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OZET

Gilinlimiizde niifusun artmasiyla beraber trafikteki ara¢ sayis1 da artmaktadir. Bu artis ile
paralel olarak trafik kazalarinda da artis gozlenmektedir. Teknolojinin gelismesiyle beraber
derin 0grenme iizerinde bir¢ok basari saglanmistir. GPU’larin gelismesiyle beraber derin
ogrenmede biiyiik veri hesaplamalar1 daha kolay hale gelmistir. Ulkemizde trafik kazalarinin
tahmini ve analizi i¢in bir¢cok calisma bulunmaktadir. Bu calismalar genellik yiiksek lisans
ve doktora tezi kapsamindadir. Yapilan g¢alismalarin ¢ogunda sadece analiz yaparak
kazalarin olug yerleri, zamanlar1 incelenmistir. Yas ve cinsiyete gore yapilan calismalar da
mevcuttur. Kaza tahmini i¢in yapilan ¢aligmalarda ise az sayida veri ile ¢alisma yapilmistir.
Bu ¢alisma ¢ok sayida veri ile derin 6grenme algoritmalari kullanarak kaza tahmini yapmay1
amaglamaktadir. Tiirkiye’de meydana gelen iki milyona yakin kaza verisi iizerinde
calisilmistir. Bu veriler anlamli hale getirilip dzellik ¢ikarimi yapilmstir. Ozellikler analiz
edilerek hangi 6zelligin derin 6grenme icin daha énemli oldugu bulunmustur. Daha sonra
birgok derin 6grenme metodu ile veri egitilerek tahminde bulunulmustur. Bu metotlar
birbiriyle karsilastirilmigtir. Modelin basarim orani %87 olarak elde edilmistir. Elde edilen
model kullanilarak bir mobil uygulama gelistirilmistir. Literatiirdeki tahmin ¢alismalarinda
kaza sonucundaki 6lii, yarali sayilari tahmin edilmeye ¢alisilmistir. Bazi ¢alismalarda ise
olas1 kaza kara noktalarini tahmin etmeye yonelik caligmalar yapilmistir. Bu tez
caligmasinda, siiriiciiniin giizergah iizerindeki kaza noktalar1 tahmin edilmeye calisilmistir.
Diger ¢alismalardan farkli olarak kaza tahminini siiriiciiniin kisisel bilgileri, yol ve hava
durumu bilgilerine gore gilizergah lizerinde anlik olarak tahmin edilmeye c¢aligilmistir.
Boylelikle yolculuk sirasinda siiriiciiniin daha dikkatli olmasi1 gereken bolgeler bildirilmistir.
Giizergah iizerindeki olasi kaza noktalarmin siirlicliye onceden bildirilmesinin kaza
sayilarini azaltilmasi diisiiniilmektedir.
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ABSTRACT

Today, with the increase in the population, the number of vehicles in traffic is also
increasing. In parallel with this, an addition is observed in traffic accidents. With the
development of technology, many successes have been achieved in deep learning. With the
development of GPUs, extensive data calculations in deep learning have become more
manageable. There are many studies for predicting and analyzing traffic accidents in our
country. These studies are generally within the scope of ma and doctoral thesis. In most of
the studies, the places and times of the accidents were examined only by analyzing. There
are also studies based on age and gender. Studies conducted for accident estimation have a
small amount of data. This study aims to predict accidents using deep learning algorithms
with extensive data. It has been studied on the data of nearly two million accidents in
Tiirkiye. These data were made meaningful, and feature extraction was done. Analyzing the
features was found which features are more important for deep learning. Then, predictions
were made by training the data with many deep learning methods. These methods are
compared with each other. The success rate of the model was 87%. A mobile application
was developed using the obtained model. In the estimation studies in the literature, the
number of dead and injured because of the accident has been tried to be estimated. Some
studies have been carried out to predict possible accident black spots. In this thesis, the
accident points of the driver on the route were attempted to be estimated. Unlike other
studies, the accident forecast was tried to be estimated instantly on the route according to the
driver's personal information, road, and weather information. Thus, the areas where the
driver should be more careful during the journey are reported. It is thought to reduce the
number of accidents by informing the driver of possible accident points on the route in
advance.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, aciklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

Kisaltmalar Aciklamalar

BSA Bayes Sinir Ag1

GYSA Geri Yayilim Sinir Ag1

CBS Cografi Bilgi Sistemleri

DO Derin Ogrenme

GA Genetik Algoritma

OMS Ortalama Mutlak Sapma
OMYH Ortalama Mutlak Yiizde Hata
ML Makine Ogrenmesi

NB Negatif Binom

SBM Sigorta Bilgi Merkezi
UKVHA Uzun Kisa Vadeli Hafiza Aglar
YOGT Yillik Ortalama Giinliik Trafik

YSA Yapay Sinir Aglar1



1. GIRIS

Kaza kavrami herhangi bir zamanda ortaya ¢ikan, can ve mal kayb1 ile sonuglanan kotii
olaylardir. Kazalar meydana gelmeden alinacak onlemlerle kaginilabilir ve korunabilir bir
olay olarak da tanimlanmaktadir [1].

Diinya genelinde trafik kazalarinin sayisinin azaltilmasi amaglanmistir. Bunun igin tiim
diinyada ve Tiirkiye’de bir¢ok ¢alismalar yapilmaktadir. Bu ¢alismalarda kazaya neden olan
etkenler belirlenmeye ¢alisilmakta ve ona gore onlemler onerilmektedir. Kazalara neden
olan faktorlerin dogru tespit edilebilmesi sorunun ¢éziimiinii de kolaylastiracaktir [2].
Diinyada niifus hizlica artmaktadir. Niifus artigina paralel olarak ara¢ sayist da artmustir.
Yapilan arastirmalar tilkemizde bu artislarla birlikte 6liimlii ve yaralanmali trafik kazalarinin
meydana gelme olasiliginin arttigini gdstermistir. Tiirkiye Istatistik Kurumu’nun 2022
yilinda yayinladig: istatistiklere gore; 2021 yilinda 998 390’1 maddi hasarli, 187 963’si
olimlii veya yaralanmali olmak tizere 1 186 353 trafik kazas1 meydana gelmis, bu kazalarda

5 362 kisi yasamini yitirmis, 274 615 kisi yaralanmistir [3].

Cizelge 1.1. Yillara gore kaza, olii ve yarali sayilari [3]

o Toplam | Maddi hasarh , S;?;Eii;h Olii say1s1 |Yarali say1si
kaza sayis1 | kaza sayisi kaza sayist
2012 1296 634 1143 082 153 552 3750 268 079
2013 1207 354 1 046 048 161 306 3685 274 829
2014 1199 010 1 030 498 168 512 3524 285 059
2015 1313 359 1130 348 183 011 7530 304 421
2016 1182 491 997 363 185 128 7 300 303 812
2017 1202716 1 020 047 182 669 7427 300 383
2018 1229 364 1042 832 186 532 6 675 307 071
2019 1168 144 993 248 174 896 5473 283 234




Cizelge 1.1. (devam) Yillara gore kaza, 6lii ve yarali sayilari [3]

2020 983 808 833 533 150 275 4 866 226 266

2021 1186 353 998 390 187 963 5362 274 615

Cizelge 1.1.°de Tiirkiye’de 2021 yilinda, 2020 yilina gore toplam kaza sayis1 %20,6 arttig1
gozlenmektedir. Bunun nedeni olarak 2019 yilinin Covid-19 salgin1 etkinde gegmesindendir.
Kazalarin 6nceden tespiti miimkiin degildir fakat derin 6grenme algoritmalari ile elde edilen
bilgiler ile kaza risk tahmin etmek miimkiin géziikmektedir. Bu ¢alismada, Tiirkiye’de
meydana gelen trafik kazalarimin derin 6grenme ile analiz ve tahminlerinin yapilmasi
planlanmistir. Calismada 2013-2020 yillar1 arasinda meydana gelen yaklagik 1,5 milyon
trafik kazasi verisi ele alinmistir. T.C. Karayollar1 Trafik Kanunu’ndaki trafik kazasi tanimi
su sekildedir: “Karayollar1 lizerinde hareket halinde olan, bir veya birden fazla aracin
karistig1 6liim, yaralanma veya maddi zararla sonuglanan olaya trafik kazasi denir”. Ulusal
ya da uluslararasi tanimlamalarin hepsinde kazanin tanimi su sekildedir: “Gergeklesmesi
onceden bilinmeyen, tahmin edilmeyen veya planlanmayan bir zamanda meydana gelen, can
ve mal kaybina sebep olan olaya kaza denir”. Trafik kazalarin1t meydana getiren faktorler
belirlenir, 6nlemler alina bilinir ise kazalardan korunabilecegi veya kaginilabilecegi sonucu

ortaya ¢cikmaktadir.

Birlesmis Milletler Orgiitii 179 iilke ile “yol giivenligi ve ¢evre” alaninda 6nlemler almak
konusunda 19-20 Kasim 2009 tarihinde Moskova’da “Kiiresel Yol Giivenligi Bakanlar
Konferans1” diizenledi. Konferans sonunda gelecek on yillik eylem planinin bildirgesi
katilanlar tarafindan kabul edildi. Toplantida 6nlem alinmasi gereken trafik kaza nedenleri

oncelik sirasina gore soyle tespit edildi [4].

