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Diinyada gelisen teknolojiyle birlikte arac¢ sayilarinda meydana gelen artislardan dolay1
trafik problemleri olusmus, dolayisi ile dliimlii yaralanmali ve hasar kayith kazalardaki
artiglarin ¢6ziimleri zaruri hale gelmistir. Bu bakimdan trafik kazalan iizerinde yapilan
tahmin modellemeleri giin gectikge 6nem kazanmig ve makine 6grenmesi ile olusturulan
tahmin modellemelerinde siklikla kullanilmaya baglanmustir.

Bu c¢alismada Trafik Daire Bagkanligi’nin 6liimlii yaralanmali kaza tutanaklarindan elde
edilen 2013-2020 yillar1 arasinda Ankara iline ait 86.694 veri incelenmis ve analiz
edilmistir. Makine O6grenmesi modeli haricinde, veri seti igerisinde agiklayici nitelik
tagiyan istatistiksel kapsamda Ankara ili icerisin de kazalarin genel karakterini sergilemek
amact ile bircok sonug elde edilmistir. Kaza tahmin modellemeleri olusturulurken; Lojistik
regresyon (Logistic Regression), KNN (K En Yakin Komsu Siniflandirmasi), Destek
vektor makinesi (Support Vector Machine- SVM), Karar agaci (Decision Tree- DT),
Rastgele Orman (Random Forest-RF), Ekstrem Gradyan Artirma (XGBoost), Hafif
Gradyan Artirma Makinesi (Lightgbm) algoritmalar1 kullamilmistir. Veri seti 6liimli
kazalar acgisindan Siiflandirma Problemi olarak degerlendirilmistir. Bu yaklagimdan
dolay1 veri setinde Olii sayisi itibari ile dengesizlik (unblance) durumu s6z konusudur. Bu
acidan modelleme agamasinda veri setinin orijinal hali iizerinde modelleme kurulmus, daha
sonra dengesizlik durumundan kaynakli olarak SMOTE islemi uygulanmis ve
modellemeler tekrar olusturulmustur. S6z konusu islemlere iligkin sonuglar Dogruluk
(Acurracy) ve Duyarlilik (Recall) metrigine gore degerlendirilmistir. Elde edilen
sonuglarin literatiir ¢aligsmalari ile uyumlu oldugu goriilmiistiir.
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ABSTRACT

MSc Thesis

MODELING OF TRAFFIC ACCIDENTS WITH MACHINE LEARNING AND
DIFFERENT STATISTICAL METHODS: THE CASE OF ANKARA

PROVINCE

Nursah ALTINTAS

Erzincan Binali Yildirim University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Civil Engineering

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Halim Ferit BAYATA

Due to the developing technology in the world, traffic problems have appeared subsequent
to the increase in the number of vehicles, and therefore solutions for the increase in
accidents with fatal injuries and damage have become essential. In this respect, prediction
models on traffic accidents have gradually gained importance and have been started to be
used frequently in predictive models created with machine learning.

In this study, 86.694 data belonging to Ankara province between the years of 2013-2020
obtained from the Decedents of accidents with fatal injuries of the General Directorate of
Police and the Traffic Department were examined and analyzed. Apart from the machine
learning model, many results were obtained in order to reveal the general characteristics of
the accidents in the province of Ankara within the statistical scope with an explanatory
nature in the data set. While creating accident prediction models, Logistic Regression,
KNN (K Nearest Neighbor Classification), Support Vector Machine (SVM), Decision Tree
(DT), Random Forest (RF), Extreme Gradient Boost (XGBoost), and Light Gradient
Increasing Machine (Lightgbm) algorithms were used. The data set was evaluated as the
Classification Problem in terms of fatal accidents. Due to this approach, there was unblance
in the data set in terms of the number of deaths. In this respect, modeling was established
on the original form of the data set during the modeling phase, and then SMOTE process
was administered due to the unbalance and the models were reestablished. The results
related to the available processes were evaluated according to the Accuracy and Recall
metrics. The results obtained were noticed to be compatible with the studies in the
literature.

2022, 68 Pages

Keywords: Artificial neural network, Classification problem, Machine learning, Smote,
Traffic accidents
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1. GIRIS

Trafik kazalar giinliik ortalama 3.242 kisi, yillik olarak da 1,2 milyon kisinin 6liimiine,
20 ila 50 milyon kisinin yaralanmasina veya sakat kalmasina sebep olmaktadir. Diinya
tizerinde goriilen tim O6limler igerisinde trafik kazalar1 %2,1 pay almakta ve 6lim
nedenleri listesi igerisinde 11. Sirada gelmektedir. Bu oranlar orta ve diisiik gelir
seviyeli iilkelerde daha da artmaktadir (Who, 2004).

Tiirkiye de 2019 yillina ait trafige kayitli motorlu ara¢ sayist 23.156.975 iken 2020
yilinda bu sayr 24.195.880°c kadar yiikselmistir. Trafikte giderek artan arag sayisi
beraberinde birgok trafik probleminin de artmasina sebep olmustur. Trafik kazalari
giiniimiizde hala devam eden bilyilk problemdir. DSO’niin raporuna gére
karayollarindaki trafik kazalari iyi bir trafik planlamasi ¢alismas ile azaltilabilir. Planl
bir trafik ag1, dogru trafik yonetimi ve karayolu tasarimu ile efektif ¢oziimler tiretilerek
araglar, yolcular ve yayalar can kaybindan korunabildigi gibi maddi hasardan ayni

dogrultuda kagmabilirler.

Bu c¢alismada trafik kazalarini analiz etmek ve ¢6ziim bulabilmek amaci ile Trafik
kazalarina etkiyen parametreler ve bu parametrelerin birbiri arasindaki baglantilarinin

analizi yapilarak tahminleme modelleri gelistirilmistir.

EGM verilerine gore iilkemiz de 2020 yilin da 983.808 kazanin meydana geldigi ve
bunlarin 150.275 adetinin 6liimli yaralanmali, 833.533’{i maddi hasarli trafik kazasi
oldugu gériilmiistiir. TUIK verilerinde 2020 yilinda Tiirkiye’de gerceklesen kazalarin
bir 6nceki yila oranla %11,1 oraninda azaldig1 goriilmektedir (Hemdil., 2021).

Bu ¢alismada Ulkemizde ve Diinya da biiyiik problem olan trafik kazalarma kars: etkin
bir ¢6ziim iretebilmek anlaminda birtakim analizler yapilarak, Ankara ilinde
gerceklesen trafik kazalarina sebep olan etkenleri tespit etmek ve bu etkenler arasindaki

ki etkilesimini incelemektir.

Yapilan calismada Ankara ili sinirlar1 icerisinde gerceklesen 6liimlii yaralanmali trafik
kaza tutanaklar1 Trafik Daire Baskanli§indan alinarak modellemeler yapilmigtir. YOGT

verileri KGM’ niin yayinlamis oldugu trafik hacim haritalarindan, Ankara ili niifus



bilgileri, meydana gelen kaza sayilari, kayith motorlu ara¢ sayilar1 TUIK’ten elde

edilmistir.

Trafik kazalarinda can ve mal kayiplarimi ve toplumda meydana getirdigi sosyal
ekonomik sorunlar1 engellemek icin her bir parametrenin detayli incelenmesi
gerekmektedir. Bu sebeple Yapilan analizlerde problemin temelinde yatan parametreler

belirlenmis ve istatistiksel ¢6ziim 6nerileri sunulmustur.



2. KAYNAK OZETLERI

Gegmiste trafik kazalari ile alakali ¢alismalar asagida literatlir arastirmasi sonucu elde

edilmis ve sunulmustur.

Kartal vd., (2011) yaptiklar1 bu ¢alisma da Kayseri, Sivas ve Yozgat illerindeki trafik
kazalarini incelemis, lojistiktik regresyona tanimlanacak veriler siklik ve tanimlamali
istatistikleri ¢ikartilmis daha sonrasinda ise belirtilen iller g6z ardi edilerek, tiim kaza
tutanaklarinda ulasilan veriler analizde kullanilmistir. Modelleme sonucu ig¢in iKi
degerlendirme kriteri olusturulmus olup bunlar, kaza sonucunun vyaralanma ile
sonuclanmast digeri ise Olimle sonuglanmasidir. Trafik kazalarinda hata arttikca
sonuclarin dliimle sonuglanma oranin arttigi goézlemlenmistir. Boliinmemis yollarda
gerceklesen kaza sayisinin boliinmiis yollara gore daha fazla olmasi buna ornektir.
Yapilan ¢aligmada Kayseri ilinde meydana gelen kazalarin diger illere oranla daha fazla

oldugu modellene sonucu elde edilmistir.

Budak ve Erpolat , (2012) yaptiklar1 ¢calisgmada Kredi Riski Tahmininde Yapay Sinir
Aglar1 ve Lojistik Regresyon Analizi Karsilastirilmasi ¢alismasinda dogru siniflandirma
oranlart kargilagtirmasinda sinir aglart yaklasimi ile lojistik regresyon modelinin basari

oranim1 %95,17 bulmuslardir.

Jiawei vd., (2011) 1950’lerin basinda K En Yakin Komsu (KNN) algoritmasi one
stiriilmiistiir fakat ilerleyen stireclerde modellemeler de kapsamli veriler kullanilmaya
baglanilmasi ile KNN ‘nin yetersiz kaldigi, sonuglari elde etmekte zaman kaybi yasattigi
gorilmistiir. Giiniimiizde Bilgisayarlarin yiiksek performans sergilemesi ve artan bilgi

islem giicii ile popiilerligini geri kazanmistir.

KNN algoritmas1 tahminleme modelinde tiim veri setinde kendine en yakin komsu
veriyi K degerini temel alarak calisir. Buradaki K degeri anlamina bakilacak veri
sayisidir. Modellemeye bir veri seti daha eklenmeye ¢alistiginda algoritma en yakin K
kadar eleman igerisinden en yakin olanlar1 belirleyerek modellemeye dahil eder. Mesafe
olgiitii iginse Oklid uzakhig: kullanilir. Modellemelerde secilen K saymin degerinin
simiflandirma basarisinda onemli rol oynamaktadir. Modellemede kullanilan K

degerinin se¢cimi degerlendirmeye tabi tutulan veri setine bagli olarak degiskenlik



gostermekte olup, yapilan calismalarda K degerinin en biiyiikk deger secilmesi

sonucunda siniflandirma dogrulugunun biiyiik oranda dogrulugu arttirdig1 gézlenmistir.

Meltek ve Kayaalp (2020), Yaptigi calismada siniflandirma problemlerinde Destek
Vektor Makineleri (SVM) son zamanlarda 6n plana ¢iktigini, KNN ile kiyaslandiginda
Yiiksek ve etkin makine Ogrenmesi algoritmalarindan biri olarak goze carptigini
belirtmislerdir. Bunun En 6nemli avantajlarindan biri 6grenme agamasina islem sayisini
azaltarak hizli sonuglar elde etmesi oldugunu belirtmislerdir. Biiyiik veri setlerinde
biiyiikk avantajlar saglayan bu algoritma optimizasyon temellidir. Destek Vektor
Makinesinin literatiirde bir¢ok alanda kullanildig1 yapilan arastirmalarda elde edilmistir.
Ancak destek vektor makinelerinin siniflandirma islemlerinde diger yontemlere gore
daha ¢ok tercih edilmektedir. Denetimli 6grenme yontemine dayanan destek vektor
makineleri dogrusal ve dogrusal olamayan siniflandirma yontemleri yapabildigi

belirtilmistir.

Tan P vd., (2016), yaptiklar1 ¢alismada Makine 6grenmesinde Ele alinan herhangi bir
veriyi gruplandiran ve bu verilerin her birinin birbiri ile baglantilarini belirleyerek
anlamli veri kiimleri olusturan Karar Agaci yontemi kullanarak yapmaktadir. Anlamlh
veri kiimelerini aga¢ diyagrami sekline doniistiiren, oOlusturdugu anlamli veri kiimeleri
ile ¢ikt1 veri kiimeleri olusturan bu yontem denetimli 6grenme yontemlerinden biridir.
Girdi veri kiimeleri ile ¢alisan ve elde edilen ¢ikt1 veri kiimeleri arasinda baglantiy:

kesfettigi gorilmistiir.

Kuskapan ve Codur (2021), Hata olgiitlerinin WEKA analiz programi ile yapildigi
calismada, iilkemizde gerceklemis trafik kaza verileri kullanilarak yillara gore 6liim ve
yaralanma simiflandirilmasi yapilmasi i¢in kullanilan ¢ok katmanli algilayici, regresyon
ve K En Yakin Komsu yontemlerini kullanilmislardir. Elde edilen sonuglarda birden
fazla kriter i¢in K en yakin komsu algoritmasinin digerlerine kiyasla daha iyi

performans verdigi gérilmiistir.

Ozden ve Aci (2016), yaptiklar1 calisma da 2005 ve 2014 yillar1 arasinda Adana ilinde
gerceklesmis olan trafik kazalar1 ve meteorolojik verileri ile yapilan tahmin modelinde
kaza sayis1 ve yarali sayisi tahmin edilmek igin modellemeler yapmuslardir. ileri

Beslemeli Cok Katmanli Yapay Sinir Agi, Fonksiyon Uydurma Yapay Sinir Agi,
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Genellestirilmis Regresyon Yapay Sinir Ag1, Regresyon Agaci, Destek Vektor Makinesi
ve Coklu Dogrusal Regresyon Analizi yontemlerini kullanilmislardir. Kaza sayisi ve
yarali sayist tahmininde Destek Vektor Makinesinin basarili sonuglar verdigi

gorilmiistiir.

