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Oz

Diinyada her yil 1 milyonun iizerinde 6liimlii, 50 milyona yakin yaralanmali trafik kazasi meydana gelmektedir. Bu
kazalarda ortalama her 2 saniyede bir trafik kazasi yagsanirken her 50 saniyede bir 6liimciil kaza ile sonuglanmaktadir. Bu
¢alismada, 2017 ile 2020 yillar1 arasinda Kahramanmaras il merkezi ve ilgelerinde gergeklegen 28 adet 6znitelikten olugan
7929 adet trafik kazasi makine 6grenme teknikleri ile analiz edilmistir. Trafik kazalarmin analizinde siniflandirma,
birliktelik kurali ve gorsel karsilagtirma yontemleri kullanilmustir. Simiflandirma i¢in NB, SVM, kNN, PART,
AdaboostM1, J48 ve RF algoritmalar1 kullanilmistir. Trafik kazalarinin smiflandiriimasinda J48 algoritmasi en basarili
sonuglar1 elde etmistir. Naive Bayes algoritmasinin basar1 diizeyi kotli olmasa da diger algoritmalara oranla daha diisiik
kalmigtir. Tiim yontemlerin ortak sonucu gelecekte yasanabilecek 6liimle ve yaralanmali potansiyel kazalarin daha ¢ok
sabah saat 04:00 ile 08:00 ve aksam saat 16:00 ile 20:00 arasinda, Kahramanmaras il merkezi ve Onikisubat ilgesinde
yerlesim yeri igerisinde, Goksun ilgesindeki yerlesim yeri disindaki egimli ve virajli yollarda ve Pazarcik ilgesindeki
yerlesim yeri digindaki boliinmiis yollarda yasanma riskinin yiiksek oldugu belirlenmistir. Ayrica meydana gelen
kazalarda siiriiciilerin trafik ve hiz kurallarina uymadigy, trafik lambasi, trafik levhasi, yaya yolu, emniyet seridi ve banket
gibi yol, ¢evre ve giivenlik ekipmanlarinin yetersiz kaldig: belirlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Makine 6grenmesi, trafik kazasi, siniflandirma, birliktelik kurallart

Analysis and Prediction of Traffic Accidents with Machine Learning Methods:
A Case Study for Kahramanmaras

Abstract

Every year, more than 1 million deaths and 50 million injuries occur in traffic accidents around the world. While
there is a traffic accident every 2 seconds in these accidents, it results in a fatal accident every 50 seconds. In this study,
7929 traffic accidents, consisting of 28 features, that took place in Kahramanmaras city centre and its districts between
2017 and 2020 were analysed by machine learning techniques. Classification, clustering, association rule and visual
comparison methods are used in the analysis of traffic accidents. NB, SVM, kNN, PART, AdaboostM1, J48 and RF
algorithms were used for classification. SimpleKMeans and EM clustering algorithms were used for clustering. Apriori
algorithm was used in the association rule. The J48 algorithm achieved the most successful results in the classification of
traffic accidents. Although the success level of the Naive Bayes algorithm was not bad, it remained lower than other
algorithms. The common result of all methods is that potential accidents with death and injury that may occur in the future
are mostly between 04:00 and 08:00 in the morning and between 16:00 and 20:00 in the evening, in the settlement area
of Kahramanmaras city centre and Onikisubat district, on slopes outside the settlement in Goksun district. It has been
determined that the risk of living is high on winding and winding roads and on divided roads outside the settlement in
Pazarcik district. In addition, it was determined that the drivers did not comply with the traffic and speed rules in the
accidents that occurred, and the road, environment and safety equipment such as traffic lights, traffic signs, pedestrian
ways, safety lanes and banquettes were insufficient.
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GIiRiS

Trafik kazasi, yerlesim yeri icinde veya
disindaki karayollari iizerinde hareket eden bir ya da
daha fazla aracin karistigi, yaralanma, 6liim ve maddi
hasarla sonuglanan olaylar olarak tanimlanabilir
(Anderson, 2009). Trafik kazalarina, genelde
siiriiciiler, yolcular, tasitlar ile yol ve hava kosullari
sebebiyet vermektedir (Ofia vd., 2011).

Ulkelerde artan arag¢ sayilari sehir yollarinda
trafigin yogunlagsmasina neden olmaktadir (Zengin
vd., 2018). Diinya Saglik Orgiitii’niin (DSO) trafik
giivenligi 2015 raporda Diinyada 2013 yilinda 1,25
milyon kisinin 6liimii ile sonuglanan trafik kazasi
meydana geldigi, bu kazalarin %90’1 az ve orta
gelismis llkelerde yasandigi ortaya koyulmustur.
Yine DSO’niin 2019 yilinda yaymladig1 trafik
giivenligi ile ilgili raporda Diinyada 2016 yilinda 1,35
milyon kisinin trafik kazalarinda hayatim kaybettigi
ve 2013 ile 2016 yillann arasinda gecen 3 yilda
Diinyada trafik kazalarinda 6len insan sayisin 100 bin
arttigin1 gostermektedir (WHO, 2015; WHO, 2018).

Diinyada oldugu gibi iilkemizde de yasanan
trafik kazalar1 insan yaralanmalar1 ve 6liimlerinin en
biiyiik nedenidir (Balci vd., 2017). Bu durumda trafik
kazalarinin bir problem oldugu ve bunu Onlemek
adma diinyada daha fazla ¢aligma yapmak gerektigi
acikca goriilmektedir. Birgok iilkede artig gosteren
trafik kazalar1 hakkinda kazalarin 6nlenmesi adina
aragtirmalar yapilmaktadir. Bu arastirmalarin ¢ogu
istatistiki olurken, veri madenciligi, yapay zeka ve
makine 6grenmesi gibi tekniklerle kazalarin tahmin
edilmesine yonelik ¢alismalara da son zamanlarda
sikca yer verilmektedir. Bu baglamda problemin
Onlenmesi adina makine 6grenme teknikleri ile trafik
kazas1 verilerinden yararli bilgiler ¢ikarmak dogru bir
yaklagim olacaktir. Trafik kazasi verilerini analiz
etmek ve degerlendirmek i¢in makine Ogrenme
yontemlerinden siniflandirma ve birliktelik kurali
algoritmalari en sik kullanilan teknikler arasindadir
(Taamneh vd., 2017). Yine son yillarda pek c¢ok
alanda kullanilan makine Ogrenme yoOntemleri
gelecekte de trafik kazalarinin analizinde etkili bir
yontem olacaktir (Liv d., 2019; Chong vd., 2005).

Bu calismada, 2017 ile 2020 yillar1 arasinda
Kahramanmaras i1 merkezi ve ilgelerinde,
gergeklesen dort yila ait 6liimlii ve yaralanmali trafik
kazas1 verileri bir makine 6grenme teknigi uygulama
aract olan WEKA (Waikato Environment for
Knowledge Analysis) ile degerlendirilip analiz
edilmektedir. Analiz edilecek veri seti 7929 adet
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trafik kazasi ve 28 adet Oznitelikten olusmaktadir.
S6z konusu veriler Emniyet Genel Miidiirliigii Trafik
Bagkanligi’nin izni dahilinde, trafik polislerinin trafik
kazalarinda Oliimlii/Yaralanmal: Trafik Kazasi
Tespit Tutanaklarma isledigi bilgilerden elde
edilmistir. Bu c¢alismada geg¢miste yasanan trafik
kazalar1 yukarida bahsedilen yoOntemlerle analiz
edilip daha anlamli bilgilere dontistiiriilerek gelecekte
yasanabilecek potansiyel kazalarin oniine gegilmesi
amagclanmaktadir.

Literatiir Arastirmasi

Literatiirdeki caligmalar incelendiginde
simiflandirma ve birliktelik analizi ydntemlerin
kullanildigr goriilmektedir. Bu ydntemlerin genel
olarak tek tek kullanildigi, bir veya daha fazla
yontemin bir arada kullanildigi ¢calisma sayisi ¢ok az
oldugu  belirlenmistir. ~ Ayrica literatiirdeki
caligmalarin makine 6grenme tekniklerinden yaninda
istatistiki ve Cografi Bilgi Sistemleri (CBS)
kullanilarak  ¢ok  sayida ¢alisma  yapildig
gozlenmistir. Literatlirdeki trafik kazalar ile ilgili
yapilan caligmalarin arastirma konularma genel
manada asagidaki paragraflarda deginilmektedir.

Li vd., ABD’de yasanan olimciil trafik
kazalarim Naive Bayes (NB), Apriori ve K-Means
algoritmalarin1 kullanilarak analiz etmistir (Li vd.,
2017). Calisma sonucunda, elde edilen verilerle en
cok ve en az oliimlii kaza yasanan eyaletler hakkinda
bilgiler verilmis ve daha emniyetli siiriis
yapilabilmesi adina 6nerilerinde bulunulmustur.

