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OZET

TRAFIK KAZALARININ MAKINE OGRENMESIYLE MEKANSAL ANALIZi

Alparslan GENC

Yiiksek Lisans Tezi
Erzincan Binali Yildirim Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii,
Insaat Miihendisligi Anabilim Dah
Damisman: Do¢. Dr. Halim Ferit BAYATA
2026, 107 sayfa
Trabzon ilinde 2014-2023 yillar1 arasinda meydana gelen trafik kazalarinin mekansal dagilimi
ve kaza siddeti, Cografi Bilgi Sistemleri (CBS) ve makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak
analiz edilmigtir. Calismada veri seti eksik ve yinelenen kayitlardan arindirilmis, kategorik
degiskenler sayisallastirilmis ve smif dengesizligi SMOTE yontemi ile giderilmistir. CBS
analizleri kapsaminda kaza verileri haritalandirilmis, noktasal dagilim ve Kernel Yogunluk
Tahmini (KDE) analizleri gerceklestirilmistir. Sonuglar, trafik kazalarinin o6zellikle sehir
merkezi, ana ulagim arterleri ve yogun trafik bdlgelerinde kiimelendigini gdstermistir. Ilce
bazinda yapilan degerlendirmelerde Ortahisar ve Magka ilgelerinde belirgin yogunlasmalar
tespit edilmistir.Makine 6grenmesi agamasinda Lojistik Regresyon, Karar Agaci, Rastgele
Orman, AdaBoost, Gradient Boosting ve XGBoost algoritmalar1 uygulanmistir. Modeller
dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F1 skoru ve Cohen’s Kappa katsayis1 gibi performans ol¢iitleri
kullanilarak degerlendirilmistir. AdaBoost modeli en yiiksek dogruluk oranina (%97,06)
ulagsmasina ragmen diisiik Recall ve F1 skorlar1 nedeniyle 6liimciil kazalarin tahmininde sinirl
performans gostermistir. Lojistik Regresyon modeli yliksek Recall degeri ile 6ne ¢ikarken,
Karar Agacit ve Rastgele Orman modellerinde asir1 6grenme egilimi gozlenmistir. Tim
performans Olgiitleri birlikte degerlendirildiginde Gradient Boosting modeli %96,05
dogruluk, %21,43 F1 skoru, 0,1941 Cohen’s Kappa katsayisi ve en diisiik asir1 6grenme diizeyi
ile en bagarili model olarak belirlenmistir. Sonuglar, CBS ve makine 6grenmesi yontemlerinin
birlikte kullaniminin trafik kazalarinin mekansal oriintiilerinin belirlenmesi ve kaza siddetinin

tahmin edilmesinde etkili bir yaklasim sundugunu gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Trafik kazalari, Makine O0grenmesi, Mekansal analiz, Cografi bilgi

sistemleri, Kernel yogunluk analizi



ABSTRACT

SPATIAL ANALYSIS OF TRAFFIC ACCIDENTS USING MACHINE LEARNING
Alparslan GENC

Master’s Thesis
Erzincan Binali Yildirim University, Institute of Science and Technology,
Department of Civil Engineering
Advisor: Assoc. Prof. Dr. Halim Ferit BAYATA
2026, 107 pages

The spatial distribution and severity of traffic accidents that occurred in Trabzon Province
between 2014 and 2023 were analyzed using Geographic Information Systems (GIS) and
machine learning techniques. The dataset was preprocessed by removing missing and duplicate
records, converting categorical variables into numerical formats, and addressing class
imbalance through the Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE). Within the
scope of GIS analyses, accident data were mapped using coordinate information, and point
pattern as well as Kernel Density Estimation (KDE) analyses were conducted. The results
revealed that traffic accidents were predominantly clustered in the city center, along major
transportation corridors, and in areas with high traffic density. District-level analyses indicated
significant concentrations of accidents in Ortahisar and Magka districts. In the machine learning
phase, Logistic Regression, Decision Tree, Random Forest, AdaBoost, Gradient Boosting, and
XGBoost algorithms were implemented. Model performances were evaluated using Accuracy,
Precision, Recall, F1-score, and Cohen’s Kappa coefficient. Although the AdaBoost model
achieved the highest accuracy rate (97.06%), its low Recall and Fl-score values indicated
limited effectiveness in predicting fatal accidents. Logistic Regression demonstrated a high
Recall value, whereas Decision Tree and Random Forest models exhibited overfitting
tendencies. Considering all performance metrics collectively, the Gradient Boosting model
emerged as the most successful approach, achieving 96.05% accuracy, a 21.43% F1-score, a
Cohen’s Kappa coefficient of 0.1941, and the lowest level of overfitting among the evaluated
models. Overall, the findings demonstrate that the integrated use of GIS and machine learning
provides an effective framework for identifying spatial traffic accident patterns and predicting
accident severity.

Keywords: Traffic accidents, Machine learning, Spatial analysis, Geographic Information

Systems (GIS), Kernel density analysis,
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1. GIRIS

Kamunun kullanimina agik bir yol veya caddede, en az bir hareket halindeki aracin karistig1 ve
bir ya da daha fazla kisinin yaralanmasi veya 6liimiiyle sonuglanan olaylar karayolu trafik
kazas1 olarak tanimlanmaktadir. Bu kapsamda araglarin birbirleriyle ¢arpismasi, arag ile yaya
ya da hayvan carpismalar1 ve araclarin sabit cografi veya yapisal unsurlara carpmasi da

karayolu trafik kazas1 kapsaminda degerlendirilmektedir.

Karayolu trafik kazalar1 yalnizca teknik ya da istatistiksel bir sorun degil, ayn1 zamanda 6nemli
bir toplumsal problemdir. Meydana gelen her kaza; can kaybi, yaralanma, aile biitiinliigiiniin
zedelenmesi ve ekonomik kayiplar gibi ¢ok yonlii sonuglar dogurmaktadir. Ozellikle geng
niifusta goriilen erken oliimler ve is giicli kayiplari, kazalarin sosyoekonomik etkilerini daha da
agirlagtirmaktadir. Artan niifus, kentlesmenin hizlanmasi ve motorlu arag¢ sayisindaki stirekli
yiikselis, ulasim sistemleri iizerindeki yiikii artirmakta; bu durum trafik giivenligini hem ulusal

hem de kiiresel dl¢ekte 6ncelikli bir mesele haline getirmektedir.

Dogu Karadeniz Bolgesi’nin 6nemli lojistik ve sosyo-ekonomik merkezlerinden biri olan
Trabzon, cografi ve fiziksel 6zellikleri bakimindan trafik giivenligi acisindan dikkat ¢ekici bir
yapiya sahiptir. Engebeli arazi yapisi, kiyr hattina paralel bigimde uzanan ve yogun sekilde
kullanilan ana arterler ile y1l boyunca etkili olan yagish ve degisken hava kosullari, kentteki
trafik akisini dogrudan etkilemektedir. Bunun yani sira dar ve virajli yol kesimleri, egim
farkliliklar1 ve artan ara¢ yogunlugu da kazalarin olusumunda rol oynayan unsurlar arasinda yer

almaktadir.

Trafik kazalarinin belirli noktalarda yogunlastifini ortaya koyan geleneksel istatistiksel
yontemler, riskli alanlarin tespitinde 6nemli katkilar saglamaktadir. Bununla birlikte, kazalarin
ortaya ¢ikisinda etkili olan ¢cok sayida degiskenin birbiriyle olan karmasgik iliskisini agiklamada
bu yontemlerin zaman zaman yetersiz kaldig1 goriilmektedir. Yol geometrisi, trafik hacmi, arazi
kullanimi, niifus yogunlugu ve iklimsel kosullar gibi bir¢ok faktdriin etkilesimi sonucunda
sekillenen bu olaylarin daha biitlinciil ve mekansal bir bakis agisiyla ele alinmasi gerekliligi
giderek daha fazla 6nem kazanmaktadir. Bu g¢ergevede, trafik gilivenligi ¢alismalarinda veri

temelli ve mekansal analiz yaklagimlarinin kullanimi kaginilmaz hale gelmistir.



1.1. Arastirmanin Amaci

Bu tez ¢alismasinda, Trabzon ilinde 2014—2023 yillar1 arasinda meydana gelen toplam 9.466
trafik kazasinin mekansal ve tahmine dayali analizi amaglanmaktadir. Calismada kullanilan

veriler, Emniyet Genel Miidiirliigli Trafik Kaza Veritabani’ndan elde edilmistir.

Aragtirma kapsaminda trafik kazalarinin dagilimi Cografi Bilgi Sistemleri (CBS) kullanilarak
analiz edilmis olup, noktasal kaza haritalari, yogunluk analizi ve ilge bazl1 yogunluk haritalar

olusturulmustur.

Bununla birlikte, kazalarin tahminine yonelik olarak Lojistik Regresyon, Karar Agaci, Random
Forest, AdaBoost ve Gradient Boosting algoritmalar1 uygulanmistir. Modellerin performansi
Accuracy, Precision, Recall, F1 Skoru, ROC-AUC ve Cohen’s Kappa Oolgiitleriyle

degerlendirilmistir.

Bu dogrultuda g¢alisma, makine 6grenmesi ve CBS tabanli mekansal analizleri bir arada

kullanarak Trabzon ilindeki trafik kazalarinin risk oriintiistinii ortaya koymay1 amaglamaktadir.
1.2. Arastirmanin Onemi

Trafik kazalari, glinlimiizde hem halk saglig1 hem de stirdiiriilebilir kalkinma agisindan kiiresel
Ol¢ekte ciddi bir sorun olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Karayolu trafik yaralanmalar1 diinya
genelinde en 6nde gelen 6liim nedenleri arasinda yer almakta; 6zellikle geng niifus icin biiyiik
bir risk olusturmaktadir (‘Global Status Report On Road Safety 2018°, WHO). Bu tablo, trafik
giivenliginin yalnizca ulasim politikalarinin teknik bir baslig1 olmadigini; ayn1 zamanda saglik,
ekonomi ve sosyal politika alanlarimi dogrudan ilgilendiren hayati bir konu oldugunu

gostermektedir.

Trafik kazalarinin ekonomik boyutu da en az insani boyutu kadar carpicidir. World Bank
tarafindan yayimlanan raporlara gore, trafik kazalar iilkelerin gayri safi yurti¢i hasilasinin
yaklasik %3’line kadar ekonomik kayba neden olabilmektedir (‘The High Toll of Traffic
Injuries: Unacceptable and Preventable’, 2017). Bu kayiplar yalnizca saglik harcamalariyla
sinirl degildir; is giicii kaybi, liretkenligin azalmasi ve uzun siireli bakim maliyetleri gibi hem
dogrudan hem de dolayl etkileri kapsamaktadir. Baska bir ifadeyle, trafik kazalar1 yalnizca

bireyleri ve aileleri degil, iilke ekonomilerini de derinden etkilemektedir.



Ulusal veriler ise sorunun yerel diizeydeki somut yansimalarini agik bi¢imde ortaya
koymaktadir. Emniyet Genel Miudiirligii Trafik Baskanligi’nin 2025 yili istatistiklerine gore
Trabzon ilinde y1l boyunca toplam 6.045 trafik kazasi meydana gelmistir. Bu kazalarin 2.539’u
0liim veya yaralanmayla sonuglanmis, 3.506°s1 ise yalnizca maddi hasarla sonuglanmistir. Ayni
yil icerisinde 19 kisi hayatin1 kaybetmis, 3.608 kisi yaralanmistir bu rakamlar, trafik kazalarinin
Trabzon ili agisindan da 6nemli bir toplumsal giivenlik ve kamu sagligi sorunu oldugunu agikga

gostermektedir.

1.3. Varsayimlar

Bu calismada kullanilan trafik kazasi verilerinin ilgili kurum tarafindan dogru, eksiksiz ve
giivenilir bicimde kaydedildigi varsayilmistir. Veri setinde yer alan degiskenlerin kaza siddetini
aciklamada yeterli oldugu kabul edilmistir. Makine 6grenmesi modellerinin ge¢mis veriler
tizerinden Ogrendigi Oriintiilerin  benzer gelecekteki kazalara genellenebilir oldugu

varsayilmistir.

Modelleme siirecinde gozlemlerin birbirinden bagimsiz oldugu kabul edilmistir. Her bir kaza

kaydinin diger kayitlardan bagimsiz gerceklestigi varsayimi altinda analizler yiiriitilmistiir.

SMOTE yontemi ile olusturulan sentetik orneklerin gercek veri dagilimini makul diizeyde
temsil ettigi kabul edilmistir. Ayrica mekansal analizlerde kullanilan koordinat bilgilerinin

dogrulugu esas alinmistir.

1.4. Siirhliklar

Bu arastirma Trabzon ili sinirlart igerisinde meydana gelen trafik kazalari ile smirhidir.
Calismada kullanilan veri seti belirli bir zaman araligin1 kapsamaktadir. Veri setinde yer
almayan siirlicii davraniglari, psikolojik faktorler veya anlik karar siiregleri modele dahil

edilememistir.

SMOTE yontemi sinif dengesizligini azaltmak amaciyla kullanilmis olsa da sentetik veriler
gercek veri cesitliligini tam olarak yansitmayabilir. Mekansal analizler ilge diizeyinde
gerceklestirilmis olup daha detayli mikro 6l¢ekli konumsal analizler ¢calisma kapsami disinda

birakilmustir.



2. KAVRAMSAL CERCEVE VE iLGILIi CALISMALAR

Trafik kazalari, giiniimiizde artan motorlu ara¢ sayisi, hizli kentlesme ve karmasik ulagim
sistemlerinin etkisiyle kiiresel 6lgekte dnemli bir halk sagligi ve ulagim giivenligi problemi
olmaya devam etmektedir. Son yillarda yapilan caligmalar, trafik kazalarinin her yil
milyonlarca insanin yasamini etkiledigini ve ozellikle gen¢ niifus lizerinde ciddi bir risk
olusturdugunu ortaya koymaktadir (Behboudi, Moosavi, & Ramnath, 2024). Artan arag
yogunlugu, mevcut ulasim altyapist lizerinde ciddi bir baski olusturmakta ve bu durum
kazalarin hem sikligint hem de siddetini artirmaktadir. Ayrica yayalar, bisikletliler ve
motosiklet kullanicilar1 gibi kirilgan yol kullanicilari, trafik kazalarindan orantisiz bigimde
etkilenmektedir (Amiri, Afshari, & Soltani, 2025). Bu durum, trafik giivenligi politikalarinin

yeniden degerlendirilmesini gerekli kilmaktadir.

Trafik kazalarinin yalnizca birincil etkileri degil, kazalar sonrasinda meydana gelen ikincil
kazalar ve trafik akisi tizerindeki olumsuz etkileri de 6nemli bir sorun olusturmaktadir. Yogun
trafik aglarinda meydana gelen kazalar, gecikmelere, ekonomik kayiplara ve ek giivenlik
risklerine yol agmaktadir. Bu nedenle, trafik kazalarinin 6nlenmesi ve etkilerinin azaltilmasi,
siirdiiriilebilir ulasim sistemlerinin gelistirilmesinde kritik bir 6ncelik haline gelmistir

(Berhanu, Schroder, Wodajo, & Alemayehu, 2024).

Son yillarda veri madenciligi, makine 6grenmesi ve derin 6grenme teknikleri, trafik kazalarinin
analizi ve tahmini konusunda 6nemli ilerlemeler saglamistir. Giincel ¢aligmalar, geleneksel
istatistiksel yontemlerin Gtesine gecerek karmasik ve ¢ok boyutlu trafik verilerindeki dogrusal
olmayan iliskileri modelleyebilen yapay zekd tabanli yaklagimlarin daha basarili sonuglar
verdigini gdstermektedir (Cunha, Silva, Ribeiro, & Gomes, 2025). Ozellikle Random Forest,
Yapay Sinir Aglar1 ve derin 6grenme tabanli modeller, kaza olusumunu etkileyen faktorlerin
belirlenmesi ve kaza siddetinin tahmin edilmesinde yaygin olarak kullanilmaktadir (Yumak,
Hengirmen Tercan, Colak, & Ozcanan, 2025). Bunun yaninda, CNN, LSTM ve Grafik Sinir
Aglar1 gibi gelismis mimariler, trafik verilerinin zamansal ve mekansal 6zelliklerini birlikte

analiz ederek daha dogru tahminler yapilmasina olanak tanimaktadir (Li & Chen, 2025).

Giincel arastirmalar, makine 6grenmesi modellerinin yalnizca kaza tahmini degil, ayn1 zamanda
riskli bolgelerin belirlenmesi, giivenli rota planlama ve trafik yOnetim sistemlerinin

gelistirilmesi gibi alanlarda da etkili oldugunu ortaya koymaktadir (Berhanu et al., 2024).



Biiytik veri setleri lizerinde gelistirilen yapay zeka tabanli modeller, insan, ara¢ ve gevre
faktorlerini birlikte degerlendirerek yiiksek dogruluk oranlarina ulagabilmektedir (Mostafa et
al., 2025). Ayrica veri 6n isleme, eksik veri tamamlama ve boyut indirgeme teknikleri, model

performansini artirmada 6nemli rol oynamaktadir.

Makine 6grenmesi ve derin 6grenme modellerinin performansi; dogruluk (accuracy), duyarlilik
(recall), F1-skoru, AUC ve RMSE gibi 6l¢iitler kullanilarak degerlendirilmektedir. Son yillarda
yapilan kapsamli inceleme ¢aligmalari, uygun veri dengeleme yontemleri ve algoritma se¢imi
ile bu modellerin yiiksek basar1 oranlarina ulasabildigini gostermektedir (Kotsyubynska vd.,
2026). Bu baglamda, yapay zeka temelli yaklasimlar, trafik kazalarimin onlenmesi, yol
giivenliginin artirilmasi ve ulagim sistemlerinin daha giivenli hale getirilmesi agisindan 6nemli

katkilar sunmaktadir.

2.1 Trafik Kazalarinda Risk ve Siddet Kavram

Trafik kazalarinda risk ve siddet kavramlari, kazalarin hem ortaya ¢ikma ihtimalini hem de
sonuglarinin ne dl¢iide agir olacagini agiklayan temel kavramlardir. Risk, belirli kosullar altinda
bir kazanin meydana gelme olasiligini ve olas1 sonuglarini ifade ederken; siddet, gerceklesen
kazanin yol agti1 yaralanma, can kaybi ve maddi hasarin diizeyini gostermektedir. Ozellikle
hiz, dikkatsizlik ve olumsuz cevre kosullar1 gibi etkenler hem kazaya karisma ihtimalini
artirmakta hem de kazanin daha agir sonuclar dogurmasina neden olabilmektedir. Bu nedenle
trafik gilivenligine yonelik calismalarin, yalnizca kazalarin sayisini azaltmaya degil, ayni
zamanda meydana gelen kazalarin daha hafif sonuglar dogurmasini saglamaya odaklanmasi

Onem tasimaktadir.

2.1.1 Trafik kazalarin etkileyen faktorler

Trafik kazalari; insan, arag ve ¢evre unsurlarinin bir araya gelmesiyle ortaya ¢ikan ¢ok boyutlu
olaylardir. Literatlirde kazalarin tek bir nedene bagli olarak degil, cogunlukla birden fazla risk
faktorlinlin etkilesimi sonucunda meydana geldigi vurgulanmaktadir. Bu ¢ercevede trafik
giivenligi caligmalarinda faktorler genel olarak demografik ozellikler, yol ve ¢evresel kosullar

ile arag ve siiriicli davraniglarina bagl unsurlar seklinde siniflandirilmaktadir.



2.1.1.1 Demografik faktorler

Demografik faktorlerin trafik kazalar1 {izerindeki etkisi literatiirde kapsamli bigimde
incelenmistir. Ozellikle yas ve cinsiyet degiskenlerinin kazaya karisma olasiligi ve kaza
sorumlulugu tizerinde belirleyici oldugu belirtilmektedir. Mccarty vd. (2024), geng siiriiciilerin
risk alma egilimlerinin ve deneyim eksikliginin kaza riskini artirdigini, ileri yas grubunda ise
biligsel ve fiziksel gerilemeye baglh olarak risk diizeyinin yiikseldigini ortaya koymustur.
Benzer sekilde Williams vd, (2003) erkek siiriiciilerin kadin siiriiciilere kiyasla daha yiiksek
oranda Sliimciil kazalara karigtigin1 ve sorumluluk oranlarinin daha fazla oldugunu belirtmistir.
Ayrica egitim diizeyi ve sosyo-ekonomik durum gibi degiskenlerin trafik giivenligi
davraniglarini etkiledigi ve diislik egitim ile gelir seviyelerinin kaza riskini artirabildigi Borhan
vd. (Borhan, Ibrahim, Aziz, & Yazid, 2018) tarafindan vurgulanmaktadir. Bu bulgular,
demografik 6zelliklerin trafik kazalarinin olusumunda 6nemli bir risk grubu olusturdugunu

gostermektedir.

2.1.1.2 Yol ve ¢evresel faktorler

Trafik kazalariin olusumunda siirlicii davraniglarinin yani sira yol ve gevresel faktorler de
onemli bir rol oynamaktadir. Ozellikle yolun geometrik 6zellikleri, goriis kosullar1 ve fiziksel

tasarim unsurlar1 kaza olasilig1 ve kaza siddeti iizerinde belirleyici etkilere sahiptir.

Yol geometrisinin kaza olusumu ve siddeti lizerindeki etkisi farkli yontemlerle yapilan
calismalarda da ortaya konmustur. Jima ve Sipos (2022) (Jima & Sipos, 2022), ¢oklu lojistik
regresyon ve yapay sinir ag1 modelleri kullanarak geometrik tasarim unsurlarinin kaza olasiligi
ve siddeti lizerinde istatistiksel olarak anlamli etkiler olusturdugunu belirlemistir. Benzer
sekilde Alpan (2025), devlet yollarinda meydana gelen tek tasith kazalar iizerinden yaptigi
analizde, 6zellikle kiiciik yarigapl yatay donemecler, yliksek boyuna egimler ve yatay—diisey
geometrik elemanlarin birlikte bulundugu kesimlerin kaza riskini artirdigini ortaya koymustur.
Ayrica yatay kurp yaricapi ve boyuna egim degiskenlerinin kilometre basina diisen yillik kaza
sayisini yiiksek oranda agikladigi tespit edilmistir. Bu bulgular, yol geometrik tasariminin trafik

giivenligi lizerindeki belirleyici roliinii agik bicimde ortaya koymaktadir.

2.1.1.3 Arac ve davramssal faktorler

Trafik kazalarinin olusumunda ara¢ kaynakli teknik faktorler ile siiriicii davranislarina bagh

degiskenlerin birlikte degerlendirilmesi gerektigi literatiirde giiclii bicimde vurgulanmaktadir.



Arag giivenligi alaninda yapilan ¢alismalar, 6zellikle aktif giivenlik sistemlerinin kaza siddetini
azaltmada dnemli rol oynadigin1 gostermektedir. Elektronik stabilite kontrolii (ESC) sisteminin
tek araghi ve savrulma kaynakli 6limli kazalari anlamli diizeyde azalttig1 rapor edilmistir
(National Highway Traffic Safety Administration, 2015). Kiiresel 6l¢ekte ise ara¢ giivenlik
standartlarinin yetersiz oldugu iilkelerde trafik kaynakli 6liim oranlarinin daha yiiksek oldugu
belirtilmektedir (World Health Organization, 2018). Bu bulgular, ara¢ tasarimi ve gilivenlik
donanimlarinin kazalarin sonuglari iizerindeki belirleyici etkisini ortaya koymaktadir. Raporda
yer alan istatistiksel analizlere gore, ESC sistemi binek araglarda tek aragh oliimlii kazalar
yaklasik %30-35 oraninda, SUV tipi araglarda ise daha yliksek oranlarda azaltmaktadir
National Highway Traffic Safety Administration, 2015)

2.2 Makine Ogrenmesi Yaklasimlari

Makine 6grenmesi, verilerden otomatik olarak 6grenebilen ve yeni 6rnekler iizerinde tahminler
yapabilen algoritmalarin gelistirilmesini amaclayan yapay zeka alt disiplinidir. Son yillarda
makine 6grenmesi, biiyiik veri ve hesaplama giiclindeki artisla birlikte saglik, finans, otonom
sistemler ve dogal dil isleme gibi alanlarda yaygin kullanim bulmustur (Akanksha Mishra,
2024).

Makine Ogrenmesi yaklasimlar1 genel olarak denetimli 6grenme (supervised learning),
denetimsiz 6grenme (unsupervised learning), pekistirmeli 6grenme (reinforcement learning) ve
yari-denetimli/metaya 6grenme gibi daha yeni paradigmalar altinda incelenmektedir. Bu
simiflandirma, algoritmalarin veri ile etkilesim bi¢cimine ve dgrenme hedeflerine gore yapilir

(Razzaq & Shah, 2025).

2.2.1 Denetimli 6grenme

Denetimli 6grenme, girdiler ile ¢iktilar arasindaki iligkilerin 6grenildigi yontemdir. Bu
yaklasimda model, etiketli veri lizerinden egitilir ve yeni orneklerde ¢iktilar1 tahmin etmeyi
Ogrenir. Makine 6grenmesi arastirmalarinda denetimli 6grenme, siniflandirma (6rnegin goriintii
tanima) ve regresyon (6rnegin fiyat tahmini) problemlerinde yaygin olarak kullanilan temel

yaklagimdir (International Business Machines, 2025).

Son dénemde denetimli 6grenme {izerine yapilan ¢alismalar, 6rnegin LightGBM ve XGBoost

gibi aga¢ tabanli algoritmalarin yiiksek performansli smiflandirma sonuglart verdigini



gostermis; ayrica derin 6grenme tabanli smiflandiricilar metin ve gorsel veri {lizerinde ileri

diizey basar1 saglamistir (Kahraman vd., 2025).

Bu ¢alismada trafik kaza analizi problemi denetimli 6grenme yaklasimi ile ele alinmistir. Ciinkii
trafik kazalarina iligkin veri setlerinde genellikle kaza siddeti, yaralanma durumu veya maddi
hasar seviyesi gibi 6nceden tanimlanmis hedef degiskenler bulunmaktadir. Denetimli 6grenme
algoritmalari, hava durumu, yol tipi, siiriicii yasi, arag¢ tiirii ve zaman bilgisi gibi bagimsiz
degiskenler ile kaza sonucu arasindaki karmasik iliskileri modelleyebilme kapasitesine sahiptir.
Ayrica trafik kaza verileri ¢cogunlukla tablo formatinda ve sayisal/kategorik degiskenlerden
olustugu icin Ozellikle agac¢ tabanli topluluk yontemleri bu tiir veri yapilarinda yiiksek
performans gostermektedir. Bu nedenle, kaza siddetinin siiflandirilmasi veya kaza riskinin
tahmin edilmesi amaciyla denetimli 6grenme yontemlerinin tercih edilmesi metodolojik olarak

uygun ve literatiirle uyumlu bir yaklagimdir.

2.2.2 Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenme, verilerdeki gizli orlinti ve yapilart kesfetmek igin kullanilir. Bu
yaklagimda model, girdide etiket bulunmadan verideki iliskileri anlamaya calisir. Kiimeleme
(0rnegin k-ortalamalar) ve boyut indirgeme (6rnegin PCA) gibi yontemler denetimsiz

ogrenmenin temel araclarindandir (Razzaq & Shah, 2025)

Giincel literatiirde, denetimsiz 6grenme ayni zamanda Oztemsil (self-representation) ve 6z
denetimli 0grenme (self-supervised learning) gibi daha gelismis paradigmalarla
desteklenmekte; bu sayede etiketlenmemis veri tlizerinde derin Ozellik ¢ikarimi

yapilabilmektedir (Zhang, Yang, Sajjadi Mohammadabadi, & Yan, 2025).

