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Trafik Kazalarimin Simiflandirilmasinda Cok Katmanh Algilayic,
Regresyon ve En Yakin Komsuluk Algoritmalarinin Performans
Analizi

Performance Analysis of Multilayer Perceptron, Regression and Nearest
Neighbor Algorithms in Classification of Traffic Accidents

Onemli noktalar (Highlights)

% Makine 6grenmesi algoritmalarimin trafik kazalarinda uygulanmast | Application of machine learning
algorithms in traffic accidents

% Enyakin komsuluk algoritmast mevcut veri kiimesi i¢in en yiiksek dogruluga sahiptir. / The nearest neighbor
algorithm has the highest accuracy for the current dataset.

7

& Trafik kazalarmin dogru simiflandirilmast analiz islemlerinin daha verimli sekilde yapilmasini
saglamaktadir. / Accurate classification of traffic accidents enables analysis processes to be carried out more
efficiently.

Grafik Ozet (Graphical Abstract)
Trafik kazalar1 bir yapay zeka yontemi olan makine 6grenmesi kullanilarak siniflandiriimustir. / Traffic accidents are
classified using machine learning, which is an artificial intelligence method.
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is the performance analysis and detection of error scales using machine learning for the existing dataset.
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Calismada makine 6grenmesi algoritmalar: kullanilmistir. / Machine learning algorithms were used in the study.
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Trafik kazalar: analizi i¢in yiiksek dogruluga sahip algoritma tespit edilmistir. | An algorithm with high accuracy has
been determined for the analysis of traffic accidents.
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En yakin komsuluk algoritmasinin daha iyi sonuglar verdigi tespit edilmistir. / It has been determined that the nearest
neighbor algorithm gives better results.

Sonucg (Conclusion)

Trafik kazalarimin incelenmesinde makine 6grenmesi algoritmalarimin uygulanabilirligi ortaya konmustur. / The
applicability of machine learning algorithms in the examination of traffic accidents has been demonstrated.
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oz

Diinya genelinde artan niifus ile birlikte tasit sayis1 da artig gstermektedir. Tasit sayisinin artii ise birgok problemi beraberinde
getirmektedir. Bu problemlerden en 6nemlisi ise trafik kazalaridir. Trafik kazalarinin maddi ve manevi 6nemli kayiplara sebep
olabilme durumu bu alandaki ¢aligmalarin gerekliligini ortaya koymaktadir. Trafik kazalarinin daha iyi analiz edilebilmesi ve kolay
yorumlanabilmesi i¢in siniflandirma iglemine ihtiyag duyulmaktadir. Bu kapsamda teknolojinin gelismesi ve yapay zeka
teknolojilerinin insan hayatina girmesi ile ¢esitli siniflandirma yontemleri ve bilgisayar programlari gelistirilmektedir. Yapilan bu
calismada; Ulkemizde yillara gore meydana gelen trafik kaza verisi kullanilarak yillar liim ve yaralanma durumlaria gore
siniflandirilmigtir. Daha sonra veri madenciligi algoritmalar1 olan ¢ok katmanli algilayici, regresyon ve en yakin komsuluk
yontemleri ile yillarin trafik kaza sayilarina gore siniflandirilma performanslart ve hata dlgiitleri WEKA analiz program ile
hesaplanmustir. Her ti¢ algoritmanin smiflandirilma degerleri birbiri ile kiyaslandiginda hem performans analizi hem de hata
Ol¢iitleri agisindan birgok kriterde en yakin komsuluk algoritmasinin daha iyi sonuglar verdigi tespit edilmistir. Yapilan bu ¢alisma
sayesinde son yillarda meydana gelen trafik kazalarinda 6liim ve yaralanma oraninin 2000°li yillarinin basinda oldugu gibi tekrar
yiiksek risk seviyesine geldigi tespit edilmistir. Bu durum karar vericilerin trafik kazalarin1 azaltmaya yonelik 6nlemlerini artirmasi
adina énemlidir. Ote yandan yapilan siniflandirma performanslarinin incelenmesi sayesinde ise benzer ozelliklere sahip veri
kiimesinin smiflandirilmasi isleminde hangi algoritmanin tercih edilebilecegi ortaya konmustur.

Anahtar Kelimeler: Siniflandirilma, veri madenciligi, algoritma performanslari.

Performance Analysis of Multilayer Perceptron,
Regression and Nearest Neighbor Algorithms in
Classification of Traffic Accidents

ABSTRACT

With the increasing population worldwide, the number of vehicles also increases. The increase in the number of vehicles brings
with it many problems. The most important of these problems is traffic accidents. The situation where traffic accidents can cause
material and moral losses reveals the necessity of working in this field. Classification is needed for better analysis and easy
interpretation of traffic accidents. In this context, various classification methods and computer programs are developed with the
development of technology and the introduction of artificial intelligence technologies into human life. In this study; the years are
classified according to death and injury situations by using traffic accident data occurring year by year in our country. Then, with
the WEKA analysis program, multilayer perceptron, regression and classification performances and error criteria of the nearest
neighbor methods were calculated. When the classification values of all three algorithms are compared with each other, it has been
found that the nearest neighbor algorithm gives better results in many criteria in terms of both performance analysis and error
criteria. Thanks to this study, it has been determined that the rate of death and injury in traffic accidents that have occurred in recent
years has reached a high risk level again as it was in the early 2000s. This situation is important for decision makers to increase
their measures to reduce traffic accidents. On the other hand, by examining the classification performances, it was revealed which
algorithm can be preferred in the classification process of the data set with similar characteristics.

