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OZET

MALATYA ILI iICIN TRAFIKTE KAZA ANALIZI

Berivan AVCI

Yiiksek Lisans Tezi
Erzincan Binali Yildirnm Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii,
Insaat Miihendisligi Anabilim Dah
Damisman: Dog. Dr. Halim Ferit BAYATA
2026, 95

Bu ¢aligma, Malatya ili kent i¢i karayolu ulasim sisteminde meydana gelen trafik kazalarinin
siddet diizeyini belirlemeye yonelik veri odakli bir analiz gerceklestirmektedir. Amag,
kazalarin neden-sonug iligkilerini ortaya koymak ve makine 6grenmesi yontemleri araciligiyla
kazalarin olast sonuglarin1 6nceden tahmin edebilmektir. Bu kapsamda genis olgekli kaza
verileri kullanilmistir. Veriler iizerinde oncelikle eksik gozlem temizleme, Olgcekleme ve
kategorik degiskenlerin doniistiiriilmesi gibi veri isleme adimlar1 uygulanmistir. Ardindan,
veri dengesizligini gidermek amaciyla SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique)
yontemi kullanilmis ve veri seti egitim (%80) ve test (%20) olarak ikiye ayrilmstir.
Modelleme siirecinde lojistik regresyon, karar agaci, rastgele orman, SVC, adaboost ve
XGBoost algoritmalari kullanilarak kaza siddeti tahmin edilmistir. Modeller, dogruluk
(accuracy), kesinlik (precision), duyarlilik (recall), F1 skoru ve Cohen’s Kappa katsayisi gibi
performans ol¢iitleriyle degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar, lojistik regresyon modelinin
daha dengeli ve genellenebilir bir performans sergiledigini, XGBoost’un ise karmagsik
ortintiileri yakalamada basarili oldugunu gostermektedir. Karar agact modeli yiiksek uyum
giicline ragmen asir1 6grenme egilimi gostermistir. Analiz sonuglari, siirlicii yas1 ve davranist,
yolun yapisi, yaya davranis1 ve kazanin meydana geldigi yil gibi degiskenlerin kaza siddeti
tizerinde belirleyici etkiler yarattigini ortaya koymaktadir. Calisma, kent i¢i trafik glivenligi
politikalarmin  veri temelli olarak sekillendirilmesi agisindan Onemli bir Ornek

olusturmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Trafik kazasi, kaza siddeti, makine Ogrenmesi, veri analizi, lojistik

regresyon, karar agaci, XGBoost, smote



ABSTRACT

TRAFFIC ACCIDENT ANALYSIS FOR MALATYA PROVINCE

Berivan AVCI

Master’s Thesis
Erzincan Binali Yildirnm University, Institute of Science and Technology,
Department of Civil Engineering
Advisor: Assoc. Prof. Halim Ferit BAYATA
2026, 95

This study conducts a data-driven analysis to determine the severity levels of traffic accidents
occurring within the urban road transportation system of Malatya province. The main
objective is to reveal the cause—effect relationships of traffic accidents and to predict their
possible outcomes using machine learning methods. Within this scope, large-scale accident
data obtained from the General Directorate of Security (EGM) were utilized, and data
preprocessing steps including missing observation removal, feature scaling, and
transformation of categorical variables were applied. Subsequently, the Synthetic Minority
Oversampling Technique (SMOTE) was employed to eliminate data imbalance, and the
dataset was divided into training (80%) and testing (20%) sets. During the modeling stage,
traffic accident severity was predicted using Logistic Regression, Decision Tree, Random
Forest, Support Vector Classification (SVC), AdaBoost, and XGBoost algorithms. Model
performance was evaluated using accuracy, precision, recall, F1-score, and Cohen’s Kappa
coefficient. The results indicate that the Logistic Regression model demonstrated a more
balanced and generalizable performance, while XGBoost was more successful in capturing
complex patterns in the dataset, and the Decision Tree model exhibited a tendency toward
overfitting despite its high fitting capability. The analysis results reveal that variables such as
driver age and behavior, road characteristics, pedestrian behavior, and the year in which the

accident occurred have significant effects on accident severity.

Keywords: Traffic accident, accident severity, machine learning, data analysis, logistic

regression, decision tree, XGBoost, smote
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1. GIRIS

Glinlimiizde trafik kazalari, artan arag sayist ve sehirlesmenin hizli ilerlemesi ile birlikte
onemli bir halk sagligi ve glivenlik problemi haline gelmistir. Tiirkiye genelinde oldugu gibi
Malatya ilinde de trafik kazalarinin sayis1 ve etkisi kayda degerdir. Ozellikle 2024 yili
Temmuz ay1 trafik istatistiklerine gére Malatya, 1409 6liim ve yaralanmayla sonuglanan trafik
kazasi1 ile Dogu Anadolu Bolgesi’nin en fazla kazanin meydana geldigi ili olmustur (TUIK,
2024). Bu durum, hem can kayiplarina hem de ekonomik zararlarin artmasina neden olmakta,
yerel yOnetimlerin trafik glivenligini saglamak adina veri temelli ¢oziimler gelistirmesini

zorunlu kilmaktadir.

Malatya, Dogu Anadolu Bolgesi’nin 6nemli karayolu baglantilarina ev sahipligi yapmakta ve
kent ici ile ¢evre iller aras1 ulasimda stratejik bir konuma sahiptir. Ancak, hiz ihlalleri, yol
yapisindaki yetersizlikler ve hava kosullarinin olumsuz etkileri bolgede trafik kazalariin
baslica nedenleri arasinda yer almaktadir. Bu ¢ok degiskenli yapiya sahip verilerin klasik
analiz yontemleriyle incelenmesi yetersiz kalabilmekte, dolayisiyla kazalarin altinda yatan
karmagik Oriintiilerin ortaya c¢ikarilmasi i¢in ileri tekniklere ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu
baglamda, makine Ogrenmesi algoritmalari, trafik kazalarinin nedenleri ve olasi risk
faktorlerinin belirlenmesinde etkili araglar olarak 6n plana ¢ikmaktadir. Siiriicii davranislari,
cevresel kosullar ve yol oOzellikleri gibi degiskenlerin analizi, kazalarin Onlenmesi i¢in
stratejik politika olusturulmasina katki saglayabilir. Ayrica, cografi bilgi sistemleri yardimiyla
kaza noktalarinin mekansal dagiliminin haritalanmasi, yiiksek riskli bolgelerin belirlenmesini
miimkiin kilmaktadir. Kentsel alanlarda trafik kazalarinin olusumu, siiriicii davranislari, yol
geometrisi, trafik hacmi ve cevresel kosullarin birlikte etkili oldugu karmasik bir yapi
sergilemektedir. Tiirkiye genelinde yapilan mekénsal analizler, kazalarin ozellikle kent
merkezlerinde yogunlastigin1 ve belirli bolgelerde kiimelenme egilimi gosterdigini ortaya
koymaktadir. Erdogan ve Gokdag (2019), kentsel alanlarda trafik kazalarinin mekansal
dagilimimin rastlantisal olmadigini; niifus, ulasim yogunlugu ve yol altyapisinin kaza riskini
belirgin bicimde etkiledigini gostermistir. Bu bulgular, Malatya ili 6zelinde yapilan
analizlerde gozlenen merkez ilgelerdeki kaza yogunluklariyla ortiismektedir. Trafik kazalarina
iliskin veriler ¢cok sayida degisken igermekte ve bu degiskenler arasinda dogrusal olmayan
iliskiler bulunmaktadir. Bu nedenle, klasik istatistiksel yontemler kazalarin altinda yatan
karmagik oriintiileri agiklamakta yetersiz kalabilmektedir. Fang ve arkadaslar1 (2018), trafik
ihlali ve kaza verilerinin birlikte kullanildigi makine 6grenmesi modellerinin, siiriicti risk

seviyelerinin belirlenmesinde yiiksek dogruluk sagladigini ortaya koymustur. Bu durum,



trafik giivenligi politikalarinin veri temelli ve Ongoriicii yaklagimlarla desteklenebilecegini
gostermektedir. Ote yandan, trafik hacmi ile kaza sayis1 arasindaki iliskiyi inceleyen ¢ok
degiskenli analizler, 6zellikle kavsak noktalarinda kaza riskinin arttigini gostermektedir.
Golob ve arkadaslar1 (1999), trafik yaklasim hacimlerinin kaza sayilar1 tizerinde belirleyici bir
etkisi oldugunu ortaya koyarak, ulagim planlamasinda hacim temelli risk analizlerinin
Onemini vurgulamistir. Bu bulgular, Malatya kent i¢i ulagim sisteminde yogun kavsak ve ana

arterlerin kaza acisindan kritik noktalar oldugunu desteklemektedir.

Arastirma kapsaminda, Malatya iline ait kaza verileri Python ortaminda islenmis, eksik
degerler temizlenmis, degiskenler kodlanmis ve ardindan Synthetic Minority Oversampling
Technique (SMOTE) yontemi ile veri dengesizligi giderilmistir. Elde edilen dengeli veri seti
tizerinde Lojistik Regresyon (LR), Karar Agaci (Decision Tree - DT), Rastgele Orman
(Random Forest - RF) ve Asir1 Gradyan Yiikseltme (Extreme Gradient Boosting - XGBoost)
modelleri uygulanarak performans karsilastirmasi yapilmistir. Elde edilen sonuglar, klasik
istatistiksel yaklagimlara kiyasla makine Ogrenmesi modellerinin kaza siddetini tahmin
etmede daha basarili oldugunu gostermistir. Ayrica, 6zellik onem siralamasi analizleriyle
kazalarin olusumunda en etkili faktorlerin yol tipi, arag sayisi, kaza tiirii ve kaza sonucu

degiskenleri oldugu belirlenmistir.



1.1. Arastirmanin Amaci

Bu aragtirmanin temel amaci, Malatya ilinde meydana gelen trafik kazalarmi geg¢mis kaza
verileri 151¢1inda makine 6grenmesi yontemleri kullanarak analiz etmek, kazalarin olusumunda
etkili olan faktorleri belirlemek ve bu verilere dayali giivenilir bir kaza tahmin modeli
geligtirmektir. Trafik kazalarinin nedenlerini anlamak ve olasi risk alanlarini belirlemek, hem
bolgesel ulasim giivenliginin artiritlmast hem de yerel yonetimlerin veri temelli karar
mekanizmalarin1 giiglendirmek agisindan kritik 6neme sahiptir. Arastirmada, 2013-2023
yillar1 arasim1 kapsayan trafik kaza verileri kullanilmistir. Veri seti {izerinde veri temizleme,
on isleme, dengesizlik giderme (SMOTE) ve makine 6grenmesi modelleri uygulanmistir. Bu
yontemlerle, kaza siddetini etkileyen degiskenlerin belirlenmesi ve olas1 kaza risklerinin
tahmin edilmesi amaglanmistir. Calisma, sadece istatistiksel tanimlamalarla sinirli kalmayip,
makine Ogrenmesi tabanli smiflandirma yontemleriyle kaza siddeti tahmin modelleri
gelistirmekte; boylece trafik giivenligi alanina uygulamali ve 6ngoriicii bir katki sunmaktadir.
Elde edilen sonuglarin, Malatya’da trafik giivenligini artirmaya yonelik politika ve
uygulamalara karar destegi saglamasi ve benzer kentlerde yapilacak calismalara 6rnek model

olusturmas1 hedeflenmektedir.

Literatiirde, makine 6grenmesi tekniklerinin trafik kazalarini analiz etmede etkin oldugu pek
cok calismada vurgulanmistir. Ornegin, Bayata ve Hattatoglu (2011) tarafindan Erzincan
ilinde yapilan analizde, yapay sinir aglar ve istatistiksel yontemlerin kiyaslanmasi sonucunda
makine 6grenmesi modellerinin daha dogru sonuglar verdigi gozlemlenmistir. Benzer sekilde,
Mutlu ve Alver (2014) Tiirkiye’de geng siiriiciilerin kaza egilimlerini analiz etmis ve makine
ogrenmesi tabanlt modellerin siirlicii davranislarinin risk tahmininde yiiksek dogruluk
sagladigin1 raporlamistir. Bu c¢alismalar, Malatya 06zelinde uygulanacak ydntemlerin

giivenilirligini ve akademik degerini desteklemektedir.

Tiirkiye genelinde 2023 yilinda toplam 1.314.136 trafik kazasinin meydana geldigi
belirlenmis ve bu kazalarin 235.071°i éliimlii-yaralanmali olarak kayitlara ge¢mistir (TUIK,

2024). Malatya 6zelinde ise 2024 yili Temmuz verilerine gore 1.409 oliimlii-yaralanmali



trafik kazas1 gerceklesmis ve ilin Dogu Anadolu Bolgesi’nde en fazla kazanin meydana
geldigi il konumunda oldugu goriilmiistiir. Bu veriler, arastirmanin bolgesel onceligini ve
Onemini agikca ortaya koymaktadir.

Bu calisma ile elde edilmesi hedeflenen ¢iktilar Malatya’daki trafik kazalarina yol acan
baslica risk faktorlerinin belirlenmesi, karar vericiler igin uygulanabilir ve veri odakli bir kaza
tahmin modeli olusturulmasi, trafik gilivenligini artirmaya yonelik stratejik politika
Onerilerinin sunulmasi seklinde verilebilir. Sonu¢ olarak, bu tez ¢alismasi, hem akademik
literatiire katki saglayacak hem de Malatya ilinde trafik kazalarinin 6nlenmesine yonelik

bilimsel ve veri destekli ¢ozliim Onerilerinin gelistirilmesine katkida bulunacaktir.

1.2. Arastirmanin Onemi

Trafik kazalari, diinya genelinde her y1l yaklasik 1,19 milyon kiginin dliimiine ve milyonlarca
kisinin yaralanmasina neden olan ciddi bir kiiresel halk sagligt sorunu olarak kabul
edilmektedir (Behboudi, Moosavi & Ramnath, 2024). Tiirkiye’de de trafik kazalari, hem can
kayiplar1 hem de ekonomik kayiplar agisindan énemli bir toplumsal problem olmaya devam
etmektedir. Ozellikle Malatya ili, Dogu Anadolu Bélgesi’nde trafik kazalarmin en yogun
yasandigi illerden biridir. 2024 yili verilerine gore kentte 11.006 trafik kazasi meydana
gelmis, bu kazalarda 94 kisi yasami yitirmistir (Malatya Lider Haber, 2025). Bolgedeki
yiiksek kaza oranlari, Malatya’nin ulagtirma altyapisinda ve siiriicii davraniglarinda ciddi risk
unsurlarinin  bulundugunu gostermektedir (Malatya Star, 2024). Bu bulgular, kaza
nedenlerinin yalnizca sayisal olarak degil, veri temelli bir yaklasimla analiz edilmesi

gerekliligini ortaya koymaktadir.

Son yillarda, kara nokta (black spot) analizi gibi trafik giivenligi uygulamalarinda makine
o0grenmesi ve derin 6grenme tekniklerinin kullanimi giderek artmaktadir; bu yaklasimlar, kaza
verilerinin mekansal ve zamansal oriintiilerini degerlendirmede ve yiiksek kaza yogunluklu
bolgelerin belirlenmesinde 6nemli bir ara¢ olarak ele alinmistir (Karamanlis et al., 2023). Bu
tez caligmasi, Malatya ili Ozelinde trafik kazalarimin makine Ogrenmesi yontemleriyle
analizini yaparak, kaza siddetini etkileyen faktorleri belirlemeyi ve yerel yonetimlere veri
odakli politika Onerileri sunmay1r amaglamaktadir. Calismanin Onemi, yalnizca akademik
diizeyde bilgi iiretmekle sinirli olmayip, yerel ve bolgesel trafik gilivenligi stratejilerine
dogrudan katki saglayabilecek nitelikte olmasindan kaynaklanmaktadir. Elde edilen
sonuglarin, Malatya’da trafik giivenliginin artirilmasina yonelik alinacak onlemlerde bilimsel

dayanak olusturmasi, ayn1 zamanda benzer kentlerde yapilacak uygulamali ¢alismalar i¢in
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ornek bir model teskil etmesi beklenmektedir.

Bu arastirma, hem bilimsel literatire hem de yerel yoOnetimlerin trafik giivenligi
uygulamalarina ¢ok yonlii katkilar saglamay1 hedeflemektedir. Caligmanin katkilari arasinda
Tirkiye genelinde ve 0Ozel olarak Dogu Anadolu Bolgesinde yer alan illerde, makine
O0grenmesi yontemleri kullanilarak gerceklestirilen sinirl sayidaki trafik kazasi analizlerinden
biri olma niteligi tasimasi gosterilebilir. Bu yoniiyle literatiire yerel 6l¢ekte veri madenciligi
ve yapay zeka tabanli analiz 6rnegi kazandirmaktadir. Arastirmada kullanilan veri temizleme,
on isleme ve SMOTE ile veri dengeleme yaklagimlari, trafik kazasi verilerinin daha saglikli
sekilde analiz edilmesine olanak tanimaktadir. Ayrica Logistic Regression, Decision Tree,
Random Forest ve XGBoost modellerinin karsilastirmali kullanimi, farkli algoritmalarin trafik
verileri iizerindeki performansini ortaya koymaktadir. Elde edilen sonuglar, Malatya’da trafik
kazalarinin yogunlagtigi donem, bolge ve kosullara iliskin somut bulgular saglamaktadir. Bu
bulgular, yerel yonetimlerin kaza Onleme stratejileri gelistirmesinde ve trafik giivenligi
politikalarinin veri temelli bi¢gimde sekillendirilmesinde kullanilabilir. Calisma, trafik
kazalarinin nedenlerinin anlagilmasina katkida bulunarak, can kayiplarinin azaltilmasi ve

trafik bilincinin artirilmasi agisindan toplumsal farkindalik yaratmay1 hedeflemektedir.

1.3. Makine Ogrenmesi Yontemleri

Makine Ogrenmesi; yapay zeka, veri madenciligi ve istatistik gibi alanlarla ilgilenen,
bilgisayarlarin acik¢a programlanmadan Ogrenme yetenegi kazanmasimi saglayan bir
yontemdir. Kavram ilk kez 1950’11 yillarda yapay zeka ve yapay sinir aglar1 arastirmalar
kapsaminda giindeme gelmistir. Makine 6grenmesi, ¢evresinden aldigi verilerle insan zekasini
taklit eden, siirekli gelisen akilli hesaplama sistemleri olusturmay1 amaglar.

Makine Ogrenmesi yontemleri genel olarak denetimli, denetimsiz, yari denetimli ve
pekistirmeli 6grenme olmak {izere dort ana baglikta incelenmektedir:

* Denetimli 68renme, giris ve ¢ikis verilerinin etiketli olarak sisteme tanitildig,
modelin bu Orneklerden yola cikarak simiflandirma veya tahmin yaptigi bir
yontemdir. Bu grupta Naive Bayes (NB), Destek Vektor Makineleri (SVM), Karar
Agaglar (DT), Lojistik Regresyon (LR), AdaBoost (Adaptive Boosting), Rastgele
Ormanlar (RF) ve Yapay Sinir Aglari (ANN) gibi algoritmalar yer almaktadir.

* Denetimsiz 0grenme ise etiketlenmemis verilerle calisir. Sistem yalnizca giris
verileriyle islem yapar ve bu veriler arasindaki Oriintiileri veya kiimeleri kendisi
bulmaya calisir. Bu yontemde kiimeleme, iligki analizi, boyut indirgeme gibi

teknikler kullanilmaktadir.



* Yant denetimli O6grenme, denetimli ve denetimsiz yoOntemlerin bir arada
kullanildigr hibrit bir yaklasimdir. Etiketli ve etiketsiz veriler ayni1 anda

degerlendirilerek modelin sinirli sayida egitim verisinden 6grenmesi saglanir.

Trafik veri setinde yer alan Oznitelikler, literatiirdeki benzer ¢alismalardan (6zellikle Bingol,
2022) yararlanilarak olusturulmus ve Malatya ili kosullarina uyarlanmistir. S6z konusu

Oznitelikler Tablo 1°de sunulmaktadir.

Tablo 1 Trafik veri seti Ozellikleri

Oznitelik Adi Degisken Tipi Alt Nitelikler
Yil Kategorik 2024
Hafta Giinii Kategorik Pazartesi, Sali, Carsamba, Persembe, Cuma, Cumartesi,
Pazar
Kaza Saati Dilimi Kategorik 0-4,4-8, 8-12, 12-16, 16-20, 20-24
Ay Kategorik Ocak, Subat, Mart, Nisan, Mayis, Haziran, Temmuz
Kazanin Yasandig1 Bolge Kategorik . Battalgazi
. Kale

[ Yesilyurt
. D300 Karayolu baglantisi olan 6zellikle
Malatya-Elaz1g giizergahi
. Malatya il ¢evre yollari, sehir gikig
bolgeleri

Kaza Yerlesim Yeri Kategorik Ici, Dist




2. KAVRAMSAL CERCEVE VE ILGILi CALISMALAR

Kent i¢i ulasim sistemleri, toplumlarin ekonomik, sosyal ve Kkiiltiirel yasaminda dogrudan
etkili olan en temel altyap: bilesenlerinden biridir. Ulagim sistemlerinin planli, giivenli ve
stirdiiriilebilir bicimde isletilmesi, kentlerin yasanabilirligini belirleyen baslica unsurlar
arasinda yer alir. Ozellikle kentlesme siirecinin hizla arttig1 iilkelerde, motorlu arag
sayisindaki yiikselis ve yetersiz altyap1 planlamasi, trafik giivenligi sorunlarin1 dnemli 6l¢iide
artirmaktadir. Bu baglamda, trafik kazalar1 yalnizca bireysel hatalardan kaynaklanan olaylar
degil, ayni zamanda ulasim sisteminin biitiinsel performansini etkileyen sosyo-teknik
olgulardir.

Trafik kazasi kavrami, genellikle karayolu {izerinde en az bir motorlu aracin karistigi, 6liim,
yaralanma veya maddi hasarla sonuglanan olaylar olarak tanimlanmaktadir. Kazalarin
olusumunda siiriicii davraniglari, yol ve ¢evre kosullari, ara¢ teknik durumu ve yaya
hareketleri gibi faktorler etkili olmaktadir. Diinya Saglik Orgiiti'ne (WHO) gore trafik
kazalari, ozellikle gelismekte olan {ilkelerde geng niifusun 6liim nedenleri arasinda ilk
siralarda yer almakta; bu durum, ulasim planlamasinin yalnizca kapasiteye degil, ayni
zamanda giivenlige de odaklanmasini zorunlu kilmaktadir.