2.2.3 Pekistirmeli Ogrenme

Pekistirmeli 68renme, bir ajanin c¢evresiyle etkilesime girerek 6diil sinyalleri araciligiyla
o6grenmesini temel alan bir makine 6grenmesi yaklasimidir. Amag, uzun vadeli toplam 6diili
maksimize eden en uygun politika fonksiyonunun elde edilmesidir. Bu siire¢ genellikle Markov

Karar Siireci ¢ergevesinde modellenmektedir (Sutton & Barto, 2018).

Derin pekistirmeli 6grenme yontemleri, politika ve deger fonksiyonlarini derin sinir aglari ile

yaklasik olarak modelleyerek yiiksek boyutlu durum uzaylarinda etkili sonuglar tiretmektedir.



Deep Q-Network yontemi bu alandaki temel ¢alismalardan biridir (Mnih vd., 2015). Proximal
Policy Optimization algoritmasi ise politika gradyan1 yontemlerinde daha kararli 6grenme
saglamigtir (Schulman, Wolski, Dhariwal, Radford, & Openai, 2017). Giincel derleme
caligmalarinda pekistirmeli 6grenmenin 6rnek verimliligi, 6lgeklenebilirlik ve gercek diinya
uygulamalar1 agisindan onemli gelismeler kaydettigi belirtilmektedir ((Levine vd.,2020);
(Prudencio, Maximo, & Colombini, 2023)).

2.2.4 Derin Ogrenme

Derin 6grenme, ¢ok katmanli yapay sinir aglarina dayanan ve veriden hiyerarsik Ozellik
temsilleri 6grenebilen bir makine O6grenmesi alt alanidir. Geleneksel makine Ogrenmesi
yontemlerinde 6zellik ¢ikarimi ¢ogunlukla manuel olarak yapilirken, derin 6grenme modelleri
ham veriden otomatik olarak anlamli temsiller 6grenebilmektedir (LeCun vd., 2015). Bu

durum, 6zellikle biiyiik ve karmasik veri kiimelerinde 6nemli bir avantaj saglamaktadir.

Derin 6grenmenin gelisiminde Convolutional Neural Network (CNN) mimarileri 6nemli bir rol
oynamistir. Goriintii siniflandirma alaninda derin CNN yapilariin bagarisi ilk olarak AlexNet
modeli ile gosterilmistir (Krizhevsky vd., 2012). Daha sonra 6nerilen ResNet mimarisi, artik
baglantilar sayesinde ¢ok daha derin aglarin egitilmesini miimkiin kilmis ve gradyan

kaybolmasi problemini azaltarak performans artis1 saglamistir (He vd., 2016).

Dogal dil isleme alaninda ise dikkat mekanizmasina dayali Transformer mimarisi 6nemli bir
donliim noktast olmustur (Vaswani vd., 2017). Bu mimari, uzun bagimliliklar1 daha etkili
bicimde modelleyerek dil modelleme performansini artirmistir. Biiyiik 6l¢ekli dil modellerinin
0z-denetimli 6grenme ile On-egitim yaparak farkli gorevlere uyarlanabildigi gosterilmistir
(Brown vd., 2020). Ayrica foundation models yaklagiminin, genis veri kiimeleri iizerinde
egitilen modellerin transfer 6grenme yoluyla bir¢ok farkli problemde kullanilmasini miimkiin

kildig1 belirtilmektedir (Bommasani vd., 2021).
2.3 Cografi Bilgi Sistemleri ve Mekansal Analiz

Cografi Bilgi Sistemleri (CBS), mekana iliskin verilerin toplanmasi, depolanmasi, analiz
edilmesi ve gorsellestirilmesini saglayan donanim, yazilim ve insan bilesenlerinden olusan
biitiinciil bir sistemdir. CBS, 6zellikle mekansal oriintiilerin belirlenmesi, dagilimlarin analiz
edilmesi ve karar destek siireclerinin yiiriitilmesinde etkin bir ara¢ olarak kullanilmaktadir

(Yomralioglu, 2000).



Mekansal analiz ise, cografi veriler arasindaki konumsal iligkilerin matematiksel ve istatistiksel
yontemlerle incelenmesini ifade eder. Mekansal analiz yontemleri; dagilim analizi, yogunluk
analizi, komsuluk iligkileri, mesafe hesaplamalar1 ve yiizey modellemeleri gibi ¢esitli teknikleri
kapsamaktadir. Bu analizler sayesinde mekansal olaylarin kiimelenme egilimleri, yogunluk

merkezleri ve mekansal bagimlilik diizeyleri ortaya konulabilmektedir (Anselin, 1995).

CBS tabanli mekansal analizler 6zellikle sug¢ analizleri, saglik cografyasi, afet yonetimi, ulagim
planlamasi ve kentsel gelisim ¢alismalarinda yaygin bigimde kullanilmaktadir. Giiniimiizde
ArcGIS, QGIS ve benzeri yazilimlar mekansal analizlerin uygulanmasinda temel araglar olarak

one ¢ikmaktadir.

2.3.1 Noktasal mekansal veri yapisi

Noktasal mekansal veri yapist, belirli bir konumu temsil eden tekil koordinat ¢iftlerinden (x, y)
olusan vektor veri tiirlidiir. Bu veri yapisi genellikle olaylarin gerceklestigi spesifik konumlari
(su¢ noktalari, kaza yerleri, hastalik vakalari, ATM konumlar1 vb.) goéstermek amaciyla

kullanilmaktadir.

Vektor veri modelleri ii¢ temel geometrik yapidan olusur: nokta, ¢izgi ve poligon. Nokta veri
yapisi, alansal veya dogrusal bir yayilim gostermeyen, belirli bir konumda meydana gelen

olaylarin gosterimi i¢in uygundur (Burrough, Mcdonnell, & Lloyd, n.d.)

Noktasal veriler iizerinde gergeklestirilen mekansal analizler, olaylarin rastgele mi dagildigini
yoksa belirli alanlarda kiimelenme egilimi mi gosterdigini ortaya koymayi amaclar. Bu
kapsamda En Yakin Komsu Analizi (Nearest Neighbor Analysis), Moran’s I ve Getis-Ord Gi*

gibi istatistiksel yontemler siklikla kullanilmaktadir.

Ancak noktasal veriler, olayin etki alanin1 dogrudan gostermemekte; yalnizca gergeklestigi
konumu temsil etmektedir. Bu nedenle yogunluk temelli yiizey analizleri ile desteklenmesi

gerekmektedir.

2.3.2 Yogunluk analizi

CBS kapsaminda yogunluk analizi, mekansal verilerin belirli bir alan {izerindeki dagilimin
incelemek amaciyla kullanilan temel analiz yontemlerinden biridir. Bu ydntem, noktasal,

cizgisel veya alansal verilerin birim alan bagina diisen yogunlugunu hesaplayarak mekansal
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Oriintlilerin belirlenmesini saglar ((O’Sullivan & Unwin, 2010); (Wang, 2006). CBS tabanl
analizlerde yogunluk hesaplamalari, mekansal karar verme siireclerinde Onemli bir rol

oynamaktadir (Giines, Nihan, & Sonmez, 2026).

Yogunluk analizinin kuramsal temeli, mekanda goézlemlenen olaylarin dagilim bigimini
inceleyen mekansal istatistik yaklagimlarina dayanmaktadir. Bu kapsamda kullanilan
yontemlerden biri olan Kernel Yogunluk Tahmini (Kernel Density Estimation- KDE), her bir
veri noktasina belirli bir etki alan1 tanimlayarak bu etkilerin iist iiste bindirilmesiyle siirekli bir
yogunluk yiizeyi olusturur (Xie & Yan, 2013). Kernel yogunluk analizinde, belirli bir yarigap
icerisinde kalan noktalarin yogunlugu dikkate alinmakta ve bu yogunluk mesafe arttik¢a
azalmaktadir. Bu 6zellik, yontemin mekansal dagilimlari daha gercekei sekilde modellemesini

saglamaktadir.

CBS’de yogunluk analizleri genel olarak noktasal, ¢izgisel ve kernel yogunluk analizleri olmak
tizere li¢ baglik altinda incelenmektedir. Noktasal yogunluk analizinde belirli bir alana diisen
nokta sayist hesaplanirken, kernel yogunluk analizinde mesafeye baglh agirliklandirma
uygulanarak daha yumusak gecisli bir yogunluk yiizeyi elde edilir. Bu nedenle kernel yogunluk
yontemi, 0zellikle kiimelenme ve yogunlasma alanlarinin belirlenmesinde daha etkin sonuglar

sunmaktadir.

Yogunluk analizinin 6nemli kuramsal dayanaklarindan biri de mekénsal otokorelasyon
kavramidir. Mekansal otokorelasyon, cografi olarak yakin konumda bulunan olaylarin birbirine
daha fazla benzerlik gosterdigini ifade eder. Bu durum, Tobler’in Birinci Cografya Yasasi ile
aciklanmaktadir (Tobler, 1970). Giincel ¢alismalarda da bu ilke, mekansal analizlerin temel

varsayimlarindan biri olarak kabul edilmektedir (Anselin, 2007).

CBS ortaminda gerceklestirilen yogunluk analizleri ¢ogunlukla raster veri yapisi kullanilarak
yapilmaktadir. Bu slirecte hiicre boyutu, arama yaricapt (bandwidth) ve agirliklandirma
fonksiyonlar1 gibi parametreler analiz sonuclarimi dogrudan etkilemektedir. Ozellikle bant
genisligi se¢imi, elde edilen yogunluk ylizeyinin dogrulugu agisindan kritik bir 6neme sahiptir
(Xie & Yan, 2013). Ayrica uygulamali ¢alismalarda kernel yogunluk yonteminin niifus, su¢ ve
cevresel olaylarin dagilimini analiz etmede yaygin olarak kullanildig1 goriilmektedir (Aydogdu

& Bakarct, 2021).
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Sonug olarak yogunluk analizi, CBS tabanli mekansal analizlerin en 6nemli bilesenlerinden biri
olup, mekansal dagilimin anlagilmasi, kiimelenme alanlarinin belirlenmesi ve karar destek
stireglerinin gelistirilmesinde etkin bir aragtir. Giincel ¢aligmalar, bu yontemin hem teorik hem

de uygulamali agidan genis bir kullanim alanina sahip oldugunu gostermektedir.
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3. YONTEM

Bu ¢alisma nicel arastirma yaklasimi g¢ergevesinde tasarlanmistir. Arastirmada Trabzon ili
siirlart icerisinde meydana gelen trafik kazalarina ait ikincil veri seti kullanilmustir.
Caligmanin temel amaci, trafik kazalarinin siddet diizeyini makine 6grenmesi yontemleri ile
tahmin etmek ve kazalarin mekansal dagilimimi Cografi Bilgi Sistemleri (CBS) araciligiyla

analiz etmektir.

Arastirma tasarimi ii¢ ana asamadan olusmaktadir. Ilk asamada, trafik kazalarma iliskin veri
seti temizlenmis, On isleme adimlarindan gecirilmis ve smiflandirma modellerine uygun hale

getirilmistir.

Ikinci asamada, farkli makine &grenmesi algoritmalar1 kullanilarak kaza siddeti tahmin
modelleri olusturulmus ve model performanslar1 karsilastirilmistir. Model basarisi cesitli

performans Olgiitleri araciligiyla degerlendirilmistir. Boylece en uygun model belirlenmistir.

Arastirmanin son asamasinda ise mekansal analiz gergeklestirilmistir. Kazalara ait koordinat
verileri CBS ortamina aktarilmis, noktasal dagilim haritalar1 olusturulmus ve Kernel yogunluk
analizi uygulanarak kazalarin yogunlastigi alanlar belirlenmistir. Ayrica ilge diizeyinde
yogunluk analizleri yapilarak mekansal Oriintiiler degerlendirilmistir. Bu arastirma tasarima,
makine O6grenmesi ile elde edilen tahmin sonuglari ile mekansal analiz bulgularinin birlikte
degerlendirilmesine olanak saglamaktadir. Boylece hem istatistiksel hem de mekansal boyutta

biitiinciil bir analiz gergeklestirilmistir. Sekil 1° de tez caligsmasina ait akis diyagrami verilmistir.

Model Modellerin En fyi Modelin
Kurulumu Degerlendirilmesi Segimi
Trafik Kaza INET Sonuglarin
Verileri s Degerlendirilmesi
Kazalarin Kernel Yogunluk | [ Yogunluk Alanlarmin
Haritalanmast Analizi Belirlenmesi

Sekil 1. Tez calismasina ait akis diyagrami
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3.1. Cahisma Bolgesi

Bu aragtirmanin calisma bolgesi Trabzon ilidir. Trabzon, Tiirkiye’nin kuzeydogusunda,
Karadeniz Bolgesi’nde yer almakta olup dogusunda Rize, batisinda Giresun, giineyinde
Glimighane ve Bayburt illeri ile ¢evrilidir. Kuzey smirt boyunca Karadeniz’e kiyisi
bulunmaktadir. lin yiizol¢iimii yaklasik 4.685 km? olup 18 ilgeden olusmaktadir. Trabzon’un
2024 yil1 itibartyla niifusu 833.323tiir (TUIK, 2026).

Sekil 2. Trabzon’un Tiirkiye’deki konumu (Wikipedia, 2009)

Trabzon, Karadeniz Sahil Yolu {izerinde yer almasi ve Dogu Karadeniz Bolgesi’nin énemli
ulasim merkezlerinden biri olmas1 nedeniyle yogun trafik akisina sahiptir. il genelinde hem
sehir ici hem de sehirleraras1 ulasim hareketliligi yiiksektir. Ozellikle sahil yolu, bolgesel
baglanti yollar1 ve kirsal alanlardaki egimli arazi yapisi trafik giivenligi agisindan risk olusturan

unsurlar arasinda yer almaktadir.

TRABZON iL HARITASI

KARADENIZ

Sekil 3. Trabzon ve ilgeleri (Trabzon Biiyiiksehir Belediyesi, 2025)
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[lin topografik yapisi genel olarak engebeli olup kiy1 kesimlerinden i¢ kesimlere dogru yiikselti
artmaktadir. Bu durum yol geometrisi, goriis mesafesi ve siirlis giivenligi lizerinde etkili
olabilmektedir. Ayrica bdlgenin yagish iklim yapisi, yol yiizeyi kosullarini etkileyerek trafik

kazalarinin olusumunda 6nemli bir ¢evresel faktor olarak degerlendirilmektedir.

3.1.1. Niifus ve motorlu arac istatistikleri

Trabzon ili niifus ve motorlu kara tagitlar istatistikleri incelendiginde, 2007—2025 déneminde
her iki degiskenin de genel olarak artis egiliminde oldugu gériilmektedir. incelenen dénemde
niifus artis1 sinirlt ve dalgali bir seyir izlerken, motorlu kara tasit sayisindaki artisin daha hizl
ve istikrarli oldugu dikkat cekmektedir. Bu durum, tasit sahipliginin niifus artig hizinin tizerinde

bir biliylime gdsterdigini ortaya koymaktadir

Tablo 1. Trabzon ili yillara gére niifus ve motorlu kara tasitlar1 sayilar (TUIK, 2025)

Yil Niifus Motorlu Kara Tasgit1 Sayisi
2007 740.569 90.144
2008 748.982 94.937
2009 765.127 100.638
2010 763.714 108.178
2011 757.353 117.654
2012 757.898 127.663
2013 758.237 137.560
2014 766.782 146.956
2015 768.417 158.674
2016 779.379 172.343
2017 786.326 185.389
2018 807.903 193.376
2019 808.974 197.471
2020 811.901 209.014
2021 816.684 219.926
2022 818.023 230.979
2023 824.352 249.175
2024 822.270 269.950
2025 823.323 292.063

Yillar itibariyla niifus ve motorlu kara tasit sayilarinda meydana gelen artis, trafik
yogunlugunun artmasina neden olabilmektedir. Trafik yogunlugundaki bu artis ise trafik
kazalarinin sayisin1 etkileyebilecek onemli faktorlerden biri olarak degerlendirilmektedir.
Niifus artis1 ve arag sayisindaki yiikselis, 6zellikle sehir i¢i ulagim talebini artirarak kaza riskini

dolayli bigimde etkileyebilmektedir. Bu cercevede niifus ve motorlu ara¢ sayilarindaki
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degisimin trafik kazalar lizerindeki olasi etkisi, ilerleyen boliimde yapilacak istatistiksel analiz

kapsaminda incelenecektir.

3.2. Veri Setinin Tanimi

3.2.1. Veri setinin genel ozellikleri

Bu calismada kullanilan veri seti, Trabzon ilinde meydana gelen trafik kazalarina ait kayitlardan
olusmaktadir. Veri seti kazaya karisan siiriiciiler, yayalar, araglar ve yol 6zelliklerine iliskin
cesitli degiskenleri icermektedir. Calismada kullanilan veri seti toplam 9286 gbzlem ve 19
degiskenden olusmaktadir. Bu degiskenler trafik kazalarinin olusumunda etkili olabilecek farkli

faktorleri temsil etmektedir.

Veri setinde yer alan degiskenler genel olarak siiriicii 6zellikleri, yaya 6zellikleri, yol ve ¢evre
kosullar ile ara¢ ozelliklerine iligkin bilgilerden olusmaktadir. Siiriicii ve yaya ozellikleri
kapsaminda siiriicli yasi, sliriicii cinsiyeti, yaya yasi ve yaya cinsiyeti gibi demografik
degiskenler yer almaktadir. Bu degiskenler trafik kazalarinda insan faktoriiniin etkisini

incelemek agisindan 6nem tasimaktadir.

Veri setinde ayrica kazanin meydana geldigi yolun oOzelliklerine iliskin degiskenler de
bulunmaktadir. Bu kapsamda yolun tipi, yolun sinifi, yol kaplama durumu, yol ylizeyi, yatay
ve diisey geometrik ozellikler ile kavsak durumu gibi degiskenler yer almaktadir. Bunun yani
sira kazanin gercgeklestigi andaki ¢evresel kosullar1 ifade eden giindiiz/gece durumu ve hava

durumu gibi degiskenler de veri setinde bulunmaktadir.

Arag oOzelliklerine iliskin olarak ise ara¢ model yili, kazaya karisan ara¢ sayisi ve ara¢ darbe
bolgesi gibi degiskenler veri setinde yer almaktadir. Bu degiskenler kazanin olus bi¢imi ve

kazanin siddeti hakkinda 6nemli bilgiler saglamaktadir.

Calismada kullanilan veri setinde yer alan degiskenler trafik kazalarmin olusumunu
etkileyebilecek farkli faktorleri temsil etmekte olup, bu degiskenler kullanilarak kazalarin

siddeti lizerinde etkili olan faktorlerin belirlenmesi amaglanmaktadir.
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3.2.2. Degiskenlerin tanimi

Bu calismada kullanilan veri setinde yer alan degiskenler trafik kazalarinin olusumuna ve kaza
siddetine etki edebilecek farkli faktorleri temsil etmektedir. Veri setindeki degiskenler siirticii
ozellikleri, yaya oOzellikleri, yol ve cevre kosullar1 ile ara¢ ozelliklerine iliskin bilgileri
icermektedir. Bu degiskenler kullanilarak trafik kazalarinin olusumunu etkileyen faktorlerin ve
kaza siddeti ile iligkili degiskenlerin belirlenmesi amaglanmistir. Calismada kullanilan baslica

degiskenler ve bu degiskenlere iliskin agiklamalar Tablo 2’de sunulmustur.

Tablo 2. Caligmada kullanilan degiskenler

Degisken Ad1

Aciklama

YayaYasi
Yaya Cinsiyet
Stiriici Yasi

Siirtici_ Cinsiyet

Kazaya karigan yayalarin yas1
Kazaya karisan yayalarin cinsiyeti
Kazaya karigan siiriicliniin yas1

Kazaya karisan siiriicliniin cinsiyeti

YolunTipi Kazanin meydana geldigi yolun tipi
YolunKaplamasi  Yolun kaplama tiirii

YolunSinifi Yolun simifi (devlet yolu vb.)

GeoYatay Yolun yatay geometrik durumu

GeoDiisey Yolun diisey geometrik durumu
GeoKavsak Kazanin kavsakta meydana gelip gelmedigi
Glindurumu Kazanin gerceklestigi zaman dilimi (gilindiiz/gece)
Havadurumu Kazanin gergeklestigi andaki hava durumu
YolunYiizeyi Yol yiizeyinin durumu

KazaOlusTiirt Kazanin olus bigimi

KazaAracSayisi Kazaya karisan arag sayisi
AracDarbeBoliimii  Aragta darbenin meydana geldigi bolim
AracModelY1l1 Kazaya karisan aracin model yili
EtkilenenKisiTipi  Kazadan etkilenen kisi tiirii

KazaSiddeti Kazanin siddetini gosteren hedef degisken

3.2.3. Hedef degisken (Kaza Siddeti)

Bu calismada analiz edilen temel deg§isken kaza siddeti olup modelleme siirecinde hedef
degisken olarak kullanilmistir. Kaza siddeti, meydana gelen trafik kazasinin sonucunun ne

derece ciddi oldugunu ifade etmektedir ve trafik giivenligi caligmalarinda O6nemli bir
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gostergedir. Bu nedenle kazalarin yalnizca olusum sikliginin degil, ayn1 zamanda kazalarin
sonuglarinin da incelenmesi trafik kazalarimin nedenlerinin daha iyi anlasilmasina katki

saglamaktadir.

Calismada kullanilan veri setinde kaza siddeti “KAZA SIDDETI” degiskeni ile temsil
edilmektedir. Bu degisken kazalarin sonuglarna gore siniflandirilmis olup kazalarin
yaralanmali veya 6liimlii olma durumunu gostermektedir. Bu nedenle ¢alismada kullanilan

hedef degisken ikili (binary) bir siniflandirma yapisina sahiptir.

Veri setindeki kaza kayitlar1 incelendiginde kazalarin biiylik bdliimiinliin yaralanmali
kazalardan olustugu goriilmektedir. Oliimlii kazalarin sayisi ise yaralanmali kazalara gore
olduk¢a diisiiktiir. Bu durum veri setinde smiflar arasinda bir dengesizlik bulundugunu

gostermektedir. Bu nedenle modelleme siirecinde bu durum dikkate alinmistir.

Bu calismada kaza siddeti bagimli degisken olarak ele alinmis, veri setinde yer alan diger
degiskenler ise bagimsiz degiskenler olarak modele dahil edilmistir. Siiriicti 6zellikleri, yaya
ozellikleri, yol ve g¢evre kosullar1 ile ara¢ Ozelliklerine iliskin degiskenlerin kaza siddeti

tizerindeki etkileri makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak analiz edilmistir.
3.3. Veri On Isleme Siireci

Makine Ogrenmesi caligmalarinda veri setinin analiz ve modelleme siirecine uygun hale
getirilmesi 6nemli bir agamadir. Ham veri setleri ¢ogu zaman eksik degerler, hatali kayitlar
veya tekrar eden gozlemler igerebilmektedir. Bu tiir durumlar model performansini olumsuz
etkileyebilecegi icin modelleme asamasina gegmeden Once veri seti lizerinde ¢esitli veri 6n

isleme islemleri gerceklestirilmistir.

Bu caligmada veri seti Python programlama dili kullanilarak analiz edilmis ve veri onigleme
islemleri “Pandas” ve “NumPy” kiitliphaneleri yardimiyla gergeklestirilmistir. Veri seti Excel
formatindan ¢aligma ortamina aktarilmis ve gerekli diizenlemeler yapilmistir. Baglangicta veri
seti 9787 gozlem ve 19 degiskenden olusmaktadir. Veri 6n isleme siirecinde eksik veriler
incelenmis, daha sonra veri setinde tekrar eden kayitlar kontrol edilmistir. Yapilan bu islemler

sonucunda veri seti analiz i¢in daha uygun ve tutarli bir yapiya getirilmistir.
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3.3.1. EKksik verilerin analizi ve temizlenmesi

Veri setinin analiz edilmesinden Once veri setinde eksik degerlerin bulunup bulunmadigi
incelenmistir. Bu amagla veri setindeki tiim degiskenlerde eksik veri olup olmadigi kontrol
edilmistir. Yapilan inceleme sonucunda bazi degiskenlerde eksik gozlemler bulundugu tespit

edilmistir.

Eksik verilerin modelleme siirecini olumsuz etkilememesi amaciyla veri setinde bulunan bos
hiicreler 6ncelikle NaN (Not a Number) degerine doniistiiriilmiistiir. Daha sonra veri setinde
herhangi bir degiskeninde eksik deger bulunan satirlar veri setinden ¢ikarilmistir. Bu islem
Python ortaminda “Pandas” kiitiiphanesinde bulunan “dropna()” fonksiyonu kullanilarak

gerceklestirilmistir.

Bu islem sonucunda veri setinde eksik veri i¢eren gozlemler temizlenmis ve veri setinin tim
degiskenlerinde eksik deger bulunmadig: goriilmiistiir. Boylece veri seti analiz ve modelleme

stireci i¢in daha giivenilir bir yapiya kavusturulmustur.

3.3.2. Yinelenen verilerin kaldirilmasi

Veri setlerinde bazi kayitlarin birden fazla kez bulunmasi miimkiin olabilmektedir. Bu tiir
yinelenen kayitlar veri analizinde hatali sonuglara yol agabilecegi icin veri seti tekrar eden

gbzlemler agisindan da incelenmistir.

Bu amagla veri setinde yinelenen kayitlarin olup olmadigi “Pandas” kiitiiphanesinde bulunan
“duplicated()” fonksiyonu kullanilarak kontrol edilmistir. Yapilan inceleme sonucunda veri
setinde tekrar eden kayitlar belirlenmis ve bu kayitlar veri setinden ¢ikarilmistir. Bu islem

“drop_duplicates()” fonksiyonu kullanilarak gerceklestirilmistir.

Veri 6n isleme siirecinde gergeklestirilen eksik veri temizleme ve yinelenen veri kaldirma
islemleri sonucunda baslangicta 9787 gozlemden olusan veri seti 9286 gozleme diismiistiir.
Bagka bir ifadeyle veri temizleme islemleri sonucunda veri setinden toplam 501 gozlem
cikarilmistir. Boylece veri seti modelleme siirecinde kullanilabilecek daha tutarli ve giivenilir

bir yapiya getirilmistir.
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3.4. Degisken Doniistiirme ve Gruplandirma

Veri analizinde baz1 degiskenlerin daha anlamli ve yorumlanabilir hale getirilmesi amaciyla
veri seti lizerinde ¢esitli doniistiirme ve gruplandirma islemleri uygulanmistir. Ozellikle siirekli
degiskenlerin belirli araliklara ayrilmasi, veri setinin daha diizenli bir yapiya kavusmasini
saglamakta ve modelleme siirecinde degiskenlerin etkisinin daha kolay yorumlanmasina olanak

tanimaktadir.

