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Ozet

Bu ¢alisma, trafik kazalarinda hayatta kalma olasiliklarini tahmin etmeye
yonelik farkli makine 6grenimi algoritmalarinin ve derin sinir aglarinin
uygulanmasi ve metodolojik degerlendirmesine odaklanmaktadir. Calismada,

parametrik yontemler (Lojistik Regresyon) ile parametrik olmayan yontemler

(k-En Yakin Komgular, Karar Agaglari, Rastgele Orman) ve derin 6grenme
temelli Derin Sinir Aglar1 genig veri setleri iizerinde sistematik bir sekilde
uygulanmustir. Veri 6n isleme, model egitimi, hiperparametre optimizasyonu
ve capraz dogrulama gibi titiz metodolojik adimlar, tahmin performansini
olgmede kullanilan dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F1 skoru ve ROC egrisi

altinda kalan alan gibi metriklerle desteklenmistir.

Analizler, her bir modelin veri setindeki yapisal ve istatistiksel 6zellikleri
yakalama kapasitesinin farkhilik gosterdigini ortaya koymaktadir. Bu
baglamda, trafik kazalarinda hayatta kalma olasiliklarinin tahminine yonelik

stratejilerin geligtirilmesi, modelin hesaplama verimliligi, yorumlanabilirligi ve
genelleme yetenegi gibi faktorlerin dikkate alinmasiyla optimize edilebilecegi
vurgulanmaktadir. Caligmanin bulgulari, trafik giivenligi alaninda veri odakl
yaklagimlarin metodolojik temellerini gii¢lendirmesi ve ileri aragtirmalar i¢in

saglam bir referans olugturmast agisindan 6nem tagimaktadir.

1. Giris

Karayollarinda meydana gelen trafik kazalari, diinya genelinde ciddi bir
halk saglig1 sorunu olusturmakta olup, her yil milyonlarca insanin yagamini
kaybetmesine veya kalici yaralanmalara yol agmaktadir. Diinya Saghk
Orgiitii (DSO) tarafindan yayimlanan 2004 tarihli Karayollarinda Trafik
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Yaralanmalart Onleme Raporu, bu sorunun kiiresel ¢apta ne denli énemli
oldugunu vurgulamg ve yol giivenliginin insan yagamu tizerindeki etkilerini
detayh bir gekilde ele almistir. Trafik kazalari, 6zellikle insanlarin giinlitk
hayatlarinda en ¢ok etkilesimde bulundugu ve en karmagik sistemlerden
biri olan yol giivenligi ile dogrudan iligkilidir. Diinya Saglik Orgiitii (2004)
raporunda bu konuda yapilan kiiresel gabalarin yetersiz kaldigini ve yol
giivenliginin artirilmasi igin uluslararasi diizeyde daha ciddi adimlar atilmasi
gerektigini belirtmigtir. Bu rapor, eger mevcut politikalar giiglendirilmezse,
trafik kazalarinin onlenemeyecegi ve kazalarin gelecekte daha da artacag:
konusunda uyarilarda bulunmusgtur. Bu baglamda, trafik kazalarinin
onlenmesi amaciyla kiiresel bir ¢agr1 yapilmug, diinya ¢apinda ortak ¢oziimler
tiretilmesi gerektigi ifade edilmistir.

2023 yili itibartyla yayimlanan Diinya Saglk Orgiitii Kiiresel Yol
Giivenligi Durum Raporu, trafik kazasi 6liimlerinde bir miktar azalma
oldugunu gosterse de, hala bu sorunun Oniine gegilebilmis degildir.
Diinya Saglik Orgiitii (2023) raporunda 2023 yih itibartyla 1.19 milyon
trafik kazasi Oliimiiniin kaydedilmesi, yol giivenligi konusunda yapilan
tyilestirmelerin  bir miktar etkili oldugunu gostermektedir. Ancak, bu
rakamlarin hala yiiksek oldugu ve trafik kazalarinin hala en 6nemli 6liim
nedenlerinden biri oldugu gergegi, ¢6ziimiin ne kadar acil oldugunu ortaya
koymaktadir. Ozellikle diisiik ve orta gelirli iilkelerde, trafik kazasi 6liimleri
gengler ve cocuklar arasinda onde gelen 6liim sebeplerinden biri olmaya
devam etmektedir. Yaya, bisiklet siiriiciisii ve motosiklet siiriiciisii 6liimleri,
bu tilkelerde orantisiz bir gekilde fazla olup, bu 6liimlerin 6nlenmesi igin 6zel
stratejiler gelistirilmesi gerekmektedir. DSO, 2030 yilina kadar trafik kazast
Oliimlerini ve yaralanmalarini en az yartya indirmeyi hedefleyen kiiresel
bir hedef belirlemigtir. Bu hedefin ger¢eklestirilmesi, yalmizca yerel degil,
uluslararast ig birligini ve kiiresel diizeyde koordinasyonun gii¢lendirilmesini
gerektirmektedir. Bu amaglarla gesitli galigmalar yapilmig, makine 6grenmesi
ve derin 6grenme teknikleri kullanilmigtir. Behboudi vd. (2024), trafik
kazas1 analizi ve tahmini konusunda makine 6grenimi tekniklerinin son
yillarda elde edilen 6nemli ilerlemelerini kapsamli bir gekilde inceleyen bir
derlemedir. Son besg yilda yapilan 191 ¢aligmay1 ele alarak, kaza riskini,
sikhigini, siddetini, siiresini tahmin etme ve kaza verilerinin genel istatistiksel
analizine odaklanmugtir. Bu ¢aligmanin, kaza analizi ve tahminine iligkin gok
gesitli alanlardaki son teknolojiye dair kapsamli bir inceleme sundugunu
belirtmektedir. Derleme, farkli veri kaynaklarmnin ve gelismis makine
ogrenmesi tekniklerinin entegrasyonunun tahmin dogrulugunu artirmada
ve trafik verilerinin karmagikligini yonetmede etkinligini vurgulamaktadr.
Mevcut durumu haritalayarak literatiirdeki bogluklar1 belirleyerek, bu
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caligma, Diinya Saglik Orgiiti'niin (DSO) hedeflerine paralel olarak, 2030
yilina kadar trafikle ilgili oliimleri ve yaralanmalar1 6nemli Olgiide azaltmak
amaciyla gelecekteki aragtirmalara rehberlik etmeyi hedeflemektedir.

Makine 6grenimi ve Derin Sinir Aglar1 gibi ileri diizey teknolojiler,
ozellikle karmagik verileri isleme ve verilerdeki gizli iligkileri ortaya ¢ikarma
konusunda 6nemli bir yere sahiptir. Bu teknolojiler, geleneksel yontemlerin
gozden kagirabilecegi 6nemli desenleri kesfetme yetenegine sahip olup,
biiyiik veri setlerini daha verimli bir sekilde analiz etme potansiyeline
sahiptir. Theofilatos (2019), makine 6greniminin biiyiik veri setleri tizerinde
uygulandiginda, bu verilerdeki gizli iligkileri ve karmagik desenleri ortaya
¢tkarma giiciine sahip oldugunu gostermigtir. Benzer gekilde, Ballamudi
(2019) ve Santos (2021) gibi aragtirmacilar, derin sinir aglarinin 6zellikle
yol giivenligi ve trafik kazalarinin ¢oziimiinde 6nemli bir ara¢ oldugunu
vurgulamug, bu tekniklerin verilerdeki karmagik iligkileri anlamada iistiin
bir performans sergiledigini belirtmiglerdir. Kumar vd. (2021), araba
kazalarinin 6nlenmesi veya tespiti konusunda bir¢ok ¢aligma ve aragtirma
yapildigini belirtmiglerdir. Cogu aragtirma, kaza olusturabilecek nesnelerin
tespit edilmesine odaklanmaktadir. Onerilen sistemde, kazanin meydana
geldigi durumlar1 tespit etmek amaciyla, birbirine yakin hareket eden
araglardan uygun bilgilerin toplanarak makine 6grenimi araglariyla iglenmesi
saglanmigtir. Makine o6grenimi teknikleri, normal davraniglardan anormal
davraniglart ayirt etmede bagari saglamugtir. Sistemin ana hedefi, trafik
davranglarini incelemek ve mevcut trafikten farkli hareket eden araglar1 yol
kazas1 olarak degerlendirmektir.

Trafik kazalarinin, emniyet kemeri kullanimi, ¢arpigma hizi ve yas gibi
faktorlerle iligkili oldugu ve bu etmenlerin kazalarin sonuglarini 6nemli 6lgiide
etkiledigi gergegi, bu ileri diizey teknolojilerin trafik kazalarinin anlagilmasi
ve ¢oziilmesinde ne denli 6nemli bir rol oynayabilecegini gostermektedir.

Bu ¢alijmanin amaci, trafik kazalarinda hayatta kalma sonuglarim
etkileyen faktorleri tahmin etmek ve analiz etmek igin makine 6grenimi ve
Derin Sinir Aglar tekniklerini kullanmaktir. Derin Sinir Aglar1, verilerdeki
karmagik yapilari tanima ve 6grenme yetenegi sayesinde, trafik kazalarinin ve
bu kazalarin neden oldugu hayatta kalma sonuglarinin daha dogru bir sekilde
analiz edilmesini saglar. Bu yontemler, kazalarin olusmasindaki etkenleri
daha net bir bi¢gimde ortaya koyabilmekte ve bu etkenler arasindaki iligkilerin
daha derinlemesine anlagiimasini miimkiin kilmaktadir. Ozellikle, emniyet
kemeri kullanimi, ¢arpigma hizi, yag gibi faktorlerin kazalarin sonuglarini
nasil etkiledigi lizerine yapilan analizler, kazalarin 6nlenmesine yonelik
stratejilerin gelistirilmesinde 6nemli bir katki saglayacaktir. Makine 6grenimi
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ve Derin Sinir Aglar1 kullanilarak yapilan bu tiir analizler, yol giivenliginin
artirlmas: adina daha etkili, hedeflenmis ve bilimsel temellere dayal
stratejilerin olugturulmasina olanak taniyacaktir. Bu aragtirma, trafik kazasi
oliimlerinin ve yaralanmalarinin azaltilmasi, yol giivenliginin artirilmasi ve
hayatta kalma oranlarimin iyilestirilmesi i¢in daha dogru ve etkili ¢oztimler
gelistirmeyi hedeflemektedir. Sonug olarak, bu ¢aligma, trafik kazalarinin
nedenlerini anlamada ve bu nedenlerin etkilerini analiz etmede, ileri diizey
makine ogrenimi tekniklerinin kullanilmasinin, giivenli yol sistemleri
olugturulmasina ve halk saglig1 sorunlarinin ¢oziilmesine katkida bulunacak
onemli bir adim oldugunu ortaya koymaktadir.