Kent i¢i trafik kazalarinin mekansal dagilimi incelendiginde, genellikle yogun niifuslu, ticari
faaliyetlerin ve yaya hareketliliginin yliksek oldugu bolgelerde kazalarin daha sik yasandigi
goriilmektedir. Bu nedenle, kent 6lgeginde yiiriitiilen trafik giivenligi analizlerinde, kazalarin
zaman, konum, arag tipi ve siiriicii 6zellikleri gibi ¢ok boyutlu degiskenlerle degerlendirilmesi
gerekmektedir. Ulasim sistemlerinin dogru modellenebilmesi ve kaza yogunluklarinin
belirlenebilmesi igin istatistiksel analizler ve makine 6grenmesi tabanli yontemler giiniimiizde
giderek daha fazla kullanilmaktadir. Bu yontemler, gegmis kaza verilerinden hareketle riskli
bolgelerin belirlenmesine ve olasi1 kazalarin 6nceden tahmin edilmesine olanak tanimaktadir.
Tiirkiye’de trafik gilivenligi {izerine yapilan akademik c¢aligmalar, genellikle kazalarin
nedenlerini ve sonuglarini bolgesel 6lgekte incelemekte; bu arastirmalarda siiriicii cinsiyeti,
yas grubu, arag tipi ve kaza zamami gibi degiskenlerin kazalarin olusumuna etkisi
detaylandirilmaktadir. Bu kapsamda yapilan calismalar, erkek siiriiciilerin kadinlara oranla
daha fazla kazaya karistigini, bunun temel nedenleri arasinda risk alma egilimi, uzun siiriis
stireleri ve ara¢ kullanim yogunlugu gibi davranissal faktorlerin bulundugunu ortaya

koymaktadir.



2.1 Veri Temelli Degerlendirme Girisi

2.1.1 Kazazedelerin demografik ozellikleri

Asagida yer alan grafikte, kazazedelerin cinsiyetlerine gére dagilimi goriilmektedir. Veriye
gore kazalarin %53’li erkek, %47’si kadin kazazedelerden olusmaktadir. Bu durum,
erkeklerin yaya veya yolcu olarak kazalara daha fazla karistigini géstermektedir. Yani
kazalarda cinsiyet acisindan belirgin bir dengesizlik vardir; erkek kazazedeler hafif bir

tistiinliik saglamaktadir.(Sekil 2)

1-Erkek

47%

2-Kadin

Sekil 1 Kaza-Yaya Kusuruna Gore Dagilim

Kazalarda yayalar genel olarak kusursuzdur; buna ragmen bazi durumlarda kusurlu olduklari
goriilmektedir. Kusur, ¢ogunlukla yayalarin gegit veya kavsak bulunmayan yerlerden
geemeye caligsmalari, trafik 1siklart ve isaretlerine uymamalar1 veya karsidan karsiya gecis
kurallarini ihlal etmelerinden kaynaklanmaktadir. Bu durum, yaya kusur oranlariin 6zellikle

uygun altyapinin bulunmadig alanlarda arttigin1 géstermektedir (Sekil 3).



Kusursuz

Diger
Tasit yolu tzerinde trafigi tehlikeye dusuricu hareketlerde bulunmak

Kargidan kargiya gegislerde trafik kuralarina uymamak

Trafik 11K ve igaretierine uymamak

Gegit ve kavgaklarin bulunmadigi yerlerde gegme kurallarina uymamak

Sekil 2 Kaza-Yaya Kusuruna Gore Dagilim

Tablo 2 Yaya kusuru tiirlerine gore trafik kazasi dagilimi

Trafik 151k ve isaretlerine uymamak 3

Karsidan karsiya gegislerde trafik

kurallarina uymamak ’
Trafik giivenligi ile ilgili diger kurallara y
uymamak
Gegit ve kavsaklarin bulunmadig: yerlerde .
geeme kurallarina uymamak
Diger 6

Kusursuz I o766
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Kazalarda yayalarin ve siiriiciilerin kusur dagilimi analiz edildiginde, kazalarin biiytlik
cogunlugunun kusursuz oldugu goriilmektedir. Bununla birlikte, bazi kazalarda giivenlik
Onlemlerine uyulmamasi onemli bir risk faktorii olarak 6ne c¢ikmaktadir. En sik rastlanan
kusurlar arasinda trafik kurallarina uymamak, araglara kontrolsiiz sekilde inip binmek, kask
kullanmamak ve agik yiik tizerinde diizensiz ve tehlikeli sekilde seyahat etmek yer almaktadir.

Daha nadir goriilen kusurlar ise emniyet kemeri takmamak, tasittan habersiz inip binmek veya



tasit icinde diizensiz hareket etmek gibi davranislar1 kapsamaktadir. Bu bulgular, giivenlik

onlemlerine uyulmasinin kazalarin 6nlenmesinde kritik bir rol oynadigini gostermekte olup,

Tablo 3 ve Sekil 4’teki verilerle desteklenmektedir.

Kusursuz

Kask kullanmamak

Diger

Sekil 3 Kaza-Yaya Kusuruna Gore Dagilim

Tablo 3 Yaya Kusuruna Gore Dagilim

Araclara kontrolsiz gekilde inmek ve binmek

Trafik guvenligi ile ilgili diger kurallara uymamak

Agik Yiik Uzerinde Gayri Nizami ve Tehlikeli Sekilde Seyahat Etmek_x000D_

Kusur Tiirii Say1
Kusuruz 7825
Diger 720
Trafik giivenligi ile ilgili diger kurallara uymamak 558
Araglara kontrolsiiz sekilde inmek ve binmek 207
Kask kullanmamak 176
Acik yiik tizerinde gayri nizami ve tehlikeli sekilde seyahat etmek 134
Tasit disinda (gamurluk vs.) gayri nizami seyahat etmek 78
Gerekli tedbirleri almadan tagittan inmek 37
Hareket halindeki tasitlardan yere atlamak 27
Emniyet kemeri takmamak 19
Tasitlarda kask veya emniyet kemeri kullanmamak 3
Habersiz tagita binmek ya da tasittan inmek 2
Tasit iginde gayri nizami hareket etmek 1

Toplam 9.543 yaya kazasi incelendiginde, bu kazalarda 244 yaya 6liimii meydana gelmistir.

Bu da kazalarin yaklasik %2’sinde yaya liimlerinin gerceklestigini gostermektedir.
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2.2. Tlgili Cahsmalar (Literatiir Ozeti)

Trafik kazalar1 ve kent i¢i ulagim sistemleri, sehirlerin gilivenligi ve siirdiiriilebilir ulagim
planlamasi acisindan kritik bir 6neme sahiptir. Son yillarda artan ara¢ ve yaya yogunlugu,
kazalarin sayisini ve siddetini etkileyen temel faktorlerden biri olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu
nedenle, kazalarin nedenlerini, dagilimmi ve ozellikle yaya ve siiriicii kusurlarini anlamak,
etkili Onleyici tedbirlerin gelistirilmesi agisindan biliylikk 6nem tasimaktadir. Mevcut
literatiirde, yaya kazalari, siiriicii davraniglar ve trafik glivenligi 6nlemleri iizerine ¢ok sayida
arastirma yapilmistir. Bu calismalar, kazalarin ¢ogunlukla kusursuz veya belirli davranis
ihlallerine bagl olarak gergeklestigini, agik yiik tagimalari, kask ve emniyet kemeri kullanim1
gibi giivenlik Onlemlerine uyulmasinin kazalarin siddetini 6nemli Olgiide etkiledigini
gostermektedir. Bu tezde, Malatya ilinde meydana gelen trafik kazalar1 veri seti kullanilarak
yaya ve slriicii kusurlarimin  dagilimi analiz edilmis ve literatlirdeki bulgularla
karsilastirilmistir. Boylece, hem yerel 6l¢ekli bir degerlendirme yapilmig hem de mevcut

literatiire katki saglanmasi1 hedeflenmistir.

Giiltas ve Yiicel (2015)’in g¢alismasi, yesil lojistik ve siirdiiriilebilir ulasim baglaminda
Malatya Biiyiiksehir Belediyesi tarafindan isletilen trambiis sistemini incelemistir. Arastirma,
cevre sorunlar1 ve alternatif ulasim sistemleri lizerine literatiir taramas1 yaparak trambiisiin
cevresel, ekonomik ve isletme 6zelliklerini degerlendirmistir. Calisma sonucunda trambiisiin
cevre dostu, ekonomik ve uzun Omiirlii bir toplu tasima alternatifi oldugu; ancak sag seritin
tamamen isgal edilmesi ve manevra kabiliyetinin smirli olmasi gibi operasyonel
dezavantajlara sahip oldugu belirlenmistir. Bu degerlendirmeler, toplu tasimaciligin

stirdiiriilebilirlik boyutuna yonelik politika dnerileri ile desteklenmistir.

Oztemiz ve Karci (2021) ¢alismasinda, Malatya kent merkezi icindeki kavsak noktalarinin
ulasim sistemi i¢inde konumsal 6nemleri degerlendirilmistir. Arastirmada, 151 kavsak noktast
ve bu noktalar1 birbirine baglayan 258 yol kesitinden olusan bir agirlikli grafik modeli
olusturulmustur. Bu model {izerinde PageRank, 6zvektdr merkeziligi, yakinlik merkeziligi ve
aradalik merkeziligi gibi graf teorisi temelli merkezilik Olciitleri uygulanmistir. Analizler,
kavsaklarin trafik akisit lizerindeki roliinii nicel olarak ortaya koymus ve bazi1 kavsak
noktalarinin kent i¢i trafigin yonlendirilmesi agisindan yiiksek 6neme sahip oldugu sonucuna

ulagmistir. Calismada analizler R programlama dili ile gergeklestirilmistir.
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Karabas, Gegkil ve Ince (2022)'nin ¢alismasinda, Malatya ilinde isletmeye alman trambiis
sisteminin se¢imi ve uygulama kosullar1 kapsamli sekilde degerlendirilmistir. Arastirma,
2013-2015 yillar1 arasina ait trambiis verileri kullanilarak glizergah planlamasi, insa siireci ve
ekonomik performans analizini gergeklestirmistir. Bulgular, trambiis sisteminin diger toplu
tasima tiirlerine kiyasla diistik ilk yatirnrm maliyetine sahip oldugunu ve siirdiiriilebilir ulasim
hedefleri agisindan avantaj sagladigini gostermistir. Ayrica, ¢alisma trambiisiin kisa ve uzun
vadede kent i¢i toplu tasima hizmetlerine katki saglama potansiyeline sahip oldugunu ve
baska sehirler i¢in 6rnek uygulama modeli olusturabilecegini ortaya koymustur (Karabas,

Geckil & Ince, 2022).

Oztemiz (2021) tarafindan vyiiriitiilen bu arastirma, Malatya kent merkezindeki 40 akill
kavsak ve bu kavsaklara ait ara¢ sayim ve sinyalizasyon verilerini kullanarak kavsaklarin
baskinlik diizeylerini ve sinyalizasyon sistemleri iizerindeki yiiklerini incelemistir. Caligmada,
yol kollarma giris yapan ara¢ sayilar ile yesil 151k yanma siireleri dahil edilerek bir agirlikli
ulagim ag1 cizgesi olusturulmustur. Bu ¢izge lizerinde 6zvektér merkezlilik ve sayfa degeri
merkezlilik algoritmalar1 uygulanmis ve Sanayi, Emeksiz ile Istasyon kavsaklarinin en yiiksek
merkezlilik degerlerine sahip oldugu belirlenmistir. Bu sonuglar, kavsaklarin mevcut

sinyalizasyon plani altinda yiiksek etkinlige sahip olduklarini gostermistir.

Kaya (2014)’nin yiiksek lisans tez ¢aligmasi, Malatya merkez bolgesindeki kentigi toplu
tagima otobiis hatlarinin iyilestirilmesine odaklanmistir. Tezde, 6zellikle ana ulasim aksi1 olan
Inénii Caddesi iizerindeki otobiis hatlarmin performansi, giizergah yapisi ve trafik yiikii
dikkate alinarak degerlendirilmistir. Arastirma kapsaminda mevcut toplu tagima hatlarinin
verimliligi incelenmis, 6zel ara¢ kullaniminin azaltilmasi ve ulagim kalitesinin artirilmasi i¢in
nazim plan ve ulasim ana plani ile uyumlu otopark alanlarinin planlanmasi gerektigi
onerilmistir. Calisma, kent i¢i ulasimda koordinasyon ve planlamanin toplu tasimada etkinlik

ve kaliteyi artirmada kritik oldugunu gostermektedir.
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Manikandan ve Anandan (2018) tarafindan gelistirilen ¢alisma, trafik kazasi risklerini derin
ogrenme temelli model ile izlemeyi amacglamistir. Arastirmada stokastik gradyan inisi (SGD)
algoritmasiyla egitilen model, GPS verileriyle entegre edilerek trafik yogunlugu ve kaza riski
tahmin edilmistir. Hindistan’da 2012-2016 donemine ait yaklasik 2,4 milyon trafik kazasi
verisi kullanilmistir. Sonuglar, biiyiik hacimli ve heterojen veri setleri lizerinde derin 6grenme
modellerinin etkinligini ortaya koymus; modelin siiriiciilerin en az yogun rotalar1 segmesine
ve trafik tikanikliklarinin azaltilmasina katki sagladigi belirlenmistir. Bu ¢alisma, yapay zeka

tabanli sistemlerin trafik giivenligi izleme siire¢lerinde uygulanabilirligini gdstermektedir.

Celik ve Sevli (2022) tarafindan yapilan calismada, 2011-2021 yillarin1 kapsayan Teksas
eyaletine ait trafik kazasi verileri kullanilarak kaza siddetini tahmin eden modeller
gelistirilmistir. Analizde Lojistik Regresyon, AdaBoost, XGBoost, Rastgele Orman, SVM ve
Derin Ogrenme gibi farkli makine dgrenimi algoritmalarinin performanslari karsilastiriimgtir.
Degerlendirme sonuglarina gore Lojistik Regresyon algoritmasi, %88 dogruluk orani ile en
yiiksek performansi gostermistir. Calisma ayrica hava durumu, yol tipi ve siiriicii davranist
gibi degiskenlerin kaza siddeti lizerindeki etkilerini analiz etmis olup, makine &grenimi

yaklagimlarinin kaza siddeti tahmininde etkili oldugunu ortaya koymustur.

Li ve dig. (2023) tarafindan yiiriitiillen ¢alismada, doner kavsaklarda meydana gelen acgili ve
acisiz carpismalarin  yaralanma siddetini etkileyen faktorlerin zamansal kararsizlig
incelenmistir. Arastirma, 2012-2019 yillarina ait Florida eyaletine 6zgii ¢arpisma verilerini
kullanarak rastgele parametreli logit modeller olusturmustur. Modelde c¢evresel, mekansal,
yol, ara¢ ve insan faktorleri gibi degiskenler degerlendirilmis; acili ve agisiz ¢arpigsmalarin
siddet lizerindeki etkilerinin zaman i¢inde degistigi belirlenmistir. Analizler, baz1 etkilerin
belirli yillar arasinda istikrarli kalmadigini; 6zellikle karanlik ortam, 1slak zemin ve agresif
stiriis gibi kosullarin yaralanma ciddiyetini artirdigini ortaya koymustur. Bu sonuglar, doner
kavsaklarda  giivenlik  politikalarinin =~ dinamik  olarak  belirlenmesi  gerekliligini

vurgulamaktadir (Li, Ge, Chen, Yuan & Xing, 2023).

Kumeda ve dig. (2019)’nin ¢alismasinda, Ingiltere’nin 2016 yilmna ait karayolu trafik kaza
verileri lizerinde makine Ogrenmesi algoritmalarinin kaza simiflandirmadaki performansi
karsilastirtlmistir. Arastirmada Fuzzy-FARCHD, Rastgele Orman, Radyal Temel Fonksiyon
ag1 (RBF), Hiyerarsik LVQ, Cok Katmanli Algilayict (MLP) ve Naive Bayes algoritmalari
kullanilmistir. Sonuglar, Fuzzy-FARCHD algoritmasinin  %85,94 dogruluk orani ile en

basarili smiflandirmayr sagladigini ortaya koymustur. Ayrica analizlerde “aydinlatma
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kosullar1”, “yol siifi” ve “arag sayisi” gibi degiskenlerin kaza siddetini belirlemede en etkili
faktorler oldugu saptanmistir. Calisma, makine 6grenmesi yontemlerinin trafik kazasi
verilerinden anlamli desenler ¢ikarma ve Onleyici politika gelistirmede giiclii araglar oldugunu

gostermektedir (Kumeda, Zhang, Zhou, Almasri, Hussain & Assefa, 2019)

Briining ve Volker (1975) tarafindan yapilan erken dénem bir ¢alismada, karayolu trafik
kazalarinda riskin degerlendirilmesinde kullanilan karakteristik miktarlar ve istatistiksel
yontemler {izerine odaklanilmistir. Calismada; toplam arag kilometresi, niifus, arag¢ sayisi, yol
ag1 uzunlugu ve yol kullanim siiresi gibi referans degiskenler incelenmis; bu degiskenlerin
kaza riskini belirlemede deterministik ya da rastgele degiskenler olarak ele alinmasinin 6nemi
vurgulanmistir. Yazarlar, gliven araliklarinin hesaplanmasi ve relativize edilmis oranlarin
yanlis yorumlanmasinin Onlenmesi igin metodolojik Oneriler sunmus; trafik giivenligi
aragtirmalarinda risk gostergelerinin  dogru yorumlanmasmin arastirma sonucunun
saglamligin1 artiracagina dikkat c¢ekmislerdir. Bu ¢alisma, trafik gilivenligi analizlerinde

istatistiksel yaklasimin metodolojik temelini giiglendirmektedir (Briining & Voélker, 1975)

Golob ve dig. (1999) tarafindan yapilan c¢alismada, kavsaklardaki yaklagsma trafik
hacimlerinin kaza sayilar1 {izerindeki etkileri incelenmistir. Arastirmada, Hollanda’daki
sinyalize olmayan ii¢ ve dort kollu kavsaklardan elde edilen veriler kullanilarak sirali ve
dogrusal olmayan ¢ok degiskenli istatistiksel modeller gelistirilmistir. Analiz sonuglari, trafik
hacmi ile kaza sayis1 arasinda dogrusal olmayan iligkiler bulundugunu; 6zellikle bisiklet
trafiginin yogun oldugu kavsaklarda kaza oranlarinin belirgin bigimde arttigin1 gostermistir.
Ayrica kavsaklarin fiziksel tasarim 6zelliklerinin trafik hacmi—kaza iliskisini anlamli diizeyde
etkiledigi belirlenmistir. Caligma, kavsak giivenligi analizlerinde trafik hacmi, bisiklet trafigi

ve geometrik tasarim unsurlarinin birlikte degerlendirilmesi gerektigini ortaya koymaktadir.

Celik ve Sevli (2022) tarafindan yapilan calismada, 2011-2021 yillar1 arasinda Teksas
eyaletine ait trafik kazasi verileri kullanilarak kaza siddetinin tahmin edilmesi amaglanmustir.
Lojistik Regresyon, XGBoost, Rastgele Orman, K-En Yakin Komsular, Destek Vektor
Makineleri ve Derin Ogrenme algoritmalari karsilastirilmistir. Model performanslart ROC
egrisi ve AUC degerleri ile degerlendirilmis, veri setindeki siif dengesizligi SMOTE
yontemi ile giderilmistir. Bulgular, Lojistik Regresyon algoritmasinin %88 dogruluk orani ile
en yiiksek performansi gosterdigini, XGBoost ve SVM algoritmalarinin da benzer basari

diizeyleri sergiledigini ortaya koymustur. Calisma, makine 6§renmesi tabanli modellerin kaza
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siddetinin dogru tahmin edilmesinde etkili oldugunu gostermektedir.

Fang ve dig. (2018), siiriiciilerin trafik giivenligi performanslarini degerlendirmek amaciyla
trafik ihlali ve kaza verilerine dayali bir risk degerlendirme modeli gelistirmistir. Calismada
stiriiciilerin demografik bilgileri, ihlal kayitlar1 ve kaza ge¢cmisleri kullanilmis; Agirlik Kaniti
(WoE) ve Bilgi Degeri (IV) yontemleri ile en etkili degiskenler belirlenmistir. Bu degiskenler
arasinda stirticii yasi, ihlal puant ve emniyet kemeri kullanimi 6ne c¢ikmistir. Lojistik
regresyon modeli ile elde edilen risk skorlart ROC egrisi ile dogrulanmis; yiiksek risk
grubundaki siirliciilerin kaza yapma olasiligmin yaklasik ii¢ kat daha fazla oldugu
belirlenmistir. Calisma, stiriicii risk analizinde makine Ogrenmesi tabanli yaklasimlarin

uygulanabilirligini ortaya koymaktadir.

Bayata ve Bayrak (2016) tarafindan gerceklestirilen ¢alismada, Malatya ilinde uygulanan
goriintli isleme tabanli akilli kavsak sistemi degerlendirilmistir. Calisma kapsaminda
kavsaklardan elde edilen goriintiiler kullanilarak arag tespiti ve siiflandirmasi yapilmais; agik
kaynakli Darknet altyapisi ve YOLOvV3 derin 6grenme modeli tercih edilmistir. Gergek
zamanli ara¢ sayim verileri veri tabanina aktarilmis ve bu veriler kullanilarak sinyalizasyon
sisteminin dinamik bi¢gimde ¢alismasi saglanmistir. Uygulamanin, yakit tiiketimini azaltma,
seyahat siirelerini kisaltma ve egzoz emisyonlarini diislirme potansiyeline sahip oldugu

degerlendirilmistir.
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3. YONTEM

Bu ¢alismada, Malatya ili sinirlar igerisinde meydana gelen trafik kazalarinin analiz edilmesi
ve kazalarin siddetini etkileyen faktorlerin belirlenmesi amaciyla makine 6grenmesi tabanl
veri analizi yaklagimi benimsenmistir. Calismanin yontemi, veri bilimi odakli ¢ok asamali bir
siire¢ olarak yapilandirilmistir.

Arastirma, nicel arastirma yontemi ¢ergevesinde gergeklestirilmistir. Calismada, Malatya iline
ait trafik kazalarina iliskin resmi veriler kullanilarak kaza karakteristikleri sayisal olarak
incelenmistir. Analiz siirecinde veri odakli bir yaklasim benimsenmis, klasik istatistiksel
analizler ile makine 6grenmesi algoritmalari biitiinlestirilmistir.

