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OZET

Anahtar kelimeler: Trafik kazalar1, Veri madenciligi, WEKA ve Karar agaclar

Tiirkiye'de trafik kazalarindan kaynaklanan 6liim ve yaralanma oranlarinda son
zamanlarda iyilestirmeler yapilmis olsa da trafik ve yol giivenligi toplumsal yagami
derinden etkilemeye devam eden bir konu olmaya devam etmektedir. Bu ¢alismada
Tiirkiye'de Sakarya ilindeki trafik kazalari incelenmistir. Bu calismanin verileri
Sakarya il Emniyet Miidiirliigii'nden elde edilmistir. Veri setinde meydana gelen
kazalarla ilgili 139 6zellik sinifi bulunmaktadir. Bu ¢alismada oncelikle veri setini
simiflandirmak i¢in veri setinin énemli 6zellikleri ortaya konmustur. Daha sonra,
smiflandirma amagclarina ulasmak ve veri kiimesinden daha kesin bilgi ve iligkileri
kesfetmek igin literatiirde siklikla kullanilan karar agacglari siniflandirma algoritmas,
WEKA yazilimi ¢ergevesinde kullanildi. Bu anlamda J48 ve RepTrees
algoritmalarinin performans degerlendirmesi, sonuglarin gdsterdigi siniflandirma
kalitesine gore yapilmistir.



INVESTIGATING THE CAUSES OF TRAFFIC ACCIDENTS
USING DECISION TREES: CITY OF SAKARYA CASE STUDY

SUMMARY

Keywords: Traffic accidents, Data mining, WEKA and Decision trees

Although improvements have been made recently in the death and injury rates
resulting from traffic accidents in Turkey, traffic and road safety continues to be an
issue that continues to affect social life deeply. In this study, traffic accidents in
Sakarya province in Turkey were investigated. The data of this study was obtained
from Sakarya Provincial Police Department. There are 139 feature classes related to
the accident that occurred in the dataset. In this study, first of all, important features of
the data set are revealed to classify the data set. Second, the classification algorithm
frequently used in the literature to achieve classification purposes; We used WEKA
software to make decision trees that are used to discover more precise information and
relationships from the dataset. The performance evaluation of the algorithms was
evaluated according to the classification quality shown by the results.



BOLUM 1. GIRiS

Veri madenciligi; istatistik, yapay zeka veya bilgisayar bilimi gibi ¢esitli bilimsel
disiplinlerden bir dizi algoritma kullanmayi, verilerden modeller olusturmayi, yani
ilging yapilar veya on kriterlere gore oriintiiler bulmay1 ve miimkiin oldugunca fazla
bilgi liretmeyi saglamaktadir. Giiniimiiz uzmanlaria gore en degerli kaynak olarak
petrol degil, veri goriilmektedir. Bir diger ifade ile verilere dijital cagin petrol i olarak
bakilmaktadir. Biiyiik veri analizlerinin insanlarin yasama bigimi, toplumlar ve
bilimsel analiz siiregleri lizerinde etkileri giin gectikce artmaktadir. Bu anlamda
bakildiginda dijital veriler; analistlerin, ekonomistlerin, miihendislerin ve bilim
insanlarmin c¢esitli degiskenler arasindaki iligkileri anlamalarini ve dogru modelleme
tahminleri ile optimum amag fonksiyonlarina ulasabilmelerini saglayabilmektedir.
Veri analizleri, yapay zeka dahil olmak tiizere farkli karmasik bilimsel sistemleri
kullanarak, alinacak stratejik kararlarin performansini artiracak biiyiik bir potansiyele

sahip olabilmektedir.

Tiirkiye'nin en kalabalik bolgesi olan Marmara'da bulunan Sakarya'da trafik kazalar
en onemli 6liim nedenlerinden biri olarak degerlendirilmektedir. Artan ara¢ sayisina
bagl olarak trafik kazalarmin da artmasi beklenmektedir. Sakarya'da trafige kayith
arac sayist Mart 2020 sonu itibariyle 290.408 iken bu say1 2021 yili Mart ay1 sonu
itibartyla 302.353'e ulasmistir. Rakamlardan da anlasilacag iizere Sakarya'da trafige
katilan arag sayis1 son bir yilda % 4,11 oraninda artig gostermistir. Sakarya ilinde trafik
kazalarinda meydana gelen yaralanmalarin ciddiyetine iliskin arastirmalar oldukca
sinirli oldugu icin, karayolu giivenligi politikalarinin etkinligi heniiz net olarak
belirlenememistir. Bu arastirma, Sakarya’daki kaza sayilarmmi ve olusan olumsuz
etkilerini azaltmak i¢in mevcut kaza verilerini analiz ederek, problematik yapinin

belirlenmesi ve gerekli stratejik onerilerin ortaya konulmasi amaciyla yapilmistir.



1.1. Literatiir

Trafik Kaza Analizlerinde (TKA) ¢ok terimli ve sirali logit regresyon gibi regresyon
modelleri olusturmak i¢in uygulanan probit veya logit regresyon korelasyonlar1 yaygin

olarak kullanilan geleneksel yontemlerdir [1].

Bir¢ok vaka caligmasinda olumsuz hava kosullarinin 6liimler, yaralanmalar ve kaza

siklig1 lizerindeki etkisinin analizinde, siral1 probit regresyonu kullanilmistir [2].

Baska bir ¢aligmada, siiriicli, ara¢ ve yol ozelliklerine iliskin ¢esitli parametrelerin
yaralanma ve oliimlerin ciddiyeti {izerindeki etkisini tahmin etmek ve belirlemek i¢in

stral1 probit modeli uygulanmistir [3].

Ayni1 veya potansiyel risk faktdrlerinin etkisini anlamak i¢in dnceki ¢caligmalara benzer

stirali modeller kullanarak 6nemli arastirmalar yapilmistir [4].

Alternatif analiz metodu olarak, ¢ok terimli logit regresyon c¢alismalar1 da bir¢ok kaza

sonucu yaralanma seviyesi belirleme ¢aligsmalarinda kullanilmistir [5].

Karma logit modeli de karayolu kazalarin1 analiz etmek i¢in uygulanan bir bagka ayrik

secim modelidir [6].

Karigik logit modeli, normal bir dagilimla sinirli olmadig1 ve basit se¢im olasilig
simiilasyonlarina sahip oldugu i¢in logit normunu asabilir. Bu genellikle gereksiz
etkilerin modellenmemesine ve varyantlarin homojenligi hakkindaki varsayimlardan
kacinilmasina izin verir. Bir¢ok trafik kazasi ¢aligmasi, yaralanma seviyesini tahmin

etmek icin karigik bir mantik uygulamstir [7].

Diger calismalar, bagimli degiskenler arasindaki korelasyonu belirlemek igin
Ongoriicli bir yaklasim olarak i¢ ice logiti se¢mistir. Tahmin ve siiflandirma
problemlerinde kullanilan bir diger model ise karar agacidir. Karar agaci temel olarak,

Ozyinelemeli bisektor dahil olmak tizere ¢esitli uygulamalardan olusur; siniflandirma



ve regresyon agaci, C4.5; C5.0; ki-kare otomatik etkilesim dedektorii, MSP. Karar
agact uygulamanin avantajlarindan biri, bagimsiz degiskenler ile bagimli degisken
arasinda 6nceden tanimlanmis bir temel iliskiye gerek duyulmamasidir. Sonug olarak,
cesitli arastirmacilar karayolu trafik kazasi caligmalarinda karar agact modellerini
uygulamiglardir. Bir aragtirma yayalarin, bisikletlilerin ve motosikletlerin en

savunmasiz yol kullanicilart oldugunu dogruladi [8].

Bir baska calismada ise kaza tipi ve kaza nedeninin trafik kazalarmin siddetini

etkileyen dnemli parametreler oldugu tespit edilmistir [9].

Kamyon kazalar1 i¢in yapilan bir diger arastirma, ciddi yaralanmalarin artmasinda
diger faktorlerin yani sira emniyet kemerlerinin, ¢arpigma tipinin ve kaza yerinin de

onemli bir rol oynadigin1 gostermistir [10].

Bayes modeli, trafik kazalarinin ciddiyetini analiz etmede uygulanabilecek baska bir
yaklagimdir. Bayes modeli, ilgili 6nceki olasiliklarin dahil edilmesini hesaba katan bir
takim avantajlara sahip oldugundan, 6nceki olasiliklarin bir sonucu olarak bir
hipotezin dogru olma olasiligini belirler. Bayes modelini uygulamanin dezavantaji, 6n
tahminlerin zaman alict ve bazen hesaplama ag¢isindan ¢éziimlenmemis olmasidir.
Birka¢ arastirmaci, Bayes Aglarim1 kullanarak trafik travmasi lizerine ¢alismalar
ylriitmiistiir. Bu calismalardan biri, siirliciiniin yasi, kaza tiiri ve aydinlatma

kosullarinin ciddi veya 6liimciil yaralanmalarla iligkili oldugunu gostermistir [11].

Baska bir arastirmada, siiriiclinlin yasinin ve emniyet kemeri kullanmamasinin, diger

degiskenlerin yani1 sira yaralanma olasiligini artirabildigi belirtilmistir [12].