Nafie vd., Sudi Arabistan’in Alghat Provence
sehrinde yasanan 946 6rnek ve 8 nitelikten olusan
trafik kazas1 veri setini birliktelik algoritmasi Apriori
ve kiimele algoritmasit EM ile analiz etmislerdir
(Nafie wvd., 2018). Cikan sonugta, Apriori
algoritmasinin EM algoritmasindan daha iyi oldugu
belirlenmistir.

Nandurge ve Dharwadkar, Hindistan’in
Mabharashtra bolgesindeki 2015-2016 yillar1 arasinda
yasanan trafik kazalarin1 analiz etmek igin KMeans
ve Apriori algoritmast kullanmislardir (Nandurge ve
Dharwadkar, 2017). KMeans ile yol tipi, kaza tipi,
giin durumu ve yol Ozelliklerine gore bes kiime
olusturulmustur. Birliktelik kurali tiim veri setinin
yani sira her kiimeye uygulanmistir. Kiimeleme ve
birliktelik kurali sonuclari tek tek agiklanmistir.

Krishnaveni ve Hemalatha tarafindan yapilan
caligmada (Krishnaveni ve Hemalatha, 2011), Hong
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Kong’ta trafik kazalarinda yasanan yaralanma
siddetini tahmin etmek icin NB, AdaBoostM1, J48,
PART, Random Forest (RF) siniflandiricilar ile test
edilmis, sonug olarak, RF’1n digerlerine gore daha iyi
sonug verdigi gosterilmistir.

Taamneh ve ark. tarafindan yapilan ¢alismada,
Birlesik Arap Emirlikleri’nin Abu Dabi sehrinde
2008 ile 2013 yillar1 arasinda gergeklesen 5.973 trafik
kazas1 sonucu yaralanma siddetini tahmin etmek
adina NB, J48, PART ve Multilayer Perceptron
(MLP) kullanmislardir (Taamneh vd., 2017). Sonug
olarak, en diisiik basartrytr NB gosterirken, diger
siniflandiricilar benzer basar1 gostermislerdir.

Beshah ve Hill tarafindan yapilan caligsmada,
Etiyopya’da yasanan 18.288 trafik kaza verisi J48,
NB ve k Nearest Neighbour (kNN) algoritmalari ile
analiz edilmis ve kaza siddetleri tahmin edilmistir
(Beshah ve Hill, 2010). Calisma sonucunda, kaza
siddetlerini en dogru tahmin eden algoritma kNN
olurken J48 ve NB de yakin degerler vermistir.

Zhang ve Fan, Kanada’nin Saskatchewan
sehrinde son 20 yilda sehir merkezi ve kirsal yollarda
yasanan trafik kazalarmin baslica nedenleri ve kaza
siddetleri, ID3 ve J48 algoritmalar1 kullanilarak yas,
mevsim ve cinsiyete gore ii¢ farkli baglikta analiz
etmistir (Zhang ve Fan, 2013).

Bahiru ve ark., tarafindan yapilan caligsmada,
trafik kazalarim etkileten faktorler ve kaza siddetini
tahmin etmek icin NB, ID3, J48 ve CART
algoritmalari kullanilmigtir (Bahiru vd., 2018). Cikan
sonugta, J48 algoritmasinin dogruluk performansinin
digerlerinde daha iyi oldugu vurgulanmistir.

Mateus ve ark. tarafindan yapilan galismada,
Kolombiya Cartagena otoyolunda 2016 ile 2017
yillar1 arasinda 7.894 trafik kaza verisi iizerinde
yapilan bir ¢aligmada makine 6grenme yontemleriyle
kaza siddetleri analiz edilmistir (Mateus vd., 2019).
DT, J48, Support Vector Machine (SVM), NB, PART
ve MLP ile degerlendirme yapilmistir. Calisma
sonucunda 20 ile 39 yas arasi erkek ve kadin
motosiklet siiriiciilerinin kaza yapma olasiliklar
yliksek oldugu, bir bisiklet ile motosikletin ¢arpisma
olasiliginin diisiik oldugu belirtilmigtir.

AlMamlook ve ark. tarafindan yapilan
caligmada, trafik kaza verileri denetimli makine
O0grenme  algoritmalari, = AdaBoost,  Logistic
Regression (LR), NB ve RF ile analiz edilmis veri
diizensizligi i¢in SMOTE algoritmasi kullanilmistir
(AlMamlook vd., 2019). Calisma sunucunda RF’in

[JPAS

jjpas@@munzur.edu.tr
ISSN: 2149-0910

kaza siddetini tahmin etmekte daha basarili oldugu
vurgulanmuistir.

Ona ve ark. tarafindan yapilan c¢aligmada,
Ispanya’nin daha kirsal yollarinda 1.536 trafik kazasi
sonuglar1, BayesNet kullanilarak, bir biri ile iliskileri
smiflandirilmaya ¢alisilmistir (Ofia  vd., 2011).
Yasanan kazalarm veri setinde 18 farkli degisken
bulunurken, degerlendirmeye alinacak siniflar; 6li,
yarali ve agir yarali olmak tizere 3 farkli siniftan
olusturulmustur.  Sonugta, trafik  kazalarinda
Olimlerin veya agir yaralanmalarin kaza tipi,
siiriicliniin yas1 gibi faktorlerle iliskili oldugu ortaya
konmustur.

Akomolafe ve Olutayo tarafindan yapilan
calismada, Nijerya’'nin Lagos - Ibadan ekspres
karayollar1 Tlizerinde yasanan trafik kazalarinin
sonuglar1 ve etkileri incelemek adina yaptiklari
calismada, verilerin analizi ve tahmini Functional
Tree (FT) ve ID3 algoritmalar1 ile yapilmistir
(Akomolafe ve Olutayo, 2013). Calisma sonucunda,
kaza verileri analiz edilmig ve ID3’lin FT ye gore
daha dogru sonugclar verdigi belirlenmistir.

Mujalli ve ark. tarafindan yapilan calismada,
Urdiin’de banliyd yollarinda 2009-2011 yillart
arasinda yasanan trafik kazasi sonuglarmin analizi
icin farkli Bayes simiflandiricilart  kullanilmistir
(Mujalli vd., 2016). Kazanin tiirii, kazanin olus sekli,
kazaya karigsan ara¢ sayisi, yolun yiizeyi, hiz siiri,
yon sayist gibi unsurlarin  6liimlii veya ciddi
yaralanmal1 kazalarin meydana gelmesine neden
oldugu ortaya konulmustur.

Perez ve ark. tarafindan yapilan calismada,
Meksika’nin  Mexico City sehrindeki trafik
kazalarinin yogunluklar1 incelenmis ve sonuglar
Cografi Bilgi Sistemlerinde (CBS) veri goriintiileme
ve diizenleme yetenekleri saglayan QGIS programi
ile Onlem alimmasi gereken yollar gorsel hale
getirilmistir (Perez vd., 2018).

Castro ve Kim tarafindan yapilan ¢aligmada,
Birlesik Krallik iilkelerinde 2010 ile 2012 yillart
arasinda yasanan Olimli ve yaralanmali trafik
kazalar1 BayesNet, MLP ve J48 ile risk faktorleri
arastirilmigtir  (Castro ve Kim, 2016). Yapilan
calismada en basarili BayesNet algoritmasi ona yakin
J48 ve MLP algoritmalarinin verdigi belirtilmistir.

Yavuz ve ark. tarafindan yapilan ¢aligmada,
Antalya ili ve ¢evresinde 2012-2016 yillar1 arasi
meydana gelen 6liimlii ve yaralanmal1 3.181 trafik
kazasi smiflandirilarak analiz edilmistir (Yavuz vd.,
2021). Calisma sonucunda en basarili dogruluk
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oranint  veren siniflandiricinin - NB  oldugu
belirlenmistir.
Kuskapan ve Codur tarafindan yapilan

calismada, 2002 ile 2018 yillar1 arsinda tilkemizde
yasanan trafik kazalari, MLP, KNN ve Regresyon
Algoritmalar1 kullanilarak smiflandirma
performanslart incelenmistir (Kuskapan ve Codur,
2022). Calisma sonucunda, bu ii¢ algoritmanin hata
ve siiflandirma performanslari analiz edildiginde en
iyi sonucu En Yakin Komsu algoritmasinin verdigine
deginilmistir.

Hussain ve ark., tarafindan yapilan ¢alismada,
150 trafik kazas1 verisi iizerinde BayesNet, MLP ve
J48 algoritmalar1 degerlendirmistir (Hussain vd.,
2019). Sonugta, en basarili siiflandirictnin MLP
sonrasinda BayesNet ve J48’in oldugu gosterilmistir.
Ayrica birliktelik kurali sonucu olarak en basarili
sonuclar1 Apriori’nin verdigi belirlenmistir.