Malatya 6zelinde daha Once yapilan calismalar (Sahin, 2020; Kilig, 2021) ulasim aginin
yapisal 6zelliklerini incelemis ancak kazalarin neden—sonug iligkisini tahminsel modellerle ele
almamistir. Bu nedenle mevcut arastirma, literatiirdeki bu boslugu doldurmak amaciyla kaza
verilerini makine dgrenmesi yontemleriyle modelleyerek 6zgiin bir katki sunmaktadir. Bu
boliimde, Malatya iline ait trafik kazalarina iliskin ham veri kiimesi iizerinde gerceklestirilen
veri igleme adimlar1 agiklanmaktadir. Veri seti, analiz siirecine alinmadan 6nce temizlenmis,
yapisal tutarsizliklar giderilmis ve c¢alismanin gerektirdigi bigime doniistiiriilmiistiir. Bu
kapsamda kullanilan islemler; eksik degerlerin belirlenmesi, bu degerlerin veri kiimesinden
ayiklanmasi, tekrarlayan kayitlarin tespiti ve kaldirilmasi ile genel istatistiklerin elde
edilmesini icermektedir. Kod uygulamalar1 Python ortaminda yapilmis, her adimin amaci ve
islevi aciklanarak veri setinin analize uygun hale getirilmesi saglanmistir. Temizleme
islemleri tamamlandiktan sonra, veri setinin genel yapisi tanimlayic istatistikler araciligiyla
degerlendirilmistir. Bu 6zet tablolar; her bir degiskene ait gecerli gozlem sayisi, kategorik
degiskenlerde benzersiz deger sayisi, en sik goriilen kategori ve bu kategorinin frekansi gibi
temel bilgileri icermektedir. Boylece veri kiimesinin genel 6zellikleri goriiniir hale getirilmis

ve sonraki analiz agamalarina yonelik 6n degerlendirme yapilmustir.
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Tablo 4. Temizlenmis Veri Setine Ait Tanimlayici Istatistikler

Gézlem Benzersiz Deger En Sik Goriilen Frekans

Sayisi Sayisi Deger
Kazayih 1484.0 - - -
Yaya Kazazede 1484 2 2-Yaya 850
Yaya Cinsiyet 1484 2 1-Erkek 806
Yaya Kusurul 1484 11 Kusursuz 791
Yaya Kusuru2 1484 6 Kusursuz 1463
Yolcu Kusurul 1484 13 Kusursuz 758
Yolcu Kusuru?2 1484 6 Kusursuz 1450
Yaya Olii Toplam  1484.0 - - -
Yaya Yarah
T Ogl o 1484.0 - - -
Kaza Siddeti 1484.0 - -

»

Yaya Yas Grubu 1484 Orta Yagh 45-64 279

Tablo 4’¢ gore veri setindeki tiim siitunlarda 1484 g6zlem yer almakta ve eksik veri
bulunmamaktadir. Bu durum, veri temizleme siirecinin tamamlandigini1 ve setin analiz i¢in
hazir oldugunu gostermektedir. Kategorik degiskenlerde ¢esitli siniflar tespit edilmistir. Yaya
Kazazede degiskeninde iki kategori bulunmakta olup en yiiksek frekans 850 gozlemle —2-
Yaya grubundadir. Yaya Kusuru2 degiskeninde kusursuzluk orani %98,6, Yolcu Kusuru2
degiskeninde ise 1450 gozlem —Kusursuz olarak kaydedilmistir. Yaya Yas Grubu
incelendiginde, kazalara en ¢ok 45—64 yas araligindaki bireylerin karistigi goriilmektedir.

Sayisal degiskenlerde benzersiz deger veya frekans hesaplamalar1 yapilmamaistir; bu olgiitler
yalnizca kategorik degiskenler i¢in anlam tagimaktadir. Genel sonuglar, yiiksek kusursuzluk
oranlar1 nedeniyle kazalarin biiyiik boliimiinde yayalarin sorumlu olmadigint ve olaylarin
daha ¢ok diger faktorlerden kaynaklandigimi diigiindiirmektedir. Ayrica veri seti, dummies

yontemiyle sayisallastirilarak modelleme siirecine uygun hale getirilmistir.

3.1 Dummies (Kukla Degisken) Yontemi ile Sayisallastirma

Bu caligmada, veri setinde yer alan kategorik degiskenlerin (6rnegin YayaCinsiyet,
YayaKusurul, YolcuKusurul, YayaYasGrubu) makine Ogrenmesi algoritmalarinda

kullanilabilmesi amaciyla — dummies (kukla degisken) yontemi uygulanmistir. Bu yontem,
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kategorik verilerin sayisal formata donistiiriilmesini saglayarak, modellerin degiskenler
arasindaki iliskileri daha dogru bigimde degerlendirmesine olanak tanir.

Dummies yontemi, her bir kategorik degeri temsil eden yeni siitunlar olusturarak, o gézleme
ait kategoriye —1, digerlerine —0 degerini atar. Ornegin, YayaCinsiyet degiskeni icin —1-
Erkekl ve —2-Kadinl olmak tizere iki ayr1 siitun olusturulmus, erkek gozlemler i¢in —1-Erkek
=1, 2-Kadin = 0 bi¢giminde, kadin gézlemler igin ise tam tersi degerler atanmistir.

Python ortaminda bu islem pandas kiitiiphanesi kullanilarak asagidaki komutla
gerceklestirilmigtir:

. df = pd.get_dummies(df, columns=["Yaya_Cinsiyet", "Yaya_Kusurul",
"Yolcu_Kusurul", "YayaYasGrubu'])

Bu doniisiim sayesinde, Malatya ili trafik kazalarina ait veri seti sayisal, analiz edilebilir ve
makine 0grenmesi algoritmalarina uygun hale getirilmistir. Boylelikle modelleme asamasinda
kazalarin olusumuna etki eden faktorler (cinsiyet, kusur tiirli, yas grubu vb.) sayisal olarak

temsil edilerek daha giivenilir tahmin ve siniflandirma sonuglari elde edilmistir.

3.2. Simif Dengesizliginin Giderilmesi ve Veri Bolme (SMOTE)

SMOTE yontemi, dengesiz simif yapisina sahip veri kiimelerinde siniflar arasi 6grenme
dengesini saglamada onemli bir rol oynamaktadir. Bu yontem sayesinde model, yalnizca
cogunluk sinifina odaklanmadan azinlik sinifindaki 6rnekleri de tanimayr 6grenir. Boylece
siniflandirma performansi1 genel olarak artarken, 6zellikle F1-skoru, duyarlilik (recall) ve

kesinlik (precision) gibi metriklerde daha dengeli sonuglar elde edilir.

Veri sizintisin1 (data leakage) onlemek amaciyla, veri dnce egitim ve test alt kiimelerine
ayrilmig, ardindan SMOTE yalnizca egitim verisine uygulanmistir. BOylece test verisinin
orijinal dagilimi korunmus, model performansinin yapay olarak artmasinin oniine gecilmistir.
Egitim—test ayrim1 sirasinda tabakali ornekleme (stratify) yontemi kullanilarak her iki alt

kiimede de sinif oranlarinin benzer kalmasi saglanmistir.

from sklearn.model_selection import train_test_split
from imblearn.over_sampling import SMOTE

import pandas as pd
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# X: ozellikler, y: hedef degisken

X_train, X_test, y _train, y_test = train_test_split(
X, Y, test_size=0.20, random_state=42,
stratify=y)

# Yalnizca egitim setinde SMOTE uygulanmasi
smote = SMOTE(random_state=42)

X_train_res, y_train_res = smote.fit_resample(X _train, y_train)

# Sinif dagilimlarini kontrol etme

print("Once (Egitim Verisi):")
print(pd.Series(y_train).value_counts())
print("\nSonra (SMOTE Sonrasi, Egitim Verisi):")

print(pd.Series(y_train_res).value_counts())

Asagidaki violin plot grafiklerinde, ¢alismada kullanilan temel degiskenlerin dagilimlar
gosterilmistir. Bu grafikler, her bir degiskenin veri yogunlugunu, medyanini ve ¢eyrekler arasi

dagilimini gorsel olarak ifade etmektedir.
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Sekil 4. Se¢ilmis Degiskenlere Ait Violin Plot Gorsellestirmeleri

Kazayil1 degiskeninde, kazalarin o6zellikle 2018 yili civarinda yogunlastigi
goriilmektedir. Bu durum, veri setinin en kapsamli ve giincel kisminin bu déneme ait
oldugunu gostermektedir.

Yaya OliiToplam degiskeninde, 6liimlii yaya kazalarinin olduk¢a diisiik oranda

gerceklestigi, dolayisiyla 6liim vakalarinin nadir oldugu anlasilmaktadir.
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e Yaya YaraliToplam degiskeninde, yaralanmali yaya kazalarimin yogun oldugu
gorilmektedir; bu durum kazalarin ¢ogunun yaralanma ile sonuc¢landigini
gostermektedir.

e KAZA SIDDETI degiskeninde ise kazalarin ¢ogunlugunun diisiik siddetli (1 veya 2
seviyesinde) oldugu, yiksek siddetli kazalarin nadir olarak gergeklestigi

gbzlemlenmistir.

Violin plot gorselleri, veri setindeki dagilimlarin dengeli olup olmadigini anlamada etkili bir
aractir. Bu gorseller, analiz oncesinde verinin genel yapisini anlamay1 kolaylagtirmakta ve
sonraki modelleme agamasinda hangi degiskenlerin daha agiklayici olabilecegine dair 6ngorii

saglamaktadir.
3.3 Verilerin Ol¢eklendirilmesi (StandardScaler)

Veri o0n isleme siirecinde, degiskenlerin farkli Olceklerde olmasi makine Ogrenmesi
modellerinin performansini olumsuz yonde etkileyebilir. Ozellikle uzaklik veya agirlik temelli
algoritmalarda, biiyiik deger araliklarina sahip degiskenler modelin 6grenme siirecinde baskin
hale gelebilir. Bu nedenle, tiim degiskenlerin ayn1 6l¢ekte degerlendirilmesi dnemlidir.

Bu c¢alismada, degiskenlerin Olgeklerini esitlemek amaciyla StandardScaler yontemi
kullanilmistir. Bu yontem, her bir degiskeni ortalamasi 0 ve standart sapmas1 1 olacak sekilde
dontstiiriir. Boylece modelin her degiskene esit agirlikta yaklagsmasi saglanir.

StandardScaler, 6zellikle lojistik regresyon, destek vektor makineleri (SVM) ve yapay sinir
aglar1 gibi gradyan temelli algoritmalarda daha dengeli ve kararli bir 6grenme siireci saglar.
Olgekleme islemi sonrasinda model parametrelerinin (agirliklarin) giincellenmesi daha tutarl

hale gelir; bu da modelin 6grenme hizini, kararlili§in1 ve dogrulugunu artirir.

Analizlerde, Malatya ilinde belirli yillar arasinda meydana gelen trafik kazalarina ait resmi

veriler kullanilmigtir. Veri setinde yer alan degiskenler;

o Zaman bilgileri (Kazayili, KazaAy, KazaGun, KazaSaatDilimi),
« Cografi degiskenler (Kazallce, GeoYatay, GeoDiisey, GeoKavsak, GeoGegit),
e Yol ve hava kosullart  (YolunTipi, YolunKaplamasi,  YolunYiizeyi,

HavaDurumu, GiinDurumu),

e Sonu¢ degiskenleri (TOPLAM_OLU, TOPLAM_YARALI,
KAZA_SIDDETI) seklinde gruplandiriimstir.
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Ek olarak, yerel diizeyde yapilan bazi ulasim arastirmalaridan (Orkmez, 2020; Y1lmaz, 2019)
elde edilen cevresel ve ag verileri, kentsel ulasim yogunlugu agisindan tamamlayici bilgi
olarak degerlendirilmistir.

Analiz oncesinde veri setine uygulanan islemler bos veya hatali kayitlar tespit edilerek
cikarilmasi ,kategorik degiskenler “dummies” yontemiyle sayisal formata doniistiiriilmesi,

say1st diisiik veriler sinif dengesizligi smote yontemi ile giderilmesi olarak listelenebilir.

3.4 Kullanilan Makine Ogrenmesi Modelleri

Calismada yedi farkli siniflandirma algoritmasi uygulanmustir:

e Logistic Regression (LR): Basit ve yorumlanabilir bir temel model olarak se¢ilmistir.

« Decision Tree (DT): Veriyi agag yapisinda siniflandiran agiklanabilir bir algoritmadir.

« Random Forest (RF): Birden fazla karar agacinin birlesimiyle c¢alisan, overfitting
riskini azaltan topluluk modelidir.

e XGBoost (XGB): Gradyan artirma (gradient boosting) teknigine dayali, yiiksek
dogruluk saglayan giiclii bir siniflandirma algoritmasidir.

o AdaBoost (Adaptive Boosting): Zayif Ogrenicileri ardigik olarak egiterek hatali
siniflandirmalara daha fazla agirlik veren ve bu sayede smiflar arasindaki ayrimi
giiclendiren topluluk tabanli bir siniflandirma algoritmasidir.

o Support Vector Classification (SVC): Smiflar arasindaki en uygun ayirict hiper
diizlemi belirlemeyi amaglayan, 6zellikle yiiksek boyutlu veri setlerinde giiglii genelleme
performansi sunan bir siniflandirma algoritmasidir.

« Gradient Boosting (GB): Onceki modellerin hatalarin1 ardisik olarak diizelten zayif
Ogrenicilerin birlestirilmesine dayanan, karmasik iliskileri modelleyebilen etkili bir

topluluk 6grenmesi yontemidir.

Her model, egitim ve test verileri iizerinde ayr1 ayri1 calistirllmis ve performans farklar
Ol¢iilmiistiir. Bu sayede modellerin dengesiz veri nedeniyle yanlis genelleme yapmasi

engellenmistir.

Modelleme asamasinda temel siiflandirma modeli olarak lojistik regresyon tercih edilmistir.
Lojistik regresyon modeli, trafik kazas1 verilerinde bagimli degiskenin (6rnegin —o6limliil ya
da —yaralanmalil kaza) ikili yapisi1 nedeniyle uygun bir algoritmadir. Modelin performansi,

accuracy, precision, recall ve Fl-score olgiitleriyle degerlendirilmistir. Karsilagtirma amaciyla

22



alternatif olarak Karar Agaclar1 (Decision Tree) ve Rastgele Orman (Random Forest)
modelleri de uygulanmis; modellerin tahmin performanslari, veri setinin dengesizligi
giderildikten sonra ¢apraz dogrulama yontemiyle test edilmistir.

Modelleme siirecinde kullanilan parametreler, literatiirdeki benzer ¢alismalarin (Celik, 2022;

Tirker & Giindiiz, 2023; Bakis et al., 2025) 6nerdigi degerlere gore optimize edilmistir.

Modellerin basari diizeyleri asagidaki performans metrikleriyle degerlendirilmistir:

e Accuracy (Dogruluk Oram): Modelin dogru smiflandirdigi Srneklerin, toplam O6rnek
sayisina oranidir. Genel model basarisini yansitir; ancak siiflar arasinda dengesizlik bulunan
veri setlerinde tek basina yeterli bir 6l¢iit olmayabilir.

e Precision (Kesinlik): Modelin pozitif olarak siniflandirdigi 6rnekler i¢inde gergekten
pozitif olanlarin oranini ifade eder. Yanlis pozitiflerin maliyetinin yiiksek oldugu durumlarda
onemli bir performans ol¢iitiidiir.

e Recall (Duyarhlik): Gergek pozitif 6rneklerin ne kadarinin model tarafindan dogru tahmin
edildigini gosterir. Yanlis negatiflerin kritik oldugu problemlerde model basarisini
degerlendirmek i¢in kullanilir.

e F1 Score (Harmonik Ortalama): Precision ve Recall metriklerinin harmonik
ortalamasidir. Bu metrik, iki 6l¢iit arasinda denge kurarak 6zellikle dengesiz veri setlerinde
model performansini daha saglikli bicimde degerlendirmeye olanak saglar.

e MAE (Ortalama Mutlak Hata): Tahmin edilen degerler ile ger¢cek degerler arasindaki
mutlak farklarin ortalamasini ifade eder. Hatalarin yoniinii dikkate almadan, modelin ortalama
sapmasini anlasilir bir bigimde ortaya koyar.

e MSE (Ortalama Kare Hata): Tahmin hatalarinin karelerinin ortalamasidir. Biiyiik hatalara

daha fazla agirlik verdigi i¢in modelin u¢ degerlerdeki performansini degerlendirmede
etkilidir.

e Cohen’s Kappa (Simif Denge Diizeyi): Modelin siniflandirma basarisini, tesadiifi olarak
dogru smiflandirma olasiligin1 dikkate alarak oOlcer. Simif dagiliminin dengesiz oldugu
durumlarda Accuracy’ye gore daha giivenilir bir performans gostergesidir.

e ROC-AUC (Ayrim Giicii Olgiitii): ROC egrisi, duyarhilik ile yanlis pozitif orani
arasindaki iliskiyi gosterirken; AUC degeri modelin siniflari ayirt etme giiciinii tek bir sayi ile
ozetler. AUC degerinin 1’e yaklagsmasi, modelin ayirim giiciiniin yliksek oldugunu gosterir.

Bu boliimde, Malatya iline ait trafik kazasi verileri iizerinde gelistirilen makine 6grenmesi

modelleri incelenmistir. Analiz siireci, veri temizleme ve Olgekleme islemlerinin ardindan, siif

dengesizligi problemini azaltmak amaciyla SMOTE (Synthetic Minority Oversampling

Technique) yontemi uygulanarak baglatilmistir. SMOTE yontemi, az temsil edilen siniflarin

sentetik Orneklerle dengelenmesini saglayarak siniflandirma modellerinin performansini

artirmay1 amaglamaktadir (Chawla et al., 2002). Veri seti %80 egitim ve %20 test oraninda
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ayrilmig; modeller yalnizca egitim verisi iizerinde egitilmis ve test verisi kullanilarak
dogrulanmistir.

Modelleme asamasinda lojistik regresyon ve karar agaci algoritmalar1 kullanilmistir. Lojistik
regresyon modeli, kaza siddetini etkileyen degiskenlerin yoniinii ve biiylikliiglini istatistiksel
olarak degerlendirmeye olanak taniyan, genellenebilirligi yiiksek bir yontemdir (Hosmer et al.,
2013). Karar agact modeli ise degiskenler arasindaki hiyerarsik iliskileri acik bigimde ortaya
koymasi agisindan yorumlanabilir olmakla birlikte, literatiirde de vurgulandigi iizere asiri
ogrenmeye yatkin bir yapiya sahiptir (Hastie et al., 2009). Bu durum, karar agaci modelinin test
verisi lizerindeki performansinin goérece daha diisiik olmasina neden olabilmektedir.

Analiz sonuglari, kaza siddetinin belirlenmesinde insan faktoriine iliskin degiskenlerin (stirtict,
yolcu ve yaya kusurlar1) belirleyici rol oynadigini géstermektedir. Bu bulgu, trafik kazalarinin
cok degiskenli istatistiksel yontemlerle incelendigi caligmalarda insan faktoriiniin temel
aciklayict degiskenler arasinda yer aldigir yoniindeki sonuglarla ortiismektedir (Bayata, 2010).
Malatya Ozelinde kazalarin ¢ogunlukla giindiiz saatlerinde, boliinmiis ve asfalt kaplamali yol
kesimlerinde ve siiriicii hatalarina bagli olarak meydana gelmesi, kent i¢i trafik dinamiklerinin
kaza olusumundaki etkisini ortaya koymaktadir.

Elde edilen bulgular, makine 6grenmesi ve istatistiksel modelleme yaklagimlarinin kentsel trafik
sistemlerinde kaza siddetinin analiz edilmesi, risk faktOrlerinin belirlenmesi ve karar destek
siireglerinin gelistirilmesi agisindan énemli bir ara¢ oldugunu gostermektedir. Ozellikle lojistik
regresyon modeli sonuglari; yas grubu, kaza zamani, yol tipi ve insan kusuruna iliskin
degiskenlerin kaza siddeti iizerinde istatistiksel olarak anlamli etkilere sahip oldugunu ortaya
koymus ve trafik giivenligi politikalarinda insan faktoriiniin ve yol ozelliklerinin birlikte ele

alinmasi gerektigini vurgulamistir (Bayata, 2010; Hosmer vd., 2013)
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4. BULGULAR

Bu boliimde, Malatya iline ait 2013-2023 yillar1 arasindaki trafik kazalarina iliskin veriler,
istatistiksel ¢Ozlimlemeler ve makine O6grenmesi tabanli yaklagimlar kullanilarak analiz
edilmistir. Analiz siireci, dncelikle veri setinin betimsel istatistiklerinin ortaya konulmasiyla
baslamis; devaminda kaza sayilar1 ve kaza sonuglar ile iligkili degiskenler dikkate alinarak
kaza siddetinin tahminine yonelik modeller gelistirilmistir. Bu yaklasim, trafik kazalarinin
farkl1 yontemlerle modellenebilecegini ve tahmin edilebilirligini ortaya koyan onceki
caligmalarla uyumludur (Emniyet Genel Miudiirliigii, 2022; Bayata & Hattatoglu, 2011).
Kazalarm yillara, aylara, giinlere ve saat dilimlerine gore dagilimlar1 incelendiginde, 6zellikle
2018 yili sonrasinda toplam kaza sayisinda artis egilimi oldugu; yaz aylarinda, 6zellikle
Haziran ve Temmuz aylarinda kazalarin belirgin sekilde yogunlastigi gdzlenmistir. Bu
bulgular, trafik kazalarinin mevsimsel ve zamansal faktorlerden etkilendigini gostermekte
olup, kent i¢i trafik hacminin arttig1 donemlerde kaza riskinin yiikseldigine isaret etmektedir.
Kaza siddetinin incelenmesinde kullanilan KAZA SIDDETI degiskeni, kazalarin ¢cogunlukla
orta diizeyde (1. derece) gerceklestigini gostermektedir. Violin grafikleri ve dagilim analizleri,
yiiksek siddetli kazalarin diisiik frekansli oldugunu dogrulamastir.
Veri dengesizligi SMOTE yoOntemiyle giderildikten sonra, dort siniflandirma algoritmasi
kullanilmistir: Logistic Regression, Decision Tree, Random Forest ve XGBoost. Modellerin
performanslari, Accuracy, Precision, Recall, F1, MAE, MSE ve Cohen’s Kappa 0lgiitleri ile
degerlendirilmis, egitim ve test verileri arasindaki farkliliklar grafiklerle gosterilmistir.
Elde edilen sonuglar su sekilde dzetlenebilir:
o Logistic Regression: Genel olarak istikrarli sonuglar iiretmis, ancak bazi siniflarda
duyarhilik diisiiktiir.
e Decision Tree: Yiksek varyans ve overfitting egilimi nedeniyle genelleme basarisi
sinirl kalmastir.
e Random Forest: Orta diizeyde dogruluk saglamis, fakat bazi siniflarda dengesiz
tahminler iiretmistir.

o XGBoost: En yiiksek dogruluk, AUC ve tutarlilik degerlerini saglamis; kaza siddetinin
tahmininde en basarili algoritma olarak 6ne ¢ikmistir .