* Hiz

* Emniyet kemeri

* Cep ve arag telefon
* Alkol

* Kask

« {lk yardim



Cizelge 1.2. Trafige kayith ve trafik kazasina karisan tasitlar [5]

Yil Kayith tasit sayis1 | Trafik kazasina karisan tasit sayisi
2012 17 033 413 210 609
2013 17 939 447 251729
2014 18 828 721 264 936
2015 19994 472 290 072
2016 21 090 424 295 727
2017 22 218 945 294 515
2018 22 865 921 300 704
2019 23 156 975 280 700
2020 24 144 857 243 125

Cizelge 1.2.”¢ gore 2020 yilinda trafige kayith araglarin %1°i trafik kazasina karigmaktadir.
Yillara gore trafik kazasina karigsan arag sayisinin trafige kayitl arag sayisina gore orant %1

ile %1,5 aras1 degismektedir.

= 90,42
" 96820

= 001,76

= 9%2,57

A\ [

® Siiriicti kusuru
= Yolcu kusuru
= Yaya kusuru

= Yol kusuru

= Tasit kusuru

= %387,06

Sekil 1.1. Trafik kazalarina neden olan kusurlar [5]

Sekil 1.1.”den anlasildig: gibi trafik kazalarina neden olan kusurlarin biiyiik bir orani siiriicii
kusurlardir.

Trafik kazalar1 olus nedenleri sadece siiriiciiye hatalarindan olusmamaktadir. Isveg’te



“Vizyon Sifir” (Vision Zero) adi verilen politika yaklasimi onerilmektedir. Bu yaklasimla,
trafik kazalarindaki sorumluluk siiriicii, karayolu ve trafik sisteminin tiim unsurlar1 arasinda
paylastirilmistir. Uzun mesafe siiriiciileri, kazalarin yollarin teknik ve fiziki kusurlarindan

kaynaklandigini 6ne siirmektedirler.

Oliimlii yaralanmali kazaya neden olan siirticii kusurlari,
2021

1%
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37%

0,

m AlkollU arag¢ kullanmak

m Arag hizini yol, hava ve trafigin gerektirdigi sartlara uydurmamak
Arkadan ¢arpmak

m Asiri hizla arag kullanmak

m Dogrultu degistirme (donis) kurallarina uymamak
Kavsaklarda gecis onceligine uymamak

m Manevralari diizenleyen genel sartlara uymamak

m Sirlclnln diger kusurlu halleri

Sekil 1.2. Oliimlii yaralanmali kazaya neden olan siiriicii kusurlari [5]

Sekil 1.2.°de 6liimlii yaralanmali kazaya neden olan siiriicii kusurlari gosterilmistir. Striici
kusurlarimin %37’si ara¢ hizin1 yol, hava ve trafigin gerektirdigi sartlara uydurmamaktir.
Stirlictintin ara¢ hizin1 dis etmenlere uyduramamasi kaza sebepleri arasinda 6nemli bir yer

almaktadir.

Bu ¢alismada, derin 6grenmeye dayali bir trafik kaza olasilik tespit modelini gelistirilmeye
calisiimaktadir. Gelistirilen model ile bir mobil uygulama gelistirilerek siiriiciiniin giizergah

iizerindeki olas1 kaza bolgeleri hakkinda bilgi edinmesi amaglanmaktadir.



5

Ikinci béliimde, literatiirde yapilan calismalar incelenmektedir ve en cok kullanilan
yontemler hakkinda bilgi verilmektedir. Ugiincii boliimde materyal ve ydntemden
bahsedilmektedir. Derin 6grenme yontemleri ve veri seti hakkinda bilgi verilmektedir.
Verilerin anlamli hale getirilirken yapilan ¢alismalardan bahsedilmektedir. Elde edilen
bulgular degerlendirilmektedir ve modelin basaris1 hesaplanmaktadir. Dordiincti boliimde

gelistirilen mobil uygulama yontemi hakkinda bilgi verilmektedir.

Bu caligmanin ana katkilari su sekilde siralanmaktadir;

» Tiirkiye’deki kaza kara noktalarimin belirlenmesi

+ Kaza tahminini mobil uygulamaya doniistiiriilmesi

* Derin egitim setindeki kaza konumlarini segmentlere ayirarak bagsarimin daha yiiksek hale
getirilmesi

» Kaza konum bilgilerini gruplanmasi






2. LITERATUR TARAMASI

Trafik kazalarinin analizi ve tahminleri ile ilgili diinyada bir¢ok c¢alisma yapilmistir.

Asagida bu tez ve makale ¢alismalarindan bazilar1 sunulmustur:

Dogan (2007) tarafindan yapilan tez ¢alismasinda; Tiirkiye’de trafik kaza sonucu tahmin
etmek icin gelistirilen modeller anlatilmigtir. Tiirkiye’de 1986-2006 yillar1 arast meydana
gelen trafik kazalari verileri kullanilmigtir. Niifus ve motorlu ara¢ sayilari bilgilerini
kullanarak, regresyon analizi, Yapay Sinir Aglar1 (YSA), GA (Genetik Algoritma) metotlari
kullanilmistir. Tiirkiye’nin bazi illerinde (Adana, Ankara, Antalya, Bursa, Igel, Istanbul,
Izmir ve Konya) meydana gelebilecek trafik kazalarmin sayisinmn tahmin etmeye
calisilmigtir. Tahmin edilen bu kazalar sonucunda olusacak yarali ve 6lii sayilar1 ¢ikarimi

yapilmistir [6].

Kibar (2008) tarafindan yapilan tez ¢alismasinda; Tirkiye’de meydana gelen kazalarin
frekansinin Dogrusal Regresyon, Poisson ve Negatif Binom Regresyonu gibi gesitli
istatistiksel metotlar yardimiyla analiz etmistir. Elde ettigi modelden yola ¢ikarak, yol
iizerindeki yaya gegitlerinin sayisini azaltarak, bunlari iist veya alt gegitler haline getirerek

meydana gelecek kazalarin azalacagini savunmustur [7].

Mirasyedi (2006) tarafindan yapilan tez ¢alismasinda; sayisal olmayan degiskenlerin
kazalar sonucu olusan 6lii ve yarali sayilarina olan etkileri aragtirilmistir. Bu degiskenlerden
ozellikle mevsimlerin trafik kazalarma etkileri arastirilmistir. Ulkemizde gelisen bazi sosyal
faktorlerin etkisi de arastirilmistir. Ulkemizdeki 1978-2003 yillari arasindaki trafik kaza

istatistiklerinden faydalanilmistir. Coklu regresyon analizleri ile modeller gelistirilmistir

[8].

Codur (2012) tarafindan yapilan tez calismasinda; Erzurum ili i¢in 2005-2010 yillart
arasinda meydana gelen trafik kazalariin tespit tutanaklar1 ve yollarin geometrik 6zellikleri
ile veri tabani olusturulmustur. Veri tabanindan elde edilen verilerle, YSA ve
Genellestirilmis Dogrusal Regresyon Analizi ile karsilastiriimistir. Diisey kurp sayisi, Yillik
Ortalama Giinliik Trafik (YOGT), yatay kurp sayisi ve yol kesim kilometresi trafik

kazalarinin olusumunda anlamli degiskenler olarak bulunmustur [9].

Yildirim (2014) tarafindan yapilan tez ¢alismasinda; Anakara ili 6rneginde trafik kazalari
Y SA modeli olusturularak incelenmistir. Modelin egitim ve test siire¢lerinden sonra %95’in

tizerinde bir dogrulama oranina sahip oldugunu séylemistir [10].



Parildar (2014) tarafindan yapilan tez ¢alismasinda; kaza tespit tutanaklari ile kaza verileri
derlenmistir. Karar agac1 algoritmalar1 kullanilmigtir. Oliimlii kazalara etki eden faktorler
belirlenmeye ¢alisilmistir. CHAID algoritmasinin en yiiksek dogruluga sahip oldugunu
soylemislerdir. CHAID algoritmasinin kazaya etki eden faktorleri tespit etme problemlerine

uygulanmasi onerilmistir [11].

Bolakar (2014) tarafindan yapilan tez ¢alismasinda; Erzurum ili 6zelinde gergeklesen trafik
kazalarina etki eden faktorler incelenmistir. Bu etkenler; ilge bilgileri, kayitli tasit sayisi,
yol ozellikleri, trafik kapasitesi, endiistri kuruluslariin sayisi, kentlesme seviyesi, trafik
hacimleri, kazazede bilgileri, kaza zamani, mevsim, kazaya karigan arag tipi ve benzeri gibi
faktorlerin trafik kazalan iizerindeki etkileri yapay sinir aglar1 ve ¢ok degiskenli istatistik
yontemleri kullanilarak incelenmistir. Calisma sonucunda sehir merkezlerinde 6liim
oranlarinin diisitk oldugunu tespit etmistir. Bunun sebebinin; sehir igerisinde yollarin
durumunun iyi olmasi, sehir merkezindeki kisilerin gelir seviyelerinin ilgelerdeki diger
bireylere gore daha yiiksek olmasi, kullanilan araglarin yeni araglar olmasi ve kazalarin acil
yardim merkezlerine mesafesinin daha az olmasiyla iliskili oldugunu belirlemistir. Ayrica
kirsal kesimlerde yasayan insanlarin trafik kurallarina uyma bilincinin daha az oldugunu

soylemistir. Emniyet kemeri kullanilmamasinin 6liim oraninin artirdigini savunmustur [12].