Keywords: Classification, data mining, performances of algorithm.

1. GIRiS (INTRODUCTION)

Diinya genelinde artan niifus ile birlikte tasit sayist da her
gecen giin artmaktadir. Artan tasit sayisi da gesitli
problemlere sebep olmaktadir. Bu problemlerden en
bliyligii ise trafik kazalaridir.

*Sorumlu Yazar (Corresponding Author)
e-posta : emre.kuskapan@erzurum.edu.tr

Trafik kazalar1 maddi kayiplarin yani sira 6lim ve
yaralanmalar gibi Onemli manevi kayiplara neden
olmaktadir.  Trafik kazalarinin  Onceden  tespit
edilebilmesi ¢ok gii¢ olmakla birlikte bu kazalar igin
cesitli tahminler yiiriitiilebilmektedir. Benzer sekilde
trafik kazalarimin sebep oldugu problemler tespit edilerek
onlemler alinabilmektedir.
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Problemlerin tespit edilmesi i¢in ise trafik kazalari
simiflandirilarak  incelemelere daha kolay hale
gelebilmektedir. Bu dogrultuda trafik kazalarinin analizi,
tahmini ve gruplandirilmas: igin ¢esitli yontemler
kullanilmaktadir.  Kullanilmakta olan yontemler ise
veriyi farkli yonlerden inceledikleri i¢in farkli sonuglar
verebilmektedirler. Yapilan caligmalarda veriyi tek bir
yontemle incelemek yerine birden fazla yontemle
inceleyerek her bir ydnteme ait sonuglarin
karsilastirilmasi daha ¢ok tercih edilmektedir.

Trafik kazalarinin incelenmesi iizerine c¢ok sayida
akademik c¢alisma mevcuttur. Akademik c¢alismalar
sayesinde  trafik  kazalar1 daha iyi  sekilde
yorumlanabilmektedir. Bu ¢aligsmalarda ise ¢esitli analiz
yontemleri kullanilabilmektedir. Murat ve Sekerler
yaptiklari ¢alismada, Denizli iline ait 2004, 2005 ve 2006
yillarina ait trafik kaza sayilarini, bilgisayar programlari
kullanarak klasik ve bulanik kiimelenme ydntemleriyle
analiz etmislerdir. Kiimeleme ydntemi olarak K-
ortalamalar yontemi ve bulanik C-ortalamalar yontemi
kullanilmistir.  Elde edilen sonuglar neticesinde
yontemlere dogrulama uygulanarak kiime merkezlerine
denk gelen kara noktalar belirlenmistir [1]. Kashani ve
Mohaymany 2011 yilinda yaptiklar1 ¢aligmada; iran'daki
cift seritli ve ¢ift yonli kirsal yollarda trafik
kazalarindaki yaralanmalarmin siddetini  etkileyen
faktorleri tanimlamislardir. 2006-2008 yillar1 arasinda bu
bolgelerde meydana gelen trafik kaza istatistikleri veri
madenciliginin en yaygin yontemlerinden biri olan
simiflandirma ve regresyon agaglari kullanilarak analizler
yaptlmistir [2]. Bagka bir ¢alismada ise Erzurum’un
ilcelerinde meydana gelen trafik kazalarinin Cografi
Bilgi Sistemleri (CBS) ile degerlendirilmesi yapilmustir.
2006-2008 yillarinda meydana gelen trafik kazalar1 esas
almarak il¢e haritast CBS ortaminda sayisallagtirtlmistir.
Boylece en ¢ok trafik kazasi, 6liim ve yaralanmanin
meydana geldigi ilgeler goérsel olarak harita {izerinde
tespit edilmesi saglanmistir [3]. Codur vd. yaptiklar
calismada, trafik giivenligini etkileyen ana faktorleri esas
alip 2005-2010 yillar1 arasinda Erzurum Kuzey Cevre
Yolunda meydana gelen trafik kaza verisi kullanarak
kaza tahmin modeli olusturmuglardir. Tahmin modeli
olugturulurken genellestirilmis lineer regresyon modeli
kullanmiglardir. Model sonucunda kazaya etki eden
faktorlerdeki degisimler yorumlanmustir [4]. Atalay vd.
yaptiklar1 ¢aligmada, 1977-2006 yillar1 arasinda
meydana gelen aylik trafik kaza istatistikleri (sehir i¢i ve
sehir dis1 toplami) kullanarak zaman serisi analiz
yontemi ile modelleme yapmislardir. Yapilan analizler
sonucunda ¢alisma déneminde kullanilan veriye gore en
uygun modelin ARIMA(4,1,4) oldugu belirlenmistir.
Caligmada ayni zamanda en uygun model kullanilarak
aylik kaza tahminleri yapilmistir [5]. Baska bir calismada
ise Gupta vd. yaptiklann c¢alismada, Hindistan'in
Mujjafarnagar bolgesinde polis kayitlarindan elde edilen
trafik kazalar1 bilgileri kullanilarak trafik kazalarinin
siddeti  smiflandirilmigtir.  Smiflandirma  iglemi
gerceklestirilirken ortaklik kural madenciligi yontemi
kullanilarak ii¢ veri kiimesi (6liimciil, biiylik yaralanmali

