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Oz

Tiirkiye’de meydana gelen trafik kazalari, sebep olduklari maddi/manevi kayiplar sebebiyle giindemin ilk sirasinda olma durumunu
korumaktadir. Trafik kazalari, insan, yol, arag, iklim, ¢evre kosullart gibi birgok etkenin bir araya gelmesi sonucu olusmaktadir.
Trafik kazalar1 sonucu, telafi edilebilen kazalar olabilecegi gibi, telafisinin olanaksiz oldugu kazalar da olabilmektedir. Trafik
kazalarinin sayisini ve etkilerini en aza indirebilmek i¢in genel olarak kazaya sebep olan etkenlerin tespit edilip ortadan kaldirilmasi
gerekmektedir. Trafik kazalarina neden olan etkenlerin belirlenebilmesi igin gegmis kaza verilerinden yararlanilmaktadir. Kaza
analizinde 6nemli olan var olan durumun model yardimiyla dogru bir sekilde siniflandirilmasidir. Trafik kazalari igin literatir
caligmalar1 incelendiginde, genel olarak diskriminant analizi, lojistik regresyon analizi ve logaritmik dogrusal modellerin
kullanildig1 goriilmektedir. Bu ¢alismada 2012 ile 2016 yillart arasinda Antalya ili ve ilgelerinde sonucu 6liimlii, yaralanmali olarak
gerceklesen 3181 trafik kazasi ele alinmistir ve makine dgrenme ydntemleri kullanilarak trafik kazalarmin siniflandirilmasi
yapilmistir. Ele alinan makine &grenme yontemlerinin performanslart gesitli Olgiitlere gore karsilastirilmasi sonucunda kaza
verilerini en yiiksek dogrulukla siniflandiran yontemin Naive Bayes oldugu tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler
“Trafik, kaza analizi, simiflandirma, karar agaglar,, WEKA, makine 6grenmesi”

Abstract

Traffic accidents occurred in Turkey caused their financial/moral losses to continue to maintain its status by virtue of being first
during the agenda. Traffic accidents occur as a result of the combination of many factors such as people, roads, vehicles, climate
and environmental conditions. As a result of traffic accidents, there may be accidents that can be recovered or accidents that cannot
be compensated. In order to minimize the number and effects of traffic accidents, the factors causing the accident in general should
be identified and eliminated. In order to identify the factors that cause traffic accidents accident history data are utilized. The
important thing in accident analysis is the correct classification of the existing situation with the help of the model. When literature
studies for traffic accidents are examined, it is seen that discriminant analysis, logistic regression analysis and logarithmic linear
models are generally used. In this study, 3181 traffic accidents that occurred as a result of death or injury in Antalya province and
its districts between 2012 and 2016 were considered and the classification of traffic accidents was made using machine learning
methods. As a result of comparing the performances of the machine learning methods discussed according to various criteria, it was
determined that the method that classifies the accident data with the highest accuracy is Naive Bayes.
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1. Giris

Karayolu ile ulagim, biitiin diinya i¢in diger ulasim tiirlerine oranla daha ¢ok tercih edilmektedir. Tiirkiye igin, elde edilen veriler
1s1ginda yaklagik %95°lik bir oranla en ¢ok kullanilan ulasim tiirli, karayolu ulagimidir (Bolakar, 2014). 2018 yilinda Tiirkiye’de
428.074 adet trafik kazasi meydana gelmis, bunlardan 2.712 adedi 6liim ve 183.710 adedi yaralanma ile sonuglanmigtir. Bu kazalarda
3.373 kisi hayatim kaybetmis, 310.109 kisi yaralanmistir (EGM Trafik Istatistik Biilteni, 2018). Yogun bir kullanima sahip olan
karayollarinda meydana gelen trafik kazalar1 neden olduklari maddi/manevi kayiplar sebebi ile ulasim alaninda 6nemli konulardan
biridir. Trafik kazalariim olusmasinda bir¢ok degisken rol almaktadir ve bu durum trafik kazalarinin olugsmasini belirleme surecini
karmasik hale getirmektedir. Bu nedenle trafik glivenligini saglama ve siirdiiriilebilir kilmak oldukg¢a karmasik ve zor bir hal almaktadir
(Ozden ve Act, 2018). Trafik kazalarmin baslica olusma sebepleri, insan, yol, arag, iklim, cevre kosullar1 olarak siralanabilmektedir.
Trafik kazalar1 sonucu, telafi edilebilen kazalar olabilecegi gibi, telafisinin miimkiin olmadig1 kazalar da olabilmektedir. Trafik
kazalarinin sayisini ve etkilerini en aza indirebilmek i¢in iilkeler, bu konularda ¢esitli stratejiler ve uygulamalar gelistirmektedirler.
Trafik kazalariin sayisin1 ve maddi/manevi kayiplari azaltabilmek igin kazaya sebep olan etkenlerin tespit edilip ortadan kaldirilmasi
benimsenen bir yoldur.