Bekin (2018) tarafindan yapilan tez ¢aligmasinda; veri olarak Pendik bolgesinde Eyliil 2017
yilindan sonra gerceklesmis kaza bilgileri kullanilmigtir. Sigortacilik sektorii firmalarindan
elde edilen verileri ile ivme ve hiz bilgileri, siiriiciiniin goriiniis verileri ve duygusal analiz
verilerinin kazaya risk olusturma agisindan hesaplamistir. Hava durumu gibi g¢evresel
faktorler kazalarm gruplandirma ile Makine Ogrenmesi (MO) ile trafik kazasi olma

olasiliklarini ortaya koymustur [13].

Kaya (2015) tarafindan yapilan tez calismasinda; SBM (Sigorta Bilgi Merkezi) tarafindan
saglanan 5000 adet maddi hasarli trafik kazasi verisi kullanilmistir. Verilere makine
ogrenmesi teknikleri uygulanarak kaza riskini hesaplanmistir. Etkilesimli dinamik bir web
sitesi gelistirilmistir. Bu web sitesi ile kaza riski tahmini gergeklestirilmistir. Gelistirilen
uygulama ile aracin konumu, hava durumu ve makine 6grenmesinden elde edilen kaz olma
olasilig1 bilgilerine dayanarak gilizergah lizerinde siiriicliniin kaginmasi1 gereken yollar

gosterilmistir [14].

Cicek (2014) tarafindan yapilan tez ¢alismasinda; Erzurum ili 6zelinde trafik kazalariin

analizleri gerceklestirilmistir. Erzurum ilinin cografi 6zellikleri ile orada yasayan insanlarin



trafik davranis 6zellikleri incelenmistir. Erzurum sehir igi trafik kazalarinin bir veya bazi
tesadiifii degiskenlere ya da rastgele kriterlere bagli olmadigini, birden ¢ok kriterlere bagh
oldugunu séylemistir [15].

Ozgiin (2015) tarafindan yapilan tez ¢alismasinda; Emniyet Genel Miidiirliigii'niin 2013 y1l1
verilerine gore Gaziantep ilinin Oliimli kazalar siralamasinda 10.ncu sirada oldugunu
soylemistir. Gaziantep ili 6zelinde Cografi Bilgi Sistemleri (CBS)’nin destegiyle kazalar
analiz edilmistir. Yapilan analizler sonucunda kaza kara noktalar1 tespit edilmistir. Bu kaza

kara noktalar1 genelde kavsaklarda oldugunu belirlemistir [16].

Dedeoglu (2016) tarafindan yapilan tez ¢alismasinda; Kahramanmaras ili sehir merkezinde
meydana gelen kazalar incelenmistir. CBS kullanilarak trafik kazalarinin en yogun oldugu

bolgeler ve kaza noktalari tespit edilmistir [17].

Dereli (2016) tarafindan yapilan tez ¢aligmasinda; Karayollart Genel Miidiirliigi tarafindan
saglanan 2005-2013 yillarim1 kapsayan trafik kaza verileri kullanilmistir. Veri seti olarak
2408 adet devlet yolu kullanilmistir. Devlet yollarmin birer km’lik alt boliimlere ayrilmistir.
Bir¢ok makine 6grenme yontemi kullanilmistir. Ampirik Bayes yonteminin daha iyi

sonuglar verdigi gortilmistiir [18].

Calimc1 (2016) tarafindan yapilan tez ¢alismasinda; trafik kazalarmin aragtirilmasinda
bilgisayarlarm kullanimi1 konusu iizerinden detayli olarak ele alinmustir. Istatistiklerden
faydalanilarak iilkemizde meydana gelen trafik kazalarina incelenmis ve kazalarin yeniden

canlandirilmasi yapilmistir [19].

Taha (2017) tarafindan yapilan tez ¢alismasinda; 2013-2017 dénemi boyunca Kuzey Irak
Bolgesinde trafik kazasi vakalari, yaralanmalar ve Oliimler iizerine tahmin yapilmasini
amaclamistir. Yaptig1 ¢alismadaki tahmin degerine gore, trafik kazasi ve yaralanma vakalar1

mevsimsel degisimle birlikte azalmaya devam edecegini ongdrmektedir [20].

Ozkog (2019) tarafindan yapilan tez calismasinda; kaza tutanaklarindaki suiistimalleri tespit
etmek icin karar destek sistemi (Decision Support Systems) ile bir uygulama gelistirmistir.
Kaza yapan ara¢ ve kisi bilgileri sisteme girilerek bir ag grafigi seklinde cizdirilmistir.
Cizilen bu ag grafigi ile daha onceki kazalar karsilagtirilmakta ve bir suiistimalin olup

olmadigi tespit edilmeye ¢alisilmistir [21].

Onder (2019) tarafindan yapilan tez calismasinda; CBS ile 2017 yili igerisindeki Istanbul
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illinde gerceklesen trafik kazalarini incelemistir. Bu incelemeyi ayalara, giliniin saatlerine,
hava durumuna, yol tipine, kavsak tipine, gecit tiiriine gibi etmenlere gore incelemistir.

[statistik yaklasim ile incelenen bu veriler CBS yazilimlari ile gorsellestirilmistir [22].

Kiligarslan (2019) tarafindan yapilan tez c¢alismasinda; YSA ile trafik kazalari
gerceklesmeden erken uyar1 verecek sistem gelistirme amaglamistir. Trafik kazalarini ve
kazazede sayismi etkileyen degiskenlerin incelenmesi amaglanmistir. inceleme igin bes
farkli senaryo olusturulmustur. Belirlenen parametrelerin kazazede sayisina etkisi
incelenmistir. Giin durumu, hava durumu ve yaya yolunun durumu kaza olusma riskine en

yiiksek diizeyde tahmin ettigi sonucu elde etmistir [23].

Bolat (2019) tarafindan yapilan tez ¢alismasinda; Kayseri ili sehir merkezinde 2016-2018
yillar1 aras1 meydana gelen kazalar Veri Madenciligi adimlar1 (temizleme, biitiinlestirme,
veri se¢imi ve veri doniistiirme) islemleri yapilmigtir. YSA ile trafik kazalar iizerinde
tahminle ¢aligmasi yapilmistir. Kazanin meydana geldigi ay, saat, ilce, mahalle, ara¢ sayisi,
arag tiirleri, siiriicli kusurlari, yaya kusurlari, kaza olus nedeni girdi olarak kullanilmistir.
YSA egitiminde kazada meydana gelen olii ve yarali sayisi ¢ikti verisi olarak tahmin
edilmigtir. Olusturulan algoritmalarin tamamina yakininda %99 dogruluk orani sonucuna

ulagilmistir [24].

Delen, sharda ve Bessonov (2006) tarafindan yapilan calismada; bir trafik kazasinda
stiriiciilerin ve yolcularin 6liim veya yaralanma ihtimalinin anlagilmasinin miimkiin oldugu
savunulmustur. Bu ¢alisma, yaralanma siddeti ile ¢arpisma arasindaki dogrusal olmayan
iliskiyi yapay sinir aglar1 ile modellemistir. Emniyet kemeri kullanimi, alkol veya
uyusturucu kullanimi, kisilerin yasi ve cinsiyeti, hava kosullar1 ve kaza zamaninin kazanin

sonucu iizerinde 6nemli bir etkisi oldugunu gostermislerdir [25].

Xie, Lord ve Zhang (2007) tarafindan yazilan makalede; Bayes sinir agi (BSA) modellerinin
trafik kazalarini1 ngérmek i¢in uygulanmasini degerlendirmistir. Bu hedefi gergeklestirmek
icin, Teksas’tan toplanan kaza verileri ile bir model gerceklestirmistir. Yapilan calismada
geri yayilim sinir ag1 (GYSA), BSA ve negatif binom (NB) regresyon olmak tizere tig tip
model karsilastirilmistir.  Genel olarak her iki yapay sinir ag1 modelinin veri tahmini

acisindan NB regresyon modelinden daha iyi performans sergiledigini gostermislerdir [26].

Rodriguez, Jattin ve Soracipa (2020) tarafindan yapilan ¢alismada; Kolombiya’daki trafik

kazalarinin neden oldugu 6liim oranlarinin zamansal davranigini analiz etme ve tahmin etme
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yetenegini dogrulamistir. Olasilik teorisi baglaminda, rastgele yiiriiyiis (Random Walk)

olguyu matematiksel olarak tahmin ettigini savunmuslardir [27].

Li, Abdel-Aty ve Yuan (2020) tarafindan yazilan makalede; ger¢ek zamanli kaza tahminin
genellikle otoyollar lizerinde gerceklestigini sdylemisleridir. Fakat yaptiklar1 bu ¢alismada
otoyollardan ziyade kentsel arterler lizerinde gerceklestirmislerdir. Yapilan calismada,
arterler lizerinde gergek zamanli ¢carpisma riski tahmini igin uzun kisa siireli bellek-evrisimli
sinir ag1 (UKVHA-CNN) modelini dnermislerdir. Bu modelin, trafik akis o6zelliklerini,
sinyal zamanlamasi ve hava kosullar1 gibi cesitli Ozelliklerden 6grenebildigini
gostermislerdir. UKVHA ile uzun vadeli bagimliligi yakaladigini, CNN ise zamanla
degismeyen 6zellikleri ayikladigini iddia etmislerdir. UKVHA-CNN'nin diger yontemlerden
cok daha yiiksek AUC degerine sahip oldugunu séylemislerdir [28].

