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1. GIRIS

1.1. Projenin Amaci

Trafik kazalarinin siddeti, olay anindaki gevresel kosullarla iligkilidir. Hava durumu, yolun tipi, kazanin
gerceklestigi saat ve bolgenin kentsel yapisi gibi etkenlerin kaza sonucuna nasil yansidiginin bilinmesi;
trafik yonetimi, acil miidahale planlamasi ve yol giivenligi caligmalar1 agisindan deger tasimaktadir.

Bu calismanin amaci, bir trafik kazasi meydana geldigi anda bilinebilen bilgilerden yola ¢ikarak kazanin
trafige etki siddetini (Severity) tahmin eden bir makine 6grenmesi modeli gelistirmektir. Modele girdi
olarak yalmzca kaza aninda gozlemlenebilir degiskenler verilmis; kaza sonrasinda 6lciilen bilgiler
bilingli olarak disarida birakilmistir.

Calisma kapsaminda {i¢ temel soruya yanit aranmistir:

* Cevresel kosullar (hava durumu, yol tipi, saat, kentsel/kirsal yapi) ile kaza siddeti arasinda
Olciilebilir bir iliski var midir?

* Bu iliski dogrusal bir modelle temsil edilebilir mi, yoksa dogrusal olmayan bir yaklagim mi1
gerekmektedir?

+  Simif dagihiminin ileri derecede dengesiz oldugu bir veri setinde model basarimi hangi olciitle
degerlendirilmelidir?

1.2. Proje Kisitlari
Calisma sirasinda karsilagilan ve yontemsel kararlar dogrudan etkileyen kisitlar asagida siralanmusgtir.

Veri boyutu. Ham veri seti 7,7 milyon satir ve yaklasik 3 GB biiyiikliigiindedir. Dosyanin tamaminin
bellege alinmasi miimkiin olmadigindan, veri 500.000 satirlik parcalar halinde okunmus ve siizme
islemi okuma sirasinda uygulanmustir.

Cografi kapsam. Hesaplama maliyetini makul diizeyde tutmak ve iklim/yol yapisi bakimindan
birbirinden farkl bolgeleri karsilastirabilmek amaciyla calisma ii¢ eyaletle sinirlandirilmigstir: Florida
(subtropikal iklim, diiz arazi), New York (yogun kentsel yap1) ve Minnesota (sert kis kosullar1). Siizme
sonrasi veri seti 1.278.270 satira inmigtir.

Simif dengesizligi. Hedef degiskenin %81,69'u tek bir sinifta (Severity 2) toplanmistir. En seyrek simif
olan Severity 1 ise verinin yalmzca %0,66'sim1 olusturmaktadir. Bu dengesizlik hem bagarim o6liitii
secimini hem de model parametrelerini belirlemistir.

Hedef sizintis1 riski. Ham veri setinde bulunan bazi siitunlar kaza sonrasinda olciilmektedir ve hedef
degiskeni dogrudan ele vermektedir. Bu siitunlar model kurulmadan énce veri setinden ¢ikarilmistir.

Olciim tutarsizhklari. Veri seti farkl trafik API'lerinden derlendigi icin sensor kaynakli fiziksel olarak
imkansiz degerler ve yillar icinde degisen terminoloji farkliliklar icermektedir. Bu durumlar kesifsel
analiz asamasinda tespit edilerek ele alinmistir.



2. MATERYAL VE YONTEM

2.1. Kullamilan Veri Setleri

Calismada biri ana, {icii destekleyici olmak tizere dort veri kaynagi kullanilmistir.

Veri Kaynagi icerik Kullanim Amaci
US_Accidents_March23.csv ABD genelinde 7,7 milyon trafik Ana veri seti; hedef degisken ve
(Kaggle) kaydi, 47 stitun cevresel degiskenler
co-est2024-alldata.csv (US flge bazinda niifus tahminleri nufus_2022 degiskeninin tiiretilmesi
Census Bureau)
2024_Gaz_counties_national flge bazinda kara alam (km?) nufus_yogunlugu degiskeninin
(US Census Gazetteer) hesaplanmasi
NCHSurb-rural-codes.csv flge bazinda kentsel-kirsal kentsel_kirsal degiskeninin
(CDC/ NCHS) siniflandirma kodlar1 tiiretilmesi

Tablo 2.1.1. Calismada kullanilan veri kaynaklari

Destekleyici ti¢ kaynak, ilge bazinda birlestirilerek tek bir referans tablosuna dontistiiriilmiis; ana veri
setine bu tablo {izerinden baglanmistir. Boylece ham veride bulunmayan niifus, niifus yogunlugu ve
kentsel/kirsal sinif bilgileri modele kazandirilmistir.

2.2. Gelistirme Ortam ve Kiitiiphaneler

Bilesen Siiriim / Aciklama
Isletim sistemi Windows
Geligtirme ortami Visual Studio Code — Jupyter Notebook eklentisi
Programlama dili Python 3.12
Veri isleme pandas, numpy
Gorsellestirme matplotlib, seaborn
Makine 6grenmesi scikit-learn
Ara veri formati Apache Parquet
Siirtim kontrolii Git / GitHub

Tablo 2.2.1. Gelistirme ortami ve kullanilan kiittiphaneler

Temizlenmis veri, ara ¢ikt1 olarak CSV yerine Parquet biciminde saklanmustir. Parquet siitun tabanli bir
formattir; veri tiplerini korudugu ve sikistirma sagladig1 icin tekrar okuma siiresi CSV'ye kiyasla
belirgin bicimde kisadir.