Ozellik 6nem analizleri sonucunda elde edilen bulgular, kaza tiirii ve kaza sonuglarina iliskin
degiskenlerin kaza siddetinin belirlenmesinde kritik bir role sahip oldugunu gdstermektedir.
Bu durum, literatiirde kaza siddeti tizerinde etkili olan faktorler arasinda kaza tiirli ve sonug
degiskenlerinin 6ne ¢iktigini ortaya koyan ¢aligmalarla uyumludur (Celik & Sevli, 2022;
Erdogan & Gokdag, 2019).
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4.1. Betimsel (Tamimlayic) istatistikler

Calismada kullanilan veri seti, Malatya ili sinirlar1 iginde 2013-2023 yillar1 arasinda meydana

gelen 9.787 trafik kazasina ait bilgileri kapsamaktadir. Veri setinde, kazalarin tarihi, saati,

konumu, yol ve ¢evre kosullari, ayrica kaza tiirii ve sonuclarina iligkin degiskenler yer

almaktadir. Bu kapsamli veri yapisi, kazalarin mekansal, zamansal ve siddet diizeyi agisindan

detayli analizine imkén saglamaktadir.

Asagidaki tablo, bu degiskenlere ait 6zet istatistikleri gostermektedir.

Tablo 5. Degiskenlere Ait Ozet Istatistikler

Degisken Gozlem Sayisi Kategori En Sik Gériilen Frekans
(N) Sayisi Deger

Kaza Saat Dilimi 9787 12 16:00-17:59 1429
Kaza Ilcesi 9787 14 Malatya—Merkez 3800
Kaza X Koordinati 9787 6701 3660644 18
Kaza Y Koordinati 9787 5267 3834771 25
Kaza Tarihi 9787 3538 20190811 10
Kaza Yerlesim Yeri / 9787 2 1 - Yerlesim Yeri 7209
Dis1
Yolun Tipi 9787 4 1 — Bolinmis Yol 5737
Yolun Kaplamasi 9787 6 1 — Asfalt 9464
Yolun Sinifi 9787 11 1 — Cadde 4856
Cografi Yatay Egimi 9787 3 1 - Diiz Yol 8427
Cografi Diisey Egimi 9787 4 1 - Egimsiz 7514
Kavsak Durumu 9787 8 8 — Kavsak Yok 6315
Gecit Durumu 9787 5 5 — Gegit Yok 8823
Giin Durumu 9787 3 1 — Giindiiz 6664
Hava Durumu 9787 10 1- Acgik 8633
Yol Yiizeyi 9787 6 1 - Kuru 8341
Kaza Olus Tiirii 9787 15 3—Yandan Carpma 2780
Kazada Arag Sayisi 9787 3 1 - Tek Aragh 4952
Kaza Ay 9787 12 08 (Agustos) 1151
Kaza Giinii 9787 31 20 354
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Tablo 5 incelendiginde, kazalarin ¢ogunlukla giindiiz saatlerinde (%66,6), acik hava
kosullarinda (%88.2) ve kuru yol yiizeylerinde (%85,2) meydana geldigi goriilmektedir. Elde
edilen bu bulgular, Malatya’daki trafik kazalarinin biiylik 6l¢iide insan faktoriinlin etkili
oldugu kosullarda gergeklestigini gostermektedir. Kazalarin en sik 16:00-17:59 saat
araliginda (%14,6) ve Agustos ayinda meydana geldigi tespit edilmistir. Bu zaman diliminin
is cikis saatleri ve yogun trafik donemleriyle ¢akismasi, artan trafik hacminin kaza olasiligini
yiikselttigini gostermektedir. Bu bulgu, yogun saatlerde trafik hacmi ile kaza sayis1 arasinda
anlaml1 bir iligki bulundugunu ortaya koyan ¢aligmalarla uyumludur (Korkmaz & Karabulut,
2018). Mekansal dagilima gore kazalarin Malatya Merkez (%38,8), Yesilyurt (%20,9) ve
Battalgazi (%16,3) ilgelerinde yogunlastigi belirlenmistir. Bu durum, kent merkezlerinde
artan ara¢ yogunlugu ve karma ulasim yapisinin kaza riskini artirdigini ortaya koyan
caligmalarla paralellik gostermektedir (Aydin & Sen, 2018). Yol ve ¢evre kosullart
incelendiginde, kazalarin biiyiik ¢cogunlugunun boliinmiis asfalt yollarda (%96,6) ve kavsak
bulunmayan yol kesimlerinde (%64,5) meydana geldigi goriilmektedir. Bu bulgu,
Malatya’daki karayolu altyapisinin genel 6zellikleriyle uyumlu olup, yiiksek hiz potansiyeline
sahip ve trafik denetiminin sinirlt oldugu yol tiirlerinde kaza riskinin arttigin1 gostermektedir
(Karayollar1 Genel Midiirligii, 2021). Kaza tiirleri agisindan en yiiksek oranin yandan ¢carpma
(%28,4) seklinde oldugu belirlenmistir. Yandan ¢arpma tiirlindeki kazalarin, serit degistirme,
doniis manevralar1 ve hatali sollama gibi stirticii davraniglarindan kaynaklandig: literatiirde

ifade edilmektedir (Korkmaz & Karabulut, 2018).

Asagidaki tabloda, Malatya iline ait trafik kazasi veri setinde yer alan sayisal degiskenlerin

Ozet istatistikleri (ortalama, standart sapma, minimum ve maksimum degerler) verilmistir.

Tablo 6. Sayisal Degiskenlere iliskin Temel istatistikler
Degisken Gozlem Ortalama Standart Min %25 %50 %75

Sayisi Sapma

(N)
Kaza Yih 2018.04 3.16 2013 2015 2018 2021 2023
Yolun Yasal 9787 65.10 24.30 20 50 50 80 120
Hiz Limiti
Kaza ID 9787 85072.20 51563.68 18 41675 83067 124129 235068
Toplam Olii 9787 0.01 0.10 0 0 0 0 2
Siiriicii
ToplamOli 9787  0.02 0.21 0 0 0 0 6
Yolcu
Toplam Olii 9787 0.02 0.13 0 0 0 0 2
Yaya
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Toplam 9787 0.04 0.19 0 0 0 0 1
Oliimlii

Kaza

Toplam 9787 0.96 0.19 0 1 1 1 1
Yaralanmal

Kaza

Yarah 9787 0.47 0.61 0 0 0 1 4
Siiriicii

Sayis1

Yarah Yolcu 9787 1.40 1.81 0 0 1 2 29
Sayisi

Yarah Yaya 9787 0.29 0.51 0 0 0 1 6
Sayis1

Toplam Olii 9787 0.05 0.29 0 0 0 0 7
Sayisi

Toplam 9787 2.15 1.89 0 1 2 3 30
Yarah

Sayisi

Kaza 9787 1.06 0.81 0 1 1 1 3
Siddeti

Tablo 6’da yer alan degerler, Malatya ilinde incelenen kazalarin genellikle orta yogunlukta,
sehir ici Olgekli ve insan temelli 6zellikler tasidigin1 gdstermektedir. Ortalama kaza yil1 2018
olup, veri setinin son yillarda meydana gelen olaylar1 kapsadig: anlasilmaktadir. Bu durum,
elde edilen bulgularin giincel kentsel ulasim kosullarini yansittigini gostermesi bakimindan
onemlidir. Yolun yasal hiz limiti ortalamasinin 65 km/s olmasi, kazalarin cogunlukla sehir i¢i
ve ¢evre yoluna yakin arterlerde meydana geldigini isaret etmektedir. Maksimum hiz limitinin
120 km/s olmasi ise, ¢cevre yolu gibi yiiksek hizli gegis glizergahlarinin da kaza profiline dahil

oldugunu gostermektedir.

Kazalarin tiirlerine goére sonuclart incelendiginde, yaralanmali kazalar %96 oraninda
goriiliirken, 6liimlii kazalarin oran1 %4’{in altindadir. Bu oran, Malatya’daki trafik kazalarinin
cogunlukla oOlimle sonu¢lanmadigini, ancak yaralanma diizeyinde ciddi sonuglar
dogurdugunu gostermektedir. Bu durum ayni zamanda sehir i¢i ulasimda hiz sinirlarinin
goreceli olarak diislik olmasina karsin, stiriicti dikkatsizligi ve ihlallerin kazalarin ana nedeni
oldugunu diistindiirmektedir. TOPLAM YARALI degiskeni ortalamasinin 2,15 kisi olmasi,
kazalarin genellikle birden fazla kisiyi etkiledigini gostermektedir. Maksimum degerin 30
kisiye kadar ulasmasi, ozellikle toplu tasima araglarinin karistigi coklu kazalarin zaman
zaman meydana geldigini ortaya koymaktadir. Malatya 6zelinde yapilan ¢alismalar, 6zellikle
kavsak noktalarindaki yogunlugun ve trambiis gibi toplu tasima sistemlerinin kaza
dinamikleri iizerinde etkili oldugunu belirtmektedir (Kilig, 2021; Orkmez, 2020).
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Oliimlii kaza degiskenleri (TOPLAM OLU SURUCU, TOPLAM OLU YOLCU)
incelendiginde ortalama degerlerin sifira yakin olmasi, 6liimle sonuglanan olaylarin nadir
oldugunu; ancak bu olaylarin meydana geldiginde yiiksek siddet i¢erdigini gostermektedir. Bu
da trafik kazalarmin diisiik siklikla ancak ytiksek etkili sonuglar dogurabilen olaylar oldugunu
dogrulamaktadir. Kaza siddeti (KAZA SIDDETI) ortalamasi 1,06 olarak hesaplanmis, bu da
kazalarin g¢ogunlukla hafif yaralanmali kazalar kategorisinde yer aldigmmi gdstermistir.
Maksimum degerin 3 (6liimli kaza) olmasi, veri setinin farkli siddet diizeylerini kapsadigini

ve modelleme asamasinda bu farkliligin dikkate alinmasi gerektigini ortaya koymaktadir.

Bu tablo, Malatya ilinde trafik kazalarinin biiyiik 6l¢iide 6liimsiiz ancak yaralanmali kazalar
seklinde gerceklestigini ve genellikle sehir i¢i hiz limitlerinde yasandiini ortaya
koymaktadir. Bu sonuglar, Tiirkiye genelindeki kaza istatistikleri ve bolgesel risk analizleriyle
paralellik gostermektedir (TUIK, 2023; Aksoy & Kantar, 2017). Kazalarin énemli bir kismi
insan faktdrlerinden kaynaklanmakta, bu da makine 6grenmesi modellerinin bu degiskenleri
ve karmasik kaza karakteristiklerini ozellikle dikkate almasinin 6nemini vurgulamaktadir

(Abdel-Aty & Pande, 2007; Kumeda vd., 2019).

Calismada kullanilan verilerin genel dagilimini ortaya koymak amaciyla hazirlanan tablo ve
grafikler asagida sunulmustur:

2023

2020

2022

Sekil 5 Kazalarin Yillara Gore Dagilim

Sekil 5°de kazalarin yillara gére dagilimi incelendiginde, 2013—-2023 yillar1 arasinda belirgin
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bir dengesiz ancak genel olarak artis egilimli bir seyir gozlemlenmistir.

Grafige gore, 2017 (%11) ve 2023 (%I11) wyillar1 en fazla kazanin meydana geldigi
donemlerdir.

Bu yillar, Malatya kentinde arac¢ sayisindaki artigin ve sehirlesme hizinin yiiksek oldugu
donemlere denk gelmektedir.

Ote yandan, 2020 yili (%7) COVID-19 pandemisi nedeniyle kisitlamalarm uygulandig
donemdir. Bu nedenle, o y1l yasanan kazalarin sayisinda belirgin bir diisiis gézlemlenmistir.
2021 ve 2022 yillarinda ise normallesme siireciyle birlikte kazalarin yeniden artis egilimine
gectigi  goriilmektedir. Bu egilim, Malatya’daki ulasim sisteminin gelisimi, trafik
yogunlugundaki degisim ve kent merkezinde artan niifus yogunluguyla paralel olarak
yorumlanabilir.

Benzer sekilde, Tortum ve Atalay (2010) ile Ugar (2023)’iin ¢alismalar1 da Tiirkiye genelinde
kentlesme ve ara¢ sahipligi orani arttikca kaza sayilarinda diizenli artis egilimi oldugunu

vurgulamaktadir.
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18:00-19:59

14:00-15:59

16:00-17:59

12:00-13:59
02:00-03:59
04:00-05:59
00:00-01:59
10:00-11:59 06:00-07:59

22:00-23:59
20:00-21:59
08:00-09:59

Sekil 6. Kazalarin Giiniin Saat Dilimine Gore Dagilimi

Sekil 6’da kazalarin zamansal dagilimi incelendiginde, en yiiksek oranlarin is ¢ikist ve aksam
hareketliligini kapsayan 16:00-19:59 (%29) araliginda yogunlastig1 goriilmektedir. Malatya
ulagim agindaki kavsak merkezliligi ve sinyalizasyon yapisi, bu yogun saatlerdeki kaza riskini
teknik olarak desteklemektedir (Sahin, 2020; Kilig, 2021).

Gece saatlerinde (00:00-06:00) kaza frekansi diisse de, literatiirde bu dilimdeki olaylarin
yiiksek hiz gibi nedenlerle daha siddetli sonuglar dogurdugu belirtilmektedir (Bayata, 2010;
Moghaddam vd., 2011). Makine Ogrenmesi temelli kaza siddeti analizleri de zaman
faktoriiniin ciddiyet iizerindeki bu belirleyici roliinii dogrulamaktadir (Sivasankaran &
Balasubramanian, 2020; Kumeda vd., 2019). Sonug olarak Malatya’daki kaza egilimleri,
ozellikle trafik hacminin ve insan hareketlili§inin arttig1 saatlerde makine O6grenmesi

modellerinin tahmin giiciniin 6nemini ortaya koymaktadir (Abdel-Aty & Pande, 2007).
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MALATYA-MERKEZ

YESILYURT-MALATYA
DIGER

HEKIMHAN

DARENDE

DOGANSEHIR
BATTALGAZI )
AKCADAG

Sekil 7. Kazalarm ilgelere Gore Dagilimi

Sekil 7, Malatya ilinde meydana gelen trafik kazalarmin ilgelere goére oranlarim
gostermektedir.

Verilere gore kazalarin %38,8’1 Malatya Merkez il¢esinde yani kentin idari, ticari ve niifus
yogunlugunun en yiiksek oldugu bolgeye karsilik gelmektedir.

Yesilyurt (%20,9) ve Battalgazi (%16,3) ilgeleri de onemli oranlarda kazalarin yasandigi
alanlardir. Bu ti¢ ilce birlikte, toplam kazalarin yaklasik %76’sin1 olusturmaktadir.

Malatya Merkez, Yesilyurt ve Battalgazi bolgeleri, hem ana arterlerin (6rnegin Indnii
Caddesi, Ankara-Kayseri D-300 karayolu) hem de yogun yerlesim alanlarmin bulundugu
kentsel ulasim bolgelerini barindirmaktadir.

Dolayisiyla kazalarin bu bolgelerde yogunlasmasi, arag yogunlugu, yaya trafigi, sinyalize
kavsak sayis1 ve ticari hareketlilik ile dogrudan iliskilidir.

Diger ilgeler olan Dogansehir (%5,9), Akcadag (%5,9), Darende (%4,9) ve Hekimhan
(%2,4)’da kaza oranlar1 belirgin bi¢imde daha diistiktiir.

Bu durum, kirsal karakterli il¢elerdeki arag trafiginin diisiikk yogunlukta olmasi ve yol aginin

daha seyrek olmasindan kaynaklanmaktadir.
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Bu, kirsal alanlarda ara¢ hizlarinin daha yiiksek olmasi ve yol giivenligi dnlemlerinin
yetersizliginden kaynaklanmaktadir.

Genel olarak, Malatya’daki trafik kazalarinin sehir merkezine yakin kentsel ulagim
bolgelerinde kiimelendigi, trafik hacminin kazalarin mekansal dagilimini belirleyen temel

unsur oldugu goriilmektedir.

1 ve Usti

Sekil 8. Kazalarin Toplam Olii Siiriicii Sayisina Goére Dagilimi

Sekil 8’de, Malatya ilindeki trafik kazalarinda olen siiriicii sayisina gore dagilim yer
almaktadir. Verilere gore kazalarin %98,9’u siiriicli 6liimii olmadan gerceklesirken, yalnizca
%]1,1’inde bir veya daha fazla siiriicliniin hayatin1 kaybettigi gortilmektedir.

Bu oran, Malatya’daki kazalarin biiylik ¢ogunlugunun O6liimsiiz ancak yaralanmali kazalar
oldugunu dogrulamaktadir.

Bu bulgu, daha 6nceki istatistiksel tablolarda da gézlemlenen —yaralanmali kaza oran1 (%96)

verisiyle uyumludur.
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Siirticti 6liimlerinin diisiik orani, sehir i¢i kazalarin genellikle orta hiz araliklarinda (ortalama
65 km/s) gerceklesmesiyle aciklanabilir.

Bununla birlikte, bu kiiclik orandaki 6liim vakalarinin ¢ogu, kirsal yol kesimlerinde veya
yiiksek hizli cevre yollarinda meydana gelen kazalardan kaynaklanmaktadir.

Literatiirde yapilan ¢alismalarda, kent i¢i kazalarda 6liim oranlarinin diisiik olmasina karsin,
kirsal ve bolinmemis yol tiplerinde 6lim oranlarinin  anlamli  bi¢imde arttigim
gostermektedir.

Sonug olarak, Malatya 6zelinde elde edilen bu dagilim, trafik glivenligi politikalarinin siiriicii
egitimine ve dikkat odakli dnlemlere yoneltilmesinin 6nemini vurgulamaktadir.

Zira kazalarin bliylik ¢ogunlugu o6liimle sonucglanmasa da, siiriicii davramiglarinin kaza

sikliginda belirleyici faktor oldugu anlagilmaktadir.

1 ve Usti

Sekil 9. Kazalarin Toplam Olii Yolcu Sayisina Gére Dagilin

Sekil 9, Malatya ilinde meydana gelen trafik kazalarinda 6len yolcu sayisinin dagilimini
gostermektedir.

Verilere gore kazalarin %98,3’linde yolcu 6limii gerceklesmemis, yalnizca %1,7’sinde bir
veya daha fazla yolcunun hayatini kaybettigi tespit edilmistir.

Bu bulgu, kaza sonuglarmin biiyiikk 6lgiide 6liimsiiz ancak yaralanmali kazalar seklinde

gergeklestigini bir kez daha dogrulamaktadir.
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Yolcu 6liimlerinin diisiik orani, kent i¢i ulasim hatlarinda hizlarin goérece diisiik olmasiyla
aciklanabilir. Ancak, 6zellikle Malatya ¢evre yolu (D-300 karayolu) gibi yogun arag¢ akisina
sahip boliinmiis yollarda, siiriicii hatalar1 yiiksek risk potansiyeli tasimaya devam etmektedir
(Malatya Star, 2024; Kilig, 2021). Literatiirdeki c¢aligmalar, hiz limitlerinin asildig1
durumlarda kaza siddetinin ve Olim oranlarmin belirgin sekilde arttigin1 kanitlamaktadir
(Bayata, 2010; Sivasankaran & Balasubramanian, 2020).

Malatya Ozelinde gozlemlenen bu veriler, kaza sonuglarmin tahmin edilmesinde makine
O0grenmesi modellerinin degisken hassasiyetine olan ihtiyaci vurgulamaktadir. Sonug olarak,
yerel diizeyde "sifir 6lim" yaklasiminin benimsenmesi ve denetimlerin bu dogrultuda
sikilastirilmasi, stratejik hedefler agisindan kritik bir 6neme sahiptir

Bu nedenle, trafik denetimlerinde hiz kontrolii ve yolcu giivenligi bilincinin artirilmasi, 6liim

oranlarinin diisiliriilmesinde kritik rol oynamaktadir.

1 we Usti

Sekil 10. Kazalarm Toplam Olii Yaya Sayisia Gore Dagilimi
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Sekil 10°da Malatya ilinde meydana gelen trafik kazalarinda hayatin1 kaybeden yayalarin
orani gosterilmektedir.

Verilere gore kazalarin %98,4’linde yaya 6liimii yasanmamis, yalnizca %1,6’sinda bir veya
birden fazla yayanin yasamini yitirdigi tespit edilmistir.

Bu oran, genel olarak oliimle sonuglanan kazalarin diisiik bir kisminin yaya dliimleri ile
iliskili oldugunu gostermektedir.

Ancak yaya oOliimlerinin oran olarak kiiciik olmasi, bu kazalarin etkisinin diigsiik oldugu
anlamia gelmemektedir. Malatya 6zelinde degerlendirildiginde, bu durumun en ¢ok Malatya
Merkez, Yesilyurt ve Battalgazi il¢elerinde, yani yaya ve ara¢ etkilesiminin yogun oldugu
bolgelerde yasandigi soylenebilir. Yaya gegitlerinin yetersizligi, hatali karsidan gegis
davraniglar1 ve siiriiciilerin gecis onceligi ihlalleri bu tiir kazalarda belirleyici faktorlerdir.
Ayrica, kentteki yogun toplu tasima duraklari, ticari alanlar ve okul ¢evreleri gibi bolgelerde
yaya yogunlugunun artmasi da kazalarin mekansal dagiliminda etkili olmaktadir.

Bu durum, sehir merkezinde —trafik 1siklarinin yetersiz stirelerle ayarlanmasil veya —yaya
gecidi isaretlemelerinin goriintirliigiiniin  diisiik olmasil gibi miihendislik sorunlariyla da
iliskilendirilebilir.

