur. Girdi katmaninda yer alan her bir daire veriye ait bir parametreyi,
katmanlar arasindaki ¢izgiler ise katmanlar arasindaki agirlik katsayilarini ifade
etmektedir. Agirlik katsayilar1 ve girdi degerleri garpilip dnceden belirlenmis bir esik
degeri eklenerek elde edilen deger bir aktivasyon fonksiyonuyla isleme sokularak gizli
katmandaki noronlara ait degerler bulunur. Ayni1 islem gizli katmanlardaki noronlar ve
cikt1 degeri arasinda yapildiktan sonra gercek deger ve hesaplanan deger karsilastirilir.
Elde edilen degerle gercek deger arasindaki fark istenen diizeyde degilse kayip
fonksyonu kullanilarak agirlik katsayilar1 yeniden diizenlenir ve ayni islemler tekrar
eder. Bu siireg, hesaplanan deger ile gercek deger arasindaki fark istenen diizeye
ulagincaya kadar devam eder. Tahmin dogrulugu istenen diizeye eristiginde yeni
veriler i¢in dnceden hesaplanan agirlik katsayilari kullanilarak verinin sinifi tahmin

edilir (Geetha ve Sendhilkumar, 2023: 370-383; Vasquez, 2024: 223-230).

Sekil 25: Yapay Sinir Aglarinin Olusumu

Girdi Gizli Cakt
Katmani Katman Katmani

Kaynak: Eklas, 2024: 162.
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2.6.3.2. Kiimeleme Algoritmalari

Kiimeleme analizi benzer 6zelliklere sahip verilerden kiime ya da gruplarin
olusturulmasidir. Yaygin kiimeleme yaklasimlarindan ikisi hiyerarsik kiimeleme ve k-
ortalamalar kiimeleme yontemidir. Hiyerarsik kiimelemede hem veriler hem de
kiimeler arasindaki mesafeye bagli olarak sirali kiimeler olusturulur. Ayrica hiyerarsik
kiimelemede dendrogram adi verilen grafik ile kiimeleme sonucuna iliskin kullanigh
bir gorsel tretilir. k-Ortalamalar yontemi 6nceden belirlenmis kiime sayisina gore
verileri ilgili kiimeye atama prensibine dayanir. Kiimeleme yontemleri astronomi,
arkeoloji, tip, kimya, egitim, psikoloji, dilbilimi ve sosyoloji alaninda
kullanilmaktadir. Ozellikle biyologlar tiirleri siniflara ve alt siniflara ayirmak amaciyla
kiimeleme algoritmalarini siklikla kullanmaktadirlar (Shmueli ve digerleri, 2023: 445-
446).
k-ortalamalar algoritmasi ilk olarak 6nceden belirlenmis kiime sayisina gore kiime
merkezi belirler. Sonrasinda veriler rastgele se¢ilerek hangi kiime merkezine yakinsa
o kiimeye atanir (Knox, 2018: 150-151). k-ortalamalar algoritmasi asagidaki
adimlardan olusur (Sultan Alalawi ve digerleri, 2023: 46-47):

1) kadet nokta kiime merkezi olarak rastgele segilir.

2) Her bir elemanin kiime merkezlerine olan mesafesi hesaplanarak kiime
merkezi en yakin olan kiimeye atanir.

3) Kiime merkezleri atanan elemanlarin ortalamasina dayanarak yeniden
hesaplanir.

4) Kiime merkezlerinde degisim olmayincaya kadar atama ve giincelleme
adimlar tekrar edilir.

Veriler ve kiime merkezleri arasindaki mesafe cosine benzerligi, Oklit
mesafesi, Manhattan mesafesi, Chebyshev mesafesi, Minkowski mesafesi ve Jakkard
katsayisina gore yapilabilir. Bu sayede verilerin kiime merkezinden sapma ihtimali
diisiiriilmiis olur (Zizka ve digerleri, 2020: 239-241).

Hiyerarsik kiimeleme, kiimelere ayrilmis bir veri setinde alt kiimelerden
ikisinin birbirinden ayr1 ya da birbirinin alt kiimesi olup olmadigina gore kademeli
olarak agag benzeri bir yap1 olusturmaya dayanir. Hiyerarsinin en alt kism1 sadece tek

bir kiimeye ait elemanlarin yer aldigi kiimelerden olusur. Hiyerarsik yapinin
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olusturulmasinda en alt kiimeden baslanarak en yakin kiimeleri tespit edip yukari
yonlii hiyerarsinin olusturulabildigi yiginsal yaklasimin yaninda hiyerarsinin iistiinden
baslayip alt kiimelere ayrilarak hiyerarsinin olusturuldugu béliicii yaklasim olmak
lizere iki tirii vardir. Hiyerarsik kiimelemenin grafiksel olarak gdsterimine
dendrogram ad1 verilir (Zizka ve digerleri, 2020: 243-245). Hiyerarsik kiimeleme
asagidaki adimlardan olusur (Giirsakal, 2018: 254):

1) Veri setindeki eleman sayist kadar kiime olusturulur.

2) Birbirine en yakin iki kiime birlestirilir.

3) Kiimeler arasi uzaklik yeniden hesaplanir.

4) Verilerin tamami igin iki ve tlg¢lincii adimlar tekrarlanarak dendrogram

olusturulur.

5) Dendrograma yatay bir ¢izgi ¢ekilerek kiimeler belirlenir.

Yogunluk bazli kiimeleme yontemlerinde ise kiime elemanlarinin merkeze
uzakliklar1 yerine birbirleri ile olan mesafeleri dlgiilerek birbirine yakin belirli sayida
elemana gore kiime belirlemeye dayanmaktadir. HDBSCAN (Hierarchical Density
Based Spatial Clustering of Applications with Noise — Siradiizensel Yogunluk Tabanli
Uzamsal Kiimeleme ) algoritmasi hem yogunluk bazli kiimeleme yaparken ayni
zamanda kiimeler arasindaki hiyerarsik iliskiyi de ortaya koymaktadir. HDBSCAN
algoritmasinda tiim noktalarin belirli bir captaki komsularinin sayis1 hesaplanir.
Sonrasinda, istenen sayida elemana sahip noktalar ¢ekirdek nokta olarak belirlenir. Bu
cekirdek noktaya ait kiimedeki elemanlarla kiime disindaki elemanlarin mesafesi
Olctilerek belirli sayida komsuya sahip olup olmamasina gore elemanlar kiimeye dahil
edilir ya da diglanir. Cekirdek kiimenin en yogun oldugu noktalardan itibaren diger
kiimeleri kapsamasi1 ve diger kiimelere olan mesafelere gore hiyerarsik yap1

olusturulur (Compello ve digerleri, 2013: 161-172; McInnes ve digerleri, 2017: 1-2).
2.6.3.3. Boyut Diisiirme Algoritmalari
Verilerdeki degisken sayisi arttikga hem analiz yapmak hem de belirli desenleri
bulmak zorlagsmaktadir. Ka¢ climleden olustugundan bagimsiz olarak herhangi bir

climle biytik dil modellerinde ortalama 512 boyutlu bir vektorle temsil edilmektedir.

Bu vektorlerde boyut diisiirme isleminin yapilmasi yapilacak analizi hizlandirdig: gibi
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verilerin grafik {izerinde gosterilebilmesine de imkan saglamaktadir. Bunun yaninda
verilerin boyutu arttikga veriler arasinda mesafeye bagli hesaplama yapmak da
anlamsizlasmaktadir. Temel bilesenler analizi (TBA), UMAP (Uniform Manifold
Approximation and Projection), t-SNE (t-Distributed Stochastic Neighbor
Embedding), MDS (Multi Dimensional Scaling) ve Isomap literatiirde yaygin goriilen
boyut diisiirme tekniklerindendir. Bu ¢alismada boyut diisiirme algoritmalarindan
TBA ve UMAP algoritmasinin ¢alisma prenispleri ele alinacaktir.

Temel Bilesen Analizi, ¢ok boyutlu verilerden veriye zarar vermeden daha
diisiik boyutlara indirgeyerek Onemli bilgileri ¢ikarmaya yarayan istatistiksel bir
tekniktir. Elde edilen yeni boyutlar temel bilesen olarak adlandirilir (Alani, 2014: 16).
TBA, ozellikle benzer dl¢ctim degerlerine sahip ve yliksek oranda korelasyon igeren
verisetleri i¢in 6nemlidir. Veri setini en ¢ok aciklayan degiskenlere gore boyut sayisi
istenilen diizeye indirilir. TBA, cogunlukla sayisal verisetlerine uygun oldugu igin
kategorik degiskenler i¢in uyumluluk analizi daha uygun olmaktadir (Shmueli ve
digerleri, 2023: 107).

UMAP, manifold 6grenmeye ve topolojik veri analizine dayanan bir
yontemdir. UMAP, bir verinin yiiksek ve diisiik boyutlarina iliskin bulanik kiime
temsilleri olusturarak ayni verinin hem yiliksek hem de diisiik boyutlar1 arasinda esit
bir topolojik temsil olusturmayr amaglar. Bu temsiller olusturulduktan sonra diistik
boyutlu temsil optimize edilir. Temsillerin olusturulmasinda k-NN algoritmasi,
optimizasyon agamasinda ise stokastik gradyan azalimi algoritmasini kullanir

(Mclnnes ve digerleri, 2018: 1-63).

2.6.3.4. Birliktelik Kurah Algoritmalar

Veri analizinde ¢okga kullanilan denetimsiz 6grenme yontemlerinden biri de
birliktelik kuralidir. Birliktelik kurali analizlerinde bir degiskenin baska bir degiskene
bagimli olup olmadigint kontrol ederek ilging iliskilerin ya da birlikteliklerin
bulunmasina dayanir. Veri setinde degiskenlere bagh ilging iliskilere iligskin kurallar
olusturur (Geetha ve Sendhilkumar, 2023: 237-238). Birliktelik kurali market sepeti
analizlerinde, biyoinformatikte, web sayfalar1 ve sizma tespitlerinde kullanilmaktadir.

Ornegin, musir gevregi, ekmek ve siit alimlar1 arasindaki iliskide misir gevregi ve
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ekmek alanlarin ayni zamanda siit alip almadiklar1 analiz edilmekteidir. Bu analizde
destek, giiven ve lift degerleri kullanilmaktadir. Destek degeri, bir {iriin aliminin biitiin
alimlarin kaginda gergeklestigi degere karsilik gelir. Giiven degeri, bir {iriin alimi
gerceklestiginde belirli baska bir {iriinlin de alinma olasiligini verir. Lift degeri ise iki

tirtin arasindaki korelasyonu belirtir (Eklas, 2024: 227-228).

27. DENiZ KAZALARINDAKiI INSAN HATASI TURLERININ
BELIRLENMESI

Calismada, siniflandirma, kiimeleme ve birliktelik kurali olmak tizere ti¢ farkl
makine &grenmesi algoritmasi kullanilarak analiz yiiriitiilecektir. Ik asamada
siiflandirma ve kiimeleme analizleri yapilacak, sonrasinda ise elde edilen insan hatasi

tiirleri ile birliktelik kurali analizi yapilacaktir.

2.7.1. Deniz Kazas1 Raporlarinin insan Hatas1 Ac¢isindan Simflandirilmas:

Deniz kazalarindaki insan hatalarinin siniflandirilmasi ¢ok sayida girdi ve ¢ok
sayida c¢iktiya imkan verecek algoritmalar ile gergeklestirilmektedir. Siniflandirma
algoritmalar analiz sonucunda elde edilecek dogruluk oranina gére degerlendirilir. Bu
nedenle kullanilacak algoritmaya gore once girdisi ve ¢iktisi belli olan bir veri seti ile
algoritmadaki parametrelere iliskin katsayilar degistirilir, yani algoritmanin veriyi
O0grenmesi saglanir. Sonrasinda ise egitilen veri seti algoritmanin daha Once
karsilagsmadigi veri seti ile test edilerek tahminlemeyi hangi oranda dogru yaptig test
edilir. Boylelikle siniflandirmanin dogru tahmin etme becerisi gosterilmis olur.
Siniflandirma egitimleri igin farkli veritabanlarinda ¢ok sayida veri seti mevcuttur.
Ancak deniz kazasi gibi nis bir alanda insan hatalarina iligkin egitim verisi
bulunmamaktadir. Bu amagla gelistirilmeyen ancak egitim verisi olarak
kullanilabilecek bir veri seti (Multi-Attribute Technological Accidents Dataset
(MATA-D) (Moura ve digerleri, 2016: 36-45) tarafindan gelistirilmistir. Ancak bu veri
seti sinirli sayida veri igerdigi i¢in 6grenmenin dogrulugunu garanti etmemektedir. Bu
nedenle sinfilandirmada kullanilacak veri setinin olmadigi durumlarda alternatif

yontemler uygulanmaktadir. Bunlardan ilki diger metinsel siniflandirma verisetleriyle
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egitilmis dil modellerini kullanrak mevcut insan hatalarini siniflandirmaya ¢alismaktir.
Bunun yaninda sl sayida Ornekle simiflandirma yapmaya imkan taniyan
algoritmalar da bulunmaktadir. Ancak bu algoritmalarin birtakim kisitlar
bulunmaktadir. Bu kisitlardan biri makinenin 6g8renip Ogrenmediginin test
edilememesidir. Bu durum kullanilan algoritmalarin gegerliligine iligkin giiveni
zedelemektedir. Bir diger kisit ise 6zellikle nis alanlardaki siniflandirmalarda sinif
tahminini yanlis yapabilmesidir. Bu nedenle bu ¢alismada hem MATA-D veri seti
kullanilarak hem de alternatif yontemler kullanilarak insan hatalar
siiflandirilmaktadir.