2.3. Hedef Degisken: Severity

Hedef degisken Severity, 1 ile 4 arasinda deger alan sirali (ordinal) bir etikettir. Veri setinin
dokiimantasyonuna gore bu deger yaralanma siddetini degil, kazanin trafik akigina etkisinin derecesini
ifade etmektedir. 1 en diisiik, 4 en yiiksek etkiyi gostermektedir.

Bu ayrim projenin yorumlanmasi agisindan belirleyicidir: model, bir kazanin ne kadar agir yaralanmaya
yol acacagim degil, trafigi ne dl¢iide etkileyecegini tahmin etmektedir.

Severity Kayit Sayisi Oran
2 1.044.196 %81,69



Severity Kayit Sayis1 Oran

3 201.712 %15,78
4 23.905 %1,87
1 8.457 %0,66
Toplam 1.278.270 %100,00

Tablo 2.3.1. Hedef degiskenin sinif dagilimi

2.4. Basarim Olgiitiiniin Belirlenmesi

Siuf dagiliminin ileri derecede dengesiz olmasi nedeniyle dogruluk (accuracy) 6lciitii bu calismada
yanilticidir. Hicbir 6grenme gerceklestirmeyen ve her kayda cogunluk sinifini atayan bir model dahi
yaklasik %82 dogruluk elde edecektir. Bu deger modelin basarisim degil, verinin dengesizligini
yansitir.

Bu nedenle basarim 6lciitli olarak makro ortalamal F1 skoru (macro-F1) secilmistir. Macro-F1, her
siif icin F1 skorunu ayri ayr hesaplayip bunlarin agirliksiz ortalamasim alir. Béylece seyrek siniflar
(Severity 1 ve 4) cogunluk simifiyla esit agirlik tasir; yalmzca cogunluk sinifini tahmin eden bir model
diisiik macro-F1 degeri {iretir.

Ayrica tiim modellerde class_weight="balanced" parametresi kullanilmistir. Bu parametre, egitim
sirasinda seyrek siniflara ait 6rneklere daha yiiksek agirlik atayarak modelin bu siniflar1 tamamen goz
ard1 etmesini engeller.

Regresyon problemlerinde kullanilan R? ve RMSE gibi o6l¢iitler bu calismada uygulanabilir degildir.
Severity siral1 bir etikettir; siniflar arasindaki mesafe tanimli olmadigindan "ne kadar yanildik" sorusu
anlamli bir karsihik bulmaz. Degerlendirme, tahmin edilen sinifin dogru olup olmadif: {izerinden
yapilmugtir.

2.5. Yontem Akisi

Calisma, her biri ayr bir Jupyter Notebook dosyasi olarak yiiriitiilen dort asamada gerceklestirilmistir.

Asama Dosya icerik
1 00_referans_olustur.ipynb Census, Gazetteer ve CDC verilerinin ilce bazinda
birlegtirilmesi
2 01_veri_hazirlama.ipynb Parcali okuma, siizme, temizleme, birlestirme,

degisken tiiretme

3 02_eda.ipynb Kesifsel veri analizi, aykir1 deger kontrolii, korelasyon
analizi
4 03_model.ipynb Ozellik se¢imi, kodlama, model kurulumu ve
karsilagtirma

Tablo 2.5.1. Calisma akisi ve notebook yapisi

Asamalarin ayr dosyalarda tutulmasi, her adimin bagimsiz olarak ¢alistirilabilmesini ve ara ¢iktilarin
yeniden {iretilmesine gerek kalmadan kullanilabilmesini saglamustir.



3. UYGULAMA

3.1. ilce Referans Tablosunun Olusturulmas:

3.1.1. Veri Kaynaklarimin Birlestirilmesi

Ham kaza verisi ilce ad1 bilgisi icermekte, ancak o ilgenin niifusu, yiizél¢limii veya kentsel/kirsal niteligi
hakkinda bilgi tasimamaktadir. Bu bilgiler {i¢ ayr1 resmi kaynaktan alinmig ve tek bir referans
tablosunda birlestirilmistir.

Birlestirme isleminde anahtar olarak ilce adi1 yerine GEOID (FIPS kodu) kullamlmustir. flce adlar
eyaletler arasinda tekrar edebildigi ve yazim farkliliklari icerebildigi icin ad tizerinden birlegtirme hatali
eslesmelere yol acacaktir. GEOID her ilge i¢in tekil ve standart bir tanimlayicidir.

Niifus yogunlugu, Census niifus verisinin Gazetteer kara alan verisine boliinmesiyle hesaplanmigtir. Bu
degisken, yalmzca niifusun tasimadig bir bilgiyi icerir: ayni niifusa sahip iki ilgceden biri yogun kentsel
bir alan, digeri genis bir kirsal bolge olabilir.