ve kiiciik yaralanmal1) elde edilmistir [6]. Rovsek vd. ise
yaptiklar1 caligmada, trafik kazalarindan kaynakli olarak
meydana gelen 6liim ve ciddi yaralanmalarin giderek
arttigtiii ve  tedbirler  alinmasi  gerekliligini
vurgulamislardir. Tedbirler alinmadan once kazalarin
siddetini etkileyen faktorlerin siniflandirilmasina ihtiyag
duyuldugu belirtilmistir. Bu kapsamda Slovenya’da
2005-2009 yillar1 arasinda meydana gelen trafik kazalar
esas aliarak trafik kaza faktorleri parametrik olmayan
bir simiflandirma agaci kullanilarak tanimlanmistir [7].
Syahputri vd. yaptiklar1 calismada, Endonezya’nin
Medan kentinde 2018 yilinda meydana gelen kazalar
ciddiyetine gore gruplandirmiglardir. Daha sonra
kentteki yollar Bulanik C-Ortalamalar Algoritmasi ile
kiimelenerek giivenli olup olmadiklar belirlenmistir [8].
Murat vd. ise yaptiklari ¢alismada, Denizli ilindeki trafik
kazalariin mekéansal analizini sunmuslardir. Analizde
2004, 2005 ve 2006 yillarina ait trafik kaza bilgileri, K-
ortalamalar yontemi ve C-ortalamalar ydntemi
kullanilarak analiz edilmistir. Sonuglar, 2004 ve 2005
yullik veri kayitlarina gére 2006 yilinda trafik kazalarinda
artis oldugunu gostermistir [9]. Atalay ve Tortum
yaptiklar1 ¢calismada, Tiirkiye’deki meydana gelen kaza
bilgilerini kullanilarak her il i¢in 6lim ve yaralanma
oranlar1 hesaplanmistir. Buna goére, hem geleneksel k-
ortalamalar hem de bulanik c-ortalamalar teknikleri
yardimiyla kiimeleme analizi yapilmistir. Elde edilen
sonuglar neticesinde bulanik c-ortalamalar tekniginin
daha tutarli sonuglar verdigi tespit edilmistir [10].

Ozden ve Aci yaptiklar1 calismada, Adana ilinde 2005
ile 2014 yillar1 arasinda meydana gelen yaralanmali
trafik kazalarina ait aylik bazdaki istatistikler ile
yaralanmali kaza sayisim1 tahmin edecek modeller
gelistirmislerdir. Tahmin modellerinde, Ileri Beslemeli
Cok Katmanli Yapay Sinir Ag1 (IBCK-YSA), Fonksiyon
Uydurma Yapay Sinir Ag1 (FU-YSA), Genellestirilmis
Regresyon Yapay Sinir Agi (GR-YSA), Regresyon
Agaci (RA), Destek Vektor Makinesi (DVM) ve Coklu
Dogrusal Regresyon Analizi (CDR) yontemleri
kullanilmustir. Calisma sonucunda, DVM yénteminin her
iki tahmin senaryosunda da en basarili sonuglar1 verdigi
goriilmistiir [11]. Selvi ve Caglar 2018 yilinda yaptiklar
calismada trafik kazalarinin meydana gelmesini
etkileyen faktorleri kullanarak trafik kazalarim
simiflandirmig ve haritalandirmiglardir. K-ortalamalari
yontemi, Kmedoids yontemi ve kiimeleme analizi
yontemleri arasinda yer alan Aglomerasyonel ve
Boliinmiis Hiyerarsik Kiimeleme Yontemi ile {iretilen
¢ok degiskenli haritalarin  gergek  degerlerinin
kargilagtirtlmasi yapilmistir [12]. Mlouk ve Agouti
yaptiklar1 ¢calismada, veri madenciligi algoritmalar: olan
kural analizi, zaman serileri ve gok kriterli karar verme
yontemlerini kullanarak trafik kazalarimi incelemislerdir.
Gelistirmis olduklar1 sistemin; trafik kazalarini tahmin
etmek ve yol gilivenligini artirabilmenin 6nemli bir
calisma olduguna deginmislerdir [13]. Das vd. yaptiklari
caligmada, Amerika Birlesik Devletlerinin bir eyaleti
olan Louisiana’da 2010-2016 yillar1 arasinda meydana
gelen trafik kazalarmi ara¢ kusurlart  yOniinden
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incelemislerdir. Caligmada bir veri madenciligi
yaklasgimi olan Bayes yontemi kullanilarak arag
ozelliklerine gore (arag yasi, lastiklerin durumu, fren
yapisi vb.) trafik kazalar1 siniflandirilmistir [14].

