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0Z

Trafik kaza siiresi, bir kazanin meydana gelmesi ile kaza yerinin baslangi¢c durumuna donmesi arasindaki zaman farki olarak
ifade edilmektedir. Bu aragtirmanin birincil amaci Istanbul’daki trafik kaza verilerine dayali olarak trafik kaza siiresini Topluluk
Agaci ve Sinir Aglar1 yontemleri ile tahmin etmek ve bu yontemlerin performanslarini karsilastirmaktir. Aragtirmanin ikincil
amaci ise trafik kaza siiresini etkileyen temel faktorleri belirlemektir. Bu arastirmada Istanbul Biiyiiksehir Belediyesi ve Emniyet
Genel Miidiirliigii kurumlarindan elde edilen Istanbul’a ait kaza bilgisi veri setleri kullanilmustir. Veri seti, 2013-2021 yillari
arasindaki Istanbul’da gergeklesen 1.905 trafik kaza kaydmi igermektedir. Veriler, veri madenciligi kapsaminda incelenmistir.
Ayiklanan veri setine istatistik testleri ve makine 6grenmesi algoritmalarindan Topluluk Agaci ve Sinir Aglar1 uygulanarak trafik
kaza siiresi tahmini gergeklestirilmistir. Bu aragtirmada uygulanan algoritmalarin performans olgiimleri i¢in R2, MSE, RMSE ve
MAE metrikleri kullanilmigtir. Topluluk Agaci algoritmasinin egitimde R-Kare: 0.85 ile basarili bir performans elde ettigi, testte
ise R-Kare: 0.91 ile Sinir Aglar algoritmasinin daha iyi performans gosterdigi sonucuna ulagilmustir.

ABSTRACT

Traffic accident duration is defined as the time difference between the occurrence and the return of the accident scene’s initial
state. The aim of this paper is to predict the traffic accident duration based on traffic accident data in Istanbul with Ensemble Tree
and Neural Networks methods and to compare the performance of these methods. The secondary aim of the paper is to identify
the main factors affecting the accident duration. The accident data sets obtained from Istanbul Metropolitan Municipality and
General Directorate of Security are used in this paper. The dataset includes 1.905 traffic accident records in Istanbul from 2013
to 2021. The data were analyzed within the scope of data mining. Statistical tests and machine learning algorithms were applied
to the extracted data set and prediction of traffic accident duration was performed. R2, MSE, RMSE and MAE metrics were used
for the performance measures of the algorithms applied in this paper. It was found that the Ensemble Tree algorithm achieved an
R-Square of 0.85 in training, while the Neural Networks algorithm performed better with 0.91 in testing.
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EXTENDED ABSTRACT
This paper aims to predict the traffic accident duration based on traffic accident data in Istanbul with Ensemble Tree and Neural
Networks methods and to compare the performance of these methods. The secondary aim of the paper is to identify the main
factors affecting the accident duration. Traffic accident duration is defined as the time difference between the occurrence and the
return of the accident scene’s initial state. When a traffic incident or accident occurs, the uncertainty of the duration causes concern
for drivers, passengers, and traffic operators. Therefore, the duration between the occurrence of a traffic accident and its clearance
is a topic worthy of research.

Firstly, a literature review was conducted in this paper. The literature review focuses on recent and up-to-date academic studies
published from 2010 until the end of 2022. This literature review has gathered research papers from well-established databases
that offer valuable information to researchers and practitioners on analyzing and predicting the duration of traffic accidents. The
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objective of this literature review is to uncover the dynamics of traffic incidents and the important factors affecting accident duration
in various categories to improve traffic management. Thus, some guidance or recommendations for traffic accident management
can be provided and countermeasures can be generated.

The accident data sets obtained from the Istanbul Metropolitan Municipality (IBB) and the General Directorate of Security
(EGM) are used in this paper. One of the datasets used for the modelling in this paper is the dataset titled "Transportation
Management Center Traffic Announcement Data" for the city of Istanbul published by the IBB Department of Transportation
through the IBB Open Data Portal and is open access (IBB UDB, 2023). The IBB traffic announcement dataset covers the years
2013-2021. The dataset contains 159.411 traffic incident records and 13 different variables. The other dataset was obtained from
the traffic accidents database provided by the statistics unit of the EGM Traffic Directorate. The EGM traffic accidents dataset
covers the years 2013-2021 and all cities in Tiirkiye. The EGM data set was obtained in the form of two Excel documents "accident
information" and "accident vehicle information". The "accident information" data set contains 1.338.387 traffic accident records
and 53 different variables, while the "accident vehicle information" data set contains 2.206.474 traffic accident records and 11
different variables. The final dataset includes 1.905 traffic accident records in Istanbul from 2013 to 2021. The data were analyzed
within the scope of data mining.

Researchers have frequently used machine learning models to predict the duration of traffic accidents, especially in the last
decade. Machine learning is a sub-branch of artificial intelligence and has been widely used as a powerful tool to overcome
challenges in different domains. Statistical tests and machine learning algorithms Ensemble Tree and Neural Networks methods
were applied to the extracted data set and prediction of traffic accident duration was performed.

R2, MSE, RMSE, and MAE metrics were used for the performance measures of the algorithms applied in this paper. In addition,
the final data set used in this paper is divided into 80% training and 20% testing set. Moreover, for performance optimization
of regression-based machine learning algorithms, different analyses including the K-Fold Cross Validation Method, Principal
Component Analysis, Feature Selection and Optimizer were applied. As a result, it was found that the Ensemble Tree algorithm
achieved an R-Square of 0.85 in training, while the Neural Networks algorithm performed better with 0.91 in testing.

1. Giris

Diinyada artan ulagim talebi ve trafik yogunlugu; trafik sikisikligi, kazalar, gecikmeler, emisyonlar, ekonomik kayiplar ve hava
kirliligi gibi ciddi sorunlara neden olmaktadir. Referans (IEA, 2020), 2019 yilinda kiiresel emisyonlarin %27 sinin ulagim ve
buna bagli hava kirliliginden kaynaklandigini ortaya koymustur. Ayrica, Birlesik Krallik’ta trafik sikigikliginin yillik maliyetinin
2030 yilina kadar 21 milyar sterlin olacagi vurgulanmaktadir (Alonze, 2014). Benzer sekilde, trafik sikisikligi Amerika Birlesik
Devletleri (ABD) ekonomisine 2019 yilinda yaklagik 190 milyar dolara mal olmustur (Fleming, 2019; Schrank, Eisele ve Lomax,
2019). Trafik sikigikligr gecikmelere, daha diisiik trafik akis hizlarina, daha yiiksek yakit tiiketimine ve olumsuz gevresel ve
ekonomik etkilere yol agmaktadir. Texas Ulastirma Enstitiisii raporuna gore, ABD ekonomisinde toplam 8.7 milyar saat seyahat
gecikmesi, 3.5 milyar galon bosa harcanan yakit, 36 milyon ton fazla sera gazi1 emisyonu, 20 milyar dolar kamyon trafigi sikisiklik
maliyeti, 1600 milyar mil seyahat hacmi ger¢eklesmistir (Schrank ve digerleri, 2019). Veriler, trafik sikigikli§1 sorununun ve ilgili
konularin ¢6ziilmesinin ne kadar 6nemli oldugunu ortaya koymaktadir.

Tekrar etmeyen trafik sikisikligi (non-recurrent congestion), baslica trafik kazalari, biiyilik siyasi toplantilar, spor etkinlik-
leri, yol ¢aligmalar1 veya beklenmedik agir1 hava kazalar1 nedeniyle meydana gelen baslica trafik sikisiklig: tiirlerinden biridir.
ABD otoyollarindaki tekrar etmeyen trafik sikigikliginin %55’ inden fazlasinin trafik kazalarindan kaynaklandig: belirtilmektedir
(Chin, Franzese, Greene, Hwang ve Gibson, 2004; Skabardonis, Varaiya ve Petty, 2003). Referans (Snelder, Bakri ve van Arem,
2013), tekrar etmeyen trafik sikistkliginin karayolu trafik sikisikliginin yaklagik dortte birini olusturdugunu vurgulamaktadir.
Ongoriilemeyen dogas1 nedeniyle tekrar etmeyen trafik sikisikligini tahmin etmek zor olsa da trafik kosullar iizerindeki etkisini en
aza indirmek icin hizli ve verimli bir sekilde ele alinmasi kritik 6nem tagimaktadir. Ayrica, (Adler, Ommeren ve Rietveld, 2013)
trafik sikigikliginin 1 dakika azaltilabilmesi halinde kaza/olay (accident/incident) bagina 57€ (yogun sikisik bolgelerde yaklasik
1200€) kazang saglandigin1 gostermistir. Referans (Garrison ve Mannering, 1990) ayrica asir1 sikisik yerlerde kaza siiresinin her
dakikasi i¢in 2.000$ kaybedildigini vurgulamistir. Bu nedenle, trafik sikisikliginin etkisinin ve kaza ya da olay sonrasi etkilerin
dogru bir sekilde tahmin edilmesi, trafik katilimcilarini daha iyi yonlendirmek, entegre ulagim sistemlerini daha verimli bir sekilde
isletmek ve bu mobilite zorlugunun iistesinden gelmek icin cok 6nemlidir.

Sahadan elde edilen ger¢ek zamanli verilerin daha fazla erisilebilir olmasi, trafik tahmini i¢in Veri Madenciligi (DM) tekniklerinin
gelistirilmesini ve kullanilmasini saglamigtir. 1980’lerin basindan itibaren, tek degiskenli zaman serisi modelleri, 6zellikle Box-
Jenkins Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama (ARIMA) (Van Der Voort, Dougherty ve Watson, 1996) ve Holt-Winters Ustel
Yumusatma (Exponential Smoothing) (Marshment, Dauffenbach ve Penn, 1996; Williams, Durvasula ve Brown, 1998) modelleri
trafik tahmininde yaygin olarak kullanilmigtir. 2000’1i y1llarin bagindan bu yana, 6zellikle Sinir Ag1 (NN) modelleri hiz (Ishak ve
Alecsandru, 2004; Xiao, Sun, Ran ve Oh, 2003), seyahat siiresi (van Lint, Hoogendoorn ve van Zuylen, 2002) ve trafik akis1 (Park,
Messer ve Urbanik, 1998; Stephanedes, Michalopoulos ve Plum, 1981) gibi ¢esitli trafik parametrelerinin tahmininde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Giiniimiizde ARIMA, iistel yumusatma ve NN modelleri kisa vadeli trafik tahmini i¢in kiyaslama yontemleri
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olarak kullanilmaktadir. Ancak, bu yaklagimlarin en biiyiik eksikligi, trafik akigini basit zaman serisi verileri olarak gérmeleri
ve trafik kazalarini atlamalaridir. Ancak, daha sonra yayimlanan caligmalarda atlanan ve dikkate alinmayan kaza ve olay verileri
zamanla arastirma modellerine dahil edilmeye baglanmustir.

Literatiirde istatistiksel yontemler, DM teknikleri ve Makine Ogrenmesi (ML) teknikleri gibi farkli trafik analiz ve tahmin
yaklagimlarinin yam sira simiilasyon modelleri, trafik olay analizi ve trafik kaza sonrasi etki tahmin modelleri de bulunmaktadir.
Geligtirilen bu teknikler gozlem, inceleme, 6l¢iim, kiimeleme, stniflandirma veya simiilasyon modellerine dayanmaktadir. Baslarda,
trafik olaymin siiresini analiz etmek ve tahmin etmek i¢in geleneksel olarak cesitli istatistiksel yontemler uygulanmigtir. Bu
yontemler arasinda dogrusal/parametrik olmayan regresyon (Khattak, Schofer ve Wang, 1995), Bayes siiflandiric1 (Boyles,
Fajardo ve Waller, 2007), Tehlike Tabanli Siire Modeli (HBDM) (Nam ve Mannering, 2000), Kesikli Secim Modeli (DCM)
(Lin, Zou ve Chang, 2004), Yapisal Esitlik Modeli (Lee, Chung ve Son, 2009) ve olasiliksal dagilim analizleri (Giuliano, 1989)
bulunmaktadir. Son zamanlarda trafik kaza siiresinin tahmini i¢in veri temelli deneysel algoritmalara dayanan ve benzersiz veri
kullanilabilirligi ile desteklenen yeni bir arastirma alani ortaya ¢ikmustir. Trafik olay1 siiresini tahmin etmek ve 6ngérmek i¢in farkl
DM-ML yaklagimlart kullanilmistir. Bu yaklagimlar arasinda Karar Agaci (DT) ve Smiflandirma Aga¢ Yontemi (CTM) (Zhan,
Gan ve Hadi, 2011), Yapay Sinir Aglar1 (ANN) (Vlahogianni ve Karlaftis, 2013), Genetik Algoritma (GA) (Ying Lee ve Wei,
2010) ve Destek Vektor Makinesi/ﬂgililik Vektor Makinesi (SVM/RVM) (Valenti, Lelli ve Cucina, 2010) yer almaktadir. Bircok
aragtirmaci, trafik kaza siiresini tahmin etmek ve onceki yontemlerin avantajlarindan yararlanmak ic¢in son zamanlarda 6zellikle
hibrit yontemler (Kim ve Chang, 2012) kullanmaya baslamustir. Bu dogrultuda, bu arastirma Istanbul’daki trafik kaza verilerine
dayal1 olarak trafik kaza siiresini Topluluk Agact (ET) ve Sinir Aglar1 yontemlerini kullanarak tahmin etme ve bu ydntemlerin
performanslarini karsilagtirma amacini tagimaktadir.

Bu arastirmanin geri kalan1 asagidaki sekilde diizenlenmisgtir: Boliim 2°de trafik kaza siiresi tahmini ve ML ile ilgili literatiir
caligmalar1 agiklanmaktadir. Boliim 3’te calismanin metodolojisi, veri ve modelleme 6zetlenmektedir. Bulgular ve model tahmin
sonuglar1 sonraki boliimlerde aciklanmaktadir. Son olarak, tartisma ve sonu¢ sunulmaktadir.