3.1.2. Bagimsiz Sehir Cakismalarimin Co6ziilmesi

Birlestirme sirasinda alt1 kayitta cakisma tespit edilmistir. Bu kayitlar, ABD idari yapisinda "bagimsiz
sehir" (independent city) statiisiindeki yerlesimlere aittir; bu yerlesimler bir ilceye bagh olmadiklar:
héalde ayn1 GEOID araliginda yer alabilmektedir.

Cakigmalar groupby islemiyle ¢oziilmiistiir: aym1 GEOID'e ait kayitlar tek satirda toplanmus, niifus
degerleri toplanmig ve alan degerleri birlestirilmistir. Kayitlarin silinmesi yerine toplanmasi tercih
edilmistir; silme durumunda ilgili bolgelerdeki kazalar referans tablosuyla eslesemeyecekti.

Islem sonucunda 3.138 satirhk county_referans_kendi.csv dosyas! iiretilmistir.

3.2. Veri Hazirlama

3.2.1. Parcali Okuma ve Eyalet Siizme

7,7 milyon satirhik dosya bellege sigmadigindan, pandas kiitiiphanesinin chunksize parametresi
kullanilarak veri 500.000 satirlik parcalar halinde okunmustur. Her par¢a okundugu anda Florida, New
York ve Minnesota kayitlar siiziilmiis, geri kalan satirlar bellekten ¢ikarilmistir.

Bu yaklasim, tiim veriyi bellege alip sonra siizmeye kiyasla belirgin bir bellek tasarrufu saglamistir.
Stizme sonrasinda 1.278.270 satir elde edilmistir.
3.2.2. Hedef Sizintis1 Tasiyan Siitunlarin Cikarilmasi

Hedef sizintis1 (data leakage), bir girdi degiskeninin hedef degisken hakkinda dogrudan bilgi tagimasi
durumudur. Bu tiir degiskenler modele verildiginde egitim ve test bagarimi yapay olarak yiikselir; ancak
model gercek kullanim kosullarinda gecersiz hale gelir.

Ham veri setinde iki stitun bu niteliktedir:

» Distance(mi): Kazanin trafigi ka¢ mil boyunca etkiledigini gosterir. Severity zaten trafige etki
derecesini 6lctiiglinden, bu iki degisken ayni olguyu ifade etmektedir.

* End_Time: Kazanin etkisinin sona erdigi zamandir. Kaza aninda bilinemez; ancak kaza
sonlandiktan sonra ol¢iilebilir.

Her iki siitun da veri hazirlama asamasinda ¢ikarilmistir. Bu siitunlarla birlikte, calismanin kapsami
disinda kalan veya bilgi tasimayan toplam 11 siitun veri setinden ¢ikarilmistir.



3.2.3. Eksik Deger Yonetimi

Eksik degerler, degiskenin niteligine gore ti¢ farkli yaklasimla doldurulmustur.

Degisken Tiirii Doldurma Yontemi Gerekce

Yagis miktar 0 ile doldurma Yagis ol¢timiiniin bulunmamasi, ¢cogunlukla yagis
olmadig1 anlamina gelmektedir

Diger sayisal degiskenler Medyan Ortalamanin aksine medyan u¢ degerlerden
etkilenmez
Metinsel degiskenler "Bilinmiyor" etiketi Bilginin yoklugu ayr bir kategori olarak
korunmustur

Tablo 3.2.3.1. Eksik deger doldurma stratejisi
Islem sonrasinda veri setinde eksik deger kalmamustir.

3.2.4. Referans Tablosuyla Birlestirme

Temizlenmis kaza verisi, ilce referans tablosuyla GEOID tiizerinden birlestirilmistir. Eslesme oran
999,99 olarak gerceklesmistir. Eslesmeyen kayitlar, referans tablosunda karsilig1 bulunmayan ilgelere
ait olup toplam veri icindeki paylar1 binde birin altindadir.

Birlestirme sonucunda veri setine ii¢ yeni degisken eklenmistir: nufus_2022, nufus_yogunlugu ve
kentsel kirsal.

3.2.5. Tiiretilen Degiskenler

Ham wveri setindeki bilgilerden modele dogrudan verilmeye uygun olmayanlar, kullanilabilir
degiskenlere doniistlirilmiistir.

Degisken Kaynak Aciklama
saat Start_Time Kazanin gerceklestigi saat (0—23)
gun Start_Time Haftanin giinii (0-6)
ay Start_Time Ay bilgisi (1-12)
yil Start_Time Y1l bilgisi
hafta_sonu gun Cumartesi/Pazar ise dogru
yogun_saat saat Ise gidis-gelis saatleri
mevsim ay Dort mevsim kategorisi
yol_tipi Street Yol adindan ¢ikarilan yol sinifi

Tablo 3.2.5.1. Tiiretilen degiskenler

Zaman damgasinin par¢alanmasi gereklidir; ¢iinkii ham zaman damgasi model tarafindan tek bir biiyiik
sayl olarak yorumlanir ve "hangi saatte" ya da "hangi mevsimde" gibi anlaml 6&riintiiler bu bigimde
6grenilemez.