Yapilan bu calismada ise Ulkemizde 2002 ile 2018
arasindaki yillar, trafik kaza sayisinin 6liim ve yaralanma
sayisina oranma gore siniflandirilmistir. Elde edilen ii¢
deger araligina gore belirtilen yillardaki trafik kazalari
risk durumlarma goére adlandirilmistir. Daha sonra bu
yillardaki niifus, toplam tasit sayisi, toplam trafik kazasi,
kaza sonucu meydana gelen 6liim ve yaralanma sayilari
kullanilarak veri madenciligi algoritmalar1 olan ¢ok
katmanli algilayici, regresyon ve en yakin komsuluk
yontemlerinin performanslar1 analiz edilmistir. Son
olarak trafik kaza veri setine gore her ii¢ algoritmanin
dogruluk oranlar tespit edilip karsilastirma yapilmustir.
Mevcut veri kiimesine benzer caligmalar i¢in hangi
algoritmanin daha iyi smiflandirma yapacagi tespit
edilmigtir.

2. MATERYAL VE METOD (MATERIAL and
METHOD)

Ulkemizde artan niifus ile birlikte tasit sayist da her
gecen gilin artmaktadir. Kentlesmenin artmasi ile yeni
yasam alanlarinin meydana gelmesi sebebiyle karayolu
yol ag1 da her gegen giin genislemektedir.Her iki durum
bir arada degerlendirildiginde ise giinliik hayatta bir
problem olusmayacagi yanilgisi meydana
gelebilmektedir. Fakat yol aglari artmis olmasina ragmen
yiiksek binalar sebebiyle kentlerde birim alanda yasayan
insan sayis1 artmakta ve teknolojinin gelismesi ile yiiksek
hizli tagitlarin sayist da her gegen giin artmaktadir. Trafik
kaza sayisinin artmasinda bu durumlara benzer olarak
birgok sebep sayilabilmektedir. Bu nedenle trafik
kazalari; niifus ve tasit sayist gibi devamli artis
gostermiyor olsa da genel olarak artig egilimindedir.

Cizelge 1’de 2002-2018 yillar1 arasinda Ulkemizde
niifus, tasit sayisi, trafik kaza sayisi ve bu kazalara bagh
olarak meydana gelen oOli ve yarali sayisi
gosterilmektedir. Kazalar beraberinde maddi ve manevi

kayiplara sebebiyet verebilmektedir. Maddi kayiplar i¢in
telafiler sunulabilirken oliim ve yaralanma ile
sonuglanabilen trafik kazalarin telafisi olduk¢a zordur.
Bu durumun 6niine gegilebilmek i¢in tek ¢oziim trafik
kazalarmin azaltilmasini saglamaktir.

Cizelge incelendiginde yillara gore niifus sayist ve
toplam tasit sayisinda devamli artis  oldugu
goriilmektedir. Trafik kaza sayisinda ise genel olarak
artis olmakla birlikte bazi yillarda dalgalanmalar
meydana geldigi gorilmektedir. Benzer durum trafik
kazalar1 sonucunda meydana gelen 6liim ve yaralanma
durumunda da goriilmektedir. Fakat trafik kaza sayisinin
artig gdstermesi ayni sekilde 6liim ve yaralanma sayisinin
da artig goOsterecegi durumuna sebep olmadigi
goriilmektedir. Bu baglamda yillarin siniflandirma
isleminde meydana gelen trafik kaza sayisinin bu
kazalarda meydana gelen 6liim ve yaralanma sayisina
orant esas almmugtir. Bu oranin diigiik olmasi birim
kazada meydana gelen 6liim ve yaralanma sayisinin fazla
oldugunu gostermektedir. Siniflandirma isleminde 6liim
ve yaralanma durumuna goére yillar; yiiksek riskli, orta
riskli ve disiik riskli olarak ayrilmistir. Bu durumda
yillara gore trafik kaza sayisinin 6liim ve yaralanma
sayisina oranini igeren grafik Sekil 1°de gosterilmektedir.

6

5 %%

3
2000 2002 2004 2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018 2020

Kaza sayisi/Olii ve yarali sayisi

Yil

Sekil 1. Yillara gore trafik kaza sayisinin bu kazalardaki 6lii ve
yaralanma sayisina orani (The ratio of the number of
traffic accidents to the number of deaths and injuries
in these accidents by years)

Cizelge 1. Yillara gore Ulkemizde niifus ve trafik kazalarinda meydana gelen degisimler (Changes in population and traffic

accidents in our country by years) [15]

Yillar Niifus Sayist Toplam Tasit Sayisi Trafik Kazasi Sayisi Olii ve Yarah Saysi
2002 65.022.300 8.655.170 439.777 120.505
2003 65.938.265 8.903.843 455.637 122.160
2004 66.845.635 10.236.357 537.352 140.864
2005 67.743.052 11.145.826 620.789 158.591
2006 68.626.337 12.227.393 728.755 173.713
2007 69.496.513 13.022.945 825.561 194.064
2008 70.363.511 13.765.395 950.120 188.704
2009 71.241.080 14.316.700 1.053.346 205.704
2010 72.137.546 15.095.603 1.106.201 215.541
2011 73.058.638 16.089.528 1.228.928 241.909
2012 73.997.128 17.033.413 1.296.634 271.829
2013 76.667.864 17.939.447 1.207.354 278.514
2014 77.695.904 18.828.721 1.199.010 288.583
2015 78.741.053 19.994.472 1.313.359 311.951
2016 79.814.871 21.090.424 1.182.491 311.112
2017 80.810.525 22.218.945 1.202.716 307.810
2018 82.003.882 22.865.921 1.229.364 313.746
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Sekil 1 incelendiginde ise trafik kaza sayisinin, bu
kazalarda meydana gelen 6lim ve yaralanma sayisina
oraninin 3 ila 6 arasinda oldugu goriilmektedir. Bu
sebeple 3 ve 4 degerleri arasinda bulunan yillarin riski
yiiksek, 4 ve 5 degerleri arasinda bulunan yillarin riski
orta, 5 ve 6 degerleri arasinda bulunan yillarin riski diigiik
olarak belirlenmistir. Bu duruma gore asagida verilmis
olan Cizelge 2’de yillara gore trafik kazalarindan
meydana gelen Oliim ve yaralanma risk durumlar
gosterilmektedir.
Cizelge 2. Yillara gore Ulkemizde trafik kazalarimin risk
durumlar1 (Risk situations of traffic accidents in
our country by years)