2. Literatiir Arastirmasi

Literatiir aragtirmasi, 2010 yilindan 2022 yilinin sonuna kadar yayimlanan son ve giincel akademik calismalara odaklanmaktadir.
Bu literatiir aragtirmast, trafik kazalarinin siiresini analiz etme ve tahmin etme konusunda arastirmacilara ve uygulayicilara degerli
bilgiler sunan koklii veri tabanlarindan arastirma makalelerini bir araya getirmistir. Bu literatiir arastirmasinin hedefi, trafik
yonetimini gelistirmek icin trafik olaylarinin dinamiklerini ve cesitli kategorilerdeki kaza siiresini etkileyen onemli faktorleri
ortaya ¢cikarmaktir. Boylece, trafik kazalarinin yonetimi icin bir rehberlik veya birtakim tavsiyeler saglanabilir ve kars1 6nlemler
tiretilebilir.

Heterojenlik ve gozlemlenemeyen faktorler nedeniyle trafik kaza siiresinin tahmin edilmesine yonelik modellemenin karmasgik
bir konu oldugu diisiiniilmektedir. Son on yilda ¢ok sayida aragtirma, ¢esitli veri kiimelerini kullanarak trafik kaza siiresini tahmin
etmek icin uygun yontem ve prosediirleri arastirmigtir. Bu literatiir calismasinda, trafik kaza siiresinin tahmininde ML algoritmalar1
kullanilan 6nceki arastirmalar asagidaki boliimde sunulmaktadir.

Bir trafik olay1 ya da kazasi meydana geldiginde siirenin belirsizligi siiriiciiler, yolcular ve trafik operatorleri icin endise
yaratmaktadir. Bu nedenle, bir trafik kazasinin meydana gelmesi ile ortadan kalkmasi arasinda gegecek siirenin uzunlugu aragtir-
maya deger bir konudur. Arastirmacilar, 6zellikle son on yilda, trafik kazasi siiresinin tahmininde ML modellerini siklikla
kullanmiglardir. ML, yapay zekanin bir alt dalin1 olusturmakta ve farkli alanlardaki zorluklarin iistesinden gelmek i¢in gii¢lii bir
ara¢ olarak yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Onceki ¢aligmalarda kullamlan ML, ANN (Li, Wu ve Peng, 2021; Lin ve Li,
2020), Bayes Ag1 (BN) (Cong ve digerleri, 2018; Kuang, Yan, Zhu, Tu ve Fan, 2019), SVM (Yu, Wang, Yao ve Wang, 2016;
Zong, Zhang, Xu, Zhu ve Wang, 2013), Rastgele Orman (RF) (Bai, Ji, Dai, Pu ve Qin, 2022; Hamad, Al-Ruzouq, Zeiada, Abu
Dabous ve Khalil, 2020), K-En Yakin Komsular (k-NN) (Ji ve digerleri, 2022; Wang, Li ve Guo, 2018), RVM (Pereira, Rodrigues
ve Ben-Akiva, 2013; Valenti ve digerleri, 2010), ET (Chen ve Tao, 2022; Zhao ve digerleri, 2022), DT (Ma, Ding, Luan, Wang ve
Wang, 2017; Saracoglu ve Ozen, 2020), Derin Cgrenme (DL) (Shang, Xie ve Yu, 2022; Zhu ve digerleri, 2021), Bulanik Sistem
(Fuzzy System) siniflandirmasi (Dimitriou ve Vlahogianni, 2015) ve bunlarin ¢oklu ve birlesik (multiple and combined) (Hamad,
Khalil ve Alozi, 2020; Lee, Kwak, Oh ve Kim, 2022) kullanimlarin1 kapsamaktadir. Tablo 1, dnceki ¢aligmalarda yer alan ML
modellerinin bir listesini, tanimlarini ve temel bilegenlerini 6zetleyerek sunmaktadir.

ANN ve BN, literatiirde en yaygin kullanilan ML algoritmalaridir. ANN’ler insan beyninin karmasik yapisindan esinlenerek
basitlestirilmig elektronik gosterimlerdir (Hassoun, 1995). ANN modelinin kullanildig1 calismalarda mutlak ortalama hata degerleri
ortalama %?3-30 arasinda degismektedir (Chi-Sen Li ve Chen, 2014; Li, Sheng, Du, Wang ve Ran, 2020; Lin ve Li, 2020). Bu
da ANN modellerinin trafik kaza siiresi i¢in tahmin giiciiniin yliksek oldugunu gostermektedir. Bu caligsmalarda kullanilan veri
boyutu, veri kalitesi ve diger faktorlerin ANN modellerinin trafik kaza siiresi i¢in yiiksek tahmin giiciinii etkileyebilecegi de
unutulmamalidir. Diger taraftan BN, Bayes olasilig1 ve ¢izge teorilerini birlestiren ve tiimevarimsal bilgi kesfi yaklagimini kullanan
bir tekniktir (Pearl, 1988). BN, yapay zekd ve ML gibi ilgili sahalarda genis uygulama alan1 bulmustur. BN modelini kullanan
onceki caligmalarda, mutlak ortalama hata degerlerinin yaklasik %67’ye kadar ¢ikt1g1 gézlemlenmistir (Cong ve digerleri, 2018;
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Ghosh ve Dauwels, 2022). Tlgili faktorlerin etkisi goz ardi edilirse, BN modellerinin trafik kazas1 siiresi icin tahmin giiciiniin
yiiksek olmadig1 s6ylenebilir.

Incelenen makalelerde kullanilan diger ML algoritmasi ET, performansi ve saglamlig1 artirmak icin birden fazla modelden
gelen tahminleri birlestirir (Breiman, 1996; Schapire, 1990). RF, genellemeyi iyilestirirken istikrarsizlig1 onleyerek asir1 uyumu
ele almak igin gesitli DT lerden olusan bir orman olusturur (Tin Kam Ho, 1995). Ozetle, bu teknikler ¢ok gesitli ML ve yapay zeka
araclarini temsil etmektedir. Uygulayicilar, birden fazla modelin tahminlerini birlestirerek (ET), karara dayali yapilar kullanarak
(DT, RF) cok ¢esitli zorluklarin iistesinden gelebilir ve saglam c¢oziimler gelistirebilirler.

Tablo 1. Makine 6grenmesi ¢aligmalari.

Yontem Referans  Yontem Veri ozellikleri Veri Calisma yeri Performans Siire
Kategorisi tiiri olgiitleri zZaman
asamasi
Coklu ML (Ghosh, Siniflandirma ve regresyon agact 11.278 olay Agustos 5 dk. Singapur MAPE: 20-50%, Olay
Asif, (CART), Cok katmanli algilayict 2016 - Ocak 2017 Tahmin hatasi: stiresi
Dauwels, (MLP), Tree bagger, Destek tarihleri arasinda 55.84%
Fastenrath  vektor regresyonu (SVR),
ve Guo, Uyarlanabilir bulanik NN, Gauss
2019) karisim regresyonu (GMR)
(Grigorev, Cift seviyeli ML cergevesi aykiri 574 kaza 2017 yilt - Avustralya, En iyi MAPE: Olay
Mihaita, deger giderme ve intra—extra ortak  boyunca Sydney ve ABD, 9.34%, Kesinlik, stiresi
Lee ve optimizasyon algoritmasi (IEO- Kaliforniya/San  Duyarhlik,
Chen, ML) Francisco Dogruluk, F1-
2022) score
(Hamad, Regresyon karar agaci, SVM, ET ~ 119.670 olay 1 Ocak - ABD, MAE, RMSE, Olay
Khalil, ve  (Bagged ve Boosted), Gauss 2004 - 31 Aralik 2013 Texas/Houston Ortalama egitim stiresi
digerleri,  proses regresyonu, ANN tarihleri arasinda stiresi
2020)
(Hamad, Faktoriyel deney tasarimu, Ileri 90.000 tizerinde ve - ABD, RMSE: 12.7 dk., Olay
Obaid, siralt 6zellik secimi ve goklu ML birgok yili kapsayan Texas/Houston MAE: 10.1 dk. stiresi
Haridy, teknikleri (Dogrusal regresyon, kisa siireli olay
Zeiadave DT, SVM, ET, GMR ve ANN) kayzitlart
Al-
Khateeb,
2022)
(Lee ve LIME (Dogrusal regresyon, En 1.425 olay 2 Eyliil - 1 5ve30  Giney Kore, En iyi MAPE: Olay
digerleri,  kiiciik mutlak kiiciiltme ve segim  Aralik 2020 tarihleri dk. Seoul 80.8% siiresi
2022) operatorii (LASSO), Ridge arasinda
regresyon, SVR ile Radyal taban
fonksiyonu (RBF), DT, RF,
XGBoost, CatBoost, Isik gradyani
artirma makinesi (LGBM) ve
MLP)
(Pereira Dogrusal regresyon, SVR/RVM, 10.139 kaza Ocak 2010 20 dk. Singapur MAPE: aralik 40-  Olay
ve ANN, DT, RBF ve Gizil Dirichlet - Aralik 2011 tarihleri 100%, MAE: 15.5  siiresi
digerleri,  atamasi (LDA) olarak bilinen arasinda dk., ME: 9.9 dk.
2013) konu modelleme teknigi (28%)
(Valenti Coklu dogrusal regresyon, DT, 237 olay 2005 yilna ait  5ve 10 italya En iyi MAPE: Olay
ve ANN, SVM/RVM, k-NN ii¢ ayda (Ocak, Nisan, dk. 34%, En iyi MAE:  siiresi
digerleri, Agustos) 13,65 dk., En iyi
2010) RMSE: 17.29 dk.
(Won, Hibrit Birliktelik kurali 6.463 olay 2012 - 2016 30,60,  ABD, Maryland  Dogruluk: 85% Temizleme
Kim ve madenciligi (ARM) yillar1 arasinda ve 120 stiresi
Chang, dk.
2018)
(Mohamm SVM, RF ve ANN 352 olay Ocak 2015 - 5 dk. ABD, Missouri SVM igin en iyi Olay
ed, Ocak 2017 tarihleri MAE: 14.23 dk., siiresi
Abdullah arasinda RF i¢in en iyi
ve Al RMSE: 18.91 dk.,
Hussaini, MSE
2021)
(Sheikh Bagimsiz bilesen analizi, Hibrit 25 olay ve 50.656 3,12, ABD, DR, FAR, Olay
ve Regan, gozlemci- Genellestirilmis toplam 6rneklem 16 ve 30 Kaliforniya/San  Simiflandirma stiresi
2022) olabilirlik orani, Hiz tabanli hiicre ~ Subat - 19 Mart 1993 dk. Francisco Bay orani, MTTD,
iletim modeli (CTM-v), Pargali ve 27 Temmuz - 29 Area AUC ve ROC

Ekim 1993 tarihleri
arasinda

anahtarlamali dogrusal model
(PWSL), Geri Yayilimli sinir agt
(BPNN), SVM ve k-NN
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Tablo 1. Devami.

NN (Ying Lee  ANN modelleri ve GA 39 kaza 2004 — 2005 5 dk. Tayvan En iyi MAPE: Kaza
ve Wei, yillart arasinda 8.93%, En iyi stiresi
2010) MAE: 416.6 sn.,

En iyi R%: 0.944
(Lee, ANN ve k-NN 46 olay 2012 y1li 5 dk. Tayvan En iyi MAPE: Temizleme
Wei ve boyunca 25.4% ve
Chao, miidahale
2017) stiresi
(Live NN 76 }(aza 16 Eyl}l‘il - }6 5 dk. Tayvan MAPE: 6.47%, S?yahat
Ekim 2009 tarihleri RMSE: 2.02 dk. stiresi
Chen,2013) arasmnda
(Chi-Sen NN, CART ve K-ortalamalar (K- 76 kaza 16 Eyliil - 16 5vel0 Tayvan MAPE: 6-9% Seyahat
Live means) Ekim 2009 tarihleri dk. stiresi
Chen, arasinda
2014)
(Li ve Kisith Boltzmann makinesi 968 kaza 5vel0 ABD, MAPE: 20.23%, Miidahale
digerleri,  (RBM) tabanl bir derin fiizyon dk. Kaliforniya RMSE: 11.84 dk. ve
2020) modeli temizleme
stiresi
(Live Spiking sinir ag1 (SNN) ve 11.940 kaza Subat 30 dk. ABD, MAPE: 12.07%, Miidahale
digerleri, Evrisimsel sinir agi (CNN) 2016 - 2020 tarihleri Kaliforniya RMSE: 8.13 dk. ve
2021 arasinda te..mlgleme
siiresi
(Lin ve NN, SVM, RF 13.338 kaza 2017 yih 5 dk. Cin, Beijing En iyi MAPE: Kaza
Li, 2020) boyunca 3.05% (RF), olusum
6.42% (SVM), stiresi
5.59% (NN); En
iyi RMSE: 5.50
dk. (RF), 10.62 dk.
(SVM), 6.05 dk.
(NN)
(Park, Bayes ANNs 13.987 olay 2010 - 30 dk. ABD, Maryland MAE: 18-29%, Olay
Haghani 2011 yillar1 arasinda MSPE: 25-56% stiresi
ve Zhang,
2016)
(Vlahogia  Kismi lojistik regresyon yapay 1.449 kaza 2012 - Yunanistan, En iyi dogruluk: Olay
nni ve sinir ag1 (PLANN) yilinda Athena 9.23%, AIC, ROC,  siiresi
Karlaftis, MDL
2013)

ET (Chenve  TF-IDF-RF (Terim Frekansi-Ters ~ 3.046 kaza Ocak 2020 - - Cin, Shaanxi MAPE: 73-75%, Kaza
Tao, Belge Frekansi-RF) ve Metin Nisan 2021 tarihleri RMSE, R2 siiresi
2022) madenciligi arasinda
(Tang, Asirt gradyan yiikseltme makinesi  2.565 olay 1 Ocak - 31 - ABD, MAPE: 22.1% Temizleme
Zheng, algoritmasi (XGBoost), Bayes Aralik 2011 tarihleri Washington/Seat stiresi
Han, Liu  optimizasyonu, K-ortalamalar (K-  arasinda tle
ve Cai, means)