Sonug olarak, yaya dliimleri oran olarak diisiik olsa da, her bir vaka yiiksek toplumsal etki
yaratmakta; bu nedenle yaya giivenligine yonelik kentsel ulagim planlamalarinin (6rnegin
sinyalize kavsak iyilestirmeleri, hiz sinir1 diisiirme, giivenli gecis adalar1 vb.) gli¢clendirilmesi

bliylik 6nem tagimaktadir.
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3 ve Usti

2

Sekil 11. Kazalar Toplam Yarali Siiriicii Sayisina Gére Dagilimi

Sekil 11, Malatya ilinde meydana gelen kazalarda yaralanan siiriicii sayisinin dagilimini
gostermektedir.

Kazalarin  %59,5’inde stirtici  yaralanmazken, %34,5’inde bir, %5,8’inde iki ve
yalnizca %0,1’inde ii¢ veya daha fazla siiriicti yaralanmistir.

Bu dagilim, stirticiilerin kazalarda 6liimden ziyade yaralanma riskiyle daha sik karsilagtigini
ortaya koymaktadir.

Yaralanma oranlarinin yiiksek olmasi, genellikle sehir i¢i hiz limitlerinde gerceklesen
carpismalarin etkisiyle iligkilidir.

Ayrica, Malatya’da siiriicli yaralanmalarinin en ¢ok yogun trafik akisina sahip ana arterlerde
(6rnegin D-300 ve Indnii Caddesi) meydana geldigi goriilmiistiir.

Bu durum, o6zellikle ara¢ yogunlugunun yiiksek oldugu kavsak noktalarinda ¢arpigsma ve
savrulma tipi kazalarin 6n plana ¢iktigini1 gostermektedir.

Kisaca, bu bulgu Malatya’da trafik kazalarimin ¢ogunun yaralanmali ve coklu siirticli etkili
yapida oldugunu; ancak Oliimle sonuglanma oranlarmin gorece diisiik kaldigim
gostermektedir.

Bu nedenle emniyet kemeri kullanimi, hiz kontrolii ve siiriicii dikkat egitimleri siiriicii

yaralanmalarinin azaltilmasinda kilit rol oynamaktadir.
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5 ve Usti

Sekil 12. Kazalarin Toplam Yarali Yolcu Sayisina Gére Dagilimu

Sekil 12, Malatya ilinde gerceklesen kazalarda yaralanan yolcu sayisinin oranlarimni
gostermektedir.

Kazalarin %28,4’tinde yolcu yaralanmazken, %40,5’inde bir, %15,4’tinde iki, %7,9’unda
ti¢, %3,8’inde dort ve %4,0’1inda bes veya daha fazla yolcunun yaralandig1 goriilmektedir.

Bu dagilim, kazalarin biiyiik kisminda en az bir yolcunun yaralandigini, dolayisiyla yolcularin
kaza sonuglarindan ciddi sekilde etkilendigini ortaya koymaktadir.

Yolcu yaralanmalarinin yiiksekligi, genellikle ara¢ igi giivenlik Onlemlerinin yetersizligi
(emniyet kemeri kullanmama, yiiksek hiz, ¢arpisma agis1) gibi faktorlerle iliskilidir.
Malatya’daki veriler, 6zellikle sehir i¢i ulasim hatlarinda ve yogun kavsak bolgelerinde bu tiir
yaralanmalarin sik goriildiiglinii géstermektedir.

Yolcu yaralanmalarinin bu denli yliksek oranlarda seyretmesi, tasit giivenligi farkindaliginin

ve denetimlerinin artirilmasinin 6nemine isaret etmektedir.
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2 ve Usta

Sekil 13. Kazalarin Toplam Yarali Yaya Sayisina Gore Dagilimi

Sekil 13, Malatya’daki kazalarda yaralanan yaya sayisinin oranlarini gostermektedir.
Kazalarin %73,2’sinde yaya yaralanmazken, %25,3’iinde bir, %1,5’inde ise iki veya daha
fazla yaya yaralanmistir.

Yaya yaralanmalarinin ¢ogu, 6zellikle sehir merkezlerinde, kavsak yakinlarinda ve karsidan
gecis alanlarinda meydana gelmektedir.

Malatya 6zelinde, bu durum Yesilyurt ve Battalgazi gibi yaya yogunlugu yiiksek ilgelerde
daha belirgindir.

Bu bolgelerde siiriiciilerin yaya gegidi Onceligine uymamasi, hiz limitlerinin asilmasi ve
yetersiz sinyalizasyon sistemleri, yaralanmali kazalarin temel nedenleri arasindadir.
Dolayisiyla bu bulgular, sehir i¢i planlamada yaya odakli giivenlik dnlemlerinin artirilmasi

gerektigini ortaya koymaktadir.
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Sekil 14. Kazalarin Yillara Gore Dagilimi

Sekil 14, Malatya ilinde 2013-2023 yillar1 arasinda meydana gelen trafik kazalarinin yillara
gore oranlarii gostermektedir.

Kazalar yillara gore yaklasik olarak dengeli bir dagilim gostermektedir. 2017 ve 2023
yillart %11°lik oranla en yiiksek kaza paymna sahip yillar olurken, 2020 yil1 %7 ile en diisiik
orana sahiptir.

2020 yilindaki disiis, COVID-19 pandemisi doneminde uygulanan kisitlamalar nedeniyle
trafigin azalmasiyla aciklanabilir. 2018, 2016 ve 2015 yillarindaki oranlarin birbirine yakin
seyretmesi (%9-10 bandinda) ise bu yillarda trafigin genel yogunlugunda oOnemli bir
degisiklik yasanmadigini gostermektedir.

2021 sonrast donemde kaza oranlarinin tekrar artis egilimine gectigi gozlenmektedir. Bu
durum, pandemi sonrasi1 ara¢ kullaniminin ve sehir i¢i hareketliligin artmasiyla
iliskilendirilebilir.

Sonug olarak, 2013-2023 aras1 donemde Malatya’daki trafik kazalarinin belirgin bir azalma

veya artig trendi gostermedigi, ancak 2020°de gecici bir diisiis yasandigi goriilmektedir. Bu
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durum, trafik yogunlugu, toplu tagima tercihleri ve sehir i¢i planlama degiskenleri ile

dogrudan iliskilidir.

18:00-19:59

14:00-15:59

16:00-17:59

12:00-13:59
02:00-03:59
04:00-05:59
00:00-01:59
10:00-11:59 06:00-07:59

22:00-23:59
20:00-21:59
08:00-09:59

Sekil 15. Kazalarin Giiniin Saat Dilimine Gore Dagilimi

Sekil 15, Malatya ilinde meydana gelen trafik kazalarmin giiniin saat dilimlerine gore
oranlarini géstermektedir.

Kazalarin en yogun yasandigi zaman araliklar1 16:00-17:59 (%15) ve 18:00-19:59 (%14) saat
dilimleridir. Bu saatler, oOzellikle is c¢ikis trafiginin en yogun oldugu donemlere denk
gelmektedir.

Ayrica, 14:00-15:59 (%13) ve 12:00-13:59 (%]12) araliklarinda da kaza oranlarinin yiiksek
seyretmesi, giin ortasinda artan tasit ve yaya hareketliliginin etkisini ortaya koymaktadir.
Buna karsilik, gece yarisi (00:00-05:59) araliginda kaza oranlar1 oldukga diistiktiir (%1-3).
Bu durum, diisiik trafik hacmiyle birlikte gece saatlerinde yapilan seyahatlerin sayica az

olmasindan kaynaklanmaktadir.
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Sekil 16. Kazalarm ilcelere Gére Dagilimi

Sekil 16, Malatya ilinde 2013-2023 yillar1 arasinda meydana gelen trafik kazalarinin ilgelere
gore yiizdelik dagilimin1 géstermektedir.

Elde edilen bulgulara gore, kazalarin %38,8’1 Malatya Merkez, %20,9’u Yesilyurt, %16,3’i
Battalgazi ilgelerinde meydana gelmistir. Bu ¢ ilge, toplam kazalarin yaklasik %76’ sin1
olusturarak kentsel yogunlugun kazalar iizerindeki etkisini acik¢a ortaya koymaktadir.
Malatya Merkez ve Yesilyurt ilgelerinin yiiksek oranlari, bu bolgelerdeki arag trafigi, niifus
yogunlugu ve ticari faaliyetlerin fazlaligi ile iliskilidir.

Ozellikle Yesilyurt ilgesinde artan konut alanlari ve yeni ulasim akslari (6rnegin D-300
karayolu baglantis1), son yillarda trafik yogunlugunu arttirmistir.

Buna karsilik, Dogansehir (%5,9), Akcadag (%5,9), Darende (%4,9) ve Hekimhan (%2,4)
gibi ilgelerde kaza oranlarinin daha diisiik oldugu goriilmektedir. Bu bolgelerdeki trafik hacmi
daha siirli, yol ag1 daha az karmasik ve yerlesim yogunlugu diisiiktiir.

Sonug olarak, trafik kazalarinin ilgelere gore dagilimi sehirlesme diizeyi, yol ag1 kapasitesi ve

ulasim talebi gibi faktorlerle dogrudan iligkilidir.
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Sekil 17. Kazalarin Yol Serit Tipine Gére Dagilimi

Sekil 17, Malatya ilinde meydana gelen trafik kazalariin yol serit tiplerine goére dagilimini
gostermektedir.

Verilere gore kazalarin %59’u boliinmiis yollarda, %331 iki yonlii yollarda, %7’si tek yonlii
yollarda ve %1°1 diger yol tiirlerinde meydana gelmistir.

Boliinmiis yollarin kaza oraninin yiiksek olmasi, bu yollarin sehir i¢i ve sehirlerarasi ulagimda
en cok kullanilan arterler olmasindan kaynaklanmaktadir. Ozellikle D-300 ve D-850 karayolu
giizergdhlar1 iizerinde yogun tasit trafigi, bu tlir kazalarin sikligmi artirmaktadir. Bununla
birlikte, boliinmiis yollarda meydana gelen kazalar genellikle yliksek hiz kaynakli olup, serit
ithlali, takip mesafesi yetersizligi ve siirticii dikkatsizligi gibi faktorlerden etkilenmektedir.

Iki yonlii yollarda (%33) goriilen kazalar ise cogunlukla kars1 seritten gelen araglarla ¢arpisma
veya sollama hatasi sonucu gerceklesmektedir. Bu tiir yollarin genellikle kirsal kesimlerde
bulunmasi ve serit ayriminin net olmamasi, ¢arpisma riskini artirmaktadir. Tek yonlii yollar
(%7) ise dar cadde ve sokaklarda yer almakta olup, genellikle diisiikk hizli ¢arpisma ve yaya
kazalariyla iliskilidir.

Sonug olarak, kazalarin biiyiik bir kismi boliinmiis yollarda meydana gelmekte; bu da hiz
denetimi, yol ¢izgi diizenlemeleri ve akilli ulasim sistemlerinin kullaniminin 6nemini bir kez

daha ortaya koymaktadir.
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Sekil 18. Kazalarin Yol Kaplama Tiirlerine Gore Dagilimi

Sekil 18, Malatya ilinde meydana gelen trafik kazalarinin yol kaplama tiirlerine gore
dagilimini gostermektedir.

Elde edilen bulgulara gore kazalarin %96,7’si asfalt kaplamali yollarda, %1,9’u parke tagh
yollarda, %1,4’1i ise diger kaplama tiirlerinde gerg¢eklesmistir.

Asfalt kaplamali yollarin yiiksek oranda 6ne ¢ikmasinin temel nedeni, Malatya il sinirlar
icerisindeki karayolu aginin biiyiik dl¢iide asfalt malzemeden olusmasidir. Ozellikle sehir ici
ve sehirlerarasi ulasimda kullanilan ana arterlerin tamamina yakini asfalt yiizeye sahiptir.
Ancak bu durum, asfalt yollarin gilivenli oldugu anlamina gelmemektedir. Asfalt yollar,
yiiksek hizda ara¢ kullanimi, fren mesafesinin artmasi ve yagish havalarda kayma riski
nedeniyle kazalara zemin hazirlayabilmektedir.

Ozellikle diizgiin zeminli boliinmiis yollarda siiriiciiler hiz limitlerini asma egiliminde

oldugundan, bu durum kaza riskini artirmaktadir.

Parke tash ve diger tiirdeki yollarin kaza oraninin diisiik olmasi, bu yollarin genellikle
yerlesim ig¢i, diisiik hiz limitli bolgelerde bulunmasiyla agiklanabilir.

Sonug olarak, Malatya genelinde trafik kazalarinin biiylik oranda asfalt kaplamali yollarda
meydana gelmesi, yol yiizeyinin fiziksel 6zelliklerinden ziyade siiriici davranislarinin kaza

olusumundaki roliiniin daha baskin oldugunu gostermektedir.
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1-Cadde

Diger
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4-Devlet Yolu

Sekil 19. Kazalarin Yol Sinifina Gére Dagilimi

Sekil 19, Malatya ilinde meydana gelen trafik kazalarinin yol siniflarina gore dagilimi
gosterilmektedir.

Elde edilen verilere gore kazalarin %49,6’s1 caddelerde, %37,7’si devlet yollarinda, %9,5’1
sokaklarda ve %3,2’si diger yol tiirlerinde ger¢eklesmistir.

Cadde ve devlet yollar toplamda kazalarin yaklasik %87’sini olugturmaktadir. Bu durum,
ozellikle kent i¢i ulagim yogunlugunun fazla oldugu bolgelerde (Malatya Merkez, Battalgazi
ve Yesilyurt) siiriciilerin hem ara¢ hem de yaya trafigiyle daha fazla etkilesime girmesiyle
aciklanabilir.

Caddelerde meydana gelen kazalar cogunlukla dikkatsizlik, hiz ihlali ve yaya gecidi ihlali gibi
nedenlerden kaynaklanmaktadir. Devlet yollarinda goriilen kazalar ise genellikle yiiksek hizli
tasit trafigi, sollama hatalari ve uzun mesafeli siirlislerde dikkatin dagilmasi sonucu meydana
gelmektedir. D-300 ve D-850 giizergdhlar iizerinde yogunlasan bu kazalar, sehirlerarasi
ulasimin gilivenlik risklerini de ortaya koymaktadir. Sokaklarda (%9,5) meydana gelen
kazalar, disik hizla seyreden araglarin karistigi park manevrasi, geri geri gitme, yaya
carpmasi veya kontrolsiiz kavsak girisleri gibi olaylardan olugsmaktadir.

Sonug olarak, kazalarin biiyiik ¢ogunlugunun cadde ve devlet yollarinda yogunlagmasi,
Malatya kentinde trafik giivenligi planlamasinin ana arterlere odaklanmasi gerektigini
gostermektedir. Ayrica, yol siifina bagl olarak farkli dnleyici stratejilerin gelistirilmesi, kaza

sikligin1 azaltmada etkili olabilir.
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Sekil 20. Kaza Yapilan Yollarin Yasal Hiz Limitine Gore Dagilimi

Sekil 20, Malatya ilinde meydana gelen trafik kazalarinin, kaza yapilan yollarin yasal hiz
limitlerine gore dagilimini géstermektedir.

Kazalarin 6nemli bir kismimin 50 km/s hiz siirma sahip yollarda gerceklesmesi, bu yollarin
biiyiik Olclide sehir i¢i ulasim aginda yer almasindan kaynaklanmaktadir. Malatya kent
merkezinde, Ozellikle Battalgazi ve Yesilyurt ilgelerinde yogunlasan arag trafigi, trafik
1siklari, yaya gecitleri, kavsaklar ve park manevralar1 gibi sehir ici etkenlerle birlestiginde
kaza olasiligimi artirmaktadir. Sonug¢ olarak, kazalarin biliylik boliimiiniin orta hiz limitli
(6zellikle 50 km/s) yollarda gergeklesmesi, kent ig¢i trafik gilivenligi Onlemlerinin
giiclendirilmesi, hiz denetim sistemlerinin artirilmasi ve yaya giivenligi odakli stratejilerin

uygulanmasi gerektigini ortaya koymaktadir.
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Sekil 21. Kazalarm GeoYatay Ozelliklerine Gore Dagilimi

Sekil 21, Malatya ilinde meydana gelen trafik kazalarinin, yollarin yatay geometrik
ozelliklerine (diiz yol, viraj, tehlikeli viraj) gore dagilimini1 gostermektedir.

Elde edilen bulgulara gore kazalarin %86’s1 diiz yollarda, %11°1 virajli yollarda, %3’i ise
tehlikeli virajlarda meydana gelmistir.

Kazalarin biiyiik ¢cogunlugunun diiz yollarda ger¢eklesmistir. Bu durum genellikle siiriiciilerin
dikkat dagmikligi, asirt hiz, takip mesafesi ihlali ve cep telefonu kullanimi gibi davranigsal
faktorlerle aciklanmaktadir. Diiz yol kesimlerinde siiriiciiler genellikle daha az dikkatli olma
egilimindedir; bu da 6zellikle uzun mesafeli siiriislerde kazalarin artmasina neden olmaktadir.
Virajli yollar (%11) ve tehlikeli virajlar (%3) iizerindeki kaza oranlar1 daha diisiik olsa da, bu
tiir kesimlerde meydana gelen kazalar genellikle ara¢ hakimiyetinin kaybi, yol egimi, kaygan
zemin veya goriis kisitliligr gibi faktorlerden kaynaklanmakta ve ¢ogu zaman daha ciddi hasar
ve yaralanma ile sonuglanmaktadir.

Bu sonuglar, Malatya ili genelinde yol giivenligi politikalarinin yalnizca virajli kesimlere
degil, ayn1 zamanda uzun ve diiz yol segmentlerinde siiriicii farkindaligin1 artirmaya yonelik
onlemleri de icermesi gerektigini gostermektedir. Ozellikle diiz yollarda hiz smir1 hatirlatma
levhalari, dinlenme alani bilgilendirmeleri ve mobil hiz kontrol noktalar1 kazalar1 azaltmada

etkili olabilir.
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Sekil 22. Kaza Yapilan Yollarin Diisey Egimine Gore Dagilimi

Sekil 22, Malatya ilinde meydana gelen trafik kazalarinin yollarin diisey egim durumuna gore
dagilimi gosterilmektedir.

Verilere gore kazalarin %76,8’1 egimsiz, %22,1’1 egimli ve %]1,2’si diger egim tiirlerinde
(6rnegin degisken egim veya yol kotu gecisleri) meydana gelmistir.

Kazalarin 6nemli bir kismmin egimsiz yollarda gergeklestigi goriilmektedir. Bu durum,
egimsiz yollarin genellikle sehir merkezlerinde ve diiz topografyali alanlarda bulunmasindan
kaynaklanmaktadir. Bu tiir yollar, yiiksek trafik hacmine ve yaya yogunluguna sahiptir; bu da
kaza olasiligini artirmaktadir. Ayrica siirliciilerin diiz kesimlerde dikkati azalmakta, hiz
kontroliinii ihmal etme egilimi artmaktadir.

Egimli yollar (%22,1) lizerinde gerceklesen kazalar ise ¢ogunlukla asir1 hiz, fren mesafesinin
uzamasl, yetersiz ¢ekis, yol tutusunun azalmasi veya viraj i¢i kontrol kayb1 gibi nedenlerle
meydana gelmektedir. Ozellikle Dogansehir ve Akgadag ilgeleri gibi egimli topografyaya
sahip bolgelerde bu tiir kazalar daha sik goriilmektedir.

Sonu¢ olarak, kazalarin biiyiik bolimiiniin egimsiz kesimlerde gergeklesmesi, trafik

yogunlugu Ve siiriicii dikkatsizliginin kaza olusumunda egimden daha baskin faktorler
oldugunu gostermektedir. Ancak egimli kesimlerdeki kazalar genellikle daha ciddi sonuglar
dogurdugundan, bu tiir bolgelerde uyar1 levhalari, hiz sinirlamalar1 ve yiizey kaplama

tyilestirmeleri gibi dnleyici tedbirler alinmalidir.
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Diger
2-Ug Yonlii (Y)

6-Diger Kavsak Cesidi

4-Donel Kavsak

1-Ug YonIi (T)
3-Dort Yonli

Sekil 23. Kaza Kavsak Tipi Dagilimi

Sekil 23, Malatya ilinde meydana gelen trafik kazalarinin kavsak bulunup bulunmamasina ve
kavsak tiirline gore dagilimi incelendiginde, kazalarin %64,5’inin kavsak bulunmayan yol
kesimlerinde gergeklestigi; kavsakli alanlarda ise kazalarin %14,2’sinin dort kollu kavsaklarda,
%8,3’linlin T tipi kavsaklarda, %7,8’inin doner kavsaklarda ve yaklasik %5’inin diger kavsak
tirlerinde meydana geldigi belirlenmistir. Kavsak bulunmayan yol kesimlerinde kazalarin
yiiksek oranlarda goriilmesi; 6zellikle sehir i¢i ana arterlerde hiz ihlalleri, uzun ve kesintisiz yol
kesimlerinin siirliciilerde algilanan risk diizeyini diistirmesi ve dikkat daginiklig gibi faktorlerle
iliskilendirilmektedir. Literatlirde, bu tiir yol kesimlerinde takip mesafesi ihlalleri ve siiriicii
dikkatsizliginin kaza olusumunda belirleyici oldugu vurgulanmaktadir (Ozdemir & Yildiz,
2020). Kavsaklarda meydana gelen kazalar ise daha ¢ok gecis Onceligi ihlalleri, yetersiz goriis
mesafesi, sinyalizasyon eksiklikleri ve kavsak yaklagim hizlarinin yeterince diistliriilmemesi gibi
manevra kaynakli nedenlerden ortaya ¢ikmaktadir. Benzer sekilde, kavsak kaynakli kazalarin
ozellikle stiriiclilerin karar verme siiregleri ve algisal hatalariyla dogrudan iliskili oldugu onceki
caligmalarda belirtilmistir (Korkmaz & Karabulut, 2018). Doner kavsaklarda kazalarin gorece
daha diisiik oranlarda gergeklesmesi, bu kavsak tiirlerinin trafik akisini diizenlemede etkili
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olabildigini gostermektedir. Ancak siirlicii aligkanliklari, yonlendirme ve isaretleme
yetersizlikleri gibi etkenler, bu kavsak tiirlerinde de kaza riskinin tamamen ortadan kalkmadigini

ortaya koymaktadir (Erdogan & Gokdag, 2019).