2. Literatiir Incelemesi

Makine 6grenimi ve derin 6grenme, trafik kazalariyla ilgili yaralanma
siddetini tahmin etmek ve trafik giivenligini iyilestirmek i¢in 6nemli araglar
olarak kullanilmaktadir. Literatiirde, bu tekniklerin gesitli yonleriyle kazalarin
siddetini tahmin etme ve giivenlik 6nlemlerini gelistirme potansiyeli farkl
aragtirmacilar tarafindan bir ¢ok ¢aligmada arastirilmugtir.

Obasi ve Benson (2023) trafik kazalarinin siddetini tahmin etmek igin
Naive Bayes, Rastgele Orman, Lojistik Regresyon ve Yapay Sinir Aglar
gibi makine 6grenimi modellerini kullanarak bir analiz gergevesi 6nermistir.
Caligmada, Birlesik Krallik’tan alinan 2005-2014 yillarina ait trafik kazasi
verileri ile farkli makine 6grenimi modelleri kargilagtirilmis ve Random
Forest ile Lojistik Regresyon modellerinin daha iyi sonuglar verdigi
gozlemlenmigtir. Bu galigma, trafik kazas1 yonetimi ve kontrol 6nlemlerinin
uygulanmasinda makine 6grenimi tekniklerinin etkinligini vurgulamaktadir.

Nandurge ve Dharwadkar (2017), yol trafik kazalarinin temel faktorlerini
belirlemenin, kaza verisi analizinin ana hedeflerinden biri oldugunu
belirtmiglerdir. Yol kazasi verilerinin heterojen yapisi nedeniyle analizlerin
zorlayict olabilecegi ifade edilmistir. Bu heterojenligi agmak igin verilerin
boliimlendirilmesi gerektigi vurgulanmustir. Onerilen yontem, yol kazasi
verilerinin segmentasyonunda ana gorev olarak k-means kiimeleme yontemini
kullanmaktadir. Ayrica, k-means kiimeleme algoritmasi ile tanimlanan
kiimelerin ve tim veri setinin olusumuyla ilgili durumlari kesfetmek
amaciyla iligki kurali madenciligi uygulanmistir. K-means kiimeleme ve
iligki kurali madenciliginin birlesik sonucu, 6nemli bilgilere ulagiimasini
saglamaktadir. Patil vd. (2020) ise, Bengaluru’daki yol kazalarini analiz
etmek i¢in makine 6grenimi ve K-means algoritmasi kullanarak bir ¢aliymada
kazalarin yogunlagtig1 bolgeleri ve bu kazalarin kok nedenlerini incelediler.
Caligma, trafik kazalarinin geligmis ve gelismekte olan iilkeler igin biiyiik bir
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tehdit oldugunu ve kazalarin, hava kogullar1, dik virajlar ve insan hatalar
gibi ¢esitli faktorlerden kaynaklandigini vurgulamaktadir. Ayrica, kazalarin
yol agtig1 yaralanmalarin bazen fark edilmeyen ancak saglik iizerinde uzun
vadeli etkiler yaratabilecek nitelikte oldugunu belirtmektedir. Zhengjing vd.
(2021) ise, derin 6grenme tabanl bir analitik ¢ergeve 6nererek, trafik kazasi
yaralanma giddetini tahmin etmede kullanilan katki saglayan faktorlerin
onemini analiz etmistir. Caliygmada, CatBoost ad1 verilen makine 6grenimi
yaklagimu ile katki saglayan faktorlerin 6nemi ve bagimliligr analiz edilmis,
K-means kiimeleme kullanilarak veriler farkli siiflara ayrilmugtir. Yiiksek
korelasyonlu faktorler kullanilarak derin 6grenme modeli ile yaralanma siddeti
tahmin edilmigtir. Sonuglar, Onerilen gergevenin, trafik kazasi yaralanma
siddetini tahmin etmede ve yayalarin giivenligini artirmada etkili oldugunu
gostermektedir. Ahmed vd. (2021), trafik kazalarinin 6liim ve yaralanmalara
yol agmasinin yan sira dogrudan ve dolayl kayiplara neden olan kiiresel
bir sorun oldugunu belirtmiglerdir. Caligmada, biiyiik trafik verileri ve
yapay zeka algoritmalar1 kullanilarak kaza giddetinin tahmin edilmesi veya
kazalarin riskinin azaltilmasi i¢in umut verici bir ¢oziim gelistirilmesi
amaglanmugtir. Mevcut ¢alismalarda genellikle yol geometrisi, gevre ve hava
kosullar1 gibi faktorler iizerinde durulmus olsa da, alkol, ilag kullanimui, yas
ve cinsiyet gibi insan faktorleri siklikla goz ardr edilmigtir. Calismada, kaza
siddetinin tahminine katki saglayan ¢esitli faktorler incelenmig ve tekli ve
goklu makine 6grenimi yontemlerinin performanslari, dogruluk, kesinlik,
duyarlilik, F1 skoru ve ROC (receiver operator characteristic) egrileri(AUC-
ROC egrisi altinda kalan alan) gibi metriklerle kargilagtirlmigtir. Aragtirma,
kaza giddetini simiflandirma problemi olarak ele almig ve sonuglar, Rastgele
Orman(Random Forest) algoritmasinin diger yontemleri geride biraktigini
ve her iki stniflandirma tiirtinde de en iyi sonuglar1 verdigini gostermektedir.
Aragtirmada, Lojistik Regresyon ve kNN gibi tekli yontemlerin benzer
performanslar gosterdigi ancak ansambl yontemlerinin, 6zellikle Rastgele
Orman, XGBoost ve AdaBoost ‘un daha yiiksek dogrulukla kaza siddetini
tahmin edebildigi tespit edilmigtir.

Derin sinir aglari, goriintii siniflandirma gorevlerinde gosterdigi yiiksek
bagar1 sayesinde tibbi goriintiileme, otonom siiriig, giivenlik sistemleri ve
endiistriyel kalite kontrol gibi alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir.
Rontgen ve MR gibi tibbi goriintiilerde hastalik belirtilerini tespit etmenin
yani sira, otonom araglarda trafik igaretlerini ve yayalart tanimlayarak
giivenli siiriige katki saglayan derin 6grenme modelleri, genis veri kiimeleri
tizerinde gergeklestirilen derin analizlerle model performansini optimize
etmekte ve hata oranlarini azaltmaktadir. Ayrica, agiklanabilir yapay zeka
yontemleri ile karar siireglerinin geffaflagtirilmasi, kazalara yol agabilecek
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nedenlerin belirlenmesi ve risk analizi gibi kritik gorevlerde etkin ¢6ziimler
sunmaktadir. Derin sinir aglart ayn1 zamanda tahminlemede ve kazalara yol
agabilecek nedenlerin incelenmesinde kullaniimaktadir. Singh vd. (2020),
yol kazalarini tahmin etmek i¢in derin sinir aglart modelinin kullanilmasini
onermektedir. Derin sinir aglari, bir veya daha fazla gizli katman ve ¢ok
sayida diigiim igerir. Caligmada, alinan kaza verileri ve ¢ok sayida kaza kayd1
bulunmaktadir ve elde edilen sonuglar, Derin sinir aglarinin yol kazalarinin
tahmininde gelistirilmis bir performans gosterdigini ortaya koymaktadir. Lin
vd. (2021), yiiksek kaza riski tahmin modeli gelistirmek igin derin 6grenme
yontemlerini kullanarak trafik kazasi verilerini analiz etmis ve iyilestirme
i¢in oncelikli kavsaklar1 belirlemistir. Trafik kazasi verilerinin derlendigi
bir veri tabani olugturulmug ve bu veriler iizerinden kazalarin olabilecegi
yiiksek riskli kavsaklarr tahmin edebilmek amaciyla ¢esitli makine 6grenimi
yontemleri kullanilarak bir kavsak kaza riski tahmin modeli gelistirilmistir.
Vicent vd. (2025), diinya genelinde her yil binlerce kisinin trafik kazalarinda
hayatin1 kaybettigine dikkat ¢ekmektedir. Trafik kazalarinda tibbi yardima
ihtiya¢ duyulup duyulmadiginin tahmin edilmesi, bu konuda 6nemli bir
sorundur. Bu amagla, yazarlar, tibbi yardima ihtiyag duyulup duyulmadigini

ayrt etmek igin gelistirilmig yeni bir derin 6grenme modeli sunmaktadir.