2020)
(Won, Aykart deger tespit yontemleri 2.455 olay 2012 -2017 30 ve ABD, Maryland  Eniyi MAE: 13.42 Olay
2020) (PCA, Medoidler etrafinda yillar arasinda 60 dk. dk., En iyi MSE: stiresi
bolimleme (PAM) ve Isolation 367.76 dk., AIC
Forest), ET ve Hibrit ARM
(Zhao ve  Heterojen ET modeli (XGBoost, 2.366.002 baglangi¢ - ABD MAPE: 35.6%, Kaza
Deng, LGBM, CatBoost, Stacking ve egitim seti verisi 8 MAE: 30.7432 dk., siiresi
2022) Elastic Network) Subat 2016 - 14 May MSE: 4252.1728
2020 ve 24.143 kay1t
test seti verisi 14 May
— 30 Haziran 2020
tarihleri arasinda
(Zhao ve  Kiimeleme-Tabanli ET, K- 18.462 olay 14 Eyliil - Singapur MSE: 5314.78, Olay
digerleri,  ortalamalar (K-means), ANN, RF 2020 - 5 Ocak 2021 RMSE: 72.90 dk. stiresi
2022) regresyon modeli tarihleri arasida

RF (Bai ve RSF model ve Carpim sinirt 349 veri Ocak 2018 - 10 Cin, Yunnan MAE: 11.32 dk., Bildirme,
digerleri,  tahmincisi (K-M) analizi Aralik 2020 tarihleri saatlik MSE: 346.99, RSF  miidahale
2022) arasinda model: 0.756 ve ve

0.867 temizleme

siiresi

(Hamad, = RF ve ANN 140.653 olay 1 Ocak - ABD, En iyi MAE: Olay
Al- 2004 - 31 Aralik 2013 Texas/Houston 14.979 dk., RMSE: siiresi
Ruzouq, tarihleri arasinda 20.231 dk.
ve
digerleri,
2020)
(Liu, RF, k-NN, SVR 44.916 kaza Subat 5 dk. ABD, En iyi MAPE: Ikincil
Zheng, Li 2016 - Haziran 2020 Kaliforniya/Los ~ 1.310%, En iyi garpisma/
ve Tang, tarihleri arasinda Angeles RMSE: 11.214, En  aralik
2022) iyi MSE: 1.488 siiresi
(Shang, Komsuluk bilesenleri analizi 440 olay 10, 30, ABD, RF ve SVM igin -
Tan, Gao  (NCA) ve Bayes optimizasyon 60, ve Kaliforniya simiflandirma
ve Feng, algoritmasi (BOA) ile optimize 90 dk. dogrulugu: 84%

2019)

edilmis RF
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3. Yontem

Bu aragtirmanin birincil amaci Istanbul’daki trafik kaza verilerine dayali olarak trafik kaza siiresini ET ve NN yontemleri ile
tahmin etmek ve bu yontemlerin performanslarini karsilagtirmaktir. Arastirmanin ikincil amac ise trafik kaza siiresini etkileyen
temel faktorleri belirlemektir. Kaza siiresinin tahmin edilebilmesi kaza nedeniyle meydana gelen trafik sikisikliginin ne kadar
siireceginin de tahmin edilebilmesine imkan saglayacaktir. Bu amac i¢in trafik kaza verilerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu aragtirma
kapsaminda kullanilan Istanbul’a ait veri setleri Istanbul Biiyiiksehir Belediyesi (IBB) ve Emniyet Genel Miidiirliigii (EGM) olmak
lizere iki farkli kaynaktan elde edilmigtir. Elde edilen veriler veri madenciligi kullanilarak incelenmistir. Veri madenciligi, calisma
verilerinin en dogru sekilde analiz edilebilmesine imkan tanirken hata oranimi da diisiirmektedir. Boylece zaman ve performans
kayiplar1 da 6nlenmis olmaktadir. Ayiklanan nihai veri setine istatistik testleri ve ML algoritmalar1 uygulanarak trafik kaza siiresi
tahmini gerceklestirilmistir.

3.1. Materyal ve Veri On Isleme

Bu arastirmada analiz icin kullamilan veri setlerinden biri IBB Ulagim Daire Bagkanlig1 tarafindan IBB Acik Veri Portali iizerinden
yayimlanmis olan Istanbul sehrine ait “Ulagim Yonetim Merkezi Trafik Duyuru Verisi” baslikli veri setidir ve agik erisimlidir (IBB
UDB, 2023). IBB trafik duyuru veri seti 2013-2021 yillarini kapsamaktadir. Veri seti icerisinde Istanbul’da gergeklesen 159.411
trafik olay kaydi ve 13 farkli degisken bulunmaktadir. Diger veri seti ise EGM Trafik Bagkanlig1 istatistik birimi tarafindan
saglanan trafik kazalar veri tabanindan elde edilmistir. EGM trafik kazalar1 veri seti 2013-2021 yillarin ve tiim Tiirkiye sehirlerini
kapsamaktadir. EGM veri seti “kaza bilgisi” ve “kaza arag bilgisi” olmak iizere iki Excel dokiimani seklinde elde edilmistir. “Kaza
bilgisi” veri seti igerisinde 1.338.387 trafik kaza kaydi1 ve 53 farkli degisken bulunurken; “kaza arag¢ bilgisi” veri seti icerisinde
2.206.474 trafik kaza kayd: ve 11 farkli degisken bulunmaktadir. Bu aragtirmanin agamalarini agiklayan akis semast Sekil 1°de

sunulmaktadir.
( Literatiir Arastirmasi )

Veri

Veri On Veri
Veri Analizi > A g
Isleme Hazirlama

!

Orneklem

Egitim Veri Seti Test Veri Seti

Y

Modelleme

Model Performans
Model Sec g > .
Egitimi Olciimii

!

Tahminleme

!

Sonuc ve Karsilastirma

Sekil 1. Arastirma siireci akis semasi.
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Veri 6n igleme (data preprocessing), bir dizi alt iglemi icerir. Bu islemler arasinda veri setlerini birlestirme, kapsam dis1 ve eksik
deger iceren siitunlar1 ¢cikarma, eksik verileri tamamlama, aykir ve tekrarlanan degerleri ¢ikarma, veri diizenleme, normalizasyon
ve standardizasyon gibi adimlar bulunmaktadir. Eksik verilerin belirlenmesi, aykir1 degerlerin diizeltilmesi ve veri setinin genel
olarak temizlenmesi, analitik modellerin dogrulugunu artirir ve sonuglarin daha giivenilir olmasini saglar.

Arastirma kapsaminda elde edilen “IBB Trafik Duyurular1”, “EGM Kaza Bilgisi” ve “EGM Kaza Arac Bilgisi” olmak iizere
toplamda {i¢ ayr1 veri seti bulunmaktadir. IBB veri setinde sadece Istanbul sehri icin kaza kayitlar1 bulunurken EGM veri
setinde tiim Tiirkiye sehirlerine ait kaza kayitlari bulunmaktadir. Dolayisiyla ilk yapilmasi gerek islem EGM veri setindeki kaza
kayitlarini sadece Istanbul sehrinin verilerini icerecek sekilde filtrelemek olmustur. Daha sonra; analiz, modelleme ve tahminleme
yapilabilmesi i¢in {i¢ ayr1 veri setinin birlestirilerek tek bir veri seti haline doniigtiiriilmesi gerekmektedir. Bu durumda ilk olarak
EGM Trafik Bagkanligi’ndan elde edilen kaza bilgisi veri seti ile kaza ara¢ bilgisi veri seti “Kazald” degiskeni esas alinarak
eslestirilmis ve birlestirilmistir. “Kazald” degiskeni her iki veri setinde de bulunmakta ve her kaza kaydi i¢in benzersiz bir kimlik
numarasi belirtmektedir. Eslestirme neticesinde birlestirilen veri seti igcerisinde 1.338.387 trafik kaza kayd1 ve 63 farkli degisken
elde edilmistir. EGM veri setlerinin kendi icerisinde birlestirilmesi sonrasinda IBB trafik duyurular1 veri seti iizerinden kaza
stiresi (AccDuration) bilgisi hesaplanmigtir. AccDuration, yani trafik kaza siiresi, bir kazanin meydana gelmesi ile kaza yerinin
baslangi¢ durumuna dénmesi arasindaki zaman farki olarak ifade edilmektedir. Daha sonra EGM birlestirilmis veri seti ile IBB
trafik duyurular veri setindeki “konum” ve “zaman” bilgilerini igeren degiskenler esas alinarak trafik kaza kayitlar1 eglestirilmisgtir.

Sonraki adimlarda bazi veri 6n isleme uygulamalar1 gergeklestirilmistir. Oncelikle, veri setindeki gereksiz bilgiler igeren ya da
eksik degerlere sahip siitunlar ¢ikarilmstir. Gereksiz veya eksik deger iceren siitunlar, analiz hedeflerine katkida bulunmayan veya
model performansini olumsuz etkileyen verileri icerebilir. Veri seti igcerisinde eksik veri bulunan satir sayist ¢ok azdir. Bu kayitlar,
sayilarinin ¢cok az olmasi nedeniyle modelleme ve tahmin performansini olumsuz etkilememesi i¢in veri setinden cikarilmigtir.
Ayni sekilde aykirt ve tekrarlanan degerleri ¢cikarma islemi de tamamlanmigtir. Daha sonra, veri diizenleme islemi yapilmistir. Veri
diizenleme, genel olarak kategorik degiskenlerin temizlenmesi ve bir standart ile tekrar ifade edilmesi olarak ifade edilebilir. Veri
diizenleme safhast, iki yaklagim ile tamamlanmstir. Bu yaklagimlar tek-sicak kodlama (one-hot encoding) ve etiket kodlama (label
encoding) olarak adlandirilmaktadir. Veri doniistiirme ise, genel olarak niimerik degiskenlerin yeniden 6l¢eklendirilmesi ve stan-
dartlastirilmasi olarak tanimlanabilir. Bu aragtirmada once veriler diizenlenmis daha sonra veri doniistiirme kapsaminda normal-
izasyon ve standardizasyon uygulamalar1 gergeklestirilmistir. Diger yandan veri setine ait kategorik degiskenler, icerisinde bulunan
metinsel ifadelerden arindirilarak rakamsal olarak siniflandirma iglemine tabi tutulmus etiketlenmis ve kategorize edilmistir.

Normalizasyon ve standardizasyon, veri 6n iglemede kullanilan iki dnemli yontemdir. Normalizasyon veriyi O ile 1 degerleri
arasinda yeniden Ol¢eklendirirken, standardizasyon veriyi ayni ortalamaya (0) ve ayni standart sapmaya (1) sahip olacak sekilde
yeniden olceklendirir (Karatag, 2021). Bu calismada en popiiler normalizasyon yontemlerinden biri olan min-maks normalizasyon
yontemi (min-max scaler) kullanilmigtir. Normalizasyon, Denklem 1 ile uygulanmaktadir.

X — X
Xyeni =_—"" 1
Xmaks - Xmin

Denklem 1°de belirtilen X,,; terimi degisken icerisindeki ilgili degerin normalizasyon formiilii ile hesaplanmig olan yeni
degerini, X,,;;, terimi ilgili degiskende bulunan en kiigiik degeri ve X4« terimi ilgili degiskende bulunan en biiyiik degeri ifade
etmektedir. Degisken degerlerini standartlagtiran standardizasyon ise Denklem 2 ile gerceklestirilmektedir.

@

Denklem 2’de belirtilen z terimi standardizasyon ile hesaplanmis yeni z-puan degerini, X terimi 6rneklem sayisini, p terimi
orneklemin ortalamasini ve s terimi de standart sapmay1 ifade etmektedir.

Elde edilen veri setinde miikerrer veri bulunamamistir. Bu nedenle, tekrarlanan degerleri ¢ikarma kapsaminda bu veri setinden
herhangi bir kesinti yapilmamigtir. Ancak, elde edilen veri seti igerisindeki “AccDuration” degiskeninde aykir1 degerler bulundugu
tespit edilmistir. “AccDuration” degiskeni icerisindeki veriler incelendiginde en kisa kaza siiresinin yaklagik 1 dakika ve en uzun
kaza siiresinin de yaklagik 1.440 dakika (24 saat) oldugu ve verilerin bu degerler araliginda degiskenlik gosterdigi gozlemlenmisgtir.
Degisken verilerinin dagilimina bakildiginda ise 6zellikle 120 dakikanin iizerindeki verilerin aykir1 degerler oldugu tespit edilmistir.
Diger yandan, literatiirdeki ¢aligmalara gore 90 ya da 120 dakikanin iizerindeki kaza siirelerinin biiyiik olcekli kaza olarak
tanimlandig1 ve farkli bir caligma ile incelenmesi gerektigi ifade edilmektedir (Zhang, Zhang ve Khattak, 2012). Kisa siireli kazalar
ile uzun siireli kazalar arasindaki etkileyici faktorlerin ve tahmin belirleyicilerinin farkli olabilecegine dikkat ¢ekilmektedir. Tiim
bu degerlendirmeler neticesinde ilgili aykir1 degerler veri setinden ¢ikarilarak, veri setinin genel kalitesi artirilmig ve modelleme
ile tahminleme siireclerinin daha saglikli bir temele oturmasina olanak saglanmugtir.
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3.2. Veri Analizi

Veri 0n igleme siirecinde veri setlerinin birlegtirilip, eksik ve aykir1 degerler c¢ikarildiktan, filtreleme ve hata kontrol islemleri
yapildiktan sonra nihai veri seti elde edilmistir. Nihai veri seti, 2013-2021 yillari arasindaki Istanbul’da gerceklesen 1.905 trafik
kaza kaydini icermektedir. Bu arastirmada kullanilan nihai veri setinde kaza siiresi 90 dakikadan kisa siiren veriler dikkate
alinmistir. Bunun temel iki nedeni bulunmaktadir. Birincisi, kaza siiresi 90 dakikanin iizerindeki verilerin daginik olmasi ve ¢ok
fazla aykir1 degere sahip olmasi; ikincisi ise bu aragtirmanin odagin biiyiik 6lgekli degil, kiiciik dlcekli ve kisa siireli kazalarin
tahmin edilmesidir. Diger yandan, literatiirdeki caligmalara gore 90 ya da 120 dakikanin iizerindeki kaza siirelerinin biiyiik olcekli
kaza olarak tanimlandi8: ve farkli bir calisma ile incelenmesi gerektigi ifade edilmektedir ( Zhang ve digerleri, 2012). Bu nedenlerle
kaza siiresi 90 dakikanin iizerinde bulunan kaza kayitlar1 veri setinden ¢ikarilmigtir.