Yol tipi tiiretmesi. Yol tipi bilgisi veri setinde ayr bir siitun olarak bulunmamaktadir; yol ad1 icerisinde
ortiik bicimde yer almaktadir ("I-95" otoyol, "US-1" federal yol, "Main St" sehir ici yol gibi). Bu bilgi
diizenli ifadeler (regex) kullamlarak ¢ikarilmistir.

[lk denemede yol adlarinin %27,2'si hicbir kaliba uymamus ve "Bilinmiyor" kategorisinde kalmugtir.
Eslesmeyen adlar incelenerek kalip listesi genisletilmis, bu oran %3,0'a diigiiriilmiistiir. Elde edilen
degisken alt kategori igermektedir: Otoyol, Federal yol, Eyalet yolu, Ilge yolu, Sehir igi ve Diger.



3.3. Kesifsel Veri Analizi

3.3.1. Aykir1 Deger Tespiti ve Fiziksel Sinir Kirpmasi

Betimleyici istatistikler incelendiginde fiziksel olarak imkansiz degerler tespit edilmistir: 984 mph
rlizgar hiz1 ve 174 °F sicaklik gibi kayitlar, 6l¢iim cihazi hatalarina isaret etmektedir.

Aykin degerlerin temizlenmesinde ilk olarak IQR (ceyrekler aciklig1) yontemi denenmistir. Ancak bu
yontem yaniltici sonuglar tiretmistir: yagis miktar1 gibi degerlerin biiyiik cogunlugunun sifir oldugu
degiskenlerde Q1 ve Q3 degerleri esit cikmakta, bu durumda sifirdan farkh her 6lgtim "aykir" olarak
isaretlenmektedir. Yontem bazi siitunlarda verinin %15'ine varan bir kismimi aykiri olarak
nitelendirmistir.

IQR yerine, her degisken icin fiziksel olarak miimkiin alt ve {ist sinirlar tanimlanarak kirpma (clipping)
uygulanmistir. Bu yaklasimla yalmzca 128 hatali deger diizeltilmis, hicbir satir veri setinden
cikarilmamugtir.

Istatistiksel bir kuralin her veri setine uygulanamayacagi, degiskenin fiziksel anlamimin dikkate
alinmasi gerektigi bu adimda ortaya ¢ikmustir.

3.3.2. Hedef Degisken Dagilim

Severity dagilimi ileri derecede dengesizdir (Tablo 2.3.1). Kayitlarin %81,69'u Severity 2 siifinda
toplanmaktadir. Eyalet bazinda ciddi kaza oranlari (Severity 3 ve 4) arasinda da farklilik gézlenmistir;
New York en yiiksek, Florida en diisiik orana sahiptir.

3.3.3. Saat Kirilimm

Saat kirithmu iki farkli oriintii ortaya koymustur. Kaza sayis1 bakimindan tepe noktalari1 07.00-08.00 ve
16.00—-17.00 araliklarindadir; bu, ise gidis-gelis trafigiyle ortiismektedir.

Ancak ciddi kaza oram farkh bir dagilim gostermektedir: en yiiksek oran aksam saatlerinde, en diisiik
oran ise 6gleden sonra gozlenmistir. Kazalarin en yogun oldugu saatler ile en ciddi oldugu saatler
ortiismemektedir. Yogun trafikte kaza sayis1 artmakta ancak diisiik hiz nedeniyle siddet azalmakta; gece
saatlerinde ise kaza sayisi diiserken siddet yiikselmektedir.

Bu bulgu, saat degiskeni ile kaza siddeti arasindaki iliskinin dogrusal olmadigim1 gostermektedir: oran
giin icinde 6nce diismekte, sonra yiikselmektedir.

3.3.4. Yol Tipi Kirthm

Yol tipi, ciddi kaza oram1 bakimindan en belirgin ayrimu iireten degiskendir.

Yol Tipi Ciddi Degil (%) Ciddi (%)
Federal yol 91,10 8,90
Sehir ici 90,01 9,99
flge yolu 83,14 16,86
Eyalet yolu 78,54 21,46
Diger 73,78 26,22
Otoyol 71,80 28,20

Tablo 3.3.4.1. Yol tipine gére ciddi kaza oranlari

Otoyollardaki ciddi kaza orani, sehir ici yollara kiyasla yaklasik ii¢ kat yiiksektir. Bu fark hiz farkiyla
aciklanabilir: otoyollarda ortalama hiz daha yiiksektir ve kaza amindaki kinetik enerji trafige etkiyi



artirmaktadir. Ayrica otoyollarda alternatif giizergah bulunmamasi, tek bir kazanin trafik akisin1 daha
uzun stire etkilemesine yol agmaktadir.

3.3.5. Hava Durumu Kirilimi

Hava durumu degiskeni ham haliyle 101 farkh kategori icermektedir. Bu kategorilerin 6nemli bir kism
birbirinin yakin varyantidir ("Light Rain", "Light Rain Shower", "Light Drizzle" gibi).

Analiz sirasinda bir tutarsizlik tespit edilmistir: "Clear" ve "Fair" kategorileri aym hava kosulunu ifade
etmelerine ragmen ayr1 ayr1 kaydedilmistir. Y1l bazinda inceleme, bu ayrimin cografi veya zamansal bir
farkliliktan degil, veri saglayicinin terminolojisindeki bir degisiklikten kaynaklandigim gostermistir:
"Clear" ifadesi yalmzca 2016-2019 araliginda, "Fair" ifadesi ise 2019 sonrasinda kullanilmstir.