Bir¢ok sebep ile meydana gelen trafik kazalarinin 6nlenmesinde mevcut eksikliklerin oldugu goriilmektedir. Sistemin saglikli islemesi
acisindan ¢esitli yaptirimlar ile birlikte bazi kurallarin da uygulamaya yardimci olmasi 6nemlidir. Trafik giivenligindeki eksikliklerden
kaynaklanan sorunlarin ¢dziimiine yonelik degerlendirme yapilirken, oncelikle var olan yapidaki sorunlarin tespit edilmesi ve
sonrasinda ¢oziim odakli giincellemelerin gelistirilmesi uygun bir yaklagim olacaktir (Aron vd., 2015; Tolunay ve Gokdeniz, 2002).

Literatiirde farkli yontemler kullanilarak yapilandirilan bir¢ok trafik kaza tahmin modeli vardir. Bu ¢aligmalar, istatistiksel yontemler
kullanilarak gergeklestirilmektedir. Istatistik alanindaki gelismeler ve son yillardaki makine &grenmesi yaklagimlari ile kaza
nedenlerinin tespiti 6nemli bir ¢aligma alanidir. Bilgisayar programlariin gelistirilmesi de bu ¢aligmalarin hizimi arttirmistir. Dolayist
ile artik trafik kazalarinin nedenlerinin tespiti i¢in uzun siireli gdzlemlerin ve analizlerin yapilmasi beklenmeksizin siirecin
degerlendirilmesi yapilabilmektedir. Ozgan vd., (2004) yilindaki ¢aligmalarinda, 1999-2002 yillar1 arasinda Sivas Ili *nde meydana
gelen trafik kazalarina ait tutanak ve raporlardaki verileri kullanarak meydana gelebilecek kazalarin sayisini tahmin etmeye
calismiglardir. Chong vd., (2005) yilinda yaptiklari ¢aligmada, trafik kazalari sonucu olusan yaralanma derecesinin kestirimini yapmak
icin Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve Regresyon Agaglari (RA) yontemlerini karma sekilde kullanan yeni bir model 6nerisi yapmislardir.
Chang ve Wang, (2006) yilindaki ¢alismalarinda, Karar Agaci (KA) yontemi ile arag tipinin kaza siddetini etkileyen en 6nemli degisken
oldugu sonucuna ulasmislardir. Shon ve Shin, (2010) yilinda yaptiklar1 ¢alismalarinda, YSA, Lojistik Regresyon (LRA) ve KA
yoéntemlerini kullanarak Kore’de olan trafik kazalarinin siddetini etkileyen degiskenleri belirlemislerdir. Kwon vd., (2014) yilinda
yaptiklari ¢alismalarinda Naive Bayes (NB) ile KA yontemlerini kullanarak trafik kazalarina sebep olan degiskenleri nispi 6nemlerine
gore siralamiglardir. Muhammed vd., (2017) yilinda yaptiklar1 ¢aligmada, karayollarinda olusan trafik kazalarini karar agaclari
algoritmalarimi kullanarak trafik kazalariin tahminini yapmaya ¢alismiglardir. Jiahia vd., (2019) yilinda yapilan ¢aligmalarinda, WEKA
’daki C4.5 algoritmalarini kullanarak trafik kazalarini analiz etmislerdir.