Nihai veri seti iizerinde birtakim istatistiksel analizler geceklestirilmistir. Istatistiksel analiz, elde edilen veriler iizerinden anlam
cikarmak, desenleri tanimlamak, degiskenler arasindaki iligkileri anlamak ve gelecekteki olaylar1 tahmin etmek igin istatistik
yontemlerini kullanarak yapilan bir analiz tiirtidiir. Bu arastirmada, istatistiksel analiz kapsaminda tanimlayici analiz (descriptive
analysis), korelasyon analizi, konumsal, zamansal ve cevresel analizler gergeklestirilmistir.

Tanimlayici analiz, veri setinin genel 6zelliklerini anlamak, onemli Oriintiileri ve trendleri belirlemek ve ileri analiz i¢in bir temel
olusturmak icin kullamlmaktadir. Tanimlayici analiz, nihai veri seti icerisinde yer alan Istanbul’daki trafik kazalarnin ve ilgili
degiskenlerinin genel 6zelliklerini ayrintili bir gekilde ortaya koymay1 amaglamaktadir. Elde edilen nihai veri seti ve tanimlayict
analiz sonuclar1 Tablo 2’de gosterilmektedir.

Tablo 2. Nihai veri seti ve tanimlayict analiz sonuglari.

Degisken Ad1 Veri Tipi Deg::léz;sll; TekrarIl)aeléaer: Min. Maks. (Genil:lz;lrg Ortalama  Ortanca Mod Stg:sx; Varyans
Kazailcesi Kategorik 38 Var 2 41 39 20,35 20 7 - -
KazaYerlesimYeri Kategorik 2 Var 1 2 1 1,26 1 1 - -
YolunTipi Kategorik 4 Var 1 4 3 1,22 1 1 - -
YolKaplamasi Kategorik 4 Var 1 4 3 1,01 1 1 - -
YolunSinifi Kategorik 9 Var 1 12 11 3,42 3 4 - -
GeoYatay Kategorik 3 Var 1 3 2 1,07 1 1 - -
GeoDusey Kategorik 4 Var 1 4 3 1,17 1 1 - -
GeoKavsak Kategorik 8 Var 1 8 7 7,58 8 8 - -
GeoGecit Kategorik 5 Var 1 5 4 4,93 5 5 - -
GeoDiger Kategorik 7 Var 1 8 7 7,80 8 8 - -
GunDurumu Kategorik 3 Var 1 3 2 1,41 1 1 - -
HavaDurumu Kategorik 6 Var 1 10 9 1,33 1 1 - -
YolunYuzeyi Kategorik 5 Var 1 6 5 1,16 1 1 - -
ilkYardim Kategorik 3 Var 1 3 2 1,07 1 1 - -
KazaOlusTuru Kategorik 13 Var 1 14 13 4,54 3 2 - -
CarpismaYeri Kategorik 10 Var 1 11 10 1,26 1 1 - -
KazaYolKusuru Kategorik 5 Var 1 8 7 7,99 8 8 - -
YolGenisligi Kategorik 8 Var 1 8 7 1,93 1 1 - -
OtoKorkuluk Kategorik 2 Var 1 2 1 1,23 1 1 - -
YayaYolu Kategorik 3 Var 1 3 2 1,85 2 2 - -
EmniyetSeritiBanket Kategorik 3 Var 1 3 2 1,65 2 2 - -
YolSeritCizgisi Kategorik 3 Var 1 3 2 1,05 1 1 - -
TrafikIsaretLevhasi Kategorik 3 Var 1 3 2 1,82 2 2 - -
TrafikLambasi Kategorik 3 Var 1 3 2 2,71 3 3 - -
Aydinlatma Kategorik 3 Var 1 3 2 1,42 1 1 - -
TrafikGorevlisi Kategorik 2 Var 1 2 1 1,98 2 2 - -
GoruseEngelCisim Kategorik 1 Var 2 2 0 2,00 2 2 - -
HasarGorenUnsur Kategorik 2 Var 1 2 1 1,81 2 2 - -
YoldaCalisma Kategorik 2 Var 1 2 1 1,99 2 2 - -
ToplamOluSayisi Niimerik 2 Var 0 1 1 0,02 0 0 0,12 0,02
ToplamYaraliSayisi Niimerik 16 Var 0 28 28 1,60 1 1 1,42 2,01
Bisiklet Niimerik 2 Var 0 1 1 0,00 0 0 0,04 0,00
AtArabasi Niimerik 1 Var 0 0 0 0,00 0 0 0,00 0,00
MotorluBisiklet Niimerik 3 Var 0 2 2 0,03 0 0 0,16 0,03
Motosiklet Niimerik 3 Var 0 2 2 0,29 0 0 0,48 0,23
Otomobil Niimerik 8 Var 0 7 7 1,21 1 1 1,00 1,00
Minibus Niimerik 4 Var 0 3 3 0,07 0 0 0,28 0,08
Kamyonet Niimerik 5 Var 0 4 4 0,30 0 0 0,55 0,30
Kamyon Niimerik 4 Var 0 3 3 0,05 0 0 0,22 0,05
Cekici Niimerik 3 Var 0 2 2 0,04 0 0 0,19 0,04
Otobus Niimerik 3 Var 0 2 2 0,06 0 0 0,26 0,07
Traktor Niimerik 1 Var 0 0 0 0,00 0 0 0,00 0,00
AraziTasiti Niimerik 2 Var 0 1 1 0,00 0 0 0,04 0,00
OzelAmacli Niimerik 2 Var 0 1 1 0,01 0 0 0,08 0,01
IsMakinesi Niimerik 2 Var 0 1 1 0,00 0 0 0,05 0,00
Ambulans Niimerik 2 Var 0 1 1 0,00 0 0 0,05 0,00
Tanker Niimerik 3 Var 0 2 2 0,00 0 0 0,05 0,00
Tren Niimerik 1 Var 0 0 0 0,00 0 0 0,00 0,00
Tramvay Niimerik 2 Var 0 1 1 0,00 0 0 0,05 0,00
DigerArac Niimerik 2 Var 0 1 1 0,02 0 0 0,12 0,01
ElektrikliSkuter Niimerik 1 Var 0 0 0 0,00 0 0 0,00 0,00
AccDuration Niimerik 1074 Var 2,083 89,983 87,900 45,807 37,417 28,80 20,809 432,995
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Korelasyon analizi, iki veya daha fazla degisken arasindaki iliskiyi ve bu iligkinin giiciinii 6lgen istatistiksel bir tekniktir.
Korelasyon analizi genellikle Pearson Korelasyon Katsayisi kullanilarak yapilmaktadir (Miles ve Banyard, 2007). Pearson kore-
lasyonu, iki siirekli degisken arasindaki dogrusal iligskiyi 6lcen parametrik bir 6l¢iidiir (Gibbons, 1997; Howell, 1992). Degerleri -1
ile +1 arasinda degismektedir (Cohen, 2013). +1, tam pozitif korelasyon, yani bir degisken arttiginda diger degisken de dogrusal
bir sekilde artmaktadir. 0, iki de8isken arasinda korelasyon yoktur manasindadir. -1, tam negatif korelasyon, yani bir degisken
arttiginda diger degisken dogrusal bir sekilde azalmaktadir. Arastirma kapsaminda gerceklestirilen korelasyon analiz sonuglarina
gore aralarinda korelasyon bulunan degiskenler ve ilgili degerler Tablo 3’te sunulmaktadir.

Tablo 3. Korelasyon analiz sonuglari.
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KazaOlusTuru 1,00
AracSayisinaGoreKaza -0,67 1,00
SonucOluSurucu 0,02 -0,01 1,00
SonucOluYaya 0,11 -0,09 -0,01 1,00
SonucYaraliYolcu -0,07 0,10 -0,02 -0,02 1,00
ToplamOluSayisi 0,10 -0,08 0,63 0,70 -0,03 1,00
ToplamYaraliSayisi -0,06 0,08 -0,06 -0,05 0,93 -0,07 1,00
KazaOlumlu 0,10 -0,08 0,63 0,70 -0,03 1,00 -0,07 1,00
KazaYaralamali -0,10 0,08 -0,63 -0,70 0,03 -1,00 0,07 -1,00 1,00
Otomobil -0,32 0,59 -0,04 -0,05 0,11 -0,06 0,10 -0,06 0,06 1,00
ToplamAracSayisi -0,53 0,90 -0,01 -0,08 0,11 -0,07 0,09 -0,07 0,07 0,68 1,00
AccDuration -0,41 0,84 -0,01 -0,06 0,10 -0,04 0,08 -0,04 0,04 0,62 0,84 1,00

Bu arastirma kapsaminda kullanilan nihai veri seti degiskenlerine korelasyon analizi uygulanmistir. Tablo 3’te sunulan korelasyon
matrisine gore -0,50 degerinden kiigiik ve 0,50 degerinden biiyiik korelasyonlar kirmizi renk ile vurgulanmaktadir. Analiz
sonuclarina gére bazi degiskenler arasinda yliksek pozitif ve negatif korelasyonlar oldugu tespit edilmistir. KazaOlumlu ile Toplam-
OluSayisi degiskenleri arasinda +1, KazaYaralamali ile ToplamOluSayisi ve KazaOlumlu degiskenleri arasinda -1, ToplamYaral-
iSayisi ile SonucYaraliYolcu degigkenleri arasinda 0.93 degerlerinde negatif veya pozitif dogrusal bir iligski oldugu goriilmiigtiir.
Bu durumda Multikolinerite (Multicollinearity) problemi ortaya ¢ikmaktadir. Multikolinerite, bir tahmin modelindeki bagimsiz
degiskenler arasinda yiiksek bir korelasyon veya iligkinin oldugu durumu ifade etmektedir (Farrar ve Glauber, 1967). Yani, bir
veya daha fazla bagimsiz degiskenin diger bagimsiz degisken(ler) ile giiclii bir sekilde iliskili oldugu durumlart kapsar. Bu durum,
tahmin modelinde sorunlara neden olabilir. Bu noktada, dogru bir analiz ve yiiksek tahmin giicii gerceklestirebilmek amaciyla
negatif ve pozitif korelasyona neden olan ve ayrica model performansini olumsuz etkileyebilecegi degerlendirilen SonucOluSurucu,
SonucOluYolcu, SonucOluYaya, SonucYaraliSurucu, SonucYaraliYolcu, SonucYaraliYaya, KazaOlumlu, KazaYaralamali, Arac-
SayisinaGoreKaza, ToplamAracSayisi isimli degiskenler modelden ¢ikarilmigtir.

Diger bir analiz olarak konumsal analiz uygulanmistir. Nihai veri setine gore 2013-2021 yillar1 arasinda Istanbul’da gergeklesen
trafik kazalarinin konumlari Sekil 2°de gorsellestirilmistir. Google Haritalar aracilifiyla olusturulan bu gorsel, Istanbul’un farkl
bolgelerindeki trafik kazalarinin cografi olarak dagilimini gostermektedir. flce ve ana arter yol bazinda detayh bir analiz sunan bu
harita, kaza sikliginin yogun oldugu alanlar ve giizergahlari belirlemek ve bu bolgelerdeki trafik giivenligini artirmak i¢in alinacak
tedbirleri yonlendirmek adina degerli bir kaynak oldugu diisiiniilmektedir. Haritaya bakildiginda Istanbul’daki kazalarin biiyiik
bir boliimiiniin TEM, E-80, ES, D-100 Karayolu, Sahil Yolu isimleriyle bilinen ana arter yollarda ve ES-TEM baglant1 yollarinda
gerceklestigi goriilmektedir. Bu analiz, ML algoritmalarinin kaza konum verileri iizerindeki roliinii degerlendirmek adina énemli
ipuclar1 sunmaktadir. Elde edilen sonuglar, algoritmalarin belirli yillardaki kaza egilimlerini belirleme ve bu verilere dayanarak
gelecekteki kazalari tahmin etme potansiyeline sahip oldugunu gostermektedir.

Istanbul’da 39 ilge bulunmaktadir. Adalar harig 38 ilcede 2013-2021 yillar1 arasinda gergeklesen toplam trafik kaza sayilarinin
gorsellestirildigi grafik Sekil 3’te gosterilmektedir. Cizgi grafikte her bir nokta, o ilcede meydana gelen toplam trafik kaza
sayisini temsil etmektedir. Toplam kaza sayilar1 degerlendirildiginde, 4.182 ile en yiiksek kaza sayisinin Zeytinburnu ve ardindan
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Sekil 2. Istanbul’da gerceklesen trafik kaza konumlarmin cografi dagilim.

3.080 ile Kiigiikcekmece ve 2.436 ile Fatih il¢elerinde ve en diisiik kaza sayisinin da 10 ile Arnavutkdy il¢esinde gergeklestigi
goriilmektedir. flcelere gore gerceklesen toplam kaza sayilar1 dalgali bir dagilim gostermektedir. Bu dalgali dagilimin sebepleri
zamansal ve gevresel faktorlerdeki farkliliklar olabilecegi gibi; ilgelerdeki yol ag1 yapisi, kavsak ve ana arter yollara katilimlarin
yOnetimi, cazibe ve ig merkezlerine yakinlik gibi diger faktdrlerin de etkisi olabilecegi degerlendirilmektedir.

4.500 4182

Istenbul Tlgsleri

Sekil 3. Istanbul’da gerceklesen trafik kaza konumlariin cografi dagilim.