Galal ve Awadalla (2012), yaptiklart ¢alismada Trafik kazast kayiplarini karsilastirmali
olarak tahmin etmek i¢in Yapay Sinir A8 (YSA) ve regresyon tekniklerini
uygulamiglardir. Her iki yaklasim da 1991'den 2009'a kadar niifus, kayitli araba sayisi
ve diger ilgili faktorler hakkindaki tarihsel verileri kullanarak kaza kayiplarini
modellemislerdir. Yapay Sinir ag1 tahminleri, tahminler ve gozlemlenen veriler arasinda
maksimum %1,84'likk bir farkla veriler i¢in en iyi uyumu saglamistir. Calisma, YSA'
larinin kaza kayiplarinin analizi ve tahmini i¢in gii¢lii bir ara¢ sagladigini gostermistir.
Kazalarin baglica nedenleri, siirlicii davranislari, ara¢ filosu ve kosullari, yol agi
kusurlari, hiz st ihlali, emniyet kemeri kullanim ihmali ve trafik kurallarinin

uygulanmamasina baglanmistir.

Chong vd., (2004), yaptiklar1 calismada Ug makine grenimi yaklasimi kullanarak trafik
kazalar1 sirasinda meydana gelen yaralanmalarin ciddiyetini tahmin etmek i¢in bazi
modeller sunmuslardir. Hibrit 6grenme yaklasimlari, karar agaglar1 ve karar agaglari ile
sinir aglarint igeren eszamanli bir hibrit model kullanilarak egitilmis sinir aglar
diisiiniilmiistiir. Deney sonuglari, hibrit karar agaci-sinir ag1 yaklasimi olarak kabul
edilen makine Ogrenimi paradigmalari arasinda bireysel yaklasimlardan daha iyi

performans gosterdigini ortaya koydugunu tespit etmislerdir.

Mussone vd., (1999), yaptiklar1 ¢alismada Milano'daki ara¢ kazalarnin analizi ile ilgili
bir model gelistirmek ic¢in yapay sinir aglarinin (YSA) kullanimina dayali alternatif bir
yontemi agiklamiglardir. Farkli senaryolar kullanan kentsel kavsaklarin tehlike derecesi,
YSA modeli ile dl¢lilmiistiir. Metodoloji, kentsel ara¢ kazalarinin modellemesini YSA'
nin yenilik¢i kullanimiyla ele almamizi saglayan ilk sonuctur. Diger sonuglar model
ciktilartyla ilgilidir: kavsak karmasikligi, kavsak diizenlemesine bagli olarak daha
yiiksek bir kaza indeksi belirleyebilir. Yayalarin iizerinden ge¢me ile ilgili en yliksek
endeks, gece saatlerinde sinyalizasyon yapilmayan kavsaklarda meydana geldigi

gorilmiistiir.



Altin Yavuz vd., (2021), yaptiklari ¢alismada Trafik kazalariin sebebinin belirlenmesi,
trafik kazalarinin Onlenebilmesi agisindan olduk¢a Onemli oldugunu vurgulayarak
ge¢miste meydana gelen kazalara sebep olan etkenleri belirlemek trafik kazalari
azaltmak icin olduk¢a 6nemli oldugunu belirtmislerdir. Dogru bir modelleme ile kaza
analizi yapilarak bu nedenler belirlenmelidir. Yapilan ¢alismada 2012 ve 2016 yillari
icerisinde Antalya ili igerisinde ger¢eklesen 3181 trafik kazasi ele verileri ele alinarak
makine 6grenmesi yontemleri ile modelleme kurulmustur. Ele alinan makine 6grenmesi

yontemleri igeresinde En yliksek dogruluk oranini Naive oldugunu belirlemislerdir

Bayata ve Hattatoglu (2011), 1974 -2007 yillar1 arasinda Erzincan ili igerisinde ceza
alan siiriiclilerin sayist ile kaza sayilar1 ele alinarak yapilan modellemede ceza sayisinin
kaza sayilarim etkileyip etkilemedigini 6lgmek istemislerdir. Cok degiskenli istatistiksel
analiz ve yapay sinir aglart (YSA) yontemleri ile yapilan modelleme sonucunda ceza
sayilarinin artmasi kaza sayilarinin azalmasi lizerinde bir etki gostermemistir. Yapay
sinir aglarimin R? degerinin ¢ok degiskenli istatistiksel analize gdre daha yiiksek,
ortalama karesel hatasinin ise minimum oldugu elde edilmistir. Bulunan sonuglar 1sinda

YSA ‘nen daha basarili bir model oldugu goriilmiistiir.

Bayata ve Hattatoglu (2011), yaptiklari ¢alismada Erzincan ilinde 1985-2010 yillar
arasinda meydana gelen yillik trafik kaza sayilari kullanilarak farkli istatistiksel
yontemlerle modelleme yapilmislardir. Modellerde trafik kaza sayilar1 bagimli degisken
olarak kabul edilmistir. Aym1 yillar1 kapsayan niifus, ara¢ sayisi, 6lii sayis1 ve yarali
sayilar1 ise bagimsiz degisken olarak kabul edilmistir. Bu veriler Yapay Sinir Aglar1 ve
cok degiskenli zaman serileri yontemleri ile modellenmistir. YSA yonteminde trafik
kazalar1 degerleri [0 ile 1] arasinda bir 6lgeklemeye tabii tutulmustur. Zaman serisi
analizi ile seri duragan hale getirilmistir. Etki tepki analizi ve varyans ayristirmasi
yapilarak niifus ve ara¢ sayisindaki bir birimlik soklarin kaza sayisi1 tizerindeki etkileri
arastirillmistir. Kaza sayilarim etkileyen degiskenler arasinda, arag sayisi niifusa gore
istatistiksel olarak daha anlamli ¢ikmistir. Yontemler kiyaslanirken ortalama karesel
hata (OKH), belirlilik katsayis1 (RZ) ve Akaike bilgi kriterine (AIC) gore en iyi model
belirlenmistir. Yontemler arasinda YSA yonteminin R? degeri diger yonteme gore daha
yiiksek, ortalama karesel hatas1 (OKH) ise daha diisiik ¢ikmistir. Bu sonuglara gore
YSA yonteminin istatistiksel olarak daha basarili oldugu goriilmiistiir.
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Mohammed vd., (2018), yaptiklar1 ¢alismada Kavsak ve buna benzer noktalarda kaza
tahmini olusturulmasinda kaza tahmin modelleri olduk¢a Gnem tasimaktadir. Kaza
tahmini olusturulurken ele alinan verilerin ge¢mis verileri igermesi ve kapsamli olmasi
gerekmektedir. S6z konusu galisma trafik kaza tahmin modellerinin siniflandirilmasi
yapilmig olup Coklu Dogrusal Regresyon, Poisson Regresyon ve Conway-Maxwell
Poisson Regresyon Modeli ve Yapay Sinir aglar1 kullanilmistir.

Kulkula B. vd (2019), Ingiltere de 2016 yil1 igerisinde Calderdale gerceklesen trafik
kaza verileri ile Trafik kazasina sebep olan 6nemli faktorleri elde etmek ve kazalarin
boyutlarini incelemek amaci ile siniflandirma performansi yiiksek olan Bulanik Mantik,
Rastegele Orman, Radyal Temel Fonksiyon Agi, Hiyerarsik Vektor Nicelemeyi
Ogrenme Cok Katmanli Perceptron ve Naive Bayes algoritmalari incelenmistir. Bulanik

mantik yonteminin basarili sonuclar elde ettigi gériilmiistiir.

Dong S. vd., (2022),yaptiklari ¢aligmada Pakistan igerisinde 2015-2019 yillar1 arasinda
Pesaver'den Rahim Yar Han'a kentsel ve kirsal kesimlerinde meydana gelen trafik kaza
verileri ele alinarak Cat Boots (Kedi Artirma), LightGBM (Hafif Gradyan Artima
Makinesi), Adaptive Boosting (Uyarlamali Giiglendirme) algoritmalar1 ile modellemeler
olusturulmustur. Model degerlendirmelerinde Dogruluk (Accuracy) metrigi baz alinmis
olup LightGBM (Hafif Gradyan Artima Makinesi) yonteminin diger algoritmalara
kiyasla daha dogru sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Yassin vd., (2020), trafik kaza tahmin modellemesi Etiyopya i¢in yapilan ¢alismada K-
ortalama kiimeleme ve Rastegele orman algoritmalari ile modellemeler kurulmus her

iki model degerlendirmesi i¢in Dogruluk (Accuracy) metrigi baz alinmstir.

Aydin (2022), Dengesiz smiflandirma bir model icin ele alian veri seti igersinde
azinlikta bulunan verilerin ¢ok az Orneginin olmasi durumu olarak tanimlamis ve
Miisteri Kaybi Tahmini yapabilmek adina Makine Ogrenmesi yontemlerinden
faydalanilan Miisteri Kayb1 Tahmininde Smif Dengesizligi Problemi Caligmasinda
dengesiz veri probleminin ¢dziimiinde Asir1 Ornekleme (Over Sampling) veya Sentetik
Azinlik Asirt Ornekleme Yontemi (SMOTE) yontemlerinin 6ncelikle tercih edilebilecek

yontemler oldugu kanisina varilmigtir.



3. KURAMSAL TEMELLER

3.1 Ulasim

Ulasim bir nesnenin veya kisinin bulundugu yerden farkli bir yere aktarilmasidir.
Insanlik tarihinin ilk donemlerinden itibaren var olan bu faaliyet tiirii zaman icerisinde
cesitli degisimler ile giiniimiizdeki noktasma evrilmisti. M.O 7000°li yillarda
Mezopotamya kiiltiiriinde insanligin gelismesi i¢in ulagim ihtiyaglar1 artig gostermistir.
Roma kiiltiirii i¢in de ulagim ¢ok biiylik 6nem arz ettigi i¢in yollara 6nem verilmistir.
Ulasimda yenicagda yeni bir soluk kazanmistir. Hayvanlar, arabalar ulagim i¢in bir arag
olarak kullanilmaya baslanmustir. 2 tekerlekli araglarin kullanimi M.O. 20001i yillara. 3
tekerlekli araglarin kullanimi ise M.O. 200“lii yillara dayanmaktadir. Uygarliklarin
degismis ve artan teknoloji ile kullanilan araglara gelisim gostermistir. Tekerlegin icadi
ulasima yeni bir yaklasim kazandirmistir. igten patlamali motorlar giiniimiizde hala
varhigimi siirdiirmekte olup Almanlarin ¢alismalari ile piyasaya sunulmustur (Bulak H. ,

2010;Sungur vd, 2014).

Ulasim aglar1 giintimiizde Karayolu ulasimi, denizyolu ulasimi, havayolu ulagimi ve
demiryolu ulagimindan olugmaktadir. Yillar boyunca toplumlar ve insanlar arasindaki
baglantiy1. iletisimi ve ticareti saglayan kervan yollari, O bdlgenin cografi kosullarinin

uygun oldugu bélgelerden ge¢mistir (Okse, 2005).

Ulasimda ¢esitli enstriimanlarin kullanilmasi farkli ulagim sekillerine yol agarak, farkl
ulagim sistemlerinin olusmasina, alternatiflerin ortaya ¢ikmasina sebep olmustur.
Degisik ulasim araglarinin kullaniminin ise birbirinden farkli sebepleri mevcuttur.
Jeopolitik, cografi, ekonomik o6l¢iitler ulasim araglarinin kullanim dagilimini biiyiik
Ol¢iide etkilemis ve bu noktalardaki ulasim agmin planlamasi bu faktorlere gore
gelismis ve glinlimiizdeki halini almistir. Genel olarak topografik yapi ulasim agi
planlamasin1 biiyiik oOlciide etkilemektedir. Bu baglamda bu etkilesimden en c¢ok
etkilenen karayolu ulagimi olmakta ve karayolu aglar1 planlamalar1 topografik

ozelliklerden biiyiik olciide etkilenerek giiniimiizdeki seklini almistir.

Ulasim aginin gegtigi bolgenin yiikselti ve egimi olduk¢a Onemlidir. Gilizergahin

belirlenmesinde 6nemli olan bu etmenler ayn1 zamanda karayolu ve demiryolu ulagimini


https://tr.wikipedia.org/wiki/Nesne
https://tr.wikipedia.org/wiki/Ki%C5%9Fi
https://tr.wikipedia.org/wiki/Karayolu
https://tr.wikipedia.org/wiki/Denizyolu
https://tr.wikipedia.org/wiki/Havayolu
https://tr.wikipedia.org/wiki/Demiryolu_ula%C5%9F%C4%B1m%C4%B1

olumsuz yonde de etkileyebilmektedir. Tiirkiye de daglar dogu bati yoniinde
uzanmaktadir buna bagli olarak i¢ kesimlere ulasimi zorlastirmaktadir (Aydimn ve Oral ,

2018).

3.1.1 Ulkemizde karayolu ulasiminin genel durumu

Son donemlerde Osmanli imparatorlugunda demiryollar1 i¢ kesimler ve kiyr kesimler
arasindaki baglantiy1 saglamak amaci ile kullanilan 6nemli bir enstriiman olmustur. 19.
Yiizyilin ortasindan itibaren demiryollar1 hatlarinin kurulabilmesi igin birgok girisimci,

gerekli adimlar atmis donemin padisahindan ayricalik istemistir (Aver S, 2005).

Cumbhuriyetin ilanindan II. Diinya Savasi’nin sonuna kadar olan donemde ulasim
politikas1 igerisinde demiryolu c¢alismalar1 birinci sirada yer almistir. Hazirlan
biitcelerde demiryolu yapimi Onemle ele alinmis bir politika haline getirilmistir.
Demiryolu politikas1 Cumbhuriyetin ilk yillarinda altin ¢agm yasamistir. Ulke
kalkinmasini ve savunmasini saglamak adina atilmis bir adim olan demiryolu politikas1

o dénemde iilke cikarlarna biiyiik hizmet vermistir (Ozdemir, 2006).

1950’11 yillara gelindiginde ulasim kiiltiirii degismeye baslamis demiryolu agirlikli
yolcu tagimaciligi yerini kapidan kapiya tasima kolaylig tasiyan karayolu tasimaciligina
birakmistir. Bu degisimle birlikte demiryolu tasimaciligr yiik tasimaciligindaki payi
giderek azalmistir. SOz konusu oran 1955 donemi Oncesi %50 iken kara yolu
tasimaciliginin pay1 her gegen yil artmistir. 1995 Yilinda karayolu tagimaciliginin yiik
tasima oran1 %95 olmustur. Yolcular ise yillar itibari ile karayolu tagimaciligina

yonelerek 1970 de yolcularin %91°1 Karayolunu tercih etmistir (Parildar , 2014).