Bu caligmada ara¢ model y1l1, yaya yasi ve siiriicli yas1 degiskenleri belirli araliklara ayrilarak
yeni kategorik degiskenler olusturulmustur. Bu islem Python programlama dili kullanilarak
“Pandas” kiitliphanesinde bulunan “cut()” fonksiyonu yardimiyla gerceklestirilmistir.
Gruplandirma islemleri sonucunda olusturulan yeni degiskenler veri setine eklenmis, daha

sonra ise orijinal degiskenler veri setinden ¢ikarilmistir.

3.4.1. Ara¢ model yih gruplandirmasi

Araclarin  model yili trafik giivenligi acisindan Onemli bir degisken olarak
degerlendirilmektedir. Aracglarin {iretim yil arttikga arac giivenlik sistemleri ve teknolojik
ozellikleri de gelismektedir. Bu nedenle ara¢ model yili degiskeni analizde daha anlaml

sonuclar elde edebilmek amaciyla belirli yil araliklarina ayrilmigtir.

Bu c¢alismada ara¢ model yili degiskeni 10 yillik araliklara boliinerek gruplandirilmistir.

Gruplandirma islemi sonucunda ara¢c model yillar1 asagidaki kategoriler altinda toplanmistir:

e 1970-1979
e 1980-1989
e 1990-1999
e 2000-2009
e 2010-2023

Gruplandirma islemi Python ortaminda “Pandas” Kkiitliphanesindeki “cut()” fonksiyonu
kullanilarak gerceklestirilmis ve olusturulan yeni degisken “AracModelGrup’ adiyla veri setine
eklenmistir. Daha sonra analizde tekrar kullanilmamasi amaciyla orijinal “AracModelY1l1”

degiskeni veri setinden ¢ikarilmistir.

20



3.4.2. Yaya yas gruplarinin olusturulmasi

Yaya yas1 trafik kazalarinda risk diizeyini etkileyebilen dnemli bir faktordiir. Ozellikle gocuklar
ve ileri yas gruplarindaki bireyler trafik kazalarindan daha fazla etkilenebilmektedir. Bu

nedenle yaya yas1 degiskeni analiz siirecinde belirli yas araliklarina ayrilarak gruplandirilmistir.

Bu calismada yaya yas1 degiskeni asagidaki yas araliklarina gore siniflandirilmistir:

e 0-18

e 19-30
e 3145
e 46-60

e 61 ve lizeri

Bu islem sonucunda “YayaYasiGrup” adli yeni bir degisken olusturulmustur. Gruplandirma
islemi Python ortaminda “Pandas cut()” fonksiyonu kullanilarak gerceklestirilmistir. Daha
sonra veri setinde tekrar kullanilmamas1 amaciyla orijinal “YayaYas1” degiskeni veri setinden

¢ikarilmstir.

3.4.3. Siiriicii yas gruplarimin olusturulmasi

Siirlicli yas1 da trafik kazalarinin olusumunda 6nemli rol oynayan faktorlerden biridir. Farkli
yas gruplarindaki siiriiclilerin siirlis deneyimi, refleksleri ve risk algilar1 farklilik
gosterebilmektedir. Bu nedenle siiriicii yas1 degiskeni de analizde daha anlamli sonuglar elde
edebilmek amaciyla belirli yas araliklarina ayrilmistir.

Bu ¢aligmada siirticii yas1 degiskeni asagidaki yas gruplarina gore siniflandirilmastir:

e 0-18

e 19-30
e 3145
e 46-60

e 61 velizeri

Bu islem sonucunda “Siiriicii_YasiGrup” adli yeni bir degisken olusturulmustur. Gruplandirma

islemi Python ortaminda “Pandas cut()” fonksiyonu kullanilarak gerceklestirilmistir. Daha
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sonra analizde tekrar kullanilmamasi amaciyla orijinal “Siiriicii_Yas1” degiskeni veri setinden

cikartlmistir.

3.5. Kategorik Degiskenlerin Sayisallagtirilmasi

Makine 6grenmesi algoritmalar1 genellikle sayisal verilerle ¢alistig i¢in veri setinde bulunan
kategorik degiskenlerin sayisal formata doniistiiriilmesi gerekmektedir. Bu nedenle ¢alismada

veri setinde yer alan kategorik degiskenler analiz siirecinde sayisallagtirilmistir.

Bu islem Python programlama dili kullanilarak “Pandas” kiitiiphanesinde bulunan
“get dummies()” fonksiyonu yardimiyla gerceklestirilmistir. One-Hot Encoding yontemi
kullanilarak kategorik degiskenlerde yer alan her bir kategori i¢in yeni bir degisken
olusturulmustur. Boylece kategorik degiskenler ikili (0 ve 1) degerler alacak sekilde sayisal

forma doniistiirilmiistiir.

Bu islem kapsaminda veri setinde yer alan yaya tiirii, yaya cinsiyeti, yaya kusurlari, yolcu
kusurlari, yol 6zellikleri, hava durumu, yol ylizeyi, ara¢ 6zellikleri ve siirticii 6zellikleri gibi
kategorik degiskenler sayisal degiskenlere doniistiiriilmistiir. One-Hot Encoding islemi
sonucunda veri setindeki degisken sayisi artmis ve modelleme siirecinde kullanilabilecek

sayisal bir veri yapisi elde edilmistir.

Kategorik degiskenlerin sayisallastirilmast  sonucunda veri seti makine Ogrenmesi
algoritmalarimin kullanim1 i¢in uygun hale getirilmistir. BOylece veri seti siiflandirma

modellerinin uygulanabilecegi bir yapiya doniistiiriilmiistiir.

3.6. Smif Dengesizligi Problemi ve SMOTE Y ontemi

Makine 68renmesi ¢aligmalarinda veri setlerinde siklikla karsilagilan problemlerden biri sinif
dengesizligidir. Sinif dengesizligi, veri setinde yer alan siiflardan birinin digerine gore ¢ok
daha fazla gozleme sahip olmasi durumunda ortaya c¢ikmaktadir. Bu durum siniflandirma
modellerinin ¢ogunluk smifina yonelmesine neden olabilmekte ve model performansini

olumsuz etkileyebilmektedir.

Bu c¢aligmada kullanilan veri setinde hedef degisken olan kaza siddeti “KAZA_ SIDDETI”
incelendiginde yaralanmali kazalarin sayisinin 6liimlii kazalara gore oldukga fazla oldugu

goriilmiistiir. Bu durum veri setinde siiflar arasinda dengesizlik bulundugunu gostermektedir.
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Siif dengesizligi problemini azaltmak amaciyla veri setine SMOTE (Synthetic Minority Over-
sampling Technique) yontemi uygulanmistir. SMOTE yontemi, azinlik sinifina ait yeni
ornekler olusturarak veri setindeki siniflarin daha dengeli hale gelmesini saglamaktadir. Bu
yontem mevcut azilik smifi ornekleri arasindaki benzerlikleri kullanarak sentetik veri

iiretmekte ve boylece veri setindeki sinif dagilimin1 dengelemektedir.

Bu ¢alismada SMOTE islemi Python programlama dili kullanilarak imblearn kiitiiphanesinde
bulunan SMOTE simifi yardimiyla gergeklestirilmistir. SMOTE uygulanmadan 6nce veri seti
bagimli degisken “KAZA SIDDETI” ve bagimsiz degiskenler olarak iki ayri1 veri yapisina
ayrilmistir. Daha sonra SMOTE yontemi uygulanarak azinlik smifina ait yeni goézlemler

tiretilmis ve veri setindeki sinif dagilimi1 dengelenmistir.

SMOTE uygulamasi sonucunda veri setinde yer alan siniflar dengeli hale getirilmis ve bdylece
makine 6grenmesi modellerinin daha saglikli sonuglar {iretmesi amaglanmistir. Bu iglem
modelleme siirecinde siniflandirma algoritmalarinin  performansint  artirmaya  katki

saglamaktadir.

3.7. Mekansal Analiz ve CBS Uygulamasi

Bu calismada trafik kazalarinin mekansal boyutunun incelenmesi amaciyla Cografi Bilgi
Sistemleri (CBS) kullanilmistir. Calismada kullanilan veriler, Emniyet Genel Midiirliigii Trafik
Kaza Veritabani’ndan temin edilmis olup 20182023 yillar1 arasini1 kapsamaktadir. Elde edilen
veriler CBS ortamina aktarilmis, uygun koordinat sisteminde diizenlenmis ve mekansal
analizlere hazir hale getirilmistir. Bu siiregte, kaza verilerinin haritalandirilmas1 ve mekansal

dagiliminin gorsellestirilmesi saglanmastir.

3.7.1. Verilerin CBS ortamina aktarilmasi ve hazirlanmasi

Bu c¢aligmada kullanilan trafik kazasi verileri, Emniyet Genel Miidiirliigii Trafik Kaza
Veritabani’ndan temin edilmis olup 2018-2023 yillar1 arasint kapsamaktadir. Elde edilen veri
seti baslangicta toplam 6769 kayittan olusmaktadir. Ancak veri on isleme asamasinda
gerceklestirilen kontroller sonucunda, bazi kayitlarin hatali veya eksik koordinat bilgisi igerdigi
tespit edilmistir. Ozellikle X ve Y koordinat degerlerinde eksiklik veya gercek dist konum

bilgisi igeren veriler, mekansal analizlerin dogrulugunu olumsuz etkileyecegi i¢in veri setinden
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cikarilmistir. Bu islemler sonucunda analizlerde kullanilmak iizere toplam veri sayis1 6467’ye

distirtilmistir.

Veri hazirlama siirecinde, oncelikle kaza verileri Microsoft Excel ortaminda diizenlenmis ve
CBS yazilimlarinda kullanilabilir formata getirilmistir. Veri setinde kaza y1l1, saat bilgisi, ilge
bilgisi, zaman aralig1 ve cografi konum bilgilerini temsil eden X ve Y koordinatlar1 gibi
degiskenler yer almaktadir. Excel ortaminda diizenlenen veri setine ait 6rnek goriinlim Sekil

4’te sunulmustur.

I Kazayili |[KazaSaatDakika |KazaSaatDilimi Kazallce KazaXKoordinat [KazaYKoordinat |KazaTarihi
P 2019 20:20|20:00-21:58 TRABZON-MERKEZ 39,75761 41,00195| 20190920
3 2019 13:40|12:00-13:59 TRABZON-MERKEZ 39,70788 41,00157| 20191124
4 2019 22:20|22:00-23:58 TRABZON-MERKEZ 39,69162 41,00367| 20191213
5 2019 18:30/18:00-19:59 ARAKLI 40,05834 40,93258| 20191111
6 2019 02:58|02:00-03:59 TRABZON-MERKEZ 39,71978 41,003| 20190915
7 2019 16:20|16:00-17:59 AKCAABAT 39,57703 41,02047| 20190918
8 2019 16:20|16:00-17:59 VAKFIKEBIR 39,32556 41,06175| 20190814
9 2019 12:35|12:00-13:59 TRABZON-MERKEZ 39,72709 40,99531| 20191009
10 2019 16:33|16:00-17:59 TRABZON-MERKEZ 39,71623 41,00308| 20191101
11 2019 15:21|14:00-15:59 OF 40,27652 40,93828| 20190813
12 2019 14:42|14:00-15:59 OF 40,2775 40,93666| 20190912
13 2019 02:35|02:00-03:58 TRABZON-MERKEZ 39,69757 40,98824| 20190726
14 2019 01:30|00:00-01:58 TRABZON-MERKEZ 39,76321 40,99607| 20190303
15 2019 14:30|14:00-15:59 TRABZON-MERKEZ 39,70587 40,99435| 201908622
16 2019 19:45|18:00-19:59 TRABZON-MERKEZ 39,69229 40,99842| 20190412
17 2019 15:50|14:00-15:59 TRABZON-MERKEZ 39,69471 41,00358| 20190518
18 2019 19:40/18:00-19:59 TRABZON-MERKEZ 39,77918 40,99158| 20190407
19 2019 09:30|08:00-09:58 SURMENE 40,16695 40,91398| 20191031
20 2019 22:30|22:00-23:59 TRABZON-MERKEZ 39,74 41,00068| 20190202
21 2019 13:45|12:00-13:59 MACKA 39,53256 40,73046| 20190818
22 2019 12:50|12:00-13:59 SURMENE 40,13542 40,91215| 20190309
23 2019 18:00|18:00-19:59 OF 40,29174 40,96012| 20191229
24 2019 18:45|18:00-19:59 TRABZON-MERKEZ 39,77034 40,99944| 20191028
ey 2019 17:30/16:00-17:59 DERNEKPAZARI 40,2551 40,80678| 20191009

Sekil 4. Trafik kazasi verilerinin Excel ortamindaki goriiniimii

Hazirlanan veri seti daha sonra ArcGIS Pro yazilimmna aktarilmistir. CBS ortamina veri
aktarimi stirecinde, Excel formatindaki tablo verisi “XY Table to Point” araci kullanilarak
noktasal veri formatina donistiiriilmiistiir. Bu islem sirasinda her bir kazaya ait X ve Y
koordinatlar1 kullanilarak kazalar harita lizerinde cografi olarak konumlandirilmistir. Bu siirece

ait uygulama ekran1 Sekil 5°te gosterilmektedir.
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Drawing Order

“lv

Sekil 5. Kaza verilerinin XY koordinatlar1 kullanilarak CBS ortamina aktarilmasi

Koordinat bilgilerinin kullanilmasiyla olusturulan noktasal kaza verilerinin harita tizerindeki
dagilim1 Sekil 6’da sunulmustur. Bu asamada tiim kazalar cografi konumlara gore dogru

sekilde yerlestirilmis ve mekansal analizlere uygun hale getirilmistir.

Drawing Order

Sekil 6. Noktasal kaza verilerinin harita lizerindeki dagilimi

Olusturulan veri katmaninin konumsal dogrulugunu saglamak amaciyla koordinat sistemi
kontrol edilmis ve WGS 84 (EPSG:4326) koordinat sistemi kullanilmistir. Bu ayarlara iliskin

ekran goriintiisii Sekil 7°de verilmistir.
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v Spatial Reference

Inverse Flattening

> Domain, Resolution, and Tolerance

Sekil 7. Kaza verilerine ait koordinat sistemi (WGS 84) ayarlari

Calisma alaninin idari sinirlarinin belirlenmesi kapsaminda Trabzon iline ait ilge sinirlart CBS
ortaminda polygon veri tipi kullanilarak olusturulmustur. ilge smirlarmin ¢izilmesi siirecine ait
gorliinim Sekil 8’de gosterilmektedir. Bu islem, kaza verilerinin ilge bazinda analiz

edilebilmesine olanak saglamaktadir.

Create Features

Templates

Sekil 8. Trabzon il¢e smirlarinin CBS ortaminda olusturulmasi
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Bununla birlikte, ¢alisma alaninin genel sinirin1 belirlemek amaciyla Trabzon il sinir1 da CBS
ortaminda vektor veri olarak olusturulmustur. Polygon olusturma araci kullanilarak ¢izilen il
sinir1, analizlerin mekansal olarak sinirlandirilmasini saglamaktadir. Trabzon il sinirimin

olusturulmasina iliskin goriiniim Sekil 9°da sunulmustur.

Modify Features

All Tools My Tools

Sekil 9. Trabzon il sinirinin CBS ortaminda vektor olarak olusturulmasi

Veri temizleme, diizenleme ve CBS ortamina aktarim siire¢lerinin tamamlanmasiyla birlikte
trafik kazasi verileri mekansal analizler i¢in hazir hale getirilmistir. Bu asama, caligmanin
devaminda gerceklestirilecek haritalandirma ve mekansal analiz uygulamalarinin temelini

olusturmaktadir.

3.7.2. Kaza verilerinin haritalandirilmasi

CBS ortamina aktarilan ve mekansal olarak hazirlanan kaza verileri, bu asamada haritalandirma
islemleri ile gorsellestirilmistir. Bu kapsamda, kaza verilerinin mekansal olarak temsil edilmesi
ve analizlere hazir hale getirilmesi amaciyla noktasal gosterim ve yogunluk analizi

uygulamalar gergeklestirilmistir.
[k olarak, Excel ortamindan aktarilan ve koordinat bilgileri kullanilarak olusturulan kaza

verileri, CBS ortaminda nokta veri tipi olarak temsil edilmistir. Her bir kaza olay1, X ve Y

koordinat degerlerine bagli olarak harita {izerinde bir nokta seklinde konumlandirilmistir. Bu
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islem sonucunda elde edilen noktasal veri katmaninin CBS ortamindaki gosterimi Sekil 10°da

sunulmaktadir.

Project  Map Insert A

o «azayili

Sekil 10. Trafik kazasi verilerinin CBS ortaminda noktasal olarak gosterimi

Noktasal veriler, mekansal analizlerin temel girdisini olusturmakta olup, kazalarin konumsal
olarak temsil edilmesini saglamaktadir. Bu gosterim, verilerin kontrol edilmesi, dogrulanmasi

ve analiz 6ncesi gorsel olarak incelenmesi agisindan 6nemli bir agamadir.

Kaza yogunluklarinin belirlenmesi amaciyla ArcGIS Pro yaziliminda bulunan Spatial Analysis
Tools araglar1 kullanilarak kernel density yontemi uygulanmistir. Bu analizde, noktasal kaza
verileri temel alinarak her bir piksel i¢in ¢evresindeki kaza yogunlugu hesaplanmistir. Kernel
yogunluk analizine iliskin parametre ayarlart ve wuygulama araylizii Sekil 11°de

gosterilmektedir.
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Sekil 11. Kernel yogunluk analizi parametre ayarlarinin uygulanmasi

Yogunluk analizinde hiicre (piksel) boyutu 10 birim olarak belirlenmis ve analiz yarigapi
calisma dlcegine gore farklilastirilmstir. il geneli analizlerde 500 metre yaricap kullanilirken,
ilge bazli analizlerde daha hassas sonuglar elde edebilmek amaciyla 250 metre yaricap tercih
edilmistir. Bu yaklasim ile hem genel mekansal egilimlerin hem de yerel yogunlagmalarin

ortaya konulmasi amaglanmastir.

Kernel yogunluk analizi sonucunda elde edilen raster veri, kazalarin mekansal yogunlugunu

temsil etmektedir. Bu yogunluk yiizeyinin CBS ortamindaki gésterimi Sekil 12’ de sunulmustur.
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Project  Map Insert  Analysis

Primary symbology

Sekil 12. Kernel yogunluk analizi sonucunda elde edilen yogunluk yiizeyinin CBS ortaminda
gosterimi

Elde edilen yogunluk verisinin daha anlasilabilir hale getirilmesi amaciyla symbology ayarlari
kullanilarak siniflandirma islemi gergeklestirilmistir. Bu kapsamda yogunluk degerleri
geometrik dagilim yontemi kullanilarak 6 smifa ayrilmis ve farkli yogunluk seviyeleri renk
gecigleri ile gorsellestirilmistir. Bu islem, mekansal yogunluk farkliliklarinin daha net bir

sekilde ifade edilmesini saglamaktadir.

Sonug olarak, gerceklestirilen haritalandirma islemleri ile kaza verileri CBS ortaminda
mekansal olarak temsil edilmis ve analizlere uygun hale getirilmistir. Bu asama, ¢alismanin
ilerleyen boliimlerinde gergeklestirilecek mekéansal degerlendirmeler i¢in temel veri altyapisini

olusturmaktadir.

3.8. Egitim ve Test Veri Setlerinin Olusturulmasi

Makine 6grenmesi g¢alismalarinda olusturulan modellerin performansini dogru bir sekilde
degerlendirebilmek i¢in veri setinin egitim ve test olmak iizere iki ayr1 veri grubuna ayrilmasi
gerekmektedir. Bu islem sayesinde model, veri setinin bir kismi kullanilarak egitilmekte ve
daha sonra modelin performanst daha oOnce gormedigi test verileri iizerinde

degerlendirilmektedir.
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Bu c¢alismada veri seti modelleme siirecine gegmeden 6nce bagimli degisken ve bagimsiz
degiskenler olarak iki ayr1 veri yapisina ayrilmigtir. Hedef degisken olan “KAZA SIDDETI”
bagimli degisken olarak belirlenmis, veri setinde yer alan diger tiim degiskenler ise bagimsiz
degiskenler olarak modele dahil edilmistir. Daha sonra veri seti egitim ve test veri setleri olarak

ikiye ayrilmistir.

Veri setinin boliinmesi islemi Python programlama dili kullanilarak “Scikit-Learn”
kiitiiphanesinde yer alan “train test split()” fonksiyonu yardimiyla gerceklestirilmistir. Bu
islem sirasinda veri setinin %80°1 modelin egitilmesi i¢in egitim veri seti olarak kullanilmis,

%20’si ise model performansinin degerlendirilmesi amaciyla test veri seti olarak ayrilmistir.

3.9. Kullamlan Makine Ogrenmesi Yontemleri

Bu calismada trafik kazalarinin siddetini tahmin etmek amaciyla farkli makine 6grenmesi
simiflandirma algoritmalar1 kullanilmigtir. Modelleme siirecinde veri seti dncelikle veri
temizleme, degisken doniistiirme ve kategorik degiskenlerin sayisallastirilmasi gibi islemlerden
gecirilmis, ardindan modelleme asamasina gegilmistir. Analiz siirecinde veri seti bagimli ve
bagimsiz degiskenler olarak 1iki ayr1 yapiya ayrilmistir. Hedef degisken olarak
“KAZA SIDDETTI” kullanilmig, veri setinde yer alan diger degiskenler ise bagimsiz

degiskenler olarak modele dahil edilmistir.

Modelleme asamasinda sinif dengesizligi problemi bulundugu i¢in veri setine SMOTE yontemi
uygulanmis ve azmlik sinifa ait sentetik gozlemler iiretilerek veri seti dengelenmigstir. Daha
sonra elde edilen veri seti egitim ve test veri kiimelerine ayrilmistir. Veri setinin yiizde 80’1

egitim veri seti olarak kullanilmis, yiizde 20’si ise test veri seti olarak ayrilmistir.

Bazi makine 6grenmesi algoritmalar1 degisken Olgeklerinden etkilenebildigi i¢in modelleme
sirecinde veri standartlagtirma islemi de wuygulanmistir. Bu amacla “Scikit-Learn”
kiitiiphanesinde yer alan “StandardScaler” yontemi kullanilmistir. Standartlastirma islemi
egitim verisi lizerinde gerceklestirilmis ve ayni doniisiim test veri setine de uygulanmustir.

Boylece degiskenlerin farkli 6l¢eklerde olmasindan kaynaklanabilecek etkiler azaltilmistir.
Bu ¢alismada kullanilan makine 6grenmesi yontemleri lojistik regresyon, karar agaci, rastgele

orman, AdaBoost, Gradient Boosting ve XGBoost algoritmalarindan olugmaktadir. Tablo 3’te

makine 6grenmesi modellerinde kullanilacak parametreler verilmistir.
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Tablo 3. Makine 6grenmesi modellerinde kullanilacak parametreler.

Model Temel Parametreler
Lojistik Regresyon penalty=L1, C=0.01, solver=saga, max_iter=70
Karar Agaci criterion=gini, max_depth=11, min_samples split=19
Random Forest n_estimators=100, max_depth=100, max_features=sqrt
AdaBoost n_estimators=1000, learning_rate=0.00001
Gradient Boosting n_estimators=150, learning_ rate=0.1, max depth=4
XGBoost "alpha=0.1" "lambda=10.0" "max_depth=None"

"min_child weight=1" "subsample=0.1"
"colsample bytree=1.0" "learning rate=0.00001"

"n_estimators=800"

3.9.1. Lojistik regresyon

Lojistik regresyon, bagimli degiskenin iki sinifa sahip oldugu siiflandirma problemlerinde
kullanilan istatistiksel temelli bir yontemdir. Bu modelde bagimsiz degiskenler kullanilarak bir
gbzlemin belirli bir sinifa ait olma olasilig1 hesaplanmaktadir. Bu ¢alismada kullanilan lojistik
regresyon modeli “penalty = L1, C = 0.01, solver = saga, max_iter = 70 ve random_state = 42”

parametreleri ile kurulmustur.

Modelde kullanilan “penalty” parametresi, modelde uygulanacak diizenlilestirme tiiriini
belirlemektedir. Bu ¢alismada penalty parametresi L1 olarak belirlenmistir. L1 diizenlilestirme,
model katsayilarinin mutlak degerlerini ceza terimi olarak modele ekleyerek bazi katsayilarin
sifira yaklagmasini saglar. Bu sayede model gereksiz degiskenleri elimine ederek daha sade bir

yap1 olusturur.

Modelde kullanilan C parametresi, diizenlilestirme katsayisinin tersini ifade etmektedir. C
degerinin kiiciik olmas1 daha gii¢lii bir diizenlilestirme uygulanmasi anlamina gelmektedir. Bu
caligmada C degeri 0.01 olarak belirlenmistir. Bu tercih modelin egitim verisine asir1 uyum

gostermesini engelleyerek daha genellenebilir bir model elde edilmesine katki saglamaktadir.

Modelin optimizasyon siirecinde kullanilan “solver” parametresi, model katsayilarmin hangi

optimizasyon yontemi ile hesaplanacagini belirlemektedir. Bu calismada saga c¢oziiclisli
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kullanilmistir. Saga ¢oziiciisii 6zellikle L1 diizenlilestirmeyi destekleyen ve yiiksek boyutlu veri

setlerinde etkin sekilde calisan bir optimizasyon algoritmasidir.

Modelde kullanilan “max_iter” parametresi, modelin maksimum iterasyon sayisini ifade
etmektedir. Bu ¢alismada bu deger 70 olarak belirlenmistir. Ayrica modelin tekrarlanabilirligini
saglamak amaciyla “random_state” parametresi 42 olarak belirlenmistir. Bu ¢alismada lojistik
regresyon modeli, degiskenlerin kaza siddeti lizerindeki etkisini yorumlayabilmek ve temel bir

siniflandirma modeli olusturabilmek amaciyla kullanilmistir.

3.9.2. Karar agaci

Karar agaci, veri setini belirli karar kurallarina gore dallara ayirarak siniflandirma yapan, yapisi
itibartyla yorumlanabilir bir makine 6grenmesi yontemidir. Bu yontemde her diigiim bir karar
noktasini, dallar karar yollarini1 ve yaprak diigiimler ise nihai sinifi temsil etmektedir. Trafik
kazas1 gibi ¢ok sayida degiskenin etkili oldugu ¢aligmalarda karar agaclari, hangi degiskenin

hangi sirayla ayrim yaptigin1 gostermesi bakimindan énemli bir yontemdir.