Parsa, Movahedi, Taghipour, Derrible ve Mohammadian (2020) yaptig1 ¢alismada; trafik,
ag, demografik, arazi kullanimi ve hava durumu oOzelliklerinden olusan bir dizi gergek
zamanlt veri kullanarak kaza olusumunu tespit etmek icin eXtreme Gradient Boosting
(XGBoost) kullanmiglardir. Veriler Aralik 2016 ile Aralik 2017 arasinda Chicago metropol
otoyollarindan toplanmistir ve 244 trafik kazasi ve 6073 kaza olmayan vakayi1 icermektedir.
Ozellikle bir kazadan 5 dakika 6nce ve 5 dakika arasindaki hiz farkinin, kazalarin meydana

gelmesi lizerinde nispeten daha fazla etkisi oldugu bulunmustur [29].

Amin (2020) yazdig1 makalede; yash kadin ve erkek siiriiciilerin trafik kazalarini etkileyen
faktorleri modellemek i¢in Genellestirilmis Delta Kurali (GDR) 6grenme algoritmali
Backpropagation-Yapay Sinir Ag1 (BP-YSA) uygulamistir. 2006-2016 yillar1 arasinda
Birlesik Krallik'in West Midlands bolgesinde toplam 95.092 kaza kaydi incelenmistir.
Yolculuk amacini, aydinlatma kosullarini, yaya gec¢idini, karmasik yol geometrisini, asir1
hava durumunu ve zaman siddetini yash siiriicli kazalarinin en énemli faktorleri oldugunu

saptamustir [30].

Mokhtarimousavi, Anderson, Azizinamini ve Hadi (2020) yaptig1 calismada; yaya
kazalarinin yaralanma siddeti ile iligkili faktorleri haftanin gilinlerine gére arastirmislardir.
Hafta ici ve hafta sonu kazalar1 i¢in ayr1 yaralanma siddeti modelleri gelistirilmislerdir. Bu
gelistirdikleri modelin (WOA-ANN) diger YSA modellerine gore daha iyi sonug aldigini
soylemiglerdir [31].

George ve Santra (2020) yazdig1 makalede; trafik hizi tahmini, akilli sehirlerde daha iyi bir

ulagim sistemi elde etmek i¢in 6nemli oldugunu sdylemislerdir. Dogru trafik hizi tahmini,
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anormal trafik kosullari, trafik olaylari, ingaat veya olaylardan kaynaklanan serit
kapanmalar1 ve trafik sikisikligi gibi birgok baglamsal faktorden etkilendigini
sOylemislerdir. Bu sorunlarin iistesinden gelmek icin, uzun vadeli trafik hizi tahmini igin
bulanik optimize edilmis uzun kisa siireli bellek (FOLSTM) sinir ag1 adi verilen yeni bir
yontem Onermislerdir. FOLSTM teknigi, hesaplama zekasi, makine &grenimi ve
metaheuristik tekniklerden olusan ve makroskobik trafik anahtar parametreleri igin hizi

tahmin edebilen hibrit bir yontemdir [32].

Moosavi, Samavatian, Nandi, Parthasarathy ve Ramnath (2019) yaptiklari ¢alismada; iki y1l
boyunca ABD i¢in toplanan iilke ol¢eginde trafik ve hava durumu veri kiimesini
kullanmiglardir. Uzun vadeli tikaniklik, kar, yagmur, sis, siddetli soguk ve akis olaylarinin

trafik akis1 tizerinde en 6nemli gecikme etkisine neden oldugunu bulmuslardir [33].

Abdelwahab ve Abdel-Aty (2001) yaptiklar1 ¢alismada; kaza etmenleri arasindaki iligki
incelemistir. Siiriicli yaralanma siddeti ile stiriicii, arag, yol ve ¢evre ozellikleri incelemistir.
Cok katmanli algilayict (CKA) ve bulanik uyarlanabilir rezonans teorisi (ART) sinir
aglarimin kullanimi arastirilmistir. Analiz, sinyalize kavsaklarda meydana gelen iki aracl
kazalara odaklanmistir. Sonug olarak kirsal kavsaklarin siirliciniin yaralanma ciddiyeti
acisindan kentsel kavsaklardan daha tehlikeli oldugunu gostermislerdir. Ayrica, kadin
stiriciilerin erkek siiriiclilere gore ciddi bir yaralanma yasama olasilifi daha yliksek

oldugunu gostermislerdir. Hiz orani, yaralanma siddeti olasiligini artigini séylemislerdir

[34].

Boulieri, Liverani, de Hoogh, ve Blangiardo (2017) yazdigi makalede; mekansal ve
zamansal korelasyonlar ile karayolu trafik kazalarmin siddet seviyeleri arasindaki
bagimlhiliklar1 arastirmislardir.  Yaptiklart ¢alismada, 2005-2013 donemi boyunca
Ingiltere'de meydana gelen trafik kazasi verilerini analiz etmislerdir. Londra igin kaza sicak

noktalarini tespit etmislerdir [35].

Do, Taherifar ve Vu (2019) yazdiklari makalede; kisa vadeli trafik durumu tahmininin farkl
yonleri i¢in farkli YSA tiirlerinin nasil kullanildigin1 géstermek i¢in ayrintili bir tartisma
sunmuslardir. Karmagik ulagim aglarindaki dinamik dogay1 ele almak i¢in 6zellikle derin
mimariler kullanan YSA modellerinin ek uygulamalari i¢in olasi daha ileri arastirma yonleri

onermislerdir [36].
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Liu, Liu, Wu, Han ve Guan (2019) yaptiklar1 ¢alismada; trafik kazalarindaki travmatik beyin

yaralanmalarini siniflandirmak i¢in K-en yakin komsu kullanilmislardir [37].

Twala (2014) yazdigi makalede; ¢cok sayida arastirmaci ¢ok ¢esitli tahmin teknikleri ile kaza
tahminini sundugunu sdylemektedir. Bu yontemlerin ¢ogu istatistiksel caligmalara
dayandigini, ancak genellikle tahmin sonuglarinin goriislerini  agiklayamadigini
savunmaktadir. Benzer veriye dayali bir yontem olan gri iliskisel analize dayali bir
siiflandirict kullanilarak, zayif veri kalitesi verilen kazalarin tahmininin iyilestirilebilecegi
onermistir. Gri iliskisel smiflandiriciyr yapay sinir aglari, siniflandirma ve regresyon
agaclari, k-en yakin komsu, dogrusal diskriminant analizi, saf Bayes siniflandiricisi,
algoritma yar1 optimal ve destek vektor makineleri dahil olmak tizere diger son teknoloji
siiflandiricilarla degerlendirmistir. Gri iligkisel siniflandirici algoritmasinin trafik kazasi
ongorme dogrulugu agisindan verimliligini ve saglamligin1 géstermek i¢in deneysel sonuglar

sunmustur [38].

Zhang, Waller ve Jiang (2020) yaptiklar1 galismada; literatiirde bir dizi topluluk makine
o0grenme (EML) yontemine dayanan trafik kazasi sikligini analiz etmek i¢in bir modelleme

cergevesi sunan ilk ¢aligmasit oldugunu séylemislerdir [39].

Li, Sheng, Du, Wang ve Ran (2020) tarafindan yazilan makalede; trafik sikisikligim
hafifletmek igin trafik kazalarinin siirelerinin tahmin edilmesi &nerilmistir. Onerilen model

ti¢ makine 6grenimi modelden daha iyi sonug gosterdigini sdylemislerdir [40].

Liu, Wu, Wen, Xiao ve Chen (2022) tarafindan yazilan makalede; trafik akis tahmininde
trafik kazalarinin etkisi ele alinmistir. Trafik akis1 tahmini i¢in bir gri evrisimli sinir ag1
tahmin modeli 6nermislerdir. Onerilen bu model Cin'deki ve Cin disindaki iki otoyolun
trafik akis verilerine uygulanmis ve modelin tahmin performansini performansh oldugunu

gostermiglerdir [41].

Zheng, Chai, Katos ve Walton (2021) tarafindan ele alinan bu yazida, kisa vadeli trafik akisi
tahmini sorununu ele almak i¢in yeni bir topluluk modeli dnermislerdir. Los Angeles ve
Londra’daki iki farkl1 yol tipinde (dogrusal ve kavsaklar) incelemislerdir. Onerdikleri model,
lineer ve kavsak yollar i¢in sirasiyla ortalama %96,14 ve %95,53 dogruluk elde etmistir
[42].

Song, Li, Ma, Wang, Qu, ve Wang (2018) tarafindan yazilan bu makalede, tarihsel veriler

ile verilen giinliik trafik akisi tahmin problemini ele almay1 amaglamislardir. Makalelerinde,
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hedef giinii, haftanin giinii ve hava durumu gibi faktorler ile uygun tarih giin gruplariyla
eslestirme yoluna gidilmistir. Seattle merkezli bir otoyolda bir dongii dedektoériinden alinan
1 yillik verilerle ¢alisma yiiriitiilmistiir. Kullandiklar1 yontemin trafik akisi tahmin problemi
icin girdi verisi secimini &neren ilk ¢calisma oldugunu iddia etmislerdir. Onerdikleri yontem,
bir trafik kazasi gibi beklenmedik bir durumda trafik akisin1 dogru bir sekilde tahmin
edememistir [43].