Trafik kazalarini analiz etmek veya yaralanmanin ciddiyetini tahmin etmek i¢in
kullanilan bir diger iyi bilinen makine 6grenimi modeli, destek vektdr makineleridir.
Onceki modellere benzer sekilde, vektér makine modellerinin avantajlari ve
dezavantajlar1 vardir. Avantajlari, yar1 yapilandirilmis ve yapilandirilmamais verilerle
yapilan analizlerde iyi performans gostermeleridir. Uygun bir ¢ekirdek islevinin

kolayca segilememesi ve nihai modelin yorumlanmasi i¢in ¢aba gerektirmesi ise



olumsuz taraflar1 olarak belirtilebilir. Aragtirmacilar trafik kazalarinin ciddiyet
analizlerine iliskin gesitli ¢aligmalarda, kaza ciddiyet tahminlerini elde etmek veya
parametrelerle ilgili hassas karsilastirmalar1 yapmak i¢in bir destek vektor makinesi

kullanmislardir.

Sakarya ilinde trafik kazalarinda meydana gelen 6liimlerin yiiksek olmasi, bu 6liimleri
azaltmaya yonelik bir ¢alismanin gerekliligini ortaya koymaktadir. Bu yiiksek say1 ,
trafik kazalarimi tetikleyebilecek veya yaralanma diizeyini artirabilecek risk
faktorlerinin yeterince analiz edilmediginin de bir gostergesi olarak alinabilir. Korfez
Isbirligi Konseyi bolgesinde karayolu kazalartyla iliskili cesitli risk faktorlerini
arastirmak i¢in bazi calismalar yapilmis olsa da, analizler i¢in kullanilan verilerin
eksikligi bu bolgedeki bir bagka sorun olarak kendisini gostermektedir. Bu durum bu
tez konusu ile ilgili aragtirmaya olan ihtiyac1 artirmaktadir. Bu nedenle, bu ¢alisma
oncelikle trafik kazalarinin 6liim ve yaralanma diizeyine etki eden potansiyel faktorleri

arastirmay1 amaglamaktadir.

VS simiflandirmak i¢in oOncelikle veri setinin Onemli karakteristik o6zellikleri
belirlenmistir. Tkinci olarak, siiflandirma hedeflerine ulasmak icin literatiirde siklikla
kullanilan karar agaglar1 siniflandirma algoritmasi, veri setinden daha kesin bilgi ve
iligkileri kesfetmek i¢in kullanilmistir. Trafik kazalarmin ciddiyetine yol agabilecek
faktorleri incelemek icin; yolun geometrisi, carpisma tiirli, kazanin gerceklesme
zamani, kazanin ana nedenleri, arac tlirii, yaralilarin yaslari, yaralanma tiirleri ve
cinsiyet faktorii dikkate alinmistir Arama sonuclarinin Karayolu Genel Midiirligi,
Emniyet Genel Miidiirliigii ile Sakarya Trafik Sube Dairesi de dahil olmak tizere ilgili

tiim taraflara faydali olacag: diisiiniilmektedir.

1.2. Problem Tanim

Trafik kazalari, dijital verilerin yogun ve etkin olarak toplanip kullanildiklar
alanlardan biridir. Bu nedenle, trafik kazasi raporlarinin analizi, merkezi hiikiimetlerin
ve Ozel kuruluslarin yol giivenligine iliskin planlarin1 etkileyebilir. Avrupa Yol

Giivenligi Gozlemevi raporuna gore, Avrupa Birligi liye devletlerinde 2019 yilinda



gerceklesen trafik kazalari nedeniyle 26.100 6liim meydana gelmis iken 1,4 milyon
kisi de yaralanmistir [14]. Amerika Birlesik Devletleri'nde, trafik kazalar1 sonucu
36.461 kisi hayatin1 kaybetmistir [15]. Orta Dogu bolgesi i¢in, trafik kazalarindan
6liim oranlar1 100.000 kisi i¢in 22 kisi olarak ger¢eklesmistir. Bu rakama bakildiginda,
Bahreyn disindaki Konsey iilkelerine ait 6liim oranlarinin, 10,6 6lim oranina sahip
olan Amerika Birlesik Devletleri'ndeki 6liim oranlarinin oldukga iistiinde oldugu
goriilmektedir. Ayni1 rapora gore Birlesik Arap Emirliklerindeki 6liim oranlarinin 10,9
olarak gergeklestigi belirlenmistir. Veri madenciligi ulasim miihendislerinin kaza
analizleri ile ilgili ¢aligmalarinda en ¢ok kullandiklar1 araglardan biri olarak dnemini

her giin artirmaktadir.

1.3. Arastirma Ihtiyaci ve Onemi

Zamanimizda veri madenciligi teknikleri, ¢ok Ozgiin amaclarla tamamen farkli
alanlarda kullanilabilmektedir. Tiim iilkelerdeki polis merkezleri, sucu 6nlemek igin
suclar1 karakterize etmeye calisarak, suglularin davraniglar1 ve toplum icin gegerli
riskleri ve tehlikeleri simiflandirirken veri madenciligini kullandig1 gibi, birgok ¢agri
merkezi, hizmet kalitesini iyilestirmek ve miisteri memnuniyetini artirmak i¢in de bu
teknigi kullanmaktadir. Insan genomunun arastirilmasinda, genleri ve islevlerini
kesfetmek i¢in veri madenciligi teknikleri kullanilmistir [16]. Diger alanlarda baska
ornekler den de bahsedilebilir. Bununla beraber veri madenciliginin kullaniminda
ifade edilebilecek temel nokta, veri madenciliginin karmasik bir fenomeni daha iyi
anlamak icin karakterize etmeyi miimkiin kilmasidir. Problemi olusturan faktor ve
unsurlar arasindaki karsilikli iligki, etkilesim ve amag fonksiyonuna olan tekil veya

bilesik etkileri veri madenciligi sayesinde belirlenebilmektedir.

1.4. Calismanmin Amaci ve Tez

Sakarya ilinde trafik kazalarindan kaynaklanan ¢ok sayida 6liim ve yaralanma vakasi,
ilgili 6liimleri ve yaralanmalar1 azaltmaya doniik bir ¢alisma yapilmasi gerekliligini
ortaya koymustur. Bu yiiksek sayi, trafik kazalarimi tetikleyebilecek veya

Oliim/yaralanma seviyesini artirabilecek risk faktorlerinin belirlenmesine doniik



eksikligin bir gostergesi olarak ele alinabilir. Sakarya ilinde, trafik kazalari ile iligkili
cesitli risk faktorlerinin karsilikli agirlikli etkilesimlerini arastiran detayli bir ¢aligma
bulunmamaktadir. Bu ¢aligmalarin yapilamamasindaki ana etkenlerden biri, kazalarin
kompleks yapilarinin analizlerinde kullanilmasi gereken yeterli sayida, cesitlilikte ve
derinlikte veri igeriginin bulunmamasi idi. Dijital olarak kaza verilerinin Sakarya
Trafik Denetleme Sube Miidiirliigii tarafindan kayit altina alinmasi ve veri
igeriklerinin zenginlestirilmesi, tez arastirma konusuna olan ihtiyaci da artirmaktadir.
Dolayis1 ile, bu calisma ile Sakarya ili trafik kazalar ile ilgili veriler kullanilarak,
gerceklesen kazalarin yapilari ve etkili faktorlerin kaza tipleri ve yapilarina olan tekil
veya karsilikli potansiyel etkileri ortaya konulmustur. Kapsamli karar agaglar1 yontemi
bahsedilen etkinin belirlenmesinde ana yaklasim ydntemi olarak kullanilmistir.
Yaralanma diizeyi sekiz farkli risk faktorii tarafindan belirlenmistir. Bayes ag ve
dogrusal destek vektér makine modelleri de en uygun modeli belirlemek igin
uygulanilmistir. Trafik kazasi yaralanmalarinin seviyeleri: hafif, orta, siddetli ve
6liimciil yaralanma seklinde dort gruba ayrilmistir. Potansiyel risk faktorleri; yaralinin
cinsiyet ve yasi, kaza tiirii, yol sinifi, serit sayisi, hiz sinir1 degerleri, emniyet kemeri
kullanimi, kaza yeri, yarali kisinin slriicli, yolcu veya yaya olmast olarak
belirlenmistir. Bu ¢alismanin sonuglarn trafik kazas1 yaralanmalarina katkida bulunan
risk faktorlerinin potansiyel etkileri hakkinda oOnemli yaklagimsa ve stratejik
degerlendirme olanaklar1 vermektedir. Dolayisi ile belirlenen sonuglar 15181nda, etki
eden risk faktorlerinin dnceden belirlenmesi ve gerekli 6nlemlerin alinmasi ile ciddi
veya Oliimcil yaralanmalar hafifletilebilecektir. Bu anlamda karar vericiler yeni
hukuki diizenlemeler yapabilir, ulasim sebeke sistemlerinde var olan geometrik

diizensizlikler iyilestirilebilir, isletme sistemlerinde yeni diizenlemeler yapilabilir.

1.5. Arastirma Metodu

Bu caligmada benimsenen yontem, karar agaglar1 yontemi, siniflandirma igin gerekli
veri setinin 6nemli 6zellikleri ile uyumlu oldugu i¢in tercih edilmistir. Veri setinden
net ve kesin bilgiler elde edilmesi i¢inde karar agaglar1 olduk¢a etkin bir analiz
metodudur. Metodun performans degerlendirmesi, sonuglarin gosterdigi siniflandirma

kalitesine gore yapilacaktir.



Analiz siireci ile ilgili olarak asagidaki adimlar uygulanacaktir.

- Excel'de toplanan verilerin diizenlenmesi
- WEKA yazilimi kullanarak veri analizinin yapilmasi
- Karar agaclariin olusturulmasi

- Sonuglarin yorumlanmasi ve veri analizi degerlendirmesi

1.6. Tez I¢erigi ve Organizasyonu

Tez igerigi ve sistematigi asagidaki gibi diizenlenmistir.