Bu calismada karar agact modeli “criterion="gini", max_depth=11,
min_impurity decrease=0.000663, min_samples_split=19, min_samples_leaf=14,
max_features=None, random_state=42” parametreleriyle kurulmustur. “criterion="gini"”
parametresi, diiglimlerin hangi safsizlik Olglitline gore boliinecegini belirlemektedir. Gini
ol¢iitli, siiflar arasindaki diizensizligi en aza indirecek boliinmeyi sectigi icin siniflandirma

problemlerinde yaygin ve hizli bir yontemdir. Dosyada da bu tercihin kazaya dayali

siniflandirmalarda standart bir yaklagim oldugu belirtilmistir.

max_depth=11 parametresi, agacin en fazla 11 seviye derinlige ulagsmasina izin vermektedir.
Karar agaclarinda derinligin fazla olmasi, modelin egitim verisindeki ayrintilari ezberlemesine
ve test verisinde performans kaybina yol agmasina neden olabilir. Bu nedenle derinligin
sinirlandirilmasi, 6zellikle giiriiltiilii ve yiiksek boyutlu veri yapilarinda asir1 6grenmeyi kontrol
etmek i¢in Onemlidir. “min_samples split=19" parametresi, bir diiglimiin yeni alt diiglimlere
ayrilabilmesi i¢in en az 19 gozlem igermesi gerektigini gostermektedir. Bu sayede ¢ok az
gbzlem iceren diiglimler iizerinden rastlantisal boliinmeler yapilmasinin 6niine gegilmektedir.
“min_samples_leaf=14" ise bir yaprak diiglimde en az 14 gozlem bulunmasin1 zorunlu kilar.
Bu da modelin ¢ok kii¢iik alt gruplar {izerinden karar vermesini engelleyerek daha kararli bir

yapi olusturur.
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“min_impurity decrease=0.000663" parametresi, bir diiglimiin boliinebilmesi i¢in belirli bir
minimum bilgi kazanci saglanmasin1 zorunlu kilmaktadir. Bu esik sayesinde modele anlamli
katki saglamayan boliinmeler engellenmekte, dolayisiyla daha sade ve daha genellenebilir bir
agac yapisi elde edilmektedir. “max features=None” parametresi her boliinmede tiim
degiskenlerin degerlendirilmesi anlamina gelmektedir. Bu tercih, tek agac¢li modelde
degiskenlerin etkisini miimkiin oldugunca tam degerlendirmek amaciyla yapilmistir.
“random_state=42" ise model sonuclarinin tekrarlanabilirligini saglamaktadir. Bu parametre
yapist genel olarak degerlendirildiginde, karar agacinin Ozellikle asir1 O6grenme riski

azaltilmigstir.

3.9.3. Rastgele orman

Rastgele orman, ¢ok sayida karar agacinin bir araya getirilmesiyle olusturulan topluluk
o6grenme yontemlerinden biridir. Bu yontemde her agag veri setinin farkli bir alt 6rnegi tizerinde
egitilmekte ve nihai siniflandirma, tiim agaglarin ortak karari ile elde edilmektedir. Bu yap1 tek
bir karar agacina gore daha dengeli ve daha kararli sonuglar iiretmektedir. Trafik kazasi verileri
gibi ¢ok boyutlu veri yapilarinda rastgele orman hem tahmin basarisi hem de degisken

onemlerini ortaya koyabilmesi acisindan gii¢lii bir yontemdir.

Calismada rastgele orman modeli “n_estimators=100, max_depth=100,
min_samples_split=100, min_samples leaf=100, max_ features='sqrt', bootstrap=True,
random_state=42" parametreleri ile kurulmustur. “n_estimators=100", modelde 100 adet karar
agaci olusturuldugunu gostermektedir. Cok sayida agacin kullanilmasi, tek tek agaglardan
kaynaklanabilecek rastlantisal hatalarin ortalamalanmasini saglar ve model kararliligini artirir.
Bu sayi, hesaplama maliyeti ile model performansi arasinda dengeli bir tercih olarak

degerlendirilebilir.

“max_depth=100" ilk bakista ¢ok yiiksek goriinse de modelde buna karsilik
“min_samples_split=100" ve “min_samples leaf=100" gibi olduk¢a sinirlayicit parametreler
kullanilmistir. “min_samples_split=100", bir diigiimiin bdliinebilmesi i¢in en az 100 gozlem
bulunmasint zorunlu kilmaktadir. “min_samples_leaf=100" ise yaprak diigiimlerin en az 100
gozlem igermesini saglamaktadir. Bu iki parametre, agaclarin ¢ok kiigiik ve asir1 6zellesmis

yapilar olusturmasini engelleyerek overfitting riskini azaltmaktadir. Dolayisiyla modelde teorik
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olarak yiiksek derinlige izin verilmis olsa da pratikte yaprak biyiikliigii kisitlar1 nedeniyle
agaclar kontrollii sekilde gelismektedir.

“max_features='sqrt”” parametresi her béliinmede toplam degisken sayisinin karekokii kadar
degiskenin rastgele secilerek degerlendirilmesini saglamaktadir. Bu tercih, agaglar arasinda
cesitliligi artirir ve ensemble yapinin giiciinii yiikseltir. bootstrap=True parametresi ise her
agacin veri setinin yeniden drneklenmis farkli alt kiimeleri iizerinde egitilmesini saglamaktadir.
Bu yaklasim da yine model cesitliligini artirarak genellenebilirligi giiglendirmektedir.
“random_state=42" parametresi modelin tekrarlanabilir olmasim1 saglamaktadir. Dosyadaki
yorumlara gore bu yapi, tek agagli modele gore daha kararli, daha genelleyici ve nadir kaza

tiirlerini de belirli 6l¢lide 6grenebilen bir model kurma amaci tagimaktadir.

3.9.4. Adaboost

AdaBoost algoritmasi, zayif 6grenicilerin ardisik bicimde bir araya getirilmesiyle giiclii bir
siiflandirict olusturan boosting temelli bir makine 6grenmesi yontemidir. Bu yontemin temel
prensibi, her yeni modelin 6nceki asamalarda yanlis siniflandirilan gbézlemlere daha fazla
agirlik vererek 0grenme siirecini slirdiirmesidir. Boylece modelleme siireci ilerledik¢e zor
ornekler tizerinde 6grenme kapasitesi artmakta ve modelin siniflandirma performansi kademeli
olarak iyilestirilmektedir. Bu 6zellik, 6zellikle siif dengesizliginin bulundugu veri setlerinde
ve nadir ancak 6nemli olaylarin tahmin edilmesinde AdaBoost algoritmasini 6nemli bir yontem

haline getirmektedir.

Bu calismada kullanilan AdaBoost modeli “n_estimators = 1000 ve learning_rate = 0.00001”
parametreleri ile kurulmustur. Modelde kullanilan “n_estimators” parametresi, modelde kag
adet zayif 6grenicinin kullanilacagini ifade etmektedir. Bu ¢alismada bu degerin 1000 olarak
belirlenmesi, modelin ¢ok sayida ardistk Ogrenici kullanarak hatalar1 kademeli bi¢cimde
azaltmasini amaclamaktadir. Yiiksek sayida tahminci kullanilmasi modelin §grenme siirecinin

daha ayrintili ve kontrollii bir sekilde gerceklesmesine olanak saglamaktadir.

Modelde kullanilan “learning_rate” parametresi ise her iterasyonda modelin ne kadar 6grenme
gerceklestirecegini belirlemektedir. Bu c¢aligmada “learning_rate” degeri 0.00001 olarak
belirlenmistir. Ogrenme hizinin oldukga diisiik secilmesi, modelin her iterasyonda cok kiigiik
giincellemeler yapmasini saglamaktadir. Bu durum modelin daha temkinli bir 6grenme siireci

izlemesine yardimc1 olmakta ve asir1 §grenme riskini azaltabilmektedir.
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Bununla birlikte 6grenme hizinin ¢ok diisiik olmasi modelin 6grenme siirecinin daha uzun
siirmesine ve veri setindeki Oriintiileri daha yavas 6grenmesine neden olabilmektedir. Bu
nedenle yiiksek tahminci sayisi ile diisiik 6grenme hizinin birlikte kullanilmasi, modelin daha

stabil ve kontrollii bir 6grenme siireci gergeklestirmesine olanak saglamaktadir.

AdaBoost algoritmasi, 0zellikle sinif dengesizligi igeren trafik kazasi verilerinde nadir fakat
kritik kaza tlirlerini daha etkili bir sekilde yakalayabilmek amaciyla kullanilmistir. Bu yaklagim,
modelin zor smiflandirilan gézlemler {izerinde daha fazla 6grenme gerceklestirmesini

saglayarak kaza siddeti tahmininde daha dengeli bir model olusturmay1 amaglamaktadir.

3.9.5. Gradient Boosting

Gradient Boosting algoritmasi, zay1f 6grenicilerin ardisik olarak bir araya getirilmesiyle giiclii
bir tahmin modeli olusturmay1 amaglayan boosting temelli makine 6grenmesi yontemlerinden
biridir. Bu yontemde modelleme siireci asamali olarak ilerlemekte ve her yeni model, bir dnceki
modelin tahmin hatalarini azaltacak sekilde olusturulmaktadir. Gradient Boosting yaklagiminda
model hatalar1 bir kayip fonksiyonu tlizerinden degerlendirilmekte ve bu hatalarin azaltilmasi
amaciyla gradyan inis yontemi kullanilmaktadir. Bu sayede modelleme siireci iteratif olarak

gelistirilmekte ve her adimda model performansinin artirilmas: hedeflenmektedir.

Gradient Boosting algoritmasi 6zellikle karmasik veri yapilarinda ve degiskenler arasindaki
dogrusal olmayan iliskilerin bulundugu durumlarda basarili sonuglar verebilmektedir. Trafik
kazalar1 gibi ¢ok sayida degiskenin birlikte etkili oldugu veri setlerinde bu algoritma,
degiskenler arasindaki karmasik Orilintiileri 6grenebilme yetenegi sayesinde etkili bir

siniflandirma yontemi olarak degerlendirilmektedir.

Bu c¢aligmada kullanilan Gradient Boosting modeli “n_estimators = 150, learning_rate = 0.1,
max_depth = 4, subsample = 0.9, min_samples split = 3 ve min samples leaf = 17
parametreleri ile kurulmustur. Modelde kullanilan “n_estimators” parametresi, modelde
olusturulan karar agaci sayisini ifade etmektedir. Bu calismada bu degerin 150 olarak
belirlenmesi, modelin yeterli sayida zayif 6grenici kullanarak tahmin hatalarini kademeli olarak

azaltmasini saglamay1 amaclamaktadir.

Modelde kullanilan “learning_rate” parametresi, modelin 6grenme hizini belirlemektedir. Bu

parametre her iterasyonda yapilan giincellemenin biiyiikliigiinii ifade etmektedir. Bu ¢alismada
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“learning_rate” degeri 0,1 olarak belirlenmistir. Orta diizeyde secilen bu deger, modelin
ogrenme siirecinin dengeli bir sekilde ilerlemesini saglamaktadir. Cok yliksek 6grenme hizlar
modelin asir1 6grenmesine neden olabilirken, ¢ok diisiik 6grenme hizlar1t modelin 6grenme

stirecini gereksiz sekilde yavaslatabilmektedir.

Modelde kullanilan “max_depth” parametresi, olusturulan karar agaclarinin maksimum
derinligini ifade etmektedir. Bu calismada “max_depth” degeri 4 olarak belirlenmistir. Agac
derinliginin sinirli tutulmasi, modelin asir1 6grenmesini 6nlemek ve daha genellenebilir bir yap1

elde etmek amaciyla tercih edilmistir.

Modelde kullanilan “subsample” parametresi, her iterasyonda veri setinin belirli bir kisminin
kullanilmasini saglamaktadir. Bu ¢alismada “subsample” degeri 0,9 olarak belirlenmistir. Bu
yaklasim modelin varyansini azaltarak daha stabil sonuglar elde edilmesine katki

saglamaktadir.

Modelde kullanilan “min_samples_split” parametresi bir diigiimiin alt diiglimlere ayrilabilmesi
icin gerekli minimum goézlem sayisini belirlemektedir. Bu deger 3 olarak belirlenmistir. Ayrica
“min_samples_leaf” parametresi bir yaprak diiglimde bulunmasi gereken minimum goézlem
sayisini ifade etmektedir ve bu deger 1 olarak belirlenmistir. Bu parametreler modelin veri
setindeki daha kiiciik Oriintiileri 6grenebilmesine olanak saglamaktadir.

Gradient Boosting algoritmasi, trafik kazasi verilerinde degiskenler arasindaki karmagik
iliskileri O0grenebilmek ve kaza siddeti tahmininde daha gii¢lii bir smiflandirma modeli

olusturabilmek amaciyla kullanilmistir.

3.9.6. XGBoost

Extreme Gradient Boosting (XGBoost) algoritmasi, Gradient Boosting yaklagiminin
gelistirilmis ve optimize edilmis bir versiyonu olup, daha yiiksek performans ve daha hizli
hesaplama yetenegi sunan bir makine Ogrenmesi yontemidir. XGBoost, ardisik olarak
olusturulan karar agaclar1 araciligryla model hatalarini minimize etmeyi amaglamakta ve bu
stirecte diizenlilestirme tekniklerini etkin bir sekilde kullanarak asir1 6grenmeyi kontrol altina
almaktadir. Bu algoritma, kayip fonksiyonunun minimize edilmesi siirecinde gradyan ve ikinci

tiirev bilgilerini kullanarak daha hassas ve gii¢lii tahminler iiretebilmektedir.
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XGBoost algoritmasi, 6zellikle yiiksek boyutlu veri setlerinde, eksik veri igeren yapilarda ve
degiskenler arasindaki karmasik, dogrusal olmayan iligkilerin bulundugu problemlerde basarili
sonuglar vermektedir. Trafik kazalar1 gibi ¢cok sayida degiskenin birlikte etkili oldugu veri
setlerinde, degiskenler arasindaki karmasik oriintiileri 6grenebilme yetenegi sayesinde giiclii

bir siniflandirma yontemi olarak degerlendirilmektedir.

Bu calismada kullanilan XGBoost modeli, “alpha = 0.1, lambda = 10.0, max_depth = None,
min_child weight = 1, subsample = 0.1, colsample bytree = 1.0, learning_rate = 0.00001 ve
n_estimators = 800 parametreleri ile kurulmustur. Modelde kullanilan “alpha” ve “lambda”
parametreleri sirastyla L1 ve L2 diizenlilestirme katsayilarini ifade etmektedir. Bu ¢alismada
L1 diizenlilestirme katsayis1 diistik (0.1) tutulurken, L2 diizenlilestirme katsayisi yiiksek (10.0)
belirlenmistir. Bu yaklasim, modelin asir1 6grenmesini engellemek ve agirliklarin kontrol

altinda tutulmasini saglamak amaciyla tercih edilmistir

Modelde kullanilan “max_depth” parametresi, karar agaglarinin maksimum derinligini ifade
etmektedir. Bu c¢alismada bu parametre sinirlandirilmamis (None) olup agaglarin
derinlesmesine izin verilmistir. Ayrica “min_child weight” parametresi 1 olarak belirlenmis
olup, her yaprakta minimum goézlem sayisinin diisiik tutulmas1 modelin veri setindeki kiigiik
Oriintlileri 6grenebilmesine olanak saglamaktadir. Ancak bu durum, modelin asir1 6grenme

riskini artirabilecek bir yap1 olusturmaktadir

Modelde kullanilan “subsample” parametresi, her iterasyonda veri setinin belirli bir kisminin
kullanilmasini saglamaktadir ve bu ¢alismada 0.1 olarak belirlenmistir. Bu deger, modelin her
agagcta farkli veri alt kiimeleri kullanarak ¢esitlilik kazanmasini saglamaktadir. Bununla birlikte
“colsample bytree” parametresi 1.0 olarak belirlenmis olup, her agacta tiim Ozelliklerin

kullanilmas1 saglanmistir

Modelde kullanilan “learning_rate” parametresi, modelin 6grenme hizini belirlemekte olup bu
calismada oldukca diisiik bir deger olan 0.00001 olarak seg¢ilmistir. Bu yaklasim modelin ¢cok
yavas ancak kontrollii bir sekilde 6grenmesini saglamakta ve asir1 O0grenme riskini
azaltmaktadir. Buna karsilik “n_estimators” parametresi 800 olarak belirlenmis olup, modelin
yeterli sayida agag ile 6grenme siirecini slirdiirmesi amaglanmistir. Ancak diisiik 6grenme hizi

nedeniyle daha fazla iterasyona ihtiya¢ duyulabilecegi degerlendirilmektedir.
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3.10. Model Performans Degerlendirme Olgiitleri

Makine ogrenmesi modellerinin basarisin1 degerlendirmek amaciyla farkli performans
Olclitlerinden yararlanilmaktadir. Bir modelin yalnizca dogru tahmin tliretmesi yeterli olmayip,
bu tahminlerin giivenilirliginin ve genellenebilirliginin ¢esitli ol¢iitler kullanilarak analiz
edilmesi gerekmektedir. Ozellikle trafik kazalar1 gibi sinif dagiliminin dengesiz olabilecegi veri
setlerinde model performansinin farkli agilardan degerlendirilmesi 6nem tagimaktadir. Bu
nedenle tek bir dl¢iit yerine birden fazla performans metrigi kullanilarak modelin dogrulugu,

hata orani1 ve siniflandirma basarisi birlikte degerlendirilmektedir.

Bu calismada gelistirilen makine 6grenmesi modellerinin performansin1 degerlendirmek
amaciyla accuracy, precision, recall, F1 skoru ve Cohen’s Kappa katsayis1 kullanilmistir.
Ayrica model tahmin hatalarinin biiytikliiglinii incelemek amaciyla MAE (Mean Absolute
Error) ve MSE (Mean Squared Error) hata dlgiitleri de hesaplanmistir. Bu dlgtitler, egitim ve
test veri kiimeleri lizerinde hesaplanarak modelin genellenebilirligi ve asir1 6grenme

(overfitting) durumu analiz edilmistir.

Model performansinin degerlendirilmesi siirecinde egitim veri seti iizerinde elde edilen
performans degerleri ile test veri seti lizerinde elde edilen degerler karsilastirilmistir. Egitim ve
test sonuglar1 arasindaki farklarin diisiik olmas1 modelin genellenebilirliginin yiiksek oldugunu
gostermektedir. Bu yaklasim, makine 6grenmesi literatiirlinde modelin gercek diinya verileri

tizerindeki performansini degerlendirmek amaciyla yaygin olarak kullanilmaktadir.
3.10.1. Accuracy (Dogruluk)

Accuracy, siniflandirma modellerinin performansini degerlendirmek icin kullanilan en temel
oOl¢iitlerden biridir. Accuracy degeri, model tarafindan dogru sekilde siniflandirilan gézlemlerin
toplam gozlem sayisina oranimi ifade etmektedir. Bu 0Ol¢iit modelin genel smiflandirma

dogrulugunu gostermektedir.

Accuracy degeri, Denklem (3.1)'de verilen formiil kullanilarak hesaplanmaktadir.

TP+TN

Accuracy = ———
Y = TP+TN+FP+FN

(3.1)
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Burada;

TP (True Positive) gercek pozitif ve dogru tahmin edilen gozlemleri,
TN (True Negative) gercek negatif ve dogru tahmin edilen gozlemleri,
FP (False Positive) yanlis pozitif tahminleri,

FN (False Negative) ise yanlis negatif tahminleri ifade etmektedir.

Bu calismada accuracy degeri, olusturulan modellerin genel siniflandirma basarisini
degerlendirmek amaciyla kullanilmistir. Ancak trafik kazasi verilerinde sinif dagilimi ¢ogu
zaman dengesiz olabildigi i¢in accuracy degeri tek basina yeterli goriilmemis ve diger

performans Olgiitleri ile degerlendirilmistir.
3.10.2. Precision (Kesinlik)

Precision dlgiitii, model tarafindan pozitif olarak tahmin edilen gozlemler icerisinde gercekten
pozitif olanlarin oranini ifade etmektedir. Baska bir ifadeyle precision degeri modelin pozitif

tahminlerinin dogruluk oranini gostermektedir.

Precision degeri, Denklem (3.2)'de verilen formiil kullanilarak hesaplanmaktadir.

TP

p . . -
recision TP + FP

(3.2)

Precision Olgiitii 6zellikle yanlis pozitif tahminlerin 6nemli oldugu durumlarda model
performansin1 degerlendirmek i¢in kullanilmaktadir. Trafik kazasi analizlerinde model
tarafindan yiiksek riskli olarak tahmin edilen olaylarin ger¢ekten riskli olup olmadiginin dogru
sekilde belirlenmesi O6nem tasimaktadir. Bu nedenle precision degeri modelin tahmin

giivenilirligini degerlendirmek acisindan 6nemli bir 6l¢iit olarak kullanilmstir.
3.10.3. Recall (Duyarhhk)

Recall 6lciitii, veri setinde bulunan gergek pozitif gozlemlerin model tarafindan dogru sekilde
tahmin edilme oranini ifade etmektedir. Bu 6l¢iit modelin pozitif sinifa ait gézlemleri yakalama

basarisin1 gostermektedir.

Recall degeri, Denklem (3.3)'te verilen formiil kullanilarak hesaplanmaktadir.

40



TP
TP+FN

Recall =

(3.3)

Recall degeri ozellikle kritik olaylarin kagirilmamasi gereken durumlarda Onemli bir
performans Olgiitli olarak kabul edilmektedir. Trafik kazas1 verilerinde 6zellikle agir sonuglar
doguran kazalarin dogru sekilde tespit edilmesi onemli oldugundan recall degeri model

performansinin degerlendirilmesinde dikkate alinmustir.
3.10.4. F1 Skoru

F1 skoru, precision ve recall degerlerinin birlikte degerlendirilmesini saglayan bir performans

ol¢iitidiir. Precision ve recall degerlerinin harmonik ortalamasi alinarak hesaplanmaktadir.
F1 skoru, Denklem (3.4)'te verilen formiil kullanilarak hesaplanmaktadir.

B 2 X Precision X Recall

Precision + Recall
(3.4)

F1 skoru 6zellikle sinif dagiliminin dengesiz oldugu veri setlerinde model performansini daha
dengeli bir sekilde degerlendirmek amaciyla kullanilmaktadir. Bu ¢alismada F1 skoru, modelin
hem pozitif smnifi yakalama basarisimm hem de yanlis pozitif tahmin oranmi birlikte

degerlendirmek amaciyla kullanilmistir.

3.10.5. Cohen’s Kappa

Cohen’s Kappa katsayisi, model tarafindan yapilan siniflandirma ile gergek siniflar arasindaki
uyum diizeyini 6l¢en istatistiksel bir performans ol¢iitiidiir. Bu 6l¢iit model tarafindan elde
edilen dogruluk oranini rastlantisal dogruluk ile karsilastirarak daha giivenilir bir degerlendirme

yapilmasini saglamaktadir.

Cohen's Kappa katsayisi, Denklem (3.5)'te verilen formiil kullanilarak hesaplanmaktadir.

(3.5)
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Burada;

P,: Gozlenen dogruluk oranini,

P,: Rastlantisal olarak dogru siniflandirma olasiligini ifade etmektedir.

Kappa katsayis1 —1 ile 1 arasinda deger almaktadir. Degerin 1’e yakin olmasi model ile gergek
smiflar arasinda gii¢lii bir uyum oldugunu gostermektedir. Bu ¢alismada Cohen’s Kappa
katsayisi, model basarisinin rastlantisal dogruluktan bagimsiz olarak degerlendirilmesi

amaciyla kullanilmistir.
3.10.6. MAE ve MSE

MAE (Mean Absolute Error) ve MSE (Mean Squared Error) 6l¢iitleri model tahmin hatalarinin
biiylikliigiinii degerlendirmek amaciyla kullanilan hata Olciitleridir. Bu 0lgiitler model
tarafindan yapilan tahminler ile gercek degerler arasindaki farkin biiylkliglini ortaya

koymaktadir.

MAE degeri, Denklem (3.6)'da verilen formiil kullanilarak hesaplanmaktadir.

n
1
MAE:—Z =7
s 1Iyl il
1=

(3.6)
Burada y;gergek degeri, ¥, ise model tarafindan tahmin edilen degeri ifade etmektedir.
MSE degeri, Denklem (3.7)'de verilen formiil kullanilarak hesaplanmaktadir.

n
1 532
MSE = EZ(% )
i=1
(3.7)

MAE 6lgiitii modelin ortalama hata biiyiikliigiinii gosterirken, MSE 6l¢iitii biiyiik hatalara daha
fazla agirlik vermektedir. Bu c¢alisjmada MAE ve MSE degerleri kullanilarak model
tahminlerinin gergek degerlere ne kadar yakin oldugu analiz edilmistir. Ayrica egitim ve test

veri setleri arasindaki hata farklari incelenerek modelin genellenebilirligi degerlendirilmistir.
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3.11. Confusion Matrix Analizi

Smiflandirma modellerinin performansin1 daha ayrintili bir sekilde degerlendirebilmek
amaciyla karigiklik matrisi (Confusion Matrix) kullanilmaktadir. Confusion Matrix, model
tarafindan yapilan tahminlerin gergek siniflar ile karsilagtirilmasini saglayan ve siniflandirma
hatalarinin tiirlerini ortaya koyan bir degerlendirme yontemidir. Bu yontem sayesinde modelin

hangi siniflar1 dogru veya yanlis tahmin ettigi agik bir sekilde analiz edilebilmektedir.

Confusion Matrix, dort temel bilesenden olusmaktadir. Bunlar dogru pozitif (True Positive),
dogru negatif (True Negative), yanlis pozitif (False Positive) ve yanlis negatif (False Negative)
degerleridir. Dogru pozitif degerleri, ger¢ekte pozitif olan ve model tarafindan dogru sekilde
pozitif olarak tahmin edilen gozlemleri ifade etmektedir. Dogru negatif degerleri ise gercekte
negatif olan ve model tarafindan dogru sekilde negatif olarak tahmin edilen goézlemleri
gostermektedir. Yanlis pozitif degerleri gercekte negatif olan ancak model tarafindan pozitif
olarak tahmin edilen gozlemleri, yanls negatif degerleri ise gercekte pozitif olan ancak model

tarafindan negatif olarak tahmin edilen goézlemleri ifade etmektedir.

Karigiklik matrisi, siniflandirma performansini ayrintili bigimde degerlendirebilmek agisindan
onemli bir aragtir. Accuracy, precision, recall ve F1 skoru gibi performans 6lgiitleri de bu matris
tizerinden hesaplanmaktadir. Bu nedenle Confusion Matrix analizi, model performansini

yorumlayabilmek i¢in temel bir degerlendirme yontemi olarak kabul edilmektedir.

Bu calismada gelistirilen makine 6grenmesi modellerinin performansint degerlendirmek
amaciyla Confusion Matrix analizi uygulanmistir. Bu analiz sayesinde modelin 6limli ve
yaralanmal1 kazalar1 ne 6l¢iide dogru siniflandirdigi incelenmis ve yanlis siniflandirma tiirleri
belirlenmistir. Ayrica Confusion Matrix sonuglari, model performansinin giivenilirligini
degerlendirmek ve siniflandirma hatalarmin hangi durumlarda ortaya ¢iktigini analiz etmek

amaciyla kullanilmistir.

3.12. ROC Egrisi ve AUC Analizi

Smiflandirma modellerinin performansimi farkli esik degerleri altinda degerlendirebilmek
amaciyla ROC (Receiver Operating Characteristic) egrisi ve AUC (Area Under Curve) olgiitii
kullanilmaktadir. ROC egrisi, modelin dogru pozitif orani (True Positive Rate) ile yanlis pozitif
orani (False Positive Rate) arasindaki iligkiyi gostermektedir. Bu egri sayesinde modelin farklt

karar esikleri altinda siniflandirma performansi analiz edilebilmektedir.
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ROC egrisinde yatay eksen yanlis pozitif oranini, dikey eksen ise dogru pozitif oranini temsil

etmektedir. Dogru pozitif orani, Denklem (3.8)'de wverilen formiil kullanilarak

hesaplanmaktadir.
TPR = ——
TP+FN
(3.8)
Yanlis pozitif oran1 ise Denklem (3.9)’da verilen formiil ile hesaplanmaktadir:
FPR = —~
FP+TN
(3.9)

ROC egrisi modelin siniflari ne 6l¢iide ayirt edebildigini gorsel olarak gostermektedir. Egrinin
iist sol koseye yakin olmast modelin siniflandirma performansmin yiiksek oldugunu ifade
etmektedir. Egrinin kosegene yakin olmasi ise modelin rastlantisal tahminlere yakin performans

gosterdigini gostermektedir.