Farkli endiistriyel alanlarda gergeklesen 238 adet kazanin insan hatasi
acisindan incelendigi calismada ((Moura ve digerleri, 2016: 37-45) CREAM
smiflandirma sistemi kullanilarak simiflandirilmis ve hangi alanda ne kadar insan
hatas1  gerceklestigine  iligkin  analizler yapilmistir. Kazalar, CREAM
simiflandirmasinda yer alan ii¢ ana baslik, 13 alt baslik ve 52 kok nedenin 49’u
acisindan incelenmis ve kok nedenlerin gergeklesme sikligina gore degerlendirme
yapilmistir. Calismada her bir kok nedene karsilik gelen hata ifadesi eklenerek bir veri
seti olusturulmus ve bu veri seti baskalarmin kullanimina sunulmak iizere
paylasilmistir. Bu ¢alismada, ilgili veri seti kullanilarak 238 kaza ve 49 kok nedenle
orneklendirilen toplamda 2098 insan hatasi 6rnegi siniflandirma algoritmalarinin
egitimi i¢in kullanilarak analiz edilecektir.

MATA-D veri setinde siitunlar CREAM siniflandirmasina karsilik gelen
ogeleri satirlar ise kazalari temsil etmektedir. ilgili kazada CREAM sinifina denk gelen
unsurlar 1 olarak isaretlenip ilgili hiicreye o hataya iliskin ifade yorum olarak
eklenmistir. Ilgili olmayan diger hiicreler ise bos birakilmistir. Veri Onisleme
asamasinda ilk olarak yorum olarak yer alan ifadeler ilgili hiicrelere deger olarak
yazdirilmustir. Ifadelerin basinda yer alan “Moura Raphael:” ifadesi ve farkli satirlari
ifade eden “\n” ifadeleri silinmistir. Ayrica siniflandirma sirasinda 6grenmeyi olumsuz
etkileyen hata tiirline ait tamlamalarin oldugu ifadeler kaldirilmistir. Bu islemler
sonucunda hiicrede yer alan “Moura, Raphael: Timing (Too early): lockout system was
removed and hoses reconnected before the conclusion of maintenance.” ifadesi
“lockout system was removed and hoses reconnected before the conclusion of

maintenance.” olarak degistirilmistir. Siniflandirmanin 6grenme asamasinda “Timing
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(Too early):” gibi CREAM siiflandirmasina karsilik gelen ifadelerin yanlig
ogrenmeye neden oldugu belirlenerek bu ifadeler veri setinden ¢ikarilip sadece hataya
karsilik gelen ifade kullanilmistir. Hatalara ait ornekler her hata tiirii i¢in farkl
sayllarda oldugu icin hata tiirleri arasinda yanli 6grenmenin Oniine gecebilmek
amaciyla kok nedenler yerine iist basliklar siniflandirmaya tabi tutulmustur. Ornegin,
“design failure” siifinda 326 6rnek ifade varken, “functional impairment” simifinda
sadece 1 adet ornek ifade bulunmaktadir. Ust smiflar acisindan kiime elemanlar
dikkate alindiginda Tablo 7°de yer alan smiflar ve Ornek sayilar1 elde edilmistir.
“Specific Cognitive Function” smifi altinda yer alan “Observation”, “Interpretation”
ve “Planning” siniflar1 ilk asamada spesifik ayrim saglanmasi agisindan ayri siniflar
olarak ele alinmistir. Ayrica dogrudan insan hatasina karsilik gelmedigi i¢in ortamin
fiziksel kosullarina ait sinif veri setinden ¢ikarilmistir. Veri 6n isleme asamasinin son
kisminda ise ayni hiicrede yer alan birden fazla hata farkli 6rnekleri temsil edecek
sekilde ayrilmustir. Ik asamada 1548 hiicre ifade icerirken, birden fazla deger igeren
hiicrelerdeki ifadeler ayrildiginda toplam 2098 hata Orne8i elde edilmistir.
Siniflandirmada bu asamada biiyiik dil modeli kullanildigindan etkisiz kelime
¢ikarma, kelime kokiine indirgeme islemleri yapilmamastir.

Calismada ilk olarak ciimlelerin vektorlere doniistiiriilerek siniflarinin
tahmininin derin 6grenme ile yapildigi bir model, ikinci olarak ise Birka¢ Ornekli
Ogrenme algoritmasi kullanilarak siniflandirma dogruluklar test edilmistir.

Derin 6grenme modelinde MATA-D veri setinde yer alan tiim ifadeler ve
smiflar1 veri setine doniistiiriilmiis ve CREAM kitabinda yer alan hata tanimlar1 da
modelin dogruluk oranini arttirmak amaciyla veri setine eklenmistir. Veri setinde yer
alan ifadeler “bart-large-mnli” (Lewis ve digerleri, 2019: 1-10), “gte-large” (Z. Li ve
digerleri, 2023: 1-18), “bert-large-uncased” (Devlin ve digerleri, 2019: 1-16), “flan-
t5-base” (Chung ve digerleri, 2024: 1-53) ve “bge-large-en” dnceden egitilmis dil
modelleri kullanilarak vektorlere doniistiiriilmiistiir. Analiz i¢in hem 512 hem de 1024
boyutlu vektorler kullanilmistir. Kullanilan dil modelinin boyutu ve modelin
parametrelerine gore farkli vektor boyutlart denenmistir. Analizin yiirttildigi
bilgisayarin 6zellikleri g6z oniinde bulundurularak modelinin agirlik katsayilarini

igeren dosya boyutunun 12 GB’1 gegmemesine 6zen gosterilmistir. Bunun yaninda
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egitim sirasinda kullanilan y1gin miktarinin 16 ve iistii oldugu durumlarda daha kiigiik

boyutlu bir dil modeli kullanilmaistir.

Tablo 7: MATA-D Veri setinde Yer Alan Hata Tiirlerine Ait Ornek Say1lart

HATA SINIFLARI HATA ADEDI
Hatah Eylem (Wrong Action) 170
Gozlem Hatas1 (Observation Error) 58
Yorumlama Hatasi (Interpretation Error) 106
Planlama Hatas1 (Planning Error) 41
Gegici Bedensel Sorunlar (Temporary Human 52
Functions)

Kalict Bedensel Sorunlar (Permanent Human 20
Functions)

Ekipman Arizas1 (Equipment Failure) 166
Prosediir Hatasi (Inadequate Procedure) 131
Gecici Arayiiz Hatalar1 (Temporary Interface) 60
Kalic1 Arayiiz Hatalar1 (Permanent Interface) 8
Iletisim Hatas1 (Communication Error) 88
Organizasyon Hatas1 (Organisational Error) 965
Egitim Hatalan (Training Error) 192
Calisma Kosullar1 (Working Conditions) 41

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Metinlerin  vektorlere doOniistiirilmesi ile veri setinde smiflandirma
algoritmalarinin kullannmi  miimkiin hale gelmistir. Bu kapsamda, baslangic
asamasinda karar agaci, destek vektor makineleri, bayes siniflandirici, rassal orman,
diskriminant analizi ve derin 6grenme gibi ¢ok sayida algoritma kullanilarak veriler
siniflandirilmaya caligilmistir. Alt1 farkli sinifin tahminlenmeye c¢alisildigi modelde,
diger algoritmalar %41- %61 araliginda dogruluk orani saglarken derin 6grenme ile
%69 dogruluk oranina ulastigi belirlenmistir. Bu nedenle daha hassas analiz igin derin
ogrenme algoritmasi kullanilmaya karar verilmistir. Ilk olarak veri setinde yer alan 49
farkli insan hatasi tiiri i¢in tahminleme yapilmaya calisilmis ve oOzellikle 6rnek
sayisiin diisiik oldugu siniflarda tahmin dogrulugu sifira yakin oldugundan toplam

dogruluk oranini diislirdiigli gdzlemlenmis ve bu nedenle hata tiirleri arasindaki veri
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dengesizligi giderilmeye calisilmistir. Ust basliklar agisindan analiz edilen 14 simif
sonucu %62 dogruluk oranina ulasildig1 ancak 4 sinifta tahminleme yapilamadigi ve
dogruluk oraninin sifir oldugu tespit edilmistir. Bu nedenle 6rnek sayist sinirli olan
bazi smiflarin birlestirilmesi kararlastirilmistir. {lk asamada “Gegici Bedensel
Sorunlar” smifi “Kalict Bedensel Sorunlar” sinifi ile, “Gegici Arayiiz Sorunlar1” ise
Kalic1 Arayliz Sorunlar1” ile birlestirilerek yeniden analiz yapilmistir. Degisiklik
sonrast yapilan analizde dogruluk oran1 %65’¢ yiikselmis ve sadece bir simifta
tahminleme yapilamadigi goriilmiistiir. Farkli denemeler ve kombinasyonlar
sonrasinda ekipman arizalarinin organizasyon sinifinda yer alan bakim arizalar1 ve
dizayn hatalar1 sinifi ile, prosediir eksikliginin ise yine organizasyon sinifi altinda yer
alan kalite kontrol eksikligi smifiyla biiyiik dl¢iide benzestigi tespit edilmistir. Bu
siiflara ait ifadeler incelendiginde dogrudan ekipman arizasina ya da kalite
kontroliine gonderme yapan etiketlere sahip drnekler tagidig1 goriilmistiir. Bu nedenle
bu siniflar birlestirilmistir. Eksik gorev tahsisi sinifinda ise bir¢ok farkli sinifa karsilik
gelen ifadelerin oldugu goriilmiis ve bu nedenle sinif elemanlarimi tek tek ayirmak
yerine bu smif veri setinin diginda tutulmustur. Gézlem, yorumlama ve planlama
hatalari, list basliklart olan spesifik bilissel sorunlar sinifi altinda birlestirilmistir. Son
olarak bedensel sorunlar ve arayiiz hatalar1 da yeterli egitim verisi igermediginden veri
setinden ¢ikarilmistir. Son asamada analize tabi tutulan siniflar ve 6rnek sayilar1 Tablo

8’de verilmistir.

Tablo 8: Egitim Asamasinda Kullamlan MATA-D Veri setindeki Insan Hatast Simiflari

Hata Tiirii Ornek Adedi
Hatali Eylem 233
Biligsel Sorunlar 251
Ekipman Hatalar1 607
Prosediir Hatalar1 389
Iletisim Sorunlari 103
Egitim Hatalar 200

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

72



Derin 6grenme algoritmasinin kullanildigi modelde oncelikle veri seti 80-20
oraninda egitim ve test verisi olarak ayrilmig ve hata tiirleri 0-5 arasinda
etiketlenmistir. Yukarida bahsi gegen dil modelleri kullanilarak olusturulan “attention
mask” vektorleri girdi, etiketler ise ¢ikt1 olarak belirlenmistir. Cok sinifl1 siniflandirma
yapildig1 i¢in hata degeri “CrossEntropyLoss” degeri iizerinden hesaplanmistir. Ornek
sayilar1 ve egitimin kag tekrarla yapilacagina iliskin farkli parametreler kullanilmis ve
kullanilan parametreler AdamW algoritmas1 ile optimize edilmistir. Bu sayede
yaklasik 60 farkli kombinasyon denenerek en yiiksek dogruluk skoru 0.9041 olarak
elde edilmistir.

Metinlerin kodlanarak sifirdan egitilmesinin yaninda siniflandirma yapmak
amactyla gelistirilen farkli algoritmalar da kullanilmistir. Veri seti, “SetFit”
kiitiiphanesi ~araciligiyla Sifir Ornekli Ogrenme (Zero Shot Learning) ve Birkag
Omekli Ogrenme (Few Shot Learning) kullanilarak tekrar analiz edilmistir. Sifir
Omekli Ogrenme modelinin test edilen dogruluk orami diisiik oldugundan Birkag
Ornekli Ogrenme modeli kullamlarak da MATA-D veri setinde yer alan &rneklerle
egitilmeye ¢alisilmistir. Bu modelde parametrelerin alacagi degerler ve deneme sayisi
belirtildikten sonra farkli kombinasyonlara gore dogruluk degeri Olgiilerek en yiiksek
dogruluk oranina sahip model kaydedilmektedir. 20 farkli kombinasyonun denendigi
bu model ile 0.814’liik dogruluk oranina ulagilmistir. Derin 6grenme ile egitilen
modelin dogruluk orani daha yliksek oldugundan siniflandirma o modeller yapilmustir.