Shaik, Islam ve Hossain (2021) tarafinda yazilan makalede, karayolu carpisma
yaralanmalarinin ciddiyet tahmini i¢in evrisimsel sinir agini incelemislerdir. Yazdiklart bu
makalede model girdi parametresini, bagimsiz degiskeni, ¢esitli performans degerlendirme

yontemlerini 6zetlemislerdir [44].

Moosavi, Samavatian, Parthasarathy, Teodorescu ve Ramnath (2019) tarafindan hazirlanan
makalede, veri setlerinin kii¢iik 6l¢ekli ve sinirlt kapsama sahip olmasinin trafik kaza analizi
ve tahmini i¢in zorluklara neden oldugunu soylemislerdir. Bu zorluklarin iistesinden gelmek
icin, elde edilmesi kolay, seyrek verileri kullanarak ger¢ek zamanl trafik kazasi tahmini i¢in
yeni bir ¢6ziim Onermislerdir. Gergek zamanli kaza tahmini i¢in trafik bilgisi, zaman ve ilgi

noktalar1 verilerinin etkisini gostermislerdir [45].

Briz-Redén, Iftimi, ve Montes (2022) tarafindan yazilan makalede, Valencia (Ispanya)
karayolu ag1 genelinde trafik kazasi meydana gelme riski, lojistik regresyon modelleri
araciligryla modellemislerdir. Elde ettikleri sonuglara gére, mekansal-zamansal bagimliligin

dahil edilmesinin modellerin tahmin yetenegini gelistirdigini gostermislerdir [46].

Ma, Mei, ve Cuomo (2021) tarafindan yazilan makalede, korunmasiz yol kullanicilarinin
karayolu trafigi ortaminda en yiiksek riske maruz kaldiklar1 savunulmustur. Yazdiklar1 bu
makalede, trafik kazalarinin yaralanma siddetini tahmin etmek icin yiginlanmis seyrek

otomatik kodlayici olarak adlandirilan bir derin 6grenme modelini dnermislerdir [47].

Cizelge 2.1. Yapilan ¢alismalarin karsilastiriimasi

Degerlendirme | Basari

Calisma | Algoritma | Ozellik Veri Seti "y
metrigi orani
Yillara
Dogan, E. | g5 | goreyaral EGM, TUIK R? %99

(2007) [6] ve olii
sayist




Cizelge 2.1. (devam) Yapilan ¢alismalarin karsilagtirilmasi
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[32]

Delen ve National Automotive
digerleri Yaralanma Sampling System < 0
(2006) CKRAYSA derecesi General Estimates DOGRULUK | %30
stem
[25] Sy
Xie ve T
digerleri Trafik exas, 0
(2007) BSA kaza sayis1 122 kaza OMS #87
[26]
Rodriguez Kazalarda
ve i
. : Random | n kaynakli Kolombiya, 0
dzzggglg)n Walk 5lim 2004-2010 AUC %86,6
[27] oranlari
Live Gergek
. . University of
digerleri | UKVHA- |- zamanh | =~ 36014 Riverside AUC %93
(2020) CNN carpisma
> Benchmark
[28] riski
eXtreme .
Parsa ve . Gergek Chicago metropol
digerleri jradieng zamanli otoyollari, 244 trafik
& Boosting yorarl, DOGRULUK | %99
(2020) carpisma | kazasi ve 6073 kaza
(XGBoost .
[29] ) tahmini olmayan vaka
Yaglilarin
Amin kaza Birlesik Krallik, 2006- 9698-
(2020) | BP-ANN | yapmasmi | 2016, 95 092 kaza R? ;99
etkileyen aydi
[30] kil kayd 0
faktorler
Mokhtari Haftanin
e | woa | gl | e (Hsis) i
o ’ 0,
digerleri | ANN | BV 2010-2014 DOGRULUK | %72
(2020) siddeti
[31]
George ve
Santra Trafik akis . 0
(2020) FOLSTM hiz1 San Diego, Beijing OMYH %3,9
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Cizelge 2.1. (devam) Yapilan ¢alismalarin karsilagtirilmasi

Abdelwah Sinyalize
ab ve kavsaklarda
digerleri CKA siiriicii Central Florida 1997 | DOGRULUK | %65,6
(2001) yaralanma
[34] siddeti
Song ve
d(lzggilge)“ GMDH | Trafik akist DRIVENET OMYH %10
[43]
digeriar Trafik
& DFRBMs kazasi HSIS ve PeMs OMYH %20
(2020) stiresi
[40]
Liu ve
d(lzgggze)“ G-CNN | Trafik akis | Hangzhou Viaduct OMYH | %0.14
[41]
Zheng ve
digerleri Kisa siireli Los Angeles ve < 0
@021) | ALLSCP | afik akiss Londra DOGRULUK | %35
[42]
Moosavi
.,Ve . Kaza . =
digerleri DAP tahmini US-Accidents DOGRULUK | %87
(2019)
[45]
Glizergah
Bu UKVHA tizerindeki EGM = 0
calisma kaza kara DOGRULUK | %87
noktalar1

Cizelge 2.1.’de literatiirde gegen bazi c¢aligmalarin karsilagtirilmast yapilmigtir. Trafik
tahmin etmeye yonelik bircok ¢alisma yapilmistir. Kaza olus yeri ve kaza sonras1 durumu
tahmin eden bir¢ok ¢alisma incelenmistir. Bu ¢alismalarin basarim orani yiiksek olarak
bulunmustur. Ozellikle trafik sikisikligini tahmin etmeye yonelik yapilan ¢aligmalar yiiksek
basarim oran1 gostermistir. Gergek zamanli kaza tahmin ¢aligmalarinin sonuglarina
bakildiginda bu alanda daha ¢ok ¢alismanin yapilmasi gerektigini gostermistir. Trafik kaza

siddeti tahmin caligmalarinda basarim oranlar1 yiiksek bulunmustur. Derin 6grenme
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iizerinde yapilan ¢aligmalarin fazlalig: trafik kazalarinin tahmini i¢in iimit verici olmustur.
Bu da derin 6grenme calismalarinin trafik ile ilgili konularda uygulanabilir oldugunu

gostermistir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Yapay Sinir Aglar1 (YSA) insan beyninden esinlenmistir. Ag1 olusturan her bir elemana
yapay noron adi verilmektedir. YSA c¢esitli agirlikli baglar sayesinde birbirine baglanmis
bir¢ok yapay norondan olugmaktadir. Her biri kendi bellegine sahip basit islemciler, YSA
icerisinde bulunmaktadir. Bu islemciler sayesinde ndronlar bir ag yapisini olusturacak

sekilde bir araya gelmektedirler. Derin 6grenme Y SA’nin bir alt sinifidir.

Y SA hesaplama modellerinin temelleri McCulloch ve Pitts (1943) tarafindan yapilan *‘Sinir
Sisteminin I¢inde Olan Fikirlerin Mantiksal Hesab1’’ baslikli makaleye dayanmaktadir [48].
Y SA calismalari ¢ok farkli alanlarda gerceklestirilmistir. YSA ile siniflandirma, tahmin, veri

yorumlama, veri iligkilendirme ve veri filtreleme islemlerinde kullanilmistir.

YSA kullanim alanlar1 sunlaridir;
* Hesaplamali finans,
* Bilgisayarla gorii ve goriintii isleme,
* Dogal dil isleme,
* Enerji iiretimi,
» Otomotiv, havacilik ve tiretim,

* Hesaplamal1 biyoloji.
3.1. Derin Ogrenme (Deep Learning)

Derin 6grenme bir makine O6grenmesinin alt simifidir. Derin 6grenme, birgok katman
kullanir. Her ardisik katman, 6nceki katman ile iliski i¢indedir. Onceki katmandaki ¢iktry1

sonraki katman girdi olarak alir [49].

Grafik islemci birimlerinin (GPU) hesaplamalarda kullanilmasi ile biiylik gelismeler
gerceklesmistir. Hesaplama hizi, yaklagik 1000 kat artmustir. "Derin Ogrenme" (deep
learning) ifadesi ilk kez 2000 yilinda Igor Aizenberg ve arkadaslari tarafindan kullanilmistir
[50].

GPU’lardan 6nce derin aglarin 6n-egitime (pre-training) ihtiya¢ duymustur. GPU hizlarinin
artmasiyla birlikte bu ihtiya¢ giderilmistir. GPU hizlarinin artmasi ayn1 zamanda Kripto para
tiretimi islemlerinde kullanilmasi yolunu agmistir. Bu nedenle grafik kartlar1 giiniimiizde

fiyatlar1 giderek artmustir.
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3.2. UKVHA (Uzun Kisa Vadeli Hafiza Aglar)

RNN mimarilerinde daha onceki bilgileri kullanmaya dayali bir yontem gelistirilmistir.
Omegin “Agac¢ toprakta yetisir” ciimlesinde “toprak” kelimesini tahmin edilebilmistir.
Baglamlar aras1 mesafe arttiginda RNN modelin eski bilgiyi kullanmasi oldukca
zorlasmustir. Ornegin, “Ingiltere’de biiyiidiim ... . Akic1 bir sekilde Ingilizce konusurum.”
gibi bir yazida “Ingilizce” kelimesini tahmin ederken, bir dil ad1 olacagim diisiiniilebilir.
Fakat “Ingilizce” kelimesini tahmin etmek igin, yazinin basindaki yer bilgisini hafizada
tutmak gerekmektedir. Teoride “uzun-vadeli bagimliliklar” miimkiin olmustur. Fakat
pratikte biiylik problemlere neden oldugu gériilmistiir [51]. Bu biiyiik problemleri ¢6zmek
icin, uzun vadeli bagimliliklar1 6grenebilen Uzun Kisa Vadeli Bellek (Long Short Term
Memory-UKVHA) aglar1 Hochreiter ve Schmidhuber tarafindan 1997 yilinda sunulmustur
[52].