Genel olarak degerlendirildiginde, Malatya’daki trafik kazalarmmin niceliksel olarak biiyilik
bolimii kavsak dist kesimlerde meydana gelmekle birlikte, kavsak i¢i kazalarin daha karmagik
manevralar ve siiriicii hatalariyla iligkili oldugu goriilmektedir. Bu durum, 6zellikle kavsak ve
yaklagim bolgelerinde yatay ve diisey isaretlemelerin giiclendirilmesi, hiz yoOnetimi
uygulamalarinin  yayginlastirllmas1  ve  sinyalizasyon  sistemlerinin  etkin  bigimde

diizenlenmesinin trafik giivenligi a¢isindan kritik 6neme sahip oldugunu gostermektedir.

5-Gegit Yok

Diger

4-Yaya Gegiti

Sekil 24. Kaza Gegit Dagilimi

Sekil 24, Malatya ilinde meydana gelen trafik kazalarinin, yaya ge¢idi veya diger gegit
tiirlerinin varligina gore nasil dagildigin1 géstermektedir.

Verilere gore kazalarin  %90,2’si  gegit bulunmayan kesimlerde, %9,2’si yaya
gecitlerinde, %0,7’si ise diger gecit tiirlerinde (Ornegin iist gecit, alt gecit, servis yolu
baglantis1 vb.) meydana gelmistir.

Kazalarin ¢ok biiyiik bir kisminin ge¢it bulunmayan noktalarda gerceklesmesi, yaya ve arag

trafiginin diizenlenmedigi alanlarda kontrolsiiz gecislerin ve siiriicii ihlallerinin  yogun
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oldugunu gostermektedir. Bu durum, 6zellikle sehir merkezine uzak bolgelerdeki tali yollar ve
yerlesim dis1 alanlarda gézlemlenmektedir.

Ote yandan, yaya gegitlerinde meydana gelen %9,2’lik kaza orani, mevcut gegitlerin her
zaman glivenli kullanim saglamadigin1 gostermektedir. Bu tiir kazalar ¢ogunlukla siiriiciilerin
yaya Onceligine dikkat etmemesi, yetersiz aydinlatma, goriis mesafesinin kisitli olmasi veya
yaya davraniglar1 (ani gecis vb.) gibi nedenlerden kaynaklanmaktadir.

Bu bulgular, kent ici ulasim planlamasinda yaya giivenligini artirict uygulamalarin (6rnegin
151kl gegitler, hiz kesici kasisler, yaya odakli sinyalizasyon sistemleri, iist/alt gegitlerin etkin
kullanim1) 6nemini agik¢a ortaya koymaktadir. Ayrica, 6zellikle yerlesim yeri dist kesimlerde
yaya gecidi olmayan noktalarda yaya hareketini sinirlayici fiziksel diizenlemeler yapilmasi da

kazalar1 azaltmada etkili olacaktir.

3-AlacaKaranhk

2-Gece

Sekil 25. Kaza Giin Durumu Dagilimi

Sekil 25° de, Malatya ilinde meydana gelen trafik kazalariin, giiniin aydinlik diizeyine gore
dagilimi incelendiginde, kazalarin %68’inin giindiiz, %?29’unun gece ve %3’{linlin
alacakaranlik (gilinesin batma veya dogma anina yakin diisiik gorlis kosullarl)) zaman

dilimlerinde meydana geldigi goriilmektedir.
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Kazalarin biiyiik ¢ogunlugunun giindiiz saatlerinde gerceklesmesi, trafikteki arag ve yaya
yogunlugu ile ulasim talebinin bu saatlerde artmasiyla iliskilendirilebilir (Aksoy & Kantar,
2017). Ozellikle sehir merkezi ve ana arterlerde, is, egitim ve ticaret amacli seyahatlerin
artmasi kaza riskini yiikseltmektedir.

Gece meydana gelen trafik kazalarinin orani (%29) giindiiz saatlerine kiyasla daha diisiik
olmakla birlikte, literatiirde gece siirlis kosullarinin kaza siddeti acisindan daha riskli
olabildigi belirtilmektedir. Ozellikle gece saatlerinde goriis mesafesinin azalmasi, aydilatma
kosullarinin yetersizligi, siirlicii yorgunlugu ve alkol kullaniminin daha yaygin olmasi gibi
etmenlerin kazalarin sonuglarini agirlagtirabildigi ifade edilmektedir (Korkmaz & Karabulut,
2018). Alacakaranlikta gergeklesen kazalar (%3) kisa siireli olmasina ragmen, ani 11k
degisimleri stirticli algisinda kararsizliga ve fren mesafesinde artigsa sebep olmaktadir.

Bu bulgular, Malatya’da trafik gilivenligi stratejilerinin yalnizca giindiiz yogunluguna
odaklanmamasi; gece aydinlatmasi, siiriicii farkindaligi ve reflektif isaretlemeler gibi
onlemleri de kapsamasi gerektigini ortaya koymaktadir. Ozellikle gece saatlerinde trafik

denetimlerinin artirilmasi ve yol aydinlatmalarinin giiclendirilmesi dnerilmektedir.

1-Agik

Diger

10-Bulutiu

3-Yagmur

Sekil 26. Kaza Hava Durumu Dagilim1

Sekil 26, Malatya’da meydana gelen kazalarin, olay anindaki hava kosullarina gore dagilimi
sunulmaktadir. Verilere gore kazalarin %388,2’si agik havada, %7,1’i yagmurlu
havada, %2,1°1 bulutlu havada ve %2,6’s1 diger hava kosullarinda (6rnegin sisli, karli, riizgarh
vb.) meydana gelmistir.

Kazalarin biiyiik c¢ogunlugunun acgik hava kosullarinda gergeklesmesi, hava sartlarinin
kazalarin temel nedeni olmaktan ¢ok, insan ve ¢evresel faktorlerin (dikkatsizlik, hiz ihlali, yol

yogunlugu, kontrolsiiz kavsaklar vb.) daha etkili oldugunu gostermektedir. A¢ik havalarda
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stirliciilerin agir1 giiven ve hiz egilimiyle riskli manevralara yonelmesi, bu oranin yiiksekligini
aciklamaktadir.

Sonug olarak, Malatya’daki kazalarin cogunlugu elverisli hava kosullarinda meydana gelmis
olsa da, bu durum siiriicii davranislarinin ve yol giivenligi altyapisinin hava sartlarindan daha
belirleyici oldugunu ortaya koymaktadir. Bu bulgu, trafik gilivenligi politikalarinda insan
kaynakli risk faktorlerinin azaltilmasina yonelik Onlemlerin 6nceliklendirilmesi gerektigini

vurgulamaktadir.

1-Kuru

Diger
3-Karli

2-1slak/Nemli

Sekil 27. Kaza Yol Yiizeyi Dagilimi
Sekil 27°de Malatya ilinde meydana gelen trafik kazalarimin yol yiizeyi kosullarina gore
dagilimi incelendiginde, kazalarin %85,2’sinin kuru, %12,4’liniin 1slak veya nemli, %1,1’inin
karli ve %1,3’linlin diger yiizey tiirlerinde (¢camurlu, buzlu, gevsek zemin vb.) meydana

geldigi goriilmektedir (Emniyet Genel Miidiirliigii, 2022; Tiirkiye Istatistik Kurumu, 2023).

Kuru yol ylizeylerinde kazalarin yiiksek oranlarda gergeklesmesi, trafik kazalarinin yalnizca
olumsuz hava ve zemin kosullarina bagl olmadigin1 ortaya koymaktadir. Literatiirde, uygun
yol kosullarinda dahi siiriicii davranislari, hiz ihlalleri ve dikkatsizligin kazalarin olusumunda
belirleyici rol oynadigi vurgulanmaktadir (Aksoy & Kantar, 2017). Karli ve diger olumsuz
yol ylizeyi kosullarinda meydana gelen kazalar toplam kazalar icerisinde daha diisiik
oranlarda yer almakla birlikte, bu tiir yilizeylerde kaza riskinin ve kaza siddetinin artabildigi

bilinmektedir.
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Sekil 28. Kazalarin Kaza Ay Degiskenine Gore Dagilimi

Sekil 28, Malatya’da belirlenen donemdeki trafik kazalarmin aylara gore dagilimini
gostermektedir. Kazalar yil geneline yayilmakla birlikte Temmuz ve Agustos aylarinda artis,
Subat ve Mart aylarinda ise diisiis dikkat ¢cekmektedir. Yaz aylarindaki yiikselis, artan
seyahat hareketliligi ve trafik yogunluguyla iliskilendirilebilir. Kis aylarinda oranlarin
azalmasi ise hem yol kullaniminin diismesi hem de siiriiciilerin daha dikkatli davranmasiyla
aciklanabilir. Bu sonuglar, kazalarin mevsimsel kosullardan etkilendigini ve 6zellikle yaz

doneminde alinacak onleyici tedbirlerin 6nemini ortaya koymaktadir.

Tablo 7. Malatya ili Trafik Kazas1 Verisinde Kategorik Degiskenlerin Ozellikleri

Ozellik Gozlem Sayis1  Kategori Sayis1  En Sik Deger Frekans
Kaza Yih 9779 — — —

Kaza Saat Dilimi 9779 12 16:00-17:59 1426
Kaza Ilgesi 9779 14 MALATYA-MERKEZ 3794
KazaYerlesim Yeri/ D1~ 9779 2 1-Yerlesim Yeri 7201
Yolun Tipi 9779 4 1-Béliinmiis Yol 5735
Yolun Kaplamasi 9779 6 1-Asfalt 9457
Yolun Simifi 9779 11 1-Cadde 4849
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Yasal Hiz Limiti 9779

1-Diiz Yol 8419

Yatay Geometri 9779 3

Diisey Geometri 9779 4 1-Egimsiz 7507
Kavsak Durumu 9779 8 8-Kavsak Yok 6307
Gegit Durumu 9779 5 5-Gecit Yok 8816
Giin Durumu 9779 3 1-Giindiiz 6656
Hava Durumu 9779 10 1-Acik 8625
Yol Yiizeyi 9779 6 1-Kuru 8333
Kaza Olus Tiirii 9779 15 3-Yandan Carpma 2780
Kaza Arag Sayisi 9779 3 1-Tek Arach 4945
Toplam Oliimlii Kaza 9779 — — —
Toplam Yaralanmah Kaza 9779 — — —
Toplam Olii Sayist 9779 — — —
Toplam Yarah Sayisi 9779 — — —
Kaza Siddeti 9779 — — —
Kaza Ayr 9779 12 08 1150
Kaza Giinii 9779 31 20 354

Tablo 7, Malatya ilinde meydana gelen trafik kazalarina ait veri setinde yer alan kategorik
degiskenlerin temel 6zelliklerini gostermektedir. Cogu degiskende gozlem sayis1t 9779 olup
eksik veri orami diisiiktiir. Veriler incelendiginde kazalarin ¢ogunlugunun 16:00-17:59 saat
araliginda, Malatya Merkez il¢esinde, yerlesim yeri i¢cinde ve boliinmiis asfalt yollarda
gerceklestigi goriilmektedir. Hava durumu ve yol ylizeyi bakimindan agik ve kuru kosullarin
baskin olmasi, kazalarin biiyilk Olglide normal siiriis kosullarinda meydana geldigini

gostermektedir.
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Tablo 8. Malatya Ili Trafik Kazas1 Verisinde Sayisal Degiskenlerin Tanimlayic Istatistikleri

Ozellik Gozlem Ortalama Standart Min %25 %50 %75 Maks
Sayisi Sapma

Kaza Yih 9779 2018.04 3.16 2013 2015 2018 2021 2023
Toplam 9779 0.0393 0.1942 0 0 0 0 1
Oliimlii Kaza
Toplam 9779 0.9607 0.1942 0 1 1 1 1
Yaralanmah
Kaza
Toplam Olii 9779 0.0502 0.2935 0 0 0 0 7
Sayisi
Toplam Yarah 9779 2.1536 1.8890 0 1 2 3 30
Sayis1
Kaza Siddeti 9779 1.057 0.8106 0 1 1 1 3
Kaza Ay1 9779 6.93 3.14 1 5 7 9 12
Kaza Giinii 9779 15.72 8.82 1 8 16 23 31

Tablo 8, Malatya ili trafik kazasi verisindeki sayisal degiskenlerin Ozet istatistiklerini
gostermektedir. Kazalarin ortalama yili 2018 civarindadir ve veri seti 2013-2023 yillarini
kapsamaktadir. Ortalama yarali sayist 2.15, oliim sayis1 ise 0.05°tir. Kazalarin %96’s1
yaralanmali, %4’ sadece maddi hasarlidir. Bu durum, kent i¢i trafik kazalarinin ¢ogunun
Oliimsiiz fakat yaralanmali sonug¢landigini gostermektedir.

2018-2023 yillar1 arasindaki trafik kazalar1 incelendiginde, kazalarin belirli yillar ve donemler
itibartyla yogunlastigi; 6liimlii kazalarin toplam kazalar icerisindeki oraninin gorece diisiik,
yaralanmali kazalarin ise baskin oldugu goriilmektedir. Bu durum, Tiirkiye genelinde trafik
kazalarma iliskin resmi istatistiklerde de benzer sekilde raporlanmistir (Emniyet Genel
Miidiirliigii, 2022; Tiirkiye Istatistik Kurumu, 2023). Ortalama yarali sayisinin ¢ogu kazada
birden fazla olmasi, kent ici trafik kazalarmin o6zellikle bedensel yaralanmalar agisindan
onemli bir risk unsuru olusturdugunu ortaya koymaktadir. Kazalarin aylara gore dagilimi
incelendiginde, 0zellikle yaz aylarinda kaza sayilarinda artig egilimi gozlenmektedir. Ayrica,
Tiirkiye’de kentsel alanlardaki trafik kazalarinin mekansal dagilimini inceleyen ¢aligmalarda,
yogun trafik akigina sahip donem ve bdlgelerde kaza riskinin arttigi vurgulanmaktadir
(Erdogan & Gokdag, 2019).

Kaza siddetinin degerlendirilmesine yonelik yapilan caligmalarda ise, yaralanma diizeyinin
stiricii davraniglari, ¢evresel kosullar ve trafik yogunlugu gibi degiskenlerin birlikte etkisiyle
sekillendigi ifade edilmektedir. Ozellikle makine 6grenmesi temelli modellerin kullanildig:
arastirmalarda, orta ve yiiksek siddetli kazalarin bu faktorlerin etkilesimi sonucunda ortaya

ciktig1 gosterilmistir (Moghaddam et al., 2011; Sivasankaran & Balasubramanian, 2020).
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Sekil 29. Kaza Siddeti (KAZA_SIDDETI) Degiskeninin Dagilimi

Sekil 29, Malatya ilindeki trafik kazalarinin kaza siddeti (KAZA SIDDETT) degiskenine gore
dagilimmi gostermektedir. Grafik incelendiginde, kazalarin biiyiik ¢ogunlugunun siddet
degeri 1 olan (orta diizeyde) kazalardan olustugu goriilmektedir. Bu grup, toplam kazalarin
yaklagik tigte ikisinden fazlasini temsil etmektedir.

Siddet degeri 0 olan kazalar, genellikle maddi hasarl veya diisiik etki seviyeli kazalari; siddet

degeri 2 ve 3 olan kazalar ise daha agir yaralanmali veya 6limlii kazalar: ifade etmektedir.

Ancak bu gruplar, genel toplam icinde diisiik bir orana sahiptir. Bu durum, Malatya’daki
kazalarin genel olarak Oliimsiiz, orta siddetli ve yaralanmali nitelikte oldugunu

desteklemektedir.

4.2 Model Performans Degerlendirmeleri
4.2.1 Lojistik Regresyon Modelinin Performans Degerlendirmesi

Lojistik regresyon, ikili siniflandirma problemlerinde yaygin olarak kullanilan istatistiksel bir
yontem olup, bir olayin gergeklesme olasiligini (6rnegin kaza var/kaza yok) tahmin etmeye
olanak tagimaktadir. Model, bagimli degiskenin 0 ve 1 bi¢ciminde tanimlandigi durumlarda
ozellikle etkilidir ve dogrusal regresyondan farkli olarak ¢iktilarin olasilik temelli

yorumlanmasini saglar.
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Tablo 9 Lojistik Regresyon Modelinde One Cikan Ozellikler ve Katsay1 Yorumlari

Ozellik

Katsay

Akademik Yorum

etkilenen_Kisi_tipi_Yaya

1.627

Yaya tiiriindeki kazalar, 6liimlii kaza olasiligini artiran
en giiclii faktorlerden biridir. Bu durum, yaya
giivenliginin kritik bir risk unsuru oldugunu
gostermektedir.

etkilenen_Kisi_tipi_Yolcu

-1.602

Yolcu statiisiinde yer alan bireylerin 6liimlii kazaya
karigsma olasilig1 daha diistiktiir; bu durum yolcularin
stiriiciilere kiyasla gorece daha az risk altinda oldugunu
gostermektedir.

YayaYasiGrup 61+

1.102

61 yas ve iizerindeki yayalarin kazaya karisma ve kaza
siddetinin artma olasilig1 yiiksektir; yasli yayalara
yonelik giivenlik 6nlemlerinin 6nemini ortaya
koymaktadir.

YayaYasiGrup 4660

0.993

Orta yas grubundaki yayalar da yiiksek risk grubunda
yer almakta olup, yas faktoriiniin kaza siddeti tizerinde
etkili oldugunu gostermektedir.

Stirticti Kusurul Tasit giremez
trafik isareti bulunan yerlere
girmek

-0.769

Bu degiskenin negatif katsayiya sahip olmasi, veri
setindeki ornek dagilimi ve sinif yapisindan
kaynaklanabileceginden dikkatli yorumlanmalidir.

AracDarbeBolimii 12 — Sag Arka
Camurluk

-0.510

Carpismanin aracin sag arka boliimiinde gerceklesmesi,
kaza siddetinin gorece daha diisiik olma egilimiyle
iligkilidir.

Diger one c¢ikan faktorler arasinda yas gruplari, kaza olus tiirleri, yol smifi ve siiriicii

davraniglart yer almaktadir. Bulgulara gore yasli ve orta yashi yayalarin kaza riski daha

yiiksektir. Trafik kurallarma uyulmamasi ve hiz kontroliine iliskin siiriicii hatalar1, kazalarin

olusumu ve siddetini artirmaktadir.

Bu sonuglar, Malatya’daki trafik kazalarinin 6nlenmesine yonelik olarak yaya gilivenligi, yas

grubu odakli Onlemler ve siiriicli egitiminin Oncelikli alanlar oldugunu gdstermektedir.

Modelin katsayr analizi, veri odakli trafik giivenligi politikalar1 i¢in Onemli bulgular

sunmaktadir.
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Siniflandirma Raporu - Lojistik Regresyon
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Sekil 30. Logistik Regresyon Modeli Siniflandirma Raporu (Classification Report Heatmap)

Sekil 30°da, lojistik regresyon modelinin 6liimlii ve yaralanmali kaza siniflari i¢in elde ettigi
precision, recall, Fl-skoru ve destek (support) degerleri sunulmaktadir. Sonuglar
incelendiginde, yaralanmali kaza smifinin (0) yiiksek precision (0.977), recall (0.823) ve F1-
skoru (0.893) degerleri ile model tarafindan basarili bir sekilde tahmin edildigi goriilmektedir.
Buna karsilik, 6liimli kaza smifinda (1) precision degerinin diisiik (0.099) olmasina ragmen
recall degerinin gorece yiiksek (0.505) oldugu dikkat ¢cekmektedir. Bu durum, modelin 6liimli
kazalarin yaklasik yarisini tespit edebildigini ancak yanlis pozitif tahminlerin fazla olmasi
nedeniyle kesinlik diizeyinin diisiik kaldigin1 gostermektedir. S6z konusu performans farki, veri

setindeki belirgin siif dengesizligi ve 6liimlii kazalarin nadir goriilmesiyle agiklanmaktadir.
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LogisticRegression Confusion Matrix
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Sekil 31. Logistik Regresyon Modeli Karmasiklik Matrisi (Confusion Matrix)

Sekil 31’ de verilen karmasiklik matrisi, yaralanmali kaza smifinin model tarafindan gérece
yiiksek dogrulukla tahmin edildigini, buna karsin 6liimli kaza sinifinda diisiik dogruluk ve
yiiksek hata oranlarmin goézlendigini ortaya koymaktadir. Bu durum, veri setindeki siif
dengesizligi nedeniyle nadir ger¢eklesen olaylarin tahmin edilmesinde model performansinin

sinirl kaldigint dogrulamaktadir.
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ROC Curves for LogisticRegression
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Sekil 32. Logistik Regresyon Modeline Ait ROC Egrileri

ROC Egrisi ve AUC Analizi

*  Yaralanmali (0) AUC: 0.76
«  Oliimlii (1) AUC: 0.76

*  Micro-AUC: 0.91

* Macro-AUC: 0.76

Sekil 32, Modelin siniflar1 ayirt etme kapasitesi, ROC egrileri ve AUC degerleri kullanilarak
degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglara gore, yaralanmali kazalar (Class 0) i¢cin AUC degeri
0.76, 6liimlii kazalar (Class 1) igin ise 0.76 olarak hesaplanmistir. Bu degerler, modelin her iki
siif i¢in de orta—yliksek diizeyde ayirim giicline sahip oldugunu gostermektedir. Macro-AUC
degerinin 0.76 olmasi, siniflar aras1 performansin dengeli oldugunu ve modelin tiim siniflara
benzer diizeyde duyarli davrandigini ifade etmektedir. Buna karsilik, Micro-AUC degerinin
0.91 gibi yiiksek bir seviyede olmasi, tiim ornekler birlikte degerlendirildiginde modelin genel
ayrim kapasitesinin oldukc¢a gii¢lii oldugunu ortaya koymaktadir. Bu durum, veri setindeki
ornek dagiliminin ve baskin smiflarin model performans: {zerinde etkili oldugunu
gostermektedir.
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4.2.2 XGBoost Modelinin Performans Degerlendirmesi

Performans Olgiitii Deger
Dogruluk (Accuracy) 0.8767
Kesinlik (Precision) 0.1051
Duyarlilik (Recall) 0.3084

F1 Skoru 0.1568
Cohen’s Kappa 0.1073
MAE / MSE 0.1233

Bu calismada, trafik kazasi veri setinde ikili siniflandirma problemini ¢dzmek amaciyla
XGBoost siiflandirict (XGBClassifier) kullanilmistir. Model hiperparametreleri, literatiirdeki
Oneriler ve veri setinin dengesiz yapist dikkate alinarak belirlenmistir. Modelin
tekrarlanabilirligini saglamak i¢in random_state = 42 olarak sabitlenmistir. Asir1 6grenmeyi
onlemek amaciyla L1 (alpha = 0.1) ve L2 (lambda = 1.0) diizenlilestirme parametreleri

uygulanmistir.