Trafik kaza analizleri igin literatiir genel olarak degerlendirildiginde g¢aligmalarin biiyikk kisminda diskriminant analizi, lojistik
regresyon analizi, logaritmik modeller, yapay sinir aglar1 (YSA) ve fuzzy yaklasgimlarin kullanildigi goriilmektedir (Bektas, 2012;
Ahmed, 2017; Delen vd., 2006). Genel olarak bu yontemler, veri setinin 6liimlii/yaralamali seklinde siniflandirilmasini saglayan
yontemlerdir. Bir siniflandirma sonucu tespit edilen sonuglar degerlendirilirken, ele alinan siniflandiricinin dogru siniflandirma orani
g0z Oniine alinir. Dogru siniflandirma orani diisiik olan bir yontemden elde edilen sonuglarin gegerli ve giivenilir olmasi beklenemez.

Bu ¢alismada, farkli istatistiksel siniflandirma algoritmalari ve karar agaglari ele almmustir. Oncelikle bu yontemler tanitilacaktir. Daha
sonra ise, 2012 ile 2016 yillar1 arasinda Antalya ili ve ilgelerinde gergeklesen trafik kaza tutanaklarindan elde edilen veriler yardimryla
trafik kazalarinin dogru siniflandirilmasini en iyi saglayan model belirlenecektir.

2. Materyal ve Metot

Cok degiskenli istatistiksel yontemler, birden ¢ok degiskenin olusturdugu degisken kiimesinin yapisini belirleyerek, ele alman
problemin yapisina uygun ¢oziimler igin gerekli olan betimleyici bilgiyi saglar. Ayni1 zamanda, degisken gruplar1 arasindaki karsilikly
iliskiyi 6l¢me olanag1 saglayan istatistik tekniklerini olusturur.

Smiflandirma problemi istatistiksel karar verme siireci olarak goriilebilir. Bu diizeyde, aragtirmaci igin iki ¢esit karar verme siireci
bulunmaktadir. ilki, grubun ayirt edici dzelliklerini arastirmak ve bu dzellikleri bir fonksiyon haline getirmek; digeri, bu ayirt edici
fonksiyonlar yardimiyla goézlemleri gruplara atamaktir. Smiflandirma, veri madenciliginde egiticisi olan ve olmayan olarak ikiye
ayrilir. Egiticisi olan 6grenmede, grup sayist ve hangi gruba ait oldugu onceden bilinen verilerin, deneme siireci ile hangi gruba ait
oldugu bulunmaya caligilir. Karar agaglari egiticisi olan grenme siiflandirmasinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Ayrica karar
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agagclar1, eger verinin ait oldugu grup biliniyorsa, siniflandirma agaglari ydntemi ile modellenmelidir (Akgetin ve Celik, 2014; Breiman
vd., 1984).

Veri madenciligi yaklasimi; karar agaclari, siniflandirma ve tahmin igin siklikla kullanilmaktadir. Kolay yorumlanmasi ve anlagilmasi
acisindan karar vericiler icin bir avantaj saglamaktadir. Bu ¢alismada karar agaclari, lojistik regresyon agaci, J48, Basit CART
(Classification and Regression Trees), rassal agag ve rassal orman karar agaglar yontemleri ele alinmugtir.

2.1. Karar Agaclan

Karar agaglari, denetimli makine 6grenmesi sinifindandir. Karar agaglari kolay uygulanabilmesinin yani sira, kolay yorumlanabilmesi;
nitel, nicel, surekli ve kesikli degiskenlere uygulanabilmesi ve giivenilir sonuglar vermesi sebebiyle siklikla kullanilmaktadir
(Aksehirli, 2012). Karar agaglari, tek kokten baglamaktadir. Karar diigiimlerine dogru ilerleyen, etiketlenmis yapraklarda son bulan bir
siniflandirma agacidir. Basit bir karar agacmin yapist Sekil 1 ‘de gosterilmistir. Sekil 1°den goriilecegi lizere karar agaclari, kok, dal
ve yapraklardan olusmaktadir.

Kok

Yaprak X
Dal

Sekil 1. Karar Agac1 Yapist

Karar agaglarinda kullanilacak veri seti igin egitim ve test verisi, veri setindeki sinif oranlar dikkate alinarak tiim veri setinin 2/3’si
egitim (in Bag) ve 1/3’1 test verisi (Out of Bag, OOB) olarak kullanilmaktadir. Karar agaci olusturmak igin, egitim veri seti i¢inde
veriyi en iyl tanimlayan veri segilir. Bu veri ile agacin dali ve yapraklari olarak bilenen ayristirma islemi yapilir ve yeni bir veri seti
olusturulur. Ayristirilan dal tizerinde bulunan 6rneklerden yeni bir belirleyici veri bulunur ve yeni dallar olusturulur. Veri setini
ayristiracak baska veri kalmamigsa ve kalan verilerin degerini tagiyan baska veri yoksa iglem sonlandirilir. Aksi durumda alt veri setini
ayristirmak igin yeniden belirleyici bir veri bulunur (Albayrak, 2015).