Gtliner ve ark., Sakarya ilinde meydana gelen
trafik kazalarmin analizi i¢cin, WEKA programimin K-
means kiimeleme algoritmasi kullanilmis ve
kazalarin benzerlikleri incelenmistir (Gliner vd.,
2018). Calisgma sonucunda, kazalarin en ¢ok acik
havalarda, kuru zeminlerde, kavsak olmayan
yollarda, sonbahar aylarinda, hafta icleri ve 6glen
oncesi yasandig1 belirtilmistir.

Atalay ve Tortum tarafindan yapilan galigmada,
1997 ile 2006 yillarinda Tiirkiye illerinde yasanan
Olimli ve yaralanmali trafik kazalarinin analizi
geleneksel k-ortalama ve bulanik c-ortalama
kiimeleme yontemleri besli guruplara ayrilarak analiz
edilmistir (Atalay ve Tortum, 2010). Calisma
sonucunda, kaza yasanma potansiyeli en yiiksek olan
iller belirlenmistir.

Chang ve Chen tarafindan yapilan ¢alismada,
2001 ile 2002 yillar1 arasinda Tayvan ulusal karayolu
lizerinde yasanan kaza verilerini incelemek i¢in trafik
Ozellikleri, karayolu geometrik degiskenleri ve
cevresel faktorler arasindaki deneysel iligkiler
Classification and Regression Tree (CART) ve
Negatif Binom Regresyon modeliyle kaza sikliklarini
tahmin etme performanslari karsilastirilmistir (Chang
ve Chen, 2005). Calisma sonucunda CART
modelinin otoyolda yasana kaza sikliklarini analiz
etmek daha basarili bir yontem oldugu belirlenmistir.

Bayata ve Hattatoglu tarafindan yapilan
calismada, 1985 ile 2010 yillar1 arasinda Erzincan
karayollarinda yasanan trafik kazalari, Yapay Sinir
Aglari, Ortalama Karasel Hata, Belirlilik Katsay1 ve
Akaike Bilgi Kriteri yoOntemleri kullanilarak
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istatistiki bir ¢alisma yapilmistir (Bayata ve
Hattatoglu, 2014). Calisma sonucunda Yapay Sinir
Aglar1 yoOnteminin en basarili sunucu verdigi
belirtilmistir.

Ozden ve Aci tarafindan yapilan galismada,
2005 ve 2014 arasinda Adana’da yaganan yaralanmali
trafik kazalari ve aym yillar arasindaki aylik
meteoroloji verilerinden olusan bir veri seti iizerinde
yarali sayilar1 ve yaralanmali kaza sayilarini tahmin
eden bir calisma yapilmistir (Ozden ve Aci, 2018).
Calismada Regresyon Agaci, Coklu Dogrusal
Regresyon, SVM, Fonksiyon Uydurma Yapay Sinir
Ag1, MLP ve Genellestirilmis Regresyon Yapay Sinir
Ag1 yontemleri kullanmilmigtir. Caligma neticesinde,
SVM’in hem yarali sayisi hem de yaralanmali kaza
sayisini tahmin etmede en basarili yontem oldugu
belirlenmistir. Regresyon agaci yontemi yarali sayisi
tahminini kaza sayisini tahmininden daha basarili
yapmistir.

Geymen ve Dedeoglu tarafindan yapilan
calismada, Emniyet Genel Miidiirliigii kayitlarinda
2012 ile 2013 yillarinda sadece Kahramanmaras il
merkezinde yasanan kazalar CBS kullanilarak
incelenmis, trafik kazalarmin yogunlastigi bolgeler
ve kaza vyerleri analiz edilmistir (Geymen ve
Dedeoglu, 2016). Yasanan kazalar, arazinin
tomografik yapisi, kazalarin yasadigi zaman
parametrelerine gore incelenmis ve bu kazalarin
sebepleri CBS analizleriyle ortaya konmustur.

Ozcan ve Kiiciikonder tarafindan yapilan
caligmada, 2008-2015 yillari arasinda
Kahramanmaras merkezinde meydana gelen 14.317
trafik kazalar1 CBS ile analiz edilmistir (Ozcan ve
Kiiciikonder, 2020). Bu galigmada Kahramanmaras
merkezinde yasanan trafik kazalarin1 6nlemek adina
bolgesel analiz, kaza yogunlugu yiiksek alanlarin
tespiti ve risk tasiyan bolgelerin tahmin edilmeye
caligilmustir.

Bu ¢aligmanin diger ¢alismalardan farki, yeterli
biiyiikliikte veri setine sahip olmasiyla beraber iki
boyutlu gorsel karsilastirmasi, siniflandirma ve
birliktelik kurali olmak iizere dort farkli yontem
kullanilmasi ve bu dort yontemin kullanilmasi
neticesinde diger ¢aligmalara gore daha fazla sonug
elde edilecek olmasidir.

MAKINE OGRENMESI YONTEMLERI

Makine 6grenmesi, veri madenciligi, yapay zeka
ve istatistigin alt dal olarak gériilebilir. ilk olarak
1950’1 yillarda yapay zekd ve yapay sinir agi
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arastirmalarinda adi gegmeye basladi. Makine
Ogrenmesi, bilgisayarlarin programlanmaya ihtiyag
duymadan kendi kendine Ogrenmesi olarak
tanmimlanabilir (Schuld vd., 2015; Zhang, 2020).
Makine Ogrenmesi, c¢evreden Ogrendigi bilgilerle
insan aklimi taklit etmek tasarlanan ve durmadan
gelisen zeki hesaplama araglanidir (Wei vd., 2019;
Naga ve Murphy, 2015; Kiranmai ve Laxmi, 2018;
Atalay ve Celik, 2017, Bingol, 2022B).

Makine Ogrenme yontemleri, denetimli,
denetimsiz, yar1 denetimli ve pekistirmeli olarak dort
ana kategoride gruplandirilir.

Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenmede, model i¢indeki bilgisayar
algoritmasina giris ve ¢ikig ornekleri verilir ve bu
orneklerden ilgili algoritmanin sonucu
siniflandirmas1  beklenir. Denetimli  6grenmede
veriler etiketlenir yani girig verilerinin tiim 6zellikleri
verilerek c¢ikisin ne olacagr Ogretilir ve simf
etiketlerinin belirlenmesi saglanir (Nilsson, 1996;
Schuld, 2015, Bingol, 2022). Denetimli 6grenme
algoritmalarina; NB, SVM, karar agaglari, LR, KNN,
RF ve ANN o6rnek verilebilir.

Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenmede, sisteme sadece giris
verileri verilir ve ¢ikis verilerine bakilmaz (Giiner
vd., 2018). Bu sistemde veriler etiketsizdir ve
kullanilan bilgisayar algoritmast sadece giris
verilerinden sonucu O6grenmeye ¢alisir (Nilsson,
1996). Diger bir deyisle denetimsiz 6grenme,
herhangi bir deneyim olmadan veri kaliplarindan
sonucu bulma siireci olarak tanimlanabilir (Schuld
vd., 2015). Denetimsiz Ogrenmeye, birliktelik ve
kiimeleme algoritmalar1 ile olasilik yogunluk
tahmini, Oznitelikler arasindaki iligkilerin bulunmasi
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ve boyutsallik azaltma 6rnek verilebilir (Brunton vd.,
2020; Na vd., 2010).

Yar1 Denetimli Ogrenme

Yar1 gozetimli 6grenme denetimli ve denetimsiz
Ogrenmenin bir arada kullanildig1 6grenme tiirtidiir.
Yar1 denetimli 6grenmede, etiketlenmis verilerle
etiketlenmemis verilerin ayni sistem i¢inde bulunur
ve algoritma sinirli bir egitim verisiyle ya da ¢evreden
gelen bilgilerle dogal olarak 6grenme islemini
gergeklestirir (Brunton vd., 2020).

Pekistirmeli Ogrenme

Bu 06grenme tilirlinde, sisteme giris verileri
verilirken c¢ikis verileri verilmez. Sisteminde giris
verilerine bakarak sonu¢ verileri deneyimleyerek
tretilir. Pekistirmeli Ogrenmede, sistem bir ajan
(genellikle bir bilgisayar programi), cevre ve
gozlemciden olusmaktadir. Burada bahsedilen ajan
gergeklestirdigi eylemi gevreye iletir. Gozlemci bu
eylemin sonucunda her dogru i¢in bir 6dil verirken
yapilan yanlislar icinde cezalandirir. Bu durumda
ajan, her odil aldiginda mevcut stratejiyi
giiclendirirken ceza aldiginda mevcut stratejiyi
yeniden gdzden gecirir. Bu geri bildirimler sayesinde
aract siirekli 6grenmeye devam ederek Ogrenme
islemini pekistirmis olur (Schuld, 2015; Coban,
2011).

MAKINE OGRENMESI TABANLI TRAFiK
KAZASI ANALIZI

Calismada Kahramanmaras il merkezi ve
ilgelerinde, 2017 ile 2020 yillar1 arasinda gergeklesen
O0limlii yaralanmali trafik kazalarinin verileri
bulunmaktadir. Kullanilan veri seti 28 adet 6znitelik
ve 7929 veri satirindan olusmaktadir. Trafik veri
setinin dznitelikleri Tablo 1°de goriilmektedir.