UKVHA mimarisi 3 kapidan olusmaktadir. Bu kapilar giris, unutma ve ¢ikis kapilaridir.
Diger sahip oldugu birimler ise Blok girisi, Sabit Hata Donglisti, ¢ikis aktivasyon fonksiyonu
ve gozetleme (peephole) baglantilaridir [53]. Blogun ¢iktisi blogun girisine ve tiim
kapilarina baglanir. ilk gelistirilen mimaride gozetleme baglantilari ve unutma kapisi
bulunmamistir. Unutma kapist UKVHA’nin kendi durumunu sifirlamak i¢in kullanilmistir
[54], kesin zamanlamalari Ogrenmeyi kolaylastirmak igin ise gozetleme baglantilar
eklenmistir [55]. UKVHA mimarileri konugma/metin isleme gibi dilsel ifadeleri isleme

konularinda oldukga iyi sonuglar vermistir.
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Sekil 3.1. UKVHA yapis1 [56]

Sekil 3.1. UKVHA yapis1 gosterilmistir.
3.3. Trafik Kazalarinin Onlenmesinde Yapay Sinir Ag1 Modeli

Tiirkiye’de 2013 2020 yillar1 arasini1 kapsayan bir trafik kazasi veri kiimesi kullanilmigtir.
Veriler, iki veri setinin birlestirilmesinden olusturulmustur. lk veri seti, kaza tutanaklarina
gecen olay yeri fiziksel kosullar1 bilgilerinden meydana gelmektedir. ikinci veri seti, kazaya
karisan siirtictiler ile ilgili bilgilerden meydana gelmektedir. Veri setlerindeki Kaza Yili ile
Kaza Id bilgileri birlestirilerek id (kaza kimlik numarasi) olusturulmustur. Boylelikle iki veri

seti hatasiz birlestirilmistir [57].
3.3.1. Veri seti

Veri kiimesi 1,554,299 (1,55 milyon) satir ve 72 siitun igermektedir. Cizelge 3.1.’de veri seti

siitun agiklamalar1 verilmistir.

Cizelge 3.1. Veri seti ozellikleri ve aciklamalari

Ozellik Veri Tipi Tekil Say1
Kaza Y1ili int64 7

Kaza Ayi int64 12
Kaza Giinii int64 31
Kaza Saat Dakika object 1440
Kaza Ili int64 81
Boylam float64 474513
Enlem float64 308218
Kaza Tarihi int64 2556
Kaza Konumu object 2

Yol Tipi object 4
Kaldirim object 6
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Cizelge 3.1. (devam) Veri seti 6zellikleri ve agiklamalari

Yol Sinifi object 26
Cografi Yatay object 3
Cografi Dikey object 4
Cografi Kavsak object 8
Cografi Gegit object 5
Cografi Diger object 8
Giin Durumu object 3
Hava Durumu object 10
Yol Yiizeyi object 6
Ik Yardim object 3
Kaza Olus Tiirii object 15
Kazaya Karisan Ara¢ Sayisi object 3
Carpisma Bolgesi object 24
Yol Hatasi object 8
Korkuluk object 3
Kaldirim object 3
Yaya Geg¢idi object 3
Yol seridi object 3
Trafik Isareti object 3
Trafik Lambasi object 3
Aydinlatma object 3
Trafik Memuru object 2
Goriise Engel Cisim object 2
Hasarli Oge object 2
Yol Caligmasi object 2
Olii Siiriicii int64 4
Olii Yolcu int64 16
Olii Yaya int64 6
Yarali Siirticii int64 12
Yarali Yolcu int64 59
Yarali Yaya int64 16
Toplam Olii int64 16
Toplam Yarali int64 59
Oliimlii int64 2
Yaral int64 2
Kaza Kimlik int64 156846
geohash object 83336
Periyot object 494628
Arag Tiirii object 19
Ara¢ Kaza Sonras1 Konumu object 3
Ara¢ Kullanim Amaci object 7
Arag Hareketi object 17
Ara¢ Carpma Bolgesi object 15
Ara¢ Kusuru 1 object 16




Cizelge 3.1. (devam) Veri seti 6zellikleri ve agiklamalari

Ara¢ Kusuru 2 object 16
Arag¢ Hasar Derecesi object 6
Arag¢ Yangini object 3
Siirticii Yast int64 99
Siiriicii Cinsiyeti object 2
Siiriicti Ehliyeti object 3
Siiriicti Ehliyet Sinifi object 48
Siiriicti Egitim Durumu object 6
Siiriicii Alkol Olgiimii object 3
Siiriicii Alkol Degeri object 12
Siirlicii Durumu object 5
Siiriicii Emniyet Kemeri object 7
Siiriici Kaza Sonucu object 4
Arag Kimlik int64 260831
Siiriicti Kusuru 1 object 36
Siiriicii Kusuru 2 object 36
Kaza Siddeti int64 2
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Bu ¢alismada veri setindeki 6zellikler ve kaza sonucuna etkileri incelenmeye c¢aligilmistir.

Veri seti i¢inde kazaya karigan ara¢ kimlik numarasi bulunmaktadir. Bu 6zellik model

egitimi i¢in anlamsiz oldugundan veri seti i¢inden ¢ikartilmistir.
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Sekil 3.2. Cinsiyete gore kaza sayilari

Sekil 3.2. cinsiyete gore kaza sayilar1 gosterilmistir. Sekil 3.2.’e gore erkek siirticiilerin

%356’s1 kaza sonu yarali olarak kurtulmuslardir. Erkek siiriiciilerde 6liim oran1 %44 olarak

gergeklesmistir. Kadin siiriiciilerde yarali oram1i %55, Olim oran1 ise %45 olarak

gerceklesmistir. Toplam kazalarin %92’sini erkek siiriiciiler gergeklestirmistir. Trafikteki
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erkek oranini daha yiiksek olmasi kazaya karigan erkek sayisinin da yiiksek olmasini
saglamistir. Erkek ve kadinlarda 6liim, yaralanma oranlar1 benzerlik gostermistir. Bu da

siiriicliniin cinsiyetinin kazalarda 6liim ve yaralanma sayilarini etkilemedigini géstermistir.
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Sekil 3.3. Giin durumuna gore kaza sayilari

Sekil 3.3.’de giin durumuna gore kaza sayilart gosterilmistir. Sekil 3.3.’de kazalarin
%68’sinin gilindiiz gergeklestigi gosterilmistir. Gece gerceklesen kaza oranlart %30,
alacakaranlikta ise %2 olarak gerceklesmistir. Toplam kaza sayilarmin biiyiikk oranini
giindiiz gerceklesen kazalar olusturmustur. Gece ve alacakaranlikta yarali ve 6lii oranlar
benzerlik gostermistir. Giindiiz gergeklesen kazalarda yaramali kazalarin sayis1 daha ytliksek

olmustur. Bu veriler kazalarin gors ile ilgili olmadigini gostermistir.
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Sekil 3.4. Ankara kaza noktalari

Sekil 3.4.°de Ankara kaza noktalar1 gosterilmistir. Veri setindeki kaza noktalar1 harita
iizerinde gosterildiginde kazalarin sehir merkezlerinde yogunlastigi goriilmiistiir. Sehir
merkezindeki yollar genellikle daha genis ve yol yiizeyleri daha az kusurludur. Bununla
birlikte sehir merkezlerinde trafik yogunlugu daha fazladir. Yol genisligi ve yol yiizey

yapisinin kazalara etkisinin trafik yogunluguna gore etkisinden daha az oldugu goriilmiistir.
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Sekil 3.5. Tiirkiye kaza noktalari

Sekil 3.5.’de Tiirkiye kaza noktalar1 gosterilmistir. Tiim kaza noktalar1 bir sekil iizerinde
gosterildiginde anayol ve otoyollardan olusan Tiirkiye haritas1 olusmaktadir. Bu da bize
kazalarin daha ¢ok anayol ve otoyollarda meydana geldigini gostermistir.
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Sekil 3.6. Siiriicii egitim durumuna gore kaza sayilari

Sekil 3.6.’te yiiksek Ogrenim almamis siiriiclilerinin kaza oranlarinin yiiksek oldugu
gosterilmistir. Bu veriler egitim seviyesinin kazalar ile iligkili olabilecegini gostermistir.
Fakat toplum i¢indeki yiiksek egitim gormiis insanlarin sayisinin az oldugu bilgisini
unutulmamalidir. Egitim seviyesi ve kazalar ile ilgili daha ayrintili ¢alismalarin yapilmasi

bu iliskiyi ortaya koyacak bilgiler verebilecektir.
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Sekil 3.7. Aylara gore kaza sayilari