Karar agaglarinda, bir veri i¢in siniflandirma, {izerinden gegilen her dal ve biitiin yapraklarin dogru oldugu yollar {izerinden takip
edilerek yapilir (Freund ve Mason, 1999).

2.2.J48 Karar Agaci

Veri madenciligi alaninda yaygin bir kullanima sahip olan J48 algoritmasi bir karar agaci siniflandiricisidir. J48 siniflandiricist C4.5
karar agac1 olarak da bilinmektedir. Bu algoritma, veriyi yukaridan asagiya dogru bir dagilim ile siniflandirmaktadir. En yiiksek bilgi
kazancina sahip nitelikten baslayarak verilerin bdliinmesi ile nihai karar agacina ulasilir (Quinlan, 1993; Oztiirk ve Mesut, 2016).
Karar agac1 yapisi, daha kii¢iik boliimlere neden olan her diigiimde boliimlenen bir veri seti (egitim seti) ile baslamaktadir. Bu sayede,
Ozyinelemeli bir bolinme stratejisi izlenmektedir. Bir veri kiimesine ek olarak, bir dizi nitelik de iletilir. Nesneler bir olay, bir aktivite
veya nitelikler o nesneyle ilgili bilgiler olabilmektedir. Veri kiimesindeki her demet igin, bir nesnenin belirli bir sinifa ait olup
olmadigini belirleyen bir siif etiketi ile iliskilendirilme yapilmaktadir. Her bir diiglimdeki entropi degerleri kullanilarak en yiiksek
bilgi kazancina ulasilmaya ¢aligilmaktadir. En yiiksek bilgi kazancina sahip veri iizerinden verilerin boliinmesiyle olugturulan dallardan
hareket ederek sonuca ulasmaktadir (Quinlan, 1993).

J48 algoritmasinda ilk adim bilgi kazanimimi hesaplamaktir. Bilgi kazanimi hesaplanirken kullanilan entropi formiilii Esitlik (1) de
verildigi gibidir (Seker, 2012).

Entropi(D) = — X, p; logz (p:) )
Daha sonra her bir 6zellik i¢in ayr1 ayr bilgi hesaplamasi yapilir.
)]

Entropio, (D) = Xi-, "5 X Entropi(D;) 2)
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[k asamada hesaplanan bilgi degerinden, belirli bir ézellik icin elde edilen bilgi degeri ¢ikarilarak ilgili dzelligin bilgi kazanimi
belirlenir. Tim 6zellikler i¢in elde edilen bilgi kazanimlar1 igerisinde en yiiksek bilgi kazanimini saglayan 6zellik karar agacinda ilk
basamakta yer alir. Daha sonra siire¢ benzer sekilde devam eder ve karar agacini sekillenir. Son olarak geriye dogru budama yapilarak
karar agacinin nihai gekli elde edilir.

J48 karar agaci, veri yapisin1 anlamlandirmada gii¢lii ve hizli yollar sunar. Veri hazirlamak i¢in az zaman gerektirmesi, yorumlama
kolaylig1 saglamasi ve dogrusal olmayan iligskilerden etkilenmemesi bakimindan tercih edilir. Dezavantajlar ise, ¢ok asir1 dal igere
karar agac1 ¢izimleri karmasik bir yap1 sunmakta ve zaman alict olmaktadir. Biiylik agaglarin sunumu ve anlasilmasi zordur.

J48 Con. Karar Agac1 ise, tahmin hatasinin azaltilmasi amaci ile mevcut karar agacina yeni dallar ekler. Bu teknik, agaci karmasik
yapidan kurtarmaktadir ve agacin olusma zamanini azaltmaktadir.