Veri analizi kapsaminda degerlendirilen zamansal analiz, Istanbul’daki trafik kaza verilerinin zaman iginde nasil degistigini
anlamak ve bu degisikliklerin trafik kaza siiresine olan etkilerini incelemeyi amaclamaktadir. Sekil 4’te goriildiigii izere, 2013-2018
yillar1 arasinda yukari yonlii bir egilimin olustugu ve toplam kaza sayilarinda siirekli bir artis yasandig1 gézlemlenmistir. 2018-2020
yillar1 arasinda ise asag1 yonlii bir egilim ile belirgin bir azalig yasandig1 goriilmektedir. Bu yillar arasinda ve diinya genelinde
yasanan Kovid19 salgini ve sokaga ¢cikma yasaklarinin bu diisiiste 6nemli bir paya sahip olabilecegi degerlendirilmektedir. Bununla
birlikte, 35 toplam kaza say1si ile en diisiik kazanin yasandi81 y11 2013, 294 kaza sayis1 ile en yiiksek y1l 2018 olmustur. Bu noktada,
toplam kaza sayilar1 bakimindan gbézlemlenen egilimler ve u¢ degerler, trafik yonetiminin ve giivenliginin degerlendirilmesinde
katk: saglayabilir.

Istanbul’da gerceklesen toplam trafik kaza sayilarinin saatlik dilimlere gore dagilimi Sekil 5°te gosterilmektedir. Sunulan
histogram, Istanbul’da meydana gelen trafik kazalarinin saatlik degisimini 24 saatlik dilime gore ayrintili bir sekilde ortaya
koymaktadir. Buna gore, 455 toplam trafik kaza sayisiyla trafik kazalarinin en yogun sekilde yasandig: saat dilimi 08.30 ile 11.50
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Sekil 4. Yillara gore toplam kaza sayilarinin dagilimi.

olarak gozlemlenmektedir. Ardindan sirasiyla, 449 toplam trafik kaza sayisiyla saat 05.10 ile 08.30 aras1 ve 441 kaza sayisiyla saat
11.50 ile 15.10 aras1 gelmektedir. Ozellikle, ise gidis ve ig saatlerindeki yogunlugun kazalar {izerindeki etkileri dikkat gekmektedir.
Diger acidan, 101 toplam trafik kaza sayisiyla 22.30 ile 01.50 saatleri arasi, trafik kazalarinin en az yagandigi saat dilimi olmustur.
Bu bulgular, trafik kazalarini azaltma cabalarinin saatlik dinamiklere yonelik daha spesifik ve hedefli bir sekilde planlanmasina
olanak tanimaktadir. Saatlik degisimin detayl bir analizi, trafik giivenligi uygulamalarinin daha etkin bir sekilde uyarlanabilmesi
icin 6nemli bir temel sunmaktadir.
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Sekil 5. Saat araliklarina gére toplam kaza sayilarinin dagilimi.

Bu boliimde sunulan Sekil 6, Istanbul’da meydana gelen trafik kaza siirelerinin yillara gére nasil bir dagihm gosterdigini
gorsellestirmektedir. Grafik iizerinden elde edilecek bilgiler, trafik kazalarinin siirelerinin yillar arasinda nasil bir dagilim goster-
digini anlamak acisindan degerli ipuclart sunmaktadir. Ornegin, 2013 yilindan 2018 yilina kadar toplam kaza siirelerinde diizenli
bir artis yasandi§1 goriilmektedir. 2018 yilindan 2020 yilina kadar ise belirgin bir azalig yasandig1 gozlemlenmektedir. Bu yillar
arasinda ve diinya genelinde yasanan Kovid19 salgini ve sokaga ¢ikma yasaklarinin bu diisiiste 6nemli bir paya sahip olabilecegi
degerlendirilmektedir. Ek olarak, toplam kaza siiresinin en diisiik oldugu y1l 2013 iken, en yiiksek y1l 2018 olmustur. Bahsi gecen
yillardaki kaza siirelerinde gozlemlenen artiglar veya azalmalar, trafik giivenligi lizerinde etkili olan faktorlerin belirlenmesine
katkida bulunabilir. Bu noktada, trafik kazalarinin ve sebep olduklar trafik sikisikliklarindan kaynaklanan zamansal, ¢evresel ve
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ekonomik kayiplar diisiiniildiigiinde, kaza siirelerini en aza indirme cabalar1 her gecen giin deger kazanmaktadir. Ayrica, degisim-
lerin veya belirli donemlerdeki egilimlerin, kaza siirelerini nasil etkiledigini anlamak, trafik giivenligi politikalarinin planlanmasi
acisindan da onem tagimaktadir.
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Sekil 6. Yillara gore toplam kaza siirelerinin dagilimi.

Bu béliim, Istanbul’daki trafik kazalarimin yillik degisimine odaklanarak ozellikle kaza siddetinin nasil evrildigini anlamay1
amagclamaktadir. Sekil 7°de, y1l bazli trafik kazalarinda gergeklesen toplam yarali ve 6lii sayilari sunulmaktadir. Grafige bakildiginda,
2013 yil1 igerisinde yasanan trafik kazalarinin toplam siddeti 66 yarali ve 1 6lii olarak gerceklesmistir. 2013 yilindan 2018 yilina
dek olii ve yarali sayilar1 bakimindan kazalarin siddeti artmigstir. 2018 y1li, toplam kaza siddeti 512 yarali ve 12 6lii ile en yiiksek
yaral1 ve 0lii sayisina sahip y1l olarak degerlendirilmektedir. 2018 yilindan 2020 yilina kadar az da olsa siirekli bir diisiis yasandig1
goriilmektedir. Bu yillar arasinda ve diinya genelinde yasanan Kovid19 salgin1 ve sokaga ¢ikma yasaklariin bu diisiiste onemli
bir paya sahip olabilecegi degerlendirilmektedir.
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Sekil 7. Yillara gore trafik kazalarinda gerceklesen toplam yarali ve 6lii sayilari.
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Diger bir agidan, arag tipi bazli trafik kaza analizi gerceklestirildiginde, farkli arac¢ kategorilerinin trafik kazalarina olan etkisi
goriilmektedir. Bu baglamda; otomobiller, kamyonlar, motosikletler, bisikletler gibi farkli arag tiplerinin kazalara karigsma oranlari
ve bu kazalardaki rolii incelenmektedir. Grafige bakildiginda, kazalara en sik karisan ilk {i¢ ara¢ tipinin sirasiyla otomobil,
kamyonet ve motosiklet oldugu goriilmektedir. Ara¢ tipi bazli analiz, kazalarin spesifik ara¢ kategorileri i¢in nasil farklilik
gosterdigini anlamak agisindan onemlidir. Arag tipi ve toplam ara¢ sayisina gore toplam kaza sayist dagilimini gosteren grafik
Sekil 8’de gosterilmektedir.
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Sekil 8. Arag tipi ve toplam arag sayisina gore toplam kaza sayist dagilimi.

3.3. Modelleme

Bu arastirma, elde edilen veri setinin yapist ve ele alinan probleme gore denetimli bir regresyon ML teknigini gerektirmektedir.
Veri setindeki bagimli degiskenin siirekli bir deger almasi1 gereken durumlarda kullanilan bu algoritmalar, veri analizi ve tahmin
yetenekleriyle 6n plana ¢cikmaktadirlar. Bu aragtirmada etiketlenmis bir veri seti iizerinde denetimli grenme kapsaminda regresyon
algoritmalar1 kullanilmistir. Bir¢ok denetimli regresyon teknigi mevcut olsa da bu ¢aligmada, literatiirde oldukca yaygin olarak
kullanilan ve bu ¢alismanin sonuglarinin literatiir ile karsilagtirtlabilmesi icin ET ve NN algoritmalar1 kullanilmis ve performanslari
karsilagtirilmstir.

3.3.1. Topluluk Agact Modelleme

ET yontemi, genellikle birden fazla karar agacinin bir araya getirilmesiyle olusturulan bir topluluk 6grenme yontemidir. Bu teknik,
RF ve gradyan artirma agaclart gibi modellerle uygulanir. ET, tek bir karar agacinin giiciinii ve genelleme yetenegini artirmak
icin bir araya getirilen bir dizi agaci icerir. Her bir agac, farkli bir alt kiime veri {izerinde egitilir ve bu nedenle farkli 6zellikleri
veya Oriintiileri 6grenir. Sonug olarak ET, her bir agacin giiciinii bir araya getirerek daha kararli ve genellestirilmis bir tahmin
elde eder. ET nin avantajlarindan biri, asir1 6grenme/uyum (overfitting) riskini azaltma yetenekleridir. Her bir aga¢, yalnizca
rastgele orneklemler iizerinde egitildigi i¢in, her aga¢ genellikle farkli 6zellikleri veya Oriintiileri 6grenir. Bu da topluluk olarak
bir araya getirildiginde, genelleme yetenegi daha yiiksek bir model elde edilmesini saglar. Ayrica ET, biiyiik veri kiimeleriyle
calisirken yiiksek performans saglar. Paralel hesaplama yeteneklerinden dolayi, biiyiik veri kiimelerinde hizli ve etkili bir sekilde
caligabilirler. Ancak ET algoritmasinda dikkate alinmas1 gereken bazi hususlar vardir. Ornegin, modelin karmagikligini artirabilirler
ve anlagilmasi ve yorumlanmasi daha zor olabilir. Ayrica, baz1 durumlarda egitim siirecleri daha uzun olabilir ve daha fazla
hesaplama giicii gerektirebilir.

ET icerisinde iki tiir vardir: torbalanmis (bagged) agaclar ve giiclendirilmis (boosted) agaclar. Torbalanmig agaclar, diger adiyla
RF, bir agacta bircok bootstrap gelistirerek ve ardindan bunlan karar agacinda birlestirerek toplulukta farkli modeller olusturur.
Nihai karar, agacin nihai kararinin ortalamasi alinarak hesaplanir. Giiglendirilmis agaclar da iki adimdan olusan bir regresyon
agaclar1 toplulugudur. ik olarak, bir dizi ortalama performans gosteren model iiretmek icin orijinal verilerin alt kiimelerini
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kullanir. Daha sonra, belirli bir maliyet fonksiyonu kullanarak bunlar1 bir araya getirerek performanslarin artirir. Genel olarak, bir
RF modelinin matematiksel gosterimi Denklem 3’te sunulmaktadir.

1
y(x) = 2L Ti(x) 3)

Bu gosterimde; y(x) verilen giris 6rnegi x i¢in yapilan tahmini ¢ikt1 degerini temsil eder. B modelde kullanilan agaglarin sayisini
belirtir, T; (X) i numarali agacin girig 6rnegi x i¢in yaptig1 tahmini ifade etmektedir.

3.3.2. Sinir Aglart Modelleme

NN, ML icerisindeki en giiclii ve esnek araclardan biridir. Biyolojik sinir aglarinin ¢aligsma prensiplerinden esinlenerek tasarlanmuislardir.
NN, karmasik veri yapilarin1 6grenmek, siniflandirmak ve tahmin etmek i¢in kullanilirlar. Gorsel tanima, dogal dil isleme, ses
tanima, oyun stratejileri ve daha bir¢ok alaninda basariyla uygulanmiglardir. NN, bircok ndron adi verilen basit birimlerden olusur.

Bu noronlar, girdi verilerini alir, bunlari igler ve sonuglari bir ¢ciktiya doniistiiriirler. NN’ nin temel yapi tagi olan bu noronlar, girdil-
erle ciktilar arasinda agirliklarla ayrilmis baglantilarla iligkilidir. Noronlar, bu baglantilar1 ve agirliklar1 kullanarak girdileri isler

ve sonug olarak bir ¢ikt1 iretirler. NN genellikle katmanlar halinde diizenlenir. En basit NN yapist olan tek katmanli bir yapidan,
cok katmanli derin sinir aglarina kadar ¢esitli yapilar mevcuttur. En yaygin yapi1 olan ¢cok katmanli yapilarda, girdi katmani, gizli
katmanlar ve ¢ikt1 katmani bulunur. Her katman, 6nceki katmanin ¢iktilarini alir, igler ve sonuglari bir sonraki katmana iletir.

NN genellikle bir egitim siirecinden gegirilir. Bu siirecte, aga verilen egitim verisi iizerinde 6grenme gerceklesir. Agin cik-
tilar1, gercek etiketler veya hedeflerle karsilastirilir ve bu kargilagtirmalarin sonucunda agin igindeki parametreler, 6zellikle de
baglant1 agirliklari, giincellenir. Bu giincellemeler, agin daha dogru tahminler yapmasini saglamak icin gerceklestirilir. Egitim
siireci, genellikle geri yayilim (backpropagation) adi verilen bir algoritma ile gerceklestirilir. NN, esneklikleri ve genelleyebilme
yetenekleri nedeniyle bir¢ok uygulama alaninda biiyiik basar1 elde etmislerdir. Ancak, biiylik miktarda veri ve hesaplama giicii
gerektirebilirler. Bu nedenle, NN genellikle biiyiik dlcekli problemlerle ve DL gibi karmagik algoritmalarla iligkilendirilirler.
Son yillarda, DL teknikleriyle birlikte, NN 6zellikle gorsel tanima, dogal dil igleme ve oyun yapay zekas: gibi alanlarda devrim
niteliginde ilerlemeler kaydetmistir. NN’nin matematiksel olarak ifade edilen temel bir formiilii, bir sinir hiicresinin ¢iktisini
hesaplamak icin kullanilan igslemi tanimlar. Genel olarak, bir sinir hiicresinin ¢iktis1 Denklem 4’te sunulmaktadir.

y=f(ZLwix; +b) 4)

Bu gosterimde; y sinir hiicresinin ¢iktisini, f aktivasyon fonksiyonunu (Bu fonksiyon, sinir hiicresinin ¢iktisini belirli bir araliga
stkistirmak icin kullanilir. Ornek olarak sigmoid, ReLU, tanh gibi fonksiyonlar kullanilabilir.), x; girdi degerini ve w; girdinin
agirligin, b bias terimini (Bu terim, sinir hiicresinin girdilerine eklenen sabit bir degerdir.) temsil etmektedir.