Tiirkiye ge¢misten giiniimiize gelisen yapisiyla her ne kadar diger ulasim alanlarinda
gelisme gosterse de gilinlimiiz itibari ile karayolu ulagimi Tiirkiye’de onemli bir yer
kaplamaktadir. Karayolu tagimaciligr ile Tiirkiye’nin her noktasina ulasim saglanmasi
bu tasimacilik tiirlinii digerlerinden daha 6nemli kilmakta ve bu alandaki yatirimlarin
ilerlemesine sebebiyet vermektedir. Ancak karayolu trafigi ile birlikte trafikteki arag
sayisinda ayni oranda artis gdzlemlenmekte ve bu beraberinde olumlu ve olumsuz

sonuglar1 dogurmaktadir.



3.1.2 Ulkemizde ve Diinyada trafik kazalar

Paris’te 1771 yilinda kedi kendine harcket eden anlamini tasiyan otomobil Cugnot
tarafindan buharli bir ara¢ olarak tiretilmistir. 1821 yilin da ise buharli posta arabasi
Ingiliz Griffilt tarafindan iiretilmistir. Yine ingiltere smirlar1 icerisinde 824’te Hill’in ve
1831°de Hannock’un yaptiklar1 buharli posta araglar1 karayolu araglarinin ilk
ornekleridir. Karayolu tagimacilifinda gergeklesen ve sonucu dliimle biten ilk kaza ise
Ingiltere de goriilmiistiir. Ilerleyen yillarda arag talebindeki artisa baglh olarak artan arag
sayist trafik kazalarinin artisina sebep olmustur. Otomotiv sektoriindeki gelisim ile
birlikte araglarin km bagina diisen hizlar1 giderek artmistir. Olusan kazalara kars1 olarak
iilkeler yeni bir trafik giivenligi politikasi belirlemek mecburiyetinde kalmis buna uygun
yasalar diizenlemistir. 20. yy.’da ABD devletleri bu gereksinimlerin farkinda olarak

trafik kurlarini yasalastiran ilk devlet olmustur (Bulak H, 2010).

Tiirkiye Ulke bazinda Trafik kazasi nedeni ile olusan oSliimlerin yaklasik yarisini
olusturan on iilke arasinda yer almaktadir. Toplum sagligi acisindan trafik kazalari
giindemde olmas1 gereken bir konudur. Trafik kazalarina sebep olan birgok etmen olsa
bile en temelde siiriicii, yolcu, yaya trafik kazas1 icerisinde en biiyiik yapa sahip olan 3
faktordiir. Bu etmenler arasinda stiriicii trafik kazalarinda %95 ile en biiyiikk paya
sahiptir. Hiz, alkol, madde bagimliligi, uykusuzluk, emniyet kemeri kullanilmamasi,
kask kullanilmamasi trafik kazalarina neden olan etmenlerdir. Trafik kazalarini
engellemek i¢in olusturulan diizenlemeler yerinde ve diizgiin uygulanmaktadir (Sungur
vd, 2014).

Tirkiye’de her gegen yil trafikteki ara¢ sayis1 artmaktadir. ©* Tiirkiye'de 2020 yilinda bir
onceki yila gore trafige kaydi yapilan tasit sayis1 %54,8 artarak 1 milyon 38 bin 905
adet olurken, trafikten kayd silinen tasit sayis1 %87,3 azalarak 48 bin 328 adet oldu.
Boylece 2020 yilinda trafikteki toplam tasit sayisinda 990 bin 577 adet artis
gergeklesti”” (Demircigil, 2020).

“Ulkemiz karayolu agida 2020 yilinda toplam 983 bin 808 adet trafik kazasi meydana
geldi. Bu kazalarmm 833 bin 533 adedi maddi hasarli, 150 bin 275 adedi ise oliimlii
yaralanmali trafik kazasidir. Y1l icerisinde meydana gelen 6liimlii yaralanmali trafik

kazalarinin %75,8'1 yerlesim yeri icinde %?24,2'si ise yerlesim yeri disinda meydana
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geldi. Tiirkiye'de 2020 yilinda bir onceki yila gore trafikteki motorlu kara tasiti sayisi
%4,3 artarken, toplam kaza sayist %15,8, 6limlii yaralanmali kaza sayis1 %14,1, maddi
hasarli kaza sayis1 %16,1, toplam 6lii sayis1 %11,1, kaza yerindeki 6li sayis1 %13,0,

kaza sonrasi 6lii sayist %9,5 ve yarali sayist %20,1 azaldi’” (Hemdil, 2021).

Insan Sliimlerinin sebepleri olarak siralandiginda iilkemizde trafik kazalar1 3. sirada yer
almaktadir. Bu kadar ac1 sonuglar karsisinda maalesef lilkemizde trafik kazalari ile ilgili

bir tist kurul veya iletisim saglayacak bir yap1 bulunmamaktadir (Bayata , 2010).

Artan kent niifuslar1 ile ve yerlesim yeri igerisinde artan arag sayisi trafik problemlerinin
goriilmesine yol agmistir. Trafik egitimin yetersizligi kazalarin artisinda rol aldig1 gibi
birgok faktor kazalarin sebebini olusturmaktadir. Covid-19 salgm ile gelen sokaga
cikma yasaklar1 kent i¢i hareketliligin azalmasi beraberinde getirdi. Sehir i¢i trafigin
azalmas1 ve trafikte olan ara¢ sayisindaki diisiis trafik kazalarinin azalmasina neden
olmustur. Fakat sokaga ¢ikma yasaklarinin bitmesi ve bireylerin salgindan korunmak
amac1 toplu tasima tercih etmemesi ilerleyen siireglerde, diisen trafik kaza sayilarinin

yiikselmesine sebep olacak gibi duruyor.

3.1.3 Trafik kazalarina etki eden parametreler

Diinya iizerindeki niifus arttikga ulagim ihtiyact da ayni oranda artmaktadir. Ulagimda
en ¢cok tercih edilen karayolu tasimaciliginin karsilanabilmesi i¢in ara¢ sayisindaki artis
beraberinde trafik kazalari gibi ciddi sonuglara sebebiyet vermektedir. Giiniimiizdeki
tablo hala istenilen diizeyde trafik bilincinin olusmadigin1 gdstermektedir. Bu acidan

iilkeler kendi igerisinde trafik planlamalar1 yapmakta ve 6nemli adimlar atmaktadir.

Karayolu agmin genislemesi ve daha konforlu hale gelmesi ile artan talep karayolu
tizerindeki tasit sayisinin artisina neden olmustur. Bu gelisme ile karayolu agi tizerinde
trafik yogunlugunun yillar itibari ile arttigi gozlenmistir. Trafik miihendisligi bu
noktada elzem bir ihtiya¢ haline gelmis ve ulasim aglarinin daha sistemli bir sekilde
diizenlenmesi ihtiyact dogmustur. Karayollarinin bakimi, isletmesi ve mevcut yollarinin
tyilestirilmesi icin gerekli c¢aligmalar yapilmakta ve lokasyonlara uygun kavsak
tasarimlar trafik yogunlugu olan boélgeleri bu agidan rahatlatacaktir. Fakat bazen bu

caligmalar dahi yetersiz kalmaktadir. Artan talebe cevap vermekte zorluk ¢eken ulagim
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aginda dis etmenler devreye girdiginde trafik probleminin ciddi boyutlara tasindigini
gorebiliriz. Meteorolojik kosullar ve trafigin temel etmenleri olan siiriicii, yaya, yolcu

trafik kaza oranini biiyiik oranda etkilemektedir.

Yillik ortalama giinliik trafik karayollar1 iizerinde yillik aktif ara¢ sayisini isaret
etmektedir. Bu degisken birgok faktoriin arasinda ¢ok Onemli olmasindan kaynakli
olarak modellemelerin bir¢ogunda kullanilmaktadir. Trafik yogunlugundaki artiglar

dolayl1 yoldan o karayolu tlizerindeki kazalarin artmasina sebep olmaktadir.

Kazalarin nedenlerini ulasim agmi kullanan insanlar, kullanilan yolun durumu ve
cevresel faktorleri ele alarak degerlendirebiliriz. Siiriiciilerin durumunu incelemek ve
degerlendirme faktorleri arasinda ele almak kazalarin sebebini belirlemek agisindan
uygun bir goriis olacaktir. Siirliciilerin sosyo-kiiltiirel durumu, bulunduklar1 yerin
cografi ozellikleri, psikolojik ve fiziksel durumlar, siiriis esnasinda sergiledikleri beceri
kazalar tizerinde etkilidir. Bahsedilen 6zelliklerin tiimii kazanin gerceklesmesi igin bir
neden olabilmektedir. Bu durumlarin hepsi tek basina ele alinarak arastirma konusuna

bahis olabilmektedir. Her bir durum icin farkli sonuglar elde edilebilir (Selimoglu,

2014).

Trafik kazalar gesitli faktorlerden kaynaklanmaktadir. Trafik kazalarina neden olan
etkenler arasinda o andaki hava kosullar1 da yer almaktadir. Hava sartlarina bagh olarak
trafik kazalarina gore 6liim oranlarinda farklilik var. Trafik kazalarina baglh dliimlerin
sayisin1 azaltmak icin hava sartlarina bagli olarak meydana gelen trafik kazalarinin
goriilme sikligin1 tahmin etmek gerekmektedir. Bu bildiride, hava kosullarindan
kaynaklanan trafik kazalarinin tahmin etmek i¢in bir model Onerilmistir. Markov
siirecleri teorisine tahmine dayali modelleme uygulandi. Onerilen model igin gergek
veriler uygulanarak, trafik kazalarinin goriilme sikligin1 tahmin etmek igin

uygulamadaki olay sayisi ile karsilastirilmistir ( Chung vd., 2013).

Kazalarin neden oldugu faktorlerden olan insan faktorii analizi diger parametrelerin
aksine daha karmasik ve literatiirde spesifik ¢alismalarin oldugu bir alandir. insanlarmn
anlik duygu durum tahminlerini ve degisen cevresel, psikolojik durumunu incelemek su
anki sartlarda pek miimkiin olmadig1 i¢in bu parametrenin analizi diger parametrelerden

daha zordur.
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Her ne kadar siiriiciiniin durumu kazalarin olusumunda etkili rol oynasa da arag teknik
donanimi kaza degerlendirmelerinde dikkate alinmasi gereken bir husustur. Kullanim
amacma gore smiflandirilmis araglarin, diizenlenen Kkurallara uymasi kazalarin
onlenmesi agisindan olduk¢a 6nemlidir. Kazalarda insan etkileri kadar yolun kalitesi de
etken faktorlerden olup. Yol aglarinin bakim ve onariminin yapilmasi gerekmektedir.
Bolgenin cografi 6zellikleri ile hava durumu ve g¢evre yapisi kazalar iizerinde etkilidir

(Selimoglu, 2014).

Makine 6grenmesi giiniimiiz teknolojisinin gelismesi ile birgok alanda kullanilmaya
baglamistir. Kayit altinda tutulan verilerin artmasi ve akabinde bu verilerin analiz
edilme siiregleri eski yontemlerle oldukga zor bir hal alirken makine 6grenmesi ile artik
bu yontemler rafa kaldirilmigtir. Daha etkin analizler veriler her ne Kadar biiyiik olursa

olsun makine 6grenmesi ile daha sekillendirilebilir ve diizenli bir analize yol agmistir.

3.2. Makine Ogrenmesi

“’Kainatin baglangici ve yasamin baslangicinin ardindan evren lizerindeki en biiyiik olay
yapay zekanin ortaya ¢ikisidir.”” BBC ile roportajinda dijital fizigin onciilerinden ve
MIT Bilgisayar Bilimleri laboratuvar yoneticilerinde olan Edward Fredkin yapay zeka
i¢in bu ifadeleri kullanmistir (Pirim, 2006).

Yapay zeka aslinda insan beyninin algoritmasinin taklitlidir. Beynin algoritmalarinin
bilgisayar sistemlerine tanitilmasi ile bu yetenegi kazanan modellemeler var olan
problemlere ¢oziim tiretmek, tahminleme yapabilme gibi yetenekleri kazanir (Ating,
2017).

Yapay zeka teknolojisi her gegen giin artarak gelismektedir. Yapay zeka teknolojileri
giiniimiizde bir¢ok alanda kendine yer bulmus ve birgok problemin ¢oziimiinde 6nemli
rol oynamaktadir. Bu teknolojinin gelisim siirecinde dogadan esinlenilmis insanin
genetik yapisi ve sinir sistemi taklit edilmistir. Uzman sistemler, genetik algoritmalar,
bulanik mantik, yapay sinir aglari, makine Ogrenmesi gibi teknikler yapay zeka

teknolojisi olarak adlandirilmaktadir.
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Giin gectikge biiyliyen problemlerin ¢oziimii asamasinda makine 6grenmesi bilimi
tercih edilen bir alternatif olmustur. Biiyiik Miktardaki Verilen El ile Islenmesi Olduk¢a
Zordur. Makine Ogrenmesi Bu Biiyiik Verilerin Islenmesi ve Gelecege Dair Tahmin
Modellemeleri Olusturulabilmektedir. Verinin Incelenip Igerisinde Ise Yarayan Bilginin

Cikarilmasina Veri Madenciligi Denilmektedir.

Makine 6grenmesi de bilgisayarin egitilmesi ile olusturulan algoritmalar sonucu igler.
Buradaki 6grenmeyi su sekilde tanimlayabiliriz “ge¢mis tecriibeler sayesinde gelecekte
meydana gelebilecek olaylar hakkinda tahmin olusturmak ve ortaya c¢ikabilecek
problemlere ¢oziim iiretmektir.” bilgisayar bu tecriibeyi ele alinan ve makineye islenen

verilerden almaktadir.
Makine 6grenmesi temelinde su islemleri gerceklestirmektedir,

e Smiflandirma
e Kimeleme
e Regresyon

e Tahmin

Makine 6grenmesini kullanabilmek i¢in elimizdeki verileri dogru ve anlamli bir hale
getirmek gerekmektedir. Bu verileri anlamli hale getirdikten sonra kurulan algoritma ile
makine Ogrenmesi tahminleme modeli olusturacaktir. Cesitli analizlerle makine
o0grenmesinin dogrulugu Olciiliir eger istenilen sonug elde edilmezse tekrar bir algoritma
olusturmak gerekmektedir. Dogrulugu en yiiksek tahminlemeye ulasilincaya kadar

modelleme tekrar edilir.