MATA-D veri seti ile egitilen ve %90 dogruluk oranina ulagan siniflandirma
modelinin deniz kazalarina iligkin hatalar1 siniflandirmada ne 6l¢lide basarili olacagini
test etmek amaciyla kaptan, kilavuz kaptan, akademisyen ve psikologdan olusan bes
kisilik bir uzman grubu tarafindan deniz kazalarindaki insan hatalarii modelde yer
alan alt1 farkli sinifa gére siniflandirmalart istenmistir. Model, uzmanlar tarafindan
olusturulan veri seti ile yeniden test edilerek modelin deniz kazalarindaki insan
hatalarin1 tahmin etme derecesi Ol¢iilmiistiir. Deniz kazalarindaki insan hatalarina
iligkin veri setinden 249 adet 6rnek, egitilen model ile test edilmis ve modelin dogruluk
orant 0.8192 olmustur. 7 milyar parametreli ve 26 GB’lik dil modeli ile yapilan
siniflandirmalarda elde edilen ortalama siniflandirma skorunun 0.89 oldugu g6z 6niine
alindiginda modelde kullanilan 1.25 GB’lik ve 335 milyon parametreli “bge-large-en”

dil modelinin basarili sonug verdigi sOylenebilir.
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2.7.2. Deniz Kazas1 Raporlarinin insan Hatas1 A¢isindan Kiimelenmesi

Deniz Kazalarindaki insan hatalarinin kiimelenmesi analizinde hi¢ bir
miidahale yapilmaksizin verilerin nasil kiimelendigi gozlemlenmeye calisilmistir.
BERT modeli ile 512, 768 ve 1024 boyutlu vektorlere doniistiirilen metinlerin daha
dogru ve daha hizli bir bigimde analiz edilebilmesi i¢in boyut diigiirme
algoritmalarinin ~ kullanilmasi gerekmektedir. Kiimeleme ve boyut diisiirme
algoritmalarinin hangi parametrelerle en dogru sonucu verdigi bilinmediginden sinifi
bilinen bir veri seti ile parametrelerin test edilmesinin daha giivenilir olduguna karar
verilmigtir. Pilot ¢alismada belirlenen algoritma ve parametrelerle insan hatasi verileri
analiz edilmistir. Analizin akis diyagrami Sekil 26°da verilmistir.

Pilot kiimeleme ¢alismasinda smifi bilinen bir veri seti ile algoritmalar test
edileceginden makale dzetlerin bu test i¢in uygun olacagina karar verilmistir. Makale
Ozetlerinin kiimelenme performansi analiz sonrasi yapilacak gercek siniflarla test
edilecektir. Bu kapsamda SCOPUS veritaban1 kullanilarak, her birinden 300 adet
olmak tizere 6 farkli alandan toplam 1800 makale 6zeti alinmistir. Makalelere iliskin
anahtar kelimeler ayirt ediciligi gorebilmek amaciyla birbirinden olabildigince farkli
ve birbirine benzer alanlardan rastgele secilmistir. Belirlenen anahtar kelimeler
“maritime”, “maritime renewable”, “maritime freight”, “neuroscience”, “physics” ve
“cyber security”dir.

Veri 6n isleme asamasinda makale 6zetlerinde yer alan “\n” ifadeleri ve 6zet
sonunda yer alan yayinci kurulus bilgileri silinmistir. Ayrica 6zetler gorsel olarak
incelenmis ve 6zeti eksik ve tek climle olan makaleler elenmistir.

Verilerin sayisallastirilmast asamasinda BERT modeli ile egitilmis ve metinsel
ifadelerin benzerligi testlerinde dogruluk orani en yiiksek model olan “gte-large” (Li
ve digerleri, 2023: 1-18) modeli se¢ilmistir. Bu siralamalar, dil modellerinin ve
kiyaslamalarinin yapildigi bir internet sitesinde MTEB (Massive Text Embedding
Benchmark) (Muennighoff ve digerleri, 2022: 2006-2029) sekmesinde yer almaktadir.
Bu modelin anlamsal metin benzerligi testlerinde spearman korelasyon skoru
ortalamas1 83.35 olarak belirlenmistir. Kullanilan model ile makale 6zetleri 1024

boyutlu vektorlere doniistiirtilmiistiir.
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Ozetleri temsil eden vektorler ilk asamada k-ortalamalar algoritmasi ile
kiimelenmis ve dogruluk orani %74 ve kiimelerin homojenligini ifade eden ve [-1,1]
araliginda deger alan siliiet skoru 0.1 olmustur. Ayrica “maritime freight” ve
“maritime renewable” birbirinden ayrilamamistir. UMAP algoritmas1 kullanilarak
vektorler 2 boyuta diisiiriiliip yeniden analiz edildiginde kiimelerin dogrulugu %86.8’¢
siliiet skoru ise 0.538’e yiikselmistir. Bu durum, kiimelerin daha yiiksek dogruluk
orantyla ve daha diizgiin bir ayrismayla olusturuldugunu géstermektedir. Bu asamada
diger boyut diisiirme algoritmalar1 da k-Ortalamalar algoritmasi ile test edilerek en
yiiksek dogruluk oranina sahip algoritmaya karar verilmistir. Analizde, UMAP, PCA,
t-SNE, MDS, ve Isomap algoritmalari ile veriler iki boyuta diisiiriilerek kiimeleme
yapilmustir. PCA ve t-SNE kiimelere ayirmada basarisiz olurken, Isomap, sadece iki
kiimeyi net bir sekilde ayirabilmistir. MDS algoritmasi ise sadece “maritime freight”
ve “maritime renewable” kiimelerini ayiramamis toplamda da %54.8’lik bir dogruluk
oranimi yakalamustir. {lk asamada da test edilen UMARP ise tiim kiimeleri ayirmanin
yaninda %86.8 oranla en yiliksek dogruluk skorunu elde etmistir. En yiiksek siliiet
skoru veren UMAP algoritmasma iligkin hiperparametreler, komsu sayisinin 10,
boyutun 2 ve elemanlar arasi1 mesafenin 0.1 olarak ayarlandigi durumda elde
edilmistir. Kiimeleme agamasinda bu kez UMAP algoritmasina ait parametreler sabit
tutulurken farkli boyut diisiirme algoritmalar1 test edilmistir. Analizde k-Ortalamalar,
Gaussian Mixture, Spectral Kiimeleme ve BIRCH algoritmalari test edilmis ve siliiet
skorlar1 karsilastirilmistir. Elde edilen siliiet skorlar1 sirasiyla 0.496, 0.408, 0.489,
0.457 ve 0.40’dir. En yiiksek ayrimin k-Ortalamalar algoritmasi ile elde edildigi
gorilmistiir. Elde edilen sonuglar neticesinde metinlere ait vektorlerin UMAP ile
boyutunun disiiriiliip, k-Ortalamalar algoritmasi ile kiimelenmesinin en dogru sonucu
verecegi kararlagtirilmistir.

Ana kiimeleme calismasinda, deniz kazalarindaki insan hatalarma karsilik
gelen ifadeler pilot kiimeleme g¢alismasinda elde edilen parametreler goz Oniinde
bulundurularak yiiriitiilmiistiir. Bu kapsamda GISIS veritabaninda yer alan “Deniz
Kazalar1 ve Olaylar1” modiilinden “Observation on Human Element” kisminda
analizlerin yer aldigi 1110 deniz kazasi veri seti olarak alinmistir. Bu kazalarin 130
tanesinde ilgili kisimda sadece “human factor: yes”, “yes” ve “human error” ifadeleri

yer aldigi i¢in veri setinden ¢ikarilmistir. Ayrica sadece Onerilerin yer aldig1 ve kazaya

75



iliskin tespitlerin bulunmadig1 kazalar da veri setinden ¢ikarilarak toplamda 871 kaza
tizerinden analiz yiiriitiilmiistiir. Bu agsamada veri setindeki “\n” ve “<br>" ifadeleri de
veri setinden temizlenmistir. insan hatasina iliskin tespitler cogu zaman maddeler
halinde siralandig1 icin insan hatasina karsilik gelen her bir ifade ayr1 ayn
degerlendirilmistir. Bunun sonucunda 871 kazadan toplamda 2580 cilimle elde
edilmistir. Dogrudan insan hatasi belirtmeyen ciimleler ¢ikarilarak her biri bir insan
hatasini temsil eden 2050 ctimlelik bir veri seti olusturulmustur. Bu ciimleler “gte-
large” modeliyle 1024 boyutlu vektorlere dontistiirilmistiir.

Boyut diislirme asamas1 kiimeleme asamasiyla birlikte yiiriitiilerek hem UMAP
hem de k-Ortalamalar algoritmasina ait hiperparametreler farkli kombinasyonlarla
analiz edilerek en yiiksek siliiet skora ulasan parametreler kullanilmistir. Bu agamada
her iki algoritma i¢in test edilen hiperparametreler Tablo 9’da verilmistir.

En yiiksek siliiet skora sahip kombinasyona ait parametreler, komsu sayis1 10,
min. uzaklik 0.01, bozulma oran1 0.2 ve kiime sayis1 19 olarak tespit edilmistir. Bu
kombinasyona ait siliiet skor ise 0.46 olmustur. Bu skora gore kiimeler kendi iclerinde
yeterince homojen olarak ayrilmis ve kiimeler birbirlerinden yeterince uzakta
konumlanmistir. Bu asamada kiimeleme analizi pilot ¢alismada ikinci yiiksek skora
sahip algoritma olmasi nedeniyle spektral kiimeleme algoritmasi ile de test edilmis ve
siliiet skor 0.43 olarak hesaplanmistir. k-ortalamalar algoritmasinda elde edilene yakin

bir kiimeleme olusturdugu gézlemlenmistir.

Tablo 9: UMAP ve k-Ortalamalar Algoritmasi Parametreleri

UMAP

komsu say1st 3,4,5, 10, 15, 20, 25, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 100

boyut sayisi 2

min. uzaklik 0.01, 0.02, 0.03, 0.04, 0.05, 0.1, 0.15, 0.2, 0.25, 0.3, 0.31,
0.35,0.4,0.6,0.7,0.8, 0.9,

bozulma oran 0.1, 0.15, 0.2, 0.25, 0.3, 0.31, 0.32, 0.33, 0.34, 0.35, 0.36,

0.37,0.38,0.39,04

K-Ortalamalar

kiime sayis1 2-50

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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Kiimeleme analizi sonucu elde edilen 19 kiime son agamada isimlendirilmek
tizere anahtar kelime ¢ikarma stirecine dahil edilmistir. Bu kapsamda her bir kiimede
yer alan tlim isim ve isim tamlamalar1 TextBlob kiitiiphanesi kullanilarak tespit edilmis
ve kiime elemanlarinin bu isim ve isim tamlamalarina benzerligi hesaplanarak her
kiime i¢in en yiliksek benzerlik ortalamasina sahip 30 kelime se¢ilmistir. Bu 30 kelime

g6z Oniinde bulundurularak kiimeler isimlendirilmistir.
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Sekil 26: Kiimeleme Analizinin Akig Diyagrami

PILOT CALISMA
VERI SETI VERI ON EMBEDDING BOYUT DUSURME KUMELEME
ISLEME )
TUMAP K-Means
Makale BERT Model PCA Spectral
O zetleri I Metin Temizleme - - TSNE ‘ Kumeleme
BIRCH
MDS
(Gaussian
ISOMAP Mixture
ANA CALISMA
VERI ON ..
VERI SETI DUSURME Means KELIME
Metin . | vieans TURETME
Deniz Kazasi Jentilerini BERT Model AD
Elklentilerini UNMAF
Verileri ‘ Kaldirma - ‘ - ‘ Bert Benzerlik
Analizi
Metin Temizleme

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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2.7.3. Deniz Kazalarindaki insan Hatasi Tiirleri ve Deniz Kazasi

Degiskenleri Arasinda Birliktelik Kural Analizi

Deniz kazalarindaki insan hatalarinin gemi tiirii, kaza tiirli ve kaza siddetine
gore belirli Oriintiiler igerip icermedigi birliktelik kurali algoritmasi ile analiz
edilmistir. Analizde gemi tiirleri, kaza tiirleri ve ayn1 kazaya neden olan insan
hatalarina ait siniflar kullanilmistir. Kazalar, siniflandirma analizi sonucu elde edilen
hata tiirleri dikkate alinarak analiz edilmistir. Siniflandirma, alt1 farkli siif izerinden
yiriitiilmiis ve sinif tahmin olasilig1 diisiik olan siniflar yeniden gézden gegirilerek
analize tabi tutulmustur. Kazalarda ayni1 hata tiirleri birden fazla kez gerceklesebildigi
icin hatalar “Bilissel Hatalar1”, “Bilissel Hatalar2” seklinde kodlanarak birden fazla
gerceklesen ayni hatalarin analize dahil edilmesi saglanmigtir. Analiz, “A Priori”
algoritmast kullanilarak yiiritilmiistir. Bu kapsamda “mlxtend” kiitiiphanesi
kullanilarak once tiim veriler sonrasinda ise gemi tiirii, kaza tiirli ve kaza siddetleri ayr1
ayr1 degerlendirilerek analizler yiiriitiilmiistiir. Analizler farkli destek degerleri, gliven
degerleri ve lift degerleri denenmis ve anlamli bilgiler iceren veriler

degerlendirilmistir.