1. BOLUM 1 (Giris): Tezin bu ilk béliimii konunun énemi ve gerekliligi ile bu
arastirmaya olan gereksinimi agiklamaktadir. Arastirma objektif ve amaglart da yine

bu boliimde ele alinarak agiklanmaistir.

2. BOLUM 2 (Literatiir Arastirmasi): Ikinci béliimde, literatiir arastirmasi
cercevesinde teze konu arastirma ile ilgili gegmiste ve giinlimiizde yapilan ¢alismalara
deginilerek, tezin teorik temelleri ortaya konulmus ve calismanin gilincel boyutu

aciklanmustir.

3. BOLUM 3 (Materyal Ve Yéntem): Ugiincii boliimde, arastirma ydntemi

ayrintilariyla agiklanmistir.

4. BOLUM 4 (Arastirma Bulgular1): Dérdiincii béliimde, arastirmanin sonuglart

ciktilar halinde sunulmus ve analiz edilmistir.

5. BOLUM 5 (Sonu¢ ve Degerlendirme): Besinci boliimde, analiz sonuglarina

dayanarak degerlendirmeler yapilarak gerekli oneriler ifade edilmistir.



BOLUM 2. LITERATUR ARASTIRMASI

2.1. Veri Madenciligi Tarihcesi

Biiyiik miktarda veriden model olusturmak ve analiz ¢alismasi yapmak yeni bir olgu
degildir. Model tiretebilmek, veri toplama siireci ve kalitesi ile yakindan ilgilidir.
Cin'de, efsanevi Imparator Yao nun iilkede iiretilen mahsulleri MO 2238'de belirleme
arzusu, Misir'da firavun Amasis’'in yaptirdigi niifus sayimlar1 veri toplama ve analiz
calismalarina tarihte verilebilecek ilk ornekler arasindadir [17]. Bununla beraber,
veriler arasindaki ortak 6zelliklerin arandig1 veri analiz ¢alismalar1 on yedinci ylizyilda
baglamistir. 1662'de John Graunt, Londra'daki o6liimleri analiz ettigi ve hiyarcikli
vebanin salgmlarini tahmin etmeye ¢alistig1 "Mortalite Faturalar1 Uzerine Dogal ve
Politik Gozlemler" adli kitabin1 yayinladi. 1763'te Thomas Bayes, yalnizca bir
deneyden kaynaklanan gozlemlerden olasiliklar1 degil, ayn1 zamanda bu olasiliklarla
ilgili parametreleri de belirleyebilecegimizi gosterdi [17]. Binom dagiliminin 6zel
durumunda sunulan bu sonug, Laplace tarafindan bagimsiz olarak genisletilerek Bayes
teoreminin genel bir formiilasyonuna oOnciiliik etti [17]. Legendre, 1805'te bir veri
kiimesini matematiksel bir modelle karsilagtirmayr miimkiin kilan en kiiciik kareler
yontemi iizerine bir makale yaymladi [17]. Bununla birlikte, pahali, zahmetli ve zaman
alic1 manuel hesaplamalar, bu yontemlerin az sayida basit ve aydinlatici durum disinda

kullanilmasina izin vermemistir.

Ronald Fisher, 1919'dan 1925'e kadar tibbi istatistiksel ¢ikarim projesi i¢in bir arag
olarak varyans analizini gelistirdi [17]. 1950'ler goreceli olarak pahali bilgisayarlarin
ve toplu hesaplama tekniklerinin ortaya ¢iktigi donem olmstur. Eszamanli olarak,
segmentasyon, siniflandirma, Perceptron adi verilen gelecekteki sinir aglarmin ilk
versiyonu ve daha sonra genetik olarak adlandirilacak bazi kendi kendine gelisen

algoritmalar gibi yoOntemler ve teknikler ortaya c¢ikmistir [17]. 1960'larda



arastirmacilarin giderek daha hassas modellerden yararlanmasina ve analizler
yapmasina olanak saglayan karar agaclari ve mobil merkez yontemi veri madenciligine
kullanilmaya basland1 [18]. Fransa'da Jean-Paul Benzécri, 1962'de yazigsma analizini
gelistirdi [19].

1969'da, Myron Tribus'un otomatik hesaplama c¢ercevesinde Bayes yoOntemlerini
genellestiren tanimlari, kararlari ve rasyonel kavramlari ortaya ¢ikti [19] 1973'te
“Rational Decisions in Uncertain” baghigi ile bu ¢alisma genisletilerek kullanima
sunuldu [20]. Calismanin 6nemli bir yonii, Cox-Jaynes teoreminden bahsedilmesidir.
Boylece altta yatan bir siklik ¢agrisimi olmaksizin, bir bilgi durumunun basit bir dijital
cevirisi elde edilebilmektedir. Ayrica, bu c¢alisma, olasiliklarin Bayes kurallari
cergevesinde bir gozlemin sonuca katkisinin ve etkisinin somut bir sekilde 6l¢iilmesini

miimkiin kilmistir.

Mikrobilgisayarlarin kademeli olarak gelisimi, Bayes yontemlerinin ek maliyetler
gerektirmeden genellestirilmesini ve kullanimlarmi kolaylastirmistir. Bu, Bayes
kapsamli analiz arastirmalarini tesvik etmis, gozlemlere ait klasik istatistik sonuglarina
gore daha dogru ve etkin sonuglar elde edildik¢e de, kisa siireli zaman igeriklerinde

rafine edilmis bilginin {iretilmesine olanak saglamistir.

2.2. Veri madenciligi ilkeleri ve Teorik Temelleri

VM veya Verilerde Bilgi Kesfi terimi genel olarak verilerin farkli perspektiflerden
analizini ve veriler arasinda iligkileri kurarak veya kaliplar tespit ederek faydali
bilgilere doniistiirme eylemini ifade eder. Bu bilgiler daha sonra isletmeler tarafindan
geliri artirmak veya maliyetleri diisiirmek icin kullanilabilir. Bu tez konusu
kapsaminda ise kazalar1 ve kaza sonucu meydana gelen hasarlar1 6nlemek i¢in daha
etkin stratejiler olusturmak amaciyla ilgili parametreler ve unsurlar arasindaki

iligkilerin ortaya konulmasi1 amaci ile veri madenciligi kullanilmistir.

Veri Madenciligi yazilimi, veri analizi i¢in kullanilan analitik araglardan biridir.

Kullanicilarin verileri farkli agilardan analiz etmelerine, kategorilere ayirmalarina ve
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belirlenen iligkileri 6zetlemelerine olanak tanir. Teknik olarak Veri Madenciligi, ¢ok
sayida iligkisel veri tabani arasindaki korelasyonlart veya modelleri bulmaya izin
veren bir siire¢ olarak ifade edilebilir. Bu anlamda Veri Madenciligi, verileri boliimlere
ayirmak ve gelecekteki olasiliklar1 degerlendirmek icin karmasik ve kompleks

algoritmalara dayanir.

2.2.1. Dogal bir teknolojik doniisiim

Veri Madenciligi terimi nispeten yeni olmakla beraber, analizlerde kullanilan
teknolojiler goreceli olarak ¢ok yeni degildir. Sirketler, biiyiik hacimli verileri islemek
ve pazar arastirma raporlarini analiz etmek i¢in yillardir giicli bilgisayarlar
kullanmaktadirlar. Istatistiksel yazilim alanlarindaki siirekli gelisen yenilikler,

analizlerin dogrulugunu biiyiik 6l¢iide artirmakta ve maliyeti diistirmektedir.
2.2.2. Veri Madenciliginde veri, bilgi ve bilin

1. Veri
Veriler, bir bilgisayar tarafindan islenebilen sayilar veya metinlerdir. Giiniimiizde
sirketler, farkli bigimlerde, biiylikk miktarlarda veri biriktirmektedirler. Veriler
icerikleri itibari ile genel anlamda agagidaki gibi kategorize edilebilir.

- Operasyonel veya islemse veriler (satiglar, maliyetler, envanter, makbuzlar

veya muhasebe verileri gibi.)

- lligkisel olmayan veriler (Endiistriyel satislar, tahmin verileri, makroekonomik

veriler gibi.)
- Meta veriler.
2. Bilgi

Tim bu veriler arasindaki iligkiler, kurulan modeller ve algoritmalar sayesinde elde

edilebilmektedir. Ornegin, satis noktasi islem verilerini analiz etmek, hangi iiriinlerin
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satildigi ve bu satiglarin ne zaman gerceklestigi hakkinda bilgi degerlendirme

stirecinin sonuglarinin elde edilmesini saglamaktadir.

3. Sonug

Gecgmis yapilar veya gelecekteki egilimler hakkindaki iligkiler bilgiye dayali kopriiler
sayesinde kurulabilir. Ornegin, bir siipermarketin perakende satislari hakkindaki
bilgiler, alicilarin davraniglar1 hakkinda bilgi edinmek amacgli promosyon ¢abalarinin
bir parcasi olarak analiz edilebilir. Bdylece, bir iiretici veya perakendeci, veri
madenciligi analiz sonuglarmni kullanarak hangi {irlinlerin tanitilmasi gerektigini

belirleyebilir.

2.2.3. Veri madenciligi yontemleri

Bes ¢esit Veri Madenciligi vardir:

- lliskilendirme: bir olayin baska bir olayla baglantili oldugu kaliplarin, yapilarin
belirlenmesi.