Tablo 1. Trafik veri seti 6zellikleri

Oznitelik Ad Degisken Tipi | Alt Nitelikler
Yil Nominal 2017, 2018, 2019, 2020
Hafia Giinii Nominal I;Z;ZI:GSI’ Sali, Carsamba, Persembe, Cuma, Cumartesi,
Kaza Saati Dilimi Nominal 0-4, 4-8, 8-12, 12-16, 16-20, 20-24
A Nominal Ocak, Subat, Mart, Nisan, Mayis, Haziran, Temmuz,
y Agustos, Eyliil, Ekim, Kasim, Aralik

< Afsin, Andirin, Caglayancerit, Dulkadiroglu, Ekinézii,
Kazanin Yasandigi Nominal Elbistan, Goksun, K.Maras/Merkez, Nurhak, Onikisubat,
Ilge w1

Pazarcik, Tiirkoglu

Kaza Yerlesim Yeri Nominal Ici, Dis1
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Yolun Tipi Nominal Tek Yonlii Yol, iki Yonlii Yol, Boliinmiis Yol, Diger

Yolun Kaplamasi Nominal Asfalt, Beton, Parke, Sati Kaplama, Stabilize, Toprak
Cadde, Sokak, Baglanti Yolu, Devlet Yolu, Diger, 1l

Yolun Sinifi Nominal Yolu, Koy Yolu, Orman Yolu, Otoyol, Park Alani, Servis
Yolu, Tesis Onii veya Ici, Diger

Yasal Hiz Limiti Niimerik -

Yatay Geometrisi Nominal Diiz Yol, Viraj, Tehlikeli Viraj

Diisey Geometrisi Nominal Egimsiz, Egimli, Tehlikeli Egim, Tepe Ustii

Giin Durumu Nominal Giindiiz, Gece, Alacakaranhk

H . Acik, Bulutlu, Dolu, Kar, Kuvvetli Riizgar, Sis Duman,

ava Durumu Nominal s

Sulusepken, Tipi, Yagmur

Yolun Yiizeyi Nominal Buzlu, Islak Nemli, Karli, Kuru

Durumu Sel Su Birikintili, Diger
Aragtan Cisim Diismesi, Aragtan insan Diismesi
Arkadan Carpma, Coklu Carpisma, Devrilme Savrulma
Takla, Duran Araca Carpma, Engel Cisme Carpma,

Kaza Olus Tiirii Nominal Hayvana Carpma, Karsilikli Carpisma, Park Etmig Araca
Carpma
Yan Yana Carpisma, Yandan Carpma, Yayaya Carpma,
Yoldan Cikma, Zincirleme Carpigma

SK:;asi/a Karisan Arag Nominal Tek Arag, Iki Arag, Cok Aragh
Banket Uzerinde, Hemzemin Gegit, Okul Ge¢idi, Orta

Carpigma Yeri Nominal Refiijde, Tespit Edilemedi, Yaya Gegidi, Yaya
Kaldiriminda, Yol Kenarinda, Yol Uzerinde, Diger
Diisiik Banket, Kismi Miinferit Cokme

Kaza Yol Kusuru Nominal Serit Cokmesi, Yol Sorunu Yok, Yolda Gevsek Malzeme,
Yolda Miinferit Cukur, Diger Yol Sorunu

Yaya Yolu Nominal Var, Yok, Uygun Degil

gg:ﬁgte t Seridi Nominal Var, Yok, Uygun Degil

Yol Serit Cizgisi Nominal Var, Yok, Uygun Degil

Trafik saret Levhasi Nominal Var, Yok, Uygun Degil

Trafik Lambasi Nominal Var, Yok, Var Bozuk

Yolda Caligma Nominal Var, Yok

Kazanin Sonucu Nominal Oliimlii, Yaralanmali, Oliimlii/Yaralanmali

Kullanilan Yontemler tutularak NB, SVM, kNN, PART, AdaboostM1, J48
Caligmada trafik kazasi verileri gorsel ve RF algoritmalarinin gercek verilere karsi

karsilagtirma, siniflandirma ve birliktelik kurallar
kullanilarak analiz edilmistir.

Veri On isleme ve gorsel karsilastirma
yonteminde veri setindeki 6zniteliklerin birbirleriyle
olan etkilesimleri iki boyutlu grafiklerde gosterilerek
degerlendirilmektedir. ~ Siniflandirma  ydntemde,
trafik kazasi verileri on kat ¢apraz dogrulama (cross-
validation) ile hem egitim hem de test islemlerine tabi

tahminleri ve performans metrikleri
degerlendirilmektedir. Birliktelik kurali ¢ikarma
yonteminde Apriori algoritmasi ile trafik kaza
unsurlarinin bir birleriyle ger¢eklesme olasiliklari
degerlendirilmektedir. Caligmada kullanilan
yontemlere  ait akis semast  Sekil 1°de
gosterilmektedir.
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Trafik Kazas1
Verilerinin
Toplanmasi

Verilerin
Diizenlenmesi

—>

WEKA
Programina
Yiiklenmesi

Model

Olusturulma

! |

l

Siniflandirma

[
Yontemi ile Kaza

Gorsel
Karsilastirma Sonuglarinin Tahmini

(

Kiimeleme Yontemi
Bulgular1

Birliktelik Yontemi
Bulgular:

J

Y

Yontemlerin
Degerlendirilmesive

Sonuglarin Analizi

Sekil 1. Caligmanin akis semast

Smiflandirma yontemleri

Trafik kazalar1 sonuglarini igeren veri seti NB,
SVM, kNN, PART, AdaboostM1, J48 ve RF
siniflandirma algoritmalari kullanilarak
siniflandirilmisgtir. Kullanilan siniflandirma
algoritmalar1 gapraz dogrulama ayari segilerek test
edilmistir. Bu ydntem yapilacak siniflandirmanin
O0grenmesini artirmak igin kullanilmaktadir. Capraz
dogrulama veri setini k kadar kiimeye ayrilarak
o0grenme islemi gerceklesmektedir. Sirasiyla bir
kiime test edilirken kalan k-1 kadar kiime egitimde
kullanir. Bu k degeri standart olarak 10’dur ancak
kullanim amacina gore farkl bir deger de verilebilir.
Yapilan c¢aligmalarda yaygin olarak ¢apraz
dogrulama k degeri on olarak tercih edilmektedir. Bu
caligmada da bu deger 10 olarak belirlenerek veri seti
on farkli kiimeye ayirarak siniflandirma islemleri
gergeklestirilmigtir.

NB, temeli Bayes teoremine dayanan basit bir
olasihik smiflandiricidir. Bu teoremde; bir veri
gurubunda yer alan her bir nitelik i¢in gerceklesme
olasiliklart hesaplanir ve gerceklesme olasiligi en
yiiksek olana gore siniflandirma yapilir (Nikam,
2015, Bahiru vd, 2018). NB smiflandirma islemleri
Es.1 kullanilarak hesaplanir.

P(y[x)*P(x)

PxIy) == 00

)

P(x]y): y olayma kars1 x olaymin olmasi olasiligidir.
P(y|x): x olayma kars1 y olayinin olmasi olasiligidir.
P(x): x durumunun olma olasilig1, P(y): y durumunun
olma olasiligidir.

SMO algoritmasinda, SVM kullanilmaktadir.
SVM istatistiksel 6grenme teorisine dayanmaktadir.

Temel olarak veri siniflar1 arasinda sonsuz sayida
dogru cizerek bunlarin i¢inden ayirimi en iyi yapan
dogrular segilerek siniflandirma iglemi yapilmaktadir
(Nikam, 2015; Alan ve Yesilyurt, 2018).

k En Nakin Komsu (KNN) algoritmasi, verilen
verinin hangi smifa ait oldugunu belirlemek i¢in en
yakin  komguluk iligskisinden faydalanir. Bu
algoritmanin ¢aligma prensibi, veri siniflarinin
birbirleri arasindaki yakinlik ve mesafeye gore
kiimeler olusturularak siiflandirma iglemine dayanir
(Nikam, 2015; Tas¢1 ve Samli, 2020). En yakin
komsu uzakligi hesaplanirken Oklid, Minkowski ve
Manhattan metrikleri kullanilir. Bu uzakliklar Es.2,
Es.3 ve Es.4 kullanilarak hesaplanir.

n

Nowia = Z(Xi -y,)

i=1

, n
hmanhattan = Z' X —Yi |
i=1

hminkowski = (Z (l X =Y |)q)1/q
4)

PART (Partial Decision Trees) algoritmasi, B6l
ve yonet yaklagimim kullanir. PART algoritmasinda,
bir kural olusturmak i¢in veri kiimesinde kismi olarak
bir agag olusturulur ve yeni bir kural olusturmak i¢in
genis kapsamli olan yaprak secilir. Mevcut veri
kiimesi tizerinde bdl ve yonet yaklasimi ile bir dizi
kural olusturur ve bu kurallar 6rnekleri egitim
kiimesinden kaldirilarak higbir 6rnek kalmayana dek

)

@)

496



Int. J. Pure Appl. Sci. 8(2);490-506 (2022)

Research article/Arastirma makalesi

DOI:10.29132/ijpas.1163115

yinelemeye devam eder (Krishnaveni ve Hemalatha,
2011; Parsania vd., 2014).