2.8. ARASTIRMANIN KISITLARI

Calismada kullanilan dil modelleri ve smiflandirma analizinde kullanilan
egitim veri seti agisindan birtakim kisitlar bulunmaktadir. Derin 6grenme analizlerinde
paralel isleme uygun oldugu i¢in analizler ¢ogunlukla grafik kartlar iizerinden
yiiriitiilmektedir. Calismanin analiz asamasinda kullanilan bilgisayarin grafik karti
bellegi 16 GB’dir. Bu nedenle dil modeli se¢iminde grafik kartiyla islem yapilabilecek
en yiiksek dogruluk oranina sahip ve licretsiz olan dil modelleri tercih edilmistir.
Smiflandirma analizinde kullanilan egitim veri setinde ise yeterli sayida 6rnek
olmamasinin yaninda yanlis siiflandirmalarin da yapildig: tespit edilmistir. Yanlis
ornekler smirli sayida oldugundan modelin dgrenmesini olumsuz etkilemedigi
diistiniilmektedir. Egitim veri setiyle ilgili bir diger kisit ise bir hata ifadesinin birden
fazla hata tiirline karsilik gelmesine ragmen tek bir sinifa atanmis olmasidir. Bu durum,
modelin 6grenmesini olumsuz etkiledigi gibi gercek smiflandirmanin da Oniine

gecmektedir.
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UCUNCU BOLUM
ARASTIRMANIN BULGULARI

3.1. INSAN HATASI SINIFLANDIRMASINA iLiSKiN BULGULAR

Deniz kazalarindaki insan hatalarinin siniflandirma analizi sonucunda
0.904’liik bir dogruluk skoruna ulasilmistir. Dil modellerinin farkli agilardan
smiflandirildigi liderlik tablosu (Muennighoff ve digerleri, 2022: 2006-2029)
incelendiginde ¢ogunlukla ikili siiflandirmalara dayanan ve ¢ok biiyiik verilerle
egitilen dil modellerinde bile en yiiksek ortalama siniflandirma skorunun 0.89 oldugu
goriilmektedir. Bu kapsamda MATA-Ds veri seti ile yapilan egitim sonucu 0.904 ve
deniz kazalarindaki insan hatalarina ait veri setinde 0.8193’liikk dogruluk orani elde
etmek modelin tahmin giicliniin yeterli oldugunu géstermektedir. MATA-D veri setine

iliskin analiz sonucu Tablo 10°da gosterilmistir.

Tablo 10: Deniz Kazalarindaki Insan Hatalarinin Siniflandirma Sonuglar

Sumflar Kesinlik Dogruluk f1 Skoru Destek
Bilissel 0.93 0.79 0.85 48
Sorunlar
fletisim 0.90 0.90 0.90 21
Sorunlan
Ekipman 0.93 0.94 0.94 123
Hatalar
Prosediir 0.85 0.88 0.87 66
Hatalar
Egitim 0.87 0.95 0.91 42
Hatalan
Hatalh Eylem 0.93 0.91 0.92 44
Dogruluk 0.90 344
Oram

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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Tablo 9’da yer alan “Kesinlik” skoru modelin tahminlerinin dogruluk
derecesini belirtirken “Dogruluk” degeri o sinifa ait elemanlarin tahmin edilme giiciinii
belirtir. “f1 Skoru” ise hem kesinlik hem de dogruluk skorunun harmonik ortalamasini
ifade etmektedir. Buna gore modelin “Bilissel Sorunlar” olarak sinifladigi elemanlarin
%93 linlin dogru oldugu ama “Biligsel Sorunlar’a ait elemanlarin sadece %79 unu
dogru tahmin ettigini belirtmektedir. Bu degerlerin harmonik ortalamast “f1 Skoru”
siitununda verilmistir. Destek degeri ise bu sinifa ait test edilen toplam eleman sayisini
ifade etmektedir. Tahmin edilen siniflar ve gergek siniflara ait test sonucu elde edilen
karmagiklik matrisi Sekil 27°de verilmistir. Sekildeki satirlar gergek siniflari ifade
ederken siitunlar tahmin edilen smiflar1 gostermektedir. Tablo 9°daki degerler bu
matris {izerinden okundugunda sonuglar daha anlamli hale gelmektedir. Ornegin,
“Biligsel Sorunlar” sinifinda toplam 41 eleman siniflandirilmis ve bunlarin 38 tanesi
dogru ¢ikmistir. Bu smifa ait olarak tahmin edilen diger ii¢ elemanin “iletisim
Sorunlar1”, “Prosediir Hatalar1” ve “Hatali Eylem” sinifina ait oldugu ancak yanlislikla
“Biligsel Sorunlar” sinifinda simiflandirildigi goriilmektedir. “Biligsel Sorunlar”
sinifinda yer aldigi halde 10 adet elemanin farkli siniflara atandigi goriilmektedir.
Matristeki kosegende ise dogru tahmin edilen elemanlarin sayilari yer almaktadir.

Yanlig siniflandirilan elemanlar incelendiginde bircok elemanin iki farkli
hataya karsilik geldigi ve bu nedenle yanlis tahminlere neden oldugu goriilmektedir.
Ornegin, “No prior testing of the residue and/or atmosphere inside vessel” hatasina ait
siif “Prosediir Hatas1” olarak tahmin edilmesine ragmen gercek sinifinin “Biligsel
Hatalar” sinifinda yer aldigi gortiilmektedir. Ancak hata tanimlar1 dikkate alindiginda
hatanin “Prosediir Hatalar1” ya da “Hatali Eylem” sinifina daha uygun oldugu
goriilmektedir. Benzer sekilde “Although job safety analysis recommended that
personnel are to stand to the side of the pipe while grinding, the RBMO was working
between the pipes at the time of the accident.” ifadesi “Prosediir Hatalar1” sinifinda
tahmin edilmisken gercek sinifinin “Hatali Eylem” oldugu goriilmektedir. Tanimlar
dikkate alindiginda her iki hatanin her iki sinifa da dahil edilebilecegi goriilmektedir.
Son olarak “None of the electrical conduits, fixtures, or boxes were certified for use in
a flammable environment.” ifadesi gergekte “Ekipman Hatas1” olarak etiketlenmisken
modelde “Prosediir Hatas1” olarak tahmin edilmistir ve ifadenin her iki sinifa da dahil

edilebilecegi goriilmektedir. Diger ornekler de gbéz Oniinde bulunduruldugunda
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dogruluk oraninin daha yiiksek olabilecegi goriilmektedir. Hata orani modelin
egitiminden kaynaklanan sistematik hatalar1 i¢erdigi gibi veri setinde yer alan yanlis

siniflandirmalardan da kaynaklanmaktadir.

Sekil 27: Siniflandirma Analizine Ait Karmasiklik Matrisi

Eleman
Sayisi

Biligsel Sorunlar

100

Tletisim Sorunlarn

80

Ekipman Hatalar

Gergek Siniflar

Prosediir Hatalan

Egitim Hatalan

Hatali Eylem

Biligsel Sorunlar Iletigim Sorunlan Ekipman Hatalan Proseddr Hatalarn  Egitim Hatalar Hatall Eylem

Tahmin Edilen Siniflar

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Egitilen model ile uzman grubu tarafindan etiketlenen deniz kazalarindaki
insan hatalarini i¢eren 250 adetlik test veri seti tahmin edilmis ve tahminlerin dogruluk
oraninin %82 oldugu goriilmistiir. deniz kazalar1 veri seti tahmin edildiginde Tablo
Sonrasinda test veri setiyle birlikte veri setinin geri kalan1 tahmin edilmistir. Elde

edilen tahmin sonuglar1 Tablo 11°de verilen hata tiirleri elde edilmistir.
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Tablo 11: Tahminleme Ile Elde Edilen Hata Sayilar

HATA TURU HATA ADEDI
Egitim Hatalar 745
Biligsel Sorunlar 635
Prosediir Hatalar1 348
Ekipman Hatalar1 244
Iletisim Sorunlari 222
Hatali Eylem 169

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Tahmin edilen hatalar ele alindiginda en ¢ok gergeklesen hata tiiriiniin “Egitim
Hatas1” oldugu goriilmustiir. Egitim veri setinde en fazla 6rnege sahip hata tiiriiniin
“Ekipman Hatalar1” (607) oldugu g6z o6niinde bulunduruldugunda modelin yanh
ogrenme gergeklestirmedigi goriilmektedir. Tahminleme sonucu 313 hata 6rnegi iki
farkli sinifa atanmistir. Siniflandirmada ikinci hata tiirii logit fonksiyonu sonucu elde
edilen en yiiksek degerle ikinci en yiiksek deger arasindaki farkin 1’den kii¢iik oldugu
durumlar tercih edilmistir. Bu kisit, benzer tahmin olasiligina sahip iki farkli simif
oldugu anlamina gelmektedir. Test veri setinde bu kisit kullanildiginda uzmanlar
tarafindan atanan hata tiirlerinin de %91 olasilikla en az iki farkli hata tiirii igerdigi
tespit edilmistir. Olasiliklar1 birbirine en yakin olan smiflar 75 adetle “Biligsel
Sorunlar” ve “Egitim Hatalar1” siniflart olmustur. ikinci sirada ise 39 adetle “Ekipman

Hatalar1” ve “Egitim Hatalar1” yer almistir.

3.2. INSAN HATASI KUMELENMESINE ILISKIN BULGULAR

Deniz kazalarinda insan hatalar1 kiimeleme analizi sonucunda 19 farkli kiimeye
ayrilmigtir. Analiz sonucu elde edilen siliiet skoru 0.46°dir. Hatalarin gogunlukla
birbirleri ile iligkili olduklar1 g6z 6nlinde bulunduruldugunda birbirinden tamamen
ayr1 kiimelerin elde edilmesinin anlamsiz olacagi degerlendirilmistir. Elde edilen 19
kiimenin iki boyutlu gosterimi Sekil 28’de gosterilmistir.

Kiimeler belirlendikten sonra kiimelerin hangi hatalara ait oldugunu belirleme

asamasina gec¢ilmistir. Yontem kisminda ele alinan anahtar kelime belirleme siireci
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sonucunda kiimelerde yer alan biitiin isimler ve isim tamlamalarinin kiime
elemanlarina benzerliklerine dayanarak kiimelere en ¢ok benzeyen 30 anahtar kelime
belirlenmistir. Her bir kiimeye ait en yiiksek benzerlik skoruna sahip bes anahtar
kelime Tablo 12’de verilmistir.

Kiimelerin biiyiik cogunlugu kiimeye ait anahtar kelimelere gore belirlenmistir.
Ancak bazi kiimelerde yer alan anahtar kelimeler anlamli kiime ad1 olusturacak sekilde
siralanmamistir.  Bu nedenle kiime elemanlar1 anahtar kelimelerle birlikte
degerlendirilerek yazarlar tarafindan isimlendirilmistir. Isimlendirilmis kiimelere ait
grafik Sekil 29’da verilmistir. Kiimelerle elde edilen insan hatalarinin literatiirle
uyumlu oldugu gorilmektedir. HFACS gibi genel basliklar1 igeren insan hatasi
siniflandirmalarindan  farkli olarak elde edilen insan hatalar1 dogrudan deniz

kazalariyla iliskili ve denizcilige 6zgii terimler icermektedir.