- Sira analizi: bir olayin daha sonraki bir olaya yol actig1 etki kaliplarinin
belirlenmesi.

- Smiflandirma: verilerin dilizenlenme ve gruplanma sekillerinin ortaya
konulmasi.

- Kiimeleme: bilinmeyen iligkilere ait kiimelerin bulunmasi ve gorsel olarak
belgelenmesi.

- Tahmin: Gelecekle ilgili makul 6ngoriilerin ve degerlendirmelerin yapilmasi.

Dolayis1 ile veri madenciligi tahmine dayali analitik bir siire¢ olarak algilanmaktadir.

2.2.4. Veri madenciligi nasil cahsir

Veri Madenciligi, birbirinden ayr1 gelisen bilgisayar teknolojileri ile islemsel ve

analitik sistemler arasindaki baglantiyr saglamaktadir. Veri madenciligi yazilimi,
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kullanic1 sorgularma dayali olarak depolanan islem verilerinin iliskilerini ve
modellerini analiz etmektedir. Istatistiksel, makine égrenimi ve sinir aglar1 gibi cesitli
analitik yazilim tiirleri mevcuttur. Modellerin temelde ¢alisma siire¢leri olarak dort tiir

asama s0z konusudur:

- Simiflama: Depolanan verilerin, belirlenmis gruplara yerlestirmesi siirecidir.
Ornegin, bir restoran zinciri, miisteri ziyaretlerinin ne zaman gergeklestigini ve
normal siparislerinin ne oldugunu belirlemek i¢in miisteri satin alma verilerini
aragtirabilir. Bu bilgiler, giinliilk mentiler sunarak miisteri sayisini artirmak da
kullanilabilir.

- Kiimeleme: Veriler, mantiksal iligkilere veya miisteri tercihlerine gore birlikte
gruplandirilir.  Orne@in, pazar portfoylerini veya miisteri yakinliklarini
belirlemek i¢in veriler alt siniflamada kiimelenebilir.

- lliskilendirme: Kiimelenen veriler gerek kendi iglerinde gerek diger kiime
elemanlart ile iligkilendirilerek, parametrik etkilesim tanimlamalar1 yapilabilir.

- Sirali Modelleme: Ana yapidaki davranis kaliplarimi ve egilimleri tahmin
etmek iizere farkli parametrelerin ortak etkilesimlerinin dogurdugu neticelere
ait yapilar, sirali modellemeler ile elde edilebilir. Ornegin, bir dis mekan
ekipman saticisi, miisterinin uyku tulumu ve yiirliylis ayakkabisi satin

alimlarina dayanarak bir sirt ¢antasinin satin alinma olasiligini tahmin edebilir.

Asagidaki sekil karmasik veri yapilarindan diizenli sistemlerin ve sonuglarin elde

edilmesine ait gorsel olarak degerlendirilebilir.

Sekil 2.1. Veri madenciligi-Kaostan diizene.
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Veri madenciligi analizlerinde asagidaki bes ana agama temel islem adimlar1 olarak

goriilebilir.

Veri

Islem verilerinin ayiklanmasi, doniistiiriilmesi ve Veri Ambar1 sistemine
yiiklenmesi.

Verilerin ¢ok boyutlu bir veri tabani sisteminde depolanmasi ve yonetimi.
Analistlerin ve BT uzmanlari i¢in veri erisiminin saglanmasi.

Uygulama yazilimlariin kullanilarak verilerin analiz edilmesi.

Verilerin grafik veya tablo gibi kullanish bir bigimde sunulmasi.

madenciligi analizlerinde farkli uygulama ydntemleri ve algoritmalar

kullanilmaktadir.

Yapay Sinir Aglari: Egitim yoluyla &grenen ve biyolojik sinir aglarina
benzeyen dogrusal olmayan tahmin modelleri.

Genetik Algoritmalar: Dogal tekdmiil kavramlarina dayanan bir tasarimla
genetik kombinasyon, mutasyon ve dogal seleksiyon gibi siirecleri kullanan
optimizasyon teknikleri.

Karar Agaclari: Bu aga¢ seklindeki yapilar, karar dizilerini temsil etmektedir.
Karar dizileri, veri kiimesini siniflandirmak i¢in olusturulan kurallardan olusur.
Ozel karar agac1 yontemleri arasinda Smiflandirma ve Regresyon Agaglar
(CART) ve Chi Kare Otomatik Etkilesim Algilama (CHAID) bulunur. Bu iki
yontem, bir veri setinin siiflandirilmasi i¢in kullanilir. Hangi verilerin nasil
bir sonug¢ iretecegini tahmin etmek i¢in yeni bir veri kiimesine
uygulanabilecek bir dizi kural saglarlar. CART, iki yonlii bir boliim olusturarak
bir veri kiimesini boliimlere ayirirken, CHAID ¢ok yonlii sonuglar olusturmak
icin seti ki-kare testlerini kullanarak boliimlere ayirir. Genel olarak, CART,
CHAID’den daha az veri hazirlig1 gerektirmektedir.

En Yakin Komgu Yontemi: Bu teknik, bir veri kiimesindeki her veriyi,
ozellikleri belli bir veri kiimesine olan benzerligi dolayist ile mevcut farkl

kombinasyonlara dayali olarak siiflandirir.
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- Kural indiiksiyonu: Istatistiksel anlamliliga dayal1 olarak verilerden "eger-ise"
kurallariin ¢ikarilmasi esasina dayali olarak islemektedir.
- Veri gorsellestirme: Cok boyutlu verilerdeki karmasik iliskilerin gorsel

yorumlamalarinin yapilmasi i¢in farkli grafik araclar kullanilir.

Yukaridaki agiklamalar 1s18inda genel siirecte ilk olarak, veriler toplanir ve veri
ambarlaria yliklenir. Bu sekilde veriler, fiziksel sunucularda veya Bulutta depolanmis
olunur. Bu verilere erisen analistler ve uzmanlar oncelikli olarak bu verileri nasil
diizenlemek istediklerini belirlerler. Ardindan, uygulama yazilimi, verileri kullanici
sonuglarina gore siralamay1 miimkiin kilar. Son olarak, son kullanici verileri grafik
veya tablo gibi paylasmasi kolay bir formatta sunularak analiz siireci tamamlanmis

olunur.

Biiyiik veri madenciligi temelde bakildiginda su 3 ana 6zellige sahiptir

- Otomatik iliski kesfi

Veri Madenciligi, modellerin gelistirilmesine dayanir. Bir model, bir dizi veriye gore
hareket etmek i¢in bir algoritma kullanir. Otomatik kesif kavrami, veri madenciligi
modellerinin yiiriitiilmesine atifta bulunur. Veri Madenciligi modelleri, lizerine insa
edildikleri veriler arasindaki karmasik iligkileri ortaya c¢ikarmak i¢in kullanilirsa da

cogu model tiirii yeni verilere genellestirilebilir.

- Olasi1 sonuglar1 tahmin etmek

Veri Madenciliginin birgok bi¢imi éngériiciidiir. Ornegin, bir model egitim ve diger
demografik faktorlere dayali olarak bir sonucu tahmin edebilir. Tahminlerin iliskili bir
olasiligr vardir. Tahmine dayali veri madenciliginin bazi bigimleri, bir sonug elde
etmenin kosullar1 olan kurallar iiretir. Ornegin, bir kural, belitli bir kaza tipinin siiriicii
yasina veya cinsiyetine bagli olarak gerceklesme olasiliginin yiiksek olabilecegini

belirtebilir.
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- Eyleme doniistiiriilebilir bilgilerin olusturulmasi

Veri Madenciligi, biiyiik hacimli verilerden, yararlanilabilir bilgilerin ¢ikarilmasini
miimkiin kilar. Ornegin, bir sehir planlamacisi, diisiik gelirli haneler igin bir plan
gelistirmek {lizere demografiye dayali geliri tahmin etmek i¢in bir model kullanabilir.
Bir araba kiralama ajansi, yiiksek degerli miisterileri hedefleyen bir promosyon

olusturmak igin tiiketici segmenlerini tanimlamak i¢in bir model kullanabilir.

2.2.5. Teknolojik altyapi

Gilintimiizde Veri Madenciligi uygulamalar1 ana bilgisayar, sunucu veya PC 6l¢eginde
her boyutta yapilabilmektedir. Sistem fiyatlari, en kiigiik uygulamalar i¢in birka¢ bin
dolardan, biiyilk uygulamalar i¢in terabayt basina 1 milyon dolara kadar
degisebilmektedir. Is amagl yapilan uygulamalar genellikle 10 gigabayttan 11
terabaytin lizerine kadar degismektedir. NCR, Data Center in Delhi, 100 terabayttan
fazla uygulama sunma kapasitesine sahiptir. Veri madenciliginde iki ana teknolojik

faktorden soz edilebilir:

- Veritaban1 boyutu: Islenecek ve siirdiiriilecek ne kadar ¢ok veri olursa, o kadar
giiclii bir sisteme ihtiya¢ duyulacaktir.
- Taleplerin karmasiklig1: Talepler ne kadar karmasik ve ¢oksa, o kadar giiclii

bir sistem gerekir.