Makine Ogrenmesi denetimli dgrenme, denetimsiz 6grenme ve pekistirmeli 6grenme
olmak tizere li¢ sinifa ayrilmaktadir. Rastgele orman modeli simniflandirma analizleri
icinde kullanilmakta olup, simiflandirma Sekil 3.1°de gorildigii gibi kategorize
edilebilir.
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Makine Ogrenmesi

Siniflandirma

Regresyon
K-Ortalamalar
¥5A
Hiyerarsik Kimeleme

Temel Bilesenler Analizi

Sekil 3.1. Makine Ogrenmesi ve Alt Gruplar1 (Meltek ve Kayaalp, 2020)

Siniflandirma  problemlerinde denetimli 6grenme kullanilarak, egitim sistemi
icerisindeki amag test edilen verilerle tahmin ve tanima yapabilmektir. (Afrin ve Nahar)
“Destek Vektor Makinesi, Yapay Sinir Aglari, Lojistik Regresyon, Basit Bayes,
Multinom Basit Bayes, k-En Yakin Komsu, Rastgele Orman ve Karar Agaglari
algoritmalar1 denetimli 6grenme modeli olusturulurken yaygin olarak kullanilan

yontemlerdendir’” (Caruanac ve Niculescu-Mizil, 2006).

Denetimsiz Makine Ogrenmesi (UML: Unsupervised Machine Learning) modellemeler
de kullanilan veriler ham halde yani yapay zekdya gore anlamlandirilmamis sekilde
tanimlanmamaktadir. Denetimsiz 6grenmenin amaci siniflandirma veya tanima degildir.
Kiimeleme, tahminleme, olgularin dl¢iilebilir niteligi icerisindeki iliskilerin bulunmasi
ve bu olgularin dlgiilebilir niteligi fazlasi ile kapsamliysa harcanan zamandan tasarruf
etmek amaci ile Boyut azaltma gibi amaglar ile kullanilmaktadir. Denetimsiz makine
O0grenmesi ile elde edilen sonuglar denetimli O0grenme modelleri igin

kullanilabilmektedir ( Chao, 2011).

Pekistirmeli 6grenme, robot algis1 ve hareketi, otomatik satrang oyuncusu ve otomatik
arac sliriisii gibi karar verme problemlerini (genellikle bir dizi karar) ¢ozmek ig¢in

kullanilir ( Chao, 2011).
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KNN smiflandiricisi, bir 6rnegin siniflandirmasinin, vektdr uzayinda yakindaki diger
orneklerin siniflandirilmasina en ¢ok benzer oldugu varsayimina dayanir. Bayesian
siniflandiric1 gibi diger metin siniflandirma yontemleriyle karsilastirildiginda, kNN
onceki olasiliklara dayanmaz ve hesaplama agisindan verimlidir. Ana hesaplama, test
belgesi i¢in en yakin k komsuyu bulmak igin egitim belgelerinin siralanmasidir (Liao.ve

Vemuri, 2002).

Karar agaci (Decision Tree) denetimli makine 6grenmesinin alt dalidir. Karar agaci veri
tabalarini kolayca birlestirip ve giivenilir sonuglar elde edilmesini saglar bu acgidan tiim
parametrelere uygulanabilir olmasi ile yorumlana bilirligi kolaydir. Karar agaglari
adindan da anlasilabilecegi gibi dallara ayrilarak toplamda 3 segmentten olusur. Karar

diigiimii, dallar ve yapraklardan olusur (Ozekes ve Karakog, 2002).

Rastgele Orman (Random Forest) bir siniflandirma algoritmasi olup, temelinde karar
agact yontemini barindirmaktadir. Denetimli 6grenme yontemlerinden biri olan bu
yontem, siniflandirma ve regresyon i¢in kullanilmaktadir. Elde edilen tim bilgilerin
is1ginda en iyisini segmeye yonelik olan bir modeldir (Breiman, 2001). Karar
agaclarindan olusturulan bir orman igerisinde en iyi tahmin degerini secer. Bu
modellemede esas olan ormanin biiytikliigiidiir. Veri seti ne kadar biiyiik olursa orman o
kadar genis ve elde edilen sonuglar o kadar saglam olacaktir. Bir karar agacina kiyasla
ormandaki verilerin biiyiikliigli arttikca elde edilen verinin dogrulugu o kadar artacaktir.
Rastgele orman bu biiyiik veri seti igerisinden bir karar agcina gore daha iyi sonuglar

verecek olacagi bu modelin ana mantigidir.

Rastgele orman algoritmasinda kullaniciya her diiglimde kullanilacak agag¢ sayist ve
degisken sayist sorulur. Her agag, egitim verilerinden rastgele secilen degiskenler
tarafindan olusturulur ve algoritmanin “rastgele” olarak adlandirilmasi da buradan
gelmektedir. Rastgele orman algoritmast ile N adet agacin en altinda bulunan
yapraklardan alman degerlerden sonuglar elde edilir ve verilerin degiskenlerinin
agirliklar1 alimarak sonug¢ hesaplanir. Rastgele orman regresyon makine o6grenme
tiiriinde her agagtan ortalama sonuglar alinarak sonu¢ degeri hesaplanir. Rastgele orman
modeli daha sonra verilerin geri kalan1 igin de sonuglar1 tekrar hesaplamak igin

kullanilir (Meltek ve Kayaalp, 2020).
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Lojistik regresyon analizinin kullanim amag istatistikte kullanilan diger model
yapilandirma teknikleri ile aynidir. En az degiskeni kullanarak en iyi uyuma sahip
olacak sekilde sonug¢ degiskeni (bagimli ya da cevap degiskeni) ile bagimsiz degiskenler
kiimesi (agiklayic1 degiskenler, durumun basindaki degiskenler) arasindaki iliskiyi
tanimlayabilen ve genel olarak kabul edilebilir modeli kurmaktir. Yukarida bahsedilen
bagimsiz degiskenleri genellikle birlikte degiskenler olarak adlandirilmaktadir (Coskun
vd., 2004).

XGBoost, Karar agaci tabanli bir makine 6grenmesi algoritmasidir. Diger yapay sinir
ag1 algoritmalarindan daha iyi performans gosterme egilimindedir. XGBoost, Extreme
Gradyan Artirma teriminin kisaltilmis hali olup, temeli Gradyan Artirma ve karar agaci
algoritmalarima dayanan bir makine o6grenme teknigidir. XGBoost algoritmasinin

orijinal hali Friedman tarafindan 2002 yilinda gelistirilmistir ( Dikker, 2017).

Sonrasinda Washington Universitesi’'nde iki arastirmaci olan Tiangi Chen ve Carlos
Guestrin tarafindan SIGKDD (Bilgi Islem Makinalarimin Bilgi Kesfi ve Veri
Madenciligi Ozel Ilgi Grubu Dernegi) 2016 konferansinda makale olarak sunulmustur

ve makine 6grenme diinyasinda ¢ok popiiler olmustur (Chen ve Guestrin, 2016).

Bir XGBoost modeli egitilirken iyi sonuclar elde edebilmek i¢in parametre ayarinin
yapildigr bir algoritmadir. XGBoost’ta ne kadar iyi performans elde edildigini
gozlemlemek icin bir modelleme yapildiktan sonra diger bir model olusturulur.
Olusturulan ikinci model 6nceki model ile karsilastirilir. ikinci model parametre
ayarlamasi yapilarak modellenir. Parametre ayarlamasindaki yaklasim Gradyan Artirma
yontemine benzemektedir (Patrous, 2018). XGBoost i¢i dolu olmayan verileri model
dist birakarak yiiksek tahmin performansi gosterir. Model olarak agag¢ topluluklar
kullanmas1 bakimindan rastgele orman modellemesine benzemektedir. Ayn1 zamanda

Rastgele orman modeli gibi bir denetimli 6grenme modelidir.

Karar agaclar tek olgudan genel olguya varma yontemi ile ¢alismaktadir, LightGBM
(Hafif Gradyan Artirma Makinesi) algoritmasi ise bu temele dayanmaktadir. Veri
setlerinin her birinin baslangigtaki agirligi aynidir. Artirma 6zelligi ise Agag sayisinin
ve ormanin bilylimesi ile birlikte ortaya ¢ikarak agirliklarin degiskenlik gostermesidir.

Yanlis smiflandirilan verilerin agirhigr artarak 6grenme zorlugu ceken noktalar
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birlestirilir. Amag¢ daha gii¢lii bir yap1 kurarak daha iyi sonuglar elde etmektir (Arslan ,
2020).

LightGBM en az 10.000 satir veri ile yani biiylik veriler ile calismasina ragmen RAM’1
minimum seviyede tiikketmektedir. Hatta LGBM nin kii¢iik verilerde takilmalar yasadigi
bilinmektedir. Dogru sonucu elde etmeyi hedefleyen bu sistem 100°den fazla parametre
kullanmaktadir. Diger karar agaglarina gore yiiksek performans sergilemesinin ve tercih
edilen bir algoritma olmasinin sebebi ise hem biiyiik verilerle ¢aligilabilir olmas1 hem de

parametre sayisina bagi olarak elastiki bir algoritma olmasidir (Ke G vd., 2007).

3.2.1 Yapay sinir aglari

Mcculloch ve pitts ile birlikte yapay zekaya adim atilmistir. Bir fonksiyonun yapay sinir
aglar1 ile birlikte hesaplanabilecegini 6ne siirmiislerdir. Yapay sinir aglarinin birbiri ile
baglantilarini, agirliklarin1 degistirmenin miimkiin olacag: ilerleyen siireclerde Hebb
tarafindan literatiire girmis boOylece yapay sinir aglarinin egitilebilecegi kanaatine
varilmistir. Bu egitimden sonra teknik olarak yapay sinir aglar1 girdi verileri ile ¢ikti
datalarimin olugsmasini saglamaktadir. Her bir sinir ag1 birbiri ile iligkili yapida olup her
bir baglanti bir diger ndronu etkilemektedir. Sekil 3.2’de bir yapay sinir aginin

icerisinde agirliklarin islem siireci esnasinda etkisi goriilmektedir.

W3

X1 Wi

X3

Girdiler Agirliklar Islem Elemani Cikt1

Sekil 3.2. Yapay Sinir Aglar1 Genel Yapisi (Kubat, 2015)

Yapay zeka kavrami ortaya atildig1 yillarda yapay sinir aglar ile iliskilendirilmemistir.

1950’lili yillarda yapay zeka kavrami yapa sinir aglarindan daha fazla arastirilan ve
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tizerinde durulan bir alan olmustur.1980’lere kadar yapay sinir aglar1 bir duraklama
donemi yagsamis daha sonrasi ise bilgisayar teknolojisinin gelismesiyle birlikte yapay
sinir aglarindaki ilerleme hiz kazanmistir. Bilgisayar kullanimina yapay zeka yeni bir
soluk getirerek, birden ¢ok kaynagi kullanarak ayni anda islemcide kullanilmasini, veri
biiyiikliigiine gore tercih edilen birden ¢ok bilgisayar ile sistem kurulmasi ve adaptif
yontemlerin gelistirilmesine sebep olmustur (Oztemel, 2006). Giiniimiizde hala birgok

problemin ¢oziimiinde yapay sinir aglar1 kullanilmaktadir.

Bir sinir ag1 milyonlarca néronun bir araya gelmesinden meydana gelebilmektedir.
Insan beyni ve bilgisayar arasindaki farklar Tablo 3.1° de verilmistir. Insan beyninde

10" adet noéron bulunmaktadir ve bu hiicrelerin her biri 6*10% baglant: igermektedir.

Tablo 3.1. Insan Beyni ile Bilgisayarin Sayisal Olarak Karsilastirilmas: (Crone, 2004)

INSAN BEYNI BILGISAYAR
ISLEMCIi HIZI 10° ms (0.25 MHz) 10 ms (0.25 MHz)
NORON / TRANSISTOR 10" & 10* Baglanti 10 ° (Yonga)
AGIRLIK 1500 g Kilogramlarca
ENERJI TUKETIiMI 10 *® Joule 10 ° Joule
HESAPLAMA 100 Adim Milyarlarca Adim

Insan beyninden etkilenen bilim insanlar1 yapay sinir aglarini olusturmuslardir. Bu
gorliis McCuloch ve W.Pitts yapay sinir aglarini lizerinde ilk ¢alismalara baslamis bilim
insanlaridir. Noronlarin yapisina benzetilerek olusturulan bu sistem beynin 6zelliklerini
taklit ederek onun gibi calisan bir sistemdir. Ogrenme odakli olan yapay sinir aglari
dogrusal olmayan sistemlerde ya da sistem igerisindeki bilgilerin tam olmamasi yahut
eksik olmasi halinde yine de sistemi hedefe ulagtirmayr amaglamaktadir. Yapay sinir
aglarinin kullanim alanlar1 olduk¢a fazladir goriintii ve ses tanima, tahmin yapabilme,
tip, iletisim, trafik milhendisligi, endiistriyel alanlarda kullanilabilmektedir. (Kubat,
2015).