Sekil 28: Insan Hatalaria Ait Kiimelerin 2-B Gosterimi

Cluster Number ® 1 ®2 ©3 ®4 5 06 e7 8 09 o0 el 1213 ®]4 15 6 e17 @18 ®19
12
11

10

Dimension 2
[e2]

Dimension 1

Kaynak: Nurduhan ve Kuleyin, (2024: 6).
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Tablo 12: Kiimelere Ait En Yiiksek Skorlu ilk 5 Anahtar Kelime

Kaynak: Nurduhan ve Kuleyin, (2024: 7)

Kiime No Anahtarr Kelimeler Benzerlik Kiime Anahtar Kelimeler Benzerlik
(Top 5) Skoru Numarasi (Top 5) Skoru
Kiime 1 Crew’s Safety 0.83 Kiume 11 Crew Interaction 0.84
Operations Onboard 0.82 Poor Communication 0.84
Crew Agreement 0.81 Communication Difficulties 0.83
Shipboard Training 0.8 Ineffective Communication 0.83
Weeks Onboard 0.8 Mult-National Crew Language 0.82
Kime 2 Safety Culture Onboard 0.85 Kime 12 Poor Lookout 0.8
Poor Safety Culture 0.85 Danger Situation 0.79
Weak Safety Culture 0.85 Crew Mess Room 0.78
Safety Perspective 0.83 Proper Lookout 0.78
Poor Supervision 0.83 Evasive Maneouvres 0.78
Kiime 3 Possible Fatigue 0.85 Kiume 13 Outstanding Safety Defects 0.81
Insufficient Rest 0.83 Machinery Failures 0.81
Fatigue 0.83 Technical Deficiencies 0.81
Feeling Fatigue 0.82 Inadequate Assessment 0.81
Long Shifts 0.82 Improper Training 0.81
Kiime 4 Insufficient Engine Room Staff 0.85 Kiume 14 Improper Navigational Status 0.85
Engine Room Emergency 0.84 Master’s Mistake 0.83
Engine Room Staff 0.82 Unseaworthy Ship 0.82
Engine Crews 0.82 Safe Navigation 0.82
Engineer’s Lone Attempt 0.82 Lone Deck Officer 0.82
Kime 5 Ship’s Precautions 0.84 Kime 15 Lookout Unfit 0.83
Ship’s Limitations 0.84 Ineffective Communication 0.83
Ship Safety Management 0.83 Misjudgement 0.82
Vessel Manoeuvrability 0.83 Master’s Error 0.81
Sea Conditions 0.83 Own Wrong Perception 0.81
Kime 6 Important Safety Requirement 0.83 Kime 16 Safety Issues 0.83
Necessary Training 0.83 Stevedore Situational Awareness 0.82
On-Board Training 0.81 Safety Awareness 0.82
Board Safety Practices 0.81 Dangerous Position 0.81
Emergency Drills 0.81 Insufficient Attention 0.81
Kime 7 Ship’s Position 0.83 Kiime 17 Ship’s Procedure 0.83
Unexpected Maneouvre 0.83 On-Board Ship Management 0.82
Vessel's Course 0.83 Ship Managers 0.81
Safe Navigation 0.82 Discipline Crew 0.81
Collision Avoidance Action 0.8 Ship Management 0.81
Kiime 8 Unpleasant Situation 0.82 Kime 18 Concentration Lapse 0.81
Dangerous Situation 0.82 Distraction 0.81
Poor Decisions 0.81 Drugs/Alcohol Problem 0.8
Decision Process Pressure 0.81 Personal Problems 0.8
Critical Decisions 0.8 Compromise Cognitive 0.8
Kime 9 Inadequate Bridge Resource 0.88 Kime 19 Safety Deficiencies 0.86
Management
Bridge Management Team 0.85 Unsafe Beaviour 0.85
Bridge Resource Management 0.85 Poor Practices 0.84
Crew’s Lack 0.83 Risk 0.83
Bridge Resource Training 0.83 Person’s Risk Perception 0.82
Kime 10 Inadequate Supervision 0.86
Misaplication 0.81
Management Guidance 0.8
Assertive Site Supervision 0.8
Management Oversight 0.8
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Elde edilen hatalarin birbirleriyle iligkilerini daha net gorebilmek amaciyla
Sekil 30’da yer alan ve kiime elemanlarinin yerine kiime isimlerinin yer aldig1 yeni bir
grafik kiime isimleri Tiirk¢e’ye ¢evrilerek yeniden olusturulmustur. Bu kiimeler
birbirlerine benzerlikleri iizerinden ele alindigindan iliskili olmayan ya da
birbirlerinden uzakta goriinen kiimelerin diger kiimelerle daha az benzer oldugu
seklinde yorumlamak daha dogru olacaktir. Dolayisiyla diger kiimelerle iliskisiz
goriinen “Tiikenmislik™ kiimesinin diger kiimelerin birbirleriyle olan iliskisinden daha

az benzerlik gosterdigi i¢in ayristigi sOylenebilir.

Sekil 29: Kiimelerin Isimlendirilmis Gosterimleri

Cluster Names:
® Lack of Experience
e Safety Culture
° Fatigue
¢ Incompetent Engine Room Staff
® Ship's Conditions
¢ Lack of Training and Drills
® False Observation
¢ Decision Error
° Inadequate Bridge Resource Management
¢ Inadequite Supervision
° Communication Error
¢ Navigational Complacency

Dimension 2

© Poor Maintenance and Equipment Failure
¢ Violation of Navigation Rules

® Judgment Error

¢ Situational Awareness

¢ Ineffective Safety Management

e Cognitive Dysfunction

® Inadequate Risk Assessment

Dimension 1

Kaynak: Nurduhan ve Kuleyin, (2024: 7)

86



Sekil 30: Hata Tiirlerinin Birbirleriyle liskisi

11 Yetersiz Kopriiiistii
Kaynak Yénetimi Biligsel Bozukluklar
10
Hatali
Seyir Seyir Kural_larlnm Gozlem
9 Kayitsizligi Ihlali
~N
o Geminin Kondisyonu
i 8 Tecriibe Eksikligi .
0 Etkisiz
m Emniyet Yonetimi
7 Emniyet Kiiltiiri
Durumsal
Yetkin Olmayan Farkindalik
6 Makine Dairesi Personeli Yetersiz
Risk Degerlendirmesi Egitim ve Talim Eksikligi
Kotii Bakim
ve Ekipman Anzasi
5
-
3 4 5 6 7 8 9
Boyut 1

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

3.3. BIRLIKTELIK KURALI ANALIZINE ILiSKiN BULGULAR
Kaza siddeti, kaza tiirti, gemi tipi ve siniflandirma analiziyle elde edilen insan

hatast tiirleri kullanilarak olusturulan veri setinde frekansi %25’den fazla olan degerler
Tablo 13°de verilmistir.

Tablo 13: Veri setinin En Az %25’inde Bulunan Degiskenler

Degiskenler Destek Degeri
Egitim Hatalar 0.592
Bilissel Hatalar 0.529
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Tablo 13 (Devami): Veri Setinin En Az %25’inde Bulunan Degiskenler

Cok Ciddi Deniz Kazasi 0.563

Egitim Hatalar1, Cok Siddetli Deniz Kazasi 0.355
Ciddi Deniz Kazas1 0.331

Prosediir Hatalar1 0.301

Biligsel Hatalar, Cok Siddetli Deniz Kazas1 0.298
Egitim Hatalan, Biligsel Hatalar 0.278
Mesleki Kazalar 0.268

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Tablo 13’deki degerler incelendiginde hata tiirleri arasinda Egitim ve Biligsel
hatalarin 6n plana ¢iktigi goriilmektedir. “Cok Siddetli Deniz Kazas1” tiiriniin
kazalarin %56’sin1 olusturdugu goriilmektedir. Bunun yaninda, Egitim Hatalar1 - Cok
Siddetli Deniz Kazas1 birlikteliginin kazalarin {igte birinden fazlasinda yer aldigi
goriilmektedir. Kazaya karisan gemi tipleri incelendiginde ise Genel Kargo ve Dokme
Yik gemilerinin ikisinin de kazalarin %22’sinde yer aldigi goriilmektedir.
Olusturulan veri seti ile, destek degeri 0.05°den fazla ve lift degeri 1.1’den fazla olacak
sekilde birliktelik kurali analizi yapilmistir. Analiz sonucu elde edilen degerler farkli
senaryolara gore degerlendirilerek incelenmistir. Sonucun “Cok Siddetli Deniz
Kazas1” olacak sekilde sonuglanmasi olasiliginin hesaplandigi senaryoya ait degerler
Tablo 14°de verilmistir.

Olusturulan tabloda onciiliin ger¢eklesmesi durumunda “Cok Siddetli Deniz
Kazas1yla sonuglanmasi olasiligi en yiiksek olan durum, “Egitim Hatalar1”, Prosediir
Hatalar1” ve “Mesleki Kaza” durumlarinin bir araya gelmesidir. Bu tiir bir senaryoda
“Cok Siddetli Deniz Kazas1” olma olasiligi %98 olarak belirlenmistir. Ancak bu
senaryonun ger¢eklesme olasiligi ise %6 olmustur. Ayrica “Mesleki Kazalar’i “Cok
Siddetli Deniz Kazas1” ile birlikte gerceklesme olasiligr %23, ve “Mesleki Kaza”
olmast durumunda “Cok Siddetli Deniz Kazasi” olma olasilifi %86 olmustur.
Tablodaki lift degerleri incelendiginde tiim degerlerin 1.1°den biiyiik oldugu ve bu
nedenle tiim onciil ve sonuglarin Dbirbirlerine bagimli olduklart sonucuna

ulasilmaktadir.
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Tablo 14: “Cok Siddetli Deniz Kazas1” ile Sonuclanan Analiz Sonuglari

Oncil Sonug Onciil Destedi Sonug Destegi  Destek  Giiven Lift
0 [Training0, Procedures0, Occupational Accident] ['Very Serious Casualties’] 0.062740 0.56338 0.061460 0.979592 1.738776
1 [Occupational Accident, Training1] ['Very Serious Casualties'] 0.056338 0.56338 0.053777 0.954545 1.694318
2 [Training0, Occupational Accident, Training1] [Very Serious Casualties'] 0.056338 0.56338 0.053777 0.954545 1.694318
3 [Training0, Cognitive0, Occupational Accident] [Very Serious Casualties'] 0.069142 0.56338 0.062740 0.807407 1.610648
4 [Training0, Occupational Accident] ['Very Serious Casualties'] 0.161332 0.56338 0.144686 0.896825 1.591865
5 [Procedures0, Occupational Accident] ['Very Serious Casualties’] 0.103713 0.56338 0.092190 0.888889 1.577778
6 [Cognitive0, Occupational Accident] ['Very Serious Casualties’] 0.134443 0.56338 0.116517 0.866667 1.538333
7 [Occupational Accident, Bulk Carrier0] ['Very Serious Casualties'] 0.066581 0.56338 0.057618 0.865385 1.536058
8 Occupational Accident  ['Very Serious Casualties'] 0.267606 0.56338 0.230474 0.861244 1.528708
9 [Procedures0, Training1] [Very Serious Casualties'] 0.083227 0.56338 0.061460 0.738462 1.310769
10 [Training0, Procedures0, Training1] [Very Serious Casualties'] 0.083227 0.56338 0.061460 0.738462 1.310769
1" [Training0, Cognitive0, Procedures0] [Very Serious Casualties'] 0.089629 0.56338 0.062740 0.700000 1.242500
12 [Training0, ProceduresQ] [Very Serious Casualties'] 0.179257 0.56338 0.124200 0.692857 1.229821
13 [Training0, Fishing Vessel0] [Very Serious Casualties'] 0.097311 0.56338 0.066581 0.684211 1.214474
14 Fishing Vessel0 [Very Serious Casualties'] 0.152369 0.56338 0.101152 0.663866 1.178361
15 [Cognitive0, Procedures0] [Very Serious Casualties'] 0.134443 0.56338 0.087068 0.647619 1.149524
16 [Training0, Cognitive0, Equipment0] [Very Serious Casualties'] 0.084507 056338 0.052497 0.621212 1.102652

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Ikinci senaryoda frekansi en yiiksek ii¢ kaza tiirii olmalari nedeniyle “Mesleki
Kaza”, “Catisma” ve “Yangin” kazalarina yol acan durumlar incelenmistir. Elde edilen
sonuglara iliskin degerler Tablo 15°de verilmistir. Tabloda yer alan veriler
incelendiginde kazada “Prosediir Hatas1” ve “Cok Siddetli Deniz Kazasi” olmasi
durumunda kaza tiiriiniin “Mesleki Kaza” olma olasilig1 %50 olarak hesaplanmustir.
Bu kosullarin bir araya gelme olasiligi ise %9 olarak bulunmustur. Bir 6nceki
senaryoda goriildiigii gibi “Mesleki Kazalar” ve “Cok Siddetli Deniz Kazasi” en sik
gerceklesen birliktelik olmustur. Gemi tliriniin “Balik¢1 Gemisi” olmasi durumunda
“Catisma” olma olasiligi %39 olarak hesaplanirken bu senaryonun gergeklesme
olasilig1 ise %6 olarak hesaplanmistir.Ayrica bu degiskenlere ait lift degeri
incelendiginde degiskenlerin birbirleriyle olduk¢a baglantili olduklar goriilmektedir.
“Yangin ya da Patlama” kazalarinin ise %9 olasilikla “Egitim Hatalar1” ile birlikte

gozlendigi ve kazaya neden olma olasiliginin ise %15 oldugu belirlenmistir.
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Tablo 15: En Sik Gergeklesen Kazalara Ait Analiz Sonuglari