Iliskisel Veritaban1 depolama ve yonetim teknolojileri, 50 gigabaytin altindaki birgok
veri madenciligi uygulamasi i¢in yeterlidir. Ancak, daha biylik uygulamalari
desteklemek i¢in bu altyapinin biiyiik ol¢iide artirilmasi gerekir. Bazi analistler, sorgu
performansin1 artirmak i¢in daha biiyiik dizin olusturma yetenegi olan sistemler
gelistirdiler. Digerleri, sorgu isleme siiresini iyilestirmek icin Massiely Parallel
Processors (MPP) gibi yeni donanim mimarilerini kullanmay1 tercih etmektedirler.
Ornegin, NCR'nin MPP sistemleri, en iyi siiper bilgisayarlardan daha yiiksek
performans seviyeleri elde etmek i¢in ylizlerce Pentium islemciyi birbirine

baglayabilmektedir.
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Sekil 2.2. Isletim bilgilerinin olusturulmas:

2.2.6. Veri madenciligi Yazilimi

Veri Madenciligi yazilimi, veriler arasindaki iligkileri analiz eder ve kullanici
isteklerine gore iliskilere ait kaliplar1 ve ortak ¢ikarimlari tanimlar ve bilgi siniflar
olusturur. Ornegin, kazalarin ne zaman meydana geldigi ve kaza tipleri ile ilgili olarak
toplanan veriler 15181nda, giiniin, haftanin, ayin hatta yillin hangi dénemlerinde hangi
tip kazalarin hangi boyutta gergeklestigi ve hasarin 6l¢egi ile ilgili siniflar olusturmak

mumkin olabilmektedir.

Diger durumlarda, veri madencileri mantiksal iliskilere dayali bilgi kiimeleri bulurlar
veya kullanic1 davranisi hakkinda sonuglar ¢ikarmak igin iligkilendirmeleri ve sirali
kaliplar1 ararlar. Orange, Weka, RapidMiner veya Tanagra, web'de bulunan agik
kaynakli veri madenciligi yazilim araglarindan bazilaridir. Veri Madenciligi igin
profesyonel lisanslar da mevcuttur. Bunlarin en popiilerleri olarak IBM tarafindan
gelistirilen SPSS, SAS'tan Enterprise Miner veya Redmond firmasindan Microsoft
Analysis Services zikredilebilir.

2.3. WEKA

WEKA, Yeni Zelanda'daki Waikato Universitesi tarafindan gelistirilen bir veri
madenciligi sistemidir. Veri madenciligi algoritmalari1 uygulayan WEKA, son
teknoloji tirlinti bir yazilimdir. Makine 6grenimi (ML) teknikleri ve bunlarin gercek

diinya veri madenciligi problemlerine uygulanmasi icerigi ile olduk¢a yaygin bir
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kullanima sahiptir. WEKA; veri 6n isleme, siniflandirma, regresyon, kiimeleme,
iligkilendirme kurallar1, ayrica elde edilen sonuglar igin gorsellestirme araglari

icermektedir.

WEKA'in genel yapisi asagidaki sekilde sunulmustur.

Ham Veri
On islemci
|
| | | |
Siniflandirma Ktimeleme iliskilendirme Atif Segimi
Dogrusal Regresyon L ) Bastt IA(Me“ans L . Apriori,' L ClassifierSubseEval,
Destek Vektér Makineleri Filtrelenmis kimeleme FilteredAssociator, PrincipalComponents

FPGrowth

Hiyerarsik Kiimeleme.

Karar Agaglari
Rastgele Agaglar
Rastgele Ormanlar
NaiveBayes..

GORSEL

Sekil 2.3. WEKA genel yapist

2.3.1. Weka explorer

WEKA GUI Chooser uygulamasi basladiginda ve asagidaki ekran1 goriilmektedir.



Program Visualization Tools Help

= WEKA

The University
of Waikato

‘Waikato Environment for Knowledge Analysis

Version 3.8.5
{c) 1989 - 2020

The University of Waikato

Hamilton, New Zealand

Applications

Explorer

Experimenter

KnowledgeFlow

Warkbench

Simple CLI

Sekil 2.4. WEKA baslangig ara yiizii goriintiisii
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GUI Chooser uygulamasi, burada listelendigi gibi bes farkli tiirde uygulamanin

calistirilmasina izin vermektedir.

- Kesfedici

- Deneyci

- Bilgi Akis1
- Tezgah

- Basit CLI

Applications selector'da Explorer butonuna tikladigimizda asagidaki ekran agilir

-
. R
pemen | p——

Relation. Nene,
Instances: Hone

Anibutes

Wielcome 1o the Weka Explorer

Sum of weights: None Missing: None

Weight Nane
Distinct. Nane

Type: Nane
Unique: Hone

) vivstcn s

Sekil 2.5. Kesfedici (Explorer) ara yiizii

| -
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En tstte listelendigi gibi Explorer ara yiiziinde birka¢ sekme vardir

- Onislem

- Smiflandirma

- Kiimeleme

- lliskilendirme

- Ogznitelik Se¢imi

- Gorsellestirme

Bu sekmelerin altinda, 6nceden uygulanmis birka¢ makine &grenimi algoritmasi

vardir. Asagida bunlarin her birine ayrintili olarak deginilmistir.

1. On Islem Sekmesi

Baslangigta, gezgin agildiginda yalnizca On Islem sekmesi etkinlestirilir. Makine
ogreniminin ilk admmu, verileri énceden islemektir. Boylece, Onisleme segeneginde,
veri dosyasi secilmis, islenmis ve ¢esitli makine 6grenme algoritmalari uygulamaya

uygun hale getirilmis olur.

2. Sekmeyi Smiflandir

Siiflandir sekmesi, verilerin siniflandirilmasi i¢in kullaniciya birka¢ makine 6grenimi
algoritmasi saglar. Bu amag i¢in Dogrusal Regresyon, Lojistik Regresyon, Destek
Vektor Makineleri, Karar Agaclari, Random Tree, Random Forest, Naive Bayes gibi
algoritmalar uygulanabilmektedir. Liste ¢ok kapsamlidir ve hem denetimli hem de

denetimsiz makine 6grenimi algoritmalari kullanilabilmektedir.

3. Kiime Sekmesi

Kiime sekmesinin altinda, Simple K-Means, Filtered Clusterer, Hierarchical Clusterer

vb. Gibi birkag kiimeleme algoritmalar1 sunulmaktadir.
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4. Tliskilendirme Sekmesi

Iliskilendirme (Associate) sekmesinin altinda, Apriori, Filtered Associator ve FP

Growth kullanilabilmektedir.

5. Ozellikler Sekmesi

Nitelikleri Se¢me, Classifier Subset Eval, Prinicipal Components, vb. gibi ¢esitli

algoritmalara dayali se¢imlerin yapilabilmesine olanak tanir.

6. Sekmeyi Gorsellestir

Gorsellestir secenegi, islenmis verilerin analiz igin gorsellestirilmesini saglamaktadir.

Aciklamalardan gortilebilecegi gibi, WEKA, makine 6grenimi uygulamalarini test
etmek ve olusturmak i¢in birkag¢ kullanima hazir algoritma saglamaktadir. WEKA nin
etkili bir sekilde kullanilmasi, bu algoritmalarin nasil g¢alistiklari, hangi kosullar
altinda hangisinin secilecegi, islenmis ¢iktilarda neye dikkat edilecegi gibi alanlarda
yeterli bir bilgiye sahip olunmasini gerektirmektedir. Dolayisi ile, WEKA
uygulamalarini olustururken ve etkili bir kullanim i¢in makine 6grenimi literatiiriinde

saglam bir temele ihtiya¢ duyulmaktadir.

2.3.2. Yerel dosya sisteminden veri yiikleme

Asagidaki gorsel bir dosyanin Weka'da yerel olarak nasil ice aktarilacagin

gostermektedir:
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=]

Preprocess | Classif

{ Open file J l Open URL J l Open DB J l Generate E
Filter | & Ouvrir x
Ch M — R
o02e JNone | Rechercher dans © | [ TRAVAIL J| | | | @) @)= e
Current relation

Relation: None
Instances: Mone

Attributes

| ‘| TrafikWeb_Data_Db_DOUCKE CSV

| | TrafikWeb_Data_Db_DOUCKE.CSY (mising values).csv

| | TrafikWeb_Data_Db_DOUCKE.CSV (outler and extreme values).csv
| TrafikWeb_Data_Db_DOUCKE.CSV.csv

| | TrafikWeb_Data_Db_DOUCKE C8V.csv.arff.csv

[ Invoke options dialeg

F=ft4=@

Mom du fichier TrafikWeb_Data_Db_DOUCKE.CSV

Type de fichier: {CSV data files (*.csv)

Y

( Ouvrir | Annuler

g None
g None

.3 Visualize All

Status

Sekil 2.6. Yerel Dosyanin WEKA ya aktarimi

Dosya WEKA "ya aktarilmadan 6nce dosyanin CSV formatina ¢evrilmesi gerekir.