Vasavi (2018), yol kazalar1 verilerinde gizli desenleri ortaya ¢ikarmak
i¢in makine 6grenimi tekniklerinin kullanimini incelemigtir. Caligmasinda,
K-medoids ve beklenti-maksimizasyon algoritmalari ile kiimeler olugturulmus
ve a priori algoritmas: kullanilarak kazalar arasindaki ortak ozellikler
kesfedilmigtir. Sonuglar, makine 6grenimi tekniklerinin yol kazalarindaki
gizli ortintiileri bagarih bir gekilde ¢ikarabildigini gostermistir. Kodepogu
vd. (2023), yol giivenligi yonetimi kapsaminda, trafik kazalarinin giddetini
tahmin eden modellerin gelistirilmesinin 6nemine odaklanmaktadir. Calisma,
kaza siddetini etkileyen ¢ok yonlii faktorleri inceleyerek, hiz ve ara¢ boyutu
gibi tagit ozellikleri ile yol tasarimi ve trafik hacmi gibi yol karakteristiklerini
ele almistir. Ayrica, siirticli demografisi, deneyimi ve hava kosullar1 gibi dig
etkenler de analiz edilmistir. Veri analizi ve makine 6grenimi tekniklerindeki
son gelismeler, trafik kazasi siddetinin tahmin edilmesi konusunda 6nemli
bir rol oynamaktadir. Gelencksel istatistiksel yontemlerin aksine, makine
ogrenimi modelleri karmagik degisken etkilesimlerini daha iyi yakalayarak
daha yiiksek tahmin dogrulugu sunmaktadir. Ancak, bu modellerin etkinligi,
kullanilan verilerin kalitesine ve kapsamina baghidir. Caligma, standart veri
toplama ve raporlama yontemlerinin 6nemini vurgulamaktadir. Mevcut
literatiirtin  titizlikle analiz edilmesi sonucunda, ¢aliymada yol kazasi
tahmin modellerinin temel kavramlari, teorik gergeveleri ve veri kaynaklar
ele alinmigtir. Bulgular, yol kazalarinin sikligini ve ciddiyetini azaltmay1
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amaglayan gelismig modelleme tekniklerinin siirekli olarak gelistirilmesi ve
tyilestirilmesi gerektigini gostermektedir. Bu tiir ¢aligmalar, trafik kontrolii ve
kamu giivenligi 6nlemlerinin iyilestirilmesine 6nemli katkilar sunmaktadir.
Bai vd. (2025), trafik kazalarinin bireylere, topluma ve altyapiya 6nemli
maliyetler getirdigini vurgulayarak, kazalarin maliyetlerini tahmin etmek
igin gelistirilmis makine 6grenimi tekniklerini entegre eden kapsamli bir
ger¢eve Onerdiler. Calismada model, tarihsel kaza verileri, hava kosullari,
yol altyapisi ve demografik faktorler gibi baglamsal bilgilerle egitilmistir.
Caligma, bu yaklagimin geleneksel yontemlere gore tistiin tahmin dogrulugu
sagladigini ve farkh faktorlerin maliyet tahminine etkilerini degerlendiren
duyarlilik analizleri sundugunu belirtmektedir. Onerilen gergeve, trafik kazast
maliyetlerini tahmin etmek igin giiglii ve verimli bir ¢6ziim sunmakta ve
toplum ve altyapr tizerindeki olumsuz etkileri hafifletmeye yonelik proaktif
onlemleri kolaylastirmaktadir.

Bu ¢aligmalar, makine 6grenimi ve derin 6grenme tekniklerinin trafik
kazalarimin tahmin edilmesi, kazalarin siddetinin analiz edilmesi ve trafik
giivenligininiyilestirilmesi konusunda etkili bir arag oldugunu gostermektedir.
Ayrica, bu tekniklerin trafik kazasi verilerindeki gizli desenleri ortaya
¢tkarma, 6nemli faktorleri belirleme ve yol giivenligi 6nlemlerini gelistirme
agisindan biiytik potansiyel sundugu vurgulanmaktadir. Bu tiir teknolojilerin,
daha giivenli bir trafik ortami yaratmak ve kazalarin 6nlenmesine yonelik
stratejiler gelistirmek i¢in 6nemli bir rol oynayabilecegi belirtilmistir. Ayrica,
bu tekniklerin gesitli trafik kazasi veri setleriyle uyumlu olarak uygulanabilir
olmasi, gelecekteki trafik kazasi yonetimi ve kontrol sistemlerinin daha
verimli hale gelmesine katki saglayacaktir.

3. Veri Kiimesi ve Yontem

3.1. Veri Kiimesi

Bu ¢aliymada kullanilan veri kiimesi, gesitli veri kaynaklarindan alinan
trafik kazalarindan alinan veriler baz alinarak elde edilmig trafik kazalarina
dair detayhl kayitlar1 igermektedir. Veri kiimesi; yas, cinsiyet, garpisma
hiz1, kask kullanimi, emniyet kemeri kullanimi ve hayatta kalma durumu
gibi faktorleri igeren demografik, davranigsal ve durumsal Ozellikleri
kapsamaktadir. Bu ozellikler, trafik kazalarinda hayatta kalma olasiliklarini
etkileyen gesitli faktorleri anlamaya yonelik 6nemli bilgiler sunmaktadir.
Veri kiimesi, yol kazalarinin daha iyi analiz edilmesi igin toplanmig olan
degiskenleri iermektedir ve bu faktorlerin hayatta kalma tizerinde nasil bir
etkisi olduguna dair 6nemli ipuglari saglayabilecegi diistiniilmektedir. Veriler,
veri analizi Oncesi makine 0grenimi algoritmalarina uygun olacak sekilde
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on igleme tabi tutulacaktir. Veri kiimesi, https://www.kaggle.com/datasets/
himelsarder/road-accident-survival-dataset web adresinden elde edilmistir.

Veri kiimesinde kullanilan degiskenlere ait bilgiler Tablo 1’de verilmistir.

Tablo 1. Degiskenlere Ait Bilgiler

Degisken Adi Degisken Degerleri

Yas (Age) 18-69

Cinsiyet (Gender) Erkek (Male), Kadin (Female)
Carpisma Hiz1 (Speed_of_Impact) 20-119 km/s (20-119 km/h)
Kask Kullanildi m1 (Helmet_Used) Evet (Yes), Hayir (No)
Emniyet Kemeri Kullanildi m1? (Seatbelt_Used) Evet (Yes), Hayir (No)
Hayatta Kalma Durumu (Survived) Evet (1), Hayir (0)

3.2. Veri Onisleme Siireci

Veri Onigleme, makine o6grenmesi projelerinde modelin bagarisim
dogrudan etkileyen zorunlu bir adimdir. Gergek diinya verileri genellikle
eksik, hatali veya diizensiz oldugundan, ham verinin dogrudan kullanilmasi
modelin performansini diigiirebilir. Bu nedenle, eksik verilerin doldurulmasi,
kategorik degiskenlerin sayisallagtirilmasi ve veri dlgeklendirme gibi iglemler
uygulanarak verinin analize uygun hale getirilmesi saglanir.

Eksik verilerin yonetimi, modelin giivenilirligini artirmak igin
yaygin olarak ortalama, medyan veya mod gibi istatistiksel yontemlerle
gergeklestirilir. Kategorik degigkenler, One-Hot Encoding gibi tekniklerle
sayisal formata doniistiiriilerek modelin bu verileri iglemesi saglanir. Ayrica,
farkli olgeklerdeki degiskenlerin dengelenmesi i¢in Min-Max Scaling
veya Standardizasyon yontemleri kullanilarak verinin uygun bir dagilima
getirilmesi saglanir. Bu adimlar, modelin daha dogru ve genellestirilebilir
sonuglar iiretmesine yardimct olur. Asagida, veri oOnigleme siirecinin
agiklamasini yaparak hangi yontemlerin kullanildigini detayli sekilde ele
alacagiz.

3.2.1. Eksik Verilerin Doldurulmasi

Eksik verilerin  doldurulmasi, modelin dogrulugunu artirmak ve
analiz siirecini kesintisiz hale getirmek igin yapilir. Eksik veriler su gekilde
doldurulmugtur:

Cinsiyet (Gender) Siitunu: Bu siitundaki eksik degerler, siitunun mod
degeriyle doldurulmugtur. Mod, bir veri kiimesindeki en sik tekrarlanan
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degeri ifade eder. Yani, verilerin iginde en ¢ok goriilen kategori alinir ve eksik
degerler bu kategoriyle doldurulur.

Carpma Hizi (Speed_of Impact) Siitunu: Bu stitundaki eksik veriler,
stitunun ortalamast ile doldurulmugtur. Ortalama, verilerin toplaminin, veri
sayisina boliinmesiyle hesaplanir. Bu, eksik veriler igin yaygin bir doldurma
yontemidir.

Kask Kullanimi (Helmet_Used) ve Emniyet Kemeri Kullanimi (Seatbelt_
Used) Stitunlari: Bu kategorik stitunlardaki eksik degerler de yine mod
degeriyle doldurulmugtur. En sik gortilen kategori segilerek eksik degerler
tamamlanur.

3.2.2. Kategorik Verilerin Sayisal Verilere Doniistiiriilmesi

Makine 6grenmesi algoritmalari, kategorik verileri dogrudan isleyemez.
Bu nedenle, One-Hot Encoding kullanilarak kategorik degiskenler sayisal
verilere dontistiiriilmiigtiir.

One-Hot Encoding yontemiyle, her kategoriye karsilik gelen yeni bir
stitun olugturulur ve bu siitun, kategoriye ait her veri igin 1 veya 0 degerleri
alir. Ornegin, Cinsiyet siitununda Erkek ve Kadin gibi iki kategori varsa, bu
iki kategori igin ayr1 siitunlar yaratihr. Verinin Erkek olmasi durumunda,
Erkek stitunu 1, Kadin siitunu ise 0 olacaktir. Diger kategori igin de ayni
islem yapilir.

3.2.3. Veri Kiimesinin Egitim ve Test Olarak Ayrilmas1

Veri kiimesindeki egitim ve test kiimeleri, modelin dogrulugunu
degerlendirmek igin ayrilir. Bu iglemin amaci, modelin egitim verisiyle agir1
ogrenmesini (overfitting) engellemektir. Bu adimda stratifikasyon uygulanir:

Stratifikasyon (Stratification) veri kiimesinin smiflara gore oranlarini
koruyarak egitim ve test kiimesine ayirma iglemidir. Yani, her iki kiime de,
bagimli degiskenin (y) siuflarina orantili olarak ayrilir. Bu islem, 6zellikle
dengesiz siniflara sahip veri setlerinde modelin daha dengeli bir sekilde
egitilmesini saglar.