Risk Durumu Yillar
Disiik 2008-2009-2010-2011
Orta 2006-2007-2012-2013-2014-2015
Yiiksek 2002-2003-2004-2005-2016-2017-2018

Yillarin risk durumlari incelendiginde devamli artig veya
azalis durumu so6z konusu degildir. Bu sebeple risk
durumu lineer degisim gostermemektedir. Lineer yapiya
sahip olmayan veri siniflandirilmasini dogru tahmin elde
edebilen algoritmalar bulabilmek olduk¢a zordur. Sistem
yapisina uygun olan algoritmalar tercih edilerek bu
algoritmalar igerisinde veri kiimesine dogrulugu yiiksek
olan algoritmalar belirlenmelidir. Algoritmalarin tercih
edilmesinde ise veri madenciligi kullanilmaktadir.

2.1 Veri Madenciligi (Data Minning)

Veri madenciligi, makine 6grenimi, istatistik ve veri
tabani sistemlerinin kesigimindeki yontemleri igeren
biiyiik veri kiimelerinde kaliplari kesfetme iglemidir.
Veri madenciligi, bir veri kiimesinden bilgi (akill
yontemlerle) ¢ikarmak ve bilgiyi daha fazla kullanim igin
anlasilabilir bir yapiya doniistirmek igin genel bir amaci
olan bilgisayar bilimi ve istatistiklerinin disiplinler arasi
bir alt alanidir. Ham analiz adiminin yani sira, veri tabani
ve veri yOnetimi yonleri, veri 6n igleme, model ve
¢ikarimla ilgili hususlar, ilginglik 6l¢iitleri, karmasiklik
konulari, kesfedilen yapilarin sonradan islenmesi,
gorsellestirme  ve  ¢evrimigi  gilincellemeyi  de
icermektedir.

Sekil 2. Veri madenciligi teknikleri (Data mining techniques)

Sekil 2°de gosterildigi iizere veri madenciligi tanimlama
ve tahmin etme gibi iki temel amaci igermektedir.
Tanimlama isleminin gergeklestirilmesi i¢in kiimeleme
ve iligkilendirme yontemleriyle gergeklestirilmektedir.

Tahmin etme ise smiflandirma ve regresyon
yontemleriyle gergeklestirilmektedir [16]. Bu yontemleri
veri kiimelerine uygulayabilmek i¢in ise ¢esitli
algoritmalar {iretilmistir. Bu algoritmalarin analizi i¢in
birgok bilgisayar programi kullanilmaktadir. Yapilan bu
calismada bir makine 6grenmesi programi olan Weka
(Waikato Environment for Knowledge Analysis)
yazilimi kullanilmigtir. Bu yazilim igerisinde veri
madenciligi algoritmalarini ve metotlarini
bulundurmaktadir [17].

2.1.1 Cok katmanh algilayic1 ile smiflandirma
(Classification via multilayer perceptron)

Yapay sinir aglarmin bir modelini olusturan ¢ok katmanli
algilayicilar, denetimli bir 6grenme algoritmasidir. Ag
bir giris katmani, bir gizli katman ve bir ¢ikis katmani
olmak iizere en az {i¢ digim katmanindan olusur.
Ozellikle  smiflandrma  ve  genelleme  yapma
durumlarinda etkin sekilde ¢aligmaktadir. Delta 6grenme
kural1 olarak da adlandirilan bu agin 6grenebilmesi i¢in
ornek girig ve ¢ikislardan olusan egitim seti sarttir [18].
Sekil 3’te cok katmanli algilayicinin 6grenme yapist
asamalar1 gosterilmektedir.

Sekil 3. Cok katmanli algilayict i¢in 6grenme yapisi (Learning
structure for multilayer perceptron) [19]

Algilayict ile simiflandirma genel olarak 1 numarali
denklemdeki formiilasyon ile temsil edilmektedir.
Burada o agirliklarin vektoriini, x girdilerin vektoriinii,
b sapmalart ve ¢ dogrusal olmayan aktivasyon
fonksiyonunu ifade etmektedir [20].

y =@l wx; +b) = oW x +b) @)