Bu bulgu, veri kalitesi kontroliiniin yalmzca eksik ve aykir1 degerlerle sinirlh olmadigini; kategorik
degiskenlerin zaman icindeki tutarlihginin da denetlenmesi gerektigini gostermektedir.

Modelleme asamasinda bu 101 kategori, anahtar kelime eslestirmesiyle sekiz anlamli gruba
indirgenmistir: Acik, Bulutlu, Yagmur, Kar/Buz, Firtina, Sis, Riizgar/Toz ve Diger. Bu gruplama hem
seyrek kategorilerin ezberlenmesini énlemis hem de Clear/Fair ayrimin ortadan kaldirmistir.

3.3.6. Kentsel/Kirsal Kirilinm

Kentsel/kirsal siniflandirmasinda en yiiksek ciddi kaza orani banliy6 bolgelerinde, en diisiik oran ise
kirsal bolgelerde gozlenmistir. Bu iligki tek yonlii degildir: oran sehir merkezinden banliydye dogru
yiikselmekte, banliydden kirsala dogru ise diismektedir.

Ters-U bicimindeki bu ¢riintii, dogrusal bir modelin yakalayamayacagi bir yapidir ve model secimi
acisindan belirleyici olmustur.

3.3.7. Korelasyon Analizi

Sayisal degiskenler arasindaki Pearson korelasyonlari incelenmistir. Elde edilen bulgular ii¢ baghikta
toplanabilir.

Coklu dogrusal baglanti bulunmamaktadir. Degiskenler arasindaki en yiiksek mutlak korelasyon
0,38 (sicaklik — basing) olarak olctilmiistiir. Yaygin olarak kullanilan 0,70 esigi asilmadigindan, bu
gerekceyle herhangi bir siitun veri setinden ¢ikarilmamistir.

Meteorolojik iliskiler beklenen yondedir. Nem — goriis mesafesi (—0,38), nem — saat (—0,28) ve
sicaklik — goriis mesafesi (0,29) iligkileri fiziksel beklentilerle uyumludur. Bu tutarlilik, aykir1 deger
kirpmasi sonrasinda verinin fiziksel anlamim korudugunu dogrulamaktadir.

Hedef degiskenle dogrusal iliskiler zayiftir. Severity ile hicbir sayisal degisken arasinda |r| > 0,09
diizeyinde bir korelasyon bulunmamuistir. En yiiksek deger basin¢ degiskenine aittir (0,088).

Bu tiglincti bulgu ilk bakista veride ongorii giicii bulunmadig izlenimi vermektedir. Ancak kategori
kirlimlarindaki farklar bunun aksini gostermektedir: kentsel/kirsal degiskeninin Severity ile
korelasyonu —0,004 olmasina ragmen kategoriler arasinda yaklasik iki katlik bir oran farki
bulunmaktadir. Benzer bicimde saat degiskeninin korelasyonu 0,015 iken, saatler arasindaki ciddi kaza
orani farki belirgindir.

Bu celiskinin nedeni, Pearson korelasyonunun yalmzca dogrusal (monoton) iliskileri élcebilmesidir.
Saat degiskenindeki dalga bicimli ve kentsel/kirsal degiskenindeki ters-U bic¢imli iliskilerde, yiikselen
ve alcalan boliimler hesaplamada birbirini gotiirmekte ve katsay1 sifira yaklagmaktadir.

Ayrica basing degiskeninin Severity ile goreli olarak yiiksek korelasyonu dogrudan meteorolojik bir etki
olarak yorumlanmamalhdir. Basing ile kentsel/kirsal (—0,32) ve basing ile sicaklik (0,38) iliskileri, bu
degiskenin rakim ve konum bilgisini dolayl olarak tasidigini géstermektedir.



Bu boéliimiin model secimine etkisi: dogrusal iliskilerin zayif, kategorik farklarin ise belirgin olmasi,
dogrusal olmayan yapilari 6grenebilen agac tabanl bir modelin gerekli oldugu hipotezini dogurmustur.
Bu hipotez modelleme asamasinda sinanmustir.
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3.4. Modelleme

3.4.1. Ozellik Secimi

Modelleme 6ncesinde, 6grenmeye katki saglamayacak veya modeli yaniltacak siitunlar veri setinden
cikarilmistir. Cikarma gerekceleri iki baslikta toplanmaktadir.

Yiiksek kardinalite. Bir kategorik degiskendeki farkli deger sayisi cok yiiksek oldugunda, model
genellenebilir bir ortintii 6grenmek yerine tekil kayitlar1 ezberler. Egitim basarimi yiikselirken test
basarimu diiger (asir1 6grenme).

Bilgi tekrari. Tasidig1 bilgi bagka bir degisken tarafindan zaten temsil edilen siitunlar modele ek katki
saglamaz.