3.3.3. Performans Olciim Metrikleri

Model performansini degerlendirmek i¢in kullanilan 6l¢iim metrikleri, modelin tahmin yetenegini degerlendirmek i¢in kullanilan
kistaslardir. Bu aragtirmada uygulanan algoritmalarin performans dlgiimleri i¢in R2, MSE, RMSE ve MAE metrikleri kullanilmigtir.
R-Kare Belirleme Katsayis1 (R2), regresyon modelinin bagimsiz degiskenlerle bagimli degisken arasindaki varyansin ne kadarini
acikladigini 6l¢en bir metriktir. Bagka bir deyisle, R2 bagimsiz degiskenin bagimli degiskendeki toplam degisikliklerin ylizdesini
aciklayabildigini gosterir. Degerleri O ile 1 arasinda degisir, 1’e yaklastikca modelin daha iyi performans sergiledigini gosterir.
MSE, hatalarin karesinin ortalamasini hesaplar ve modelin performansini degerlendiren bir diger 6nemli metriktir. MSE, modelin
gercek degerlerle tahmin ettigi degerler arasindaki ortalama karesel farki 6lgen bir metriktir. Diisiik MSE degerleri, modelin
daha iyi tahminler yaptigini gosterir. MSE, biiyiik hatalara daha fazla vurgu yapar ve bu nedenle aykirt degerlerin etkisini daha
fazla hisseder. RMSE, MSE’nin karekokiinii ifade eder. Regresyon modellerinin performansini degerlendirmek i¢in kullanilan bir
Olclim metrigi olan RMSE, modelin gercek degerlerle tahmin ettigi degerler arasindaki hata miktarini Slger. Bu metrik, modelin
tahminlerinin gercek degerlere olan yakinligini ifade eder ve hata miktarini bir sayisal degerle temsil eder. RMSE’nin hesaplanmasi,
modelin ne kadar basarili oldugunu anlamamiza yardimc: olur. RMSE sifira yaklagtik¢a hata orani azalir. Bu arastirmada kullanilan
performans dl¢iim metrikleri ve matematiksel gosterimleri Tablo 4’te sunulmaktadir.
Tiim bu metrikler, Istanbul’daki trafik kaza verilerine dayali regresyon modellerinin performansim objektif bir sekilde degerlendirmek

ve modelin tahmin yeteneklerini anlamak icin kullanilmistir. Elde edilen sonuglar, trafik kaza siirelerini tahmin etmek amacryla
gelistirilen regresyon modellerinin giivenilirligini degerlendirmede 6nemli bir rol oynamaktadir.
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Tablo 4. Performans 6l¢iim metrikleri ve matematiksel gosterimleri.

Performans Ol¢iim Matematiksel Agiklama Referans
Metrikleri Gosterim
n gozlem sayisi, (Barrett, 2000; Di Bucchianico, 2008)
R2 y; gercek degerler,
R-Kare Belirleme n (o _o5y2 Y; modelin tahmin
Katsayisi (R?) =1- M ettigi degerler
Y=y 2

y; gergek degerlerin

ortalamasi

Ortalama Kare Hata
(MSE)

BN o,
MSE == (i = 9)
i=1

n gozlem sayisi,
y; gergek degerler
9; modelin tahmin
ettigi degerler

(Hyndman ve Koehler, 2006; Makridakis
ve digerleri, 1982)

Kok Ortalama Kare Hata

RMSE

n gozlem sayisi,

(Hyndman ve Koehler, 2006; Nevitt ve
Hancock, 2000)

y; gergek degerler

(RMSE) ¥; modelin tahmin

ettigi degerler

n gozlem sayisi, (Hyndman ve Koehler, 2006; Sammut ve
Ortalama Mutlak Hata y; gergek degerler Webb, 2010)
(MAE) ¥; modelin tahmin

ettigi degerler

4. Bulgular

Bulgular béliimiinde, uygulanan regresyon temelli ML algoritmalarinin performans sonuglarina odaklanilmaktadir. ML algoritmalarinin
egitim ve test siireclerinde MATLAB R2023b kullanilmistir. MATLAB, veri analizi ve ML uygulamalarinda yaygin olarak tercih
edilen bir aractir ve bu aragtirma kapsaminda elde edilen sonuglarin degerlendirilmesinde temel bir rol oynamistir. Bu aragtirma
kapsaminda MATLAB R2023b igerisinde kullanilan ara¢ kutularina ait gorseller Sekil 9°da sunulmaktadir.

J MATLAB R2023b - academic use ENSEMBLES OF TREES -
VARIABLE
o , e &
L= L4 = [qJ Find Files & u u¢ s Boosted Bagged All Optimizable
New New  New Open (5] Compare |Import| Clean GREEoiERace Trees Trees Ensembles  Ensemble
Script  Live Script - - Data Data (7 Clear Workspace AL (TR T .
FILE VARIABLE -
HOME PLOTS APPS VARIABLE m ljl m m
— R R — Narrow Medium Wide Neura Bilayered
W Neural .. Neural ... Network Neural ..
Design Get More Install Package Data Cleaner Regression Classification m [:l F
App Apps App App Learner Learner {0}
FILE Trilayered All Neural  Optimizable
Neural .. Networks Neural ..
HOME PLOTS APPS VARIABLE
Design Get More Install Package Data Cleaner | Regression | Classification
App Apps App App Learner Learner
FiLE

Sekil 9. MATLAB R2023b icerisinde kullanilan araglar.

Bu bolimde sunulan performans sonuglari, trafik kaza siirelerini tahmin etme amaciyla gelistirilen modellerin etkinligi,
dogrulugu ve giivenilirligi hakkinda detayli bir perspektif saglamaktadir. Elde edilen bulgular, bu modellerin pratik uygula-
malarda ne kadar basaril1 olabilecegi konusunda 6nemli bir temel olusturacaktir. Bu arastirma kapsaminda kullanilan nihai veri
setine ait trafik kaza siirelerini gosteren grafik Sekil 10°da sunulmaktadir.

4.1. Egitim ve Test Veri Seti Dagilimlari

Bu boliimde, uygulanan ML algoritmalarinin egitim ve test siireclerinde kullanilan veri setlerinin sayilar1 ve oranlar incelenmisgtir.
Elde edilen sonuglar, basarimlarin degerlendirilmesi agisindan kritik 6neme sahiptir. Bu aragtirma kapsaminda kullanilan nihai
veri seti %80 oraninda egitim ve %20 oraninda test seti olmak iizere ayrilmistir. ML algoritmalari i¢in kullanilan egitim ve test
veri seti sayilari ile oranlar1 Tablo 5’te sunulmaktadir. Bu tabloda, her iki regresyon algoritmasinin 6grenme siirecinde ne kadar
veriye dayandig1 ve bu verilerin hangi oranda test edildigi gosterilmektedir.
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Sekil 10. Nihai veri setine gore gerceklesen kaza siirelerinin dagilimi.

Tablo 5. Egitim ve test veri seti 6rneklem sayilar1 ve oranlari.

Set Tiirii  Kaza Orneklem Sayis1  Oran

Egitim Seti 1.524 %80
Test Seti 381 %20
Toplam 1.905 %100

4.2. Model ve Performans Optimizasyonu

Regresyon modelleme siirecleri, kullanilan algoritmanin temel yapilandirma ayarlarindan baslayarak, modelin genel performansini
artirmaya yonelik gergeklestirilen optimizasyon adimlariyla devam etmistir. Bu asama, her bir regresyon algoritmasinin en iyi
performansi elde etmek iizere ayarlandig1 kritik bir asamadir. Regresyon temelli ML algoritmalar1 ve modellerinin performans
optimizasyonu i¢in K-Kathi Capraz Dogrulama Yoéntemi, PCA, FS ve Optimize Edici olmak {izere fakli analizler bulunmaktadir.

4.2.1. K-Kath Capraz Dogrulama Yontemi

Gelistirilen bir tahmin modelinin dogrulugunu artirmak i¢in ¢esitli tekniklerin uygulanabilmektedir. Bu tekniklerden biri olan
k-katl capraz dogrulama yontemi (k-fold cross validation), modelin performansinin giivenilir bir sekilde degerlendirilebilmesi i¢in
onemli bir aractir. Bu aragtirma kapsaminda 5-katlamali ¢capraz dogrulama yontemi kullanilmistir. 5-katlamali ¢capraz dogrulama,
veri setinin beg esit par¢aya ayrilmasini iceren bir tekniktir. Bu pargalardan biri test veri seti olarak kullanilirken, geriye kalan
dort parca egitim veri seti olarak kullanilir. Ardindan, model egitilir ve test edilir ve bu iglem bes kez tekrarlanir, her seferinde
farkli bir parga test veri seti olarak secilir. Her bir test islemi sonucunda elde edilen performans dlgiimleri ortalamas: alinarak
modelin genel performansi hesaplanir. Bu yontemin temel avantajlarindan biri, veri setinin tamaminin egitim ve test icin kul-
lanilmasini saglamasidir. Bu, modelin farkli veri kesitlerine kars1 ne kadar iyi performans gosterdigini daha giivenilir bir sekilde
degerlendirmemizi saglar. Ayrica, veri setinin her pargasinin hem egitim hem de test amacli kullanilmasi, modelin asir1 6grenme
riskini de azaltir.
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4.2.2. Temel Bilegenler Analizi

Regresyon modellemelerinde PCA, kullanilan degiskenlerin model iizerindeki etkisini anlamak adina onemli bir adimdir.
Gergeklestirilen tahmin modeli denemeleri neticesinde, PCA analizinin tahmin performansini yaklagik %5-10 oraninda olumlu
yonde etkiledigi gozlemlenmistir. Bu nedenle kullanilan her iki regresyon temelli ML algoritmalarinda PCA analizi gercek-
lestirilmistir. PCA sonuglarina odaklanarak, regresyon modellerinin hangi degiskenler iizerinde yogunlastig1 ve bu degiskenlerin
tahmin giiciliniin ne oldugu goriilebilmektedir. PCA, en az %95 oraninda varyansi agiklayacak diizeyde uygulanmistir. Aragtirma
kapsaminda kullanilan nihai veri seti igerisinde yeterli diizeyde niimerik tahmin edici bulunmaktadir. Dolayisiyla, PCA %95
varyans! aciklamak icin yeterli bileseni tutmaktadir. Veri setinde bulunan 28 kategorik 6ngoriiciiniin (predictors) tamami PCA
uygulanmadan modelde kullanilmigtir. Kategorik degiskenlere PCA uygulanmamaktadir.

4.2.3. Ozellik Secimi

Her bir regresyon modelleme yonteminde, kullanilan 6zelliklerin se¢imi {izerine 6zel bir vurgu yapilmustir. FS adimlari, modelin
karmasikligint azaltmak, asir1 6grenmeyi onlemek ve tahmin giiciinii artirmak amaciyla gerceklestirilmistir. Gergeklestirilen
tahmin modeli denemeleri neticesinde, FS analizlerinin tahmin performansini yaklasik %3-5 oraninda etkiledigi gdzlemlenmistir.
Regresyon temelli algoritmalarin tamaminda kullanilan FS analizi kapsaminda secilen degiskenler, gerceklestirilen testler ve
degiskenlerin skorlar1 Tablo 6’da sunulmaktadir. Arastirma kapsaminda uygulanan regresyon algoritmalar1 i¢in FS analizinde F
Test skorlart kullanilmigtir ve buna gore sifirdan biiyiik skora sahip olan 46 farkli degisken, modellerin egitiminde ve testinde
kullanilmak {izere belirlenmistir.

Tablo 6. Ozellik secimi analizi kapsaminda gerceklestirilen test skorlari.

F Test MRMR

Sira No. Degisken Adi Skor Sira No. Degisken Adi Skor
1 Otomobil 403,7899 1 Kazalcesi 1,2748
2 KazaOlusTuru 265,3639 2 Otomobil 0,5582
3 Kazalcesi 92,5606 3 KazaOlusTuru 0,1261
4 Kamyonet 57,4613 4 Kamyonet 0,0674
5 CarpismaYeri 19,4352 5 Minibus 0,0376
6 YolunSinifi 16,4970 6 ToplamOluSayisi 0,0346
7 Minibus 16,1896 7 Motosiklet 0,0332
8 Motosiklet 14,8040 8 AraziTasiti 0,0326
9 ToplamYaraliSayisi 10,9138 9 Cekici 0,0262
10 GeoGecit 9,4242 10 Kamyon 0,0256
11 HasarGorenUnsur 9,3984 11 CarpismaYeri 0,0254
12 OtoKorkuluk 6,2346 12 Tanker 0,0177
13 Kamyon 6,0162 13 MotorluBisiklet 0,0172
14 TrafikLambasi 5,8898 14 DigerArac 0,0147
15 TrafikIsaretLevhasi 5,2864 15 HasarGorenUnsur  0,0143
16 AraziTasiti 4,5309 16 GeoGecit 0,0135
17 GeoYatay 4,0954 17 YolunYuzeyi 0,0131
18 DigerArac 3,7197 18 ToplamYaraliSayisi 0,0129
19 YolGenisligi 3,4247 19 GeoYatay 0,0067
20 GeoKavsak 3,3995 20 IsMakinesi 0,0060
21 YolunYuzeyi 2,9971 21 GeoKavsak 0,0056
22 ToplamOluSayisi 2,4905 22 Otobus 0,0052
23 YoldaCalisma 2,2418 23 YolunSinifi 0,0041
24 TrafikGorevlisi 2,1882 24 Tramvay 0,0038
25 IsMakinesi 2,0989 25 Bisiket 0,0033