2.1.2 Regresyon ile simiflandirma (Classification via
regression)

Regresyon iki ya da daha ¢ok degisken arasindaki
iligkiyi  6lgmek icin  kullanilan istatistiksel bir
yaklagimdir. Eger bir bagimli ve bir bagimsiz degisken
varsa basit regresyon analizi, bir bagimli degisken ve iki
veya daha fazla bagimsiz degisken varsa ¢oklu (multiple)
regresyon analizi, hem bagimli hem de bagimsiz
degisken sayis1 iki veya daha fazla ise ¢ok degiskenli
(multivariate) regresyon analizi kullanilir [21].
Regresyon analizi ile degiskenler arasindaki iliskinin
varligl, eger iliski var ise bunun giicii hakkinda bilgi
edinilebilir. Regresyon, iki (ya da daha c¢ok) degisken
arasindaki dogrusal iliskinin fonksiyonel seklini, biri
bagimli digeri bagimsiz degisken olarak bir dogru
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denklemi olarak gostermekle kalmaz, degiskenlerden
birinin degeri bilindiginde digeri hakkinda kestirim

yapilmasint saglar. Genellikle bu iki (veya ¢ok)
degiskenlerin  hepsinin niceliksel 6l¢ekli  olmasi
zorunlulugu  vardir.  Regresyon  modeli  igin

hesaplanirken; 2 numarali denklemde oldugu gibi
y; bagimli degisken parametrelerin bir dogrusal birlesigi
olmak kosulu ile x; bagimsiz degigkenler, B, ve B,
parametreler ve g; hata terimi olmasi kosulu ile su sekilde
ifade edilmektedir [22].

Yi=Po+ Z?:lxijﬁj + & )

21.3En yakin komsuluk ile smiflandirma
(Classification via nearest neighbour)

En yakin komsuluk algoritmast 6rnek tabanli 6grenme
olarak da bilinmektedir. Bu algoritma yeni bir veri
orneginin bilinmeyen bir ¢ikt1 degerini tahmin etmek i¢in
geemis veri Orneklerini, bilinen ¢iktt degerleriyle
kullanilmasin1 saglayan kullanigli bir veri madenciligi
teknigidir [23]. Bu algoritma agik genelleme yapmak
yerine yeni problem Orneklerini egitimde goriilen ve
bellekte depolanan &rneklerle karsilastirmaktadir. En
yakin komguluk algoritmasinin en dnemli avantaji ise
modelini daha goriilmemis veri uyarlayabilmesidir.
Hafizaya dayali 6grenme olarak da bilinen EYK yeni bir
ornegi i¢in bir deger veya sinif tahmin ederken, bu 6rnek
icin daha Onceki antrenman Ornekleri ile arasindaki
mesafeleri veya benzerlikleri hesaplamaktadir [24]. En
yakin komguluk algoritmasi; ana veri setindeki
noktalarin her birinin, esas degeri bilinmeyen test
verisindeki bir noktaya olan uzakliklarin hesaplanmasi
ile bulunmaktadir. Boylece en yakin uzakliga sahip k
sayida  goézlemin  segilmesi ile  komsuluklar
hesaplanmaktadir. Bu yontem uzakliklarin
hesaplanmasini yaparken, i ve j noktalari i¢in 3 numarali
denklemde formiilasyonu verilen Oklit uzakhigin
kullanmaktadir [25].

@, j) = / o1 (Xie — Xx)? 3)

2.2 Veri Madenciligi Performans ve Hata Olgekleri
Analizi (Data Mining Performance and Error
Scales Analysis)

Veri madenciliginde performans analizi yapilirken temel
basar1 6l¢iitii kavramlari kullanilmaktadir. Bu kavramlar
kesinlik, duyarlilik, F-6lgiitii ve ROC kriterleridir. Bu
kavramlarin degerleri hesaplanirken tahmin edilen ile
eldeki veri kiyaslanma durumu hesaba katilmaktadir.
Kiyaslama isleminde DP (dogru pozitif-dogruya dogru
demek), DN (dogru negatif-dogruya yanlis demek), YP
(yanlis pozitif-yanlisa dogru demek) ve YN (yanlis
negatif-yanlisa yanlis demek) degerleri kullanilmaktadir.

Sekil 4’te verilen kanigiklik matrisi  kullanilarak
siniflandirma  algoritmalarinin ~ dogruluk  degerleri
hesaplanabilmektedir. Kesinlik ifadesi 4 numaral

denklemde de belirtildigi {izere sinifi 1 olarak tahmin
edilmis dogru ve pozitif 6rnek sayisinin, smifi 1 olarak
tahmin edilmis tim 6rnek sayisina oranidir [26].

Ongoriilen Smif

Smif=1 | Smif=0

k=

= .

& Smif=1 DP YN
i

S

S | Simf=0 YP DN
@)

Sekil 4. Karisiklik matrisi (Confusion matrix)

Duyarlilik, 5 numarali denklemde dogru siniflandirilmisg
pozitif ornek sayisinin toplam pozitif ornek sayisina
orant olarak tamimlanmistir. F-Olgiitii ise 6 numarali
denklemde hem duyarlilik hem de kesinlik ifadelerini
birlikte degerlendirmek amaciyla bu iki ifadenin
harmonik ortalamasi olarak belirtilmektedir [27]. ROC
degeri ise model performansinin genel olarak
yorumlanabilmesi i¢in olusturulan egri ile elde
edilmektedir. Bu performans degerlerinin hepsi 0 ile 1
arasinda degerler almaktadir.
DP

Kesinlik = 4)

DP+YP

DP
Duyarlilik = 5
y DP+YN ( )