Siitun Farkh Deger Cikarma Gerekgesi

ID 1.278.270 Her kayit tekil; tamamen ezberleme

Zipcode 135.500 Posta kodu bagina ortalama on kayit; oriintli olusmaz

Street 68.825 Aym gerekce; yol tipi bilgisi zaten tiiretilmigtir

City 2.334 Bilgisi niifus ve niifus yogunlugu ile temsil edilmektedir

County 207 Bilgisi niifus ve kentsel/kirsal degiskenleriyle temsil
edilmektedir

GEOID, county_key — Birlestirme anahtarlari; sayisal degerleri anlamsizdir

Timezone 3 State degiskeniyle ayni bilgiyi tasimaktadir

Wind_Direction 25 Kaza siddetiyle nedensel bag1 bulunmamaktadir

Start_Time — Bilesenleri ayr degiskenler olarak tiiretilmistir

Start_Lat, Start_Lng — Cografi ezberleme riski; konum bagka degiskenlerle temsil
edilmektedir

Tablo 3.4.1.1. Modelden cikarilan stitunlar

Sehir ve ilce adlarimin cikarilmasi bilgi kaybi anlamina gelmemektedir. Referans tablosunun
olusturulmasindaki amag¢ tam olarak budur: modelin bélge adimi ezberlemesi yerine, o bdlgenin
olciilebilir dzelliklerini (niifus, yogunluk, kentsel/kirsal sinif) 6grenmesi hedeflenmistir. Ad ezberlenir,
ozellik genellenir.

Sayisal degiskenlerdeki yiiksek farkli deger sayilar1 (6rnegin sicaklik igin 713) sorun
olusturmamaktadir; aga¢ tabanli modeller sayisal degiskenlerde esik bdlmesi yapmakta, kategori
ezberlememektedir.

Bu islemler sonucunda modele 35 degisken verilmistir.

3.4.2. Kategorik Degiskenlerin Kodlanmasi

Makine 6grenmesi algoritmalar1 metin girdisi isleyemediginden, kategorik degiskenlerin sayisal bicime
doniigtiiriilmesi gerekmektedir. iki yaygin yontem degerlendirilmistir.

One-hot kodlama her kategori icin ayr bir siitun olusturur. 1,28 milyon satirlik bir veri setinde bu
yontem bellek acisindan uygulanabilir degildir.

Ordinal kodlamada her kategoriye bir tam say1 atanir ve siitun sayisi degismez. Bu yontemin bilinen
sakincasi, modelin atanan sayilar arasinda bir siralama oldugunu varsayabilmesidir. Ancak aga¢ tabanl
modeller esitlik sorgusu ("kategori degeri 3 mii?") yaptiklarindan bu varsayimi tasimaz. Bu nedenle
ordinal kodlama tercih edilmistir.
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Egitim setinde goriilmeyen bir kategoriyle test asamasinda kargsilagilmasi durumunda hata olugsmamasi
icin handle_unknown parametresi yapilandirilmistir.

3.4.3. Egitim/Test Ayrim

Veri seti %80 egitim ve %20 test olarak ayrilmigtir. Test seti model egitimi sirasinda hicbir bicimde
kullanilmamis; yalmizca nihai bagarim 6l¢imiinde devreye alinmistir. Bu ayrim, modelin daha &nce
gormedigi veriler tizerindeki performansini 6l¢meyi saglar.

Kiime Satir Sayisi Degisken Sayisi
Egitim 1.022.616 35
Test 255.654 35

Tablo 3.4.3.1. Egitim ve test kiimesi boyutlari

Bolme isleminde stratify parametresi kullanilmigtir. Severity 1 sinifi verinin yalnizca %0,66'sin1
olusturdugundan, rastgele bolme bu sinifin kiimeler arasinda dengesiz dagilmasina yol acabilirdi.
Stratify, her iki kiimede de orijinal sinif oranlarin1 korumaktadr.

Ayrica random_state parametresi sabitlenmistir. B6lme islemi rastgeledir; sabitlenmediginde her
calistirmada farkli sonuclar elde edilir ve raporlanan degerler yeniden iiretilemez héle gelir.

3.4.4. Model 1 — Baseline (DummyClassifier)

flk model bir 6grenme modeli degil, karsilagtirma referansidir. DummyClassifier girdi degiskenlerine
hi¢ bakmaz ve her kayda ¢ogunluk sinifim atar. Amaci, diger modellerin bagariminin anlamh olup
olmadigim degerlendirebilmek icin bir alt sinir olugturmaktir.

Olgiit Deger
Accuracy 0,8169
Macro-F1 0,2248

Tablo 3.4.4.1. Baseline model basarimi

Bu iki deger arasindaki fark, calismanin basinda yapilan &lgiit secimini dogrudan dogrulamaktadir.
Higbir 6grenme gerceklestirmeyen bir model %81,69 dogruluk elde etmektedir; ayn1 modelin macro-F1
degeri ise 0,2248'dir. Dogruluk olgiitii bu veri setinde model basarisini degil simf dagilimim
Olcmektedir.

Sonraki modeller icin agilmasi gereken esik 0,2248 olarak belirlenmistir.

3.4.5. Model 2 — Lojistik Regresyon

fkinci model, kesifsel analiz asamasinda kurulan "iligkiler dogrusal degildir" hipotezini smamak
amaciyla kurulmus bir kontrol grubudur. Lojistik regresyon, siniflar arasinda dogrusal bir ayrim siniri
Gizer.