Yapay sinir aglar1 geleneksel yontemlerden farkli ve daha gelismis yontemler ile
sonuglar sunmaktadir. Geleneksel sistemlere kiyasla yapay sinir aglarinin ¢aligma

sistematigine Tablo 3.2’de yer verilmistir.
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Tablo 3.2. Geleneksel Yontemler ile Ysa Arasindaki Farklar (Mcneill ve Anderson,
1992)

GELENEKSEL HESAPLAMA

KARAKTERISTIK YA:éE ASII{I;I IR
UZMAN SiSTEMLER
Islem Stili Sirall Paralel

Resimler, Gorintiiler,
Kontroller Yoluyla
Gestalt (Sag Beyin)

Ogrenme Metodu Kuralarla(Didaktik) Orneklerle (Sokratik)

Kuralar Kavramlar Ve Hesaplama

Fonksiyonlar Yoluyla, Mantiksal (Sol Beyin)

Sensor Isleme, Ses
Muhasebe, Kelime Islem, Tanima, Desen Ve
Matematik, Stok, Dijital Iletisim  Desen Tanima, Karakter
Tanima, Simiflandirma

Uygulamalar

Ogrenme yetisi kazanan YSA’lar kendilerine tanitilan verileri ezberleyerek, bilgiler
arasinda iliskiler kurarak ve bu bilgileri tekrar hatirlayabilme gibi yetkinlikleri kazanir.
Nasil ki insan beyni icerisinde birbiri ile baglanti kuran ndronlar var ise yapay zeka
insan beyninin bu 6zelligini taklit edebilmektedir. Noronlar kendilerine gelen sinyalleri
bir sonraki nérona gegirmek igin gerekli islemlere tabii tutar. Her bir Néron kendine
gelen iletiye bazi tepkiler verir. Yapay sinir aglar1 ise bu néron sistemine benzeyen bir
sistemdir. Yapay noron sisteminde agirliklar, toplama fonksiyonu, transfer fonksiyonu

ve ¢ikis fonksiyonu bulunmaktadir (Sen, 2004).
Yapay sinir aglarinin temel islevleri su sekilde belirtilebilir:

 Ongorii (Prediction) veya tahminleme: lleriki satislar, hava tahminleri, at
yariglar, cevresel risk, ...

» Smmiflandirma (Classification) ve Kiimeleme (Clustering): Misteri profilleri, tibbi
teshis, ses ve sekil tanima, hiicre tipleri ...

« Kontrol (Control): Erken uyar1 igin ugaklarda ses ve titresim diizeyleri, (Ugur Ve
Kinaci, 2006)

Yapay sinir aglar1 birden fazla basit elemanlarin bir araya geldigi paralel baglantili

sistemlerdir. Ulastirma miihendisliginde sonra zamanlarda yapay sinir aglari
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sitemlerinin kullamldig1 goriilmektedir. Ust yap1 tasarimi, ulasim ag1 planlamasi, bakim
ve onarimi, ulagim ag1 sistemlerinin isletilmesi gibi alanlarda kullanilmaktadir. Ulagim
miihendisligi ile alakali birgok probleme ¢oziim iiretebilme kabiliyetine sahip yapay
sinir aglar1 artan trafik talebine karsilik verilmesi i¢in yapilan ¢aligmalarda etkin trafik

ag1 ve yol tasarimi i¢in bagvurulan bir yontemdir. (Kiyildi, 2017).

Trafik kazasinin olugsmasina neden olan bir¢ok parametre s6z konusudur. Bunlarin en
temel sekilde karayolu, insan, tasit ve ¢evresel kosullar olarak siniflandirilabilir. Fakat
kaza modellemesi kurulurken tiim bu parametrelerin sisteme tanitilmasi ve uyarlanmasi
miimkiin olamamakla birlikte pek dogru sonuglar elde edilmeyecegi agisindan uygun
degildir. Uygulamalarda elde edilen sonuglarin giivenilir olmasi olduk¢a 6nemlidir bu
acidan modellemeler daha basit bir sekilde kullanilmalidir. Yapilan modellerde niifus ve
ara¢ sayilar1 akabinde bunlarin beraberinde getirdigi kaza sayisina bagl olarak gelisen

yaral1 sayis1 veri olarak kullanilabilir. (Kiyildi, 2017).
3.2.1.1 Yapay sinir ag1 bilesenleri

Yapay sinir aglar1 temel olarak iki bilesenden olusur. Bunlar 6grenme algoritmasi digeri
ise bir ndéronun aktif olup olmayacagina karar vermek igin kullanilan aktivasyon
fonksiyonudur. Bu bilesenler hakkinda temel bilgiler asagida verilmistir (Oztiirk Ve
Sahin, 2018).

Ogrenme Algoritmasi:

Verinin egitime alimmasindan, her bir verinin agirhi@inin ¢ikti {izerindeki etkisinin
belirlenmesi ve son olarak ele alinan verilerin hiicrenin net girdisinin hesaplanmasina
kadar gecen silirece Ogrenme algoritmasit denilmektedir. Sonucun dogru elde
edilebilmesi i¢in verilerin dogruluklart kadar agirliklarinin da dogru hesaplanmasi
gerekmektedir. Yapay sinir ag1 ne kadar dogru egitilirse agirliklar ayn1 oranda dogruluk

kazanir.

Aktivasyon Fonksiyonu:

Aktivasyon fonksiyonu sonuglarin elde edildigi siirectir. Belirlenen fonksiyonun dogru
kurulmas: ¢iktilarin dogruluk orani agisindan ¢ok 6nemlidir. Ciinkii aktivasyon siireci

asamasinda girilen veriler islenerek bu veriye karsilik gelen ¢ikti verilerinin elde
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edildigi asamadir. Iyi bir aktivasyon fonksiyonun dogrusal, tiirevlenebilir ve alt siit

sinir1 olmalidir.
3.2.1.2. Yapay sinir kullanim alanlari

Yapay sinir aglarinin uygulama alanlarina bakildiginda binlerce uygulamanin yapildigi
ve basarili sonuclar elde edildigi gozlenmektedir. Giinliikk yasantimizin neredeyse her
noktasinda yapay sinir aglarinin Kullanildigini gérmek miimkiindiir. Pek ¢ok problemin
¢Ozlimii noktasinda aktif rol oynayan bu disiplinin genel hatlar1 ile kullanildig1 alanlari

su sekilde siralayabiliriz.

Endiistrivel Uygulamalar:

Yapay Sinir Aglari’nin bir tretim siirecinin basindan sonuna kadar tiim siirecin
modellenmesi konusunda bir¢cok uygulamasi vardir. En genis kullanilan alan olarak
endiistriyel alan gosterilebilir. Imalattan gii¢ istasyonuna kadar yapay sinir aglarmin

varligini gorebiliriz.

Finansal Uygulamalar:

Banka kredilerinin degerlendirilmesi, makro ve mikro ekonomik tahminler, risk
analizleri, DOviz kuru tahminleri gibi bir¢ok finansal alanda yapay sinir aglar1 modelleri

kullanilmaktadir.

Askeri Uygulamalar:

Yapay sinir aglar1 hedef tanima, askeri ugaklarin ugus yoriingesinin belirlenmesi,

nesneleri ve goriintiileri ayirma gibi ¢esitli konularda uygulanmastir.

Saghk Uygulamalari:

Hastaliklarin teshisi, kanser hiicrelerinin belirlenmesi, tibbi resim isleme gibi birgok

saglik alaninda yine yapay sinir aglar1 kullanilmaktadir.
3.2.1.3. Yapay sinir aglar1 modelleri

Yapay sinir ag1 modelleri Tek katmanli algilayicilar, Ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglari,
Cok Katmanli Algilayicilar, Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglar1 olmak {izere 4 ana
baslikta incelenmektedir.
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Tek katmanh algilayicilar:

Tek katmanli aglar girdi ve ¢ikti katmani olmak {izere 2 katmandan olusur. Girdi
katmanindaki tiim sinyaller ¢ikis katmanindaki tiim ndronlara baglanmaktadir. Sekil
3.3’ te goriildigi gibi dogrusal bir fonksiyon ile ¢alisan sistem 1 ya da -1 degerini

almaktadir. Cikt1 degerlerine gore simiflandirma yapilmaktadir (Oztemel, 2006).

Esik girdisi=1
<
M 1 ¢
TKA —>

Sekil 3.3. Tek katmanl algilayict modeli (Oztemel, 2006)

ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglar:

Ileri beslemeli aglar katmanlardan olusmaktadir. Tek yonlii bir isleyis gdsteren bu
yapilar, bir sonraki katmana aktarilirken agirliklar1 tizerinden  giris  verilir.  Giris
katmanindaki bilgi siire¢ boyunca bir degisiklige ugramadan ¢ikti katmanina ulasir.
Sekil 3.4° te goriildiigli gibi Bu ag icerisinde gizli diigimler olsa bile veri bir sonraki
katmana aktarilir. Ileri beslemeli 6zelliginden dolay: bilgi déngiiye girmez ve siireg

sonunda ag ¢ikisi belirlenir (Rojas, 1996).

O‘QO\-.

Cikt: Katmani

Gizli Katman

Girdi Katmani

Sekil 3.4. Ileri Besleme Ag Yapisi
23



Cok Katmanh Algilayicilar:

Bu model ileri beslemeli Yapay sinir aglari arasinda en ¢ok bilinen ve kullanilan yine de
bir o kadar basit bir modeldir. Sekil 3.5’ te goriildiigii gibi ¢ok katmanli algilayicilar
girdi, ara ve ¢ikti katmanindan olusmaktadir. Tek katmanli algilayicilara kiyasla

dogrusal olmayan olayli tahmin edebilme yetenegine sahiptir (Haykin, 2009).

Ara

Girdi Katman Cikn

Katmam Katmam

Esik Esik
Degeri Degeni

Sekil 3.5. Cok Katmanli Algilayict Modellemesi (Kabalci, 2014)

Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglari:

Yapay sinir aglarinin ezberleme yeteneginden dogan dinamik hafizalar1 bu sinir
aglarmin temelini olusturmaktadir. Sekil 3.6’da goriildiigii gibi Girig, ara ve c¢ikis
katmanlarindan olusan bu sistemde her bir katman bir 6nceki katmanin degerlerinden
etkilenmektedir. Ozellikle tahmin modellemelerinde kullanilan bu ydntem oldukca
bagarilidir. (MacKay, 1992 )

- R =0 )

| Girdi ' Gizli | Cikti
Katmani Katman Katmani

Sekil 3.6. Geri beslemeli yapay sinir ag1
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3.2.1.4. Yapay sinir aglar egitimi

Yapay sinir ag1 modellemesi siiresinde bilgiler girdi katmanindan algoritmaya islenir.
Bilgi bu algoritma siirecinden ¢ikt1 katmani olarak ¢ikar. Girdi ve ¢ikt1 katmani arasinda
ki siirecte ara katmanlarda islenir. Ara katmanlar da yapilan islemler ¢ikt1 katmaninin
dogrulugunu belirler. Bu katmanda her bir girdinin agirhiginin dogru belirlenmesi
gerekmektedir. Dogru agirligin belirlenmesi veri setinin dogru egitilmesine baghidir.
Yapay sinir aglarinda farkli algoritmalar kullanilarak Her bir girdi i¢in farkli agirlik

belirlenerek en dogru sonucu ulasilincaya kadar islemler devam eder.

Ogrenme yetenegi, zekanm temel bir 6zelligidir. Ogrenmenin kesin tanimini formiile
etmek zor olsa da, YSA baglamindaki bir 6grenme siireci, bir agin belirli bir gorevi
verimli bir sekilde yerine getirebilmesi i¢in ag mimarisini ve baglanti agirliklarini
giincelleme sorunu olarak goriilebilir. Ag genellikle mevcut egitim modellerinden
baglant1 agirhiklarini 6grenmelidir. Agdaki agirliklar1 yinelemeli olarak gilincelleyerek
performans zaman iginde iyilestirilir. YSA'larin 6rneklerden otomatik olarak 6grenme
yetenegi onlari ¢ekici ve heyecan verici kilmaktadir. YSA'lar, insan uzmanlar tarafindan
belirlenen bir dizi kurali takip etmek yerine, verilen temsili 6rnekler koleksiyonundan
temel kurallart (girdi-¢ikt1 iligkileri gibi) Ogreniyor goriinmektedir. Bu en
onemlilerinden biri Yapay sinir aglarinin geleneksel uzman sistemlere gore avantajlari.
Bir 6grenme siirecini anlamak veya tasarlamak i¢in Once bir sinir agmin c¢alistig
ortamin bir modeline sahip olmalisiniz, yani ag i¢in hangi bilgilerin mevcut oldugunu

bilmelisiniz (Jain vd., 1996).

Istatisksel metodolojilerin sinirlamalari ile Yapay Sinir aglari, Destek vektor Makineleri
ve Derin 6grenme modelleri trafik glivenligi sorunlar iizerinde uygulanmis moldeller
olarak, biiyiik verilerin analizinde dahi modellemede esneklik tanimasi ve dogru tahmin

yetenegi le basa ¢ikmistir ( Dong vd. , 2018).

Agin agirliklar belirlendikten sonra her bir agirligin ne anlama geldigi bilinmemektedir.
O nedenle yapay sinir aglarina “kara kutu” yakistirmasi yapilmaktadir. Agirliklarin tek
tek ne anlama geldikleri bilinmemekle birlikte agin girdiler hakkindaki kararini bu
agirliklar kullanarak vermesi, agin zekdsinin bu agirliklarda saklandigir sdylenebilir.

Agm bir olayr 6grenmesi o olay i¢in en dogru yapay sinir ag1 modelini se¢mekle
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miimkiindiir. Su ana kadar bir¢ok yapay sinir ag1 modeli gelistirilmistir. Bir yapay sinir

aginin modelini su bilgiler karakterize etmektedir (Oztemel, 2006).

Genelde yapay sinir ag1 modellemelerinde verilerin %701 egitilirken %30’u verilerin

dogru egitilip egitilmedigi konusunda test verisi olarak saklanir.
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4. MATERYAL METOT

Bu c¢alismada Ankara ili igerisinde 2013-2020 yillar1 arasinda gergeklesen ve oliimlii
yaralanmali trafik kaza tutanaklarindan elde edilen yaklasik 86.694 kaza verileri
incelenmis ve analiz edilmistir. Veri Seti Emniyet Genel Miidiirliigii’nden temin
edilmistir. EGM’ den alinan kaza verilerine Tablo 4.1’ de yer verilmis olup kaza arag

stiriicii bilgisine Tablo 4.2°de yer verilmistir.

Bu verilere ek olarak TUIK ve KGM verilerinden yararlanilmistir. Yillik ortalama
giinliik trafik kayitlart KGM verilerinden elde edilirken, Ankara iline kayitli motorlu

arag sayisinin giincel verilerine TUIK 'ten ulagilmistir.