Stratifikasyon iglemi, her siifin veri kiimesindeki oranini korur. Bu,
egitim ve test kiimesinde de ayni simif oranlarinin korunmasini saglar.
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3.2.4. Sayisal Verilerin Olgeklendirilmesi

Sayisal veriler, farkli araliklara ve biiyiikliiklere sahip olabilir. Bu,
modelin 6grenme siirecini zorlagtirabilir. Bu nedenle, MinMaxScaler ve
StandardScaler gibi 6lgeklendirme yontemleri kullanilmugtir. Her iki yontem
de verilerin belirli bir araliga ¢ekilmesini saglar, ancak kullandiklar: formiiller
farklidur.

MinMaxScaler yontemi, verileri belirli bir aralikta (genellikle [0, 1])
yeniden 6l¢eklendirir. Verinin her bir degeri, minimum degeri ¢ikarilarak ve
maksimum degere boliinerek normalize edilir. Bu iglem, tiim verilerin ayn1
araliga ¢ekilmesini saglar.

MinMaxScaler, verileri [0,1] araligina Olgeklendirmek ig¢in su formiilii
kullanr:

X-X .
Xv: min <1>
Xmax _Xmin

Burada: X' olgeklendirilmis deger, X orijinal deger, X, . veri
kiimesindeki minimum deger ve X, _ veri kiimesindeki maksimum deger

olarak alinmaktadir.

StandardScaler yontemi, verilerin ortalama ve standart sapma kullanilarak
yeniden Ol¢eklendirilmesini saglar.

x=="F (2)

Burada: X' standardize edilmis deger, X orijinal deger, u veri kiimesinin
ortalamasi ve ¢ veri kiimesinin standart sapmasi olarak alinmaktadir.

Bu yontemle her verinin, veri kiimesinin ortalamasindan gikarilmasi ve
standart sapmaya boliinmesiyle normalize edilmesi saglanir. Bu, verilerin
sifir ortalamaya ve birim standart sapmaya sahip olmasini saglar.

3.2.5. Korelasyon Analizi

Korelasyon, bagimsiz degigkenlerle bagimli degisken arasindaki iligkiyi
gozlemlememizi saglar. Tablo 2 bu amagla yapilan bir korelasyon analizinin
sonuglarini sunmaktadir. Bu analizde, parametrik korelasyon yontemlerinden
olan Pearson korelasyonun bir tiirii Point-Biserial korelasyon katsayist (
r,,) ve non-parametrik korelasyon yontemlerinden Spearman Korelasyon



Mustafa Bayram Giicen | 81

Katsaysi( 7, , p_value) kullanilmigtir. Point-Biserial korelasyon katsayist (7,
), bir siirekli (nicel) degigken ile bir ikili (dichotomous) (6rnegin, 0 ve 1
gibi) kategorik degisken arasindaki iligkiyi 6lgmek igin kullanilir. Bu katsay1
Pearson korelasyon katsayisinin 6zel bir tiiriidiir, yani hesaplama yontemi
Pearson korelasyon katsayisina dayanir. Formiilii su sekildedir:

M —-M
rpbz 1 OX plfo (3)
S n

Burada: M|,M, bagimsiz degiskenin siirekli degisken igin kategoriye
gore ortalama degerleridir, s, siirekli degiskenin toplam standart sapmasidir,
Py» Dy» bagimsiz degiskenin iki kategorisinin oranlarini ifade eder.

Nonparametrik korelasyon yontemleri, verilerin  normal dagilim
gostermedigi veya dogrusal olmayan iligkilerin bulundugu durumlarda,
degiskenler arasindaki iliskiyi degerlendirmek igin tercih edilen giigli
araglardir  ve verilerin siralanmasma dayali olarak monotonik iligkilerin
kuvvetini 6lgmede kullanilir Kendall (1948). Gibbons ve Chakraborti
(2014) nonparametrik istatistiksel ¢ikarim yontemlerini detayl bir gekilde
ele alarak, bu tekniklerin modern uygulamalardaki gegerliligini ve pratik
faydalarini ortaya koymaktadir. Bu yontemler, 6zellikle parametrik testlerin
varsayimlarinin ihlal edildigi durumlarda, giivenilir sonuglar iiretebilmekte
ve aragtirmacilara verinin yapisal Ozelliklerini daha dogru bir sekilde
yorumlama imkani saglamaktadir. Spearman Korelasyon Katsayis1 (7,
), degiskenler arasindaki sira korelasyonunu olgen parametrik olmayan bir
istatistiksel yontemdir. Pearson korelasyon katsayisindan farkli olarak,
Spearman katsayisi degiskenlerin siralarina dayali oldugu i¢in normal dagilim
varsayimi gerektirmez ve degiskenler arasindaki dogrusal olmayan monoton
iligkileri de yakalayabilir Spearman (1904). Spearman Korelasyon Katsayisi(
r, ) kullanilarak degiskenler arasindaki iligki degerlendirilmistir.

_1-6X4d;?
- n(nz—l) )

p-degeri (p-value), hipotez testinde korelasyon katsayisinin istatistiksel
olarak anlamli olup olmadigin1 belirlemek i¢in kullanilir. Diigiik bir p-degeri
(p<0,05), iki degisken arasinda istatistiksel olarak anlaml bir iligki oldugunu
gosterirken, yiiksek bir p-degeri (p>0,05) bu iligkinin tesadiifi olabilecegini
isaret eder. Tablo 2, cinsiyet, yag, emniyet kemeri kullanimi, ¢arpigma
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hizi ve kask kullanimi gibi 6zelliklerin bagimli degiskenle olan iligkisini
gostermektedir.

Sekil 1°de verilen korelasyon matrisi, veri setindeki degiskenler arasindaki
dogrusal iligkileri gosteren simetrik bir matristir. Bu matris, degisken giftleri
arasindaki korelasyon katsayilarini hesaplayarak, giiclii veya zayif iligkilerin
belirlenmesine olanak tanir. Pozitif veya negatif korelasyon degerlersi,
degiskenlerin birbirleriyle nasil etkilegime girdigini anlamada 6nemli bir
istatistiksel aragtir.

Korelasyon katsayilar1 genellikle diisiik seviyelerde olup, ¢ogu iligkinin
Spearman Korelasyon Katsayis agisindan istatistiksel olarak anlamli olmadig:
gozlemlenmektedir. Ozellikle p-degerleri 0,05’ten biiyiik olan 6zelliklerde, bu
degiskenlerin bagimli degiskenle giiclii bir iligki kurmadigt séylenebilir. Bu
sonug, analiz edilen degiskenler arasinda zayif iligkilerin varligini ve gogunun
etkisinin sonuglar iizerinde ¢ok fazla olmadigini ortaya koymaktadir.

Tablo 2. Bagunls Degisken ile Bagumsiz Degiskenler Avasindaki Kovelasyon Degerleri

Degisken Adi Ty r (PP- _c‘l;%ﬁzi)
Cinsiyet (Gender) 0,121845 0,121845 0,085657
Yas (Age) 0,110090  0,103877  0,120695
Emniyet Kemeri Kullanimu (Seatbelt_Used) 0,059263  0,059263  0,404518
Carpisma Hiz1 (Speed_of_Impact) 0,042198  0,046602  0,552989
Kask Kullanimi (Helmet_Used) -0,041353 -0,041353  0,560969

Korelasyon ile ilgili degerler daha yaygin bir gorsel ifade bi¢imi olan olan
Sekil 1. de gosterimi verilen spearman korelasyon matrisi tizerinde daha
ayrintili ve simetrik olarak incelenebilir.
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Korelasyon Matrisi
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Sekil 1. Spearman Kovelasyon matrisi(Yas (Age), Cinsiyet (Gender), Carpisma Hiz
(Speed _of Impact), Kask Kullanums (Helmet_Used), Emniyet Kemeri Kullanuma
(Seatbelt_Used), Hayatta Kalma Duvrumu (Survived) olarak verilmektedir.)

3.2.6. Veri Artirma Teknikleri

Veri analizi ve modelleme siirecinde kullanilan ¢esitli 6zellik mithendislik
teknikleri, modelin dogrulugunu ve genelleme yetenegini artirmada 6nemli
rol oynamaktadir. Bu ¢aligmada, bir yol kazasi verisinde hayatta kalma
tahminlerini gelistirmek amaciyla bazi gelismis 6zellik mithendislik adimlari
uygulanmustir. Ozellikle, birinci derece ve ikinci derece 6zellikler olugturulmug
ve bu 6zelliklerin kazalarin sonuglari iizerindeki etkisi aragtirilmistir.

Ilk olarak, ortalama tiirev(Average Derivative (AD)) ozellikleri
hesaplanmigtir.  Bu  Ozellikler, kazalarin giddetini belirlemede 6nemli
olabilecek hiz degisimlerini temsil eder. Carpma Hizi siitunu iizerindeki
farklar kullamilarak, her iki pencere boyutu igin (2 ve 3) ortalama tiirev
ozellikleri olugturulmugtur. Bu, ¢arpma hizindaki degisimin zaman ig¢indeki
etkisini analiz etmek i¢in bir yontemdir. Bu tiir tiirevsel ozellikler, 6zellikle
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zaman serisi verilerinde modelin daha dogru tahminler yapmasina olanak
tantyabilir.

Ardindan, polinom oOzellikleri olugturulmustur. Bu adimda, ikinci
dereceden polinom Ozellikleri hesaplanmis ve her bir sayisal ozelligin
kendisiyle ve diger sayisal ozelliklerle olan etkilesimlerinin etkisi analiz
edilmigtir. Polinom ozellikleri siifi  kullanilarak, sayisal verilerdeki
etkilesimler, egilimler ve dogrusal olmayan iliskiler dikkate alinmistir. Bu
ozellikler, modelin dogrusal olmayan iliskileri 6grenmesini saglayarak
tahmin giiciinii artirabilir.

Yapilan bu polinom doéniigiimii ile elde edilen yeni 6zellikler, modelin
daha zengin bir veri seti iizerinde ¢aligmasini saglar. Bu 6zelliklerin ismi,
orijinal veri setinde yer alan sayisal siitunlardan tiiretilmigtir ve olusturulan
ozelliklerin adi, polinom doniigtimii islemiyle birlikte, her bir o6zelligin
etkilesimini ve seviyelerini ifade etmektedir. Bu iglem, modelin karmagik
iligkileri daha iyi 6grenmesine yardimci olur.