Dogrusal modeller degisken 6lcegine duyarli oldugundan, egitim ©ncesinde standardizasyon
uygulanmistir. Niifus degiskeni milyonlar mertebesinde, goriis mesafesi ise 0-10 araligindadir;
6lcekleme yapilmadiginda model biiyiik sayili degiskeni yapay olarak daha énemli sayacaktir.

Standardizasyon istatistikleri (ortalama ve standart sapma) yalnizca egitim setinden hesaplanmis, test
setine bu istatistiklerle doniisiim uygulanmistir. Aksi halde test verisine ait bilgi egitim siirecine
sizacakti.
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Oliit Egitim Test
Macro-F1 0,3093 0,3099
Accuracy — 0,4861

Tablo 3.4.5.1. Lojistik regresyon basarimi

Model baseline degerini agmistir (0,3099 > 0,2248); veride bir miktar dogrusal sinyal bulunmaktadir.
Egitim ve test skorlarinin neredeyse esit olmasi, modelin ezberleme yapmadigim géstermektedir. Ancak
bu durum aym zamanda modelin yetersiz 6grenme (underfitting) durumunda olduguna isaret
etmektedir: dogrusal yapi, veri setindeki oriintiileri temsil edebilecek karmasiklikta degildir.

3.4.6. Model 3 — Random Forest

Uciincii model agag tabanli bir topluluk yéntemidir. Random Forest, birbirinden bagimsiz ¢ok sayida
karar agaci kurar ve tahmini bu agaclarin oylamasiyla belirler (bagging). Tek bir karar agacinin
ezberleme egilimi, bu sekilde dengelenir.

Agac tabanli modeller veriyi ardisik esik degerleriyle boler. Bu yapi, dogrusal olmayan iliskilerin
Ogrenilmesini miimkiin kilar; kesifsel analizde tespit edilen dalga bicimli (saat) ve ters-U bigimli
(kentsel/kirsal) oriintiiler bu yontemle temsil edilebilmektedir.

Parametre Deger Gerekce
n_estimators 100 Oylamaya katilacak agag sayisi
max_depth 20 Agac derinligini sinirlayarak ezberlemeyi kisitlar
min_samples_leaf 50 Her yaprakta en az 50 6rnek; tekil kayitlar icin kural
tiretilmesini engeller
class_weight balanced Seyrek siniflarin ¢cogunluk simifi tarafindan bastirilmasini
onler
random_state 42 Sonuglarin yeniden iiretilebilirligi

Tablo 3.4.6.1. Random Forest model parametreleri

Oliit Egitim Test
Macro-F1 0,4522 0,4331
Accuracy — 0,7019

Tablo 3.4.6.2. Random Forest bagarimi

Egitim ve test macro-F1 degerleri arasindaki fark 0,019'dur. Bu diisiik fark, modelin agir1 6grenme
gostermedigini dogrulamaktadir; derinlik ve yaprak biiyiikliigii kisitlar1 amacina ulagmistir.

Sinif bazinda basarim degerleri asagidaki tabloda sunulmustur.

Severity Precision Recall F1-Skoru Ornek Sayisi
1 0,113 0,927 0,201 1.690
2 0,956 0,702 0,810 208.839
3 0,459 0,712 0,558 40.342
4 0,097 0,522 0,164 4.783
Makro ortalama 0,406 0,716 0,433 255.654
Agirlikh ortalama 0,856 0,702 0,754 255.654
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Tablo 3.4.6.3. Random Forest sinif bazinda bagarim degerleri

Tablo, precision ve recall arasindaki dengeyi gostermektedir. Precision, "bu sinifa atanan kayitlarin ne
kadar gercekten o sinifa aittir" sorusunu; recall ise "o sinifa ait kayitlarin ne kadar yakalanabilmistir"
sorusunu yanitlar.

Severity 3 sinifinda model dengeli bir basarim gostermistir (F1 = 0,558). Severity 2 sinifinda precision
yiiksek (0,956), recall ise gorece diisiiktiir (0,702); bu, class_weight parametresinin beklenen etkisidir.
Model cogunluk sinifim atama konusunda daha secici davranmakta, boylece seyrek siniflara alan
acgmaktadir.

Severity 1 ve 4 siiflarinda recall yiiksek (0,927 ve 0,522), precision ise diisiiktiir (0,113 ve 0,097).
Model bu siniflara ait kayitlarin biiyiik boliimiinii yakalamakta, ancak ¢ok sayida yanhs pozitif
tiretmektedir. Bu, seyrek simiflara yiiksek agirlik verilmesinin dogal bir sonucudur ve simif
dengesizliginin bu dlcekte oldugu veri setlerinde kaginilmaz bir édiinlesimdir.

3.4.7. Model Karsilastirmasi

Model Tir Test Macro-F1 Accuracy
Baseline (DummyClassifier) Referans 0,2248 0,8169
Lojistik Regresyon Dogrusal 0,3099 0,4861
Random Forest Agac tabanh 0,4331 0,7019

Tablo 3.4.7.1. Model karsilastirma tablosu

Tablo ii¢ ayr1 sonucu bir arada géstermektedir.