ROC egrisinin altinda kalan alan AUC (Area Under Curve) olarak adlandirilmaktadir. AUC
degeri O ile 1 arasinda degigsmektedir. AUC degerinin 1’e yakin olmas1 modelin siiflar1 ayirt
etme giiciiniin yiiksek oldugunu gostermektedir. AUC degerinin 0.5’e yakin olmasi ise modelin

rastlantisal tahmin seviyesinde performans gosterdigini ifade etmektedir.

Bu calismada ROC egrisi analizi kullanilarak gelistirilen makine 6grenmesi modellerinin farkl
esik degerleri altinda siniflandirma performansi degerlendirilmistir. ROC analizi sayesinde
modelin 6limlii ve yaralanmali kazalar1 ayirt etme kapasitesi incelenmis ve modelin
smiflandirma giicii gorsel olarak analiz edilmigtir. ROC egrisi ve AUC degeri, model
performansinin kapsamli sekilde degerlendirilmesini saglayan 6nemli bir yontem olarak

kullanilmistir.

3.13. Capraz Dogrulama (Cross Validation)

Makine 6grenmesi modellerinin performansini daha giivenilir bir sekilde degerlendirebilmek
amaciyla ¢apraz dogrulama (cross validation) yontemi kullanilmaktadir. Capraz dogrulama,
veri setinin farkli alt pargalara ayrilarak modelin birden fazla kez egitilmesi ve test edilmesi

prensibine dayanmaktadir. Bu yontem sayesinde model performansinin yalnizca tek bir egitim-
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test ayrimina bagli kalmasi engellenmekte ve modelin genellenebilirligi daha saglikl bir sekilde

degerlendirilebilmektedir.

Capraz dogrulama yaklasiminda veri seti belirli sayida alt kiimeye ayrilmakta ve her
iterasyonda bu alt kiimelerden biri test verisi olarak kullanilirken kalan veri egitim verisi olarak
kullanilmaktadir. Bu islem tiim alt kiimeler i¢in tekrar edilmekte ve elde edilen performans
degerlerinin ortalamasi alinarak modelin genel performansi belirlenmektedir. Bu yaklasim
Ozellikle veri setinin sinirli oldugu durumlarda model performansini daha gilivenilir sekilde

degerlendirmeye olanak saglamaktadir.

Bu ¢alismada model performansinin genellenebilirligini incelemek amaciyla egitim ve test veri
setleri lizerinde elde edilen performans metrikleri karsilastirilmistir. Egitim ve test sonuglar
arasindaki farklarin oldukga diisiik olmasi modelin veri setine agiri uyum gostermedigini ve
genellenebilir bir yapi1 sergiledigini gostermektedir. Egitim ve test performanslarinin birbirine
olduke¢a yakin olmasi, modelin yalnizca egitim verisini ezberlemedigini ve yeni veri iizerinde
de benzer performans gosterebildigini ortaya koymaktadir. Bu yaklasim makine 6grenmesi
literatiirinde modelin genellenebilirligini degerlendirmek icin yaygin olarak kullanilan bir

yontemdir.

Ayrica model karmagikligi ile egitim ve dogrulama performans: arasindaki iligki de analiz
edilmistir. Model karmasiklig arttik¢a egitim ve dogrulama performanslarinin birlikte artmasi,
modelin veri yapisim1 giderek daha iyi 6grendigini gostermektedir. Egitim ve dogrulama
performans egrilerinin birbirine yakin seyretmesi ise modelin asir1 6grenme problemi

yasamadigini ve uygun bir bias—variance dengesine ulasildigini géstermektedir.

Bu nedenle capraz dogrulama yaklasimi, gelistirilen makine O6grenmesi modellerinin
genellenebilirligini degerlendirmek ve model performansimin giivenilirligini analiz etmek

amaciyla kullanilmistir.
3.14. Ozellik Onem Analizi (Feature Importance)

Makine 6grenmesi modellerinde degiskenlerin hedef degisken iizerindeki etkisini belirlemek
amaciyla 6zellik 6nem analizi (feature importance) kullanilmaktadir. Bu analiz, modelin tahmin
tiretirken hangi degiskenleri daha fazla kullandigin1 ve hangi degiskenlerin model iizerinde

daha yiiksek etkiye sahip oldugunu belirlemeye yardimci olmaktadir. Ozellik 6nem analizi
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sayesinde veri setinde yer alan degiskenlerin goreli etkileri incelenebilmekte ve model

kararlariin hangi faktorlere dayandigi ortaya konulabilmektedir.

Bu calismada 6zellik 6nem analizi, 6zellikle aga¢ tabanli makine 6grenmesi modelleri
kullanilarak gergeklestirilmistir. Aga¢ tabanlt modellerde her bir degiskenin 6nemi, model
icerisinde yapilan boliinmelerde sagladigi bilgi kazancina gore hesaplanmaktadir. Bir degisken
model i¢erisinde ne kadar fazla ve ne kadar etkili boliinmelere yol agiyorsa o degiskenin 6nem

degeri de o kadar yiiksek olmaktadir.

Ozellik 6nem analizi sonucunda yol dzellikleri, demografik faktédrler ve arag ozellikleri gibi
degiskenlerin kaza siddetinin tahmin edilmesinde énemli rol oynadig1 gériilmektedir. Ozellikle
yol smifi, kavsak durumu, yol tipi ve yol geometrisi gibi altyap: degiskenleri modelde 6nemli
belirleyiciler arasinda yer almaktadir. Bunun yaninda kazaya karisan kisilerin yas gruplari,
cinsiyetleri ve kazadan etkilenen kisi tipi gibi demografik faktorler de model tahminlerinde
etkili degiskenler arasinda bulunmaktadir. Ayrica ara¢ model yili, ara¢ hareketi ve kaza arag

sayist gibi degiskenler de kaza siddetinin tahmin edilmesinde 6nemli rol oynamaktadir.

Ozellik 6nem analizi sayesinde modelin yalmzca tahmin performansi degil, ayn1 zamanda hangi
faktorlere dayanarak karar verdigi de analiz edilebilmektedir. Bu durum ozellikle trafik
giivenligi caligmalarinda 6nemli bir avantaj saglamaktadir. Cilinkii model tarafindan belirlenen
onemli degiskenler, trafik kazalarinin olusumunda etkili olan faktorlerin anlasilmasina ve

onleyici glivenlik politikalarinin gelistirilmesine katki saglayabilmektedir.

Bu nedenle oOzellik Onem analizi, gelistirilen makine Ogrenmesi modellerinin karar
mekanizmasini incelemek ve trafik kazalarinin olusumunda etkili olan temel faktorleri

belirlemek amaciyla kullanilmistir.
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4. BULGULAR

4.1. Mekansal Analiz Bulgular

Bu boliimde, Trabzon iline ait 2018-2023 yillar1 arasindaki trafik kazasi verileri Cografi Bilgi
Sistemleri (CBS) kullanilarak mekansal agidan analiz edilmistir. Analiz kapsaminda kazalarin
noktasal dagilimi1 incelenmis, kernel yogunluk yontemi ile kaza yogunluklari belirlenmis ve ilge
bazinda mekansal farkliliklar degerlendirilmistir. Ayrica se¢ili ilgeler lizerinde detayli analizler
gerceklestirilerek kazalarin mekansal Oriintiileri ortaya konulmustur.

4.1.1. Trafik kazalarinin mekéansal noktasal dagiliminin analizi

Trabzon iline ait 2018-2023 yillar1 arasindaki trafik kazalarinin mekansal dagilimi, noktasal
kaza haritalar1 kullanilarak detayli bir sekilde analiz edilmistir. Noktasal gosterim yontemi, her
bir kaza olayinin cografi koordinatlar1 kullanilarak harita {izerinde ayr1 bir nokta seklinde temsil
edilmesine dayanmakta olup, kazalarin mekansal oriintiilerinin dogrudan gézlemlenmesine
imkan saglamaktadir. Bu yontem, ozellikle kazalarin belirli bolgelerde kiimelenme egilimi

gosterip gostermediginin ortaya konulmasi agisindan 6nemli bir analiz aracidir.

Trabzon il geneline ait noktasal kaza dagilimi Sekil 13°te sunulmaktadir. Harita incelendiginde,
kazalarin biiylik 6l¢iide Karadeniz kiyr hatti boyunca uzanan ana ulasim akslar1 lizerinde
yogunlastig1 acikca goriilmektedir. Ozellikle sahil yolu boyunca kesintisiz bir sekilde devam
eden yogunluk, bu giizergdhin hem trafik hacmi hem de kullanim siklig1 agisindan kritik bir
oneme sahip oldugunu gostermektedir. Bununla birlikte, sehir merkezine baglanan ana arterler
tizerinde de belirgin bir kaza kiimelenmesi gozlemlenmektedir. Bu durum hem sehir i¢i hem de
sehirler arast ulasimin kesistigi bolgelerde trafik yogunlugunun artmasina bagli olarak kaza

riskinin yiikseldigini gdstermektedir.

Il genelinde sahil seridinden i¢ kesimlere dogru gidildik¢e kaza yogunlugunun belirgin sekilde
azaldig1 ve dagilimin daha seyrek hale geldigi dikkat ¢gekmektedir. Bu durum, kirsal alanlarda
trafik hacminin daha diisiik olmasi ve yol kullanim yogunlugunun sinirli kalmasi ile
aciklanabilir. Ayrica topografik yapr ve yerlesim dagilimi da kazalarin mekansal dagilimin

etkileyen 6nemli faktorler arasinda degerlendirilmektedir.
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Sekil 13°te ayrica kazalarin yillara gére dagilimi da sembolik olarak gosterilmis olup, 6zellikle
son yillarda kaza sayisinda artis egilimi oldugu gézlemlenmektedir. Bu durum, artan arag sayist,

trafik yogunlugu ve kentlesme ile iliskili olarak degerlendirilebilir.

Trabzon ili Ol¢eginde Trafik Kazasi1 Nokta Yogunlugu Haritasi N
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Sekil 13. Trabzon il geneline ait trafik kazalarinin noktasal dagilimi

llge dlgeginde yapilan incelemelerde, kazalarm mekansal dagiliminin yerel 6zelliklere baglh
olarak farklilastig1 goriilmektedir. Bu kapsamda secili ilgelerden biri olan Macka’ya ait noktasal
kaza dagilimi Sekil 14’te verilmistir. Magka ilgesinde kazalarin biiyiik 6l¢iide tek bir ana ulagim
koridoru boyunca siralandig1 dikkat gekmektedir. Ozellikle dogrusal bir hat boyunca dizilen
kaza noktalari, bu ilcede ulasimin belirli bir yol aksi1 tizerinden gergeklestigini ve kazalarin bu
hat tizerinde yogunlastigin1 gostermektedir. Bu durum, yol geometrisi, egim, viraj yapisi ve yol

standardi gibi faktorlerin kaza olusumunda etkili olabilecegini diislindiirmektedir.
Bunun yani sira, yerlesim merkezleri g¢evresinde simirli sayida da olsa kiimelenmeler

goriilmektedir. Ancak genel dagilimin biiylik 6lclide lineer bir karakter gostermesi, Macka

ilgesinin kirsal ve topografik 6zellikleri ile uyumlu bir sonug olarak degerlendirilmektedir.
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Sekil 14. Macka ilgesine ait trafik kazalarinin noktasal dagilim1

Bir diger segili ilce olan Ortahisar’a ait noktasal kaza dagilimi Sekil 15°te sunulmustur.
Ortahisar il¢esinde kazalarin hem yogunluk hem de dagilim agisindan diger ilcelere kiyasla
daha farkl1 bir yap1 sergiledigi goriilmektedir. Ozellikle kiy1 kesimi boyunca ¢ok yogun bir kaza
birikimi s6z konusudur. Bunun yani sira sehir merkezinden i¢ kesimlere dogru uzanan ana

ulagim akslar1 boyunca da kaza noktalarinin devam ettigi dikkat ¢ekmektedir.

Ortahisar ilgesinde gozlemlenen bir diger 6nemli durum ise kazalarin belirli bolgelerde kiimesel
(cluster) bir dagilim gostermesidir. Bu kiimelenmeler, genellikle trafik yogunlugunun yiiksek
oldugu kavsak noktalari, ticari alanlar ve sehir i¢i ana arterler ¢evresinde yogunlasmaktadir. Bu
durum, kentsel alanlarda trafik akisinin karmasikligir ve yogunlugunun kazalarin olusumunda

onemli bir rol oynadigin1 ortaya koymaktadir.
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Sekil 15. Ortahisar ilgesine ait trafik kazalarinin noktasal dagilimi

Genel olarak degerlendirildiginde, trafik kazalarmin mekansal dagiliminin homojen bir yap1
gostermedigi, aksine belirli bolgelerde yogunlasarak kiimesel ve dogrusal Oriintiiler
olusturdugu belirlenmistir. 11 geneli analizinde kazalarm ana ulasim akslar1 boyunca
yogunlastig1 goriiliirken, ilce bazinda bu dagilimin yerel 6zelliklere bagl olarak degisiklik
gosterdigi ortaya konulmustur. Ozellikle kiy1 hatt1, sehir merkezi ve ana ulasim koridorlari

yiiksek riskli bolgeler olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Bu bulgular, trafik kazalarinin rastgele degil, belirli mekansal faktorlere bagli olarak olustugunu
gostermekte olup, riskli bolgelerin belirlenmesi ve 6nleyici tedbirlerin gelistirilmesi agisindan

onemli bir temel olusturmaktadir.

4.1.2. Trafik kazalarinin yogunluk analizi bulgular

Trafik kazalarinin mekénsal yogunluklarinin belirlenmesi amaciyla Kernel yogunluk analizi
uygulanmis ve elde edilen sonuglar haritalar iizerinde gorsellestirilmistir. Bu yontem, belirli bir
yarigap igerisinde bulunan kaza noktalarinin yogunlugunu hesaplayarak siirekli bir ylizey

olusturmakta ve kazalarin mekansal olarak hangi bolgelerde yogunlastigin1 daha net bir sekilde
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ortaya koymaktadir. Béylece noktasal dagilimda dogrudan goriilemeyen yogunluk egilimleri

analiz edilebilmektedir.

Trabzon il geneline ait Kernel yogunluk haritast Sekil 16’da sunulmustur. Harita
incelendiginde, kaza yogunlugunun 6zellikle kiy1 hatt1 boyunca ¢ok yliksek seviyelere ulastig
goriilmektedir. Kirmizi ve turuncu renklerle temsil edilen ytliksek yogunluk bolgeleri, sahil yolu
ve sehir merkezi ¢evresinde belirgin bir sekilde 6ne ¢ikmaktadir. Bu durum, Trabzon ilinde
trafik kazalarinin biiylik 6lgiide kiyr boyunca uzanan ana ulasim akslarinda yogunlastigini
gostermektedir. Ayrica sehir merkezinden i¢ kesimlere dogru uzanan ana arterler lizerinde de
orta diizeyde yogunluk alanlar1 dikkat ¢ekmektedir. I¢c kesimlerde ise yogunlugun belirgin
sekilde azaldigi ve daha ¢ok diisiik yogunluklu (mavi-yesil) alanlarin hakim oldugu

goriilmektedir.
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Sekil 16. Trabzon il geneline ait trafik kazas1 Kernel yogunluk haritas1

Ilce o6lgeginde yapilan Kernel analizleri, kazalarin mekansal dagiliminin daha detayh
incelenmesine imkan saglamistir. Bu kapsamda Magka ilgesine ait Kernel yogunluk haritasi
Sekil 17°de verilmistir. Harita incelendiginde, kazalarin belirli bir ulasim koridoru boyunca

yogunlastig1 ve dogrusal bir yogunluk yapisi olusturdugu gériilmektedir. Ozellikle ana yol
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glizergahi iizerinde sar1 ve turuncu renklerle ifade edilen orta ve yiiksek yogunluk bolgeleri
dikkat ¢cekmektedir. Bu durum, Macka ilgesinde trafik kazalarinin biiyiik 6l¢iide tek bir ana
ulasim hattina bagl olarak gelistigini gdstermektedir. ilce genelinde genis alanlara yayilan bir
yogunluk yerine, belirli noktalarda yogunlasan lokal sicak noktalar (hotspots) olustugu

goriilmektedir.

Macka ilgce Olgeginde Kernel Kaza Yogunlugu Haritas
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Sekil 17. Magka ilgesine ait trafik kazas1 Kernel yogunluk haritas1

Ortahisar ilgesine ait Kernel yogunluk haritas1 ise Sekil 18’de sunulmustur. Ortahisar ilgesinde
yogunluk dagilimimin diger ilgelere kiyasla daha genis alanlara yayildig1 ve yiiksek yogunluk
bolgelerinin belirgin sekilde arttigi goriilmektedir. Ozellikle kiyr hattt boyunca kirmizi ve
turuncu tonlarin yogunlagsmasi, bu bolgenin en kritik kaza yogunluk alani oldugunu
gostermektedir. Bunun yani sira sehir merkezinden giineye dogru uzanan ana ulasim aksi
tizerinde de siireklilik gosteren bir yogunluk bandi olugsmustur. Bu durum hem kentsel trafik
yogunlugu hem de ana ulasim yollarinin birlesim noktalarinin kazalar agisindan yiiksek risk

tasidigini ortaya koymaktadir.
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Ortahisar ilgesinde ayrica noktasal analizde goriilen kiimelenmelerin Kernel analizi ile daha
belirgin hale geldigi ve bu bolgelerin agik bir sekilde “yiiksek riskli alanlar” olarak
tanimlanabildigi goriilmektedir. Bu da Kernel yogunluk analizinin, kazalarin mekansal risk

bolgelerini belirlemede gli¢lii bir yontem oldugunu ortaya koymaktadir.
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Sekil 18. Ortahisar ilgesine ait trafik kazas1 Kernel yogunluk haritasi

Genel olarak degerlendirildiginde, Kernel yogunluk analizi sonuglari trafik kazalarinin rastgele
dagilmadigini, aksine belirli mekansal bolgelerde yogunlasarak sicak noktalar olusturdugunu
gostermektedir. 11 geneli ve ilge dlgeginde elde edilen bulgular birlikte degerlendirildiginde,
ozellikle kiy1 hatti, sehir merkezi ve ana ulasim koridorlarinin yiiksek riskli bolgeler oldugu
acikca ortaya konulmustur. Bu sonuglar, trafik giivenligi agisindan Oncelikli miidahale
alanlariin belirlenmesi ve planlama ¢alismalarinin yonlendirilmesi agisindan 6nemli bir temel

olusturmaktadir.

4.1.3. Ilce diizeyinde trafik kazas1 yogunluklarinin degerlendirilmesi

Trabzon ilinde meydana gelen trafik kazalarinin ilge bazinda dagilimini incelemek amaciyla,

toplam kaza sayilar1 kullanilarak yogunluk haritast olugturulmustur. Bu harita, kazalarin idari
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sinirlar igerisinde nasil dagildigini ortaya koyarak mekansal farkliliklarin degerlendirilmesine

imkan saglamaktadir.

Trabzon iline ait ilge bazli kaza yogunluk haritast Sekil 19’da sunulmaktadir. Harita
incelendiginde, il¢eler arasinda belirgin farkliliklar oldugu ve kazalarin homojen bir dagilim
gostermedigi acikca goriilmektedir. Ozellikle Merkez/Ortahisar ilgesinin en yiiksek kaza
yogunluguna sahip oldugu ve en koyu renk ile temsil edildigi dikkat ¢ekmektedir. Bu durum,
Ortahisar’in hem niifus yogunlugu hem de trafik hacmi agisindan ilin en yogun bdlgesi
olmastyla dogrudan iliskilidir. Ayrica sehir merkezi olmasi nedeniyle ticari faaliyetler, ulasim

aglarmin kesisimi ve giinliik hareketlilik bu bolgede kaza riskini artirmaktadir.
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Sekil 19. Trabzon iline ait ilge bazhi trafik kazas1 yogunluk haritasi

Ortahisar ilcesini takiben Akcaabat, Yomra, Arakli ve Siirmene ilgelerinde de kaza
yogunlugunun yiiksek oldugu goriilmektedir. Bu ilgelerin ortak 6zelligi, kiy1 hattt boyunca
uzanan ana ulasim aksi {izerinde yer almalaridir. Ozellikle sahil yolu iizerindeki yogun trafik
akisi, bu bolgelerde kaza sayilarinin artmasina neden olmaktadir. Bu durum, onceki noktasal
ve Kernel yogunluk analizleri ile de uyum gostermekte olup, kiy1 hattinin trafik kazalar

acisindan kritik bir bolge oldugunu dogrulamaktadir.

Buna karsilik, Caykara, Hayrat, Dernekpazari, Tonya, Dilizk0y ve Salpazari gibi i¢ kesimlerde

yer alan ilgelerde kaza sayilarinin daha diisiik oldugu ve agik renk tonlar1 ile temsil edildigi
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goriilmektedir. Bu ilgelerde niifusun seyrek olmasi, trafik yogunlugunun gorece diisiik olmasi,
yerlesimlerin daha daginik yapida bulunmasi ve ulagim aglarinin sinirli olmasi kaza sayilarinin

azalmasinda etkili faktorler olarak degerlendirilmektedir.

Magka ilgesi ise orta diizeyde bir yogunluk gostermekte olup, 6zellikle belirli ulasim koridorlar
lizerinde yogunlasan kazalar bu sonucu aciklamaktadir. ilcede genel yayilim diisiik olsa da ana

yol giizergahlari iizerinde kaza sayilarinin artis gosterdigi anlasilmaktadir.

Genel olarak degerlendirildiginde, il¢e bazli analiz sonuglari trafik kazalarinin mekansal olarak
belirli bolgelerde yogunlastigini ve dzellikle kiy1 hatti ile sehir merkezinin yiiksek riskli alanlar
oldugunu ortaya koymaktadir. Bu bulgular, noktasal ve Kernel yogunluk analizleri ile birlikte
degerlendirildiginde, Trabzon ilinde trafik kazalarinin mekansal dagilimimin biiylik 6lciide

ulasim ag1, niifus yogunlugu ve kentsel yap ile iligkili oldugu sonucunu desteklemektedir.

4.2. Tammlayic Istatistik Bulgular

Bu boliimde veri setinde yer alan temel degiskenlerin dagilimlari incelenmis ve kazalarin genel
yapisina iliskin bulgular ortaya konulmustur. Tanimlayici istatistikler, veri setinin yapisini
anlamak ve sonraki analizlerin yorumlanmasini desteklemek agisindan 6nemli bir asamadir. Bu
kapsamda ara¢ model yili, yaya ve siiriicii yas gruplar ile kaza siddeti degiskenlerinin

dagilimlan grafikler araciligiyla degerlendirilmistir.
4.2.1. Arac¢ model yili gruplarimin dagilim

Kazaya karisan araglarin model yilina gore dagilimi, araclarin teknolojik gelisim diizeyi ve
giivenlik donanimlar1 agisindan 6nemli bilgiler sunmaktadir. Ara¢ model yili, dolayli olarak
araclarin sahip oldugu aktif ve pasif giivenlik sistemlerini yansittig1 i¢in kaza siddeti lizerinde
etkili olabilecek bir degisken olarak degerlendirilmektedir. Bu kapsamda Sekil 20’de arag

model yili gruplariin dagilimi verilmistir.
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Sekil 20. Kazaya karigan araclarin model y1l1 gruplarina gore dagilimi.

Grafik incelendiginde, kazaya karisan araglarin biiyiik bir kisminin 2010-2019 (%36,8) ve
2000-2009 (%36,0) model yillarina ait oldugu goriilmektedir. Bu iki grubun toplamda yaklasik
%73’liikk bir paya sahip olmasi, kazalarin biiylik ol¢iide orta ve yeni sayilabilecek arag

gruplarinda yogunlastigini1 géstermektedir.

Buna karsilik 1990-1999 (%23,6) model yilina ait araglarin da 6nemli bir orana sahip oldugu
goriilmektedir. Bu durum, eski model araglarin halen trafikte aktif olarak kullanildigin1 ve

kazalara karigmaya devam ettigini ortaya koymaktadir.

Daha eski ara¢ gruplari olan 1980-1989 (%3,1) ve 1970-1979 (%0,4) model yillarina ait
araglarin ise oldukga diisiik oranlarda temsil edildigi goriilmektedir. Bu durum, bu araglarin

trafikteki sayisinin sinirl olmast ile agiklanabilir.

Elde edilen bulgular, kazalarin yalnizca eski model araglarla sinirli olmadigini, aksine daha yeni
ve orta yas grubundaki araglarin da onemli 6l¢iide kazalara karigtigini gdstermektedir. Bu
durum, kaza olusumunun yalnizca arag teknolojisi ile agiklanamayacagini, siiriicii davranislari,

trafik yogunlugu ve ¢evresel faktorlerin de 6nemli rol oynadigini ortaya koymaktadir.
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Bununla birlikte, eski model araglarin giivenlik donanimlarinin daha sinirli olmasi nedeniyle
bu araglarin karistigi kazalarda sonuglarin daha agir olabilecegi degerlendirilmektedir. Bu
nedenle ara¢ model yil1 degiskeni, kaza siddetini agiklamada dnemli bir faktor olarak ilerleyen

modelleme asamalarinda dikkate alinmstir.

4.2.2. Yaya yas gruplarinin dagilimi

Kazaya karisan yayalarin yas gruplarina gore dagilimi, trafik kazalarinda hangi yas gruplarinin
daha fazla yer aldigini ortaya koymasi agisindan 6nemli bir gostergedir. Yaya yasi hem trafik
davraniglart hem de fiziksel kirilganlik diizeyi ile dogrudan iliskili bir degisken olarak
degerlendirilmektedir. Bu kapsamda Sekil 21°de kazaya karigan yayalarin yas gruplarina gore

dagilim1 sunulmaktadir.

m(-18
= 19-30
m31-45
m 46-60
=61+

Sekil 21. Kazaya karisan yayalarin yas gruplarina gore dagilimu.

Grafik incelendiginde, kazaya karisan yayalarin en yliksek oranda 19-30 yas (%23,6) ve 0—18
yas (%23,2) gruplarinda yogunlastigi goriilmektedir. Bu iki grubun toplamda yaklasik %47°lik
bir paya sahip olmasi, gen¢ ve ¢ocuk yastaki bireylerin kazalarda onemli bir yer tuttugunu
gostermektedir. Bu durum, 6zellikle geng bireylerin trafikte daha aktif olmasi ve ¢ocuklarin

trafik kurallarina uyum konusunda daha hassas bir grup olmasi ile agiklanabilir.
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Bununla birlikte 31-45 yas grubu (%18,7) ve 46—60 yas grubu (%17,1) da 6nemli oranlara
sahiptir. Bu yas gruplarinin kazalarda yer almasi, giinlik yasamda trafikte aktif olarak

bulunmalari ile iliskilendirilebilir.

Dikkat ¢eken bir diger bulgu ise 61 yas ve iizeri bireylerin (%17,3) kazalardaki payidir. Bu
oran, ileri yas grubunun kazalarda azimsanmayacak bir sekilde temsil edildigini
gostermektedir. Yash bireylerin fiziksel hareket kabiliyetinin azalmasi, reaksiyon siirelerinin
uzamasi ve algisal sinirliliklari, bu grubun trafik kazalarina kars1 daha kirilgan olmasina neden

olabilmektedir.