Sekil 3.7.’de aylara gore kaza sayilar1 gosterilmistir. Sonuglara gore, kazalarin ¢ogu yaz
aylarinda meydana gelmistir. Ocak ve subat aylarinda en az kazalar gerceklesirken, temmuz
ve agustos ayalarinda en fazla kazalar gergeklesmistir. Ulkemizde temmuz ve agustos aylar

sicak ve yagissiz gecmektedir. Ocak ve subat aylarinda yagish olarak ge¢cmektedir. Hava
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durumundaki olumsuz durumlarin kaza sayilarinda artisa neden olamadigi goriilmiistiir.
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Sekil 3.8. Yerlesim yerine gore kaza sayilari

Sekil 3.8.’de Yerlesim yerine gore kaza sayilar1 gosterilmistir. Yerlesim yerlerinde kazalar
daha fazla gerceklesmistir. Buna karsilik yerlesim yeri disindaki 6liim oranlar1 daha fazla
olmustur. Yerlesim yerlerindeki trafik yogunlugu yerlesim disindaki trafik yogunluguna
gore daha fazladir. Trafik yogunlugu fazla olan yerlerde kaza ihtimalinin daha yiiksek
oldugu gosterilmistir. Yerlesim yeri digindaki 6liim oranlarinin fazlaligi arac hizlarinin daha
ylksek olmasindan kaynaklandigi disiiniilmektedir. Veri setinde ara¢ hiz bilgisi
bulunmamaktadir. Ara¢ hiz1 ve kazalar ile ilgili aragtirmalarin yapilmasi bu iligkiyi ortaya

koyabilecektir.
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Sekil 3.9. Kaza sayisi ile hava durumu karsilagtirmasi

Sekil 3.9.’da kaza sayisi ile hava durumu karsilastirmasi gosterilmistir. Bu veri setine
dayanarak, kazalarin ¢ogu a¢ik hava kosullarinda meydana gelmistir. Agik giinlerin en
yliksek yiizdesinin stiriiciilerin iyi hava kosullarinda yola daha az dikkat etme egiliminde
olmasindan kaynaklanabilecegi diisiintilmiistiir (Sekil 3.9.). Kotii hava kosullari altindayken,
insanlar siiriis sirasinda daha dikkatli olabilecegi, bu nedenle daha az kaza olabilecegi tezi

ortaya ¢ikmuistir.
3.4. Veri isleme

Kazalarin derin 6grenme ile analizini yapmak i¢in ilk dnce verilerin 6n islemden gegmesi
gerekmektedir. Veri seti i¢indeki 6zellikler incelenmistir. Bu 6zelliklerden bazilarinin hatali,

bazilarinin eksik oldugu gozlenmistir.



Aykir verileri temizle

Ozellik listesi cikart

Kay1p veriler1 temizle

I1 secimi yap

Enlem boylam bilgilerini birlestir

11 smarlan icinde olmayan
konumlar filtrele

Enlem. boylam bilgileri ile 1l

sinirlar icin 152 m x 15 m olacak

| sekilde sinir 6zelligi olustur

Model egitimine basla

Sekil 3.10. Veri isleme akis diyagrami

Sekil 3.10.’da veri isleme akis diyagrami gosterilmistir.
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3.4.1. Aykir1 degerleri temizleme

Veri setinde bazi enlem ve boylam bilgileri Tiirkiye dis1 konumlar1 géstermistir. Bu veriler
yanlig olarak degerlendirilerek veri setinden ¢ikarilmistir. Enlem ve boylam bilgileri kazanin
oldugu yeri vermistir. Kaza noktasi bilgisi gelistirilecek model i¢in 6nemli oldugu

diistintilmiistiir. Bu nedenle aykir1 olan veriler veri setinden temizlenmistir.
3.4.2. Ozellik listesinin ¢ikarilmasi

Makine 6grenimi i¢in 10 tane 6zellik 6nemli olarak belirlenmistir. Veri seti bu sekilde
tekrardan diizenlenmistir. Bu 6zellikler Kaza Ay1, Yolun Tipi, Hava Durumu, Giin Durumu,
Siiriicii Yas1, Siiriicii Cinsiyeti, Siiriicii Ehliyet Sinifi, Siiriicii Ogrenim Durumu, Tatil
Durumu ve Kaza Konumu’dur. Farkli 06zellikler ¢ikartilarak farkli modeller de

gerceklestirilmistir. Fakat en 1yi basarimi bu 10 6zelik vermistir.
3.4.3. Kayip verilen temizlenmesi

Veri seti igerisindeki veri bulunmayan satirlar temizlenmistir. Temizleme sonucunda
1,663,631 satir veri kalmistir. Trafik kaza tutanaklar1 diizenlenirken veya sisteme girilirken
bazi veriler girilmemistir. Bu da veri setindeki tutarlilig1 etkilemistir. Veri setinin model
egitimi i¢in yeterli oldugundan kayip verilerin ortalama degerlerle doldurulmasi yontemine

gidilmemigtir.
3.4.4. 11 secimi

Smirli kaynaklardan dolayr makine 6grenmesinin gergeklestirilmesi i¢in tim kayitlar
iizerinde degil de sadece belirli bir ilde gerceklestirilmesi uygun gériilmiistiir. Il olarak

Ankara secilmistir.
3.4.5. Konum bilgilerinin islenmesi

Veri seti i¢inde kaza konum bilgileri enlem ve boylam olarak verilmistir. Baz1 kaza konum
noktalart kazanin tam konumunu vermemistir. Ayni1 zamanda boylam ve enlem ikilisi veri
seti iginde kaza bilgilerini tekil hale getirmistir. Birbirine ¢ok yakin olan iki kaza noktasi
model egitiminde farkl yerler algilanacaktir. Bu nedenle enlem ve boylam ikilisi bir araya

getirilerek kaza bolgesi verisi iiretilmistir.
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Sekil 3.11. Kaza konum boélgeleri algoritmasi

Sekil 3.11.’da Kaza konum bolgeleri algoritmasi gosterilmistir. Veri seti i¢indeki kaza
bolgeleri yakinlik derecesine gore gruplar halinde ele alinmistir. Harita {izerindeki konumlar
152m x 152m olacak sekilde gruplandirilmistir. MeshGrid fonksiyonu NumPy kiitiiphanesi
icinde yer alan bir fonksiyondur. MeshGrid fonksiyonu parametre olarak aldigi x ve y

vektorleri ile verilen alan1 birlestirir.
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Sekil 3.12. Kaza konum bolgeleri

Sekil 3.12.’de kaza konum bolgeleri gosterilmistir. Veri seti igindeki kaza bolgeleri yakinlik
derecesine gore gruplar halinde ele alinmistir. Harita {izerindeki konumlar 152m x 152m

olacak sekilde gruplandirilmistir.
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Sekil 3.13. Kaza konum bdélgeleri filtreleme

Sekil 3.13.’de kaza konum bolgeleri filtreleme gosterilmistir. Kaza konum bélgelerinden
bazilar1 Tiirkiye haritasi digindaki bolgeleri gostermistir. Bu bdolgelerin - modelin
egitilmesinde zorluklara yol agacagi diistiniilmiistiir. Bu nedenle Tiirkiye haritas1 {izerinde
yer almayan bolgeler filtrelenerek veri seti diizenlenmistir.
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Sekil 3.14. Ankara ili kaza konum bolgeleri filtreleme

Sekil 3.14.’de Ankara ili kaza konum bdlgeleri filtreleme gosterilmistir. Uygulamanin
Ankara ili tiizerinde hazirlanmast kaynaklarin kullanilmas1 i¢in faydali olacag:
diigiiniilmiistiir. Bu nedenle Ankara ili lizerinde yer almayan bolgeler filtrelenerek veri seti

diizenlenmistir.

GeoJSON dosyast icine cografi konum bilgileri Javascript Object Natation (JSON)
formatinda kaydedilmistir. Ankara iline ait sinir bilgileri bu geojson dosyasina yiiklenmistir.
Boylelikle veri seti i¢inde yer alan Ankara iline ait kazalar konum bilgilerine bakilarak

filtrelenmistir. Ornek bir GeoJson dosya igerigi asagida gosterilmistir.

“geojson”:{
“type”:”’Polygon”,
”coordinates™:[[[30.8361038,40.0978711],[30.8376802,40.0945734],
[30.8410489,40.0927368],[30.8437006,40.0914889],[30.8445024,40.0877906],[30.
8472489,40.0839163],

i
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Sekil 3.15. Filtreleme algoritmasi
Sekil 3.15.°de filtreleme algoritmas1 gosterilmistir.
3.4.6. Makine 6grenme algoritmalari ile kaza siddetini tahmin etme

Makine 6grenmelerinde Random Forest, Decision Trees, Logistic Regression ve K-Nearest

Neighbors kullanilmigtir. Dogruluk basarimlar: Sekil 3.10.’de gosterilmistir.
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Sekil 3.16. Makine 6grenimlerinin birbirleriyle karsilagtiriimasi

Sekil 3.16.’da Makine 6grenimlerinin birbirleriyle karsilastirilmast gosterilmistir. En iyi

sonucun onerdigimiz UKVHA modeli, daha sonra ise YSA algoritmasinin aldigi

bulunmustur.