AdaBoostM1  algoritmast  Oncelikle  esit
agriliklar  kullanilarak  smiflandirma  iglemine
baglanir, daha sonra hatali tahminler i¢in agirlik
artirllarak tekrar tekrar egitime alimir ve boylece
siniflandirmanin basarist arttirilmaya calisilir. Yani
bir siniflandiricinin ¢iktisi bir sonraki
siniflandiricinin girdisi olarak gergeklesir. Boylece
hatali veriler lizerinde daha fazla durularak basarili
tahminlerin yapilmasi saglanir (Soylu, 2018).

J48 algoritmasi, ornek bir veri kiimesi tizerinde
siniflandirma yaparken bir aga¢ yapist olusturup,
yapraklara bagh diigiimler ve diigiimlere baglh
yapraklar olusturur (Cihan ve Kalipsiz, 2016; Bahiru
vd., 2018). J48 algoritmasinda veri kiimesinde
bulunabilecek belirsizlikler entropi hesabi ile
giderilmekte olup Es. 5 kullanilarak hesaplanir (Aksu
ve Karaman, 2017).

Entropi =) _ p, log, p,
©

RF, siniflandirma yaparken rasgele birgok agac
olusturmaktadir. RF, bircok agag¢ olusturulur ve her
diigimde rastgele belirlenen degiskenler icinden en
iyisi segilerek her bir diiglim dallara ayrilarak
bunlarin sonucunda bir sinif tahmininde bulunulur.
Son olarak tiim tahminler degerlendirilerek verinin
hangi sinifa ait oldugu belirlenir (Breiman, 2001).
Smiflandirma Performans
Olciitleri

Siniflandirma algoritmalilarinin yanhs ve dogru
tahminlerin gosterilmesi i¢in Karmagiklik Matrisi
(Confusion Matrix) kullanilmaktadir.  Yapilan

Algoritmalarimin

tahminler sonrasi test ve egitim verileri karsilastirilir.
Karigtklik  matrisinin =~ 6rnegi ~ Sekil ~ 2’de
gosterilmektedir.
Gergek degerler
Pozitif Negatif

c < & | Pozitif TP FN

ED T

S5 %

F= 7 S | Negatif FP TN

Sekil 2. Karmagiklik matrisi
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TP, pozitif olarak tahmin edilen pozitif dogru
orneklerdir. FP, pozitif olarak tahmin edilen negatif
yanlis 6rneklerdir. TN, negatif olarak tahmin edilen
dogru 6rneklerdir. FN, negatif olarak tahmin edilen
yanlis 6rneklerdir (Umadevi ve Marseline, 2017).

Dogruluk (Accuracy), veri kiimesinde sadece
dogru  smiflandirilmis  6rnek  sayisimin  veri
kiimesindeki toplam o©rnek sayisina bdoliimiidiir.
Dogruluk degeri Es. 6 kullanilarak hesaplanir
(Umadevi ve Marseline, 2017).

Dogruuk = — TN __ ©)
TP+FP+FN+TN

Kesinlik (Precision), dogru olarak siniflandirilan
dogru pozitif sayisinin kendisi ile birlikte yanlis
pozitif sayisinin toplamina oranidir. Kesinlik degeri
Es. 7 kullanilarak hesaplanir.

Kesinlik= — (7)
TP+FP
Duyarlilik (Recall), dogru pozitif saymin yine
dogru pozitif ile yanlis negatiflerin toplam sayisina
boliinmesi olarak tanimlanir. Duyarlilik degeri Es.8
kullanilarak hesaplanir.

TP (8)

Duyarhlik =
TP+FN

F-Olgiitii (F-Measure), duyarlilik ile kesinligin
bir birlesimidir. F-Olgiitii, iki kat duyarhilik ve
kesinlik ¢arpimin yine duyarhilik ve kesinlik
toplamina boliinmesiyle hesaplanir. F-Olgiitii degeri
Es.9 kullanilarak hesaplanir.

F— Olgiitii = 2.Duyar|111k.Kes.1nl.1k (9)
Duyarlilik+Kesinlik
ROC Egrisi (Receiver Operating

Characteristics), alici c¢alisma alan1 olarak bilinen
yapilan siniflandirmada dogru pozitif ve yanlis pozitif
oranlarini karsilastirmak icin ¢izilen grafiktir. ROC
degeri i¢in 0-0,60 ars1 basarisiz, 0,61-0,70 aras1 zayif,
0,71-0,80 arasi orta, 0,81-0,90 arasi iyi ve 0,91-1,00
arast ¢ok iyi olarak degerlendirilir (Umadevi ve
Marseline, 2017; Bharati vd., 2018; Aksu ve
Karaman, 2017).

Birliktelik Kurah Cikarma Yontemleri
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Birliktelik kurall1 algoritmalar, bir veri setindeki
orneklerin birbirleri ile olan iliskilerini es zamanli
olarak inceleyen algoritmalardir. Veriler arsindaki
iligkiler es zamanl olarak incelenirken bir olasilik
korelasyonu kullanilir (Can ve Alatas, 2017). Bu
calismada Apriori algoritmas: kullanilarak, trafik
kazalarinin birbiri ile olan iligkileri incelenmistir.

Apriori algoritmasinin hesaplanmasinda destek,
giiven ve kaldira¢ degeri olmak {izere ii¢ 6nemli adim
bulunmaktadir (Can ve Alatag, 2017). Apriori
algoritmasinda ilk olarak bir minimum bir destek ve
giiven degeri belirlenir. Veri setindeki 6rnekler i¢in
destek oranlar1 hesaplanir. Belirlenen destekten daha
diisiik olan veriler devre dis1 birakilir. Birli, ikili, Giglii
veya daha fazla birliktelik kiimeleri olusturulur. Son
olarak olusturulan birliktelik kiimelerinden destek ve
giiven oranini saglayanlar degerlendirilir.

Destek (Support): Bir kural olusturulurken veri
setindeki orneklerin (N) ne kadar tekrarlandiginmi

hesaplamak i¢in kullanilir. Destek, Es.10
kullanilarak hesaplanir.
Destek(X —Y) =w 11)

Giliven (Confidence): Bir kural olusturulurken
veri setindeki Orneklerden X degiskeninin Y
degiskeni ile birlikte bulunma olasiligidir. Giiven,
Es.11 kullanilarak hesaplanir.

Colour KAZA YER: (Nom) Sebect

Clear Cpen Save

Blst TRAFCwlea il

C

[JPAS

jjpas@munzur.edu.tr
ISSN: 2149-0910

Sayi(X,Y)
Sayi(X)

Guven(X —»Y)= (11)

Kaldirag (Lift): X ve Y degerlerinin birbirine
bagimlt olup olmadiklarim1 gosteren bir destek
degeridir. Lift degeri 1’den ne kadar biiylikse ¢ikan
birliktelik kuralida o derece ilging olarak yorumlanir
ve Es.12 kullanilarak hesaplanir.
Kaldira¢(X — Y) = Destek(X,Y) (12)
Deneysel Sonuclar

Trafik kazas1 verileri, yerlesim yeri bilgisi gore
incelediginde; kazalarinin 6612’si yerlesim yeri
sinirlarinda olurken 1317°si yerlesim yeri disinda
meydana gelmistir. “Kazanin Sonucu” ve “Kaza
Yeri” niteliklerine gore gorsel olarak
karsilastirildiginda; sadece yaralanmali kazalarin en
cok yerlesim yeri icinde yasandigi, Olimli ve
yaralanmali kazalarin en ¢ok yerlesim yeri disinda
yasandigi ve sadece Oliimle sonuglanan kazalarin
yerlesim yeri i¢i ve disinda esit yasandigi
goriilmiistiir. Ancak yerlesim yeri disinda yasanan
kazalar yerlesim yeri iginde yagananlardan az olsa da
Olim oranin yiiksek oldugu gozlenmistir. Kazalarin
yerlesim yeri bilgisine ait 6n isleme ve gorsel
karsilastirma verileri Sekil 3.a’da gosterilmektedir.

st oy ot st

Sekil 1. Kaza yeri ile kaza sonuglar1 arasindaki gorsel karsilastirma sonuglari

Giin durumu niteligine gore; gilindiizleri 5516,
geceleri 2240, alacakaranlikta ise 173 kaza
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yasanmistir. Yasanan kazalar “Kazanin Sonucu” ve
“Glin Durumu” niteliklerine gore gorsel olarak karsi-

lastirildiginda; giindiizleri yaralanmali,
Olimli/yaralanmali ve 6liimli olmak tizere 3 sinifta
da en ¢ok kaza yasanan giin durumu olarak goriilse de
gece meydana gelen 6limlii veya dliimlii/yaralanmali
kazalarin orani da yiiksektir. Giin durumu niteligine
ait o6n isleme ve gorsel karsilastirma verileri Sekil
3.b’de gosterilmektedir.