Son olarak, cinsiyet ve hayatta kalma gibi orijinal kategorik degiskenler,
polinom 6zelliklerle olugturulan yeni veri setine eklenmigtir. Bu adim,
kategorik ozelliklerin etkilerini modelin 6grenme siirecine dahil ederken,
ayni zamanda verilerin bitiinliiglinii korumaktadir. cinsiyet ve hayatta
kalma degerlerinin oldugu siitunlar, kazalarda hayatta kalma tahminlerini
etkileyebilecek 6nemli faktorlerdir ve bu nedenle, polinom ozelliklerle
birlikte degerlendirilmigtir.

Sonug olarak, yapilan 6zellik miihendisligi iglemleri, yol kazas: verisinde
hayatta kalma tahminlerinin dogrulugunu artirmak i¢in 6nemli bir adimdir.
Ortalama tiirev ve polinom donitisiimleri gibi teknikler, modelin karmagik
iligkileri 6grenmesine ve daha hassas tahminlerde bulunmasmna olanak
tanimaktadir. Bu yaklagim, veri analizi ve makine 6grenmesi uygulamalarinda
etkili bir 6zellik miithendisligi stratejisi olarak degerlendirilebilir.

3.3. Yontem

Bu ¢aligmada kullanilan veri 6n igleme ve 6zellik miithendislik tekniklerine
dair yapilan adimlar detayl bir gekilde agiklanmugtir. Verilerin islenmesi ve
modelin dogrulugunu artirmak amaciyla gesitli yontemler uygulanmustir.
Bu adimlar, verinin anlamli 6zellikler haline getirilmesini ve modelin genel
performansinin iyilestirilmesini hedeflemektedir. Ik adimda, veri setinden
kullanilacak sayisal siitunlar se¢ilmigtir. Bu siitunlar, Yag (Age), carpma hizi
(Speed of Impact), kask kullanimi (Helmet Used) ve emniyet kemerinin
kullanim: (Seatbelt Used) olarak belirlenmistir. Bu siitunlar, kazalarin
sonuglarini anlamada kritik faktorler olarak kabul edilmigtir. Veri setinde
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ortalama tiirev yani Average Derivative (AD) ozellikleri olugturulmustur.
Bu islemde, hizdaki degigimin zaman i¢indeki etkisi dikkate alinmugtir.
Carpma hizi siitunu iizerinden hesaplanan farklar, belirli bir pencere
uzunluguna gore almarak hiz degigiminin ortalama tiirevini temsil eden
yeni Ozellikler eklenmistir. Pencere uzunluklar: olarak 2 ve 3 kullanilmistir.
Bu iglem, kazalarin etkisinin zamanla nasil degistigini daha iyi anlamaya
olanak saglar. Bir sonraki adimda, Polinom Ozellikleri olusturulmustur.
Bu islemde, orijinal sayisal 6zelliklerin ikili etkilesimleri ve ikinci dereceden
polinomlar1 hesaplanmugtir. Polinom Ozellikleri sinifi kullanilarak, ikinci
dereceden polinom o6zellikler olugturulmus ve bu 6zelliklerin sayisal veri
setine eklenmesi saglanmistir. Bu teknik, modelin dogrusal olmayan
iligkileri 6grenmesini kolaylagtirarak tahmin dogrulugunu artirabilir. Son
olarak, orijinal veri setinden Cinsiyet (Gender) ve Hayatta Kalma Durumu
(Survived) gibi kategorik degiskenler, olusturulan yeni 6zelliklerle birlikte
eklenmigtir. Bu kategorik degigkenler, kazalarin hayatta kalma durumu
tizerinde 6nemli etkiler yaratabilir. Dolaysiyla, modelin bu faktorleri de
dikkate alarak tahminlerde bulunmasi saglanmugtir.

Tiim bu adimlarin sonunda, 6zellik miithendisligi ile zenginlegtirilmis
bir veri seti elde edilmigtir. Bu veri seti, kazalarin sonuglarini etkileyebilecek
daha fazla bilgiye sahip olarak, tahmin modelinin dogrulugunu ve genelleme
yetenegini artirma amacini tagimaktadir. Bu yontem, Ozellikle karmagik
iligkilerin ve dogrusal olmayan etkilerin goz oniinde bulundurulmas: gereken
makine 6grenmesi uygulamalari igin etkili bir strateji olarak 6ne gtkmaktadr.

Model kurulumu yapildiktan sonra, farkli makine 6grenmesi algoritmalari
ve derin sinir aglart kullanilarak model performanslart detayli bir gekilde
degerlendirilmistir. Model performansini 6lgmek igin dogruluk (accuracy),
kesinlik (precision), duyarlilik (recall), F1 skoru (Fl-score) ve ROC-
AUC (Receiver Operating Characteristic - Area Under Curve) gibi temel
siniflandirma metrikleri kullamlmigtir. Bunlara ek olarak, algoritmalarin
hesaplama maliyetlerini degerlendirmek amaciyla iglem siiresi (time taken)
de analiz edilmistir. Bu sayede, modellerin yalnizca dogrulugu degil, ayni
zamanda verimliligi ve hesaplama siiresi agisindan da karsilagtirilmasi
amaglanmugtir.

Model egitimi swrasinda kullanilan veri setleri, Onisleme adimlari
uygulanarak temizlenmis ve eksik veriler uygun yontemlerle tamamlanmugtir.
Kategorik degiskenler One-Hot Encoding veya Etiket Kodlama (Label
Encoding) ile sayisal formata dontigtiiriilmiig, stirekli degiskenler ise Min-
Max Scaling veya Standardizasyon ile Olgeklendirilmistir. Bu iglemler,
modelin daha kararli ve genellestirilebilir sonuglar iiretmesini saglamak
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amactyla gergeklestirilmigtir. Ayrica, egitim ve test veri kiimelerinin dengeli
dagilimi saglanarak modelin agir1 6grenme (overfitting) riskinin azaltilmasi
hedeflenmistir.

Cahiymada kullanilan algoritmalar arasinda lojistik regresyon (Logistic
Regression), karar agaglart (Decision Trees), rastgele ormanlar (Random
Forest), ve destek vektor makineleri (Support Vector Machines - SVM)
yer almaktadir. Derin 6grenme tarafinda ise Derin sinir aglar1 (Deep
Neural Networks - DNN) gibi modeller test edilmistir. Bu modeller farkli
hiperparametre ayarlariyla egitilmis ve sonuglar kargilastirmali olarak analiz
edilmigtir.

Son olarak, elde edilen metrikler ve iglem siiresi degerleri kargilagtirilarak
her bir modelin avantajlar1 ve dezavantajlar1 belirlenmigtir. Yiiksek dogruluk
orani saglayan modellerin iglem siiresi bakimindan daha maliyetli oldugu,
baz1 algoritmalarin ise daha hizli ancak diisiik dogruluklu sonuglar iirettigi
gozlemlenmigtir. Bu analizler dogrultusunda, belirli uygulama senaryolarina
en uygun model se¢imi konusunda Oneriler geligtirilmigtir.

3.3.1. Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon, siniflandirma problemlerinde yaygin olarak kullanilan
dogrusal bir modeldir. Bu ¢aligmada, veri kiimesindeki iliskileri incelemek
amactyla lojistik regresyon analizi kullanilmistir. Bu model, bagimsiz
degiskenlerin  bagimli degiskenin olasiigini nasil  etkiledigini tahmin
etmemize olanak tanir. Lojistik regresyon modeli, bagimli degiskenin bagar1
olasiligin

1
Ply=1lX)=—— 4

(v ) (1 +e_z) (4)

seklinde ifade eder. Bu doniigiim, z ‘yi O ile 1 arasinda bir degere
sikigtirarak, gozlemin belirli bir simnifa ait olma olasiigini verir. Burada
dogrusal tahminci z, bagimsiz degiskenlerin bir dogrusal kombinasyonudur
ve S0+ Pt foxo+...+ B x, seklinde hesaplanir. Bu denklemde, o
sabit terim (intercept), fSi,f,...,, modelin 6grenilen parametreleridir
ve X kiimesinden alinan yani veri kiimesinden alinan xg,Xa,...,X, bagimsiz
degiskenlerinin degerlerini ifade eder.

Lojistik regresyon modelinde, modelin tahmin performansi, dogruluk,
duyarlilik, ozgiilliik, ROC egrisi, AUC kullamilarak degerlendirilmistir.
Modelin katsayilar1 ( £), bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskenin olasilig
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tizerindeki etkisini gosterir. Pozitifkatsayilar, bagimsiz degiskenin degerindeki
artigin bagimli degiskenin bagar1 olasihgini artirdigini gosterirken, negatif
katsayilar tersini gosterir. Katsayilarin biiyiikliigii, etkinin giiciinii gosterir.
Lojistik regresyon modelinin bazi varsayimlari vardir: bagimli degiskenin
iki kategorili olmasi, bagimsiz degigkenler ile bagimh degiskenin logit
doniigiimii arasinda dogrusal bir iliski olmasi, gozlemlerin birbirinden
bagimsiz olmast ve ¢oklu dogrusallik olmamasi (bagimsiz degiskenler
arasinda yiiksek korelasyon olmamasi) (Hosmer vd., 2013).

Lojistik  regresyon modelinde, optimal hiperparametre C ‘nin
belirlenmesi igin bir arama iglemi gergeklestirilmistir. Bu iglemde, C degeri
0.001 ile 1000 arasinda logaritmik bir gekilde degistirilmis ve model, egitim
verisi tizerinde 5 katli K-Fold ¢apraz dogrulama (KFold(5)) kullanilarak
degerlendirilmigtir. Her bir C degeri i¢in gapraz dogrulama sonucu elde
edilen F1 skoru hesaplanmig ve en yiiksek ortalama F1 skoru ile en uygun
C degeri belirlenmistir. Sonuglar, C degeri ile birlikte ¢apraz dogrulama
skorlar da sirastyla yazdirilmigtir. En yiiksek F1 skoruna sahip olan C degeri
belirlenerek modelin performansi optimize edilmistir (Pedregosa vd., 2011).