2.3.Basit CART (Classification and regression trees)
CART algoritmasi, egitim veri setini her bir yaprak olmayan diigiimlerde iki parcaya bolmektedir. Bu bélme islemi, egitim veri setini

tamamen ayrigmaz duruma gelene dek bolmektedir. Bolme islemi, ayrigsmayincaya dek siirmektedir ve sonrasinda durmaktadir (Ma,
2013).

Breiman vd., (1984), tarafindan oOnerilen bu algoritma, sayisal ve isimsel veri setlerinden olusan degiskenleri kullanarak analiz
yapmaktadir. CART karar agaci, ikili olarak 6zyinelemeli bigimde boliinen bir yapiya sahip olmasi nedeniyle artik yeni bir boliinmenin
gerceklesmeyecegi duruma kadar devam eder ve sonraki agsamada ugtan baglayarak koke dogru budama islemi baslar. Her budama
islemi sonrasi test verisi kullanilmak suretiyle, olast en basarili karar agaci tespit edilmeye ¢aligilir. Her bir diigiimdeki binom
dagiliminin genellemesi ile elde edilen Gini indeksi degerleri kullanilarak en yiiksek bilgi kazancina ulagilmaya ¢alisilmaktadir. Birbiri
ile iligkili degiskenler olmas1 durumunda, iyi performans vermedigi sdylenmektedir.

Gini indeksi Esitlik 3 de verildigi gibidir.
g@®) =1-%;p*(/t) ®)
Burada, t yapragindaki j sinifina ait kosullu olasilik p(j/t) ile gosterilmistir.

2.4.Rassal Agac

Rassal agac, her bir diigiimde daha 6nce belirlenen sayida rastgele 6zellik se¢ilmesiyle baglamaktadir. Bu algoritmada agacin dallarinda
budama yapilmamaktadir. Karar agaclarinda, her bir diigiimde en ¢ok bilgi veren 6zellik secilirken; rastgele aga¢ yonteminde bu segim
tesadiifi olarak gerceklesmemektedir (Witten vd., 2016). Rassal Agac, aga¢ kiimesinde her agacin 6rnekleme alinma sansinin esit
oldugu veya agaglarin “uniform” dagilima sahip oldugu bir agagtir (Breiman, 2001). Bununla birlikte, her diigiimde K rassal 6neme
sahip bir dizi olasi agactan rassal olarak olusturulmus bir aga¢ oldugu disiiniiliir. Ayrica kategorik degiskenler igin olasiliklarin
tahminine izin vermektedir (Zhao ve Zhang, 2008; Basar ve Akan, 2018).

2.5. Rassal Orman

Rastgele orman, her biri birbirinden bagimsiz ve ayni dagilim kullanilarak elde edilen egitim veri setinden rassal olarak elde edilmis
bir 6rnekleme dayanan karar agacidir. Rassal Orman algoritmasi, tek bir karar agact olusturmak yerine ¢ok sayida karar agacinin
kararlarinin birlestirilmesine dayanmaktadir. Bu karar agaglarinin her biri, birbirinden bagimsizdir ve egitim kiimesinden bootstrap
teknigi ile segilen farkli Orneklerden olusturulur. Farkli egitim kimeleri i¢in, ayni dagilimdan gelen rassal o6zellik segimi
kullanilmaktadir. Karar agaglarini olustururken biitiin agaclarda ilgili nitelik taramasi yapilir. Sonrasinda, diger agaglardaki nitelikler
birlestirilir. Bu sekilde en ¢ok kullanilan 6znitelik segilir. Segilen 6znitelik karar agacina dahil edildikten sonra diger asamalarda da
ayni islemler tekrarlanmaktadir. RO, karar agaci olusturmak i¢in CART algoritmasini kullanmaktadir (Das ve Tiirkoglu, 2014). Agag
yapisinin olusturulmasi i¢in, her bir dalda kullanilacak 6rneklem sayisi ve olusacak agag sayisinin belirlenmesi 6nem tagimaktadir (Pal,
2005). Dallara ayirict 6zellikteki degiskenin secimi “Bagging” yaklasimindan farklidir. Burada, tim degiskenler igerisinden rassal
olarak m:\/ﬁ degisken secilmektedir. Ayrica her asamadaki m sabittir (Breiman, 2001). Regresyon agaglarinda m=p/3 olarak
alimmaktadir (Yilmaz, 2014).