Genel olarak degerlendirildiginde, kazaya karisan yayalarin yas dagilimimin olduk¢a dengeli
oldugu, ancak gen¢ ve ¢ocuk yas grubunun biraz daha one ¢iktig1 goriilmektedir. Bu durum,
trafik giivenligi acisindan 6zellikle gencler ve cocuklara yonelik bilinglendirme ¢aligmalarinin
Oonemini ortaya koymaktadir. Ayrica ileri yas grubunun kirilgan yapisi da dikkate alinarak, yaya
giivenligine yonelik diizenlemelerin bu gruplar1 koruyacak sekilde planlanmasi gerektigi

degerlendirilmektedir.

4.2.3. Siiriicii yas gruplarimin dagilim

Kazaya karigsan siiriiclilerin yas gruplarmma gore dagilimi, trafik kazalarmin hangi yas
grubundaki siiriiciilerde daha yogun gergeklestigini ortaya koymak acisindan onemli bir
gostergedir. Striicli yasi, deneyim diizeyi, risk alma egilimi ve trafik davranislari ile dogrudan
iligkili bir degisken olarak degerlendirilmektedir. Bu kapsamda Sekil 22°de kazaya karisan

stiriiciilerin yas gruplaria goére dagilimi sunulmaktadir.
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Sekil 22. Kazaya karisan siiriiciilerin yas gruplarina gore dagilimi.

Grafik incelendiginde, kazaya karigan siirticiilerin biiyiik bir kisminin 31-45 yas grubu (%38,7)
ve 19-30 yas grubu (%32,2) igerisinde yer aldigi goriilmektedir. Bu iki grubun toplamda
yaklasik %71°lik bir paya sahip olmasi, kazalarin biiyiik olgiide aktif siiriis yas araliginda
gerceklestigini gostermektedir.

Ozellikle 31-45 yas grubunun en yiiksek orana sahip olmasi, bu yas grubunun hem trafikte daha
fazla yer almas1 hem de ara¢ kullanim siiresinin yliksek olmasi ile agiklanabilir. Bu durum, kaza
olusumunun yalnizca deneyim eksikligi ile degil, ayn1 zamanda trafik maruziyeti ile de iligkili

oldugunu gostermektedir.

19-30 yas grubunun yiiksek orani (%32,2) ise geng siiriiclilerde goriilen risk alma egilimi, hiz
yapma davranigt ve deneyim eksikligi gibi faktorlerle iliskilendirilebilir. Bu yas grubunun
kazalarda yiiksek oranda yer almasi, trafik glivenligi agisindan 6nemli bir risk grubu oldugunu

ortaya koymaktadir.

Buna karsilik 4660 yas grubu (%20,7) daha diisiik bir oranla temsil edilirken, 61 yas ve lizeri

stiriiciiler (%6,2) oldukca sinirl bir paya sahiptir. Bu durum, ileri yas grubunun trafikte daha az
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aktif olmasi ile agiklanabilir. Ayrica 0—18 yas grubunun (%2,1) ¢ok diisiik bir orana sahip

olmasi, bu grubun yasal olarak siirticiiliik faaliyetinde bulunamamasi ile uyumludur.

Genel olarak degerlendirildiginde, kazaya karisan siiriiciilerin biiyiik 6lciide aktif calisma
cagindaki bireylerden olustugu goriilmektedir. Bu durum, trafik giivenligi politikalarinin
ozellikle geng ve orta yas grubundaki siiriiciilere yonelik olarak gelistirilmesinin 6nemini ortaya

koymaktadir.

4.2.4. Kaza siddeti dagilimi

Kaza siddeti degiskeni, calismanin temel hedef degiskeni olup kazalarin 6liimli ve dliimlii
olmayan seklinde siniflandirilmasini ifade etmektedir. Bu calismada kaza siddeti degiskeni ikili
(binary) olarak tanimlanmis olup, 0 degeri Sliimlii kazalari, 1 degeri ise Oliimlii olmayan

kazalar1 temsil etmektedir. Bu kapsamda Sekil 23°te kaza siddetinin dagilim1 gosterilmektedir.

2,70%
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Sekil 23. Kaza siddeti siiflarinin dagilima.

Grafik incelendiginde, kazalarin biiyiikk ¢ogunlugunun 6liimlii olmayan kazalardan (%97,3)

olustugu, 6liimli kazalarin ise oldukca diisiik bir orana (%2,7) sahip oldugu goriilmektedir.
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Bu bulgu, trafik kazalarinin dogasi geregi oliimlii kazalarin nadir gergeklestigini ortaya
koymaktadir. Ancak her ne kadar oran olarak diisiik olsa da dliimlii kazalarin sonuglarinin ¢ok

daha agir olmasi nedeniyle bu sinifin analiz edilmesi kritik dneme sahiptir.

Ayrica bu dagilim, veri setinde belirgin bir sinif dengesizligi bulundugunu gostermektedir. Bu
durum, makine 6grenmesi modellerinin degerlendirilmesinde yalnizca dogruluk oSl¢iitiiniin
yeterli olmayacagini ortaya koymaktadir. Model, ¢ogunluk sinifin1 dogru tahmin ederek ytiksek

dogruluk elde edebilirken, azinlik sinifi olan 6liimlii kazalar1 yeterince iyi tahmin edemeyebilir.

Bu nedenle ¢alismada model performansinin degerlendirilmesinde precision, recall, F1 skoru
ve Cohen’s Kappa gibi dlgiitler de dikkate alinmistir. Ozellikle 6liimlii kazalarin dogru tespit

edilmesi agisindan recall metrigi 6nemli bir gosterge olarak degerlendirilmistir.

Genel olarak degerlendirildiginde, kaza siddeti dagilimi hem veri setinin yapisini ortaya
koymakta hem de modelleme siirecinde kullanilacak yontemlerin belirlenmesine dogrudan

katki saglamaktadir.

4.2.5. Kaza ozelliklerinin il geneli ve ilce bazinda karsilastirmah analizi

Trabzon ilinde meydana gelen trafik kazalarinin yalnizca genel dagilimlarinin incelenmesi,
kazalarin yapisini anlamak agisindan yeterli olmamaktadir. Bu nedenle kazalarin yol tipi,
kavsak durumu ve gergeklestigi zaman dilimi gibi temel 6zellikleri hem il geneli hem de ilce

bazinda karsilastirmali olarak degerlendirilmistir.

Bu yaklagim, kazalarin olusumunda etkili olan faktorlerin mekénsal diizeyde nasil
farklilagtigini ortaya koymay1 amaglamaktadir. Il genelinde elde edilen bulgular, Trabzon’daki
trafik kazalarina iligkin genel egilimleri yansitirken, ilgce bazli analizler bu egilimlerin yerel

kosullara bagli olarak degiskenlik gosterebildigini ortaya koymaktadir.

Ozellikle trafik yogunlugu, yol altyapisi, cografi yap: ve aydinlatma kosullar1 gibi faktorlerin
ilgeler arasinda farklilik géstermesi, kaza 6zelliklerinin de bu dogrultuda ¢esitlenmesine neden
olmaktadir. Bu baglamda gerceklestirilen karsilastirmali analiz, kazalarin yalnizca sayisal
dagilimlarin1 degil, ayni zamanda olusum kosullarint da daha kapsamli bir sekilde

degerlendirme imkani1 sunmaktadir.
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4.2.5.1. Yol tipine gore dagilim

Trabzon il genelinde trafik kazalarinin yol tipine gére dagilimi incelendiginde, kazalarin biiyiik
bir kisminin boliinmiis yollarda (%57,14) meydana geldigi goriilmektedir (Sekil 24). Bunu iki
yonli yollar (%31,24) ve tek yonlii yollar (%9,17) takip etmektedir. Diger yol tiplerinin orant
ise oldukea diisiik diizeyde (%2,45) kalmaktadir.

2,45%
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Sekil 24. Trabzon il genelinde yol tipine gore kaza dagilim.

Bu durum, kazalarin agirlikli olarak ana ulasim arterlerinde yogunlastigini ve trafik yogunlugu

ile hizin kaza olusumu tizerinde belirleyici bir rol oynadigini1 gostermektedir.

llge bazli degerlendirmelerde ise bu genel dagilimin bazi ilgelerde belirgin farkliliklar
gosterdigi goriilmektedir. Ornegin, Arsin ilgesinde kazalarin biiyiik 6lciide boliinmiis yollarda
(%74,68) meydana geldigi dikkat ¢cekmektedir (Sekil 25). Bu oran, il geneline kiyasla daha
yiiksek olup, ilgede ana ulagim akslarinin ve yiiksek kapasiteli yollarin etkisinin daha belirgin

oldugunu gostermektedir.
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Sekil 25. Arsin ilgesinde yol tipine gore kaza dagilimi.

Buna karsilik Salpazar ilgesinde yol tipi dagiliminin farkli bir yap1 sergiledigi goriilmektedir
(Sekil 26). Bu ilgede kazalarin biiyiik bir kismi iki yonlii yollarda (%88,52) meydana gelirken,
boliinmiis yollarin orani oldukga diisiik seviyede (%1,64) kalmaktadir.

Bu durum, Salpazar ilgesinin kirsal yol yapisina sahip olmasi ve boliinmiis yol altyapisinin
siirli olmast ile agiklanabilir. Ayni zamanda bu tiir yollarda karsilikli trafik akisinin bulunmasi,

carpisma riskini artiran dnemli bir faktor olarak degerlendirilmektedir.
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Sekil 26. Salpazari ilgesinde yol tipine gore kaza dagilima.

Genel olarak degerlendirildiginde, yol tipinin trafik kazalarimin olusumunda 6nemli bir
belirleyici oldugu ve bu etkinin ilge bazinda yol altyapisi ve trafik yapisina bagli olarak 6nemli

ol¢iide degiskenlik gosterdigi anlagilmaktadir.
4.2.5.2. Kavsak durumuna gore dagihm

Trabzon il genelinde trafik kazalarimin kavsak durumuna gore dagilimi incelendiginde,
kazalarin biiyiilk ¢ogunlugunun kavsak bulunmayan yol kesimlerinde (%68,14) meydana

geldigi goriilmektedir (Sekil 27).

Bunu sirasiyla donel kavsaklar (%10,30), dort yonlii kavsaklar (%7,17) ve ti¢ yonli kavsaklar
(%2,64) takip etmektedir. Diger kavsak tiirlerinin orani ise oldukga diisiik diizeyde kalmaktadir.

Bu bulgu, trafik kazalarinin yalnizca kavsak gibi karmagik trafik noktalarinda degil, ayni
zamanda diiz yol kesimlerinde de yogunlastigini gostermektedir. Kavsak bulunmayan
kesimlerde siirticiilerin hizlarini artirma egiliminde olmalar1 ve dikkat diizeylerinin azalmasi,

bu durumu agiklayan temel faktorler arasinda yer almaktadir.
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Sekil 27. Trabzon il genelinde kavsak durumuna gore kaza dagilima.

Ilge bazl1 degerlendirmelerde ise kavsak tiirlerine gore kaza dagiliminin genel olarak benzer bir
yap1 sergiledigi goriilmektedir. Bu durum, kavsak etkisinin il genelinde homojen bir dagilim
gosterdigini ve belirli bir ilgeye 6zgli farklilagsmanin sinirli oldugunu ortaya koymaktadir. Genel
olarak degerlendirildiginde, kavsak varligindan ziyade yol kesiminin yapisi ve siiriicii

davraniglarinin trafik kazalarinin olusumunda daha belirleyici oldugu anlasilmaktadir.
4.2.5.3. Giindiiz/gece durumuna gore dagilim

Trabzon il genelinde trafik kazalarimin gergeklestigi zaman dilimlerine gore dagilimi
incelendiginde, kazalarin biiyiik cogunlugunun giindiiz saatlerinde (%66,13) meydana geldigi
gorlilmektedir (Sekil 28). Gece saatlerinde gerceklesen kazalar %31,35 oranina sahipken,

alacakaranlik déneminin orani ise %2,52 diizeyinde kalmaktadir.

Bu bulgu, trafik kazalarmin biiyiik dl¢lide trafik yogunlugunun en yiiksek oldugu zaman
dilimlerinde gerceklestigini gdstermektedir. Giindiiz saatlerinde ara¢ ve yaya hareketliliginin

artmasi, kaza sayisinin bu zaman diliminde yogunlagmasina neden olmaktadir.
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Sekil 28. Trabzon il genelinde giindiiz/gece durumuna gore kaza dagilimi.

Buna karsilik gece saatlerinde trafik yogunlugu daha diisiik olmasina ragmen kazalarin 6nemli
bir kisminin bu zaman diliminde ger¢eklesmesi dikkat ¢ekicidir. Bu durum, gece kosullarinda
goriis mesafesinin azalmasi, siirlicii yorgunlugu ve dikkat daginikligi gibi faktorlerin kaza

olusumunda etkili oldugunu gdstermektedir.

Alacakaranlik doneminin diisiik oranda temsil edilmesi ise bu zaman diliminin giin i¢erisindeki

stiresinin siirl olmasi ile iliskilendirilebilir.

Genel olarak degerlendirildiginde, trafik yogunlugu kazalarin sayisini artirirken, gece kosullar

kaza riskini farkli bir boyutta etkileyen 6nemli bir faktor olarak 6ne ¢ikmaktadir.

4.3. Makine Ogrenmesi Modellerinin Sonuclar

Bu boliimde, lojistik regresyon modeli diginda kullanilan makine 6grenmesi yontemlerinin
performanslar1 degerlendirilmis ve elde edilen bulgular karsilastirmali olarak sunulmustur.
Karar agaci, rastgele orman, AdaBoost ve Gradient Boosting modelleri kullanilarak kaza siddeti
siiflandirilmig ve her bir modelin dogruluk, genellenebilirlik ve yorumlanabilirlik agisindan

performansi incelenmistir. Elde edilen sonuglar, farkli algoritmalarin kaza verisi iizerindeki
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O0grenme davranislarini ortaya koymakta ve model se¢iminde 6nemli bir karsilagtirma zemini

sunmaktadir.

4.3.1. Karar agaci sonuglari

Bu c¢alismada trafik kazalarinin siddet diizeyinin tahmin edilmesinde Karar Agaci (Decision
Tree) algoritmasi kullanilmistir. Karar agaclari, verileri belirli kurallar dogrultusunda ardisik
olarak bolerek siiflandirma gerceklestiren ve elde edilen sonuglarin yorumlanabilirliginin
yiiksek olmasi nedeniyle trafik giivenligi ¢alismalarinda yaygin olarak tercih edilen makine
O0grenmesi yontemlerinden biridir. Model olusturulurken asir1 6grenmenin (overfitting) oniine
gecebilmek amaciyla agacin maksimum derinligi 11 olarak belirlenmis, diiglim boliinmeleri
icin minimum &rnek sayisi 19 ve yaprak diigiimlerde bulunmasi gereken minimum 6rnek sayisi
ise 14 olarak tanimlanmistir. Ayrica yalnizca anlamli bilgi kazanci saglayan boliinmelerin

gerceklestirilmesi amaciyla minimum safsizlik azalimi parametresi kullanilmistir.

Model performansinin degerlendirilmesi sonucunda dogruluk (Accuracy) degeri %93,97,
Precision degeri %13,57, Recall degeri %28,79, F1 skoru %18,45 ve Cohen’s Kappa katsayisi
0,1573 olarak hesaplanmistir. Elde edilen dogruluk orani oldukca yiiksek olmakla birlikte veri
setinde bulunan sinif dengesizligi nedeniyle bu degerin tek basina degerlendirilmesi yeterli
degildir. Ciinkii veri setindeki goézlemlerin biiyiik cogunlugunu o6liimlii olmayan kazalar
olusturmaktadir. Bu nedenle model performansinin yorumlanmasinda Precision, Recall ve F1

skorlar1 daha anlamli sonuglar sunmaktadir.

Modelin genellenebilirligini degerlendirmek amaciyla egitim ve test performanslari
karsilastirilmistir. Egitim ve test F1 skorlar1 arasindaki farkin 0,1226 oldugu belirlenmistir. Bu
sonu¢ modelin egitim verisini test verisine gore daha basarili 6grendigini ve belirli diizeyde
asir1 6grenme egilimi gosterdigini ortaya koymaktadir. Karar agaclarmin yapisal olarak asir
O0grenmeye yatkin modeller olmasi nedeniyle bu durum beklenen bir sonu¢ olarak
degerlendirilebilir. Bununla birlikte model {lizerinde budama islemleri uygulanmasina ragmen

asir1 6grenme egiliminin tamamen ortadan kaldirilamadig1 goriilmiistiir.
Bes katli Stratified Cross Validation analizi sonucunda sirasiyla 0,973089, 0,973613,0,973613,

0,973613 ve 0,973075 dogruluk skorlar1 elde edilmistir. Ortalama ¢apraz dogrulama basarisi
0,973401 olarak hesaplanirken standart sapma degeri 0,000260 olarak bulunmustur. Standart
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sapma degerinin oldukga diisiik olmas1 model performansinin farkl veri alt kiimelerinde kararl
sonuglar verdigini gostermektedir. Ancak capraz dogrulama dogrulugunun yiiksek olmasina
ragmen Recall ve F1 skorlariin diisiik seviyelerde kalmasi, veri setindeki sinif dengesizliginin

dogruluk metrigini yiikselttigini géstermektedir.

DecisionTreeClassifier Classification Report
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Sekil 29. Karar agact modeli siniflandirma raporu

Sekil 29°da Karar Agaci modeline ait siniflandirma raporu sunulmaktadir. Sinif bazinda elde
edilen sonuglar incelendiginde yaralanmali kazalar i¢in Precision, Recall ve F1 skorlarinin
sirastyla 0,982, 0,956 ve 0,969 oldugu goriilmektedir. Buna karsilik 6liimlii kazalar icin
Precision degeri 0,136, Recall degeri 0,288 ve F1 skoru 0,184 olarak hesaplanmistir. Bu
sonuclar modelin ¢ogunluk sinifin1 olusturan yaralanmali kazalar1 oldukca basarili sekilde
siiflandirabildigini gostermektedir. Ancak oliimli kazalarin belirlenmesinde performansin

daha diisiik oldugu goriilmektedir
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DecisionTreeClassifier Confusion Matrix
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Sekil 30. Karar agact modeli karisiklik matrisi

Sekil 30°da Karar Agact modeline ait karisiklik matrisi gosterilmektedir. Karisiklik matrisi
incelendiginde toplam 2599 yaralanmali kazanin dogru sekilde smiflandirildigi, 121
yaralanmali kazanimn yanlishikla &liimlii olarak tahmin edildigi goriilmektedir. Oliimlii kazalar
acisindan degerlendirildiginde ise toplam 66 6liimlii kazanin yalnizca 19’unun dogru sekilde
tahmin edildigi, 47 o6limli kazanin ise yaralanmali olarak smiflandirildigi belirlenmistir.
Sonucglar modelin yanhis pozitif iiretimini 6nemli Olgiide azalttigin1 gostermektedir. Ancak
bunun karsiliginda gercek 6liimlii kazalarin 6nemli bir kismini gézden kagirdigi goriilmektedir.
Bu durum modelin daha muhafazakar bir simiflandirma yaklasimi sergiledigini ortaya

koymaktadir.
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ROC Curves for DecisionTreeClassifier
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Sekil 31. Karar agact modeli ROC egrisi ve AUC degeri

Sekil 31°de Karar Agact modeline ait ROC egrileri ve AUC degerleri sunulmaktadir. ROC
egrisi incelendiginde modelin diisiik yanlis pozitif oranlarinda 6liimlii kazalar1 ayirt etmekte
zorlandig1 goriilmektedir. Simif 0 ve smif 1 i¢in elde edilen AUC degerleri 0,72 olarak
hesaplanmistir. Ayrica Macro Average AUC degeri 0,72 ve Micro Average AUC degeri 0,97
olarak bulunmustur. Macro Average AUC degerinin 0,72 olmas1 modelin simiflar1 ayirt etme
performansinin orta diizeyde oldugunu gostermektedir. Buna karsilik Micro Average AUC
degerinin oldukca yiiksek olmasi veri setindeki cogunluk sinifinin baskin etkisinden
kaynaklanmaktadir. Bu nedenle model performansinin degerlendirilmesinde Macro Average

AUC degerinin daha anlaml1 oldugu soylenebilir.
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Sekil 32. Karar agact modeli i¢in 6zellik 6nem diizeyleri

Sekil 32°de Karar Agact modelinde kullanilan degiskenlere ait Onem diizeyleri
gosterilmektedir. Sonuglar incelendiginde en yliksek 6nem degerine sahip degiskenin 0,2907
degeri ile “Yolun Sinifi — Devlet Yolu” oldugu goriilmektedir. Bu degisken modeldeki toplam
aciklayiciligim yaklasik %29’unu olusturmaktadir. ikinci sirada 0,1628 6nem degeri ile
“Etkilenen Kisi Tipi — Yolcu”, tiglincii sirada ise 0,1320 6nem degeri ile “Yaya Yas Grubu —
61+ degiskeni yer almaktadir. Bunun yaninda siiriicli yas grubu, ara¢ kullanim amaci, arag
darbe boliimii ve siiriicii alkol durumu gibi degiskenlerin de model performansi {izerinde etkili
oldugu belirlenmistir. Ozellikle devlet yollarinda meydana gelen kazalar ile ileri yas grubundaki

yayalarin 6liim riski agisindan daha kritik faktorler oldugu goriilmektedir.

Genel olarak degerlendirildiginde Karar Agact modeli %93,97 dogruluk orani ile ¢alismada
kullanilan modeller arasinda en yiiksek dogruluk performansina ulasmistir. Ayrica Precision,
F1 skoru ve Cohen’s Kappa degerleri bakimindan diger temel siniflandirma modellerine gore
daha basarili sonuglar vermistir. Buna karsin Recall degerinin diisiik seviyede kalmasi modelin
6liimlii kazalarin 6nemli bir boliimiinii tespit edemedigini gostermektedir. Sonug olarak Karar

Agact modeli yiiksek yorumlanabilirligi ve de§isken 6nemlerini ortaya koyabilme yetenegi
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sayesinde trafik kazalarinin siddetini etkileyen faktorlerin belirlenmesinde 6nemli avantajlar
sunmaktadir. Bununla birlikte 6liimlii kazalarin tahmin performansinin artirilmasi amaciyla

daha geligmis topluluk 6grenmesi yontemleri ile desteklenmesi onerilmektedir.

4.3.2. Rastgele orman sonuglari

Bu ¢alismada trafik kazalariin siddet diizeyinin tahmin edilmesi amaciyla Rastgele Orman
(Random Forest) algoritmasi kullanilmistir. Rastgele Orman algoritmasi, birden fazla karar
agacinin bir araya getirilmesiyle olusturulan topluluk 6grenmesi (ensemble learning)
yontemlerinden biridir. Algoritma, farkli veri 6rneklemleri iizerinde egitilen karar agaglarinin
sonuclarini birlestirerek nihai siniflandirmay1 gergeklestirmektedir. Bu yaklasim sayesinde tek
bir karar agacinda goriilebilen yiiksek varyans azaltilmakta ve modelin genellenebilirliginin
artirtlmas1 amacglanmaktadir. Model olusturulurken maksimum agac¢ derinligi 35 olarak
belirlenmis, minimum boliinme O6rnek sayisi ve yaprak diiglimlerde bulunmasi gereken
minimum 6rnek sayist 35 olarak tanimlanmistir. Ayrica model igerisinde 5 adet karar agact

kullanilmistir.

Model performansimin degerlendirilmesi sonucunda dogruluk (Accuracy) degeri %94,40,
Precision degeri %10,53, Recall degeri %18,18, F1 skoru %13,33 ve Cohen’s Kappa katsayisi
0,1065 olarak hesaplanmistir. Dogruluk oraninin yiiksek olmast modelin genel siniflandirma
basarisinin yiiksek oldugunu gostermektedir. Ancak veri setinde bulunan sinif dengesizligi
nedeniyle dogruluk metriginin tek bagina degerlendirilmesi yaniltict olabilmektedir. Bu nedenle
model performansinin yorumlanmasinda Precision, Recall ve F1 skorlar1 daha anlamli 6lgiitler

olarak dikkate alinmistir.

Modelin genellenebilirligini degerlendirmek amaciyla egitim ve test performanslari
karsilastirilmistir. Egitim ve test F1 skorlar1 arasindaki farkin 0,1451 oldugu belirlenmistir. Bu
deger, kabul edilen 0,10 esik degerinin {izerinde oldugundan modelin belirli diizeyde asir1
o0grenme egilimi gosterdigini ortaya koymaktadir. Rastgele Orman algoritmalar1 genellikle tek
karar agaclarina gore asir1 6grenmeye daha dayaniklt modeller olmasina ragmen, elde edilen
sonuglar modelin egitim verisindeki Oriintiileri test verisine kiyasla daha basarili 6grendigini
gostermektedir. Bu durum modelin yeni veriler lizerinde ayn1 basarty1 sergileyemeyebilecegini

diistindiirmektedir.
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Modelin farkli veri alt kiimelerindeki performans kararliligini degerlendirmek amaciyla bes
katl Stratified Cross Validation uygulanmistir. Analiz sonucunda sirastyla 0,973089, 0,973613,
0,973613,0,973613 ve 0,973075 dogruluk skorlar1 elde edilmistir. Ortalama ¢apraz dogrulama
basaris1 0,973401 olarak hesaplanirken standart sapma degeri 0,000260 olarak bulunmustur.
Katlar arasinda elde edilen sonuglarin birbirine olduk¢a yakin olmasi model performansinin
kararlt oldugunu gdstermektedir. Bununla birlikte ¢apraz dogrulama dogrulugunun yiiksek
olmasina ragmen Recall ve F1 skorlarinin diisiik seviyelerde kalmasi, veri setindeki sinif

dengesizliginin dogruluk metrigini yiikselttigini géstermektedir.

RandomForestClassifier Classification Report
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Sekil 33. Rastgele orman modeli siniflandirma raporu

Sekil 33°te Rastgele Orman modeline ait siniflandirma raporu sunulmaktadir. Sinif bazinda elde
edilen sonuglar incelendiginde yaralanmali kazalar i¢in Precision, Recall ve F1 skorlarinin
sirastyla 0,980, 0,963 ve 0,971 oldugu goriilmektedir. Buna karsilik 6liimlii kazalar icin
Precision degeri 0,105, Recall degeri 0,182 ve F1 skoru 0,133 olarak hesaplanmistir. Sonuglar
modelin yaralanmali kazalar1 oldukg¢a basarili sekilde smiflandirabildigini gostermektedir.

Ancak 6liimlii kazalarin belirlenmesinde performansin belirgin sekilde diistiigli goriilmektedir.
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Ozellikle Recall degerinin diisiik olmas1, modelin gergek 6liimlii kazalarn biiyiik béliimiinii

tespit edemedigini gostermektedir.