Onciil Sonug Onciil Destedi Sonug Destegi  Destek  Giiven Lift

0 [Procedures0, ['Very Sericus Casualties']] Occupational Accident 0.184379 0.267606 0.092190 0.500000 1.868421
1 [Training0, Procedures0, ['Very Serious Casual .. Occupational Accident 0.124200 0267606 0061460 0494845 1849159
2 [Bulk Carrier0, [Very Sericus Casualties']] Occupational Accident 0.119078 0.267606 0.057618 0.483871 1.808149
3 [Training1, ['Very Serious Casualties']] Occupational Accident 0.121639 0.267606 0.053777 0.442105 1.652078
4 [Traiming0, Training1, ['Very Serious Casualti... Occupational Accident 0.121639 0267606 0053777 0442105 1652078
5 ['Very Serious Casualties’] Occupational Accident 0.563380 0.267606 0.230474 0409091 1.528708
6 [Training@, ['Very Serious Casualties']] Occupational Accident 0.354673 0.267606 0.144686 0407942 1524416
7 Fishing VesselO Collision 0.152369 0.184379 0060179 0.394958 2.142099
8 [Cognitive0, ['Very Sericus Casualties']] Occupational Accident 0.298335 0.267606 0.116517 0.390558 1.459453
9 [Cognitive0, Procedures0] Occupational Accident 0.134443 0.267606 0.052497 0.390476 1.459148
10  [Training0, Cognitive, ['Very Serious Casualt... Occupational Accident 0.163892 0.267606 0.062740 0.382812 1.430510
1 [Training0, Procedures0] Occupational Accident 0.179257 0.267606 0.062740 0.350000 1.307895
12 ProceduresO Occupational Accident 0.300896 0267606 0103713 0344681 1288018
13 [Cognitive0, [Serious Casualties']] Collision 0177977 0.184379 0.056338 0.316547 1.716827
14 Bulk Carrier0 Occupational Accident 0.216389 0.267606 0.066581 0.307692 1.149798
15 General Cargo0 Collision 0.222791 0.184379 0087862 0304598 1.652019
16 Wrong Action0 Collision 0.179257 0.184379 0051216 0.285714 1.549603
17 ['Serious Casualties'] Collision 0.330346 0.184379 0.078105 0.236434 1.282327
18 Cognitive( Collision 0.528809 0.184379 0120358 0227603 1.234430
19 Equipment0 Collision 0.234315 0.184379 0.052497 0.224044 1.215126
20 ['Serious Casualties'] Fire or Explosion 0.330346 0.131882 0.051216 0.155039 1.175585
21 TrainingQ Fire or Explosion 0.591549 0.131882 0.090908 0.153680 1.165280
22 [TrainingQ, ['Very Serious Casualties']] Fire or Explosion 0.354673 0.131882 0.053777 0.151625 1.149697

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Ugiincii senaryoda en ¢ok kazaya karisan iki gemi tipi olan genel kargo ve
dokme yiik gemilerinin diger degiskenlerle olan iliskisi incelenmistir. Elde edilen
degerler Tablo 16°da verilmistir.

Tablo 16: Gemi Tiplerine Ait Analiz Sonuglar

Oneiil Sonu¢ Onciil Destegi Sonug Destegi  Destek  Giiven Lift
0 Bulk Carrier0 Cognitive0 0.216389 0.528809 0.130602 0603550 1.141338
1 Bulk CarrierQ [Cognitive0, ['Viery Serious Casualties']] 0216389 0298335 0076825 0.355030 1.190035
2 Bulk CarrierQ [Training®, Cognitive0] 0.216389 0277849 0.069142 0.319527 1.150001
3 Bulk CarrierQ Occupational Accident 0.216389 0267606 0.066581 0.307692 1.149798
4 General Cargo0 Collision 0.222791 0.184379 0.067862 0.304598 1.652019
5 General Cargo0 Equipment0 0.222791 0.234315 0062740 0.281609 1.201840
6 Bulk Carrier0 [Occupational Accident, ['Very Serious Casualt... 0216389 0.230474 0057618 0266272 1.1565325
7 General Cargo0 Stranding / Grounding 0.222791 0177977 0.051216 0.229885 1.291656

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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Giiven degeri %20 olarak ayarlanan bu senaryoda “Doékme Yiikk Gemisi”’nde
“Biligsel Hatalar”in gerceklesme olasiligi %60, bu senaryonun gerceklesme ihtimali
ise %13 olarak bulunmustur. “Genel Kargo Gemisi’nin “Catisma”ya neden olma
olasilig1 %30 ve bu senaryonun gerceklesme olasilig1 ise %7 olarak hesaplanmistir.
Bu senaryoda da degiskenlerin birbirlerine bagimli olma durumlari oldukea yiiksektir.

Sonraki asamada “Giiven” degerinin %70’den, “Destek” degerinin de %10’dan
yiiksek oldugu durumlar degerlendirilmistir. Ilgili degerler Tablo 17°de verilmistir.
Tabloda goriildiigii tizere iki farkli biligsel hatanin birlikte ger¢eklesme olasiligi %17,
iki farkli egitim hatasinin birlikte gerceklesme olasiligi ise %21 olarak hesaplanmuistir.
“Hatali Eylem” ger¢eklesmesi durumunda “Biligsel Hatalar”in gergeklesmesi olasiligi

%70 olurken bu senaryonun gerceklesme ihtimali ise %13 olarak hesaplanmistir.

Tablo 17: Giiven (0.7) ve Destek (0.1) Degerlerine Ait Analiz Sonuglari

Oncill Sonug Onciil Destedi Sonug Destegi  Destek  Giiven Lift
0 Cognitive1 Cognitive0 0.167734 0528809 0167734 1000000 1891041
1 Training? Training0 0211268 0591549 0211268 1.000000 1.690476
2 [Cognitive(, Training1] Training0 0.112676 0591549 0.112676 1.000000 1.690476
3 [Training1, [Very Serious Casualties]] Training0 0121639 0591549 0121639 1.000000 1.690476
4 [Training0, Occupational Accident] [Very Serious Casualties'] 0161332 0563380 0.144686 0896825 1591865
5  [CognitiveQ, Occupational Accident] [Very Serious Casualties'] 0134443 0563380 0116517 0866667 1538333
6 Occupational Accident  [Very Serious Casualties] 0.267606 0563380 0230474 0861244 1528708
7 Wrong Action0 Cognitive0 0.179257 0528309 0.125480 0.700000 1.323729

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Son olarak kaza ve gemi tipleri agisindan hangi hata tiirlerinin 6n plana
ciktigint dogrudan gozlemlemek amaciyla hatalara iliskin frekanslardan olusan
tablolar olusturulmustur. Kaza tipine gore hata tiirlerinin dagilimi Tablo 18’de, gemi

tipine gore hata tiirlerinin dagilimi ise Tablo 19°da verilmistir.
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Tablo 18: Kaza Tiplerine Gore Gergeklesen Hata Tiirlerinin Frekanslar

Catisma Mesleki Karaya Yangin / Batma Catma
Kazalar | Oturma | Patlama

Biligsel | 158 (0.91) | 138 (0.66) | 149 (1.07) | 55(0.53) | 35(0.83) | 30(0.91)
Hatalar

Egitim | 119 (0.83) | 184 (0.88) | 145(1.04) | 118 (1.15) | 46 (1.1) 35 (1.06)
Hatalan
Prosediir | 35(0.24) | 111 (0.53) | 59(0.42) | 62 (0.60) | 20(0.48) | 11(0.33)
Hatalan

Tletisim 50 (0.35) | 48(0.23) | 39(0.28) | 38(0.37) | 13(0.31) | 10(0.30)
Hatalan
Ekipman | 54 (0.38) | 54(0.26) | 43(0.31) | 33(0.32) | 20(0.48) 8(0.24)
Hatalan

Hatah 54 (0.38) | 33(0.16) | 33(0.24) | 18(0.17) 6 (0.14) 6 (0.18)

Eylem

Toplam 3.09 2.72 3.36 3.14 3.34 3.02

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Tablo 18 incelendiginde ¢atisma kazalarinda biligsel hatalar 6n plana ¢ikarken
mesleki kazalarda egitim hatalarinin 6ne ¢iktig1 goriilmektedir. Benzer sekilde yangin
kazalarinda da egitim hatalar1 diger hatalara kiyasla ¢ok daha fazla gergeklesmistir.
Catisma, ¢atma ve karaya oturma kazalar1 benzer 6zellik tasidiklarindan gerceklesen
hata tiirleri de oranlar agisindan benzerlik gostermistir. Prosediir hatalarinin en fazla
gbzlemlendigi kaza tipi mesleki kazalar olmustur. Iletisim hatalar1 catisma ve mesleki
kazalar tipinde benzer frekanslarda ger¢eklesmistir. Tabloda yer alan frekanslar kaza
tipleriyle oranlandiginda hata tiirleri daha anlaml1 hale gelmektedir. Ornegin, egitim
hatalar1 en fazla mesleki kazalarda gézlemlenmesine ragmen kaza basina egitim hatasi
oraninin ¢atisma kazalariyla benzer oldugu goriilmektedir. Kaza adedine gore egitim
hatas1 gergeklesme orani g¢atisma kazalarinda 0.83, mesleki kazalarda ise 0.88
olmustur. Egitim hatalar1 bu iki kaza tipinde en fazla frekansa sahip olmasina ragmen
diger kaza tiplerinde olma olasiliklarinin daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Catma
ve catisma tipindeki kazalarda biligsel hatalarin gerceklesme sayilari arasinda ¢ok

biiyiikk fark olmasma ragmen gerceklesme oranlarimin esit oldugu goriilmektedir.

92



Ortalamalar toplami dikkate alindiginda kaza tiplerinin birbirine yakin degerler aldig1

ve kaza basina ortalama ii¢ hata gergeklestigi goriilmektedir.

Tablo 19: Gemi Tiplerine Gére Gergeklesen Hata Tiirlerinin Frekansi

Genel Kargo | Dokme Yiik Yolcu Tanker Balik¢1 Konteyner
Gemisi Gemisi Gemisi / Ro Gemisi Gemisi
-Ro
Bilissel 89 (0.82) 155 (0.86) 122 (0.89) 96 (0.84) 74 (0.62) 89 (0.92)
Hatalar
Egitim 83(0.74) 165 (0.91) 140 (1.02) 111 (0.97) 105 (0.88) 83 (0.86)
Hatalari
Prosediir 32(0.41) 76 (0.42) 81 (0.59) 42 (0.36) 30(0.25) 32(0.33)
Hatalar:
iletisim 39 (0.28) 46 (0.25) 46 (0.34) 37(0.32) 21(0.18) 29 (0.40)
Hatalar:
Ekipman 45 (0.34) 54 (0.30) 49 (0.36) 20 (0.18) 29 (0.24) 45 (0.46)
Hatalan
Hatah 27 (0.25) 32(0.18) 26 (0.19) 25(0.22) 31(0.26) 27 (0.28)
Eylem
Toplam 2.84 2.92 34 2.9 242 3.25

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Tablo 19°da yer alan hatalar degerlendirildiginde balik¢1 gemileri disinda kalan
gemi tiplerinde biligsel hatalarin benzer oranlarda gergeklestigi ve kaza basina
ortalamanin bir adet oldugu goriilmektedir. Bunun yaninda tanker ve yolcu
gemilerinde gerceklesen her kazada yaklasik bir tane egitim hatasi gerceklestigi

goriilmektedir.

3.4. ARASTIRMA SONUCLARININ LITERATUR KAPSAMINDA
TARTISILMASI

Deniz kazalarindaki insan hatalar1 ge¢misten giiniimiize ¢ok sayida
arastirmanin konusu olmustur. Diger bir¢ok endiistri dalinda oldugu gibi denizcilikte
de kazalarin %80 oraninda insan hatasindan kaynaklandigi belirtilmektedir. 2020
yilinda gergeklesen oliimli kazalarin %89,1’inin ve 6921 yaralanmanin %81 inin
insan hatasi nedeniyle meydana geldigi tespit edilmistir (EMSA, 2023a). Dolayisiyla

hem insan hatalarini azaltmak hem de hatalarin nasil meydana geldigini anlamak
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amactyla yapilan c¢alismalarin literatiirdeki diger calismalarla benzeyen ya da
farklilasan yanlarin1 ortaya koymak biiylikk Onem tasimaktadir. Calismanin bu
boliimiinde simiflandirma, kiimeleme ve birliktelik kurali analizleri ayr1 ayri ele
almarak literatiirle karsilagtirilmistir.  Bulgular, ¢alismanin arastirma sorulari
kapsaminda degerlendirildiginde birinci arastirma sorusu siniflandirma analizi ile,
ikinci aragtirma sorusu kiimeleme analizi ile ve kalan dort arastirma sorusu ise
birliktelik kural1 analizi ile cevaplandirilmistir.