Egitim sirasinda birgok karar agacinin olusturulmasi, siniflandirmada basar1 oraninin yiiksek olmasini saglamaktadir. Rastgele ormanin
en Oonemli avantaji, diger karar agaci yontemlerinden daha hizli galigmasi olarak gosterilmistir. Bu algoritmada budama islemi yoktur
(Breiman, 2001). Budamanin olmamasi RO algoritmasini diger karar agac1 yontemlerinden daha avantajli hale getirmektedir. Birbiri
ile iligkili degiskenler olmasi durumunda, diger karar agaglarina gore performansi daha yiiksektir.

2.6. Lojistik Regresyon Agaci

Lojistik Regresyon Agaci, lojistik regresyon ve karar agacinin birlestirilmesi ile meydana gelmis bir siniflandirma modelidir. Lojistik
Regresyon agaci, regresyon analizi yapisina sahip bir karar agacidir. Bu agag yapisinda, agacin her dali igin lojistik regresyon analizi
yapilmaktadir, daha sonra C4.5 karar agaci kullanilarak dallar ayrilmaktadir. Son agama, agacin budanmasi agsamasidir (Long, 1993;
Landwehr vd., 2005).

Lojistik regresyon agaci, ortalama olarak hem karar agaclar1 hem de lojistik regresyondan daha iyi performans gostermektedir. Ayrica
daha iyi yorumlanabilen bir model sunarken, giiglendirilmis karar agaci topluluklariyla rekabet i¢inde performans sergilemektedir.
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Egitim veri setine bagh olarak, karmagsikligini kolayca ve otomatik olarak ayarlayabilen bir modeldir. Lojistik regresyon agaci
biiyiitiiliirken; her boliinmiis diigiim, aday bir yaprak diigiimii olarak kabul edilir. Bu nedenle agagtaki her diigiimle bir lojistik regresyon
modeli iligkilendirilmektedir. Capraz dogrulama (Cross Validation), uygun sayida yinelemeyi belirlemek icin kullanilir. C4.5
algoritmasi, lojistik regresyon agaci diigiimlere sigmadan Once temel aga¢ yapisint olusturmak icin kullanilmaktadir. Agag
biyitiildiikten sonra hem egitim hatasini hem de agacin karmagikligini gz oniinde bulunduran diisiik maliyetli budama kullanilarak
budama yapilmaktadir (Breiman vd.,1984).

2.7. Naive Bayes

Naive Bayes Classifier, bayes teoremine dayanan en popiiler makine 6grenimi siniflandirma tekniklerinden biridir. Naive Bayes
siniflandirmasi birgok farkli alanda da kullanilmaktadir (Cihan vd., 2018). Mevcut ve ge¢mis frekans olusumlarini hesaplamak igin
kullanilan Naive Bayes Siniflandiricisinin hesaplanisi Esitlik (4) de verildigi gibidir (Aydindag ve Kirct, 2019).

P(A\B) =P(B\ A)*P(A)/ P(B) 4)
Burada;
P(A): A’nin prior olasilig1. Sadece A olayinin sayisini igerir.
P(A\ B): B verildiginde A’nin posterior olasiligi.
P(B\ A): A verildiginde B’nin posterior olasilig1.
P(B): B’nin prior olasiligini ifade etmektedir.

Tablo 1. Trafik Kaza Verileri I¢in Kullanilan Makine Ogrenme Y éntemleri

Yaklasim Kullanilan Teknik

Bayes Naive Bayes

Regresyon Lojistik Regresyon

Karar Agaci Karar Agaci, Basit CART, J48, Diizeltilmis
J48, Rassal Agag, Rassal Orman

2.8. Karsilastirma Olgitleri

Siniflandirma problemlerinde modelin basarisini degerlendirebilmek igin sik kullanilan temel kavramlar kontenjans tablosundan
hesaplanan degerlerdir. Dogruluk 6l¢iitiiniin hesaplanmasinda, dogru smiflandirma tablosu kullanilmaktadir. Dogru smiflandirma
tablosunun kosegen elemanlar1 TP (True Pozitif) ve TN (True Negatif) degerleridir. Bu degerler dogru siniflandirmay1 temsil eder. FP
( False Pozitif) ve FN (False Negatif) degerleri ise kdsegen dis1 elemanlardir ve yanlig siniflandirma durumlarini ifade eder. Dogruluk
degerinin hesaplanmas: esitlik (5)’te verildigi gibidir. Esitlik (5) de T, dogru pozitif, T,, dogru negatif, F, yanhs pozitif ve F, yanls
negatif ifadelerine karsilik gelmektedir (Kaur ve Chhabra, 2014).