26 YayaYolu 2,0982 26 TrafikIsaretLevhasi 0,0032
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Tablo 6. Devami.

27 EmniyetSeritiBanket  1,6662 27 YolGenisligi 0,0031
28 Cekici 1,3070 28 OtoKorkuluk 0,0027
29 KazaYolKusuru 1,2793 29 TrafikLambasi 0,0023
30 GeoDiger 1,0779 30 HavaDurumu 0,0010
31 Tanker 1,0232 31 OzelAmacli 0,0008
32 HavaDurumu 0,6768 32 YayaYolu 0,0006
33 YolSeritCizgisi 0,5721 33 Ambulans 0,0005
34 MotorluBisiklet 0,5264 34 GeoDusey 0,0004
35 Tramvay 0,5220 35 TrafikGorevlisi 0,0001
36 ilkYardm 0,5070 36 YoldaCalisma 0,0000
37 OzelAmacli 0,4454 37 YolSeritCizgisi 0,0000
38 YolKaplamasi 0,4228 38 KazaYolKusuru 0,0000
39 GeoDusey 0,3902 39 Aydinlatma 0,0000
40 GunDurumu 0,2983 40 YolKaplamasi 0,0000
41 KazaYerlesimYeri 0,1763 41 ilkYardm 0,0000
42 Aydinlatma 0,0629 42 KazaYerlesimYeri  0,0000
43 YolunTipi 0,0207 43 YolunTipi 0,0000
44 Bisiklet 0,0200 44 GeoDiger 0,0000
45 Ambulans 0,0152 45 GunDurumu 0,0000
46 Otobus 0,0016 46 EmniyetSeritiBanket 0,0000
47 GoruseEngelCisim 0,0000 47 GoruseEngelCisim  0,0000
48 AtArabasi 0,0000 48 AtArabasi 0,0000
49 Traktor 0,0000 49 Traktor 0,0000
50 Tren 0,0000 50 Tren 0,0000
51 ElektrikliSkuter 0,0000 51 ElektrikliSkuter 0,0000

4.2.4. Hiperparametreler ve Optimize Edici

Hiperparametreler, modelin gelistiricisi tarafindan egitim 6ncesinde belirlenen parametrelerdir. Bu parametreler, modelin ilk yapi-
landirilmasini ve egitim siirecinin baglangicindaki ayarlarini ifade eder. Model parametrelerinden farkli olarak, hiperparametreler
egitim asamasinda dgrenilmez. Model parametreleri, egitim siireci ilerledik¢e veriye uyum saglayabilirken, hiperparametreler
sabit kalir ve modelin temel yapilandirmasin belirler. Regresyon temelli bazi algoritmalarda hiperparametreler kullanilabilmekte
ve farkli ayarlamalar yapilarak modellerin tahmin giicii artirilabilmektedir. Bu aragtirmada uygulanan modellere ait hiperparametre
ozellikleri ilgili model bagliginin altinda sunulmaktadir. Diger yandan, optimize secenekleri yalnizca optimize edilebilir mod-
eller icin gecerlidir. Bu arastirmada uygulanan her iki regresyon temelli ML algoritmalarinda da optimize edici (optimizer)
kullanilmamagtir.

4.3. Topluluk Agac1 Model Sonuclar:

ET modeli, egitim ve test asamalarindaki performans sonuglari ile trafik kaza siirelerini tahmin etme yetenegini yansitmaktadir.
Model, egitim siirecinde ortalama RMSE: 8.0549 birimlik bir hata pay1yla ve R-Kare: 0.85 degeriyle dogrulama veri setine uygunluk
saglamigtir. Test sonuglarina baktigimizda, modelin gercek verilere uyum saglamada devam ettigi goriilmektedir. Test veri setinde
elde edilen RMSE: 8.1325 birimlik degeri ve R-Kare: 0.84 degeri, modelin genel performansinin oldukca etkileyici oldugunu
gostermektedir. Diger yandan, ET modeli 6nceden ayarlanmis hiperparametrelerle Boosted Trees kullanilarak olusturulmustur.
Model, minimim 8 yaprak sayisi ile agaglar1 giiclendirmek ve genel performansi artirmak amaciyla 30 &greniciyi (learner)
icermektedir. ET modeline ait genel sonuclar ve detaylar Tablo 7°de gosterilmektedir.

Egitim siiresi 48.307 sn., tahminleme hizi 2800 gdzlem/sn. (saniye bagina gézlem sayis1 — observations per second - obs/sec)
olarak hesaplanmis ve egitim siireci, modelin dogrulama seti lizerindeki performansini optimize etmeye yonelik gerceklestirilmisgtir.
Model, egitim veri setini hizli bir sekilde 6grenmis ve sikca gilincellenmistir. Egitim sonuglarina gore diger performans metrikleri
MSE: 64.882 ve MAE: 4.4869 olarak gerceklesmistir. Modelin test sonuclari, gercek diinya verilerine uygulandiginda elde edilen
basariy1 temsil etmektedir. Test setindeki RMSE: 8.1325 birimlik degeri ve R-Kare:0.84 degeri, modelin tahmin yeteneginin
oldukga bagarili oldugunu gostermektedir. Test sonuglarina gore diger performans metrikleri MSE: 66.138 ve MAE: 4.4097 olarak
gerceklesmistir. Bu performans ¢iktilarr, ET modelinin trafik kaza siirelerini tahmin etme konusundaki basarisini yansitmaktadir.
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Tablo 7. ET model sonuglar.

Model 2.1: ET

Durum: Test edildi

Egitim Sonuclar Test Sonuglar Model Hiperparametreleri

RMSE (Egitim) : 8.0549 RMSE (Test) : 8.1325/0n Ayar :Boosted Trees

R-Kare (Egitim) :0.85 R-Kare (Test) : 0.84 |Minimum Yaprak Boyutu :8

MSE (Egitim) 1 64.882 MSE (Test) : 66.138|Ogrenici Sayist :30

MAE (Egitim) 1 4.4869 MAE (Test) : 4.4097|Ogrenme Oram :0.1

Tahminleme Hiz1 1 ~2800 Orneklenecek Tahminci :Timiind Seg
gbzlem/sn. Sayisi

Egitim Siiresi 1 48.307 sn.

Model Boyutu (Kompakt) : ~940 KB

Egitim ve test sonuglarina gore gercek degerler ile tahmin edilen degerler, hata orani ve artiklarin gosterildigi performans grafikleri
Sekil 11°de sunulmaktadir.
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Sekil 11. ET modeli egitim ve test performans sonuglariin gorsellestirilmesi.

Sekil 11°de sunulan ve devam eden bdliimde de ayni sekilde alt1 adet grafik olarak sunulacak olan sekillere ait aciklamalar
agsagidaki gibidir:

a. Gozlem ve tahmin degerleri dagilim (Egitim): Bu grafik, egitim veri seti igerisindeki gézlemlenen kaza siiresi degerleri
ile ilgili ML modelinin tahmin sonuglarindan elde edilen yanit (response) degerlerinin dagilimini géstermektedir.

b. Gozlem ve tahmin degerleri hata dagilimi (Egitim): Bu grafik, egitim veri seti icerisindeki gozlemlenen kaza siiresi
degerleri ile ilgili ML modelinin tahmin sonuglarindan elde edilen yanit (response) degerlerinin dagilimini ve bu degerler arasin-
daki hata diizeylerini gostermektedir.

c. Gozlem ve tahmin degerleri karsilastirmasi (Egitim): Bu grafik, egitim veri seti icerisindeki gozlemlenen kaza siiresi
degerlerinin tahmin edilen degerlerle miikemmel tahmin egrisine (kdsegen) gore karsilastirilmasini gostermektedir.
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d. Artik deger dagihim (Egitim): Bu grafik, egitim veri seti icerisindeki gézlemlenen kaza siiresi degerleri ile modelin tahmin
degerleri arasindaki kaza siiresi farkin1 gostermektedir.

e. Gozlem ve tahmin degerleri karsilastirmasi (Test): Bu grafik, test veri seti icerisindeki gozlemlenen kaza siiresi degerlerinin
tahmin edilen degerlerle miikemmel tahmin egrisine (kdsegen) gore karsilastirilmasini gostermektedir.

f. Artik deger dagilmm (Test): Bu grafik, test veri seti icerisindeki gozlemlenen kaza siiresi degerleri ile modelin tahmin
degerleri arasindaki kaza siiresi farkin1 gostermektedir.

4.4. Sinir Aglar1 Model Sonuclar:

NN modelinin egitim ve test asamalarindaki performans sonuglari, trafik kaza siirelerini tahmin etme yetenegini gostermektedir.
Model, egitim siirecinde ortalama RMSE: 9.778 birimlik bir hata pay1yla ve R-Kare: 0.78 degeriyle dogrulama veri setine uygunluk
saglamigtir. Test sonuglarina baktigimizda, modelin gercek verilere uyum saglamada devam ettigi goriilmektedir. Modelin test
sonuglari, gercek diinya verilerine uygulandiginda elde edilen basarty1 temsil etmektedir. Test veri setinde elde edilen RMSE:
7.9798 birimlik degeri ve yiiksek R-Kare: 0.85 degeri, modelin genel performansinin giiclii oldugunu gostermektedir. Diger
yandan, NN model mimarisi genig bir yapiya sahiptir. Tam baglantili tek bir katman iceren bu model, 100 birimlik ilk katman
boyutu ve ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanmaktadir. Modelin iterasyon sinirlamas: 1000, diizenleme katsayis: (Lambda) ise O
olarak belirlenmistir. NN modeline ait genel sonuglar ve detaylar Tablo 4.4’te gosterilmektedir.

Tablo 8. NN model sonuclari.

Model 2.1: NN

Durum: Test edildi

Egitim Sonuclar1 Test Sonuglar: Model Hiperparametreleri

RMSE (Egitim) :9.778 RMSE (Test) 1 7.9798 |Standardizasyon : Evet

R-Kare (Egitim) 1 0.78 R-Kare (Test) 1 0.85 [k Katman Boyutu 1 100

MSE (Egitim) 1 95.61 MSE (Test) 1 63.677 |Aktivasyon : ReLU

MAE (Egitim) :6.3111 MAE (Test) 1 5.1563 |Yineleme Sinir1 : 1000

Tahminleme Hiz1 1 ~3200 gozlem/sn. Tam Bagli Katman Sayisi o1

Egitim Siiresi : 486.56 sn. On Ayar : Genis Sinir
Aglar

Model Boyutu (Kompakt) : ~165 KB Diizenlilestirme Kuvveti : Otomatik

(Lambda)

Egitim siiresi 486.56 sn., tahminleme hizi 3200 gozlem/sn. olarak hesaplanmis ve egitim siireci, modelin dogrulama seti
tizerindeki performansini optimize etmeye yonelik gergeklestirilmistir. Model, egitim veri setini hizl bir sekilde 6grenmis ve sik¢a
giincellenmistir. Egitim sonu¢larina gore diger performans metrikleri MSE: 95.61 ve MAE: 6.3111 olarak gerceklesmistir. Modelin
test sonuglari, gergek diinya verilerine uygulandiginda elde edilen basarty1 temsil etmektedir. Test setindeki RMSE: 7.9798 birimlik
degeri ve R-Kare: 0.85 degeri, modelin tahmin yeteneginin oldukga basarili oldugunu gostermektedir. Test sonuclarina gore diger
performans metrikleri MSE: 63.677 ve MAE: 5.1563 olarak gerceklesmistir. Bu performans ¢iktilari, NN modelinin trafik kaza
stirelerini tahmin etme konusundaki basarisin1 yansitmaktadir. Egitim ve test sonuglarina gore gercek degerler ile tahmin edilen
degerler, hata orani ve artiklarin gosterildigi performans grafikleri Sekil 12°de sunulmaktadir.

4.5. Model Performans Karsilagtirmasi

Bu boliimde, ET ve NN regresyon temelli ML algoritmalarinin performanslart karsilagtirilmigtir. Bu arastirmada uygulanan
algoritmalarin egitim sonuclarina gore daha bagarili algoritma R-Kare: 0.85 ile ET olurken, test sonuglarina gore daha bagarili
algoritma R-Kare: 0.91 ile NN olmustur. Karsilastirmalardan ¢ikan sonuglara gore, her bir modelin avantajlari ve dezavantajlari
bulunmaktadir. En iyi model se¢imi, belirli bir uygulamanin gereksinimlerine ve veri yapisina bagli olarak yapilmalidir.

ET modeli, yiiksek performans sergileyerek egitim setinde RMSE: 8.05 ve MSE: 64.88 ile diisiik hata oranlarina ulagmustir.
Egitim sonuglarina gére R-Kare: 0.85 degeri ile daha basarili tahmin modeli ET olmustur. Test setindeki RMSE: 8.13 ve MSE:
66.14 degerleri, modelin genelleme yetenegini gostermektedir. R-Kare degerleri, modelin veriyi ne kadar iyi agikladigin1 gosterir.
Egitim setindeki R-Kare: 0.85 ve test setindeki R-Kare: 0.84 degerleri, modelin dogru tahminler yaptigin1 gdstermektedir.

NN modeli, egitim setindeki RMSE: 10.23 ve MSE: 104.70 ile uygun bir performans sergilemistir. Test setindeki RMSE: 6.03
ve MSE: 36.40 degerleri, modelin gercek diinya verilerine nasil tepki verdigini gosterir. Test sonuc¢larina goére R-Kare: 0.91 degeri
ile daha bagarili tahmin modeli NN olmustur. R-Kare degerleri, modelin veriyi ne kadar iyi acikladigin1 gosterir. Egitim setindeki
R-Kare: 0.76 ve test setindeki R-Kare: 0.91 degerleri, modelin dogru tahminler yaptigini gostermektedir.

Bu degerlendirme sonuclarina gore, farkli performans metrikleri kullanilarak elde edilen sonuglarin karsilastirilmasi yapilmastir.
Egitim sonuclarina gore ET algoritmasinin daha diigsiik RMSE, MSE ve daha yiiksek R-Kare degerlerine sahip oldugu goriilmektedir,
bu da bu modelin daha iyi bir 6grenme ve tahmin yapma yetenegine sahip oldugunu gostermektedir. Test sonuglarina gore ise NN
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Sekil 12. NN modeli egitim ve test performans sonuglarinin gorsellestirilmesi.

algoritmasinin daha diisiik RMSE, MSE ve daha yiiksek R-Kare degerlerine sahip oldugu goriilmektedir, bu da bu modelin gercek
diinya verilerine gore daha yiiksek bir tahmin giiciine sahip oldugunu gostermektedir. Ancak, her bir modelin farkli uygulama ve
problem baglaminda ¢esitli avantajlar1 ve dezavantajlari olabilecegi unutulmamalidir. Regresyon temelli her iki ML algoritmasinin
da kargilagtirmali egitim ve test sonuglar1 Tablo 9°da sunulmaktadr.