Agag yapisinda max_depth degeri sinirlandiriimamis, min_child_weight = 1 olarak segilerek
karmagsik degisken etkilesimlerinin 6grenilmesine olanak tanimmistir. subsample = 0.1 ve
colsample_bytree = 1.0 degerleri ile her bir agacin farkli veri alt kiimeleri iizerinde 6grenmesi
saglanmis ve model ¢esitliligi artirlmistir. Ogrenme siirecinde learning_rate = 0.00001 ve
n_estimators = 1000 kombinasyonu tercih edilerek modelin kademeli ve stabil bi¢imde
ogrenmesi hedeflenmistir. Bu parametre se¢imi, trafik kazalarinin nadir goriilmesi nedeniyle

ortaya ¢ikan siif dengesizligi problemine uyumlu sekilde yapilandirilmigtir.

Model, dengesizligin giderildigi egitim veri seti (X_train_resampled, y_train_resampled)
tizerinde egitilmis ve Ol¢eklendirilmis test veri seti (X_test scaled) iizerinde
degerlendirilmistir. Model performanst dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F1 skoru, Cohen’s
Kappa ve hata metrikleri kullanilarak ol¢iilmiistiir. Elde edilen sonucglara goére Accuracy
degeri 0.8767 olarak hesaplanmistir. Ancak Precision (0.1051), Recall (0.3084) ve F1 skoru
(0.1568) degerlerinin diisiik olmasi, modelin nadir goriilen kaza vakalarini ayirt etmede sinirl
bir performans sergiledigini gostermektedir. Cohen’s Kappa degerinin 0.1073 olmasi, sinif
dengesizliginin model performansi iizerindeki etkisini ve rastlantisal tahminlere yakinligi

ortaya koymaktadir.
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Sekil 33. XGBoost Modeli Karmasiklik Matrisi (Confusion Matrix)

Sekil 33, XGBoost modeline ait karmasiklik matrisini gostermektedir. Sonuglara gore, 0.
sinifa ait 2492 gozlem dogru, 281 gozlem ise yanlis sniflandirilmistir. 1. sinifta ise 33 gozlem
dogru tahmin edilirken, 74 gozlem yanlis siniflandirilmistir.

Bu dagilim, modelin ¢ogunluk sinifin1 (0) yiiksek dogrulukla tahmin edebildigini, ancak
azmlik smifi (1) ayirt etmede sinirh kaldigim géstermektedir. Ozellikle 6liimlii kazalarin

onemli bir kisminin 0 siifi olarak tahmin edilmesi, sinif dengesizliginin model performansi

tizerindeki etkisini ortaya koymaktadir.
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XGBClassifier Classification Report
1.0

1

Sekil 34. XGBoost Modeli Siniflandirma Raporu (Classification Report Heatmap)

Sekil 34, XGBoost modelinin simif bazli precision, recall ve F1 skoru degerlerini
gostermektedir. Sonuglar, modelin siniflar arasinda dengeli bir performans sergilemedigini
ortaya koymaktadir.

Oliimlii kazalar1 temsil eden 1. smif igin precision (0.105), recall (0.308) ve F1 skoru (0.157)
degerleri diisiik olup, modelin nadir goriilen kazalar1 tahmin etmede sinirli kaldigi
goriilmektedir. Buna karsilik, 0. simif i¢in elde edilen yiiksek performans degerleri, modelin
cogunluk sinifin1 basariyla siniflandirabildigini gostermektedir.

Bu bulgular, XGBoost modelinin genel dogruluk agisindan giiclii olmasina ragmen sinif
dengesizliginden etkilendigini ve azmlik sinif i¢in ek Onlemlere ihtiya¢ duyuldugunu

gostermektedir.
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ROC Curves for XGBClassifier
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Sekil 35. XGBoost Modeline Ait ROC Egrileri

Sekil 35, XGBoost modelinin her sinif igcin ROC (Receiver Operating Characteristic)

egrilerini ve AUC (Area Under Curve) degerlerini gostermektedir.

ROC egrileri ve AUC degerleri incelendiginde, Simif 1 i¢cin AUC degeri 0.78, Mikro AUC
degeri 0.95 ve Makro AUC degeri 0.78 olarak hesaplanmistir. Mikro AUC’nin yiiksek olmasi,
modelin genel ayrim giiciiniin gii¢lii oldugunu gosterirken, makro ve sinif 1 AUC degerlerinin
orta seviyede kalmasi, nadir olaylarin tahmininde modelin ayrim kapasitesinin siirlt

oldugunu ortaya koymaktadir.
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Learning Curve (XGBoost)
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Sekil 36. XGBoost Ogrenme Egrisi (Learning Curve)

Sekil 36’da, egitim seti boyutu arttik¢a dogruluk oranindaki degisim izlenmektedir. Egitim
(mavi) ve dogrulama (yesil) egrilerinin paralel sekilde yiikselmesi, modelin veri arttikga
Ogrenme basarisini siirdiirebildigini gostermektedir.

Egriler arasindaki farkin az olmasi, XGBoost modelinin dengeli 6grenme yapisina sahip

oldugunu ve overfitting riskinin diisiik oldugunu gostermektedir.

4.2.3 Decision Tree (Karar Agaci) Modelinin Performans Degerlendirmesi

Karar Agaci (Decision Tree) Modeli — Test ve Egitim Sonuglarinin Karsilastirilmasi

Percentage Differences (Test - Train):

Metrik Deger
MAE 0.0757
MSE 0.0757

Accuracy 0.9243
Precision 0.1275
Recall 0.1776
F1-score 0.1484
Cohen Kappa 0.1099

Modelin dogruluk (Accuracy) degeri yiiksek (%92,43) gorlinmesine ragmen, veri setinde
negatif sinifin (yaralanmali kazalar) baskin olmasi bu degerin yaniltici olmasina neden
olmaktadir. Pozitif sinifa (6limlii kazalar) ait Precision, Recall ve F1-score degerlerinin diisiik
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olmasi, modelin 6limlii kazalar1 ayirt etme ve dogru tahmin etme konusunda yetersiz
kaldigin gostermektedir. Ozellikle diisiik F1-score, pozitif sinif tahmin performansinin zayif
oldugunu ortaya koymaktadir. Cohen Kappa katsayisinin 0,11 olmasi, model basarisinin
rastgele tahmine yakin seviyede oldugunu gostermektedir. Egitim ve test verileri arasindaki
yaklasik 0,17°1lik F1-score farki, modelin egitim verisine asir1 uyum sagladigini ve test verisi
iizerinde genelleme kabiliyetinin diisiik oldugunu gostermekte olup, bu durum belirgin bir

overfitting gostergesidir.

Modelin egitim ve test veri setleri lizerindeki F1 skorlar1 asagida verilmistir:

) . F1
Veri Setli Skoru
Egitim 0.964
Test 0.795

Egitim ve test F1 skorlar1 arasindaki fark (AF1 = 0.169) olarak hesaplanmistir. Bu fark,
modelin egitim verisi lizerinde oldukca yiiksek bir performans sergiledigini, ancak test verisi
iizerinde performansinin belirgin sekilde diistiigiinii géstermektedir. Bu durum, modelin bir
miktar overfitting (asir1 6grenme) egilimi gosterdigine isaret etmektedir. Baska bir ifadeyle

model, egitim verisini iyi 6grenmis ancak test verisine genelleme yetenegi siirli kalmistir.

Modelin genellenebilirligini degerlendirmek amaciyla Stratified K-Fold (k=5) capraz

dogrulama yontemi uygulanmistir. Elde edilen F1 skorlar1 asagida sunulmaktadir.

Foldl Fold2 Fold3 Fold4 Fold5 Ortalama Std.Sapma Min Max
0.9609 0.9604 0.9609 0.9604 0.9604 0.9606 0.0003 0.9604  0.9609

Capraz dogrulama sonuglart incelendiginde, tiim fold’lar arasinda F1 skorlarinin oldukca
yiiksek ve birbirine ¢ok yakin oldugu goriilmektedir. Diisiik standart sapma degeri, model
performansinin farkli veri alt kiimeleri {izerinde istikrarli ve tutarli oldugunu gostermektedir.
Bu durum, modelin genel olarak giivenilir bir §grenme yapisina sahip oldugunu ortaya

koymaktadir.
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Sekil 37. Decision Tree Siniflandirma Raporu

Sekil 37, Karar Agaci modelinin smif bazli precision, recall ve Fl-skoru degerlerini
gostermektedir. Negatif sinifta (0) model yiiksek bir performans sergilerken (F1 = 0.96),
pozitif sinifta (1) precision, recall ve F1 degerlerinin diisiik kaldig1 (F1 = 0.15) goriilmektedir.
Bu durum, veri setindeki simif dengesizligi nedeniyle modelin 6liimlii kazalar1 ayirt etmede
smirli bir basartya sahip oldugunu ve tahminlerin agirlikli olarak c¢ogunluk sinifina

yoneldigini ortaya koymaktadir.
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Sekil 38. Decision Tree Karmasiklik (Confusion) Matrisi

Sekil 38, modelin tahmin ettigi ve gergek degerler arasindaki iliski gosterilmektedir.

Kosegen iizerindeki yiiksek degerler, modelin dogru simiflandirma oraninin yiiksek oldugunu

ortaya koymaktadir.

Yanlis siniflandirmalarin sinirli sayida olmasi, modelin genel anlamda basarili bir tahmin

performansina sahip oldugunu, ancak bazi simiflarda kismi karismalarin  yasandigin

gostermektedir.
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ROC Curves for DecisionTreeClassifier
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Sekil 39. Decision Tree ROC Egrisi

Sekil 39, modele ait ROC analizi sonuglari, her iki siif icin AUC degerlerinin 0.75
oldugunu gostermektedir. Micro ortalama AUC’nin yiiksek ¢ikmasi (0.97), veri setinde
cogunlukta olan negatif siifin modele baskin etkisinden kaynaklanmaktadir. Buna karsilik,
pozitif sinifa ait AUC degerinin 0.75 seviyesinde kalmasi, modelin yiiksek riskli (6liimlii)
kazalar1 ayirt etme kapasitesinin orta diizeyde oldugunu ve bu sinifta smirl bir performans

sergiledigini gostermektedir.

4.2.4 Random Forest (Rastgele Orman) Modelinin Performans Degerlendirmesi

Metrik Deger
MAE 0.0861
MSE 0.0861
Accuracy 0.9139
Precision 0.1230
Recall 0.2150
F1-score 0.1565
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Metrik Deger
Cohen Kappa 0.1146

Random Forest modeli i¢in elde edilen sonuglar, genel dogruluk oraninin yiiksek olmasina
karsin precision ve recall degerlerinin gorece diisiik kaldigini gostermektedir. Bu durum, veri
setindeki smif dengesizliginden kaynaklanmakta olup, nadir goriilen kaza tiirlerinin dogru
tahmin edilmesinde modelin smirli kaldigin1 ortaya koymaktadir. F1 skoru (0.1565) ve
Cohen’s Kappa (0.1146) degerleri, modelin rastlantisal tahminin bir miktar iizerinde
performans sergiledigini gostermektedir. Egitim ve test verileri arasindaki F1 skoru farkinin
yaklasik 0.156 olmasi ise modelde belirli diizeyde overfitting bulundugunu, modelin egitim
verisine test verisine kiyasla daha iyi uyum sagladigini ifade etmektedir. Random Forest
algoritmasi, karmasik ve dengesiz simif dagilimlarina sahip trafik/kaza verilerinde kullanisl
bir siniflandiricidir. Ancak, 6zellikle nadir kazalarin tahmininde diisiik precision ve recall
degerleri gozlenmistir. Bu durum, modelin sinif dengesizligi ile basa ¢ikmak icin ek
yontemler (6r. SMOTE, agirliklandirma, daha fazla agag) ile iyilestirilebilecegini

gostermektedir.

Capraz dogrulama sonuglari, modelin asir1 uyum riskinin sinirli oldugunu ve genellenebilirlik
acisindan giivenilir oldugunu dogrulamaktadir. Dolayisiyla Random Forest, ulastirma veri

analitiginde bir 6n modelleme araci olarak etkili bir baslangi¢c noktas1 sunmaktadir.

Learning Curve (Random Forest)
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Sekil 40. Random Forest Ogrenme Egrisi
Grafik, modelin egitim ve dogrulama basarimini gostermektedir. Egitim dogrulugunun sabit

ve vyiksek, dogrulama egrisinin ise istikrarli bigimde artmasi, modelin veriyi iyi
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ogrendigini ve asir1 6grenme egilimi gostermedigini ortaya koymaktadir. Bu durum, Random

Forest algoritmasinin genelleme yeteneginin giiclii oldugunu gostermektedir.

RandomForestClassifier Classification Report
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Sekil 41. Random Forest Siniflandirma Raporu

Sekil 41, Random Forest modelinin ¢ogunluk sinifi olan yaralanmali kazalarda (0) ¢ok yiliksek
performans sergiledigini (F1 = 0.955) gostermektedir. Buna karsilik 6liimlii kazalar (1) i¢in
precision (0.123), recall (0.215) ve Fl-score (0.156) degerleri oldukga diisiiktiir. Bu durum,
veri setindeki belirgin siif dengesizligi nedeniyle modelin nadir gériilen 6liimlii kazalari ayirt
etmekte zorlandigini ortaya koymaktadir. Model genel olarak cogunluk sinifin1 dogru

siniflandirsa da, kritik olan nadir siifin tahmininde sinirli kalmaktadir.
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Sekil 42. Random Forest Karigiklik Matrisi (Confusion Matrix)

Sekil 42, Random Forest modelinin yaralanmali kazalar1 (0) biiyiik Ol¢iide dogru
simiflandirdigint (2609 dogru tahmin) gostermektedir. Ancak oliimlii kazalar (1) i¢in dogru
tahmin sayis1 oldukga diisiiktiir (23), buna karsilik 84 6liimlii kaza yaralanmali olarak tahmin
edilmistir. Bu sonuglar, modelin ¢ogunluk sinifinda basarili oldugunu, fakat nadir sinif olan

olumli kazalart ayirt etmede veri dengesizligi nedeniyle sinirlt kaldigini ortaya koymaktadir.
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ROC Curves for RandomForestClassifier
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Sekil 43. Random Forest ROC Egrisi (ROC Curve)

Sekil 43’de ROC egrisi, 45° referans dogrusunun iizerinde yer alarak modelin rastgele
tahmine kiyasla anlamli bir ayrim giiciine sahip oldugunu gostermektedir. Yaralanmali (0) ve
Olimli (1) smiflar igcin AUC degerlerinin her ikisinin de 0.76 olmasi, modelin siniflar
arasinda orta diizeyde bir ayirt edicilik sundugunu ortaya koymaktadir. Micro-AUC’nin 0.91
gibi yiiksek bir degere sahip olmasi, ¢ogunluk sinifin etkisiyle modelin genel ayrim
performansinin giiglii oldugunu gosterirken, Macro-AUC’nin 0.76 seviyesinde kalmasi, nadir

siif olan 6liimlii kazalarin tahmininde performansin siirli oldugunu teyit etmektedir.

4.2.5 SVC Modeli Performans Degerlendirmesi

Metrik Deger
MAE 0.2104
MSE 0.2104
Accuracy 0.7896
Precision 0.0903
Recall 0.5140
F1-score 0.1536
Cohen’s Kappa 0.0965
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SVC modeli, ¢cogunluk smifi (yaralanmali kazalar) i¢in yliksek dogruluk degeri iiretirken,
nadir gerceklesen Oliimlii kazalarin tahmininde smirli bir performans sergilemektedir.
Modelin egitim ve test veri kiimeleri iizerindeki F1 skorlar1 karsilastirildiginda, genelleme
boslugu AF1 = 0.130 olarak hesaplanmigtir. Bu deger, modelin egitim verisine gore test
verisinde belirli bir performans disiisii gosterdigini, ancak asirt 6grenmenin (overfitting)

sinirlt diizeyde oldugunu ifade etmektedir.

Modelin genellenebilirligini degerlendirmek amaciyla 5 katli stratifiye ¢apraz dogrulama

(Stratified K-Fold CV) uygulanmistir. Elde edilen F1 skorlar1 asagida sunulmustur:

Fold 1 2 3 4 5 Ortalama Std. Min Max

Sapma

0.9609 | 0.9609 | 0.9604 | 0.9604 | 0.9604 | 0.9606 0.00026 | 0.9604 | 0.9609

Cok diisiik standart sapma degeri, modelin farkli veri alt kiimelerinde yiiksek derecede tutarl
ve stabil bir performans sergiledigini gdostermektedir. Bu sonug, modelin egitim siirecinde

istikrarli bir 6grenme yapisi1 gelistirdigini ortaya koymaktadir.

Learning Curve (SVC)
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Sekil 44. SVC Modeli Ogrenme Egrisi
Sekil’44°de, egitim (mavi) ve dogrulama (yesil) egrileri arasindaki farkin oldukca az oldugu
goriilmektedir. Bu durum, SVC modelinin genelleme kabiliyetinin giiglii oldugunu ve asir1

O0grenme (overfitting) egilimi gostermedigini gostermektedir. Model, egitim verisinden

o0grendigi bilgiyi test verisine basarili sekilde aktarmstir.
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Sekil 45. SVC Modeli Siniflandirma Raporu

Sekil 45’de goriildiigii tizere model, ¢ogunluk smifi olan yaralanmali kazalari yiiksek
dogrulukla siniflandirirken, 6limlii kazalar igin precision (0.090) ve Fl-score (0.154)
degerlerinin diisiik olmasi, nadir siniflarda performansin sirli kaldigini gostermektedir.
Oliimlii kazalar igin recall degerinin %51 olmasi, modelin bu vakalarin bir kismini
yakalayabildigini; ancak sinif dengesizliginin genel performansi olumsuz etkiledigini ortaya

koymaktadir.
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SVC Confusion Matrix
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Sekil 46. SVC Modeli Siniflandirma Raporu ve Karisiklik Matrisi

Sekil 46°’da SVC modeli, tiim siniflar i¢in yiiksek dogruluk (accuracy), duyarlilik (recall) ve
kesinlik (precision) degerleri elde etmistir. Karisiklik matrisi sonuglari, SVC modelinin
yaralanmali kazalar biiyiik dl¢iide dogru siniflandirdigini (TN = 2219) gostermektedir. Buna
karsin, 6liimlii kazalara ait dogru pozitif sayisinin diisiik olmasi1 (TP = 55) ve yanlis negatif
degerinin gorece yiiksekligi (FN = 52), modelin nadir ger¢eklesen Sliimlii kazalari tespit
etmede smirli kaldigimi ortaya koymaktadir. Bu durum, veri setindeki simif dengesizliginin

model performansi ilizerindeki etkisini agik¢a yansitmaktadir.
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ROC Curves for SVC

1.0

08

0.6

0.4

0.2

. — ROC for binary decision, AUC = 0.76
00

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate

Sekil 47. SVC Modeli ROC Egrisi

Sekil 47 ROC egrisi, modelin siniflar1 ayirt etme giiciinii gostermektedir. Grafikte goriildigi
tizere ROC egrisi, 45° rastgele tahmin dogrusunun iizerinde seyretmektedir. AUC degerinin
0.76 olmasi, modelin siniflar arasinda kabul edilebilir diizeyde ayirt edicilige sahip oldugunu
ve rastgele tahmine kiyasla daha basarili bir siniflandirma performanst sundugunu

gostermektedir.

SVC lineer kernel modeli, yaralanmali kazalar1 yiiksek dogrulukla simiflandirirken 6limli
kazalarda orta diizeyde bir performans gostermektedir; modelin genel ayirt ediciligi ROC
egrisi ve 0.76 AUC degeri ile dogrulanmis olup, etkilenen kisi tipi ve yas gruplarinin
siniflandirmada belirleyici oldugu goriilmektedir. Oliimlii kazalarm veri setinde nadir
bulunmasi ve smif dengesizligi, bu simifa yonelik performansin sinirli kalmasinin temel

nedenidir.
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4.2.6 AdaBoost Modeli Performans Degerlendirmesi

Metrik Deger
MAE 0.0465
MSE 0.0465
Accuracy 0.9535
Precision 0.2353
Recall 0.1121
F1-score 0.1519

Cohen’s Kappa  0.1311

Bu c¢alismada, dengesiz sinif dagilimina sahip ikili smiflandirma problemi i¢in AdaBoost
(Adaptive Boosting) algoritmasi kullanilmistir. AdaBoost, zayif 6grenicilerin ardisik olarak
egitildigi ve onceki hatalara daha fazla agirlik vererek giiclii bir topluluk modeli olusturan
genelleyici bir yontemdir. Modelin temel Ogrenicisi olarak, yorumlanabilirligi ve dogrusal
olmayan iliskileri modelleyebilme yetenegi nedeniyle Decision Tree Classifier tercih edilmis
ve asirt Ogrenmeyi sinirlamak amaciyla max_depth = 2 olarak belirlenmistir. Model,
n_estimators = 120, learning_rate = 0.25 ve dengesiz veri setlerinde daha kararli sonuglar
sunan SAMME algoritmast ile yapilandirilmistir. Model performansi; MAE ve MSE gibi hata
metrikleri ile Accuracy, Precision, Recall, Fl-score ve Cohen’s Kappa gibi siniflandirma
metrikleri kullanilarak degerlendirilmistir. Diisiik hata degerleri modelin genel tahmin
basarisinin yiliksek oldugunu gosterirken, yiiksek dogruluk degeri cogunluk sinifinin basaril
sekilde tahmin edildigini ortaya koymaktadir. Buna karsin Precision, Recall ve F1-score
degerlerinin diisiik olmasi, veri setinin dengesiz yapist nedeniyle azinlik sinifinin tahmininde
giclik yasandigim1 gostermektedir. Diisiik Cohen’s Kappa degeri, model basarisinin

rastlantisal uyumdan sinirli 6l¢iide daha 1yi oldugunu ortaya koymaktadir.
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Sekil 48. AdaBoost Modeli Ogrenme Egrisi

Sekil 48’de, AdaBoost modelinin egitim (mavi) ve capraz dogrulama (yesil) dogruluk
degerleri gosterilmektedir. Egri egilimleri, modelin egitim verisinden test verisine gegiste
istikrarli bir 6grenme siireci izledigini gdstermektedir.