Dosya CSV formatina dontistiiriildiikten sonra dosya uygun bir klasére kaydedilir ve

ardindan asagidaki islem adimlar1 uygulanir:

- Weka yazilimin agin

- Kesfetme tiklaym

- Bir dosya a¢in

- Dosyay1 segin

- Dosya tiirlinii se¢in

- Dosyay1 CSV formatinda se¢in, ardindan ag'a tiklayin

Acilan dosya WEKA analiz siirecine bu agsamadan sonra dahil edilebilir.
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J Preprocess I Classify I Cluster T Associate T Select attributes T Visualize }

[ Openfile.. J [ Open URL... J [ Open DB. J [ Generate.. J [ Undo J [ Edit... J [ Save... J
Filter
Choose  ||None Apply
Current relation Selected attribute
Relation: TrafikWeb_Data_Db_DOUCKE.CSV Attributes: 35 Name: vehicle_numbers Type: Nominal
Instances: 2910 Sum of weights: 2910 Missing: 0 (0%) Distinct: 4 Unique: 0 (0%)
Attributes Mo | Label | Count | Weight |
1 Two_Vehicles_Oppo... 521 521.0
2 3ingle_Vehicle 1278 1278.0
L Al )L None )L Invert L Pattern | 3 Two_Vehicles_Sam.. 1001 1001.0
4 Multiple_Vehicles 110 1100
No | | Name |
10 no A
2 || date

3 ] hour

4 || province
5 |_J distrinct
[} street S
7 H coordinate x Class: edu_level (Nom) le visualize A1 |
8 ] coordinate_y

9 W vehicle_numbers
10 | weather

11 || day_light

12 || road_type

13 || traffic_lambs

14 || road_light

15 ] road_lane_line

16 || pavement

17 [] bench v 421

Sekil 2.7. her bir 6zellik ve igerigi

1278

1001

110
. I
Log “&. x0

Sekil 2.7. vert seti igeriginde bulunan her bir parametreye ait 6zelliklerin igerigiyle

Status
OK

birlikte gorsellestirilmesini saglar. Veri on isleme siirecinden sonra elde edilecek.

karar agaci gelistirme siireci i¢in bu gorsellestirme ¢ok dnemli bir adimdir.



BOLUM 3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Materyal

Bu calismada Sakarya il Emniyet Miidiirliigii

]

nden elde edilen ve Sakarya ilinde

meydana gelen trafik kazalar1 veri madenciligi yontemleri ile analiz edilmistir. Bu

arastirmanin veri setinde, meydana gelen kazalarla ile ilgili 139 o&zellik smifi

bulunmaktadir.

|7 [y

010417
o 2010425
pinlh]
W30
4 2010431
1010433
o] 2010434
i 2010435
o437
010438
1010441
o 2010105
o 201047
01048
By 2010442
Uk 2010430
o] 2010455
010457
B 200450
010482
1010453
201045
e 201041
pinlehry
o 201047
2010475
010477
3] 2010475

] v‘ date v‘

15/03/2010
15/03/2010
15/03/2010
19/03/2010
/03200

250372010
2032010
PELEp]
3010372010
30/03/2010
/10201
/0
W/
/0
/10
051072010
710201
010/2010
10/10/2010
1/10/2010
/2010
wWih/2010
w20
15/10/2000
15/10/2010
1541072010
151072010

hour vl

1340
1750
1725
i)
0905
B30
000
183
B3
0800
0750
B0
1143
A5
1505
1550
1800
10
17130
[543
1030
16:10
0235
130
745
050
B0
1430

]
province
ADAPAZARI
ADAPAZARI
ADAPAZARI
ADAPAZARI
ADAPAZAR]
ADAPAZARI
ADAPAZARI
ADAPAZARI
ADAPAZARI
ADAPAZAR]
ADAPAZARI
ADAPAZARI
ADAPAZARI
ADAPAZARI
ADAPAZAR]
ADAPAZARI
ADAPAZARI
ADAPAZARI
ADAPAZARI
ADAPAZAR]
ADAPAZAR]
ADAPAZARI
ADAPAZARI
ADAPAZARI
ADAPAZAR]
ADAPAZAR]
ADAPAZARI
ADAPAZARI
ADRPAZARI

DAGDiE]_MakALLES]
CAMILI_MARALLES
HRIRTEPE MAHALLES]
ADARAZAR|
SERER_ MAHALLES]
ORTA_MARALLE
Seler
TRECILAR MarALLES
SERER_ MAHALLES]
FARAMAN
KARAMAN
TIGEILLR, MAALLES]
MITHATRASA MARALLES]
FARANAN
GLLIK_MARALLES]
Matepe
TACILAR_MAHALLES
Vengin
FARANAN
DAGDIB]_MARALLES
GONESLER KVAG)
SERER_MARALLES]
CUMHURIYET_MAgALLES
Venzin
TERELER MAHALLES]
YENGN_MAHALLES|
KARAMAN
SERER_ MARALLES]
KORUEUK_MARALLES

Goem
CAMIL KERUCLKYOLU
DRHANGATI CADDES]
BAPUCCULAR
CEVREYOLU
BANKALAR CADDES
AHMET YESEVi CADDES]
TAECIARMARALES]
AHMET YESEVi CADDES]

NT DEVLET HASTARES! EVRENKC

SEBARATTINZAM BULVARI
ATATURE BULVAR)
ADNAN MENDERES CADDES]
SEBAHATTINZ4IM BULVARI
ADNAN MENDERES CADDES]
ORHANGAZ] CADDES]
DEVEDGLU CADDES]
FALMIVE CADDES]
SEBAHATTINZ4IM BULVARI
ESK] KARASU CADDES
LARASU CEVREYOLY
CARKCADDES]
BANKALER CADDES
VALLiK CADDES]
GEVREYOLY
YENGN MARALLES]
SEBARATTINZAiM EULVAR
VAZLIKEADDES]
KORUCUE

coordinate_x
e
ks

076
107788
0
407658
4076850
WS

515

405165
075B46
078
07605
075
s
L]
07807
0TI

),

40,3006
0N
057
4076300
4035588

wortinate y | | vehide_ numbers

LI
2388
BIL
13488
0087
EE
06
B38L
38
ERES
20053
BT
386
3K
380
AL
AL
R30m
A
AT
13055
A0
Rn3307
AT
AT
B
3T
B30

i Vefices Same Directonal)

‘Thio Veices [Oppasite Direction)

T Vehices Same Directional]

T Vehides (Same Direction)

‘Tho Vehices (Opposite Direction)
Sngle Vefice
Mufiple Vefices

oo Vehices (Opposite Drection)

‘Thio Vehices (Oppasite Direction)
Sngle Vefice

i Vefices Same Directonal)
nge Vefice
Mufipe Vehices
Sngle Vefice

i Vehices (Same Direction)
Sngle Vefice

‘Thio Veices [Oppasite Direction)
Snge Veficke
Sngle Vefice

‘Tho Vehices (Opposite Direction)
ngle Vefice

i Vehices (S2me Drectonz]
Snge Veficke

‘Thio Vehices (Oppasite Direction)

i Vehices (Same Direction)

T Vehicies (Same Direction)

T Vehices (Same Directonz]
Snge Veficke
Sngle Vefice

Sekil 3.1. Sakarya kaza verileri formati

L)

weather | v

open
open
Coudy
Cpen
Open
open
open
Coudy
Cpen
Cioudy
Raly
Coudy
Coudy
Cloudy
Open
Coudy
open
Cpen
Rainy
Rainy
Open
open
Rainy
Rainy
Cioudy
Rainy
Ry
Coudy
Cloudy

| gt o]

D3y
D3y
Day

0
D

L
road e ¥ ‘
Divided
Divided
Divided
Undivided
Divided

Yukaridaki Sekil 3.1., WEKA yazilimi ile analiz edecegimiz ve siniflandirmasini

yapacagimiz verilerin bazi temel igeriklerini Excel formatinda sunmaktadir.



24

3.2. Veri Toplama Yontemi

Bu ¢alismada, Sakarya Emniyet Miidirliigii trafik miidiirliiklerinden elde edilen
kazalara iliskin veriler analiz edilmistir. Veriler, 2006 ve 2010 yillar1 arasindaki 2.911
ornegi icermektedir. Bu tez igeriginde incelenen trafik kazasi verileri, tiimiiyle Sakarya

sehrinde kayith kazalara ve bunlarin mevcut degiskenlerine baglidir.

Elde edilen kaza verileri, kaza sayilarini, yaralanma seviyelerini, kazalarin nedenlerini
ve arag tipleri gibi Oznitelikleri (parametreleri) karakterize etmektedir. 1 Ocak 2006
ile 27 Aralik 2010 tarihleri arasinda emniyet mensuplari tarafindan derlenen veriler,
rapor edildikleri sekliyle ham veri halinde oldugundan, tez analiz ¢alismasi i¢in ihtiyag
duyulan veri formatindan oldukga farkliydilar. Bu nedenle, 6liimlii ve 6liimlii olmayan
trafik kazalarmin derecesine modellemek i¢in onemli degiskenler belirlenmis ve
kategorize edilmek iizere kodlanmistir. Bu ¢alismada yol geometrisi, ¢carpigma tiiri,
kaza zamani, kaza nedenleri, ara¢ tiirli, kazazedenin yasi, hava yastigi durumu,
cinsiyet, hava durumu, giin 15181, yol tiirii, trafik sikisikliklari, yol serit ¢izgisi,
kaldirim, trafik tabelasi, yol yonii, ylizey, arag tipi, siirlicii egitim seviyesi, ehliyet
sahipligi, alkol durumu gibi 18 bagimsiz degisken (6znitelik-parametre) dikkate

alinmis ve incelenmistir.
3.2.1. Verilerin toplamasi
Tez igeriginde analiz amaci ile kullanilan veriler, 2010 — 2016 yillar1 arasinda il

genelinde gergeklesen trafik kazalarinda polis tarafindan Trafik Kaza Bilgi Sistemi

kapsaminda toplanmis ve Excel'de kayit altina alinmistir.
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Sekil 3.2. Sakarya Trafik kazasi

3.3. Yontem

Bu ¢alismada, veri setinin 6nemli 6zelliklerini siniflandirmak i¢cin WEKA yazilimi
secilmigtir. Veri setinden daha kesin, net bilgiler ve iligkiler kesfetmek ve
siniflandirma hedeflerine ulagsmak i¢in de literatiirde siklikla kullanilan bir
smiflandirma algoritmast olan karar agaclari kullanilmistir. Bu algoritmalarin
performans degerlendirmesi, sonuclarin gosterdigi siniflandirma kalitesine gore

yapilmustir.