.1 ... _ 2xXDuyarlilkxKesinlik
F Olgutu - Duyarhilik+Kesinlik (6)
o DP+DN
Dogruluk = ————— (7
DP+YP+YN+DN

Modelin hata olgekleri ise dogruluk orani, ortalama
mutlak hata (MAE), kok hata kareler ortalamas1 (RMSE)
ve Kappa istatistigi ile belirlenmektedir. 6 numarali
denklemde gosterilen dogruluk oranit algoritmanin
basarisint gosteren en Onemli kriter olmakla birlikte
ongoriilen degerin Olgiim degeri ile ne kadar uygun
sekilde bulundugunu ifade etmektedir. MAE tiim veri
ongoriilen degerler ile 6lglim degeri arasindaki farkin
ortalamas1 olarak ifade edilmektedir. RMSE degeri
model tarafindan tahmin edilen degerler ve elde edilen
Olciim degeri arasindaki farkin ortalamasinin karekoki
almarak hesaplanir [28]. Kappa degeri ise gozlemsel
arasindaki uyusmayi Olgmek icin ifade edilen bir
terimdir. Bu deger 1’e¢ ne kadar yakinsa gozlemler
arasinda o kadar iyi uyusma vardir demektir [29].

3. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA
(FINDINGS and DISCUSSION)

Yillarin siiflandirilmasinda veri madenciligi
algoritmalarmin performansi incelenirken veri kiimesine
ait smiflarin belirlenmis olmasi1 gerekmektedir. Bu
caligmada veri kiimesine gore trafik kazalarinin 6liim ve
yaralanmaya  sebep olma  durumlarma  gore
siiflandirilmast tercih edilmigtir. Siniflandirmaya gore
2000’li yillarin baginda birim kazada meydana gelen
0liim ve yaralanma sayisinin 2010 yilina kadar azalmakta
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oldugu daha sonra tekrar artisa gectigi goriilmektedir.
Yillar igerisinde meydana gelen dalgalanmalar
smiflandirma  algoritmalarinin ~ dogruluk  oranlarini
etkileyebilmektedir. Risk durumunun devamli artig veya
azalis durumunda olmamasi ise siniflandirma algoritma
performanslarmin kiyaslanabilmesi adina uygun bir yap1
icermektedir.

Cok Katmanli Algilayict

ROC ooz
F-olciitii oS3
Duyarlilik o765
Kesinlik oS

0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Sekil 5. Cok katmanl algilayic1 algoritmast ig¢in performans

degerleri (Performance values for multilayer
perceptron algorithm)

Regresyon ile Smiflandirma

ROC Isasmomwsss
F-olgiti N7z
Duyarhilik INOSN
Kesinlik oGz

0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

€ . egresyon algoritmasi 1¢in performans degerlert
Sekil 6. Regresy lgori igin perft degerleri
(Performance values for the regression algorithm)

En Yakin Komsuluk
ROC Ions7s
F-olciitii  Inoiesa
Duyarlilik  Ioese
Kesinlik  Inorssom

(=)

0.2 0.4 0.6 0.8 1

Sekil 7. En yakin komsuluk algoritmasi igin performans
degerleri (Performance values for the nearest
neighbour algorithm)

Algoritmalarin performans degerleri gosterilirken veri
kiimesindeki tiim siniflar ayr1 ayr1 gosterilmek yerine bu
performans degerlerinin agirlikli ortalama degerleri
tercih edilmistir. Ornegin F-6lciitii her bir sinif degeri
icin farkli deger almaktadir. Calismada F-06l¢iitii i¢in her
bir smifta elde edilen sonuglar bulunarak bu degerlerin
agirlikl ortalamasi grafiklere islenmistir. Bu durumlara

gore yillarin smiflandirmasinda ¢ok katmanli algilayici
algoritmasina ait performans degerleri Sekil 5’te
gosterilmektedir. Grafige gore kesinlik ve duyarlilik
olgiitlerinin 0,77 degeri civarinda oldugu goriilmektedir.
Bununla birlikte F-ol¢iitii degeri kesinlik ve duyarlilik
degerlerine bagli bir 6l¢iit olmasina karsin iki kriterin de
altinda 0,75 degerinde yer almaktadir. Bu duruma sebep
olarak da ¢ok katmanli algilayici algoritmasinin genel
olarak kesinlik ve duyarlilik performansinin iyi, siif
bazinda ise dalgalanmalarin meydana gelmis olma
durumu sdylenebilir. Ote yandan bu durumu destekler
nitelikte olarak ise ROC degerinin daha yiiksek olmasi
cok katmanli algilayici algoritmasimin ayri ayri siif
performansindan ise genel performansinin daha iyi
oldugu durumu ortaya c¢ikmaktadir. Sekil 6
incelendiginde ise regresyon ile siniflandirma
algoritmasinin performansinin daha diisik degerlere
sahip oldugu gorilmektedir. Bunun yam sira ROC
degerinin diger kriterlere gore daha yiiksek degerde
olmast ¢ok katmanli algilayici algoritmasinda oldugu
gibi ayr1 ayr1 sinif performansinin genel performansindan
daha iyi oldugunu gostermektedir.