Siniflandirma analizinde elde edilen hata tiirlerinin frekanslarinin literatiirle de
uyumlu oldugu goriilmiistiir. En yiiksek frekansa sahip iki hata tiirii “Egitim Hatalar1”
ve “Biligsel Hatalar” olmustur. Bu sonug, gemi insanlarinin biligsel hatalarinin deniz
kazalarina etkisinin incelendigi bir ¢aligmayla (Ma ve digerleri, 2022: 37) biiyiik
Olciide uyumluluk gostermektedir. Calismada, gemi insanlarimi en cok etkileyen
hususlarin bilgi, tecriibe, biligsel yiik, dikkat oldugu ve bu hususlarin egitimle
dogrudan iliskili oldugu tespit edilmistir. Bagka bir ¢alismada (Wang ve digerleri,
2021: 8-9) ise yiiksek siddetli kaza ihtimalini teorik bilgi eksikliginin %234, tecriibe
eksikliginin ise %159 arttirdigr tespit edilmistir. Kilavuz kaptanlarin biligsel
durumlarmin degerlendirildigi bir ¢alismada ise (Seyfzadehdarabad ve digerleri, 2023:
6) psiko-bilissel sorunlarin deniz kazalariyla iliskilendirilebilecegi ve hatasiz
performans gosterebilmeleri igin kilavuz kaptanlarin segiminde bilissel yetenegin
degerlendirilmesinin 6nemli oldugu ortaya konmustur. Ayrica otoriteler tarafindan da
biligsel yeteneklerin arttirilmasina yonelik egitimlerin yapilmas:  gerektigi
vurgulanmistir. Deniz kazalarmin bilissel nedenlerinin (Agua ve digerleri, 2021)
incelendigi bir ¢alismada ise biligsel onyarginin dnlenmesinin bazi deniz kazalarinin
oniine gececegi belirtilmistir. Ozellikle acil durumlarda &nyarginin  ortadan
kaldirilmas1 amaciyla biligsel yargilarin yeniden dizayn edilebilecegi egitimlerin
diizenlenmesi gerektigi vurgulanmistir. Siniflandirma analizi sonucu elde edilen diger
hata tiirleri ise “Prosediir Hatalar1”, “Ekipman Hatalar1”, “Iletisim Hatalar1” ve “Hatali
Eylem”dir. Bu hata tiirlerinin de literatiirde siklikla yer aldigi belirlenmistir. Deniz
emniyetini ele alan bir kitapta (Kristiansen, 2013: 57) mevcut insan hatasi tiirlerine ek
olarak sistem dizayni, ekipman hatasi, planlama, operasyonel prosediir ve Orgiitsel
yonetim konular1 ele alinmadan kaza mekanizmasinin ¢oziimlenmesinin eksik

kalacag: belirtilmistir. Gemilerde emniyet degerlendirilmesinin ele alindig1 bir tezde
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(Bidne, 2015: 3:51) ise deniz kazalarinin %25’inde kotii prosediirlerin kaza nedenleri
arasinda yer aldig1 belirlenmistir. Bunun yaninda kétii prosediirlerde yapilacak kiiciik
diizeltmelerin hata ihtimalini 6nemli 6l¢ilide azalttig1 belirlenmistir. Ayrica karmasik
prosediirlerin bilgi-bazli hataya da neden oldugu tespit edilmistir. Deniz sistemlerinde
risk analizini konu alan bir ¢aligmada (Ayyub ve digerleri, 2002: 181-206) ekipman
hatalarinin fark edilmesi en olas1 hata tiirii oldugu ve diger hata tiirlerinden farkl
olarak bagimsiz bir hata tiirii olarak ele alinmas1 gerektigi ifade edilmistir. Ekipman
hatalar1, literatlirde ¢ogunlukla bir kaza tiirii olarak ele alindigindan hata tiirii olarak
ele alindigi bir kaynak bulunamamigtir. CREAM modelinde hatali eylem olarak
adlandirilan hata tiiri HFACS modelinde emniyetsiz eylem olarak yer almis ve
literatiirde ¢ogunlukla emniyetsiz eylem olarak anilmistir. Bu kapsamda ¢atma ve
caitgsma kazalarini inceleyen bir ¢calisgmada (Yildirim ve digerleri, 2019: 412-425) en
O6nemli unsurun emniyetsiz eylemler ve bu eylemlere neden olan kosullar oldugu
belirlenmistir. Bireysel hatalarin 6niine gegilebilmesi i¢in de kopriilistinde birden
fazla kisinin bulundurulmasi gerektigi belirtilmistir. Karaya oturma kazalarim
inceleyen bir ¢alismada (Ma ve digerleri, 2024: 1-25) deniz kazalarina neden olan
hatalar arasinda en yiiksek eslesmenin emniyetsiz eylemler ve emniyetsiz eylemlerin
olustugu kosullar oldugu belirlenmistir. Emniyetsiz eylemlerin diger hata tiirleriyle
yiiksek oranda iliskili oldugu tespit edilmistir. Ayrica hata siniflandirmasinda en alt
diizeyde yer aldigindan bu hata tiiriine ait ¢ok sayida 6rnek bulundugu vurgulanmaistir.

Deniz kazalarina ait veri seti incelendiginde hatalarin birden fazla sinifa dahil
edilmesi gerektigi goriilmektedir. Ancak egitim verisetinde her bir hata 6rneginin tek
bir hata tiirtine karsilik gelmesi tahminlemede ¢iktinin birden fazla olmasini
zorlagtirmistir. Bu noktada verisetinin egitim i¢in yeterli olmadigi sonucuna
varilmigtir. Bunun yaninda her ne kadar farkli siniflar olusturulsa da birgok hata
tirtiiniin  “Biligsel Hatalar” sinifina dahil edilebilecegi goriilmektedir. CREAM
modelinin yazari, bu bakis agisini su sekilde ifade etmistir (CREAM, 2012): “Yapilan
isler ‘eylem’ ve ‘diisiince’ arasindaki bir skalada yer alir. Bazi igler, ornegin el
becerileri ya da bir prosediirii takip etmek ¢ok fazla ‘eylem’ ve biraz ‘diisiince’
gerektirirken ariza tespiti, planlama ve problem ¢ozme, ¢ok fazla ‘diigiinme’ ve biraz
‘eylem’ gerektirmektedir.” Hatalar1 tek bir nedenle agiklamak hatanin dogru bir

bicimde anlasilmasinin 6niine gececektir. Her eylemin kendi igerisinde bilissel bir
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stire¢ icermesi hatalarin ne zaman hangi sinifa dahil olmasi gerektigi konusunda
giicliik yaratmaktadir. Bu nedenle CREAM modelinin yazari, hala ¢ok sayida
calismada kullanilmasina ragmen insan hatalarinin degerlendirilmesinde alternatif
yontemlerin uygulanmasi gerektigini belirterek CREAM modelinin gegerliligini
yitirdigini belirtmistir. Son olarak siniflandirmada kullanilan hata tiirleri CREAM
modelinin st basliklarini icerdiginden hatayla ilgili yeterince detay icermemektedir.
Oysa ki, insan hatalarinin daha iyi anlasilabilmesi i¢in genel basliklardan ziyade insan
hatalarinin olabildigince kapsamli ve detayli bir bi¢imde ele alinmasi gerektigi
vurgulanmaktadir (Hollnagel, 1998:14; Woods ve digerleri, 2010:1).

Deniz kazalarindaki insan hatalarinin denizcilige 6zgii spesifik terimlerle ifade
edilmesinin hatalarin daha iyi anlasilmasini saglayacagindan dolay: kiimeleme analizi
yapilmistir. Kiimeleme analizi sonucu elde edilen 19 farkli hata tiirii literatiirdeki diger
calismalarda da desteklenmistir. Kiimeleme analizinde elde edildigi gibi deniz
kazalarindaki insan hatalarini ele alan calismalarda (Jiang ve digerleri, 2023: 105-112;
Lan ve digerleri, 2022: 1-25; Ma ve digerleri, 2022: 1-14) oldugu gibi seyir hatalari en
sik karsilagilan hata tiirii olmustur. “Seyir Kayitsizlig1” ve “Seyir Kurallarmin ihlali”
kiimeleri seyir hatalarini dogrudan isaret eden kiimeler olmakla birlikte “Gemi
Kondisyonu”, “Hatali Gozlem” ve “Tecriibe Eksikligi” kiimelerinin de seyir
hatalariyla dogrudan ilgili oldugu goriilmektedir. “Etkisiz Emniyet YOnetimi”,
“Emniyet Farkindalig1” ve “Emniyet Kiiltiiri” kiimeleri emniyetle iliskili bulunan
kiimeler olmus ve bu kiimeler i¢erdikleri eleman sayilar1 agisindan ikinci sirada yer
almistir. “Emniyet Kiiltiirii” kiimesinin ¢ok sayida kiimeyle de iliskili oldugu tespit
edilmis ve deniz emniyetini ve deniz kazalarmi yakindan ilgilendiren en onemli
hususlardan biri oldugu baska ¢alismalarda (Fan ve Yang, 2024: 1-10; Kasyk ve
digerleri, 2023: 1-25) da belirtilmistir. Bunun yaninda grafikteki kesisimleri goz
oniinde bulunduruldugunda “Tiikenmislik” ve “Biligsel Bozukluk”, “Kopriiiistii
Kaynak Yonetimi Eksikligi” ve “Seyir Kurallarimin Ihlali”, “Karar Hatas1” ve
“Degerlendirme Hatas1” ve “Yetkin Olmayan Makine Dairesi Personeli” ve “K&ti
Bakim ve Ekipman Hatasi” kiimeleri literatiirle uyumlu olarak birbirleriyle iliskili
bulunmustur. “Tecriibe Eksikligi” ve “Egitim ve Talim Eksikligi” kiimeleri gergekte
birbirleriyle iligkili bulunmasina ragmen grafikte birbirlerinden farkli noktalarda

goriilmektedirler. Bunun nedeninin her iki kiimenin kendilerine komsu kiimelerle olan
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benzerliklerinin farkli olmasindan kaynaklandigi diisiiniilmektedir. Grafikte yer alan
baz1 kiimeler i¢in neden sonug iliskisi kurulabilir. Ornegin, “Tiikenmislik” ve “Bilissel
Bozukluklar” ve “Hatali Gézlem” ve “Seyir Kurallarinin Thlali” adli kiimeler arasinda
neden sonug iliskisi kurulabilir. Bu iliskilerin farkli ¢alismalarda (Kasyk ve digerleri,
2023: 1-25; Ma ve digerleri, 2023: 1889-1898) da gozlemlendigi goriilmektedir.

Kiimelerde yer alan elemanlar incelendiginde kiime iglerinde de kiiciik gruplar
olustugu gozlemlenmektedir. Bu gruplar ilgili kiimenin alt baslig1 olarak
nitelendirilebilecek farkli bilesenlerini ortaya koymaktadir. Ornegin, “Bilissel
Bozukluklar” kiimesinde yer alan iki gruptan biri uyusturucu madde ve alkol kaynakli
biligsel bozukluklar1 igerirken diger grupta psikolojik nedenler, agir ig yiikii ve ailevi
nedenlerden dolayr meydana gelen biligsel bozukluklar igermektedir. Alt kiimelere
iligkin detayli analizin gelecek c¢alismalarda yogunluk bazli kiimeleme yontemi
kullanilarak analiz edilmesinin hatalarin daha detayl1 bir bicimde ortaya konulmasina
katki saglayacag diisiiniilmektedir.

Calismanin birliktelik kurali analizinde kullanilan hata tiirleri siiflandirma
analizi kapsaminda gruplandirilmis CREAM modeli bagliklarini icerdiginden bu
hatalarin literatiirdeki diger ¢alismalarla dogrudan karsilagtirllmasi miimkiin
olmamaktadir. Ancak caligmadaki hata tiirleriyle bagdasacak farkli siniflandirma
modellerine ait analizler degerlendirilmistir. Birliktelik kurali analizinde kullanilan
diger degiskenler ise literatiirdeki ¢ok sayida calismada benzer sekilde kullanilmistir.
Bulgular kaza siddeti agisindan degerlendirildiginde “Cok Siddetli Kazalar” ile
“Egitim Hatalar1” ve “Biligsel Hatalar’”’in birlikteliginin 6n plana c¢iktigt
goriilmektedir. Ozellikle “Egitim Hatalar’”’nm “Cok Siddetli Kazalar’la birlikte
gozlemlenme olasiliginin %90’ 1n tlizerinde oldugu tespit edilmistir. Benzer bir sonug
deniz kazalarinda kazalarin siddetini etkileyen faktorlerin analiz edildigi bir calismada
(Wang, 2021: 5) da elde edilmistir. Bu calismada “Teorik Bilgi Eksikligi” ve “Deniz
Tecriibesi Eksikligi”’nin “Cok Siddetli Kazalar” {izerinde etkili olan en 6nemli iki
neden olarak siralanmigtir. Bu iki hata tiirliniin de “Egitim Hatalar1” sinifinda yer
aldig1 ve bulgularin benzestigi sdylenebilir. Ayni ¢alismada “Cok Siddetli Kazalar”
smifinda yer alan en yiiksek frekansli gemi tipi petrol tankerleri olurken bu caligma
kapsaminda yapilan analizde en yiiksek frekansli gemi tipi dokme yiik gemisi

olmustur. Bu farkliligin kullanilan veri setinin farkliligindan kaynaklandig:
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sOylenebilir. Balik¢1 gemilerinin ise her iki ¢alismada da benzer oranlara sahip oldugu
goriilmektedir.

Bulgular kaza tipleri agisindan degerlendirildiginde “Mesleki Kazalar” tipinin
“Prosediir Hatalar1” ile “Catisma” tipi kazalarin ise “Bilissel Hatalar” ile iliskili oldugu
tespit edilmistir. Deniz kazalarini birliktelik kurali ile ele alan bir ¢alismada (La ve
digerleri, 2022: 10) da birgok gemi tipi i¢in prosediir eksikliginin mesleki kazalara
neden oldugu tespit edilmistir. Mevcut calismadaki Catisma-Biligsel Hatalar iliskisi
diger ¢alismalarda (Ma, 2024: 8; Lan, 2022: 13) da Catisma-Yetersiz Gozciliik ve
Catisma-Uygun Gozciiliigiin Siirdiiriilememesi, Catigma Riskinin Hesaplanamamasi
vb. seklinde tespit edilmistir. Ayni ¢aligmada (Lan, 2022: 14) yangin kazalar1 prosediir
hatalariyla iliskilendirilirken mevcut ¢alismada egitim hatalariyla iliskilendirilmistir.
Karaya oturma kazalarinda ise benzer sonuglar elde edilmis ve bilissel hatalar 6n plana
cikmistir.