3.3.1. Veri On isleme

Ham verilerin saglikli analizi i¢in, veriler i¢ginde bulunan hatali ve anlamsiz verilerin
veri kiimesinden c¢ikarilmasi veya diizenlenmesi son derece Onemlidir. B amacla
anlamsiz, hatal1 veya tutarsiz veriler titiz bir 6n inceleme ve calisma ile veri setinden
cikarilmistir. Bu siirecleri de iceren WEKA analizi asagida belirtine 6n isleme siireci

ve adimlar1 ¢ergevesinde yapilmigtir.
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- Excel'de verilerin diizenlenmesi

- WEKA iizerinde maskeleme verilerinin iglenmesi

- Aykiri Degerlerin ve Ug Degerlerin Weka’da Islenmesi
- Weka’da veri analizi

- Weka’da karar agac1 islemleri
3.3.1.1. Excel verilerinin diizenlenmesi

Bu adimda, verilerde esik olan mahalle veya il¢e kodlari ile adlarina ait veriler, excel

dosyasinda bulunan koordinat bilgileri Googla Map uygulamasina yiiklenerek elde

ET—— Conarya A % . T —
h e ] e Coni 3 % \ 4 Meshut Kc.i-l.uu Mustafa
= 40.76939 30.399978 ‘ 1528 2 Erzinli Mutfak ‘/‘", e 5
Malzemeleri % & &
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¢
ot ok S @ 2 Kat Bistro
4 = ENTAY Ti % o
BEYLIK KEBAP Motorcycle shop ¢ &
y o 9 % >
B . 3
utcher Q @ Otorapor Sakaryaq 5 * 3
Konya Selcuklu Mutfagi Adapazari Oto Ekspertiz o
o
ar Pu;,hrw';\@ £k %
40°46'09.8"N 30°23'59.9"E 3 % ¢
40769390, 30.399978 e 9 Udur Perk Kurtarict Q ’ ¢ %
$ AYSK Ada Elit %
- /. - - o @‘3 5% (178) e
(o) v) @) > ilingiroglu Elektronik ® i { w
° \D/ \(; \ S \? O iuos ators é & 0
Directions  Save Nearby Sendtoyour ~ Share > g QVes(eI Yetkili Servisi &
phone Adapazar Halk %, & ToforGida & g
Egitimi Merkezi ® 3 o °
@ Orta Garaj % o, & &
=3 % g/ &
@ Yeni Cami, Adnan Menderes Cd. 65-51, 54100 Elscws Poink \g? 8,
ectro Point 3 Z
Adapazari/Sakarya Q sectonicssore_ Py
v o
QO9X+QX Adapazarl, Sakarya anazan Halk EGitimi o Serbier Sk 7 ‘ | + %
kezi (Yeni Bina) ey y
. AN % Aykut mobilyagmutfak
Q.  Add amissing place P Modalife Akincilar [ Gilltekin Gida Pazanv Fumiture store 4
Merkez Ak Parti Sakarya Fumniture store G I 8
- 1l Baskanligi oegle o o @ ¢
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b BenichaalaTid Kirtasiveban Mapdata ©2021  Turkey Terms Privacy Sendfeedback  100mi_ s

Sekil 3.3. Google haritalarda mahalle ve semt aramasi

Google Maps lizerinde mahalle ve sokaklart1 X ve Y koordinatlar1 {izerinden

tanimladiktan sonra WEKA iizerinde veri 6n igslemesine gecilmistir.

3.3.1.2. Weka’da veri onisleme

Pencerenin en {istiinde, baslik cubugunun hemen altinda bir dizi sekme bulunur.
Sadece ilk 'Onisleme’ sekmesi, acik veri kiimesi olmadigi i¢in etkindir. Ilk ii¢ Onisleme
boliimiiniin st kismindaki 4 diigme, WEKA’ya veri yiiklenmesini saglamaktadir.

Veri, yukarida agiklandig1 gibi mevcut bir dosyadan ¢esitli bicimlerde ARFF, CSV,
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C4.5 formatinda ige aktarilabilmektedir. Ayrica URL veya bir SQL veri tabanindan
JDBC kullanilarak, harici bir dosyadan da veriler okunabilmektedir.

3.3.1.2.1. Weka’da eksik verilerin tespit edilmesi ve diizenlenmesi

- Eksik veriler nasil tespit edilir

Weka'da eksik verileri tespit etmek icin iki islem vardir. Bu ¢alismada kullanilan

islemler asagidaki gibidir:

- Birinci Metot;

Explorer simgesine tikla

Filtreler simgesini se¢

Unsupervised sekmesini se¢

Parametreye sekmesini se¢

Eksik Degerler ile Degistir

Uygula

~N o oA W N e

Diizenle

Eksik verileri goriintiile

Relation: Trafikwen_Data_Db_DOUCKE CSV-weka.filters attribute. wekafiter: attrinute Riirstlast-§1-P0. 1-wekafilter: attripute,

No. 1:no 2.date 3. hour 4:province &: distrinct 6. street 7. coordinate_x &: coordinate_y 9: vehicle_numbers 10: weather 11. day_light 12 road_type 13 traffic_lambs 14:road_light 15:road_lane_line 16: pavement 17. bench 18: fraffic_s
Nominsl Nominsl Nominal Neminsl  Nominal Nominsl  Numeric Numeric cminal cminal omins! Nominsl Neminal ominsl Hominsl ominal  Nominal omi
1200, 010 20:00 ADAPAZ. SEMER 4077532 30.39376 Two_Vehicles_O.. Open Night Divided o Yes Mo Yes No o ]
2 200.. 01/0.. 18:35 ADAPAZ. SEKER.. AKS 4078522 303882 Two_Vehicles_O. Night Undivided  No No Mo Yes No o ')

3 200.. 020.. 16:40 ADAPAZ. TEKEL.. ADA 4079401 30.40551 Two_Vehicles_O.. Open Day Undivided Yes Mo o Yes o

4 200.. 03/0.. 2130 ADAPAZ. SEKER.. CAR 4077581 30.38821 Single_Vehidle Cloudy  Night Undivided Yes Mo Yes o

5 200.. 03/0.. 16:30 ADAPAZ. KARAA.. KAR.. 40.7809 304009 Single_Vehicle Open Twilight Divided No Yes Yes Yes No

6 200 2230 ADAPAZ. SEKER.. CAR. 40.78524 30.38823 Single_Vehicle Rainy Night Undivided No No No Yes No No

7 200.. 04/0.. 18:20 ADAPAZ. ORH... 30.38506 Single_Vehicle Day Divided No Yes Yes Yes No No

8 200.. 04/0.. 17:45 ADAPAZ. MERKE.. ORH. 40.75427 30.38354 Open Night No No Yes Yes

9 200.. 05/0.. 1430 ADAPAZ. GULLU.. SAG 40.75637 3039214 single_Vehicle Cloudy — Day Undivided Yes Yes Yes No

10 05/0.. 1540 ADAPAZ.. OZANL.. DIBE 3039922 Two_Vehicles O.. Cloudy  Day Undivided  No No Yes Yes No No

11 200.. 08I0. ADAPAZ.. TEKEL.. GCEV. 40.80008 3040359 Two_Vehicles_S.. Foggy Night No No Yes Yes No No

12 200.. 0B/0.. 1200 ADAPAZ. MALTE.. ORH. 40.74167 3038631 Open Day Divided No Yes Yes Yes No No

13 200.. 07/0.. 1545 ADAPAZ. MITHAT.. ADN. 30.39381 Single_Vehicle Rainy Divided No Yes Yes ves No No

14 0810. ADAPAZ... YAGCIL.. YAG 4078652 3042082 Two_Vehicles_S.. Rainy Day Divided Yes ves No

15 200.. 09/0.. 15:30 ADAPAZ YENI 4077253 30.40386 Cloudy Divided No Yes Yes ves No No

16 200.. 12/0.. 1815 ADAPAZ. MITHAT.. ALTI 40.76505 30.38048 Single_Vehicle Rainy Night Undivided No Mo ves No No

17 200.. 13/0.. 03:30 ADAPAZ. MITHAT.. ATAT. 4077265 30.40389 Two_Vehicles_S.. Rainy Night Divided Yes Yes Yes No Yes

18 200.. 14/0.. 1300 MALTE.. ORH 4074559 30.38625 Single_Vehicle Rainy Day Divided o No Yes Yes Yes Yes

19 200.. 1400, ADAPAZ.. MITHAT.. KAR. 4078124 30.40028 Rainy Night Divided o No Yes Yes No o

20 200.. 15/0.. 2230 ADAPAZ. YAGCIL.. Kova 4078428 30.41067 Two_Vehicles O.. Cloudy  Night Undivided  No No Mo o Yes

21 200.. 18/0.. 21:00 ADAPAZ. BAGLA.. BAG.. 40.7553 30.39516 Two_Vehicles_O.. Open Night Divided No No No No No

22 200.. 18/0.. 1200 ADAPAZ. 0TO. 40.7591 30.39312 Single_Vehicle Open Day No Yes No No

23 200.. 20/0.. 1530 ADAPAZ. KOPR. SAKA. 40.79854 3043745 Two_Vehicles_O.. Rainy Day Undivided No No No No No No

24 200.. 20/0.. 10:30 ADAPAZ. MITHAT. 40.76938 30.39193 Single_Vehicle Rainy Day Divided No Yes Yes No Yes

25 200.. 23/0.. 1500 ADAPAZ . ADAPA. ADN. 4075636 3039213 Day Undivided ~ Yes No Yes Yes Yes

26 200.. 23/0.. 09:30 ADAPAZ. GULLU.. AME 40.75635 3039212 Single_Vehicle Day Divided No Yes Yes Yes No Yes

27 200.. 23/0.. 09:30 ADAPAZ.. GULLU.. ADN. 40.75635 3039212 Single_Vehicle Snowy Day Divided No Yes Yes Yes No Yes

28 200.. 24/0. 4076048 3039037 Single_Vehicle Open Day Divided No Yes Yes Yes Yes v

aRgamnasn amnn unanaveae s an7encn 20 AR Qimatn laiinin v,
| Addinstance | | 0K J | Caneel J

Sekil 3.4. Eksik verilerin goériintiilenmesi
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- ikinci Metot
WEKA’da Ekle + Ekran Goriintiisii + Ekran kirkma diigmelerine tiklanarak, her bir
Ozniteligin hangi eksik degere sahip oldugu kullanic1 tarafindan net bir sekilde

goriilebilir.