Olciit seciminin dogrulanmasi. En yiiksek dogruluk degeri (0,8169) hicbir 6grenme yapmayan
baseline modele aittir. Random Forest'in dogrulugu daha diisiik (0,7019) olmasina ragmen macro-F1
degeri yaklasik iki katidir. Baseline, seyrek siniflar1 tamamen goz ardi ederek dogruluk kazanmakta;
Random Forest ise bu siniflari tahmin etmeye calisarak dogruluktan édiin vermektedir. Bu, dogruluk
o6lciitiiniin dengesiz veri setlerinde neden kullanilmamasi gerektiginin somut gostergesidir.

Dogrusal olmayan yapinin degrulanmasi. Agac tabanl model, dogrusal modele kiyasla %39,8 daha
yiiksek macro-F1 degeri tiretmistir (0,4331 / 0,3099). Bu fark, kesifsel analiz asamasinda ortaya konan
hipotezin — korelasyonlarin sifira yakin olmasina ragmen kategorik farklarin belirgin olmasi,
dolayisiyla iligkilerin dogrusal olmamasi — sayisal dogrulamasidir.

Asint 6grenme kontrolii. Random Forest icin egitim ve test macro-F1 degerleri arasindaki fark
0,019'dur. Model, egitim verisini ezberlemek yerine genellenebilir 6riintiiler 6grenmistir.

Bu bulgular dogrultusunda nihai model olarak Random Forest secilmistir.
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4. SONUC

Bu calismada, ABD trafik kazalar veri seti kullanilarak kaza anindaki cevresel kosullardan kaza
siddetinin tahmin edilmesi amaclanmusgtir. Florida, New York ve Minnesota eyaletlerine ait 1.278.270
kayit tizerinde, veri hazirlamadan model degerlendirmesine uzanan eksiksiz bir makine 6grenmesi
stireci ytiriitiilmiistiir.

Ham veri seti, resmi niifus ve idari simiflandirma kaynaklariyla ilce bazinda zenginlestirilmis; zaman
damgasindan ve yol adindan yeni degiskenler tiiretilmistir. Hedef sizintis1 tasiyan siitunlar model
kurulmadan 6nce ¢ikarilmis, aykir1 degerler istatistiksel bir kural yerine fiziksel sinirlar dikkate alinarak
diizeltilmistir.

Kesifsel veri analizi iki temel bulgu iiretmistir. Birincisi, yol tipinin ciddi kaza oramni iizerinde belirgin
bir etkiye sahip olmasidir; otoyollardaki oran sehir ici yollara kiyasla yaklasik ii¢ kat yiiksektir. ikincisi
ve yontemsel acidan daha belirleyici olam, degiskenlerle hedef arasindaki dogrusal korelasyonlarin
tamaminin sifira yakin c¢ikmasina ragmen kategori kirihmlarinda iki katina varan farklarin
gozlenmesidir. Bu celigki, iligkilerin var oldugunu ancak dogrusal olmadigini géstermistir.

Modelleme asamasinda bu hipotez sinanmigtir. Ogrenme yapmayan referans model 0,2248 macro-F1
degeri tiretmis; dogrusal model bu degeri 0,3099'a, agac tabanli model ise 0,4331'e yiikseltmistir.
Dogrusal ve dogrusal olmayan modeller arasindaki yaklasik %40k fark, kesifsel analizde ortaya konan
ongoriiyli dogrulamstir.

Calisma ayrica bagarim 6lciitii seciminin énemini somut bicimde ortaya koymustur. Hicbir 6grenme
gerceklestirmeyen referans model %81,69 dogruluk elde etmis, buna karsin macro-F1 degeri 0,2248'de
kalmistir. Nihai model, dogruluk bakimindan referans modelin gerisinde kalmasina ragmen macro-F1
bakimindan yaklasik iki kat1 basarim gostermistir. Dengesiz veri setlerinde dogruluk 6l¢iitiiniin model
basarisini degil sinif dagilimini yansittig1 bu karsilastirmayla gosterilmistir.

Smrhliklar ve Gelecek Calismalar

Modelin seyrek siniflardaki basarimi simirlidir. Severity 1 ve 4 siniflarinda recall degerleri yiiksek
olmasina ragmen precision diisiiktiir; model bu simflar1 yakalamakta ancak cok sayida yanlis pozitif
tiretmektedir. Sinif dengesizliginin bu 6lcekte oldugu veri setlerinde bu bir 6diinlesimdir.

Calisma ¢ eyaletle simirlandinlmistir. Modelin farkh iklim ve yol yapisina sahip bolgelerdeki
genellenebilirligi ayrica sitnanmalidir.

Veri setinde tespit edilen terminoloji degisikligi (Clear/Fair ayrimi), veri toplama ydnteminin zaman

icinde degistigine isaret etmektedir. Bu tiir 6l¢iim kaynakli tutarsizliklarin model bagarimina etkisinin
ayr1 bir calismada incelenmesi yararli olacaktir.

Gelecek calismalarda hiperparametre optimizasyonu (GridSearchCV veya RandomizedSearchCV),
gradyan artirmali yontemler (LightGBM, XGBoost) ve simf dengesizligine yonelik ornekleme
teknikleri (SMOTE gibi) denenerek bagarimin artirilmasi hedeflenebilir.
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