Tp+Ty

Dogruluk = ————
Tp+Fp+Tn+Fy

®)

e  True Pozitif - TP: Yaralanmali olarak sonug¢lanan bir kazanin yaralanmali olarak siniflandirilmasi

e  False Pozitif - FP: Oliimle sonuglanan kazalarin yaralanmali olarak siniflandirilmasi

e True Negatif - TN: Oliimle sonuglanan kazalarin liimlii olarak smiflandirilmasi

e False Negatif - FN: Yaralanmali olarak sonuglanan kazalarin 6liimlii olarak siniflandirilmasini
ifade etmektedir. Dogruluk degeri (DSO), yontemlerin degerlendirilmesinde kullanilan model dogrulugunun bir 6l¢iistidiir. DSO ne
kadar yuksek ise, 0 yontem daha iyi demektir.

3. Uygulama
2012 ile 2016 yillar1 arasinda Antalya ili ve ilgelerinde toplam 30232 adet trafik kazasi olmustur. Bu ¢alismada, meydana gelen trafik
kazalarm sonucu, 6liimlii ve yaralamali olarak gerceklesen 3181 trafik kazasi veri seti olarak kullanilmistir. Analize alinan bagimsiz

degiskenler; kaza yeri, yol tipi, yolun kaplama cinsi, yolun sinifi, hava durumu, yol yiizeyi, trafik lambasinin durumu, aydmlatma,
trafik gorevlisi durumu, emniyet seridi durumu ve bagimli degisken kaza tiirii degiskenidir.
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Bu caligmada, makine 6grenmesi modelinde yapilan testin hatasini tahmin edebilmek i¢in model se¢iminde siklikla kullanilan k-kat
capraz dogrulama test yontemi kullanilmistir. Bir test ve egitim seti olarak verilen verileri bir k sayisina gore ayirdiktan sonra,
siniflandirici, modelin giivenilirligini dogrulamak i¢in degerlendirilmektedir.

Verilerin analizi i¢in kullanilan WEKA yazilimi; Waikato Universitesinde gelistirilmis, GNU lisansi ile ¢alisan acik kaynak kodlu bir
yazilimdir (Witten ve Frank, 2005). Makine 6grenmesi algoritmalarini igeren WEKA, temel olarak smiflandirma, kiimeleme,
demetleme, birliktelik analizi, veri 6n isleme gibi temel veri madenciligi iglemlerini yapabilmesinin yani sira, egitimli ve egitimsiz
O6grenme yontemlerini de iceren bir yazilimdir. Makine dgrenmesi paketleri bakimindan giiclii bir yazilim olan WEKA programinin
segilmesinin nedeni, siniflandirma tekniklerini gergek veriler {izerinde kolay ve anlasilir sekilde karsilagtirabilme olanagi da
saglamasidir. Algoritmalar, veri kiimesine dogrudan veya Java kodundan ¢agrilarak uygulanabilen WEKA, ayn1 zamanda yeni makine
Ogrenme algoritmalar1 gelistirmek i¢cin uygundur (Patterson vd., 2008).

Bu ¢aligmada, acik kaynak kodlu yazilim olan WEKA yardimiyla Karar Agaglari, Lojistik Regresyon Agaclari, J48 Agaglari, Basit
CART, Rassal Agac, Rassal Orman ve Naive Bayes yontemleri uygulanmistir.

WEKA kullanilarak analiz edilen trafik kazalari veri seti igin 3 farkli karsilagtirma 6l¢iitii kullanilmigtir. Sonuglar Tablo 2°de verildigi
gibidir.