Tablo 4.1. Oliimlii Yaralanmali Trafik Kaza Tutanaklaridan Elde Edilen Veri Seti *

KAZA BILGISI
1 Kaza yilh 18 Yolwn Yiizeyi
2 Kaza Saati 19 [k Yardim
3 Kaza Koordinatlari 20 Kaza Olus Tiirti
4 Kaza Tarihi 21 Kaza Yol Kusuru
5 Kaza llcesi 22 Carpisma Yeri
6 Kaza Yerlesim Yeri/ Dis1 23 Arag Sayisina Gore Kaza
7 Yolun Tipi 24 Otokorkuluk
8 Yolun Kaplamasi 25 Yaya Yolu
9 Yolun Smifi 26 Emniyet Seriti Banket
10 Yolun Adi 27 Yol Serit Cizgisi
11 Yatay Geometri 28 Trafik Isaret Levhasi
12 Diisey Geometri 29 Trafik Levhasi
13 Kavas Geometrisi 30 Aydinlatma
14 Gegit Geometrisi 31 Trafik Gorevlisi
15 Diger Geometri 32 Goriige Engel Cisim
16 Gilin Durumu 33 Hasar Goren Unsur
17 Hava Durumu 34 Yolda Calisma
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Tablo 4.2. Oliimlii Yaralanmal1 Trafik Kaza Tutanaklarindan Elde Edilen Veri Seti 2

KAZA ARAC/ SURUCU BILGISI

35 Arag Cinsi

36 Siirticti Kusuru

38 Stiriicti Cinsiyeti

39 Kaza Sonucu Siirtici Durumu
40 Siirticti Yas1

41 Siirticii Belgesi Var/ Yok
43 Stiriicli Belgesi Sinifi

44 Ara¢ Kullanim Amaci

45 Siirticti Emniyet Kemeri

Kullanilan parametreler makine 6grenmesi yontemi olan yapay sinir aglar1 kullanilarak
modellenmistir. Python kiitiiphanesi kullanilarak, elde edilen veriler ¢esitli yontemler ile
modellenmis ve veri setinin %70 ile egitim verisi, %30’u ise test verisi olarak
kullanilmistir. Kurulan makine 6grenmesi modellerinde yazilan kodlarda biiyiikk bir
kismma Kesifsel Veri Analizi (Exploratory Data Analysis-EDA) yapilmistir. Veri
analizi 4 kategoriden olusmakta olup bu kategorilere Tablo 4.3’ de yer verilmistir.
Kesifsel Veri Analizi (EDA) veri seti igerisinde verileri temizlemeye yardimci olan ve
verileri anlamlandirmaya yonelik kritik bir siiregtir. Bu analiz kapsaminda veri seti

makine 6grenmesi modelinin kurulabilecegi hale getirilmistir.

Tablo 4.3. Veri Analizi Kategorileri (Kakde ve Agrawal, 2018)

Veri Temizleme
Kesifsel Veri Analizi

Dogrulayici Veri Analizi

B W N

Tahminleyici Veri Analizi

Makine 6grenmesi yontemi olan ve algoritmalarin egitimi saglayan Yapay sinir aglar
ile modelleme olusturulurken degiskenlerden bagimli degisken olarak kaza sayisi, 6li

sayist ve yarali sayisi, bagimsiz degisken olarak ise niifus, ara¢ sayisi, yillik ortalama
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giinliik trafik sayis1 kullanilmistir. YSA modellerinde bagimsiz degiskenler girdi,

bagimli degiskenler ise ¢ikt1 olarak isimlendirilir.

Yapilan literatiir arastirmalarinda yapay sinir aglar1t modellemelerinin trafik kaza tahmin
modellemesi olusturmak i¢in oldukga tercih edilen bir yontem oldugu goriilmektedir.
Bu yontemde cesitli teknikler kullanilmaktadir. Ongdorme teknikleri, nitel 6ngdrme
yontemleri ve nicel ongdérme yontemleri olmak iizere iki sekilde siniflandirilabilir. Her
iki yontemin ¢ikis noktasi da ilgili degiskene ait gozlem degerleridir. Gegmis ve simdiki
donem gozlem degerlerinden, gelecek donem gozlem degerleri belirli kurallar

gergevesinde ongoriiler (Ataseven, 2013).

Bu caligsmada ile birlikte Ankara ilinde Trafik kazalarinin bilangosunu azaltmak i¢in
kazalara sebep olan parametreler belirlenerek efektif ¢6ziim yollar1 olusturmak amaci ile
stiriicli kusuru, yol kusuru, yaya kusuru, giin durumu, c¢evresel faktorlerin etkisi ve arag
kusurlarina gore yarali sayist ve kaza sayisi tahmin edilmistir. Trafik kaza analizini
kapsayan bu c¢aligma siniflandirma problemi (classification problem) olarak
degerlendirilmistir. Makine Ogrenmesi (Machine Learning- ML) metotlarindan; Lojistik
regresyon (Logistic Regression), KNN (K En Yakin Komsu Siiflandirmasi), Destek
vektor makinesi (Support Vector Machine- SVM), Karar agact (Decision Tree- DT),
Rastgele Orman (Random Forest-RF), Ekstrem Gradyan Artirma (XGBoost), Hafif
Gradyan Artirma Makinesi (Lightgbm) algoritmalari kullanilarak tahmin modelleri

kurulmustur.

Modellemeler olusturulurken ele alinan veriler de dengesizlik (unbalanced) durumu s6z
konusudur. Dengesizlik durumunda verilere Smote islemi uygulanabilmektedir. Smote
islemi sirasinda iki uygulama yapilmis olup bunlar; Oversampling (Asir1 Ornekleme)
ve Under Sampling (Eksik Ornekleme) islemleridir. Bu amacla modelleme
olusturulurken veriler smote isleminden 6nce ve sonra olmak iizere cesitli algoritmalar

ile modellenerek karsilastirilmistir.

Yapilan ¢alismada EGM Kayitlarinda tutulan Trafik kazasi tespit tutanaklari ile elde
edilen 2013-2020 kaza veri setleri ile model olusturulmustur. Bu ¢alisma siniflandirma
problemi olarak degerlendirildi. Ele alinan veriler 2013 ve 2020 yillar1 arasinda

gerceklesen Olimlii yaralanmali trafik kaza tutanaklari igerisinden alinan verilerin
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%30’unun test ¢alismasi (test veri). %70’inin ise modelleme ¢alismasi test verisi (train
data) i¢in kullanilmasi uygun goriilmiistir. PYHTON kiitiiphanelerinden kullanilan

algoritmalar ise,

e Logistic Regression
¢ KNN

e SVM

e Decision Tree

e Random Forest

e XGBoost

e LightGBM

PYHTON kiitiiphaneleri ile olusturulan algoritmalar da incelenen veriler agisindan
olimli kaza ile digerlerinin oranlari biiyiikk bir fark olmasi sebebi ile dengesiz
(unblance) i¢in bu c¢alismada smote islemleri uygulanmigtir. Smote islemleri
kapsaminda Smote Oversampling, Smote Overundersampling gibi metotlar uygulanmis
ve tekrar bu metotlar uygulandiktan sonra yukarida belirtilen algoritmalar bir kez daha

test edilmistir.

Makine 6grenmesi son yillarda tahmin modellemeleri i¢in oldukga sik kullanilmaktadir.
Makine 6grenmesinin tercih edilen bir uygulama olmasinin sebebi ise biiyiik verilerle
calisma konforunu saglamis olmasidir. Fakat biiyiik verilerinde kendi i¢inde dengesiz
siniflandirilmas: tahminleme modellerini daha karmagsik bir hale getirmekle birlikte
sonuglarin dogrulugunu etkilemektedir. Bu baglamda verilere yeni bir yaklagim
kazandirilma ve dogru sonuglar elde etmek igin verileri kendi igerisinde saglikli
siniflandirmak gerekmektedir. Bu c¢alismada ele alinan verilerin ¢ok biiyiik olmasi
hasebi ile verileri serilerini dengelemek ve ilk modellemelerden daha dogru sonuglar
elde etmek amaci ile olusturulan ikinci modellemelerde kullanilan veri setine Sentetik

Azinlik Ornekleme Teknigi (SMOTE) ydntemler uygulanarak algoritmalar egitilmistir.

Smothe Over Sampling sentetik veri {iretilmesini saglayan bir asir1 6rnekleme siirecidir,
Smothe overunder sampling ise temel olarak baskin olan verilerin diisiik olana yakin
veya esit bir seviyeye diisiiriilmesidir. Smote algoritmasinda azinlik sinifina ait her

ornek, Oklid mesafesini kullanarak K yakin komsu bulur ve buldugu 6rneklerden
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rastgele se¢im yapar. Ornek ile K-En Yakin Komsu arasindaki fark alinr, 0-1 arasinda

rastgele bir say1 (a) segilir ve bulunan fark ile ¢arpilir. (Dal vd.,2021)

Modellemede bahsi gecen algoritmalarin dogruluk oranlarini elde etmek i¢in kullanilan

metrikler hakkinda yapilan literatiir arastirmalarinda asagidaki bilgilere ulasilmistir;

Her bir hata metrigi icin kullandigimiz algoritmalarin ortak bir platformda
performansini karsilastirdigimiz grafikler asagida verilmistir. Olasilik modelini kullanan
tiim sistemler, sisteme ait ornekleri dort ayr1 baslik altinda toplamaktadir. Bunlar Tablo
4.4’ te gorildigi gibi Dogru Pozitif (DP), Yanlis Pozitif (YP), Dogru Negatif (DN) ve
Yanlis Negatif (YN) degerleridir. Bu degerler, yapay zekdya tanitilan veriler ile edilen
tahmin sonucunun uyumlu olup olmadigini 6lgen metriklerdir. Modellemeye tanitilan
verinin pozitif oldugu kabul edilirse ve elde edilen tahmin sonucunda deger pozitif ise
DP, negatif ise YN degeri olusmaktadir. Eger modellemeye tanitilan verinin negatif
oldugu kabul edilirse, tahmin sonucu eger pozitif ise YP, negatif ise YN degeri
olusmaktadir (Goute ve Gaussier , 2005).

Tablo 4. 4. Karmasiklik Matrisi

Tahminlenen
True Positive

(Dogru pozitif)

False Positive
(Yanlis Pozitif)

Gerceklesen

Kesinlik (Precision): Dogru pozitif sonuglarin, model {izerinde tahminleme

yapildiginda elde edilen tiim pozitif sonuglara orani ile elde edilen Es. 4.1°de

goriilmektedir.
DP
P= DP+YP (4.1)
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Duyarhilik (Recall): Dogru pozitif sonuglarin, tahminleme modelinde elde edilen dogru
pozitif ve yanlis negatif sonuglarina orani ile elde edilir. Gergek durumu pozitif olarak
kabul edilen verilerin ne kadarinin pozitif oldugunu anlamak i¢in kullanilan bir
metriktir. Formil Es. 4.2 de goriilmektedir.

DP

R= (4.2)

T DP+YN

F1-Skoru: Yukarida ele alinan hata metriklerinin harmonik ortalamasi1 F-1 skorunu

verir. Formil Es. 4.3’te gortilmektedir.

F1Skoru = 2 x 2R 4.3)

P+R

Dogruluk (Accuracy): Dogru tahminlerin tiim tahminlere orani olarak hesaplanan deger
genellikle 0 ile 1 arasindaki degerin 1’e yaklagmasi dogruluk oranini arttirmaktadir.

Formiil Es 4.4’ te verilmistir.

Dogruluk oran1t =DP + DN /DP + DN + YP + YN (4.4)

Elimizde birka¢ modelin kesinlik ve dogruluk degeri mevcutsa en iyi modeli segmek
icin duyarlilik metrigi degerini esas alarak olusturulan modelleri degerlendirmeye tabi

tutariz.

32



5. ARASTIRMA BULGULARI

5.1. Makine Ogrenmesi Model Degerlendirme Sonuclar

Sekil 5.1’ den Sekil 5.44° ¢ kadar verilen sekil listeleri makine 6grenmesi modellemesi
haricinde mevcuttaki verilerdir. S6z konusu verilerin grafik haline getirilmis ve bu
grafikler tizerinden degerlendirmeler yapilmis olup s6z konusu sekiller agiklayici

niteliktedir.

14.000 -+

11.534
12.000 - 11.066 11.166 11.324
10504 10842

10.585
10.000 - 8.772
8.000 -
6.000 -
4.000 -
2.000 -
0 A T T T T T T T

2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020

Sekil 5.1. Yillik Oliimlii Yaralanmali Kaza Sayis1

Sekil 5.1° e gore Yillik 6liimlii yaralanmali kaza sayilari incelendiginde 2020 COVID
Salgini ile uzaktan egitim, evden ¢aligsma gibi esneklikler trafikteki arag¢ sayisini azaltici
yonde etki gostermistir. Trafikteki aktif arag sagsinin azalmasi ile kaza sayilarinda gozle

goriiliir bir diislis goriilmektedir.

Sekil 5.2° ye gore Ankara ili igerisinde yaz aylarinda artan tatil seyahatleri sebebi ile

kaza sayilarinin arttigr goriilmiustiir.