Son olarak, optimal C degeriyle Logistic Regression modeli yeniden
egitilmig ve test verisi iizerinde modelin performansi, dogruluk, duyarhlik,
ozgiilliik ve ROC egrisi gibi metriklerle rapor edilmistir. Zaman hesaplamalari
da eklenerek modelin egitilmesi ve degerlendirilmesi siiresi kaydedilmigtir.

Lojistik regresyon modelinin bazi siirhiliklar1 da  bulunmaktadir.
Oncelikle, model yalmizca iki kategorili bagimli degiskenler i¢in uygundur.
Ayrica, bagimsiz degiskenlerle bagimli degisken arasindaki iliskinin dogrusal
oldugu varsayilmaktadir. Bunun yani sira, lojistik regresyon modeli aykir
degerlere duyarli olabilir, bu da modelin performansini olumsuz etkileyebilir.

Modelin sonuglari, bagimsiz degigkenlerin bagimli degisken tizerinde
anlamli bir etkiye sahip oldugunu gostermektedir. Bu bulgular, trafik
kazalarinda tahmin yaparken onemli ¢ikarimlar sunmakta ve s6z konusu
bagimsiz degiskenlerin, kazalarin olusma olasiligr tzerindeki etkisini
anlamamiza yardimci olmaktadir.

3.3.2. k-En Yakin Komsu (kNN)

Bu galiymada, veri kiimesi tizerindeki siniflandirma problemi igin k-En
Yakin Komsu (kNN) algoritmast uygulanmugtir. kNN, veri noktalarin
siniflandirmak i¢in en yakin komgularin siniflarini kullanan basit ve etkili
bir denetimli 6grenme yontemidir. Algoritmanin bagarisi, 6zellikle k
parametresinin (komsu sayist) dogru se¢imine baghdir. Bu nedenle, modelin
performansini en ist diizeye ¢ikarmak igin, 1 ile 20 arasinda degisen k
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degerleri i¢in 5 kath ¢apraz dogrulama (KFold) kullanilarak en uygun k
degeri belirlenmigstir. Capraz dogrulama siirecinde, her bir k degeri icin F1
skoru (siniflandirma performansinin bir 6lgiisii) hesaplanmig ve en yiiksek
F1 skorunu veren k degeri optimal k olarak segilmistir. Bu optimizasyon
stireci, modelin genelleme yetenegini artirmay1 ve asir1 uyum (overfitting)
riskini azaltmayr amaglamaktadir.

Optimizasyon sonucunda elde edilen optimal k degeri [optimal_k] olarak
bulunmugtur. Bu deger kullanilarak, KNN modeli egitim ve test verileri
tizerinde tekrar egitilmistir. Modelin siniflandirma performanst, siniflandirma
raporunu veren fonksiyon kullanilarak detayli bir gekilde degerlendirilmistir.
Bu rapor, dogruluk(accuracy), kesinlik(precision), duyarhlik (recall) ve F1
skoru gibi metrikleri igermektedir. KNN algoritmasi, yeni bir veri noktasinin
sinifini belirlemek igin en yakin k komgusunun siniflarini kullanir. Uzaklik
hesaplamast genellikle Oklid uzakhg: ile yapilir:

d(x,p)=y2Z(x,~») (5)

Burada d (x, y),x ve y noktalari arasindaki uzakhigi, x; ve y, ise bu
noktalarin 1. degerlerini temsil eder.

kNN algoritmas: trafik veri seti lizerindeki siniflandirma problemi
igin bagarili bir gekilde uygulanmis ve optimal k parametresi kullanilarak
modelin performansi artirilmigtir. Modelin siniflandirma raporu, test verileri
tizerinde tatmin edici sonuglar verdigini gostermektedir. Bu ¢aligma, kNN
algoritmasinin hiperparametre optimizasyonunun Onemini ve modelin
genel performansina olan etkisini vurgulamaktadir. Capraz dogrulama gibi
yontemlerin kullanilmasi, modelin giivenilirligini artirmakta ve ger¢ek diinya
uygulamalarinda daha iyi sonuglar elde edilmesini saglamaktadir (Cover
ve Hart, 1967; Kuhn ve Johnson, 2013; Bishop, 2006; Hastie vd., 2009;
Scikit-learn Documentation, 2025).

3.3.3. Karar Agac1

Bu galigmada, veri seti iizerinde simiflandirma problemi i¢in Karar Agaci
(Decision Tree) algoritmasi kullamilarak, veri odakli karar verme siiregleri
incelenmistir. Karar agaglari, 6zellikle karmagik ve dogrusal olmayan iligkileri
modellemede etkili, denetimli 6grenme algoritmalaridir (Breiman, 1986).
Algoritma, veri setini 6zyinelemeli olarak alt kiimelere ayirarak, her bir alt
kiime i¢in homojenlik kriterlerini maksimize etmeyi amaglar. Bu stiregte, bilgi
kazanc1 (information gain) veya Gini safsizig1 (Gini impurity) gibi metrikler
kullanilarak optimal 6zellik segimi yapilir. Bilgi kazanci, bir 6zelligin veri
setini ne kadar iyi ayirdigini olger ve su sekilde ifade edilir:



Mustafa Bayram Giicen | 89

1G(X,4)=H (X)-X[(|x,|/|x]) *H (X,)] (6)

Burada [ G(X ,A), IG (Information Gain) - Bilgi Kazanci, X veri
setinde A 6zelliginin bilgi kazancini, H(X), X veri setinin entropisini, X,
A ozelliginin v degerine sahip alt kiimesini ve |.| kiimenin eleman sayisini
temsil eder. Entropi, veri setindeki sinif dagiliminin homojenligini 6lger ve

su sekilde hesaplanur:

H(X)==%[p, *log:(p,)] (7)
Burada p,, X veri setindeki i. sinifimin olasiligini temsil eder.

Modelin genelleme yetenegi, agacin karmagikligini  kontrol eden
hiperparametrelerin dogru se¢imine kritik derecede baglidir. Bu baglamda,
modelin agir1 uyumunu (overfitting) onlemek ve genelleme performansini
artirmak amaciyla, k-kath capraz dogrulama (k-fold cross-validation)
yontemi kullanilarak hiperparametre optimizasyonu gergeklestirilmistir
(Kohavi, 1995). Capraz dogrulama, veri setini k esit pargaya bolerek her
bir pargay: test, digerlerini egitim verisi olarak kullanir ve bu iglemi k kez
tekrarlar. Bu sayede, modelin farkl: veri alt kiimeleri {izerindeki performansi
degerlendirilerek daha giivenilir sonuglar elde edilir. Her bir hiperparametre
kombinasyonu igin siniflandirma performansinin bir 6lgiisii olarak F1 skoru
veya AUC-ROC hesaplanmig ve en iyi performanst veren kombinasyon
optimal deger olarak belirlenmistir.

Optimizasyon sonucunda elde edilen optimal hiperparametre degerleri
kullanilarak, Karar Agact modeli egitim ve test verileri {izerinde tekrar
egitilmigtir. Modelin smuflandirma  performansi, dogruluk(accuracy),
kesinlik (precision), duyarlilik (recall), F1 skoru ve AUC-ROC gibi
metriklerle degerlendirilmistir (Powers, 2011). Karar agaglari, verileri
ozellik degerlerine gore dallara ayirarak karar verir. Agacin derinligi arttikga,
model daha karmagik hale gelir ve egitim verilerine agir1 uyum saglayabilir.
Bu nedenle, modelin karmagikligini kontrol eden hiperparametrelerin dogru
se¢imi modelin performansi igin kritik 6neme sahiptir.

Sonug olarak, Karar Agaci algoritmasi, veri seti tizerindeki siniflandirma
problemiigin bagarili bir sekilde uygulanmis ve hiperparametre optimizasyonu
ile modelin performansi artirlmigtir. Modelin degerlendirme metrikleri,
test verileri iizerinde tatmin edici sonuglar verdigini gostermektedir. Bu
caliyma, Karar Agaci algoritmasimnin hiperparametre optimizasyonunun
onemini ve modelin genel performansina olan etkisini vurgulamaktadir.
Capraz dogrulama ve bilgi teorisi tabanlt metriklerin kullanilmasi, modelin
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giivenilirligini artirmakta ve gergek diinya uygulamalarinda daha iyi sonuglar
elde edilmesini saglamaktadir.

3.3.4. Rastgele Orman

Birden fazla karar agacinin ¢iktilarinin ortalamasini alarak tahmin yapan
Rastgele Orman modeli, siniflandirma problemi i¢in uygulanmistir. Rastgele
Orman, birden fazla karar agacinin bir araya gelerek olusturdugu, topluluk
ogrenme yontemlerinden biridir. Bu algoritma, karar agaglarinin agirt uyum
sorununu azaltarak daha saglam ve genellenebilir modeller olugturmay1
amaglar. Algoritmanin performansi, modelin karmagikligini ve hesaplama
maliyetini dogrudan etkileyen bir parametrenin dogru segimine baglhdir.
Bu nedenle, modelin en iyi performansini elde etmek i¢in, bu parametre
farkli degerler i¢in ¢apraz dogrulama yontemiyle optimize edilmigtir. Capraz
dogrulama, veri setini farkli pargalara bolerek her bir pargay: test, digerlerini
egitim verisi olarak kullanir ve bu iglemi tekrarlar. Bu sayede modelin
genelleme yetenegi daha giivenilir bir gekilde degerlendirilir. Her bir
parametre degeri igin smniflandirma performansinin bir 6lgiisti hesaplanmug
ve en yiiksek performansi veren parametre degeri optimal deger olarak
belirlenmigtir (Breiman, 2001).