Kazaya karigan arag sayisina gore; kazalarin en
cok iki aragli, tek aragli ve ¢ok aragli olarak
siralandigr goriilmektedir. Yasanan trafik kazalar
“Kazanin Sonucu” ve “Arag Sayis1” niteliklerine gore
gorsel olarak karsilastirildiginda;  yaralanmali,
Oliimlii/yaralanmal1 ve 6liimlii olmak iizere 3 sinifta
da en c¢ok kaza iki aracin karistig1 kazalarda yasansa
da  tek aracla  yasanan  kazalarda da
Olimli/yaralanmali  kazalarin oram1  yiiksektir.
Kazaya karigan arag sayisi niteligine ait 6n isleme ve
gorsel  karsilagtirma  verileri  Sekil  3.c’de
gosterilmektedir.

Siiflandirma Yontemi Bulgulari

Yerlegim yeri sunfina gére kanmagiklik matrisleri
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Simiflandirma yontemiyle yasanan gercek trafik
kazas1 sonuglar1 10 kat ¢apraz dogrulama yontemi
kullanilarak NB, SVM, kNN, PART, AdaboostM1,
J48 ve RF algoritmalarinin tahmin sonuglar ve
performans degerleri verilmektedir. Algoritmalarin
basarilar1 dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F-Olgiitii ve
ROC Egrisi gibi performans 6lgiitleri ile belirlendi.
Bu baglamda gercek trafik kazasi verilerine gore
algoritmalar Kaza Yerlesim Yeri (Igi, Dis1), Yolun
Yatay Geometrisi (Diiz yol, Viraj, Tehlikeli viraj),
Giin Durumu (Giindiiz, Gece, Alacakaranlik), Arag
Sayis1 (Tek arag, iki arag, Cok aragli), Kazanin
sonucu  (Oliimlii, Yaralanmali, Oliimli ve
yaralanmali) 6zniteliklerini kullanmaktadir.

Yerlesim Yeri Simifina Gore Deneysel Sonuclar

10 kat capraz dogrulama yontemi ile NB, SVM,
KNN, AdaBoostM1, PART, J48 ve RF siiflandirma
algoritmalarinin ~ tahminleri  ve elde edilen
karsilagtirmali performans oOlgiitleri  (Karmagiklik
matrisi, duyarlilik, kesinlik, F-6l¢iitii, ROC orani, ve
basar1 orani) Sekil 4 ve Tablo 2’de gosterilmektedir.

Yolun yatay geometrisi sinifina gére karmagiklik matrisleri

a b a b a b a b a b ¢ a b e a b ¢
6422 297 356 a 7066 7 2 a (70685 0 10 a
63390 273 a2 [6484 128 = | 6485 127 a [6528 84 a 20 36 30 b 84 10 1 b 80 1 5 b
85 382 v 11 [12060 b 199 (1118 b 220 [1097 b s R e [ ! ¢ ol S
- NB DVM KNN
NB DVM KNN AdaBoostM1 *‘ b b * b © # b ¢
7075 0 o a 6807 33 233 a 7012 6 57 a
a b a b a ® 95 0 0 b 62 iy 2 b 78 8 9 b
759 0 0 e 601 11 | 142 e 695 5 59 ¢
6496 116 a |6516 96 a 6520 83 a AdaBoostM1 PART 148
a b ¢
125 112 b 113 [1204 b 127 [11807 b 7055 0 20 a
04 [ 1 b
PART Ja8 RF =1 o .
RF
a b
Giitn durumu sinufina gore karmagikhk matrisleri Kazaya kanan arag sayisina gore karmagiklik matrisi
a b ¢ a b ¢ a b ¢ a b c a b c a b c
5256 155 105 a 52720 244 0O a [543 ™ 0 a 3358 7 17 a (3379 3 0 a (2920 453 0 a
488 1697 55 b 389 (1851 0 b 1279 (961 0 b 146 (3874 94 b 146 (3967 1 b 271 (38390 4 b
133 30 [ 10 e 123 50 0 ¢ 185 15 0 c 27 370 [136 c 23 383 |27 c 38 305 [0 e
NB DVM KNN NB DVM KNN
a b e a b B a b B a b c a b c a b ¢
5474 a2 0 a | 5163 316 37 a (5277 33 6 a 382 o0 0 a (3365 14 3 a 3379 3 0 a
1031 (1209 0 b 366 1845 29 b 366 1866 8 b 1385 (27200 0 b 151 3871 92 b 147 3965 2 b
159 14 0 ¢ 107 61 5 ¢ 21 51 1 ¢ 262 171 [0 c 23 364 46 c 23 383 |27 c
M1 PART J48 AdaBoostM1 PART J4g
a b c a b c
5391 123 2 a 3375 5 2 a
525 (72 3 b 148 3956 10 b
146 26 1 ¢ 24 383 26 c
RF RF
c d
Kaza sonucuna gore karmagiklik matrisi
a b c a b c a b c
7559 306 o a 7864 1 () a 7865 0 0 a
8 k7] 0 b 34 5 1 b 24 0 0 b
7 4 13 c 2 0 0 ¢ 40 0 [ e
NB DVM KNN
a b c a b c a b ¢
7865 0 [ a 7865 0 [ a 7865 0 0 a
0 40 0 b 0 40 ] b 0 40 0 b
0 0 24 c [ 0 24 c [ [ 24«
AdaBoostM1 PART J48
a b ¢
7865 0 [ a
24 16 0 b
[ 1 23 c
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Sekil 4. Karmasiklik matrisleri
Tablo 2. Deneysel sonuglar

= Algoritma Kesinlik | Duyarhilik | F-Olgiitii | ROC | Dogruluk (%)
= g J48 0,974 0,974 0,974 0,974 97,36
S RF 0,973 0,974 0,973 0,994 97,35
o Lé SVM 0,970 0,970 0,970 0,948 96,98
2 2 PART 0,970 0,970 0,970 0,976 96,96
% ‘969 AdaBoost 0,961 0,962 0,961 0,989 96,16
T:) o0 5(’:2\]0) 0,958 0,959 0,959 0,987 95,88
>~ NB 0,959 0,955 0,956 0,989 95,48
KNN 0,833 0,894 0,849 | 0,776 89,43
2 (k=10)
>  |RF - 0,893 - 0,818 89,31
S22 |48 0,854 0,893 0,857 | 0,715 89,27
cs€ 2 [SvM 0,827 0,893 0,844 | 0511 89,25
S 2 2 | AdaBoost - 0,892 - 0,799 89,22
g PART 0,849 0,878 0,860 | 0,760 87,77
NB 0,856 0,837 0,845 | 0,797 83,68
5 J48 0,884 0,901 0,891 | 0,945 90,09
< . SVM - 0,899 - 0,872 89,86
== RF 0,882 0,896 0,884 | 0,951 89,59
2 g PART 0,873 0,884 0,879 | 0,934 88,44
s 2 NB 0,878 0,878 0,876 | 0,952 87,81
3 S AdaBoost - 0,843 - 0,931 84,28
B KNN - 0,808 - 0,885 80,75
o (k=10)
o SVM 0,916 0,928 0,907 | 0,950 92,98
g . J48 0,930 0,930 0,908 | 0,949 92,96
S5 |RF 0,916 0,928 0,907 | 0,950 92,78
3o |PART 0,896 0,918 0,904 | 0,943 91,84
<z & [NB 0,892 0,917 0,902 | 0,950 91,66
>2 7 [ kNN 0,811 0,854 0,830 | 0,922 85,35
N (k=10)
M AdaBoost : 0.771 : 0,860 77.07
R J48 1,000 1,000 1,000 | 1,000 100
S PART 1,000 1,000 1,000 | 1,000 100
s . AdaBoost | 1,000 1,000 1,000 | 1,000 100
5o RF 0,997 0,997 0,996 | 1,000 99,68
ClE SVM 0,989 0,992 0,989 | 0,555 99,24
22 kNN - 0,992 - 0,721 99,19
N (k=10)
M NB 0,993 0,959 0,974 | 0,964 95,90

Yerlesim yerine gore deneysel sonuglari tiim
algoritmalarin basar1 diizeyinin ¢ok iyi seviyede ve
aralarinda ¢ok kiiciik farklar oldugunu gostermistir.
NB Karmagiklik matrisindeki TP ve FP oranlarini
karsilagtiran ROC egrisine gore yaklasik %99

oraninda bir basar1 saglasa da genel basariya gore
gore en sonda yer almistir. Performans Ol¢iitlerinin
tamami g6z Oniine alindiginda, %97,36 dogruluk ile
gercek verilere en yakin tahminleri yapan J48
algoritmasinin ilk siray1 aldigt ve onu %97,35
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oraninda sadece on binde bir puan farkla RF
algoritmasinin izledigi goriilmektedir.