Egitim ve dogrulama egrilerinin birbirine yakin ilerlemesi, modelin overfitting (asir1
O0grenme) egilimi gostermedigini ve genelleme kabiliyetinin yiiksek oldugunu ortaya
koymaktadir. Ancak dogruluk oranlarmin gorece diisiik seviyede kalmasi, modelin daha

karmagik iliskileri yakalamakta sinirli olabilecegine isaret etmektedir.
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Sekil 49. AdaBoost Modeli Siniflandirma Raporu

Sekil 49°da, AdaBoost modelinin sinif bazli dogruluk (accuracy) ve duyarlilik (recall)
performanslar1 sunulmaktadir. Model performansi, sadece genel dogruluk 6lgiitleri ile degil,
smif bazli basariy1 ayrintili olarak incelemek amaciyla precision, recall, F1-skoru ve support
degerlerini iceren siniflandirma raporu kullanilarak degerlendirilmistir. Bu yaklagim, 6zellikle
trafik kazasi gibi nadir gerceklesen olaylarin modellenmesinde kritik 6neme sahiptir. Azinlik
siifina ait diigiik recall degeri (0.112), modelin gergek kaza durumlarinin yalnizca sinirl bir
boliimiinii tespit edebildigini gostermektedir. Precision degerinin gorece diisiik olmasi
(0.235), modelin “kaza var” tahminlerinde temkinli davrandigini ve yanlis alarm oraninin ¢ok
yiiksek olmadigini ortaya koymaktadir. Buna karsin diisiik F1-skoru (0.152), precision ve
recall arasindaki dengenin zayif oldugunu ve modelin azinlik sinifi agisindan yeterli temsil
giiciine sahip olmadigini gostermektedir. Cogunluk sinifi i¢in elde edilen yiiksek precision
(0.966) ve recall (0.986) degerleri, modelin normal/olaysiz durumlar1 basarili bi¢cimde
siiflandirdigini ve genel dogruluk degerinin yiiksek ¢ikmasinin temel nedeninin bu oldugunu
gostermektedir. Ancak dengesiz veri kiimelerinde yalnmizca dogruluk degerine dayal
degerlendirmeler yaniltici olabileceginden, sinif bazli metrikler 6zellikle 6nem tasimaktadir.

Support degerleri incelendiginde, azinlik sinifinin sinirhi sayida gozlemle temsil edilmesi
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True Class

modelin bu smifa ait oriintiileri 6grenmesini zorlastirmaktadir. Genel olarak siniflandirma
raporu, modelin trafik kosullarinin genel yapisini basarili sekilde yansittigini, ancak kaza ve
riskli durumlarin tespiti agisindan smirl kaldigini gostermektedir. Bu nedenle model, stratejik
analizler i¢in uygun olmakla birlikte, tek basina operasyonel erken uyari sistemleri i¢in yeterli

degildir.

AdaBoostClassifier Confusion Matrix

0 39
1 95 12
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Predicted Class

Sekil 50. AdaBoost Modeli Karisiklik Matrisi

Test veri kiimesine ait karisiklik matrisi sonuglari, modelin sinif bazindaki performansini
ayrintili olarak ortaya koymaktadir. Model, dogru negatif (TN = 2734) ve yanls pozitif (FP =
39) degerleri incelendiginde, ¢gogunluk sinifi olan “kaza yok” durumlarim yiiksek dogrulukla
tahmin edebilmektedir. Buna karsilik, yanhs negatif (FN = 95) ve dogru pozitif (TP = 12)
degerleri, modelin azinlik smifi olan “kaza var” durumlarini tespit etmede sinirlt kaldigini
gostermektedir. Ozellikle yiiksek yanlis negatif sayisi, gercek kaza vakalarmin énemli bir
kisminin model tarafindan gézden kacirildigini ortaya koymaktadir. Bu durum, ulagtirma ve
trafik giivenligi acisindan erken uyar1 ve risk tahmin sistemleri i¢in 6nemli bir kisit
olustururken; modelin genel trafik kosullarinin modellenmesi ve egilim analizleri agisindan

daha uygun oldugunu gdstermektedir.
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ROC Curves for AdaBoostClassifier
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Sekil 51. AdaBoost Modeli ROC Egrisi

Sekil 51°de AdaBoost modelinin sinif bazli ROC egrileri ve AUC degerleri gosterilmektedir.
Modelin smiflar1 ayirt etme kapasitesi ROC egrisi ve AUC degerleri iizerinden
degerlendirilmistir. Yaralanmali (Sinif 0) ve oliimli (Sinif 1) kazalar icin elde edilen AUC
degerlerinin 0.80 olmasi, modelin her iki sinif i¢cin de kabul edilebilir diizeyde bir ayrim
giicline sahip oldugunu gostermektedir. ROC egrisinin 45° referans dogrusunun iizerinde yay
seklinde bir dagilim sergilemesi, modelin rastgele tahminden daha basarili oldugunu ortaya
koymaktadir. Micro-AUC degerinin yiiksek olmasi (0.98), modelin tiim siiflar birlikte
degerlendirildiginde gii¢lii bir genel ayrim kapasitesine sahip oldugunu gdésterirken; Macro-
AUC degerinin 0.80 seviyesinde kalmasi, smif dengesizligi nedeniyle nadir sinif

performansinin gorece sinirli oldugunu ortaya koymaktadir.

4.2.7 Gradient Boosting Modeli Performans Degerlendirmesi

Performans Olgiitii  Deger
Accuracy 0.9260
Precision 0.1419
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Recall 0.1963

F1-Skoru 0.1647
Cohen’s Kappa 0.1271
MAE / MSE 0.0740

Yiiksek dogruluk degerine ragmen precision ve recall skorlarinin diisiik kalmasi, veri
setindeki belirgin smif dengesizligini yansitmaktadir. Bu nedenle model performansinin
degerlendirilmesinde F1-skoru ve Cohen’s Kappa gibi dengeye duyarli Olgiitler daha
anlamlidir. Elde edilen Cohen’s Kappa degeri, modelin rastgele siniflandirmaya kiyasla sinirlt
ancak anlamli bir iyilesme sagladigin1 gostermektedir. Egitim ve test veri setleri arasinda
hesaplanan F1-skoru farkinin yaklasik 0.155 olmasi, modelin egitim verisine daha iyi uyum
sagladigin1 gostermektedir. Bununla birlikte, kullanilan hiperparametrelerin sinirlayict yapisi
sayesinde asir1 dgrenmenin kontrol altinda tutuldugu degerlendirilmektedir. Ozellikle diisiik
ogrenme orani ve sinirli model karmagikligi, modelin genellenebilirligini destekleyen temel
unsurlar olarak 6ne ¢ikmaktadir. Standart sapma degerinin son derece diisiik olmasi, modelin
farkli veri alt kiimelerinde tutarli bir performans sergiledigini ve mekéansal ile zamansal
ornekleme duyarliliginin diisiik oldugunu gostermektedir. Bu bulgu, gelistirilen modelin farkl
yol kesimleri ve farkli yillara ait trafik kazasi verileri {lizerinde de giivenilir bigimde
uygulanabilecegini diisiindiirmektedir. Gradient Boosting modeli tarafindan hesaplanan
ozellik 6nemleri, trafik kazalarinin olusumu ve sonuglar1 iizerinde insan, arag, yol ve gevre
faktorlerinin birlikte etkili oldugunu nicel olarak ortaya koymaktadir. Giindiiz kosullarinin
one ¢ikmasi, yiiksek trafik hacmi ve etkilesim yogunlugu ile iligkilendirilebilirken; etkilenen
kisi tipi degiskenlerinin (yolcu ve yaya) belirginligi, savunmasiz yol kullanicilarinin kaza
sonuglar1 tizerindeki kritik roliinii dogrulamaktadir. Arag model yili ve darbe bolgeleri, pasif
giivenlik donanimlar1 ile c¢arpisma mekanizmasinin kaza siddeti iizerindeki etkisini
yansitmaktadir. Siirticii kusuru, 6zellikle hiz uyumsuzlugu, literatiirde de vurgulanan temel
risk faktorlerinden biri olarak model tarafindan da 6n plana ¢ikarilmistir. Yaya yast ve
cinsiyeti, ileri yas gruplarinda artan kirilganligi isaret ederken; yol tipi ve yol simifi
degiskenleri, yol tasarimi ve erisim kontroliiniin kaza sonuglar {lizerindeki etkisini ortaya
koymaktadir. Genel olarak degerlendirildiginde, gelistirilen Gradient Boosting tabanli model,
trafik kazasi verilerindeki karmasik ve dogrusal olmayan iligkileri basariyla 6grenmis ve
yiiksek bir genellenebilirlik sergilemistir. Dengesiz veri yapisi nedeniyle modelin 6zellikle
azinlik sinif performansinin siirh kaldigr goriilmekle birlikte, bu durum gergek diinya trafik
kazas1 verilerinin dogasityla uyumludur. Elde edilen bulgular, onleyici trafik giivenligi

politikalarinin gelistirilmesi, riskli yol kullanicilarinin belirlenmesi ve altyapr iyilestirme
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kararlarinin desteklenmesi agisindan giiclii ve uygulanabilir bir bilimsel temel sunmaktadir.

Learning Curve (Gradient Boosting)
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Sekil 52. Gradient Boosting Modeli Ogrenme Egrisi

Sekil 52°de goriilen Gradient Boosting modeline ait 6grenme egrileri, egitim ve ¢apraz
dogrulama dogruluk degerlerinin kusursuz bir uyumla (Accuracy = 1.00%) ilerledigini
gostermektedir. Bu durum, algoritmanin verideki giiriiltii ve sinyal ayriminit maksimize ederek
karmagik dogrusal olmayan iligkileri basariyla yakaladigini kanitlamaktadir (Friedman, 2001).
Ancak, bir modelin egitim verisinde miikkemmel performans gostermesi, modelin 6rnekleri
genellemek yerine ezberlemesi olarak tanimlanan 'asir1 6grenme' (overfitting) riskini
dogurmaktadir (Hastie vd., 2009). Bu nedenle, modelin operasyonel verilerdeki basarisini teyit
etmek amaciyla genelleme kabiliyetinin test seti lizerinde bagimsiz olarak degerlendirilmesi

gerekmektedir (James vd., 2013).
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Sekil 53. Gradient Boosting Siniflandirma Raporu (Classification Report)

Sekil 53’de siniflandirma raporu, veri setinin belirgin bi¢cimde dengesiz oldugunu
gostermektedir. Cogunluk smifi (0) i¢in precision, recall ve F1-skoru degerleri yiiksek iken,
azinlik sinifi (1) i¢in bu metriklerin diisiik kalmasi, modelin kritik kazalar1 ayirt etmede sinirh
performans sergiledigini ortaya koymaktadir. Bu durum, yliksek dogruluk degerine ragmen
Fl-skoru ve Cohen’s Kappa gibi dengeye duyarli Olgiitlerin daha anlamli oldugunu

gostermektedir.
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Sekil 54 Gradient Boosting Karmasiklik Matrisi (Confusion Matrix)

Bu karmagsiklik matrisi, modelin ¢ogunluk sinifini (0) yiiksek dogrulukla tahmin ettigini; buna
karsilik azinlik smifi (1) i¢in hatalarin arttigin1 gostermektedir. Gergek sinift 1 olan 107
gozlemin yalnizca 21’1 dogru simiflandirilmis, 6nemli bir kismi smif 0 olarak tahmin
edilmistir. Bu sonug, veri setindeki sinif dengesizligi nedeniyle modelin kritik kazalari
yakalama kapasitesinin sinirli kaldigini, ancak genel siniflandirma basarisinin ¢ogunluk sinif

tizerinden sekillendigini ortaya koymaktadir.

87



ROC Curves for GradientBoostingClassifier
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Sekil 55. Gradient Boosting ROC Egrileri (ROC Curves)

Modelin ayirt edicilik performansi, Alici Isletim Karakteristigi (ROC) egrileri ve Egri Altinda
Kalan Alan (AUC) degerleri kullanilarak degerlendirilmistir. Her iki sinif i¢in hesaplanan AUC
degerinin 0.79 olmasi, modelin rastgele siniflandirmaya kiyasla anlamli bir ayirt etme yetenegine
sahip oldugunu gostermektedir. Bu deger, modelin riskli ve risksiz kazalari ayirt etme
kapasitesinin orta—iyi diizeyde oldugunu ortaya koymaktadir. Mikro ortalamaya goére hesaplanan
AUC degerinin 0.98 olmasi, modelin genel siniflandirma basarisinin biiyiik ol¢lide ¢cogunluk
smifi tarafindan belirlendigini gostermektedir. Buna karsilik, siniflar aras1 dengeyi dikkate alan
makro ortalama AUC degerinin 0.79 olmasi, azinlik sinifindaki performansin genel ayirt edicilik
diizeyini smirladigimi ortaya koymaktadir. Bu bulgular, modelin genel oOriintiileri basariyla
ogrendigini; ancak nadir goriilen ve trafik giivenligi agisindan kritik 6neme sahip kazalarin

ayristirilmasinda performansin daha siirli kaldigini gostermektedir.
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5. SONUC ve ONERILER

Malatya ili oOzelinde gerceklestirilen bu calisma kapsaminda, trafik kazalari zamansal,
mekansal ve ¢evresel degiskenler agisindan kapsamli bir sekilde analiz edilmistir . Elde edilen
bulgular, kazalarin biiyiik 6l¢lide yerlesim alanlari icerisinde, giindiiz saatlerinde ve agik hava
kosullarinda meydana geldigini gostermektedir . Bu durum, kent i¢i ulasimda arag¢ ve yaya
yogunlugunun arttifi zaman dilimlerinde kaza riskinin yiikseldigini ortaya koymaktadir.
Benzer sekilde, trafik kazalarinin rastgele dagilmadigi ve 6zellikle kentsel alanlarda belirli
bolgelerde yogunlastig literatiirde mekansal analiz c¢alismalariyla da ortaya konulmustur
(Anderson, 2009; Aksoy & Kantar, 2017).

Kazalarin biiylik ¢ogunlugunun yaralanmali ve hafif siddetli nitelikte oldugu, Olimli
kazalarin oraninin ise gorece diisiik seviyede kaldigi tespit edilmistir. Bu bulgu, Malatya’da
kaza sikliginin yiiksek olmasina karsin 6liimciil sonuglarin sinirli oldugunu goéstermektedir.
Ancak literatiirde kaza siddetinin; siiriicii davranislari, hiz limitleri ve ¢arpisma tiirii gibi ¢ok
boyutlu parametrelerle iligkili oldugu, bu nedenle tekil degiskenler yerine biitiinciil modellerin
kullanilmasi gerektigi savunulmaktadir (Abdel-Aty & Pande, 2007). Ozellikle heterojen veri
setlerinde kaza ciddiyetini etkileyen gizli faktorlerin belirlenmesinde makine 6grenmesi
yaklagimlarinin sundugu esneklik vurgulanmaktadir. Zamansal analiz sonuglari, Malatya’daki
kazalarin 6zellikle 16:00—19:59 saat dilimlerinde yogunlastigini kanitlamaktadir. Literatiirde
de trafik hacmi ve zaman dilimi degiskenlerinin kaza olusum mekanizmalarini anlamada
kritik oldugu; bu dinamik siireclerin 6zellikle agag¢ tabanli algoritmalarla yiiksek dogrulukta
modellenebildigi ifade edilmektedir (Chen & Guestrin, 2016; Sivasankaran &
Balasubramanian, 2020).

Genel olarak sonuglar, trafik kazalarinin olusumunda insan faktorii, hiz ihlalleri ve yaya—arag
etkilesimlerinin belirleyici rol oynadigim1 gostermektedir. Bu kapsamda, Malatya kent i¢i
ulagim sisteminde altyap1 diizenlemeleri, hiz denetim sistemlerinin yayginlastirilmasi, kavsak

giivenligi ve toplumsal farkindalik ¢aligmalarinin artirilmasi 6nerilmektedir.
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Tablo 10. Modellerin Egitim ve Test Seti Performanslarimin Karsilastirilmasi

Model MAE MSE |Accuracy Precision | Recall F1 Kappa
Lojistik Regresyon |0.189236 0.189236 0.810764 |0.098901 0.504673|0.165391 0.110101
Destek Vektor

Siniflandirma (SVC) 0.210417/0.2104170.789583 10.090312 0.514019 0.153631 0.096531
Karar Agaci

- 0.075694 0.075694 |0.924306 0.127517 0.177570 0.148438 |0.109944
(Decision Tree)

Rastgele Orman

0.086111 0.086111|0.913889 0.122995 0.214953 0.156463 |0.114617
(Random Forest)

AdaBoost 0.046528 |0.046528 0.953472 |0.235294 0.112150 0.151899 0.131057
Gradyan Artirma | 0.073958 0.073958 |0.926042 0.141892 0.196262 |0.164706 0.127059
XGBoost 0.123264 10.123264 0.876736 |0.105096 0.308411 0.156770 0.107296

Tablo 10°da sunulan makine 6grenmesi modellerinin performans karsilastirmasi, trafik kazasi
verisinin belirgin sinif dengesizligi nedeniyle modeller arasinda farkli basari profilleri
olustugunu gostermektedir. Dogruluk (Accuracy) degerleri incelendiginde AdaBoost,
Gradyan Artirma ve Karar Agact modellerinin yiiksek oranlara ulastigi goriilmekle birlikte,
bu sonuclarin  biiylik  olgiide  cogunluk  smifin  baskinlifindan  kaynaklandig:
degerlendirilmektedir. Bu nedenle model performansinin yorumlanmasinda Precision, Recall,
F1 skoru ve Cohen’s Kappa gibi dengesiz veri yapisina daha duyarl dlgiitler esas alinmigtir.
Lojistik Regresyon ve Destek Vektor Siniflandirma modelleri, gérece yliksek Recall degerleri
ile kaza vakalarini yakalama egilimi gostermistir. Ancak bu modellerde Precision degerlerinin
diisiik kalmasi, yanlis pozitif tahminlerin arttigin1  ve smiflandirma dengesinin
saglanamadigin1 ortaya koymaktadir. Karar Agaci ve Rastgele Orman modelleri, yiiksek
dogruluk degerlerine ragmen azinlik simif performansinda siirlt basart sergilemis; 6zellikle
Recall ve F1 skorlarinin diisiik seviyede kalmasi, bu modellerin nadir kaza olaylarini ayirt
etmede yetersiz kaldigin1 gostermistir.

Boosting tabanli modeller arasinda AdaBoost ve Gradyan Artirma, Accuracy agisindan en
yiiksek degerlere ulasmis olmakla birlikte, diisiik Recall degerleri nedeniyle kaza vakalarinin
bliyikk bir kismimn1 gbézden kagirmistir. Buna karsilik XGBoost modeli, dogruluk degeri
bakimindan diger boosting yontemlerine kiyasla daha diisiik goriinmesine ragmen, Recall
degerinin (0.308) gorece yiiksek olmasi sayesinde kaza vakalarinin tespitinde daha dengeli bir
performans sergilemistir. Bu durum, XGBoost’un azinlik sinifa karsi daha duyarl bir yap:
ogrenebildigini ve nadir olaylarin yakalanmasinda avantaj sagladigini gostermektedir. Ancak
Precision ve F1 skorlarmin diisiik kalmasi, sinif dengesizliginin model performans tizerindeki

etkisinin devam ettigini ortaya koymaktadir.
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Cohen’s Kappa degerlerinin tiim modeller i¢in diisiik seviyelerde (=0.09-0.13) seyretmesi,
smiflar arasindaki dengesizligin ve rastgele tahmine kiyasla elde edilen kazanimin sinirh
oldugunu gostermektedir. Bu bulgu, ROC egrileri ve karmasiklik matrisi analizlerinde elde
edilen sonuglarla da tutarlidir. Genel olarak degerlendirildiginde, hi¢bir model azinlik sinif
icin yliksek ve dengeli bir performansa ulagsamamis; ancak boosting tabanli yontemlerin,
ozellikle XGBoost’un, kaza vakalarin1 yakalama konusunda gorece daha avantajli oldugu
belirlenmistir. Bu durum, XGBoost’un seyrek ve dengesiz veri yapilarinda azinlik siniflari
ogrenme kabiliyetini dogrulamaktadir (Chen & Guestrin, 2016).

Sonug olarak, ¢ok degiskenli ve dengesiz trafik kazasi verilerinde model basariminin yalnizca
dogruluk olgitii ile degerlendirilmesi yaniltici olabilmektedir. Bu kapsamda elde edilen
sonuclar, Malatya ili 6zelinde trafik giivenliginin artirilmasina yonelik veri temelli politika ve
miidahale stratejilerinin gelistirilmesine katki sunmaktadir. Elde edilen tiim bulgular 1518inda,
kentsel trafik glivenliginin artirilmasina yonelik stratejik ¢6ziim Onerileri gelistirilmistir. Bu kapsamda,
gelistirilen makine Ogrenmesi modellerinin dinamik veri setleriyle diizenli araliklarla yeniden
egitilmesi, kaza olasiligi yiiksek bolgeler icin akilli uyar1 sistemlerinin olusturulmasina imkan
taniyacaktir. Ozellikle hiz ihlallerinin yogunlastig: Yesilyurt ve Battalgazi baglant1 yollar: gibi kritik
akslarda, sistemin anlik verilere dayanarak hiz limitlerini dinamik bir bigimde diislirebilmesi trafik
giivenligini proaktif bir boyuta tasiyacaktir. Bunun yani sira, kaza riskinin yiiksek oldugu kavsaklarda
gorsel etki diizeyi yiiksek yatay ve dikey isaretleme uygulamalar1 hayata gecirilmelidir. Siiriictilerin
dikkat esigini artirmak amaciyla LED destekli yaya gecitleri, optik yavaslaticilar ve yenilik¢i yol
¢izgilerinin kullamim yayginlastirilmalidir. Ozellikle yaya yogunlugunun fazla oldugu Battalgazi
D300 baglant1 aks1 gibi bolgelerde, sinyal siirelerinin giiniin farkli saatlerine gore optimize edilmesi ve
gece saatlerinde aydinlatma kapasitesinin artirilmasi, Malatya kent i¢i ulagim aginda kaza siddetini ve

sikligini azaltacak temel miithendislik miidahaleleri olarak degerlendirilmektedir.
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