Optimizasyon sonucunda elde edilen optimal parametre degeri
kullanilarak, Rastgele Orman modeli egitim ve test verileri lizerinde tekrar
egitilmigtir. Modelin simiflandirma  performansi, detayli degerlendirme
fonksiyonlari ile analiz edilmigtir. Rastgele Orman algoritmasi, her bir karar
agacinu farkli bir rastgele alt kiime iizerinde egiterek ve her agagta rastgele
secilmig Ozellikler kullanarak gesitlilik olugturur. Bu gesitlilik, modelin
genelleme yetenegini artirir ve asirt uyum riskini azaltir. Her bir agag,
tahminini yapar ve siniflandirma sonucu, agaglarin ¢ogunlugunun verdigi
karara gore belirlenir. Bu topluluk yaklagimu, tek bir karar agacina gore daha
saglam ve giivenilir sonuglar tiretir (Liaw ve Wiener, 2002).

Rastgele Orman’da, her bir agag en iyi 6zelligi se¢mek igin bilgi kazanci
(information gain) veya Gini safsizligi (Gini impurity) gibi metrikleri
kullanir. Bilgi kazanci, bir 6zelligin veri setini ne kadar iyi ayirdigini 6lger
ve entropi kavrami iizerinden hesaplanir. Entropi, veri setindeki sif
dagiliminin homojenligini ifade eder ve bu metrikler, her bir diigiimde en iyi
kararimn verilmesini saglar (Quinlan, 1986).

Topluluk 6grenme yaklagimi, her bir karar agacinin tahminlerini
birlestirerek nihai tahmini yapar. Simiflandirma problemlerinde, her agag
bir sif tahmini yapar ve nihai tahmin, agaglarin ¢ogunlugunun verdigi
karara gore belirlenir. Regresyon problemlerinde ise agaglarin tahminlerinin
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ortalamasi alinir. Bu oylama veya ortalama alma siireci, modelin daha kararl
ve giivenilir tahminler yapmasini saglar (Breiman, 2001).

Rastgele Orman, her bir karar agacini farkl bir rastgele alt kiime tizerinde
egiterek gesitlilik olugturur. Bu siirece bootstrap aggregating (bagging) denir.
Bagging, veri setinden rastgele 6rnekler segerek farklr alt kiimeler olusturur.
Ayrica, her bir agacta rastgele secilmis 6zellikler kullanilir. Bu rastgelelik,
agaglar arasindaki korelasyonu azaltir ve modelin genelleme yetenegini
artirir (Breiman, 1996).

Modelin performansi, ¢apraz dogrulama (cross-validation) yontemiyle
degerlendirilir. ~ Simiflandirma  problemlerinde,  dogruluk(accuracy),
kesinlik(precision), duyarlilik (recall), F1 skoru ve ROC egrileri, AUC
hesabr gibi metrikler kullamilir. Bu degerlendirme metrikleri, modelin ne
kadar basarili oldugunu sayisal olarak ifade eder (Kohavi, 1995).

Sonug olarak, Rastgele Orman algoritmasi basarili bir sekilde uygulanmis
ve optimal parametre degeri kullanilarak modelin performansi artirilmugtir.
Modelin degerlendirme metrikleri, test verileri iizerinde tatmin edici sonuglar
verdigini gostermektedir. Bu ¢aliyma, Rastgele Orman algoritmasinin
parametre optimizasyonunun onemini ve modelin genel performansina olan
etkisini vurgulamaktadir. Capraz dogrulama gibi yontemlerin kullanilmast,
modelin glivenilirligini artirmakta ve gergek diinya uygulamalarinda daha iyi
sonuglar elde edilmesini saglamaktadir (Liaw & Wiener, 2002).

3.3.5. Derin Sinir Aglar1 (Deep Neural Networks, DeepNN)

Bu ¢ahiymada, ikili smiflandirma problemi i¢in Derin Sinir Aglar
(Deep Neural Networks, DeepNN) kullanilarak veri odakli modelleme
gergeklestirilmigtir. Derin Sinir Aglari, ¢ok sayida gizli katmana sahip yapay
sinir ag1 modelleri olup, karmagik desenleri ve iliskileri 6grenme yetenegiyle
one ¢ikar. Algoritmada, 6zel bir simif olugturularak, TensorFlow ve Keras
kiitiiphaneleri kullamilarak bir derin sinir ag1 modeli tanimlanmugtir. Bu
model, girdi katmanindan sonra 5 adet gizli katman i¢ermekte ve her bir gizli
katmaninda ReL U aktivasyon fonksiyonu kullanmaktadir. Cikt1 katmaninda
ise sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilarak ikili siniflandirma problemi
¢Oziilmiistiir. Model, Adam optimizasyon algoritmasi ve binary cross-
entropy hata fonksiyonu ile derlenmistir (Kingma ve Ba, 2015).

Modelin egitimi, fit metodu araciligiyla gergeklestirilmistir. Bu metot,
girdi verileri (X) ve hedef degiskenleri (y) kullanarak agi egitir Chollet
(2017). Egitim siireci, belirli sayida epoch (tekrar sayis1) ve batch size (toplu
isleme boyutu) parametreleri ile kontrol edilmistir. Modelin performanst,
egitim ve test verileri iizerinde ayr1 ayr1 degerlendirilmistir. Egitim verileri
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tizerinde modelin dogrulugu (accuracy) hesaplanirken, test verileri tizerinde
de aym sekilde dogruluk (accuracy), duyarliik (precision), geri ¢agirma
(recall), F1 skoru, AUC-ROC ve log-loss gibi metrikler hesaplanmistir
(Sokolova ve Lapalme, 2009).

Modelin ¢alisma yapisi, her bir noéronun ¢iktisimin bir aktivasyon
fonksiyonu ile hesaplanmasina dayanir. Bir néronun ¢iktisi su gekilde ifade
edilebilir:

yzf(Z(wi *xi)+b) 8)

Burada y, néronun ¢ikusini, f*, aktivasyon fonksiyonunu; wi, girdilerin
agirhiklarini, x;, girdileri ve b, bias terimini temsil eder. Aktivasyon
fonksiyonlari, agin dogrusal olmayan iligkileri modellemesini saglar.
Agirliklarin giincellenmesi ise gradyan inigi algoritmast ile gergeklestirilmistir
ve su sekilde ifade edilir:

wi=wi—qa *OL/owi 9)

Burada o, 6grenme oranini; L, hata fonksiyonunu; ve 0L / Owi , L’nin
wi'ye gore tiirevini temsil eder.

Derin Sinir Aglari, yapay zeka ve makine 6grenmesi alanlarinda giiglii
bir modelleme aracidir ve 6zellikle karmagik veri setlerinde yiiksek dogruluk
oranlar1 saglayabilmektedir. Bu ¢alismada, derin sinir ag1 modelinin
performansi, Python programlama dili ve Keras kiitiiphanesi kullanilarak
degerlendirilmigtir. Modelin temel yapisi, birden fazla gizli katman igeren bir
yapiy1 benimsemektedir. Derin Sinir Ag1 modelinde kullanilan katmanlar,
verinin daha derin ve soyut 6zelliklerini 6grenebilmek i¢in gesitli aktivasyon
fonksiyonlar1 (ReLU ve sigmoid) kullanarak veri setinin 6zelliklerini sirastyla
doniistiiriir. Bu ¢aliymada, modelin girig katmanina 256 néron eklenmis,
ardindan swrasiyla 128, 64, 32 ve 16 noronlu katmanlar eklenmigtir.
Modelin ¢iktisy, ikili simiflandirma problemini ¢ozebilmek amaciyla sigmoid
aktivasyon fonksiyonu ile elde edilmistir.

Modelin egitilmesinde, egitim verisi {izerinde 100 epoch boyunca
egitim yapimistir.  Egitim sirasinda, her bir veri 6rnegi, modelin
parametrelerini optimize etmek amaciyla Adam optimizasyon algoritmasiyla
giincellenmigtir. Egitim siireci, her bir epoch sonunda modelin dogrulugunu
ve kayip fonksiyonunu izleyerek gergeklestirilmistir. Egitimin ardindan,
modelin performanst test verisi izerinde degerlendirilmis ve test dogrulugu
hesaplanmugtir.

Modelin bagar1 metrikleri arasinda, dogruluk (accuracy), kesinlik
(precision), duyarlilik (recall), F1 skoru ve ROC egrisi-AUC (Area Under
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the Curve) gibi 6nemli performans gostergeleri yer almaktadir (Hand ve
Till, 2001). F1 skoru, modelin siniflandirma basarimint tek bir metrikle
degerlendirebilmek i¢in kullanilirken, AUC degeri, modelin siniflandirma
dogrulugunu daha kapsamli bir gekilde 6lgmek igin 6nemli bir aragtir. Bu
caliymada elde edilen AUC skoru, modelin ikili siniflandirmada ne kadar
etkili oldugunu gosterirken modelin tahmin dogrulugunu sayisal bir sekilde
ifade etmektedir.

Sonug olarak, derin sinir aglari, 6zellikle yiiksek dogruluk gerektiren
siniflandirma problemlerinde bagarili bir ¢6ziim sunmaktadir (Goodfellow
vd., 2016). Bu model, karmagik verilerdeki soyut iligkileri 6grenme yetenegi
ile geleneksel makine 6grenmesi yontemlerine kiyasla daha iistiin performans
gosterebilmektedir. Ancak, modelin dogrulugu ve genel performansi,
kullanilan verinin kalitesine ve modelin hiperparametrelerinin dogru bir
sekilde optimize edilmesine bagldir. Bu ¢aligmada, hiperparametrelerin
belirlenmesi igin gesitli optimizasyon teknikleri kullanilmakta olup, elde
edilen sonuglar, derin sinir aglarinin uygulanabilirligini ve etkinligini
desteklemektedir.

Sonug olarak, Derin Sinir Ag1 modeli basartyla egitilmig ve test verileri
tizerinde tatmin edici sonuglar elde edilmistir. Modelin degerlendirme
metrikleri, modelin genelleme yeteneginin yiiksek oldugunu gostermektedir.
Bu ¢aligma, Derin Sinir Aglarimn karmagik siniflandirma problemlerinde
kullanilabilecegini ve veri odakli karar verme siireglerinde 6nemli bir rol
oynayabilecegini gostermektedir. Bu sonuglar, farkli makine ogrenmesi
algoritmalarinin ve Derin Sinir Aglarimnin veri setine gore farkli performans
sergileyebilecegini ortaya koymaktadir. Model se¢iminde yalnizca dogruluk
degil, diger metrikler ve iglem siiresi gibi faktorlerin de goz oniinde
bulundurulmas: gerekmektedir.