Yolun Yatay Geometrisi Sinifina Gore Deneysel
Sonuclar

Yolun yatay geometrisine gore (Diiz Yol, Viraj
ve Tehlikeli Viraj) deneysel sonuglar Sekil 4.b ve
Tablo 2°de gosterilmektedir.

Yolun yatay geometrisine iliskin deneysel
sonuglar, KNN algoritmasinin en yakin 10 komsu
degerine gore %89,43 oranla en basarili sonucu
verdigi, KNN’yi %89,31 oranla RF ve %89,27 oranla
J48 algoritmasinin izledigi goriilmektedir. Diger
algoritmalara kiyasla en basarisiz tahminleri ise
%83,68 oranla NB algoritmasinin  yaptigi
gorilmektedir.

Giin Durumu Sinifina Gére Deneysel Sonuclar

Giinlin durumuna gore deneysel sonuglar Sekil
4.c ve Tablo 2°de goriilmektedir. J48 algoritmasinin
%90,09 oranla ilk sirayr aldigi goriilirken onu
%89,86 basar1 orantyla SVM ve % 89,59 basar1 orani
ile RF algoritmalariin takip ettigi goriilmektedir.
Diger algoritmalara kiyasla en basarisiz tahminleri
%80,75 oranla kNN (k=10) algoritmas: ve %84,28
oranla  AdaBoostM1  algoritmasinin  yaptig1
gorilmektedir.

Kazaya Karisan Ara¢ Sayma Gore Deneysel
Sonuclar

Kazaya karigan ara¢ sayisina goére deneysel
sonuglar Sekil 4.d ve Tablo 2’de gosterilmektedir.
SVM algoritmasinin %92,98 oranla ilk siray1 aldigi
goriiliirken onu %92,96 basar1 oraniyla J48 ve %
92,78 basar1 orani ile RF algoritmalarinin takip ettigi

[JPAS

jjpas@@munzur.edu.tr
ISSN: 2149-0910

goriilmektedir. Genel olarak en basarisiz tahmini
%77,07 oranla AdaBoostM1 algoritmasmin yaptigi
goriilmektedir.

Kaza Sonucuna Gére Deneysel Sonuglar

Kazalarin sonucuna gore deneysel sonuglar Sekil
4.e ve Tablo 2’de gosterilmektedir. J48, PART ve
AdaBoostM1’in tim verileri dogru siniflandirarak
%100 basar1 elde ettikleri goriilmektedir. NB
algoritmasi %95,90 oranla kotii bir sonug almasa da
digerlerine oranla geride kaldig1 goriilmektedir. Ote
yandan trafik kazasi sonuglarina gore veri setindeki
7929 kazadan 7865 nin yaralanmali olmasi ve sadece
yaralanmali sonuglanan trafik kazalarimi dogru
tahmin eden algoritmanin %99’un tizerinde bir basar1
elde ettigi gbz Oniine alindiginda SVM ve kNN
algoritmalarinin da basarilarinin buna bagli oldugu
goriilmektedir.

Birliktelik Yontemi Bulgulari

Apriori Algoritmasinda ¢ikan kural sayilar
belirli bir destek (support), giiven (confidence) ve lift
oranina baglhidir. Buradaki lift degeri sonucun teorik
olarak ne kadar ilging oldugunu gosterir. Mevcut
7929 trafik kazasi verisi Apriori algoritmasinda
minimum destek degeri 0.4 minimum giiven degeri
0.7 olarak belirlendiginde 291.815 adet birliktelik
kurali olusurken, lift degerinin en ¢ok 1,43 oldugu
olustugu goriilmiistiir.

Olusturulan  birliktelik ~ kurallarinin ~ bir
boliimii asagidaki Tablo 3’te verilmistir. Tablodaki
giiven degeri kuralin birliktelik oranini gosterirken,
lift degeri kuralin ilging bir sonug olup olmadigini
gosterir.

Tablo 1. Apriori algoritmasi ile olusturulan kurallar

Kurallar Given Lift
(Confidence)

YOLUN_SINIFI=Cadde DUSEY_GEO=Egimsiz
HAVA_DURUMU=Acik

1 KAZA_YOL_KUSURU=Yol_Sorunu_Yok 100% 1,20
KAZA SONUCU=Yaralanmali 3437
==> KAZA YERIi=Yerlesim_Yerinde 3435
YOLUN_KAPLAMASI=Asfalt GUN_DURUMU=Gunduz

2 HAVA_DURUMU=Acik YOL_SERIiDi=Yol_Seridi_Var 99% 1,00
3271 ==> KAZA SONUCU=Yaralanmali 3249
YOLUN_YUZEYi=Kuru TRAFiK_LEVHASI=

3 Trafik_Levhalari_Yok TRAFiK_LAMBASI= 97% 1,15

Trafik Lambasi Yok 3599 ==> HAVA DURUMU=Acik
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YOLDA_CALISMA=Yolda_Calisma_Yok
KAZA SONUCU=Yaralanmali 3507

YOLUN_SINIFI=Cadde DUSEY_GEO=Egimsiz

YOLUN_YUZEYi=Kuru
KAZA YOL_KUSURU=Yol _Sorunu_Yok

4 KAZA SONUCU=Yaralanmali 3363 95% 141
==> KAZA_YERi=Yerlesim_Yerinde
YATAY_GEO=Duz_Yol HAVA DURUMU=Acik 3179
YOLUN_KAPLAMASI=Asfalt
CARPMA_YERi=Yol_Uzerinde 6400 ==>
S KAZA_YERi=Yerlesim_Yerinde 83% 107
KAZA SONUCU=Yaralanmali 5672
YOLUN_SINIFI=Cadde YATAY_GEO=Duz_Yol
YOLUN_YUZEYi=Kuru 3907
6 == KAZA_YFRi_=Ye:r|esim_Yerinde o 81% 143
DUSEY_GEO=Egimsiz HAVA DURUMU=Acik
KAZA YOL_KUSURU=Yol _Sorunu_Yok
KAZA SONUCU=Yaralanmali 3179
KAZA_ YERi=Yerlesim_Yerinde GUN_DURUMU=Gunduz
KAZA SONUCU=Yaralanmali 4632
7 ==>YOLUN_KAPLAMASI=Asfalt 7% 1,11
CARPMA_YERIi=Yol_Uzerinde
TRAFIK_LAMBASI=Trafik_Lambasi_Yok 3554
YATAY_GEO=Duz_Yol CARPMA_ YERi=Yol_Uzerinde
6040 ==> KAZA_YERi=Yerlesim_Yerinde
8 YOLUN_KAPLAMASI=Asfalt HAVA DURUMU=Acik 74% 1,08
YOLUN_YUZEYi=Kuru KAZA_SONUCU=Yaralanmali
4487
KAZA YERi=Yerlesim_Yerinde
YOLUN_KAPLAMASI=Asfalt YATAY_GEO=Duz_Yol
HAVA_DURUMU=Acik
9 KAZA_YOL_KUSURU=Yol_Sorunu_Yok 73% 1,34
TRAFIK_LAMBASI=Trafik_Lambasi_Yok
YOLDA_CALISMA=Yolda_Calisma_Yok 4372
==> YOLUN SINIFI=Cadde YOLUN YUZEYi=Kuru 3190
KAZA YERi=Yerlesim_Yerinde YOLUN_YUZEYi=Kuru
10 CARPMA_YERIi=Yol_Uzerinde 5132 70% 1.24

KAZA SONUCU=Yaralanmali 3596

==> YOLUN_SINIFI=Cadde YATAY_GEO=Duz_Yol

1. kuralda, yol sorunu olmayan, hava durumu
acik ve egimsiz caddelerde meydana gelen trafik
kazalart %100 yerlesim yeri igerisinde meydana
gelmistir. Apriori algoritmasi lift degerine gore 1,2
oraninda ilging olarak degerlendirmistir.

2. kuralda, asfalt yollarda, yol seridi olan, hava
durumunun agik ve giindiiz yasanan trafik kazalari
%99 yaralanmali sonuglanmigtir. Apriori algoritmasi
lift degerine gore 1,00 oraminda beklenen bir
durumdur.

3. kuralda, yol yiizeyini kuru oldugu, trafik
levhas1 ve lambasinin olmadigi yollarda meydana
gelen trafik kazalar1 %97 yaralanmali sonuglanmastir.
Apriori algoritmasi lift degerine gore 1,15 oraninda
ilging olarak degerlendirmistir.

4. kuralda, yol sorunu olmayan, egimsiz yol
yiizeyinin kuru oldugu yollarda, yaralanmali olarak
sonugclanan kazalar, %95 hava durumunun acik, diiz
yollarda ve yerlesim yeri igerisinde meydana
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gelmistir. Apriori algoritmasi lift degerine gore 1,41
oraninda ilging olarak degerlendirmistir.