RandomForestClassifier Confusion Matrix
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Sekil 34. Rastgele orman modeli karisiklik matrisi

Sekil 34’te Rastgele Orman modeline ait karigiklik matrisi gosterilmektedir. Karisiklik matrisi
incelendiginde toplam 2618 yaralanmali kazanin dogru sekilde smiflandirildigi, 102
yaralanmali kazanm yanlislikla dliimlii olarak tahmin edildigi goriilmektedir. Oliimlii kazalar
acisindan degerlendirildiginde ise toplam 66 o6liimlii kazanin yalnizea 12’sinin dogru sekilde
tahmin edildigi, 54 6liimlii kazanin ise yaralanmali olarak simiflandirildigi belirlenmistir. Bu
sonuclar modelin yanlis pozitif iiretiminde diisiik seviyelerde kaldigin1 gostermektedir. Ancak
bunun karsiliginda oliimciil kazalarin biiyiik boliimiiniin gézden kagirildig:r goriilmektedir.
Karar Agaci1 modeli ile karsilastirildiginda, Rastgele Orman modelinin 6liimlii kazalar tespit

etme basarisinin daha diisiik oldugu anlasilmaktadir.
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ROC Curves for RandomForestClassifier
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Sekil 35. Rastgele orman modeli ROC egrisi ve AUC degeri

Sekil 35°te Rastgele Orman modeline ait ROC egrileri ve AUC degerleri sunulmaktadir. ROC
egrisi incelendiginde egrinin genel olarak referans dogrusunun iizerinde yer aldig1 ve disbiikey
bir yapt olusturdugu goriilmektedir. Bu durum modelin rastgele tahminden daha basarili
oldugunu gostermektedir. Sinif 0 ve smif 1 i¢in elde edilen AUC degerleri 0,74 olarak
hesaplanmistir. Ayrica Macro Average AUC degeri 0,74 ve Micro Average AUC degeri 0,98
olarak bulunmustur. Macro Average AUC degerinin 0,74 olmast modelin siniflar1 ayirt etme
performansinin kabul edilebilir diizeyde oldugunu gostermektedir. Buna karsilik oldukca
yuksek olan Micro Average AUC degeri veri setindeki c¢ogunluk smifinin etkisinden
kaynaklanmaktadir. Bu nedenle model performansinin degerlendirilmesinde Macro Average

AUC degerinin daha anlamli oldugu sdylenebilir.
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Sekil 36. Rastgele orman modeli i¢in 6zellik 6nem diizeyleri

Sekil 36’da Rastgele Orman modelinde kullanilan degiskenlere ait Onem diizeyleri
sunulmaktadir. Sonugclar incelendiginde en yiiksek 6nem degerine sahip degiskenin 0,1405
degeri ile “Yolun Sinifi — Devlet Yolu” oldugu goriilmektedir. Bunun yaninda “Yaya Yas
Grubu — 61+, “Yolun Tipi — Boliinmiis Yol”, “Etkilenen Kisi Tipi — Yolcu” ve “Yolun Tipi —
Iki Yonlii Yol” degiskenleri de model iizerinde énemli etkiye sahip faktdrler arasinda yer
almaktadir. Ayrica gece meydana gelen kazalar, yayaya ¢arpma tiiriindeki kazalar ve yerlesim
yeri disinda gergeklesen kazalarin da 6lim riski iizerinde etkili oldugu belirlenmistir. Elde
edilen bulgular, diger makine 6grenmesi modellerinden elde edilen sonuglarla biiyiik dlgiide

benzerlik gostermektedir.

Genel olarak degerlendirildiginde Rastgele Orman modeli %94,40 dogruluk orani ile yiiksek
bir genel basar1 gostermistir. Bununla birlikte Recall (%18,18) ve F1 (%13,33) degerlerinin
diisiik olmasi modelin 6liimciil kazalarin 6nemli bir boliimiinii tespit edemedigini ortaya
koymaktadir. AUC degerinin 0,74 olmasi ise modelin smiflar1 ayirt etme kapasitesinin

tamamen basarisiz olmadigini gostermektedir. Sonug olarak Rastgele Orman modeli, 6liimciil
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kazalarin tahmini agisindan beklenen performansi saglayamamis olsa da trafik kazalarinin
siddetini etkileyen risk faktorlerinin belirlenmesi ve yorumlanmasi agisindan dnemli bilgiler
sunmaktadir.

4.3.3. Adaboost sonuclari

Bu ¢alismada trafik kazalariin siddet diizeyinin tahmin edilmesi amaciyla AdaBoost (Adaptive
Boosting) algoritmasi kullanilmistir. AdaBoost, zayif 6grenicilerin ardisik olarak egitilmesi
prensibine dayanan topluluk 6grenmesi yontemlerinden biridir. Algoritmanin temel amaci,
onceki asamalarda yanlis siniflandirilan gozlemlere daha yiiksek agirlik vererek sonraki
modellerin bu 6rnekleri daha iyi 6grenmesini saglamaktir. Bu ¢alismada temel 6grenici olarak
maksimum derinligi 2 olan karar agaglar1 kullanilmis, model 120 adet karar agaci ile
olusturulmus ve 6grenme orani 0,25 olarak belirlenmistir. Ayrica daha kararli sonuglar elde

edebilmek amaciyla SAMME algoritmasi tercih edilmistir.

Model performansimin degerlendirilmesi sonucunda dogruluk (Accuracy) degeri %97,06,
Precision degeri %16,67, Recall degeri %6,06, F1 skoru %8,89 ve Cohen’s Kappa katsayisi
0,0772 olarak hesaplanmistir. Elde edilen dogruluk orani g¢aligmada kullanilan modeller
arasinda en yiiksek degerlerden biri olmasina ragmen veri setindeki sinif dengesizligi nedeniyle
tek basina yeterli bir performans gostergesi degildir. Precision degerinin %16,67 olmasi, model
tarafindan Oliimlii olarak tahmin edilen kazalarin yaklasik altida birinin gergekten olimli
oldugunu gostermektedir. Buna karsilik Recall degerinin yalnizca %6,06 olmasi, modelin
gercek 6liimlii kazalarin biiyilik boliimiinii tespit edemedigini ortaya koymaktadir. Bu nedenle

modelin 6liimlii kazalar1 belirleme performansinin sinirli oldugu sdylenebilir.

Modelin genellenebilirligini degerlendirmek amaciyla egitim ve test performanslari
karsilastirilmistir. Egitim ve test F1 skorlar1 arasindaki farkin 0,0718 oldugu belirlenmistir. Bu
degerin 0,10 esik degerinin altinda olmasi modelde ciddi bir asir1 6grenme problemi
bulunmadigin1 gostermektedir. AdaBoost modelinin egitim ve test verileri lizerinde benzer
performans gostermesi, modelin genellenebilirliginin kabul edilebilir diizeyde oldugunu ortaya
koymaktadir. Elde edilen sonuglar Karar Agaci ve Rastgele Orman modellerine kiyasla daha

diisiik asir1 6grenme egilimine isaret etmektedir.

Modelin kararliligini degerlendirmek amaciyla bes katli Stratified Cross Validation

uygulanmistir. Analiz sonucunda sirasiyla 0,973089, 0,973613, 0,973613, 0,973613 ve
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0,973075 dogruluk skorlar1 elde edilmistir. Ortalama capraz dogrulama basaris1 0,973401
olarak hesaplanirken standart sapma degeri 0,000260 olarak bulunmustur. Katlar arasindaki
varyasyonun olduke¢a diisilk olmas1 model performansinin farkli veri alt kiimelerinde kararli
sonuglar verdigini gostermektedir. Bununla birlikte ¢apraz dogrulama dogrulugunun yiiksek
olmasia ragmen Recall ve F1 skorlariin diisiik olmasi, veri setindeki smif dengesizliginin

dogruluk metrigini 6nemli 6l¢iide etkiledigini gostermektedir.

AdaBoostClassifier Classification Report
1.0

1.0 0.167 0.061 0.089 66

Sekil 37. AdaBoost modeli siiflandirma raporu

Sekil 37°de AdaBoost modeline ait siiflandirma raporu sunulmaktadir. Sinif bazinda elde
edilen sonugclar incelendiginde yaralanmali kazalar i¢in Precision, Recall ve F1 skorlarinin
stirastyla 0,978, 0,993 ve 0,985 oldugu goriilmektedir. Buna karsilik oliimlii kazalar igin
Precision degeri 0,167, Recall degeri 0,061 ve F1 skoru 0,089 olarak hesaplanmistir. Sonuglar
modelin yaralanmali kazalari oldukg¢a basarili sekilde smiflandirabildigini gostermektedir.
Ancak oliimlii kazalar a¢isindan degerlendirildiginde Recall ve F1 skorlarmin oldukga diisiik
oldugu goriilmektedir. Ozellikle Recall degerinin %6,1 seviyesinde kalmasi, modelin gercek

6liimlii kazalarin biiyiik boliimiinii gozden kacirdigini ortaya koymaktadir.
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AdaBoostClassifier Confusion Matrix
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Sekil 38. AdaBoost modeli karigiklik matrisi

Sekil 38’de AdaBoost modeline ait karisiklik matrisi gosterilmektedir. Karisiklik matrisi
incelendiginde toplam 2720 yaralanmali kazanin 2700 tanesinin dogru sekilde siniflandirildigi,
yalnizca 20 yaralanmali kazanin yanliglikla 6liimlii olarak tahmin edildigi goriilmektedir. Buna
karsilik toplam 66 6liimli kazanin yalnizca 4 tanesi dogru sekilde tespit edilirken, 62 6limlii
kaza yaralanmali olarak smiflandirilmistir. Bu sonucglar modelin yanlis pozitif iiretimini
oldukea diisiik seviyede tuttugunu gostermektedir. Ancak bunun karsiliginda 6liimciil kazalarin
biiylik boliimiinii gézden kagirdigi goériilmektedir. Dolayistyla model son derece muhafazakar

bir siniflandirma yaklagimi sergilemektedir.
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ROC Curves for AdaBoostClassifier
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Sekil 39. AdaBoost modeli ROC egrisi ve AUC degeri

Sekil 39°da AdaBoost modeline ait ROC egrileri ve AUC degerleri sunulmaktadir. ROC egrisi
incelendiginde egrinin referans dogrusunun belirgin sekilde lizerinde yer aldig1 ve digbiikey bir
yap1 olusturdugu goriilmektedir. Sinif 0 ve smif 1 i¢in elde edilen AUC degerleri 0,80 olarak
hesaplanmistir. Ayrica Macro Average AUC degeri 0,81 ve Micro Average AUC degeri 0,99
olarak bulunmustur. Macro Average AUC degerinin 0,81 olmas1 modelin simiflar1 ayirt etme
performansinin iyi diizeyde oldugunu gdstermektedir. Buna ragmen Recall degerinin oldukca
diisiik olmasi, modelin olasilik bazinda ayirt edicilik kapasitesinin yiiksek oldugunu ancak
kullanilan smiflandirma esik degerinin o6liimlii kazalarin belirlenmesi agisindan yeterince

duyarl olmadigini diisiindiirmektedir.
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Sekil 40. AdaBoost modeli i¢in 6zellik 6nem diizeyleri

Sekil 40’ta AdaBoost modelinde kullanilan degiskenlere ait 6nem diizeyleri gosterilmektedir.
Ozellik 6nem grafigi incelendiginde “Etkilenen Kisi Tipi — Yolcu”, “Yaya Yas Grubu — 61+,
“Stiriicti Kusuru”, “Ara¢ Model Grubu”, “Siiriicii Yas Grubu”, “Kazayil1”, “Siiriicii Alkol
Sonucu” ve “Ara¢ Darbe Bolimii” gibi degiskenlerin model iizerinde etkili oldugu
goriilmektedir. Ayrica devlet yolu, gece kosullar1 ve ileri yas gruplarina iligkin degiskenlerin
de onem diizeylerinin yiiksek oldugu belirlenmistir. Bu sonuglar diger makine 6grenmesi
modellerinden elde edilen bulgularla biiyiikk o6lgiide uyumludur ve Oliimciil kazalarin

olusumunda belirli risk faktorlerinin 6ne ¢iktigin1 gostermektedir.

Genel olarak degerlendirildiginde AdaBoost modeli %97,06 dogruluk orani ile ¢aligmadaki en
yiiksek dogruluk degerlerinden birine ulagmistir. Ayrica %16,67 Precision degeri ile 6liimlii
kaza tahminlerinde en yliksek kesinlik oranlarindan birini iiretmistir. Buna karsin Recall
degerinin yalnizca %6,06 olmasi modelin Oliimciil kazalarin biiyiik boliimiinii tespit
edemedigini gostermektedir. Bununla birlikte 0,81 Macro AUC degeri modelin siniflar1 ayirt
etme kapasitesinin aslinda yiiksek oldugunu ortaya koymaktadir. Sonu¢ olarak AdaBoost

modeli yiiksek dogruluk ve yliksek AUC degerlerine ragmen diisiik Recall nedeniyle 6liimciil
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kazalarin belirlenmesinde beklenen performansi gosterememistir. Ancak karar esiklerinin
optimize edilmesi ve maliyet duyarli 6grenme yaklagimlarinin uygulanmasi durumunda model

performansinin dnemli dl¢lide artirilabilecegi degerlendirilmektedir.

4.3.4. Gradient Boosting sonuclari

Bu ¢alismada trafik kazalarmin siddet diizeyinin tahmin edilmesi amaciyla Gradient Boosting
algoritmasi kullanilmigtir. Gradient Boosting, zayif 6grenicilerin ardigik olarak egitildigi ve her
yeni modelin bir 6nceki modelin yaptig1 hatalar1 diizeltmeye calistig1 giiclii bir topluluk
O0grenmesi yontemidir. Karar agaclarinin sirali olarak bir araya getirilmesiyle olusturulan bu
yaklagim, 6zellikle dogrusal olmayan iligkilerin modellenmesinde ve karmasik veri yapilarinin
Ogrenilmesinde bagarili sonuglar vermektedir. Model olusturulurken diisiik 6grenme orani
(learning rate=0,015), yiiksek aga¢ sayist (n_estimators=800), diisiik derinlikli agaglar
(max_depth=2) ve rastgele alt 6rnekleme (subsample=0,55) kullanilmistir. Ayrica modelin
gereksiz O6grenmeye devam etmesini Oonlemek amaciyla erken durdurma (early stopping)

mekanizmasindan yararlanilmistir.

Model performansimin degerlendirilmesi sonucunda dogruluk (Accuracy) degeri %96,05,
Precision degeri %20,27, Recall degeri %22,73, F1 skoru %21,43 ve Cohen’s Kappa katsayisi
0,1941 olarak hesaplanmistir. Elde edilen dogruluk orani oldukga yiiksek olmakla birlikte veri
setindeki smif dengesizligi nedeniyle tek basina yeterli bir performans gostergesi degildir.
Precision degerinin %20,27 olmasi model tarafindan 6liimlii olarak siniflandirilan kazalarin
yaklasik beste birinin gercekten Sliimlii oldugunu gostermektedir. Recall degerinin %22,73
olmas1 ise modelin gercek Oliimlii kazalarin yaklasik dortte birini tespit edebildigini ortaya
koymaktadir. F1 skorunun %21,43 olmasi, modelin Precision ve Recall degerleri arasinda diger
modellere kiyasla daha dengeli bir performans sergiledigini gostermektedir. Ayrica Cohen’s
Kappa katsayisinin 0,1941 olarak hesaplanmasi, model ile gercek siniflandirmalar arasindaki

uyumun ¢aligmada kullanilan diger modellere gore daha yiiksek oldugunu ortaya koymaktadir.

Modelin genellenebilirligini degerlendirmek amaciyla egitim ve test performanslari
karsilagtirilmistir. Egitim ve test F1 skorlar1 arasindaki farkin yalnizca 0,0125 oldugu
belirlenmistir. Bu farkin oldukga diisiik olmasi modelin asir1 6grenme gostermedigini ve yiiksek
genellenebilirlige sahip oldugunu gostermektedir. Calismada degerlendirilen modeller arasinda

en diisiik asir1 6grenme diizeylerinden birinin Gradient Boosting modelinde elde edilmesi,
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kullanilan diisiik 6grenme orani, erken durdurma mekanizmasi ve alt 6rnekleme yaklagiminin

basarili sekilde ¢alistigini gostermektedir.

Model performansinin farkli veri alt kiimelerinde ne derece degistigini degerlendirmek
amaciyla bes katli Stratified Cross Validation uygulanmistir. Analiz sonucunda sirasiyla
0,973089, 0,973613, 0,973613, 0,973075 ve 0,973075 dogruluk skorlar1 elde edilmistir.
Ortalama ¢apraz dogrulama basarist 0,973293 olarak hesaplanirken standart sapma degeri
0,000261 olarak bulunmustur. Katlar arasinda elde edilen sonuglarin birbirine olduk¢a yakin
olmast model performansinin kararli oldugunu gostermektedir. Bununla birlikte diger
modellerde oldugu gibi dogruluk temelli capraz dogrulama sonuglarinin sinif dengesizliginden

etkilenebilecegi gbz onilinde bulundurulmalidir.

GradientBoostingClassifier Classification Report o
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Sekil 41. Gradient Boosting modeli siniflandirma raporu
Sekil 41°de Gradient Boosting modeline ait siniflandirma raporu sunulmaktadir. Sinif bazinda

elde edilen sonuglar incelendiginde yaralanmali kazalar i¢in Precision, Recall ve F1 skorlarinin

sirastyla 0,981, 0,978 ve 0,980 oldugu goriilmektedir. Buna karsilik oliimlii kazalar igin
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Precision degeri 0,203, Recall degeri 0,227 ve F1 skoru 0,214 olarak hesaplanmistir. Sonuglar
modelin yaralanmali kazalar1 oldukg¢a basarili sekilde smiflandirabildigini gostermektedir.
Oliimlii kazalar agisindan degerlendirildiginde ise elde edilen Precision, Recall ve F1 degerleri
calismada kullanilan diger modellerle karsilastirildiginda daha dengeli bir performansa isaret
etmektedir. Ozellikle F1 skorunun Karar Agaci, Rastgele Orman, AdaBoost ve Lojistik

Regresyon modellerinden daha yiiksek olmas1 dikkat ¢ekicidir.

GradientBoostingClassifier Confusion Matrix
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Sekil 42. Gradient Boosting modeli karigiklik matrisi

Sekil 42°de Gradient Boosting modeline ait karigiklik matrisi gosterilmektedir. Karigiklik
matrisi incelendiginde toplam 2661 yaralanmali kazanin dogru sekilde siniflandirildigi, 59
yaralanmali kazanimn yanlislikla dliimlii olarak tahmin edildigi goriilmektedir. Oliimlii kazalar
acisindan degerlendirildiginde ise toplam 66 6liimlii kazanin 15 tanesinin dogru sekilde tespit
edildigi, 51 6limli kazanimn ise yaralanmali olarak siiflandirildigi belirlenmistir. Sonuglar
modelin yanlis pozitif liretme egiliminin diisiik oldugunu gdstermektedir. Karar Agacit modeli
19 6limli kazay1 dogru tahmin etmis olsa da Gradient Boosting modeli daha az yanlis pozitif

tireterek daha dengeli bir siniflandirma performansi sergilemistir.
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ROC Curves for GradientBoostingClassifier
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Sekil 43. Gradient Boosting modeli ROC egrisi ve AUC degeri

Sekil 43’de Gradient Boosting modeline ait ROC egrileri ve AUC degerleri sunulmaktadir.
ROC egrisi incelendiginde egrinin referans ¢izgisinin lizerinde ve belirgin sekilde disbiikey bir
yap1 olusturdugu goriilmektedir. Sinif O ve sinif 1 i¢in elde edilen AUC degerleri 0,79 olarak
hesaplanmistir. Ayrica Macro Average AUC degeri 0,79 ve Micro Average AUC degeri 0,99
olarak bulunmustur. Macro Average AUC degerinin 0,79 olmasi modelin 6liimciil ve
yaralanmali kazalar1 ayirt etme kapasitesinin oldukga iyi diizeyde oldugunu gostermektedir.
Elde edilen AUC degeri 0,80 smirina oldukca yakin olup ¢alismada kullanilan modeller
arasinda en yiiksek ayirt edicilik performanslarindan birini temsil etmektedir. Micro Average
AUC degerinin yiiksek olmas1 ise veri setindeki cogunluk simifinin baskin etkisinden

kaynaklanmaktadir.
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Sekil 44. Gradient Boosting modeli i¢in 6zellik 6nem diizeyleri

Sekil 44’te Gradient Boosting modelinde kullanilan degiskenlere ait 6nem diizeyleri
gosterilmektedir. Sonuglar incelendiginde en yiiksek Onem degerine sahip degiskenin
“Etkilenen Kisi Tipi — Yolcu” oldugu goriilmektedir. Bunun yaninda “Yolun Tipi — Boliinmiis
Yol”, “Yolun Sinifi — Devlet Yolu”, “Yaya Yas Grubu — 61+, “Siiriicii Yas Grubu — 19-30”,
“Gece Kosullar1” ve “Hiz Limiti — 110 km/s” degiskenleri de model iizerinde 6nemli etkiye
sahip faktorler arasinda yer almaktadir. Ayrica siiriicliniin hizin1 yol ve trafik sartlarina gore
ayarlamamasi degiskeninin ilk yirmi degisken icerisinde yer almasi trafik giivenligi agisindan
dikkat cekici bir bulgu olarak degerlendirilmektedir. Onceki modellerde de éne gikan devlet
yolu, ileri yas grubundaki yayalar, gece kosullar1 ve yolcu durumu gibi degiskenlerin bu
modelde de st siralarda yer almasi, bu degiskenlerin 6liimciil kazalarla tutarli bigimde iliskili

oldugunu gostermektedir.

Genel olarak degerlendirildiginde Gradient Boosting modeli %96,05 dogruluk, %:20,27
Precision, %22,73 Recall, %21,43 F1 skoru ve 0,1941 Cohen’s Kappa degeri ile caligmada
degerlendirilen modeller arasinda en dengeli performansi gostermistir. Model, en yiiksek F1

skorlarindan birine sahip olmasi, en diisiik asir1 6grenme diizeyini gostermesi ve yiiksek ROC-
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AUC performansi sergilemesi bakimindan dikkat ¢cekmektedir. Ayrica yanlis pozitif ve yanlis
negatif tahminler arasinda daha dengeli bir dagilim olusturmustur. Bu bulgular dogrultusunda
Gradient Boosting modeli, calismada degerlendirilen modeller arasinda O6liimciil trafik
kazalarimin tahmini acgisindan en basarili ve en genellenebilir modellerden biri olarak

degerlendirilebilir.

4.3.5. Lojistik regresyon sonuclari

Bu ¢alismada trafik kazalarinin siddet diizeyinin tahmin edilmesi amaciyla Lojistik Regresyon
algoritmas1 kullanilmistir. Lojistik Regresyon, bagimli degiskenin belirli bir sinifa ait olma
olasiligin1 tahmin eden ve ozellikle ikili siniflandirma problemlerinde yaygin olarak kullanilan
istatistiksel bir makine 6grenmesi yontemidir. Model olusturulurken asir1 6grenmenin 6niine
gecebilmek amaciyla L2 diizenlilestirmesi uygulanmisg, ¢oziimleyici olarak ikili siniflandirma
problemlerinde yaygin sekilde kullanilan liblinear algoritmasi tercih edilmistir. Ayrica veri
setinde 6liimlii ve yaralanmali kazalar arasinda 6nemli diizeyde sinif dengesizligi bulunmasi
nedeniyle sinif agirliklar1 dengelenmis (class_weight=balanced) ve azinlik sinifinin 6grenme

stirecindeki etkisi artirilmistir.

Model performansinin degerlendirilmesi sonucunda dogruluk (Accuracy) degeri %80,44,
Precision degeri %6,53, Recall degeri %54,55, F1 skoru %11,67 ve Cohen’s Kappa katsayisi
0,0777 olarak hesaplanmistir. Elde edilen dogruluk orani ilk bakista yiiksek goriinmekle birlikte
veri setindeki siif dengesizligi nedeniyle tek basina yeterli bir performans gostergesi degildir.
Precision degerinin %6,53 olmasi modelin 6liimlii olarak simiflandirdig: kazalarin yalnizca
kiigiik bir kismimin gergekten oOliimli oldugunu gdstermektedir. Buna karsilik Recall
degerinin %54,55 olmas1 modelin gercek 6limlii kazalarin yaklasik yarisini tespit edebildigini
ortaya koymaktadir. Bu durum modelin 6liimciil kazalar1 kagirmama konusunda gorece basarili

oldugunu ancak ¢ok sayida yanlis alarm tirettigini gostermektedir.

Modelin genellenebilirligini degerlendirmek amaciyla egitim ve test performanslari
karsilastirilmistir. Egitim ve test veri setleri arasindaki F1 skoru farkinin 0,087 oldugu
belirlenmistir. Genel olarak bu farkin 0,10 degerinin altinda olmas1 modelde ciddi diizeyde asir
o6grenme bulunmadigini gostermektedir. Sonuglar, lojistik regresyon modelinin egitim verisini
ezberlemek yerine genel Oriintiileri 6grenebildigini ve yeni veriler lizerinde benzer performans

sergileyebildigini ortaya koymaktadir.
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Modelin kararliligin1  degerlendirmek amaciyla bes kathi Stratified Cross Validation
uygulanmistir. Analiz sonucunda sirasiyla 0,750, 0,741, 0,770, 0,794 ve 0,801 dogruluk skorlar1
elde edilmistir. Ortalama dogruluk degeri 0,771 olarak hesaplanirken standart sapma degeri
0,0235 olarak bulunmustur. Standart sapma degerinin diisiik olmas1 model performansinin
farkli veri alt kiimelerinde onemli degisiklik gostermedigini ve kararli sonuglar iirettigini

gostermektedir.

Siniflandirma Raporu - Lojistik Regresyon
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Sekil 45. Lojistik regresyon modeli siniflandirma raporu

Sekil 45°te Lojistik Regresyon modeline ait siniflandirma raporu sunulmaktadir. Sinif bazinda
elde edilen sonuglar incelendiginde yaralanmali kazalar i¢in Precision, Recall ve F1 skorlarinin
stirastyla 0,987, 0,811 ve 0,890 oldugu goriilmektedir. Buna karsilik 6limlii kazalar i¢in
Precision degeri 0,065, Recall degeri 0,545 ve F1 skoru 0,117 olarak hesaplanmistir. Sonuglar
modelin yaralanmali kazalari oldukg¢a basarili sekilde smiflandirabildigini gostermektedir.
Ancak oliimlii kazalar agisindan degerlendirildiginde Precision degerinin oldukga diisiik olmasi

nedeniyle modelin ¢ok sayida yanlis pozitif {rettigi anlasiimaktadir. Buna ragmen Recall
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degerinin diger bircok modele gore yiliksek olmasi, modelin Sliimciil kazalarin onemli bir

boliimiini tespit edebildigini gostermektedir.