4. Bulgular

Bu ¢alismada, trafik kazalarinda hayatta kalma oranlarini tahmin etmek
amaciyla farkli makine 6grenmesi modelleri ve Derin Sinir Aglar incelenmis,
modellerin  performanslar1  dogruluk(accuracy),  kesinlik(precision),
duyarlilik(recall) ve F1 skoru gibi metrikler agisindan degerlendirilmistir.
Modellerin ¢alistirilmasiyla elde edilen metrikler Tablo 2 de sunulmugtur.
Modellerin ROC egrileri-AUC grafigi Sekil 4 de verilmektedir. Elde
edilen sonuglar, kullanilan modeller arasinda belirgin farkliliklar oldugunu
gostermektedir. En yiiksek dogruluk orani %90.,5 ile Rastgele Orman
(Random Forest) modeli tarafindan elde edilmigtir. Rastgele Orman
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modeli, ayn1 zamanda %90,2 duyarlilik ve %90,99 F1 skoru ile en dengeli
performansi sergileyen model olmugtur.

Karar Agaglar1 (Decision Tree) modeli, %87,75 dogruluk oran ile ikinci
en iyi performansi gostermistir. Bu modelin kesinlik ve duyarlilik degerleri de
sirastyla %89,2 ve %89,7 olarak hesaplanmugtir. Tek bir karar agaci kullanan
bu model, Rastgele Orman’a kiyasla biraz daha diisiik performans gostermig
olsa da, hesaplama siiresi agisindan daha hizh oldugu gozlemlenmistir. k-En
Yakin Komgular (KNN) algoritmasi ise %65,5 dogruluk orani ile orta
seviyede bir performans sergilemistir. Ozellikle yiiksek degiskenlik gosteren
veri setlerinde daha az bagarili oldugu ve iglem siiresinin nispeten uzun
oldugu belirlenmistir.

Lojistik Regresyon modeli %54,75 dogruluk orani ile en diisiik
performansi sergileyen model olmustur. Ozellikle dogrusal ayrilabilir olmayan
veriler tizerinde diigiik bagar1 gostermesi, bu modelin trafik kazalarinda
hayatta kalma tahminleri igin yeterince uygun olmadigini diigiindiirmektedir.
Derin Sinir Aglar1 (Deep Neural Networks) modeli ise %62 dogruluk
orani ile beklenenden diigiik bir performans gostermistir. Bu durum,
modelin agirt 6grenme (overfitting) veya yetersiz 0grenme (underfitting)
problemleri yagadigini diigiindiirmektedir. Modelin performansini artirmak
i¢in hiperparametre optimizasyonu ve daha biiyiik veri setleriyle egitiminin
yapilmasi gerekmektedir.

Genel olarak, aga¢ tabanl modellerin (Karar Agaglar1 ve Rastgele Orman)
diger yontemlere gore daha basarili oldugu goriilmiistiir. Ozellikle Rastgele
Orman modeli, tiim performans metriklerinde en iyi sonuglart sunarak,
trafik kazalarinda hayatta kalma oranlarinin tahmini igin en uygun model
olarak one ¢itkmaktadir. Ancak, modelin iglem siiresi ve karmagikhig dikkate
alindiginda, daha hizli ancak nispeten diigitk dogruluk oranina sahip olan
Karar Agaglar1 gibi modellerin de tercih edilebilecegi sonucuna varilmustir.
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MODELLERIN ROC EGRILERI-AUC

TPR(True Positive Rate)

LogisticRegression (AUC = 0.674)
KNN (AUC = 0.918)

DecisionTree (AUC = 0.845)
RandomForest (AUC = 0.986)
Derin Sinir A1 (AUC = 0.857)

0.4 0.6 0.8 1.0
FPR(False Positive Rate)

Sekil 4. ROC ejrileri ve AUC degerleri

Tablo 2. Algoritmalavdan elde edilen sonugclar

Gegen
Model Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1 Skoru Siire

(Accuracy) (Precision) (Recall) (F1 Score) (Time

Taken)
Rastgele Orman 0,9050  0,897952 0,902073 0,909905 38,184784
Karar Agaclar: 0,8775  0,892689 0,897317 0,894149 0,632241
k-En Yakin Komsular ~ 0,6550  0,672424 0,652073 0,660337 0,928479
Derin Sinir Ag1 0,6200  0,640050 0,681341 0,636005 165,2073

Lojistik Regresyon 0,5475  0,554645 0,587683 0,569715 15,173153

5. Sonug

Bu Bu galigma, trafik kazalarinda hayatta kalma oranlarini tahmin etmek
amacryla trafik verileri iizerinden g¢esitli makine 6grenmesi modellerinin
performansini kapsaml bir sekilde degerlendirmistir. Elde edilen sonuglar,
modeller arasinda belirgin farkliiklar oldugunu ortaya koymaktadir.
Ozellikle Rastgele Orman modeli, yiiksek dogruluk orani (%90,5) ve diisiik
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islem siiresiyle 6ne ¢ikarken, ROC egrileri de bu modelin diger yontemlere
gore daha dstiin simflandirma performanst sundugunu gostermistir.
Karar Agaglar1 modeli ise nispeten daha diisiik dogruluk oranma sahip
olmasina ragmen, iglem siiresi agisindan daha hizli olmasi nedeniyle avantaj
saglamaktadur.

Derin Sinir Aglar1, gorsel simiflandirma alaninda elde ettikleri {istiin
performanslarla 6ne ¢ikmaktadir. Bu modeller, goriintiilerdeki karmagik
desenleri ve yapilar1 otomatik olarak 6grenme kabiliyetleriyle, goriintii
siniflandirmada geleneksel yontemlere kiyasla daha dogru ve verimli sonuglar
sunmaktadir. Ancak, bu ¢aliygmada kullanilan Derin Sinir Aglar1 modeli
beklenen performansi saglayamamig, hem dogruluk hem de iglem siiresi
agisindan daha diigiik sonuglar tiretmistir. Bu durum, modelin agir1 6grenme
(overfitting) veya yetersiz Ogrenme (underfitting) problemleri yagadigini
gostermektedir.  Gelecekte, modelin  hiperparametre  optimizasyonu
yapilarak ve daha biiyiik veri setleri ile egitilerek performansinin artirilmasi
saglanabilir.

Genel olarak, aga¢ tabanli modellerin (Karar Agaglar1 ve Rastgele
Orman) diger yontemlere gore daha basarili oldugu goriilmiistiir. Ozellikle
Rastgele Orman modeli, tiim performans metriklerinde en iyi sonuglar
sunarak, trafik kazalarinda hayatta kalma oranlarinin tahmini i¢in en uygun
model olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bununla birlikte, modelin iglem siiresi ve
hesaplama karmagiklig: dikkate alindiginda, nispeten daha diigiik dogruluk
oranina sahip ancak daha hizli olan Karar Agaglar1 gibi modellerin de tercih
edilebilecegi gozlemlenmistir.

Bu baglamda, ¢aligmanin bulgulari, trafik kazalarinda hayatta kalma
oranlarin1 tahmin etme siirecinde daha karmagik modellerin her zaman
daha iyi sonug¢ vermedigini, veri yapist ve hesaplama verimliligi gibi
faktorlerin de goz oOniinde bulundurulmasi gerektigini gostermektedir.
Ozellikle biiyiik 6lgekli veri setleri kullamldiginda, hesaplama maliyetleri ve
modelin genelleme yetenegi gibi faktorlerin kritik oldugu goriilmektedir.
Daha karmagik modellerin her zaman en iyi performans: sunmamasi, veri
ozelliklerine uygun model segiminin 6nemini vurgulamaktadir.

Gelecekteki galigmalar, farkli veri setleri ve ek parametreler kullanarak
modellerin  genel gegerligini artirmaya yonelik kapsamli analizlere
odaklanabilir. Ozellikle, degisken segim yontemleri ve veri 6n isleme
tekniklerinin model bagarisina etkisi aragtirilabilir. Ayrica, derin 6grenme
modellerinin performansini artirmak amaciyla transfer 6grenme ve ileri seviye
optimizasyon tekniklerinin uygulanmasi faydali olabilir. Son olarak, gergek
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zamanli tahmin sistemleri gelistirmek igin donanim destekli hizlandiricilarin
kullanilmasi, modellerin pratik kullanim alanlarini genigletebilir.

Veri Kiimesi Kaynag1 ve Kullanilabilirligi

Bu ¢aligma, Kaggle platformunda yer alan Road Accident Survival Dataset
veri kiimesi kullanilarak gergeklestirilmigtir. Veri kiimesi, trafik kazalarinda
hayatta kalma olasiliklarini etkileyen demografik, davranigsal ve durumsal
faktorler gibi ¢esitli etmenler hakkinda kapsamli bilgiler sunmakta ve bu
etmenlerin kazalarda hayatta kalma sansina nasil etki edebilecegi konusunda
derinlemesine analiz yapilmasina imkan tanimaktadir. Veri kiimesi, CCO:
Public Domain lisansi altinda yayimlanmaktadir; bu, verilerin telif hakki
kisitlamalarindan arindirnildigr ve herkese ticretsiz olarak kullanim hakki
verildigi anlamina gelmektedir. Kisisel veri igermemekte olup, kullanimina
yonelik herhangi bir kisitlama bulunmamaktadir. Bu nedenle, veriler
akademik ¢aligmalar, aragtirmalar ve diger bilimsel analizler igin serbestge
kullanilabilir. Veri kiimesine ulagmak igin Kaynak¢a da verilen Kaggle web
sitesinde datanin yayinlandigr web adresi i¢in baglantisi iizerinden erigim
saglanabilir.
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