5. kuralda, asfalt ve yol ilizerinde yasanan trafik
kazalart %89 yaralanmali sonuglanmigtir. Apriori
algoritmast lift degerine gore 1,07 oraninda beklenen
bir durumdur.

6. kuralda, diiz ve yol yiizeyi kuru caddelerde
yaganan kazalar, %81 yerlesim yeri icinde, hava
durumu agik, sorunu olamaya egimsiz yollarda ve
yaralanmal1 sonuclanmistir. Apriori algoritmasi lift

degerine gore 1,43 oraninda ilging olarak
degerlendirmistir.
7. kuralda, yerlesim yerinde, giindiiz ve

yaralanmal1 sonuglanan trafik kazalari, %77 trafik
lambast  olmayan, asfalt yollarin {izerinde
yasanmigtir. Apriori algoritmasi lift degerine gore
1,11 oraninda beklenen bir durumdur.

8. kuralda, diiz yollarda yasanan trafik kazalari,
%74 yerlesim yerlerinde, asfalt ve kuru ylizeyli
yollarda, yaralanmali sonu¢lanmigtir.  Apriori
algoritmast lift degerine gore 1,08 oraninda beklenen
bir durumdur.

9. kuralda, yerlesim yeri i¢inde, diiz asfalt
yollarda, trafik lambasi olmaya, hava durumunun
acik, yol sorunu ve yol ¢aligmasi olmayan yollardaki
kazalar, %73 yol yiizeyinin kuru oldugu caddelerde
meydana gelmistir. Apriori algoritmasi lift degerine
gore 1,34 oraninda ilging olarak degerlendirmistir.

10. kuralda, yerlesim yeri iginde, yol yiizeyini
kuru oldugu yollarda meydana gelen kazalar, %70
diiz caddelerde yaralanmali sonuglanmistir. Apriori
algoritmasi lift degerine gore 1,24 oraninda ilging
olarak degerlendirmistir.

SONUCLAR

Trafik kazalar1 her giin binlerce insanin
yaralanmasina veya hayatini kaybetmesine neden
olan en biiyiilk etmenlerdendir. Trafik kazalarinin
analizinde makine 6grenme teknikleri son yillarda
siklikla kullanilan yontemlerdendir. Bu calismada,
Emniyet Genel Miidiirliigii Trafik Baskanligi’ndan
alinan 2017 ile 2020 yillar1 arasinda Kahramanmaras
il merkezi ve ilgelerinde, gerceklesen 7929 adet trafik
kazasi ve 28 adet Oznitelikten olusan o6limli ve
yaralanmali trafik kazalarn1 makine O0grenme
teknikleri ile analiz edilmistir. Caligmadaki analiz
islemleri, On isleme ve gorsel Kkarsilastirma,
siiflandirma ve birliktelik algoritmalar kullanilarak
dort farkli yontem ile gerceklestirilmis ve elde edilen
sonuglara deginilmistir.
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Veri on isleme ve gorsel karsilastirma
sonuclarina gore; trafik, saat 16:00 ile 20:00 arasi,
sabah saat 04:00 ile 08:00 arasi dikkat edilmesi
gereken zamanlardir. En c¢ok trafik kazasi
Kahramanmaras il merkezinde yasanirken oOliimle
sonuglanan kazalarda sirasi ile il merkezi, Goksun,
Onikisubat ve Pazarcik ilgelerinin oOne ¢iktigi
goriilmektedir. Yerlesim yeri disinda meydana gelen
kazalar yerlesim yeri i¢cinde meydana gelen kazalarin
%20 kadar olsa da dliimle sonuglanan kaza sayilarina
gore Oliim oranin yiiksek oldugu gozlenmistir.
Kazalar daha ¢ok giindiiz vakti iki aracin bir biriyle
yandan carptigi, kuru zeminli, agik havalarda, cadde
lizerinde, egimsiz, diiz, asfalt, trafik lambasi ve
levhast olmayan yollarda yasandigi goriilmiistiir.
Bunun yaninda gece, egimli yollarda, tek aracin
yoldan ¢ikmasi veya yaya carpmasi ile meydana
gelen kazalarda oOliimle sonuglanma olasiliginin
yiiksek oldugu tespit edilmistir.

Siniflandirma yonteminde kullanilan NB, SVM,
kNN, AdaBoostM1, PART, J48 (C4.5) ve RF
algoritmalar1 ile trafik kazlari analiz edildiginde;
gelecekte yasanacak kazlarin; daha ¢ok pazartesi
giinleri, saat 12:00 ile 16:00 arasinda, yerlesim yeri
icinde, boliinmiis veya iki yonlii, kuru yiizeyli asfalt
caddelerde, diiz ve egimsiz yollarda, agik havalarda,
yaya yolu olan, emniyet seridi ve banket olmayan, yol
seridi olan, trafik lambasi ve levhasi olmayan, yol
caligmasi olmayan, yol iizerinde iki aracin yandan
carpistigt ~ ve  kazalarin  yaralanmali  olarak
sonuglanacagl tahmin edilmektedir. Algoritmalarin
performans Olciitlerine  bakildiginda  karar
agaclarindan J48 algoritmasi en basarili sonuglari
elde ederken, NB algoritmasinin basar1 diizeyi kotii
olmasa da diger algoritmalara oranla daha diisiik
oldugu goriilmiistiir.

Birliktelik  kurali  algoritmas1 ile trafik
kazalarmin birbiriyle olan iliskileri incelendiginde;
kazalar yerlesim yeri iginde, boliinmiis ve asfalt
yollarda, diiz ve egimsiz yollarda, giindiiz, agik
havalarda, yol ylizeyinin kuru oldugu ve vyol
sorununun olmadig1 yollarda, yaya yolu olan, yol
calismast olmayan, yol seridi olan, emniyet
seridi/banket olmayan, trafik levhasi ve lambasinin
olmadig1 yollarda araglarin yandan g¢arpismasi ile
yaralanmal1 olarak sonuglanan kaza unsurlarinin
birbiri ile daha ¢ok iliskilendirildigi goriilmustiir.

Calismada kullanilan yontemlerin ortak sonucu;
hem o6liimle hem de yaralanmali sonuglanma olasilig
yiiksek ve dikkat edilmesi gereken kazalarin daha ¢ok

503



Int. J. Pure Appl. Sci. 8(2);490-506 (2022)

Research article/Arastirma makalesi

DOI:10.29132/ijpas.1163115

sabah saat 04:00 ile 08:00 ve aksam saat 16:00 ile
20:00 arasinda, Kahramanmaras il merkezi ve
Onikisubat ilgesinde yerlesim yeri igerisinde, Goksun
ilcesindeki yerlesim yeri disindaki egimli ve virajl
yollarda ve Pazarcik ilcesindeki yerlesim yeri
disindaki boliinmiis yollarda yaganma riskinin yiiksek
oldugu belirlenmistir. Ayrica meydana gelen
kazalarda genel sebepleri; siiriiciilerin trafik ve hiz
kurallarina uymamasi, trafik lambasi, trafik levhasi,
yaya yolu, emniyet seridi ve banket gibi yol, ¢evre ve

giivenlik ekipmanlarinin yetersiz oldugu
belirlenmistir.
Bu c¢alismada ortaya konulan sonuglar

neticesinde gelecekte yasanabilecek potansiyel trafik
kazalar1 hakkinda bilgiler verilerek bu kazalarin
online gegcmek ve gerekli Onlemleri almak igin
stiriicili, yolcu, yaya ve devlet otoritelerine yardimci
olmak istenmektedir.

Bu calismada literatiirden farkli olarak, gorsel
karsilagtirma, siniflandirma ve birliktelik kurali
yontemleri bir arada kullanilarak bir birini
destekleyen daha fazla ve daha farkli sonuglar elde
edilmistir.

Trafik kazasi verilerinden bazi smiflarin
digerlerine oranla ¢ok sayida tekrar etmesi, bir
algoritmanin  sadece yaralanmali  sonuglanan
kazalarim1 dogru tahmin ederek %99’un iizerinde
basari1 elde etmesine neden olmaktadir. Bu durumda
sadece bir veri smifin1 dogru tahmin ederek biiyiik
basari elde edildigini gdstermekte ve veri setine baglt
bir eksiklik olarak degerlendirilmektedir.

TESEKKUR

Bu c¢alisma "Makine Ogrenme yontemleri ile
Kahramanmaras ilindeki trafik kazasi sonuglarinin
analizi ve tahmin edilmesi" baslikli ve 733517 tez
no’lu yiiksek lisans tezinden tiiretilmistir.

CIKAR CATISMASI BEYANI
Yazarlar bu makale ile ilgili herhangi bir ¢ikar
catigmasi bildirmemektedir.

ARASTIRMA VE YAYIN ETiGi BEYANI
Yazarlar bu ¢alismanin aragtirma ve yayin etigine
uygun oldugunu beyan eder.
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