LogisticRegression Confusion Matrix
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Sekil 46. Lojistik regresyon modeli karisiklik matrisi

Sekil 46°da Lojistik Regresyon modeline ait karigiklik matrisi gosterilmektedir. Karigiklik
matrisi incelendiginde toplam 2205 yaralanmali kazanin dogru sekilde simiflandirildigi, 515
yaralanmali kazanm yanlislikla dliimlii olarak tahmin edildigi goriilmektedir. Oliimlii kazalar
acisindan degerlendirildiginde ise toplam 66 6liimlii kazanin 36 tanesinin dogru sekilde tahmin
edildigi, 30 6limli kazanin ise yaralanmali olarak simiflandirildigi belirlenmistir. Sonuglar
modelin 6liimlii kazalar1 belirleme konusunda duyarli oldugunu gostermektedir. Ancak 515
adet yanlis pozitif tahmin iiretilmesi modelin 6liim riskini oldugundan daha yiiksek tahmin etme

egiliminde oldugunu ortaya koymaktadir.
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o ROC Curves for LogisticRegression
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Sekil 47. Lojistik regresyon modeli ROC egrisi ve AUC degeri

Sekil 47°de Lojistik Regresyon modeline ait ROC egrileri ve AUC degerleri sunulmaktadir.
ROC egrisi incelendiginde egrinin rastgele siniflandirmay: temsil eden referans dogrusunun
tizerinde ve digbiikey bir yapida oldugu goriilmektedir. Siif 0 ve sinif 1 i¢in elde edilen AUC
degerleri 0,73 olarak hesaplanmistir. Ayrica Macro Average AUC degeri 0,73 ve Micro
Average AUC degeri 0,90 olarak bulunmustur. Macro Average AUC degerinin 0,73 olmasi
modelin 6liimlii ve yaralanmali kazalari ayirt etme kapasitesinin orta diizeyde oldugunu
gostermektedir. Literatiirde 0,70-0,80 araligindaki AUC degerleri kabul edilebilir ayirt edicilik
diizeyi olarak degerlendirilmektedir. Micro Average AUC degerinin daha yiiksek olmasi ise

veri setindeki ¢cogunluk sinifinin etkisinden kaynaklanmaktadir.
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Sekil 48. Lojistik regresyon modeli i¢in 6zellik 6nem diizeyleri

Sekil 48’de Lojistik Regresyon modelinde elde edilen katsayilarin mutlak degerlerine gore
onem diizeyleri gosterilmektedir. Sonuglar incelendiginde 6liim olasiligini artiran en giiclii
degiskenin “Kaza Olus Tiirli — Yayaya Carpma” oldugu goriilmektedir (f=1,254). Bunun
yaninda “Etkilenen Kisi Tipi — Siirlicii ve Yolcu” (B=1,104), “Yaya Yas Grubu — 61+”
(B=0,922), “Yaya/Kazazede — Yaya” (B=0,618), “Yolun Sinifi — Devlet Yolu” (f=0,498) ve
“Yaya Yas Grubu — 46—60” ($=0,452) degiskenlerinin de 6liim riskini artiran 6nemli faktorler
oldugu belirlenmistir. Buna karsilik “Duran Araca Carpma”, “Etkilenen Kisi Tipi — Yaya”,
“Goriintir Hasar Yok”, “Yandan Carpma”, “Zincirleme Carpisma” ve “Zirai Arag”
degiskenlerinin 6liim olasiligini azaltan faktorler arasinda yer aldigi goriilmiistiir. Ozellikle
yayaya ¢arpma kazalarinin ve ileri yas grubundaki yayalarin 6liimciil sonuglarla gii¢lii bicimde

iligkili olmasi dikkat ¢ekici bir bulgudur.

Genel olarak degerlendirildiginde Lojistik Regresyon modeli veri setindeki genel oriintiileri
basarili sekilde 6grenmis ve kararli sonuglar liretmistir. Ancak Sliimlii kaza sinifi i¢in elde
edilen diistik Precision (%6,53), diisiik F1 skoru (%11,67) ve diisiik Cohen’s Kappa (0,0777)
degerleri modelin 6liimciil kazalar1 ayirt etme giiciiniin sinirli oldugunu gostermektedir. Buna
karsin %54,55’lik Recall degeri, modelin 6liimciil kazalar1 tespit etme konusunda diger bazi

modellere gore daha duyarli oldugunu ortaya koymaktadir. Sonug olarak Lojistik Regresyon
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modeli yiiksek yorumlanabilirlik saglamasi ve degiskenlerin 6liim riski tizerindeki etkilerini
ortaya koyabilmesi acisindan Onemli avantajlar sunmakla birlikte, tahmin performansi

bakimindan daha gelismis topluluk 6grenmesi yontemlerinin gerisinde kalmistir.

4.3.6. XGBoost sonuclari

Bu calismada trafik kazalarinin siddet diizeyinin tahmin edilmesi amaciyla Extreme Gradient
Boosting (XGBoost) algoritmasi kullanilmistir. XGBoost, gradyan artirma prensibine dayanan
ve karar agaclarini ardigik bicimde egiterek tahmin performansini artiran geligsmis bir topluluk
ogrenmesi yontemidir. Ozellikle dogrusal olmayan iliskilerin modellenmesinde, yiiksek
boyutlu veri setlerinde ve siniflandirma problemlerinde literatiirde en basarili algoritmalar
arasinda gosterilmektedir. Model olusturulurken L1 ve L2 diizenlilestirme uygulanmis,
maksimum aga¢ derinligi sinirlandirilmamis, 1000 adet karar agaci kullanilmis ve oldukga
diisiik bir 6grenme orani (learning rate=0,00001) tercih edilmistir. Bu yap1 modelin daha

kontrollii 6grenmesini saglamak amaciyla olusturulmustur.

Model performansinin degerlendirilmesi sonucunda dogruluk (Accuracy) degeri %89,34,
Precision degeri %9,47, Recall degeri %40,91, F1 skoru %15,38 ve Cohen’s Kappa katsayis1
0,1200 olarak hesaplanmigtir. Dogruluk orani Gradient Boosting, AdaBoost, Rastgele Orman
ve Karar Agacit modellerine gore daha diisiik olmasina ragmen veri setindeki sinif dengesizligi
dikkate alindiginda bu durum modelin basarisiz oldugu anlamina gelmemektedir. Precision
degerinin %9,47 olmas1 model tarafindan o6liimlii olarak siniflandirilan kazalarin yalnizca
yaklasik onda birinin gergekten Oliimlii oldugunu gostermektedir. Buna karsilik Recall
degerinin %40,91 olmas1 modelin gercek oliimlii kazalarin yaklasik %41°in1 tespit edebildigini
ortaya koymaktadir. Bu sonu¢ XGBoost modelinin 6liimciil kazalarin belirlenmesinde oldukca

duyarli oldugunu gostermektedir.

Modelin farkli veri alt kiimelerindeki performans kararliligin1 degerlendirmek amaciyla bes
katl1 Stratified Cross Validation uygulanmistir. Analiz sonucunda sirastyla 0,973089, 0,973613,
0,973613,0,973613 ve 0,973075 dogruluk skorlar1 elde edilmistir. Ortalama ¢apraz dogrulama
basarist 0,973401 olarak hesaplanirken standart sapma degeri 0,000260 olarak bulunmustur.
Standart sapmanin oldukc¢a diigiik olmas1 model performansinin farkli 6rneklemler {izerinde

kararli oldugunu ve benzer sonuglar iiretebildigini gostermektedir. Bununla birlikte dogruluk
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temelli capraz dogrulama sonuglarinin veri setindeki sinif dengesizliginden etkilenebilecegi goz

oninde bulundurulmalidir.

XGBClassifier Classification Report
1.0

0.8

1.0 0.095 0.409 0.154 66

Sekil 49. XGBoost modeli siniflandirma raporu

Sekil 49°da XGBoost modeline ait siniflandirma raporu sunulmaktadir. Sinif bazinda elde
edilen sonugclar incelendiginde yaralanmali kazalar icin Precision, Recall ve F1 skorlarinin
stirastyla 0,984, 0,905 ve 0,943 oldugu goriilmektedir. Buna karsilik oliimlii kazalar igin
Precision degeri 0,095, Recall degeri 0,409 ve F1 skoru 0,154 olarak hesaplanmistir. Sonuglar
modelin yaralanmali kazalar1 basarili sekilde smiflandirdigini gdstermektedir. Oliimlii kazalar
acisindan degerlendirildiginde ise Recall degerinin %40,9 olmas: dikkat cekicidir. Bu sonug
calismada kullanilan bir¢ok modelden daha yiiksek olup modelin 6liimciil kazalar1 belirleme
konusunda gii¢lii bir performans sergiledigini gostermektedir. Ancak Precision degerinin diigiik

olmast modelin ¢ok sayida yanlis alarm iirettigini ortaya koymaktadir.
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Sekil 50. XGBoost modeli karisiklik matrisi

Sekil 50°da XGBoost modeline ait karigiklik matrisi gosterilmektedir. Karisiklik matrisi
incelendiginde toplam 2462 yaralanmali kazanin dogru sekilde smiflandirildigi, 258
yaralanmali kazanin yanlislikla &liimlii olarak tahmin edildigi goriilmektedir. Oliimlii kazalar
acisindan degerlendirildiginde ise toplam 66 dliimlii kazanin 27 tanesinin dogru sekilde tahmin
edildigi, 39 6liimli kazanin ise yaralanmali olarak siiflandirildigi belirlenmistir. Bu sonuglar
modelin 6liimciil kazalarin belirlenmesinde diger bircok modele gére daha basarili oldugunu
gostermektedir. Karar Agaci modeli 19, Gradient Boosting modeli 15, Rastgele Orman modeli
12 ve AdaBoost modeli yalnizca 4 6liimlii kazay1 dogru tahmin edebilirken, XGBoost modeli
27 olimli kazay1r dogru sekilde belirleyebilmistir. Bununla birlikte bu basari, yanlis pozitif

tahmin sayisindaki artis ile elde edilmistir.
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ROC Curves for XGBClassifier
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Sekil 51. XGBoost modeli ROC egrisi ve AUC degeri

Sekil 51°de XGBoost modeline ait ROC egrileri ve AUC degerleri sunulmaktadir. ROC egrisi
incelendiginde egrinin referans c¢izgisinin {izerinde ve digbiikey bir yap1 olusturdugu
goriilmektedir. Sinif 0 ve smif 1 i¢in elde edilen AUC degerleri 0,77 olarak hesaplanmustir.
Ayrica Macro Average AUC degeri 0,77 ve Micro Average AUC degeri 0,97 olarak
bulunmustur. Macro Average AUC degerinin 0,77 olmasi modelin 6liimciil ve yaralanmali
kazalar1 ay1irt etme kapasitesinin kabul edilebilir diizeyin {izerinde oldugunu gostermektedir. Bu
deger Gradient Boosting modelinin (0,79) biraz altinda olmakla birlikte Karar Agaci, Rastgele
Orman ve Lojistik Regresyon modellerinden daha yiiksektir. Bu nedenle modelin ayirt edicilik

performansinin basarili oldugu sdylenebilir.
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Sekil 52. XGBoost modeli i¢in 6zellik 6nem diizeyleri

Sekil 52°de XGBoost modelinde kullanilan degiskenlere ait 6nem diizeyleri gosterilmektedir.
Sonuglar incelendiginde en yiiksek 6nem degerine sahip degiskenin “Yolun Sinifi — Devlet
Yolu” oldugu goriilmektedir. Bunu sirastyla “Etkilenen Kisi Tipi — Yolcu”, “Yaya Yas Grubu
— 61+, “Siirticti Yas Grubu — 19-30”, “Kaza Olus Tiirii — Yandan Carpma” ve “Etkilenen Kisi
Tipi — Siirtici+Yolcu” degiskenleri takip etmektedir. Ayrica gece kosullari, yayaya ¢arpma
kazalari, kavsak bulunmayan yollar ve boliinmiis yol degiskenlerinin de model iizerinde 6nemli
etkileri oldugu belirlenmistir. Daha 6nce Karar Agaci, Rastgele Orman ve Gradient Boosting
modellerinde de 6ne ¢ikan devlet yolu, ileri yas grubundaki yayalar, yolcu durumu ve gece
kosullar gibi degiskenlerin bu modelde de iist siralarda yer almasi, bu faktorlerin 6liimciil trafik

kazalariyla giiclii bicimde iliskili oldugunu gostermektedir.

Genel olarak degerlendirildiginde XGBoost modeli %89,34 dogruluk, %40,91 Recall, %15,38
F1 skoru ve 0,77 Macro AUC degeri ile 6liimciil kazalarin belirlenmesinde olduk¢a basarili
sonuclar liretmistir. Modelin en 6nemli avantaji ¢alismada kullanilan modeller arasinda en
yiiksek Recall degerlerinden birine ulasmasidir. Bu durum o&liimciil kazalarin gbézden

kacirilmasini azaltmaktadir. Ancak Precision degerinin diisiik olmas1 modelin ¢ok sayida yanlig
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alarm tiiretmesine neden olmaktadir. Sonug¢ olarak XGBoost modeli 6liimciil kazalarin tespit

edilmesinin 6ncelikli oldugu senaryolarda 6nemli avantajlar sunmakta, ancak genel performans

dengesi agisindan degerlendirildiginde Gradient Boosting modelinin daha yiiksek F1 skoru ve

daha dengeli yapis1 nedeniyle tistiinliik sagladig1 goriilmektedir.

4.4. Modellerin Karsilastirilmasi

Bu ¢aligsmada trafik kazalariin siddet diizeyinin tahmin edilmesi amaciyla Lojistik Regresyon,

Karar Agaci, Rastgele Orman, AdaBoost, Gradient Boosting ve XGBoost algoritmalari

kullanilmistir. Modellerin performanslar1 dogruluk (Accuracy), kesinlik (Precision), duyarlilik

(Recall), F1 skoru, Cohen’s Kappa katsayisi, hata Olgiitleri ve asir1 6grenme diizeyleri

bakimindan karsilagtirilmigtir.

Tablo 4. Makine 6grenmesi modellerinin performans karsilagtirmasi

Cohen's
Model Accuracy Precision Recall F1 Skoru
Kappa
Lojistik
0,8044 0,0653 0,5455 0,1167 0,0777
Regresyon
Karar Agaci 0,9397 0,1357 0,2879 0,1845 0,1573
Rastgele
0,9440 0,1053 0,1818 0,1333 0,1065
Orman
AdaBoost 0,9706 0,1667 0,0606 0,0889 0,0772
Gradient
0,9605 0,2027 0,2273 0,2143 0,1941
Boosting
XGBoost 0,8934 0,0947 0,4091 0,1538 0,1200

Tablo 4. incelendiginde dogruluk orani agisindan en basarili modelin %97,06 ile AdaBoost

modeli oldugu goriilmektedir. Ancak veri setindeki sinif dengesizligi nedeniyle dogruluk orani

tek basina yeterli bir performans 6l¢iitii degildir. Bu nedenle diger performans kriterlerinin de

degerlendirilmesi gerekmektedir.
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Tablo 5. Precision degerlerine gére model siralamasi

Siralama Model Precision
1 Gradient Boosting 0,2027
2 AdaBoost 0,1667
3 Karar Agaci 0,1357
4 Rastgele Orman 0,1053
5 XGBoost 0,0947
6 Lojistik Regresyon 0,0653

Tablo 5. incelendiginde en yiiksek Precision degerinin 0,2027 ile Gradient Boosting modelinde
elde edildigi goriilmektedir. Bu sonu¢ model tarafindan 6liimlii olarak siniflandirilan kazalarin

diger modellere kiyasla daha yiiksek dogrulukla tahmin edildigini gostermektedir.

Tablo 6. Recall degerlerine gére model siralamasi

Siralama Model Precision
1 Lojistik Regresyon 0,5455
2 XGBoost 0,4091
3 Karar Agaci 0,2879
4 Gradient Boosting 0,2273
5 Rastgele Orman 0,1818
6 AdaBoost 0,0606

Tablo 6’da modellerin Recall sonuglar1 verilmistir. En yliksek Recall degeri 0,5455 ile Lojistik
Regresyon modelinde elde edilmistir. Bu sonu¢ modelin 6liimciil kazalarin yaklasik yarisindan
fazlasini dogru sekilde belirleyebildigini gostermektedir. XGBoost modeli ise ikinci sirada yer

almistir.
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Tablo 7. F1 skorlarina gére model siralamast

Siralama Model Precision
1 Gradient Boosting 0,2143
2 Karar Agaci 0,1845
3 XGBoost 0,1538
4 Rastgele Orman 0,1333
5 Lojistik Regresyon 0,1167
6 AdaBoost 0,0889

Tablo 7. incelendiginde en yiiksek F1 skorunun 0,2143 ile Gradient Boosting modelinde elde
edildigi goriilmektedir. F1 skoru Precision ve Recall degerlerinin birlikte degerlendirilmesini
sagladigindan, dengesiz veri setlerinde model performansinin degerlendirilmesinde 6nemli bir
oOl¢iit olarak kabul edilmektedir. Sonuglar Gradient Boosting modelinin bu iki performans

Olciitii arasinda en dengeli yapiya sahip oldugunu gostermektedir.

Tablo 8. Cohen’s Kappa katsayilarina gére model siralamasi

Siralama Model Precision
1 Gradient Boosting 0,1941
2 Karar Agaci 0,1573
3 XGBoost 0,1200
4 Rastgele Orman 0,1065
5 Lojistik Regresyon 0,0777
6 AdaBoost 0,0772

Tablo 8. incelendiginde en yiiksek Cohen’s Kappa katsayisinin 0,1941 ile Gradient Boosting
modelinde elde edildigi goriilmektedir. Bu durum model ile gercek siniflandirmalar arasindaki

uyumun diger modellere gore daha yiiksek oldugunu gostermektedir.
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Tablo 9. Modellerin hata 6l¢iitlerinin karsilastiriimasi

Model MAE MSE
AdaBoost 0,0294 0,0294
Gradient Boosting 0,0395 0,0395
Rastgele Orman 0,0560 0,0560
Karar Agaci 0,0603 0,0603
XGBoost 0,1066 0,1066
Lojistik Regresyon 0,1956 0,1956

Tablo 9. incelendiginde en diisiik hata degerlerinin AdaBoost modelinde elde edildigi
goriilmektedir. Bununla birlikte Recall ve F1 skorlarinin oldukga diisiik olmasi nedeniyle bu

sonug tek bagina modelin en basarili model oldugunu géstermemektedir.

Tablo 10. Modellerin asir1 6grenme diizeylerinin karsilastirilmasi

Model Train-Test F1 Farki
Gradient Boosting 0,0125
AdaBoost 0,0718
XGBoost 0,0764
Lojistik Regresyon 0,0872
Karar Agaci 0,1226
Rastgele Orman 0,1451

Tablo 10’da modellerin asir1 6grenme diizeyleri gosterilmektedir. Egitim ve test F1 skorlar1
arasindaki fark dikkate alindiginda en diislik fark degerinin 0,0125 ile Gradient Boosting
modelinde elde edildigi goriilmektedir. Bu sonu¢ modelin yiiksek genellenebilirlige sahip
oldugunu gostermektedir. Karar Agaci ve Rastgele Orman modellerinde ise belirgin diizeyde

asir1 6grenme egilimi gdzlemlenmistir.

100



Tablo 11. Performans 6lglitlerine gore en basarili modeller

Performans Olgiitii En Basarili Model Deger
Accuracy AdaBoost 0,9706
Precision Gradient Boosting 0,2027
Recall Lojistik Regresyon 0,5455
F1 Skoru Gradient Boosting 0,2143
Cohen’s Kappa Gradient Boosting 0,1941
En Diisiik Fark Gradient Boosting 0,0125

Tablo 11°de modellerin performans dlgiitlerine gore elde ettikleri en iyi sonuglar 6zetlenmistir.
Sonuglar incelendiginde farkli performans Olgiitlerinde farkli modellerin 6ne c¢iktig
goriilmektedir. AdaBoost modeli dogruluk oran1 bakimindan en basarili model olurken, Lojistik
Regresyon modeli 6liimciil kazalar1 yakalama agisindan en yiiksek Recall degerine ulagmustir.
Buna karsin Precision, F1 skoru, Cohen’s Kappa katsayis1 ve asir1 grenme diizeyi bakimindan
en basarili sonuglar Gradient Boosting modelinde elde edilmistir.

Genel degerlendirme yapildiginda, trafik kazalarinda Sliimciil olaylarin tahmin edilmesinde
yalnizca dogruluk oraninin yeterli olmadigi goriilmektedir. Veri setinin dengesiz yapisi
nedeniyle Precision, Recall, F1 skoru, Cohen’s Kappa katsayis1 ve genellenebilirlik diizeyi
birlikte degerlendirilmelidir. Bu kapsamda Gradient Boosting modeli en yliksek Precision, en
yiiksek F1 skoru, en yiiksek Cohen’s Kappa katsayis1 ve en diisiik asir1 6grenme diizeyine sahip
olmas1 nedeniyle calismada kullanilan modeller arasinda en dengeli ve en gilivenilir model

olarak belirlenmistir.
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5. TARTISMA VE SONUC

Bu calismada, Trabzon ilinde meydana gelen trafik kazalar1 hem mekansal analiz yontemleri
hem de makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak ¢ok boyutlu bir yaklasimla incelenmistir.
Elde edilen bulgular, trafik kazalarimin mekansal olarak rastgele bir dagilim gostermedigini,
aksine belirli bolgelerde yogunlasma egiliminde oldugunu ortaya koymustur. Bu durum, trafik
kazalarinin olusumunda cografi, ¢evresel ve altyapisal faktorlerin 6nemli rol oynadigim

gostermektedir.

Gergeklestirilen mekansal analizler sonucunda, 6zellikle kent merkezlerinde ve ana ulasim
arterleri boyunca kaza yogunlugunun daha yiiksek oldugu belirlenmistir. Kernel yogunluk
analizi ile elde edilen bulgular, kazalarin belirli “sicak noktalar” etrafinda kiimelendigini acik
bicimde ortaya koymustur. Bu sonug, trafik giivenligi ¢aligmalarinda kaynaklarin daha etkin
kullanilabilmesi i¢in riskli bolgelerin Oncelikli olarak ele alinmasi gerektigini gostermektedir.
Ozellikle yol geometrisinin karmasik oldugu, trafik hacminin yiiksek oldugu ve cevresel

kosullarin olumsuz etkiler olusturdugu alanlarda kaza riskinin arttig1 goriilmektedir.

Makine 6grenmesi modellerinden elde edilen sonuglar incelendiginde, farkli algoritmalarin
kaza siddetini tahmin etme konusunda degisen performanslar sergiledigi tespit edilmistir.
Lojistik regresyon modeli daha yorumlanabilir bir yap1 sunarken, karar agaci ve ozellikle
topluluk 6grenme yontemleri olan Random Forest, Gradient Boosting ve AdaBoost
algoritmalarinin daha yiiksek tahmin basarisi sagladigi belirlenmistir. Bu durum, trafik
kazalarinin olusumunda etkili olan degiskenler arasindaki iliskilerin dogrusal olmaktan ziyade
karmasik ve ¢ok boyutlu bir yapiya sahip oldugunu gostermektedir. Agac tabanli modellerin bu

karmagik iliskileri daha iyi 6grenebilmesi, onlarin daha basarili sonuglar iiretmesini saglamistir.

Veri setinde bulunan siif dengesizligi problemi, model performansini etkileyen énemli bir
unsur olarak dne ¢ikmustir. Oliimlii kazalarin sayica daha az olmas1 nedeniyle modelin gogunluk
siniffa yonelme egilimi gosterdigi goriilmiis, bu durum SMOTE y6ntemi uygulanarak
giderilmeye ¢alisilmistir. SMOTE yd6ntemi ile veri setinin dengelenmesi sonucunda, 6zellikle
azinlik sinifa ait gézlemlerin tahmin edilmesinde belirgin bir iyilesme saglanmistir. Bu sonug,
trafik kazalar1 gibi nadir ancak kritik olaylarin analizinde veri dengeleme tekniklerinin

kullanilmasinin gerekliligini ortaya koymaktadir.

Model performans 6lg¢iitleri birlikte degerlendirildiginde, kullanilan algoritmalarin genel olarak

basarili ve tutarli sonuglar tirettigi goriilmistiir. Egitim ve test veri setleri arasinda elde edilen
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performans degerlerinin birbirine yakin olmasi, modellerin asir1 6grenme problemi
yasamadigin1 ve genellenebilir bir yapiya sahip oldugunu gostermektedir. Bu durum,
gelistirilen modellerin  gergek diinya verileri {iizerinde de benzer basar1 diizeyini

koruyabilecegini gostermesi agisindan dnemlidir.

Elde edilen bulgular literatiirde yer alan caligsmalarla biiyiik Ol¢lide Ortiismektedir. Trafik
kazalariin ¢ok sayida faktoriin etkilesimi sonucunda ortaya ¢iktig1 ve bu nedenle geleneksel
istatistiksel yontemlerin tek basina yeterli olmadigi, makine 6grenmesi ve mekansal analiz
yaklagimlariin birlikte kullanilmasinin daha giiclii ve kapsamli sonuglar sagladigi bu ¢aligma
ile de dogrulanmustir. Ozellikle veri temelli yaklasimlarin trafik giivenligi calismalarinda

giderek daha fazla 6nem kazandigi anlasilmaktadir.

Bu calisma sonucunda trafik kazalarinin belirli bolgelerde yogunlastigi, yol ve ¢evre kosullar
ile demografik faktorlerin kaza siddeti iizerinde Onemli etkiler olusturdugu ve makine
Ogrenmesi algoritmalarinin bu tiir karmasik yapilart modellemede etkili bir ara¢ oldugu acikga
ortaya konulmustur. Ayrica agag¢ tabanli topluluk yontemlerinin, diger modellere kiyasla daha
yiiksek performans sergiledigi ve smif dengesizligi probleminin giderilmesinin model

basarisini 6nemli Olcilide artirdigi belirlenmistir.

Calismanin uygulamaya yonelik 6nemli ¢iktilar1 da bulunmaktadir. Elde edilen sonuglar
dogrultusunda, trafik kazalarinin yogunlastig1 bolgelerde altyap iyilestirmelerinin yapilmasi,
trafik denetimlerinin artirilmast ve veri temelli karar destek sistemlerinin gelistirilmesi
onerilmektedir. Ayrica yerel yonetimlerin ve ilgili kurumlarimn, trafik giivenligi politikalarini
olustururken mekansal analiz sonuclarini1 dikkate almasmin, daha etkili ve hedef odakli

coziimler gelistirilmesine katki saglayacagi degerlendirilmektedir.

Bununla birlikte ¢alismanin bazi sinirliliklar: bulunmaktadir. Aragtirmanin yalnizca Trabzon ili
ile smirli olmasit ve belirli bir zaman aralifin1 kapsamasi, elde edilen sonuglarin
genellenebilirligini kismen sinirlandirmaktadir. Ayrica veri setinde yer almayan siiriicii
davraniglari, psikolojik faktorler ve anlik karar siirecleri gibi degiskenlerin modele dahil
edilememis olmast da ¢alismanin 6nemli kisitlar1 arasinda yer almaktadir. Bunun yaninda
SMOTE yontemi ile iiretilen sentetik verilerin gercek veri dagilimimi tam olarak temsil

edememe ihtimali de g6z 6niinde bulundurulmalidir.
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Gelecek caligmalarda daha genis kapsamli veri setlerinin kullanilmasi, farkli sehirlerin
karsilagtirmali olarak incelenmesi ve derin 6grenme tabanli modellerin uygulanmasi ile daha
kapsamli sonuglar elde edilebilir. Ayrica ger¢ek zamanl veri kaynaklarinin entegrasyonu ve
mikro 6l¢ekli mekansal analizlerin gerceklestirilmesi, trafik kazalarinin daha detayh bir sekilde

incelenmesine olanak saglayacaktir.

Sonug olarak, bu ¢alisma makine 6grenmesi ve Cografi Bilgi Sistemleri tabanli yaklagimlarin
birlikte kullanimimin trafik kazalarinin analizi ve tahmininde etkili ve gii¢lii bir yontem
oldugunu ortaya koymaktadir. Elde edilen bulgular hem akademik literatiire katki saglamakta

hem de trafik giivenliginin artirilmasina yonelik uygulamalara 151k tutmaktadir.
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