Sekil 7’de ise yillarin simiflandirilmasinda en yakin
komsguluk algoritmasina ait performans degerleri
gosterilmektedir. Grafikteki degerler incelendiginde
kesinlik degerinin oldukga yiiksek oldugu gériilmektedir.
Ayn1 zamanda F-6l¢iitii degerlerinin duyarlilik degerine
yakin olmast sinif bazindaki degerlerin de iyi oldugunu
gostermektedir. Her iki algoritmay: karsilastirdigimizda
ise ¢cok katmanli algilayicinin ROC degeri daha yiiksek
olmasu itibariyle genel performans agisindan iyi oldugu
fikrini ortaya koyarken diger ii¢ kriterin en yakin
komsuluk algoritmasinda daha yiiksek olmasi durumu da
en yakin komsuluk algoritmasmin smif bazinda
performansinin iyi oldugu fikrini ortaya koymaktadir.

Cizelge 3. Cok katmanli algilayici, regresyon ve en yakin
komsuluk algoritmalarinin  hata  Slgekleri
(Multilayer perceptron, regression and error
scales of the nearest neighbour algorithms)

Algoritma Dogruluk MAE RMSE Kappa
(%)
Cok katmanh 76.47 0.208  0.318 0.646
algilayici
50 0374 0424 0.28
Regresyon
83.33 0.183 0.312 0.739

En yakin komsuluk

Her ti¢ algoritma i¢in de performans agisindan dne ¢iktigi
kisimlar olmasi itibariyle hangi algoritmanin bu veri
kiimesi i¢in daha iyi siniflandirma yaptigina karar
verebilmek  icin  hata  Olgeklerine  bakilmasi
gerekmektedir. Cizelge 3’te her ii¢ algoritma durumu igin
yillarin  siniflandirilmasindaki dogruluk yiizdesi, hata
degerleri ve Kappa istatistigi degerleri gosterilmektedir.
Sonuglara gore en yakin komguluk algoritmasinin
dogruluk yiizdesi daha yiiksek ve MAE, RMSE hata
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Olcekleri daha diigiiktiir. Bununla birlikte 6l¢iim degeri
ile tahmin edilen deger arasindaki uyusmayi ifade eden
Kappa istatistigi degerinin de en yakin komsuluk
algoritmasinda daha yiiksek oldugu goriilmektedir.
Sonuglar genel olarak degerlendirildiginde yillarin trafik
kaza bilgilerine gore dogru siniflandirilmasi igin en yakin
komsuluk algoritmasimin ¢ok katmanli algoritma ve
regresyon yontemlerine gore daha iyi sonuclar verdigi
goriilmektedir.

4. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Ulkemizde karayolu ag yapismin gelismesi, yollarin
seritlerinin artirtlmasi ve arag teknolojilerinin ilerlemis
olmasi insanlarda dogal olarak karayolu yolculugunun
daha giivenli hale geldigi fikrine sebep olmaktadir. Bu
durum siiriictilerin daha dikkatsiz ara¢ kullanmasina ve
kurallara daha az uymasma sebep olmaktadir. Ayni
zamanda karar vericiler de bu sebeplerle trafikteki bazi
kisitlamalar1 gevsetebilmektedir. Bu durumu incelemek
amactyla; Ulkemizde 2002-2018 yillar1 arasinda
meydana gelen 6liimlii ve yaralanmali trafik kaza sayisi
ve bu kazalar sonucu olusan Sliim ve yaralanma sayilar
kullanilarak yillar risk durumuna gére siniflandirilmastir.
Bu kazalar ile meydana gelen 6lim ve yaralanma
sayisina oraninin 3 ila 6 arasinda oldugu goriilmiistiir. Bu
sebeple 3 ve 4 degerleri arasinda bulunan yillarin riski
yiiksek, 4 ve 5 degerleri arasinda bulunan yillarin riski
orta, 5 ve 6 degerleri arasinda bulunan yillarin riski diigiik
olarak belirlenmistir. Bu smiflandirma dogrultusunda
son yillarda birim kazada meydana gelen olim ve
yaralanma sayisinin arttigi tespit edilmistir. Bu durum
karar vericiler i¢in trafik kazalarmin azaltilmasina
yonelik tedbirleri artirmast adina 6nemlidir. Calismanin
bir diger amaci ise belirlenen siniflar dogrultusunda; veri
madenciligi algoritmalar1 olan ¢ok katmanli algilayici,
regresyon ve en yakin komsuluk yontemleri uygulanarak
bu algoritmalarin veri kiimesi i¢in performans analizi ve
hata oOlcekleri hesaplanarak benzer veri kiimelerine en
uygun algoritmanin tespit edilmesidir. Her {i¢ yonteme
gore elde edilen performans degerleri ve hata dlgegi
degerleri kiyaslandiginda yillarin dogru siniflandirma
islemi i¢in en yakin komsuluk algoritmasinin daha iyi
sonuclar verdigi tespit edilmistir. Bu dogrultuda trafik
kazalarmin ve benzer sekilde lineer degisim gostermeyen
veri kiimelerinin daha iyi incelenebilmesi i¢in tercih
edilen smiflandirma islemlerinde en yakin komsuluk
algoritmasinin ¢ok katmanli algilayici ve regresyon
algoritmalarima gore daha tercih edilebilir bir yontem
oldugu fikri ortaya konmustur.
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