Sekil 5.3’e gore 2013-2020 yillar1 arasinda saat bazinda yapilan kaza sayilar1 analizinde

mesai gidig- doniis saatleri arasinda kaza sayilarinin fazla oldugu goriilmektedir.
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Sekil 5. 2. Aylik Oliimlii Yaralanmali Kaza Sayisi

Sekil 5.3’e gore 2013-2020 yillar1 arasinda saat bazinda yapilan kaza sayilar1 analizinde

mesai gidig- doniis saatleri arasinda kaza sayilarinin fazla oldugu goriilmektedir.
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Sekil 5.3. Saatlik Oliimlii Yaralanmali Kaza Sayisi

Sekil 5.4’e gore Ankara ili ilizerinde yapilan analizde kaza sayilarmin en ¢ok
Yenimahalle ve Cankaya ilgelerinde gergeklestigi goriilmektedir. Kurum ve kuruluslarin

bu ilgelerde yogunluk gostermesi ve iki ilgenin yasayan bireyler i¢in cazibe merkezi
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olmasi, niifus artisina dolayisiyla trafik yogunlugundaki artisa sebep olmaktadir. Bu
ilcelerdeki kaza saymnin diger ilgelere kiyasla fazla olmasini bu yukarida belirtilen

sebeplere baglamamiz miimkiindiir.
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Sekil 5.4. Tlge Bazinda Gergeklesen Oliimlii Yaralanmali Kaza Sayist

Sekil 5.5 te goriildiigii gibi yerlesim yeri iginde trafik hacminin fazla olmas1 sebebi ile

yerlesim yeri i¢inde kaza sayilarinin daha fazla oldugu goriilmektedir.
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Sekil 5.5. Kazanin Gergeklestigi Bolgenin Cevresel Ozellikleri

Ankara ili trafik ag1 icerisinde agirlikli olarak Boliinmiis Yol seklinde tasarlanmis olup
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s06z konusu 0zelligi tasityan noktalarda trafik hacmi yiiksek oldugu goriilmektedir. Sekil

5.6’da goriildiigi gibi kaza sayilarinin bu yollarda daha fazla oldugu gozlenmistir.
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Sekil 5.6. Kazanin Gergeklestigi Yolun Tipi

Yolun sinift degerlendirmesinde bazi smiflar ¢ok kii¢iik oldugu icin ¢ikartilmistir. Sekil
5.7’ de goriildiigii gibi kazalarin yliksek oranda caddelerde gergeklesmistir.
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Sekil 5.7. Kazanin Gergeklestigi Yolun Sinifi

Ayrica Ankara ili igerisinde diiz yolda yogun trafik etkisi ile kazalarin agirlikli olarak
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diiz yolda gergeklestigi Sekil 5.8” de goriilmektedir.
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Sekil 5.8. Kazanin Gergeklestigi Yolun Yatay Geometri Ozellikleri

Sekil 5.9” da kazanin gergeklestigi diisey geometri 6zellikleri incelendiginde Ankara da
egimli yollarin fazla olmasi1 sebebi ile kaza sayilarinin egimli yollarda diger diisey

geometri 0zelliklerine kiyasla daha fazla oldugu gézlemlenmistir.
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Sekil 5.9. Kazanin Gergeklestigi Yolun Diisey Geometri Ozellikleri

Kavsaklardaki kaza durumunu gosteren Sekil 5.10°da Ankara da ki kavsak arasi
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mesafelerin uzun olmasindan dolayr kavsak noktalara kiyasla kavsak olmayan
noktalarda kaza sayisinin fazla oldugu gozlemlenmistir. Kavsak tiplerinde ise en ¢ok

kaza 4 yonlii kavsak tiirlinde gézlemlenmistir.

Sehirlerarasi yollarin geg¢is noktalar1 Ankara’nin tam merkezine denk gelmekte olup bu
yollarda gecitler bulunmaktadir. Sekil 5.11°de goriildigii gibi kazalarin agirlikli olarak

gecit geometrisinde gergeklestigi gozlenmektedir.
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KAVSAK YOK DORTYONLU  UC YONLU DIGER

Sekil 5.10. Kazanin Gergeklestigi Yolun Kavsak Geometrisi
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GECIT YAYA GECIDI  KONTROLLU OKUL GECIDI KONTROLSUZ
GEOMETRISI DEMIRYOLU DEMIRYOLU

Sekil 5.11. Kazanin Gergeklestigi Gegit Geometrisi
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Trafik kazalarinin agirlikli olarak sehir icerisinde gerceklesmektedir. Gergeklesen trafik
kazalarinin trafik yogunlugunun en yogun oldugu giindiiz saatlerinde oldugu gézlenmis

olup Sekil 5.12°de goriilmektedir.

60.000 - 55.440

50.000 -
40.000 -
30.000 - 27.982

20.000 -

10.000 -
2.371

GUNDUZ GECE KARANLIK

Sekil 5.12. Giin Durumuna Gore Kaza Gergeklesme Sayilar

Ankara ili genel hava durumu ele alinirsa trafik yogunlugunun en ¢ok agik havada
olustugu bu acgidan meydana gelen kazalarin Sekil 5.13 ‘de hava agikken oldugu

gorilmektedir. Yolun yiizeyinde mevsimsel gegislerin etkisi gézlemleniyor.

80.000 1  75.090
70.000 -
60.000 -
50.000 -
40.000 -
30.000 -
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1.066 1.010 840
0 ]

ACIK YAGMUR  BULUTLU Sis KAR
YAGMUR

Sekil 5.13. Hava Durumuna Bagli Olarak Kaza Sayilari
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Ankaradaki yagis oraninin azlig1 yolun ylizeyine yansimis olup gerceklesen kazalarin

agirliklt olarak kuru yiizeyde gerceklestigi Sekil 5.14’°te goriilmektedir.
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20.000 - 13.923

10.000 -

0

Sekil 5.14. Kazanin Gergeklestigi Yol Yiizey Durumu

Sekil 5.15’te gortldigi gibi kazalar c¢ogunlukla yandan c¢arpma seklinde
gerceklesmistir. Yandan ¢arpma seklindeki kazalar Sollama hatalar1 yiliziinden meydana
gelmektedir. Bu kaza ¢esidini yayaya ¢arpma kaza tipi takip etmistir. Yayaya ¢arpma
kaza tlriinde birgok faktor ile degerlendirmede bulunabiliriz. Siiricii ve yayanimn

dikkatsizligi, yolun durumu gibi faktorler ile degerlendirme yapilabilmektedir.

30.000

26.796

25.000 - 21.172
20.000 -
15.000 11.484
10.000 - 7424 o016
0- . . | | N N =

YANDAN YAYAYA  ARKADAN ENGEL CiSiM YOLDAN DEVRILME KARSILIKLI DURAN
CARPMA CARPMA CARPMA iLE CIKMA  SAVRULMA CARPISMA ARACA
CARPISMA TAKLA CARPMA

Sekil 5.15. Kazanin Gergeklesme Tipi
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Kazalarin gerceklesme sayilarina bakildigindan Sekil 5.16’ya bakildiginda Iki Aragh
Trafik Kazalarinin Cogunlukta Oldugu Goriilmektedir. Sekil 5.17’te ise kazalarin en
cok yol iizerinde gerceklestigi goriilmektedir.
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40.000 - 39441 37.527

35.000 -
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IKi ARACLI TEK ARACLI COK ARACLI

Sekil 5.16. Arac Sayilarina Kazanin Gergeklesme

30.000

24.604
25.000

20.000 -

15.000 -

10.000 -
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5.000 1 >3/ 2534

YOL UZERINDE BANKET USTU ORTA REFUJDE

Sekil 5.17. Kazalarin Gergeklestigi Carpisma Yeri

Analizin hemen hemen tamaminda kazaya etkiyen yol kusurunun Tekerlek izinde
oturma oldugu Sekil 5.18’de gorilmektedir. Sehir i¢i yollarda korkuluk
bulunmamaktadir ve kazalar cogunlukla yerlesim yeri icerisinde goriilmektedir. Bundan
dolay1r Sekil 5.19° da goriildiigi gibi Oto korkulugun olmadig: yerlerde genel olarak

kazalar daha fazla goriilmektedir.
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TEKERLEK IZINDE
OTURMA

SERIT COKMESI

KISMi YADA
MUNFERID COKME

Sekil 5.18. Kazaya Etkiyen Yol Kusuru
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VAR

11.610

928

OTOKORKULUK
YOK

UYGUN DEGIL

Sekil 5.19. Kazanin Gergeklestigi Noktada Otokorkuluk Grafigi

Yaya yolunun oldugu yerlerin kaza noktalar1 i¢in 6nemli oldugu, kaza sayilarma

bakildiginda gergeklesen kazalarin ¢ogunlugunun yaya yolu olan yerlerde meydana geldigi

Sekil 5.20°de goriilmektedir.

Yol serit cizgisini oldugu yerlerde trafik yogunlugunun fazla olmasindan kaynakli
olarak kaza sayisinin yiiksek oldugu Sekil 5.21°de goriilmektedir. Fakat serit ¢izgisinin
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olmadig1 noktalarda da kazalarin fazla oldugu goriilmektedir. Dolayist ile bu sekildeki

yollarin yeniden ele alinmas1 gerekmektedir.
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60.000 -
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YAYAYOLU VAR YAYAYOLU YOK UYGUN DEGIL

Sekil 5.20. Kazanin Gergeklestigi Noktada Yaya Yolu Grafigi

60.000 1 54.795

50.000 -

40.000 -

30.905
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20.000 -

10.000 -

93

0 - . .

YOL SERIT CiZGISI YOL SERIT CizGiSi ~ UYGUN DEGIL
VAR YOK

Sekil 5. 21. Kazanin Gergeklestigi Noktada Yol Serit Cizgisi

Sekil 5.22 ‘ye gore Trafik isaretlerinin olmadigi noktalar da kaza sayilarinin fazla

olmasi sebebi ile bu noktalara miidahale edilmesi gerektigi goriilmektedir.
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TABLOSU VAR TABLOSU YOK

Sekil 5.22. Kazanin Gergeklestigi Noktada Trafik sareti Tablosu

Sehir merkezindeki bir¢ok noktada aydinlatma mevcuttur bu nedenle Sekil 5.23° de
goriildiighi gibi kazalarin sehir merkezinde fazla olmasi ile kazalarin bu noktalarda

gerceklesmesi ile iliskilendirilmektedir.
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YOL AYDINLATMASI VAR YOL AYDINLATMASI YOK UYGUN DEGIL

Sekil 5. 23. Kazanin Gergeklestigi Noktada Yol Aydinlatma Grafigi

Sehir merkezindeki bircok noktada aydinlatma mevcuttur bu nedenle Sekil 5.23° de
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goriildiigli gibi kazalarin sehir merkezinde fazla olmasi ile kazalarin bu noktalarda

gerceklesmesi ile iliskilendirilmektedir

90000 - 85.419
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60000 -
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40000 -
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369

0 T
SURUCU OLUMU VAR SURUCU OLUMU YOK

Sekil 5.24. Kazanin Gergeklestigi Noktada Hasar Goren Unsur
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YOL CALISMASI VAR YOL CALISMASI YOK

Sekil 5.25. Kazanin Gergeklestigi Noktada Yol Calismasi Durumu

Inceledigimiz veri setinde 369 kazada siiriicii hayatin1 kaybettigi Sekil 5.26’da

gorilmektedir.
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Sekil 5.26. Gergeklesen Kaza Sonrasi Siiriicii Durumu

Sekil 5.27’ye gore 85.564 Kazada 1 yayanin, 217 kazada 1 yayanmn, 10 kazada ise 3
yaya oliimii ile sonuglanmigtir. Gergeklesen kazalar incelendiginde agirlikli olarak yaya

oliimlerinin ger¢eklesmedigi goriilmektedir.
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Sekil 5. 27.Gergeklesen Kaza Sonrasi Yaya Oliim Sayist

Sekil 5.28° e gore 39.074 Kazada 0 yarali, 41.931 Kazada ise 1 yarali oldugu
goriilmektedir. Sekil 5.29” a gore 51.849 Kazada 0, 21517 kazada 1, 6.902 kazada ise 2
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kisinin yaralandig1 goriilmustiir.
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0000 | 39074
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Sekil 5.28. Gerceklesen Kaza Sonras1 Yaralanan Siiriicti Sayist
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Sekil 5.29. Gergeklesen Kaza Sonrasi Yaralanan Yolcu Grafigi

Sekil 5.30’a gore 63.888 Kazada yarali yaya olmadigi, 20.645 kayitta ise 2 kisinin
yaralandig elde edilmistir. Sekil 5.31°e gore 84.993 kazada 6liim gerceklesemezken,
674 Kazada 1 kisi Olmiistiir. Sehir merkezinde ger¢eklesen kazalarin ¢ogu siddetli
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olmadigi i¢in Olii sayisinin diisiik oldugu goriilmektedir.

70000 1 63.888
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Sekil 5.30. Gergeklesen Kaza Sonrasi Yaya Yarali Grafigi
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Sekil 5.31. Gergeklesen Kaza Sayilarina gore 6liim sayilari

Sekil 5.32°de gorildigi gibi 59.975 kazada en az 1 yarali, 14.732 kaza da 2 yarali
bulunmaktadir. Sekil 5.33°e gore 84.993 Kisiden 0 kisi 6lmiistiir, 800 kisiden ise 1 kisi

Olmiistiir. S6z konusu tablo veri dengesizligini gostermektedir.
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Sekil 5.32. Gergeklesen Kaza Sonrasi Toplam Yarali Sayisi
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Sekil 5.33. Oliim Ile Sonuglanan Kazalar

Ankara ili igerisinde 2013- 2020 yillar1 arasinda gerceklesen kazalarda Sekil 5.34°e gore
84.993 Kisiden 1 kisi yaralanmistir, 800 kisiden ise yaralanan olmamustir. Gergeklesen
kazalar da otomobillerin daha fazla kazaya karigtig1 Sekil 5.35’te goriilmektedir. Sekil
5.36’a gore Ankara ile icerisinde kazaya karigan araglarin 123.812 adetinin kullanim

amaclarinin 6zel oldugu, 19.418 adetinin ticari ve 731 adetinin emniyet amaci ile
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kullanildig1 goriilmektedir
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Sekil 5.34. Yaralanma Ile Sonuclanan Kazalar
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OTOMOBIL KAMYONET MOTORSIKLET OTOBUS

Sekil 5.35. Kazaya Karisan Arag Cinsi

Gergeklesen 84.832 kazada siiriiciilerin saglam, 52.291 kazada yarali olarak kazalari
atlattigr Sekil 5.37°de goriilmektedir. Kaza sonras1 6lim gerceklesen kaza sayilarinin

toplam kazalar igerisinde Ciiz’i seviye de oldugu goriilmektedir. Sekil 5.38’e gore 22-30
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yas arast en ¢ok kazaya karisan kisiler oldugu gozlenmektedir. Kaza sayilari, soz
konusu yas grubu icerisinde hizli ara¢ kullanmaya meyilli ve tecriibe eksikligi ile

iliskilendirilmistir.
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Sekil 5.36. Ara¢ Kullanim Amact
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Sekil 5.37. Kazaya Karigan Siiriicii Durumu

Trafikte aktif ara¢ kullanan siiriiciilerin ¢ogunlukla erkek olmasindan kaynakli olarak
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erkeklerin daha fazla kazaya karistigi ve 2013-2020 yillart arasinda 123.123 erkegin
kazaya karistig1 Sekil 5.39°da goriilmektedir.