Accuracy Score: 0.877
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Sekil 3.17. Modelin dogruluk puan

Sekil 3.17.de modelin dogruluk puani gosterilmistir.
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Sekil 3.18. Epoch dogruluk

Sekil 3.18.’de epoch dogruluk grafigi gosterilmistir.
3.5. Mobil Uygulama

Kazalarin tahmini i¢in derin 68renme modelinin kullanilacagr bir mobil uygulama
gerceklestirilmistir. Bu uygulama ile arag¢ siiriiclisii gilizergah iizerindeki kaza riskinin
yilksek oldugu konumlar1 Ogrenebilecektir. Giinlimiizde siiriiciilerin  biiyiik  bir
cogunlugunda mobil cihazlar bulunmaktadir. Araca yeni bir cihazin tasarlanmasi yerine

mevcut mobil cihazlarin kullanilmasi daha pratik olacag: diistiniilmiistiir.

Derin 6grenme ile ilgili ¢calisma yapmak icin bircok kiitliphane gelistirilmistir. En ¢ok
kullanilan kiitiiphanelerden biri Google firmas1 tarafindan gelistirilen TensorFlow
kiitliphanesidir. Ag¢ik kaynak kodlu ve esnek bir yapiya sahip olacak sekilde gelistirilmistir.
Python, Java, C++, C#, Javascript ve R gibi bir¢ok dilleri desteklemektedir. TensorFlow
kiitiiphanesinin yaygin olarak kullanilmasinin nedenlerinden biri de mobil, web ve IoT

platformlarinda kullanilmasidir.

Mobil cihazda derin 6grenme modeliyle bir tahmin gergeklestirmek icin TensorFlow Lite

kullanilmigtir. TensorFlow Lite, gelistiricilerin modellerini mobil, gémiilii ve ug cihazlarda
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calistirmasina yardimci olarak cihaz lizerinde makine 6grenimi saglayan bir arag setidir[58].
Modelin mobil cihazda kullanilmasi i¢in tflite uzantili TensorFlow Lite modeline

dontstiiriilmesi gergeklestirilmistir.

Modelin egitim islemi bulut tabanli bir platform olan Google Colab iizerinde
gergeklestirilmistir.  Google Colab, derin O6grenme ¢alismalarini bulut iizerindeki
bilgisayarlar iizerinde gergeklestirilmesini saglayan programlama ortamidir. Derin 6grenme
caligmalarin1 gergeklestirmek i¢in yiliksek isleme kabiliyetine sahip grafik kartlar
gerekmektedir. Giinlimiizde oyun, derin 6grenme ve kripto para iiretme islemleri i¢in iglem
kapasitesi yiiksek ekran kartlarna ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu ihtiyaclardan dolay1 ekran
kartlar1 fiyatlar1 yiiksektir. Google Colab, bu islem yiiksek giicline sahip ekran kartlarini

satin almadan bulut lizerinden ¢alistirilmasini saglayan bir hizmet sunmaktadir.

Google Maps en ¢ok kullanilan harita navigasyon uygulamalarindan biridir. Google firmasi
gelistiricilerin Google Maps’i kullanmalar1 i¢in SDK yayinlamaktadir. Bu ¢aligmada Google
firmasinin Google Maps SDK’s1 kullanilmistir. Google Maps SDK’s1 mobil cihazlar
icerisine Google haritalarin kullanilmasini saglayan bir SDK’dir. Google Maps SDK’s1 ile

mobil cihazlara harita eklenebilir, iki nokta arasinda gidilecek giizergah ¢ikartilabilir.
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Sekil 3.19. Uygulama ¢alisma semasi

Sekil 3.19.’da uygulama galisma semasi gosterilmistir.
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Sekil 3.20. Uygulama akis diyagrami

Sekil 3.20.’de uygulama akis diyagrami gosterilmistir. Uygulama iginde siiriiciiye ait yas,
cinsiyet, 6grenim durumu ve ehliyet sinifi bilgileri alinmistir. Giiniin tarih saat bilgileri ile
internet lizerinden hava durumu bilgileri toplanmistir. Bu bilgiler TensorFlow Lite
uygulamasina veri olarak gonderilmistir. TensorFlow Lite, Google Maps Api’den gelen
giizergah bilgileri ile bir ¢ikarim gergeklestirmistir. Daha sonra bu ¢ikarima gore giizergah

iizerindeki olas1 kaza kara noktalarini siddetine gore gostermistir.
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Sekil 3.21. Uygulama 1s1 haritasi

Sekil 3.21.’de Uygulama 1s1 haritasi gosterilmistir. Uygulama ¢alistirildiginda siiriicii kisisel

bilgileri, hava durumu ve tarih saat bilgileri otomatik olarak uygulamaya yiiklenmistir.

Mobil cihazin konumuna gore o andaki kaza risk haritasi 1s1 haritasi ile gosterilmistir.
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Sekil 3.22. Uygulama giizergah ekranlari

Sekil 3.22.°de uygulama giizergah ekranlart gosterilmistir. Siriiciiniin gidecegi konum

secildikten sonra Google Maps SDK’s1 ile giizergah ¢izdirilmistir. Giizergah lizerindeki kaza

kara noktalarinin 1s1 haritasiyla gosterilmesiyle siiriiciiniin  dikkatinin ¢ekilmesi

amaclanmigtir. Giizergah iizerindeki kirmizi bolgeler kaza riskinin yliksek oldugu yerleri

gostermistir.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu tez c¢alismasinda yapilan trafik kazalarmi &nlemek icin Derin Ogrenme modelleri,
gercek kaza verileri kullanilarak, seyahat edilmesi planlanan bir giizergah tizerindeki
noktalarin risk degerlendirmesini yapan bir yaklagimdir. Tiirkiye’de meydana gelmis
yaklagik 2 milyon kaza verisi kullanilmistir. Bu veri seti hava durumu gibi ¢evresel

faktorleri de icermektedir.

Veri seti iizerinde analizler yapilarak onemli &zellikler bulunmustur. Ogrenmeyi
giiclestirecek veya hatal1 sonug verdirecek veriler temizlenmeye ¢alisilmistir. Kazanin olus
zamani kullanilarak dakika, saat, haftanin giinii, ay, yil 6zellikleri veri setine eklenmistir.
Tim veriler yerine belirli bir il iizerindeki trafik kazalari olaylar1 incelenmesi uygun

goriilmiistiir.

Veri seti tizerindeki kategorik veriler kukla degiskenlere doniistiiriilmiistiir. Bu ¢alismada
cesitli derin 6grenme modelleri kullanilarak karsilastirilmalar1 yapilmistir. Bunlar RF, DT,
LR, K-NN ve UKVHA’dir. Sirastyla dogruluk puanlar1 0,78; 0,67; 0,72; 0,81; 0,87
bulunmustur. En 1yi sonuglar1 K-NN ve UKVHA vermistir.

Literatiir caligmalarindan gozlendigi kadariyla sadece tekbir 6grenme algoritmasina baglh
kalmayip bir¢cok 6grenme metodunun uygulandigi modeller yiiksek basar1 elde etmistir.
Yapilan analizlerden yola ¢ikilarak halk iizerindeki genel kaninin aksine kazalarin kétii hava
kosullarinda degil de goriisiin agik oldugu iyi hava kosullarinda gozlenmistir. Trafigin yogun
oldugu yerlerden cok trafigin agik oldugu yerlerde kaza sayilari fazla oldugu gosterilmistir.
Kavsaklarda ve yaya gecitlerinde kaza oranlar yiiksek ¢ikartilmistir. Ayni zamanda Emniyet
Genel Miidiirliigii'nden elde edilen bilgilere gore kaza unsur oranlari daha ¢ok siirticii

kaynakli oldugu gosterilmistir.

Bu verilerden yola c¢ikilarak trafikte en 6nemli unsurun dikkat oldugu ortaya ¢ikmaktadir.
Siirticli, yolun ve hava durumunun iyi olmasina aldanarak dikkatini azaltmaktadir. Bu

dikkatsizlik sonucu kazalarin biiylik bir cogunlugu meydana gelmektedir.

Bu tez ¢alismasi icinde yer alan literatiir ¢caligmalarinda trafik akis hizi, trafik sikisikligi,
trafik kazasi sonrasi1 yaralanma siddeti, yarali/6lii sayisi, kazaya etki eden faktorler ve kaza
kara noktalar1 iizerine ¢aligmalar yapilmistir. Bu calismalarin hepsi trafik kazalarmin
tahmini ve kazalarin 6nlenmesi agisindan ¢ok 6nemlidir. Ama bu ¢alismalarin ¢ogu teoride

kalip, pratikte bir uygulamaya donlisememistir. Bu tez ¢alismasi derin 6grenme
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yontemlerini kullanarak teorik olarak kaza kara noktalarini belirlemistir. Ayn1 zamanda bu
tez caligmasi mobil uygulama ile siiriiciiniin giizergah1 iizerindeki dikkat etmesi gereken

yollarin gosterilmesiyle pratik bir uygulamaya dontistiirilmiistiir.

Ileride yapilacak calismalar igin kaza kara noktalar1 tespitiyle beraber siiriiciiniin siiriis
ozellikleri ve dikkat seviyesi Ol¢limii gibi degerlerin incelenmesi daha iyi sonuglar
cikartacaktir. Mobil cihazlara, uyku/stres durumu, hiz gibi bilgileri algilayacak sensorler
baglanmasi kaza tahminini daha iyi duruma getirecektir. Trafik kazalarina yonelik yapilan
bu tiir calismalarin lilkemizde daha fazla yapilmasi trafik kazalarinin azaltilmasi yoniinde

basarilar saglanacaktir.
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