Tablo 9. Tiim modellerin karsilastirmali egitim ve test sonuglari.

Model Model RMSE MSE R-Kare MAE MAE MSE RMSE R-Kare Egitim
Kategorisi Tipi (Egitim) (Egitim) (Egitim) (Egitim) (Test) (Test) (Test) (Test) Siiresi
(gozlem/sn.)
ET Giiglendirilmig Aga¢  8,0549 64,8820 0,8517 4,4869 4,4097 66,1380 8,1325 0,8418 2800
Torbalanmig Agac 8,4863 72,0170 0,8354 4,6533 4,3278 69,1320 8,3145 0,8347 2200
NN Dar Sinir Ag1 12,1520 147,6700 0,6625 6,5236 7,1062 87,0470 9,3299 0,7918 4000
Orta Sinir Ag1 11,1030 123,2700 0,7183 6,5034 5,7172 82,5370 9,0850 0,8026 4100
Genis Sinir Ag1 9,7780 95,6100 0,7815 6,3111 5,1563 63,6770 7,9798 0,8477 3200

Cift Katmanl Sinir Ag1 9,9638 99,2780 0,7731 4,7465 3,1859 36,4590 6,0381 0,9128 4600
Ug Katmanli Sinir Ag1 10,2320 104,7000 0,7607 4,9801  3,3531 36,4060 6,0337 0,9129 3200

Her iki ML modeline ait performans metriklerinin karsilastirildig1 bazi grafikler sonraki boliimde sunulmaktadir. Sekil 13, her
bir ML modelinin egitim siirecinde elde ettigi performans sonuglarini gostermektedir. Modeller arasinda karsilastirma yapabilmek
adma kullanilan metrikler arasinda RMSE ve MAE bulunmaktadir. Her bir modelin egitim performansindaki degigim ve basarilar,
grafik iizerinde belirli renkler ve sembollerle temsil edilmistir. Bu grafik, her bir modelin egitim siirecinde ne kadar basarili
oldugunu gostererek, model performanslarinin gorsel bir karsilagtirmasini saglamaktadir.

Sekil 14, her bir ML modelinin test siirecinde elde ettigi performans sonuglarini gostermektedir. Modeller arasinda karsilagtirma
yapabilmek adina kullanilan metrikler arasinda RMSE ve MAE bulunmaktadir. Her bir modelin egitim performansindaki degisim
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ve basarilar, grafik {izerinde belirli renkler ve sembollerle temsil edilmigtir. Bu grafik, her bir modelin egitim siirecinde ne kadar
basarili oldugunu gostererek, model performanslarinin gorsel bir karsilagtirmasini saglamaktadir.
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Sekil 14. ET ve NN modelleri igin test performans karsilagtirma.

Sekil 15, her bir ML modelinin egitim siiresini saniye basina gozlem say1s1 olarak gézlem/sn. birimi iizerinden gostermektedir.
Modellerin egitim siireleri, belirli bir metrik veya performans ol¢iisii {izerinden degerlendirilmis olup, her bir modelin egitim
stiresindeki degisim ve farkliliklarin gorsel bir karsilastirmasini saglar. Bu grafik, her bir modelin egitim siirelerini farkl: siitunlarla
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temsil ederek, modeller arasindaki zaman performansindaki varlig1 gorsel olarak vurgular. Modellerin egitim siiresindeki bu
dagilim, her bir algoritmanin hesaplama karmasiklig1 ve veri setine uyum saglama siireclerini anlamak adina 6nemli bir gosterge
sunmaktadir.
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Sekil 15. Tiim ML modelleri i¢in egitim siiresi dagilimi.

5. Tartisma ve Sonug

Bu aragtirmanin temel amaci Istanbul’daki trafik kaza verilerine dayali olarak trafik kaza siiresini ET ve NN yontemleri ile
tahmin etmek ve bu yontemlerin performanslarini karsilagtirmaktir. Arastirmanin ikincil amaci ise trafik kaza siiresini etkileyen
onemli faktorleri belirlemektir. Bu aragtirmada IBB ve EGM kaynaklarindan elde edilen Istanbul’a ait karayolu trafik kazasi
veri setleri kullanilmustir. Elde edilen nihai veri seti, 2013 yilindan 2021 yilina kadar olan siirecte Istanbul’da gergeklesen 1.905
trafik kaza kaydini icermektedir. Bu arastirmada, nihai veri seti veri madenciligi teknikleri ile incelenmistir. Ayiklanan veri setine
istatistik testleri ve ML algoritmalarindan olan ET ve NN teknikleri uygulanarak trafik kaza siiresi tahmini gerceklestirilmisgtir.
Bu aragtirmada uygulanan algoritmalarin performans olgiimleri icin R2, MSE, RMSE ve MAE metrikleri kullamlmistir. ET
algoritmasinin egitimde R-Kare: 0.85 ile basarili bir performans elde ettigi, testte ise R-Kare: 0.91 ile NN algoritmasinin daha iyi
performans gosterdigi sonucuna ulasilmisgtir.

Literatiir caligmalarinda kullanilan MAPE, RMSE, MSE, MAE ve R-Kare performans 6l¢lim metrikleri, tahmin dogrulugu-
nun analizinde en sik kullanilan metriklerdir. Bu arastirmada da R2, MSE, RMSE ve MAE metrikleri kullamlmigtir. MAE,
MSE ve RMSE degerleri diistiikce ve R-Kare degeri arttikca tahmin modeli daha dogru hale gelir, yani gercek degerler ile tah-
min edilen degerler arasinda iyi bir uyum saglanmis olur. Bu ¢aligmada elde edilen bulgular, 6nceki ¢alismalarin bulgular ile
kiyaslandiginda sonuclarin genel olarak basarili oldugu ve ilerleme kaydedildigi degerlendirilebilmektedir. ML modelleri kul-
lanilan 6nceki calismalarda elde edilen R-Kare degerleri en diisiik 0.17 (Bayes ve OLS regresyon) (Wali, Khattak ve Liu, 2022)
ile en yiiksek 0.94 (ANN) (Ying Lee ve Wei, 2010) olarak gerceklesmistir. Bu aralik esas alinirsa, bu arastirmada elde edilmig
olan en yiiksek R-Kare: 0.85 (ET/test seti) ve 0.91 (NN/test seti) degerlerinin literatiir ortalamasina gore olduk¢a basarili sonuglar
oldugu goriilebilmektedir.

Bir tahmin modelinin bagarili olup olmadigin1 anlamak i¢in tek bir metrik ile degerlendirilmesi dogru olmayacaktir. Bu noktada,
onceki caligmalarda elde edilen diger 6nemli bir metrik olan RMSE degerlerine bakildiginda, RF modelini kullanan bir ¢aligmada
gerceklesen ve ayni zamanda literatiirdeki en diisiik RMSE degeri 5.50 dakika (Lin ve Li, 2020) olarak ger¢eklesmistir. Dolayisiyla,
bu aragtirmada gergeklesen ve veri setindeki kayitlara ait kaza siiresinin uzun olmalar1 da dikkate alinarak RMSE: 8.31 (RF/test
seti) sonucunun kabul edilebilir bir bagar1 yakaladig1 degerlendirilmektedir. Bir bagska gecmis ¢alismada HBDM modeli kullanarak
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gerceklesen ve ayni zamanda literatiirdeki en yiiksek RMSE degerinin 205 dakika (Zhang, Liu, Li ve Khattak, 2021) oldugu da goz
ard1 edilmemelidir. RMSE degerlerindeki bu farkliligin ve genis arali§in temel sebebi kullanilan veri setindeki konumsal, gevresel
ve zamansal farkliliklardan kaynaklanmaktadir. Diger taraftan, NN kullanarak RMSE 6.05 degerini elde eden bir ¢alismaya (Lin
ve Li, 2020) gore bu arastirmada gerceklesen RMSE: 6.03 (NN/test seti) sonucunun literatiire paralel bir sekilde basarili oldugu
gozlemlenmigtir.

Diger bir performans 6l¢tim metrigi olan MAE a¢sindan karsilagtirma yapilirsa, MSP karar agact modelini kullanan bir ¢aligmanin
model sonucuna gore ger¢eklesen ve ayni zamanda literatiirdeki en yiiksek MAE degeri 34.01 dakika (Zhan ve digerleri, 2011)
olarak gerceklesmistir. Diger taraftan, onceki ¢aligmalarda Bayes Model Ortalamasi (BMA) modelini kullanan bir ¢calismanin
tahmin modeli sonucuna gore gergeklesen ve ayn1 zamanda literatiirdeki en diisiik MAE degeri 5.968 dakika (Zou ve digerleri,
2021) olmustur. Bu aralik esas alindiginda, bu arastirmada elde edilen tahmin modeli sonuglarina gore en diisilk MAE:3.18 dakika
(NN/test seti) degeri, kullanilan regresyon temelli ML modellerinin tahmin giiciiniin bagarisini bir kez daha ortaya koymaktadir.

Bu aragtirmanin ikincil hedefi, trafik kaza siiresini etkileyen 6nemli etki faktorlerin belirlenmesidir. Bu dogrultuda, uygulanan
F Testi ve PCA analizi sonucunda kaza siiresini etkileyen en onemli etki faktorleri ve aciklanan varyans oranlar1 soyledir:
Otomobil %51.5, KazaOlusTuru %27.0, Kazalcesi %8.7, Kamyonet %4.9, CarpismaYeri %2.1, YolunSinifi %1.6, Minibus 1.3,
Motosiklet %0.9, ToplamYaraliSayisi %0.6 ve GeoGecit %0.4. Bu sonuglara gore genel olarak etki faktorleri onceki ¢aligmalarda
belirlenen etki faktorleri ile benzerlik gostermektedir. Fakat, bu arastirmaya gore etki faktorleri arasinda bulunan GeoGecit, nceki
caligmalarda rastlanilmayan bir etki faktorii olarak one ¢ikmaktadir. GeoGecit kategorik degiskeni su siniflar1 icermektedir: 1-
Kontrollii Demiryolu, 2-Kontrolsiiz Demiryolu, 3-Okul Gegidi, 4-Yaya Gegidi ve 5-Gegit Yok. Buna gore, Istanbul’da gerceklesen
trafik kazalarinin g6z ardi edilemeyecek bir kisminin okul gecidi, yaya ge¢idi ya da ana arter yollar ve yan yollarin kesisiminde
bulunan tren ve tramvay hemzemin gecitlerinde yasandig1 sonucuna varilabilmektedir.

Bu aragtirma, belirli bir kapsam i¢inde yiiriitiilmiis olsa da baz1 simirliliklar ve kisitlamalar icermektedir. Bu sinirliliklarin
basinda veri kapsami gelmektedir. Bu calisma, 2013-2021 yillar arasindaki Istanbul’da gerceklesen trafik kazalarina odaklan-
maktadir. Bu nedenle, genel bir ¢erceveyi temsil etmekten ziyade, sinirh bir veri kiimesi kullamlmgtir. Tkinci sinirlilik algoritma
secimidir. Caligmada kullanilmas: tercih edilen yontem regresyon temelli ML olmusgtur. Bu yontemin veya algoritmalarin digindaki
diger potansiyel yontemlerin incelenmemesi sinirlilik olusturabilir. Son sinirlilik ise veri seti parametreleridir. Trafik kazalarinin
analizinde konumsal, zamansal ve ¢evresel olarak énemli faktorler bulunmaktadir. Ancak, bu arastirmada kullanilan veri setinin
simirlamalari nedeniyle tiim konumsal, zamansal ve cevresel faktorlerin ayrintili bir sekilde ele alinmasi miimkiin olmayabilir.

Bu aragtirmanin sonuclaria dayanarak gelecekte bazi potansiyel ¢alismalarin yiiriitiilebilecegi ongoriilmektedir. Daha genis
bir cografi alan ve uzun bir zaman dilimini kapsayan veri setleri kullanilarak trafik kaza siiresi tahmininde daha kapsamli bir
analiz yapilabilir. Arastirmada kullanilan regresyon temelli algoritmalarin yani sira, stniflandirma temelli ML algoritmalarinin
kullanilarak performanslarinin karsilastirildig: bir caligma gerceklestirilebilir. Trafik akisi, trafik yogunlugu gibi trafikle ilgili
faktorlerin modele dahil edilmesi ve detayli bir sekilde incelenmesi, trafik kaza siiresinin tahmininde daha yiiksek performans
saglayabilir. Diger yandan, farkli yapay zeka yontemleri ya da derin 6grenme gibi gelismis modelleme tekniklerinin kullanilmasi,
daha karmasik iligkileri ortaya ¢ikarabilir ve tahmin yeteneklerini artirabilir. Ayrica, modelleme siirecine dahil edilmesi zor
olan deneyimler, bilgi ve psikolojik nitelikler de dahil olmak {izere farkli siiriiciilerin cesitli 6zelliklerinin tahmin modeline
dahil edilmesi 6nem arz etmektedir. Bu nedenle, trafik kazasi siiresinin tahmininde rastgelelik, heterojenlik ve zamanla degisen
degiskenlerin kontrol edilmesi, gelecekteki potansiyel aragtirmalara yon verecektir. Ek olarak, insan faktorlerinin trafik kazalarinin
olasiligi ve sikligini artirdigini vurgulamak da 6nemlidir. Tiim bu potansiyel caligmalar kapsamindaki 6ngoriiler, bu aragtirmanin
sinirliliklarini agmayi ve trafik kaza siiresinin analizi ve tahmini alanindaki bilgiyi daha da genisletmeyi amaglamaktadir.
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