Tablo 2. Antalya ili Trafik Kazalar1 i¢in Smiflandirma Analizi Sonuglart

Olgiit LRA. J48  J48Con. KA. CB:;“T R.A. R.O. I';':}',‘éi
DSO 98679 97,679 984981 88679 87,679 89,616 91679 99,012
TP 0087 0977 098 0887 0877 089 0917 0,990
FP 0013 0023 0015 0113 0123 0104 0083 _ 0,010

DSO olgiitiine gore Naive Bayes algoritmasi trafik kazalarini %99.012 dogrulukla siiflandirmaktadir. Bu yontemden sonra en yiiksek
dogru siniflandirma lojistik regresyon agaci kullanilarak elde edilmistir. Siralama diizeltilmis J48, J48, rassal orman, rassal agag, karar
agact ve basit CART seklinde devam etmektedir. Yaralanmali kazalarin yaralanmali olarak smiflandirilmasini temsil eden TP degeri
benzer sekilde bir siralama sunmaktadir. Oliimle sonuglanan bir kazanin yaralanmali olarak tespitini ifade eden FP degerinin oldukga
kiigiik olmast istenir. FP degerleri incelendiginde en diisiik FP degerini veren yontemin Naive Bayes algoritmasi oldugu, bunu lojistik
regresyon agacinin takip ettigi goriilmektedir. Tim 6lglitler géz 6niinde bulunduruldugunda trafik kazalarinin simiflandirilmas igin en
etkin sonucu veren ydntemin Naive Bayes oldugu goriilmektedir. Naive Bayes ydntemi sonucunda, Antalya Ili trafik kazalar1 i¢in en
etkili degiskenlerin yolun kaplama cinsi ve yolun sinifi oldugu belirlenmistir.

4. Sonug ve Oneriler

Makine 6grenme algoritmalart pek ¢ok alanda oldugu gibi trafik ¢alismalarinda son yillarda siklikla kullanilmaktadir. Gliniimiizde
makine 6grenmesi ve veri madenciligi yontemleriyle dogru kararlar alinmasina olanak saglayan ve trafik kazalarinin 6nlenmesinde
etkili olan pek ¢ok yontem gelistirilmektedir. Bu yontemler sayesinde var olan durumun tespiti dogru bir sekilde analiz edilerek gerek
Onlemlerin alinmasi gerek yeni diizenlemeler yapilmaktadir. Bu ¢alismada, 2012 ile 2016 yillar1 arasinda Antalya ili ve ilcelerinde
6limli, yaralanmali ve maddi hasarli olmak {izere toplam 30232 adet trafik kazasi degerlendirmeye alinmistir. Bunlar icerisinden
sonucu, dliimlii ve yaralamali olarak gerceklesen 3181 trafik kazasi veri seti olarak belirlenmistir. Oliimlii ve yaralanmali kazalarin
sonuglarimin telafisi miimkiin olmadigindan, kazaya neden olan unsurlarin belirlenmesi 6nemlidir. Ancak bunun yapilabilmesi i¢in
kaza analizinde kullanilacak smiflandirma yonteminin etkinliginin yiiksek olmasi gerekmektedir. Bu ¢aligmada WEKA yazilimi
yardimiyla Karar Agaglari, Lojistik Regresyon Agaclari, J48 Agaclari, Basit CART, Rassal Agag, Rassal Orman ve Naive Bayes
yontemleri kullanilmigstir. Dogru siiflandirma 6lgiitii bakimindan incelendiginde en etkili sonucu Naive Bayes yonteminin verdigi
belirlenmistir. Daha sonra ise lojistik regresyon karar agaglarinin etkili sonuglar verdigi goriilmiistiir. Naive Bayes yontemine gore,
yolun kaplama cinsi ve yolun smifi degiskenlerinin kaza tiiriinii etkileyen etkili degiskenler oldugu tespit edilmistir. Singh ve Kaur
(2014) calismalarinda, yol karakteristikleri ile kaza tiirii arasinda iligki oldugundan bahsetmislerdir. Bu c¢alismada, bu sonug
dogrulanmistir. Sonug olarak, kaza analizinde Bayes ve regresyon yaklagimini kullanan yontemlerin performansmin, diger karar
agaclarindan daha yiiksek oldugu tespit edilmistir. Trafik kazalar ile ilgili politika iiretenler i¢in yol gosterici nitelikte olan bu
calismada, yolun kaplama cinsi ve yol sinifi degiskenlerinin trafik kazalarini etkiledigi goriilmiistiir. Yol kaplama turdl ve yol sinifinin
degistirilmesi ile ilgili yapilacak ¢aligmalar sayesinde, trafik kazalarinin azalacagi 6n goriilmektedir.
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