SURUCT YASI

2

KAE]A SAYT SLL
g 8

1000 |

Sekil 5. 38. Kazaya Karisan Siiriicii Yas1
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Sekil 5.39. Kazaya Karisan Siirticii Cinsiyeti

Kazaya karigan 130.551 siiriiciiniin ehliyeti oldugu Sekil 5.40’ta goriilmektedir. Kazaya
karigsan stirticti egitim durumlar1 Sekil 5.41 de verilmis olup 45.530 kazada siiriiciilerin
lise egitimi, 72.240 kazada ilkogretim egitimi, 25.751 kazada yiiksek egitim almis
bireylerden olustugu goriilmektedir. Sekil 5.42°ye gore 48.845 Kazada siiriiciilerin

kusursuz oldugu elde edilirken, 39.338 kazada arag¢ hizini yol, hava ve trafik sartlarina
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uyulmadigindan, 12.542 kazada gecit Onceligine uyulmamasindan, 8.909 kazanin
arkadan carpma seklinde oldugu, 5.873 kazada ise doniis kurallarina uyulmamasindan
dolay1 kazalarin gerceklestigi gozlemlenmistir. Ankara ili igerisinde yol kaplamasi
agirlikli olarak asfalt olmasi sebebi ile 83.972 kaza asfalt zeminde gergeklesirken,1.821

kazanin yol kaplamasi asfalt zemin olmayan noktalarda gergeklestigi Sekil 5.43°de

goriilmektedir.
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Sekil 5. 40. Kazaya Karisan Siiriicii Ehliyet Durumu
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Sekil 5.41. Kazaya Karisan Siiriicii Egitim Durumu
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Sekil 5.43. Gergeklesen Kaza Noktasinda Yolun Kaplamasi

Makine 6grenmesi algoritmalari ile yapilan model sonuclar1 asagida verilmistir. Burada
uygulanan modeller Logistic Regression (Lojistik regresyon), KNN (K En Yakin
Komsu), SVM (Destek Vektér Makinesi), Decision Tree (Karar Agaci), Random Forest
(Rastegele Orman), XGBoost (Ekstrem Gradyan Artirma), LightGBM (Hafif Gradyan
Artirma)’dir. Bu yapilan modellemelere bagli olarak asagida bazi hata metriklerine gore

degerlendirmeler yapilmistir.
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Smote islemi uygulanmadan once yapilan modelleme sonuclart:

Asagidaki sonuglar veri dengesizliginden dolay1 yapilan Smote isleminden 6nce elde

edilen sonuglardir.

DECISION TREE

RANDOM FOREST

LIGHTGBM 0,990

XGBOOST 0,990
K NEARST NEIGHBORS 0,991
SUPPORT VECTOR MACHINE 0,991
LOGISTIC REGRESSION 0,991

Sekil 5.44. Smote Islemi Oncesi Algoritmalarin Dogruluk (Acurracy) Sonuglar

Dogruluk (Acurracy) degeri modelleme sonucunda dogru tahmin edilen alanlarin
toplam veri kiimesine oranini gostermekte olup. Smote Oncesi ele alinan verilerin
Dogruluk (Accuracy) metrik sonuglart Sekil 5.44’te verilmistir. Elde edilen sonuglarda
Lojistik regresyon (Logistic regression), Destek Vektor Makinesi (SVM) ve K En Yakin

Komsu (KNN) yontemlerinin basarili sonuglar verdigi goriillmektedir.

DECISION TREE 0,037
RANDOM FOREST
LIGHTGBM

XGBOOST

K NEARST NEIGHBORS
SUPPORT VECTOR MACHINE

LOGISTIC REGRESSION

Sekil 5.45. Smote Islemi Oncesi Algoritmalarin Duyarlilik (Recall) Degerleri
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Duyarlilik (Recall) pozitif tahmin etmemiz gereken islemlerin ne kadarini pozitif tahmin
ettigimizi gosteren bir metriktir. Bu metrige gore en iyi sonucu veren Sekil 5.45’e gore
Karar Agaci (Decision Tree), Rastgele Orman (Random Forest) ve XGBoost (Ekstrem
Gradyan Artirma) yontemidir.

DECISION TREE 0,516
RANDOM FOREST
LIGHTGBM

XGBOOST

K NEARST NEIGHBORS

SUPPORT VECTOR MACHINE

LOGISTiC REGRESSION

Sekil 5.46. Smote Islemi Oncesi Algoritmalarin F1_ Skor Degerleri

F1_ Skor dengesiz dagilima sahip veri setleri i¢in kullanilan kesinlik ve duyarliligin
harmonik ortalamasimin alindigi modelleme sonuglaridir. F1 Skor modellemesinde
agirligr disiik olan veri setleri 6n plana ¢ikarken agirliklart yiiksek olan degerler
manipiile edilerek modelleme sonuglarini alir. Bu metrikte Sekil 5.46’a gore en iyi

sonucu Karar Agaci (Decision Tree) algoritmasi vermistir.

Tablo 5.1. Smote Islemi Oncesi Algoritmalarin Degerleri

Accuracy F1_Skor Recall Recall Macro
Decison Tree 0,983 0,516 0,037 0,515
Random Forest 0,989 0,511 0,017 0,508
Lightgbm 0,99 0,506 0,008 0,504
Xgboost 0,99 0,513 0,017 0,506
Knn 0,991 0,506 0,008 0,504
Svm 0,991 0,498 0 0,5
Rtg?ef;:gn 0,991 0,498 0 05
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Tablo 5.1’de smote isleminden oOnce kurulan modellerin tiim hata metriklerinin
sonuglar1 verilmigtir. Smote isleminden 6nce Dogruluk (Accuracy) metrigine gére her
bir algoritmanin dogru sonuglar verdigi goriilmistiir. Literatiirde yapilan bir¢ok trafik
kaza tahmininde Dogruluk (Accuracy) metrigine gore degerlendirme yapilmaktadir.
Fakat bu ¢alisma Siniflandirma problemi (Classificaion problem) oldugu i¢in Duyarlilik
(Recall) metrigi iizerinden degerlendirme yapilmasi kanaatine varilmistir. Bu
degerlendirmeye gore Smote Islemi Oncesi elde edilen veriler ile olusturulan Tablo
5.1 de Duyarlilik (Recall) metrigine gore sirasiyla Karar Agaci (Decision Tree),
Rastgele Orman (Random Forest) ve XGBoost (Ekstrem Gradyan Artirma)

yontemlerinin smote isleminden 6nce basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Smothe islemi uygulandiktan sonra yapilan modelleme sonuclari:

Elimizdeki veri setinde dengesiz (unblance) durumu séz konusudur. Sekil 5.33°te
goriildiigii gibi 84.993 kazada olim gorilmezken, 674 kazanin 1 kisinin 6limil ile
sonuglandigr goriilmektedir. Bu durum s6z konusu veri dengesizligine neden
olmaktadir. Bu agidan veri setine smote islemi uygulanmistir. Smote islemi
uygulandiktan sonra Logistic Regression (Lojistik regresyon), KNN (K En Yakin
Komsu), SVM (Destek Vektor Makinesi), Decision Tree (Karar Agaci), Random Forest
(Rastegele Orman), XGBoost (Ekstrem Gradyan Artirma), LightGBM (Hafif Gradyan
Artirma) modellemeli tekrar kurulmustur. Smote isleminden sonra olusturulan modeller

asagida verilmistir.

DECISION TREE 0,937
RANDOM FOREST 0,947
LIGHTGBM
XGBOOST
K NEARST NEIGHBORS 0,947
SUPPORT VECTOR MACHINE 0,934

LOGISTIC REGRESSION

Sekil 5.47. Smote Islemi Sonras1 Algoritmalarin Dogruluk (Acurracy) Sonuglari
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Smote sonrasi ele alinan veriler ile Dogruluk (Acurracy) sonuglar1 Sekil 5.47’ye gore
Rastgele Orman (Random Forest) ve K En Yakin Komsu (K Nearst Neighbors) oldugu

gorilmektedir.

DECISION TREE

RANDOM FOREST
LIGHTGBM

XGBOOST

K NEARST NEIGHBORS
SUPPORT VECTOR MACHINE

LOGISTiC REGRESSION 0,692

Sekil 5.48. Smote Islemi Sonras1 Algoritmalarin Duyalilik (Recall) Degerleri

Sekil 5.48’de goriildiigii gibi smote islemi sonrasi, Duyalilik (Recall) metrigine gore
sirasiyla en 1yi sonucu veren Lojistik Regresyon (Logistic Regression) ve Hafif Gradyan

Artima Makinesi (Light Gradient Boosting Machine) yontemidir.

DECISION TREE

RANDOM FOREST

LIGHTGBM

XGBOOST

K NEARST NEIGHBORS 0,522
SUPPORT VECTOR MACHINE 0,518

LOGISTIC REGRESSION

Sekil 5.49. Smote Islemi Sonras1 Algoritmalarin F1_ Skor Degerleri

Sekil 5.49°da goriildigi gibi, F1 metrige gore en iyi sonucu K En Yakin Komsu (KNN)

algoritmas1 vermistir.
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Tablo 5.2.Smote Islemi Sonras1 Algoritmalarin Degerleri

Accuracy F1 Skor Recall Recall Macro

Random Forest 0,947 0,515 0,175 0,565
Knn 0,947 0,522 0,217 0,585
Decison Tree 0,937 0,511 0,196 0,57
Svm 0,934 0,518 0,267 0,604
Xgboost 0,907 0,508 0,338 0,625
Lightgbm 0,893 0,504 0,404 0,651
R'ggg:;'lgn 0,801 0,475 0,692 0,747

Veri setine smote islemi uygulandiktan sonra verilen algoritmalar ile egitilmesi sonu
elde edilen sonuglar Tablo 5,2’de verilmistir. Tablo5.2’de goriildiigii izere Duyarlilik
(Recall) metrigine gore sirasiyla Lojistik Regresyon (Logistic Regression) ve Hafif
Gradyan Artima Makinesi (Light Gradient Boosting Machine) yonteminin dogru
sonuglar verdigi gorilmiistiir. Smote islemi sonrasinda Dogruluk (Accuracy) metrigi
acisindan modellerin her birinin tahmin giiciiniin ¢ok iyi seviyelerde seyrettigi kanaatine

varilmistir.

5.2. Kaza Lokasyonlarimin Haritada Gosterilmesi

Ankara ilinde gerceklesen kazalarin genel durumu, kaza noktalari detaylandirilarak
harita lizerinde lokasyonlar olarak islenmis, Sekil 5.50, Sekil 5.51, Sekil 5.52 ve Sekil

5.53’te verilmistir.

Biitiin kazalar Python Kiitiiphanesi Kullanilarak haritaya islenmis ve haritada g¢ok
basarili sonuglar elde edildigi gorilmiistiir. Sekil 5.53’te kaza lokasyonlar1 detayli

olarak goriilmektedir.
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R

Kirsehir

Sekil 5.51. Ankara Ve Cevre Ilgeleri Dahil Kaza Noktalar1 Genel Gériiniim (2013-2020
Yillar)
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6. SONUCLAR

Makine Ogrenmesi hayatin bircok noktasinda, bircok problemin ¢oziimiinde
kullanilmakta olan bir metottur. Trafik kazalarinin modellenmesinde de basarili
uygulanabilecegi goriilmiistiir. Bu ¢alismada Makine Ogrenmesi ile trafik kazalarmin
modellenebilecegi goriilmiistiir. Literatiirde de buna benzer sonuglar elde edilmistir.
Trafik kazalar1 ile alakali tiim parametreler elde alindiginda bu kazalarin tahmin
modellerinin kurulmasinda Makine Ogrenmesi algoritmalar1 ile basarili sonuglar elde

edilmistir.

Smote islemi oOncesi ele almman verilerin Dogruluk (Accuracy) metrik sonuglar
incelendiginde Lojistik regresyon (Logistic Regression), Destek Vektor Makinesi
(SVM) ve K En Yakin Komsu (KNN) yontemlerinin basarilt sonucglar verdigi

goriilmektedir.

Smote islemi sonrasi ise Dogruluk (Acurracy) metrik sonuglart incelendiginde Rastgele
Orman (Random Forest) ve K En Yakin Komsu (K Nearst Neighbors) oldugu

goriilmektedir.

Smote islemi oncesi iyi sonucu veren Karar Agaci (Decision Tree), Rastgele Orman
(Random Forest) ve XGBoost (Ekstrem Gradyan Artirma) yontemi oldugu

goriilmektedir.

Duyalilik (Recall) metrigine goére sirasiyla en iyi sonucu veren Lojistik Regresyon
(Logistic Regression) ve Hafif Gradyan Artima Makinesi (Light Gradient Boosting

Machine) yontemi oldugu goriilmektedir.

Ele alinan veriler dengesiz (unblance) oldugu igin modellemedeki sonuglar1 bir miktar
etkilemistir. Trafik kazas1 ¢aligmalarinda Dogruluk (Accuracy) metrigi 6ne ¢ikarilarak
yapilan modellerin ¢ok basarili oldugu ifade edilmistir. Bu c¢alismada Dogruluk
(Accuracy) metrigi hem smote islemi oncesi hem de smote islemi sonrasi yiiksek
seviyede elde edilmistir. Fakat siniflandirma problemlerinde (Classification Problem)

Duyarlilik (Recall) metrigine bakilmast dogru olacaktir. Literatlir c¢alismalarinda

62



Duyarlilik (Recall) metrigine bakilmamasi yanlis bir degerlendirme oldugu

goriilmektedir.

Bu calismada hem Dogruluk (Accuracy) hem de Duyarlilik (Recall) metrigi verilmis

olup Duyarlilik metriginde iyilestirme yapilmistir.
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