Bulgular gemi tipleri agisindan incelendiginde dékme yiik gemileri biligsel
hatalarla genel yilik gemileri ise ekipman hatalariyla iliskili bulunmustur. Wang’in
calismasinda (Wang, 2021: 9) ise hem dokme yiik hem genel yiik gemileri i¢in bilissel

hatalar 6ne ¢ikmistir. Ekipman hatalar1 ise yolcu gemileriyle iliskili bulunmustur.
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SONUC

Deniz kazalarinin insan hayati, ¢evre ve ekonomi iizerinde yikici etkileri
olmaktadir. Titanic, Torrey Canyon, Amoca Cadiz, Herald of Free Enterprise, Exxon
Valdez, Erika, Prestige ve Deepwater Horizon kazalar1 tek basina bir deniz kazasinin
nasil katastrofik sonuglara yol acabildigini gostermektedir. Deniz tasimaciliginin
yapilmaya baslandigi ilk giinden beri deniz kazalarini dnleme ve etkilerini azalatma
konusu tartismalarin odaginda yer almistir. 1950’lerde istatistiksel analizle tespit
edilmeye c¢alisilan deniz kazas1 nedenleri giiniimiize kadar birgok farkli yontem ve veri
cesidiyle ele alinarak aciklanmaya calisilmigtir. Yontemler ve kullanilan veriler
degisim gosterse de bu alanda yapilan ilk ¢alismalarda da belirtildigi gibi gliniimiizde
de deniz kazalarinin biiyiik cogunlugunun insan hatas1 nedeniyle gergeklestigi tespit
edilmistir. Kaza nedenlerinin biiyiik ¢ogunlugunun insan hatalarindan kaynaklanmasi
nedeniyle ¢alismalarin ¢ogunlukla insan hatalarini tespit etme ve siniflandirmaya
yoneldigi goriilmektedir.

Insan hatasinin analiz edilmesindeki en biiyiik zorluk, hatanin meydana geldigi
andaki gevresel ortamin, personelin, ekipmanin ve yonetimsel faaliyetlerin bilinmiyor
olusudur. Bu nedenle insan hatas1 analizleri prospektif ve retrospektif olmak tizere iki
tirlii yiiriitiilmektedir. Prospektif analizlerde kaza meydana gelmeden dnce olasi insan
hatalar tespit edilip riskler hesaplanirken, retrospektif analizlerde kaza meydana
geldikten sonra kazaya neden olan insan hatalari tespit edilmeye ¢alisilmaktadir. Gemi
operasyonlart sosyo-teknik bir ortamda gergeklestiginden kaza nedenlerini spesifik
olarak belirlemek oldukc¢a zordur. Ciinkii operasyonu gergeklestiren personelin bilissel
ve psikolojik durumu, ekipmanlarin durumu ve dizayni, ¢evresel etkiler ve orgiitsel
faktorler bir arada degerlendirilmelidir. Deniz kazalarinin nedenlerinin net bir bigimde
belirlenebilmesi ve gerekli onlemlerin alinabilmesi i¢in kazaya neden olan tiim
unsurlarin birlikte degerlendirildigi kapsamli analizlere ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu
nedenle kaza nedenlerinin %80’ini olusturan insan hatalarini spesifik olarak tespit
edebilmek amaciyla farkli endiistri dallarinda ¢ok sayida insan hatasi siniflandirma
modeli gelistirilmistir. Deniz kazasi1 analizlerinde en ¢ok kullanilan insan hatasi
siniflandirma modelleri HFACS ve CREAM’dir. HFACS, insan hatalarinin daha kisa

stirede genel hatlariyla tespit edilmesine imkan tanirken, CREAM, daha uzun stirede
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ancak daha kapsamli bir bi¢cimde tespit edilmesini saglamaktadir. Ancak, bu
modellerin kullanildig1 ¢aligsmalarin gemi tipi ya da kaza tipi 6zelinde yiriitildigi
gorilmektedir. Bu nedenle farkli kaza ve gemi tipleri dikkate alinarak daha
genellenebilir sonuglarin elde edilmesi biiyiik 6nem tagimaktadir.

Deniz kazalarindaki insan hatalar1 sinirli sayida deniz kazasi raporu iizerinden
yiirlitilmektedir. Bunun iki nedeni vardir: Birincisi, uzunluklar1 kimi zaman 200
sayfay1 bulan deniz kazasi raporlarini incelemek ve anlamli bilgiler ¢ikarmak cok
yogun isgiicii ve emek gerektirmektedir. Ikincisi, raporlardan anlamli bilgiler
cikarilmasina ragmen bu bilgileri sistematik bir bicimde yorumlamak ve varsa hatalar
arasindaki Oriintlileri tespit etmek rapor sayisiyla orantili olarak giiclesmektedir.
Dolayisiyla deniz kazalarindaki insan hatasi analizleri oriintiilere odaklanmaktan
ziyade cogunlukla insan hatasi tiirlerine iliskin frekanslarin belirlenmesine
odaklanmaktadir. Bu durum, insan hatalarinin nasil gergeklestiginin tespit edilmesi
ihtiyacini ortadan kaldirmaya yetmemektedir.

Insan hatas1 arastirmalarinda siklikla vurgulanan husus hatanin olasi en kiigiik
bilesenlerine kadar analiz edilerek kok nedenlerinin belirlenmesi ve bu kok nedenler
arasindaki iliskilerin tespit edilmesidir. Bu nedenle hatalara iliskin detaylarin ortaya
konmasi biiyiik 6nem tasimaktadir. Bu kapsamda genel bagliklar sunan insan hatasi
modelleri yerine daha fazla detay iceren ve uygulandigi endiistriyel alana 06zgii
terimleri igeren insan hatasi smiflandirma modellerini kullanmak kok nedenlerin
belirlenmesi i¢in daha uygun olacaktir. Dogrudan deniz kazalarina 6zgii insan hatasi
siniflandirma modeli bulunmamakla beraber HFACS modelinin uyarlamasi olan
HFACS-MA ve HFACS-PV modellerinin oldugu bilinmektedir. Ancak bu modellerin
ilki deniz kazalara 6zgii terimler icermezken, ikincisi ise yolcu gemileri 6zelinde
gelistirilmistir.

Bu ¢alismanin temel amaci, deniz kazalarindaki insan hatalarini olas1 en kii¢iik
detaylariyla ele almak, hatalarin birbirleriyle, gemi tipleriyle ve kaza tipleriyle
iligkisini ortaya koymak ve deniz kazalar1 i¢in yeni bir analiz yontemi sunmaktir.
Calismanin bir diger amaci ise deniz kazalarindaki insan hatalar1 konusunda
genellenebilir sonuglar iireterek uygun emniyet politikalarinin gelistirilmesine katki
saglamaktir. Calismada genel siiflandirma sistemleri yerine deniz kazalarina 6zgii

kavramlar kullanilarak kaza nedenlerinin ve birbirleriyle etkilesiminin daha net ve
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daha anlasilir bir bigimde sunulmasi hedeflenmistir. Bu kapsamda, ¢aligmada tiim
gemi tiirleri ve tiim kaza tiirlerini igeren 1110 adet deniz kazasi incelenmistir. Bu
kazalarda insan hatasina iliskin gozlemler kisminda yer alan ve her biri bir insan
hatasina karsilik gelen 2580 ciimle bulunmaktadir. Bu ciimlelerin tek tek
siiflandirilmas: ve hem gemi tipi hem de kaza tipiyle iliskilendirilmesi ¢ok yogun
isgiici ve zaman gerektirdiginden analizler makine Ogrenmesi algoritmalar
yardimiyla yapilmistir. Smiflandirma algoritmalar1 kullanilarak hem egitim amaciyla
kullanilabilecek veri seti bulundugundan hem de daha detayli insan hatasi analizi
imkant sagladigindan CREAM smiflandirma modeli iizerinden analizler
gerceklestirilmistir.  Kiimeleme algoritmalari  kullanilarak veri setinde belirli
oOrtintiilerin bulunup bulunmadigi ve verilerin nasil kiimelendigi analiz edilmistir. Bu
analiz ile birlikte tespit edilen hata tiirleri iki boyutlu grafige aktarilarak hatalarin
birbirleriyle etkilesimleri gorsellestirilmistir. Birliktelik kurali analizinde ise
siiflandirilan hata tiirlerinin birbirleriyle, gemi tipleriyle ve kaza tipleriyle olan
iliskileri analiz edilmistir.

Derin 6grenme algoritmasi ve farkli dil modelleri ile kullanilarak yapilan
siniflandirma analizi sonucunda alt1 hata tiirliyle etiketlenen egitim verisinin %90
dogrulukla hata tiirinii tahmin ettigi belirlenmistir. Egitilen siniflandirma modeliyle
uzmanlar tarafindan etiketlenen deniz kazalarindaki insan hatalar1 veri seti test
edildiginde dogruluk orani %82 olmustur. Tiim veri seti siniflandirildiginda en yiiksek
oranda gerceklesen hata tiirlerinin “Egitim Hatalar1” ve “Bilissel Sorunlar” oldugu
tespit edilmistir. Diger hata tiirleri ise sirasiyla “Prosediir Hatalar1”, “Iletisim
Hatalar1”, “Ekipman Hatalar1” ve “Hatali Eylem” seklinde gerceklestigi goriilmiistiir.

K-Means ve UMAP algoritmalar1 ve “gte-large” dil modeli kullanilarak
yapilan kiimeleme analizi sonucunda deniz kazasindaki insan hatasi Grneklerinin
literatiirle uyumlu olarak 19 farkli kiimeye ayrildigir tespit edilmistir. En sik
gerceklesen hata tiirleri “Seyir Hatalar1” olmustur. Hatalarin iki boyutlu diizleme
aktarilmasi1 hatalar arasindaki iliskilerin net bir bigimde goriilmesine olanak
saglamistir. Grafik incelendiginde “Yetersiz Makine Dairesi Personeli” — «“ Yetersiz
Bakim ve Ekipman Hatas1”, “Tiikenmislik — Bilissel Bozukluklar”, “Hatali G6zlem —
Seyir Kurallarinin Thlal Edilmesi” hatalar: arasinda neden-sonug iliskisi kurulabilecegi

goriilmiistir.
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Birliktelik Kurali Analizi sonucunda ise insan hatalarinin gemi tipi ve kaza
tipine gore degiskenlik gosterdigi belirlenmistir. Mesleki kazalarda egitim hatas1 6ne
cikarken catigma, karaya oturma ve ¢atma kazalarinda biligsel hatalar 6n plana
cikmustir.

Yapilan analizler sonucunda gelecek calismalarda asagida yer alan konulara
agirlik verilmesinin faydali olacag: diistiniilmektedir:

- Smifi belirlenen hata tiirleriyle tiim deniz kazasi raporlar1 analiz edilerek daha
genel ve daha detayli hata tiirleri tespit edilebilir.

- Deniz kazalarindaki insan hatalarindan yola ¢ikilarak deniz kazalarina 6zgi bir
insan hatas1 siniflandirma sistemi olusturulabilir.

- Yogunluk bazli kiimeleme analizi kullanilarak daha spesifik hata tiirleri tespit
edilebilir.

- Bayes Aglan kullanilarak hatalar arasindaki iliski ve kazaya neden olma
ihtimalleri analiz edilebilir.

Sonug olarak, bu arastirma kapsaminda deniz kazalarindaki insan hatalari
denizcilige 6zgii terimlerle daha kapsamli ve daha detayl1 bir bigimde ele alinmstir.
Tiim gemi ve kaza tiplerini igeren ¢ok sayida deniz kazasinin incelenmesi ile genele
yordanabilecek sonuglar elde edilmistir. Ozellikle hatalarla gemi tipleri ve kaza tipleri
arasindaki iligkilerin ortaya konmasimin emniyet politikalar1 iiretme agisindan yol
gosterici olacagi dislinilmektedir. Ayrica deniz kazalarma iligkin insan hatasi
simniflandirma modeli olmamasi sebebiyle kiimeleme analizi ile elde edilen hata
tiirlerinin deniz kazalarina neden olan insan hatalarinin daha net goriilmesine olanak
saglamistir. Son olarak, hem siniflandirma hem de kiimeleme analizinde kullanilan
parametreler kullanilarak farkli endiistriyel alandaki insan hatalarinin tespit edilmesi

saglanabilir.
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Deniz kazalarini insan hatalarini igermesi

agisindan analiz etmek.
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B. Wu vd. (2017) | Process tahmin etmek. Literatiir Analizi Yontemi CREAM
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