Current relation Selected attribute

Relation: TrafikWeb_Data_Db_DOUCKE.CSV Attributes: 35 Name: age Type: Numeric
Instances: 2910 Sum of weights: 2910 Wissing: 67 (2%) Distinct 81 Unique: 4 {0%)

Attributes Statistic | Value

Minimum 1
Makimum 82
{ Al J l None J l Invert J { Pattern J Mean 472
StdDev 13.313

No. | |Name |
To ] Iramme_sTyrmoudra

19 [ working_on_road
20 [ officer

21 ] obstacle_on_vision
22 [ road_direction

23 [ surface

24 [ horizantal_slope |Class: resut (Nom) v]{ Visualize All
25 || vertical_slope

26 [ vehicle_type
27 B age

28 [_] gender

29 [ edu_level

30 [] driver_licence
31 [ alcohol

32 (] resutt

33 [ damaget

34 [ damage?

35 | damage3 r

Y-

Remove

Status

Sekil 3.5. Ozniteliklerle ilgili eksik verilerin gorsellestirilmesi ve dogrulanmasi

3.3.1.2.2. WEKA’da eksik degerlerin degistirilmesi

Eksik degerleri degistirmek i¢in iki yontem sunulmaktadir.

Birinci Metot

Explorer simgesine tikla
Filtreler simgesini se¢

Unsupervised sekmesini se¢

A Wb

Parametreye sekmesini se¢



5. Eksik Degerleri Degistir

6.
7.

0 Viewer

-

Uygula

Diizenle

Nominal Nominal Mominal ~ Nominal Nominal
ZUU.. ol 1443 AUAPAL.. LUMH..
200.. 05/0.. 09:30 ADAPAZ.. BUDAK
200.. 03/0.. 1320 ADAPAZ.. CUNH..
200.. 03/0.. 1405 ADAPAZ. CUNH..
200.. 03/0.. 1600 ADAPAZ. CUNH..
200.. 06/0.. 1930 ADAPAZ.. YENID..
200.. 08/0.. 14:00 ADAPAZ.. TIGCIL
200.. 08/0.. 1530 ADAPAZ.. GUNE..
200.. 08/0.. 19:00 ADAPAZ. SEMER..
200.. 09/0.. 0700 ADAPAZ. SEMER..
200.. 030.. 1500 ADAPAZ. TIGCIL..
200 10/0.. 19:30 ADAPAZ.. HIZIRT
200 110, 16:30 ADAPAZ. TIGCIL..
200.. 03i0.. 2330 ADAPAZ.. BAHCE.
200.. 13/0.. 10:00 ADAPAZ.. GUNE..
200.. 14i0.. 1820 ADAPAZ. SEMER..
200.. 15/0.. 1800 ADAPAZ. TANK
200.. 15/0.. 1330 ADAPAZ.. SEKER.
200.. 15/0.. 12:00 ADAPAZ.. SAKAR..
200 17i0.. 20015 ADAPAZ.. SEMER..
200.. 170 01:00 ADAPAZ.. YENID..
200.. 030 14:30 ADAPAZ.. CUNMH
200.. 03/0.. 1730 ADAPAZ.. PAPUC.
200.. 03/0.. 1430 ADAPAZ.. PAPUC.
200.. 170 20:20 ADAPAZ.. MALTE..
200.. 18i0.. 2220 ADAPAZ. TIGCIL..
200.. 18/0.. 0700 ADAPAZ. GUNE
200.. 19/0.. 1530 ADAPAZ.. PAPUC.
200.. 19/0.. 20:00 ADAPAZ.. OZAML..

Nominal
mina.

HAR.
ATAT...
SAKA...
KAN...
Har...
ATAT
SAKA..
SAKA...
SAKA..
ATAT...
Karu
ATAT...
AZIZ..
SAKA..
SAKA..
ANK
CEV...
Kurtu.
BOS..
MILLL
TUR
ADN...
MILLL
MALT...
ATAT...
CEV
SAKA..
SAKA...

Relation: TrafikWeb_Data_Db_DOUCKE.CSV-weka filters.unsupernvised. attribute ReplaceWithMissingValue-Rfirst-last-51-P0.1-weka filters.unsupervised aftribute ReplaceWithMis ...
MNo. 1:no 2 date 3:hour 4 province 5: distrinct 6: street 7: coordinate_x 8: coordinate_y 9 vehicle_numbers 10: weather 11: day_light 12: road_type 13: traffic_lambs 14:

29

X

Numesic Numeric Nominal Nominal Neminal Nominal Nominal t

4U./7U4bUY... JU.39508  Singie_venicle ulouay uay unamaea Mo No T
4077814 3047303 Two_Vehicles_3 . Rainy Day Undivided Ko MNo
4077548 3040233 Single_Vehicle Open Day Divided No Ye
4077508 3040205 Single_Vehicle Open Day Divided No Yes
40.79317 30.39415 Single_Vehicle Open Day Undivided No Yes
4076934 30.3956344 . Single_Vehicle Open Twilight Divided No No
40 77558 3040115 Two_Vehicles_S . Open Day Divided Ko Yed
40.7909 3042577 Two_Vehicles_0O.. Open Day Undivided No Yeq
40.7704608.. 30.38562 Two_Vehicles_0.. Cloudy Day Undivided No Yed
40.77309 30.38503 Two_Vehicles_S.. Open Day Divided No Yes
40.7704608.. 30.4034 Single_Vehicle Open Day Divided Yes Yed
4075429 303956344  Single_Vehicle Open Day Undivided Ko MNo
4077391 30.39902 Single_Vehicle Open Day Divided No Mo
40.7704608.. 30.37455 Single_Vehicle Rainy Might Divided No Yed
40.7704608... 30.39886 Two_Vehicles_O.. Cloudy Day Divided No Mo
40.7708 30.39566 Single_Vehicle Open Day Divided No Yed
4078153 3040015 Single_Vehicle Open Day Undivided Ko Yed
4078808 30.37466 Two_Vehicles_0O.. Open Day Divided Yes Yeq
4078153 30.3956344... Single_Vehicle Open Day Undivided No Yed
40.77581 30.39311 Two_Vehicles_S.. Open Day Divided No Yes
4075834 30.38001 Two_Vehicles_0O.. Open Night Undivided No Yed
40 7704608 3041728 Single_Vehicle Open Might Divided Yes Yed
4076822 30.39892 Two_Vehicles_S.. Open Day Divided No Yeq
40.7745 30.39994 Single_Vehicle Open Day Divided No Yed
40.74209 30.3809 Single_Vehicle Open Might Undivided No Mo
407746 303956344 Single_Vehicle Open Night Divided No Yed
4079847 3042488 Single_Vehicle Open Day Divided Ko MNo

40 76643 30.39611 Single_Vehicle Open Day Undivided No Mo ke

40 79655 30.39478 Two Vehicles 3. Open Night Divided Mo “r'es ¥
Ld

Add instance

Sekil 3.6. Eksik verileri ekledikten sonra veri gorsellestirme

Sekil 3.6.”da bu WEKA’da karar agacinin gelistirilmesinde ¢ok 6énemli bir adim ¢iinkii

eksik veriye sahip 6zniteliklerimiz varsa, karar agaci gelistirilemez, bu ylizden bu adim

¢ok onemlidir

N o a k~ w D oe

Ikinci Metot

Explorer simgesine tikla

Filtreler simgesini se¢

Unsupervised sekmesini se¢

Parametreye sekmesini se¢

Eksik Degerleri Degistir

Uygula

Diizenle
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Baz1 Ozniteliklerin eksik degerleri yoktur, bu nedenle yalnizca eksik degerleri olan

Oznitelikleri degistirilir.

Finer

Choose |ReplaceMissingWithUserConstant -4 first-1ast-R 0 -F "yyyy-Mb-deA TVHH mm:ss” Apply Stop
Current relation Selected attribute
Relation: TrafikWeb_Data_Db_DOUCKE.CSV-weka filt. Affributes: 35 Name: age Type: Numeric
Instances: 324 Sum of weights: 324 Missing: 0 (0%) Distinct 61 Unigue: 18 (6%)
Attributes Statistic | Value
Minimum 0
Maximum 82
| All il None I Invert || Patem | Mean 31664
StdDev 15.46
No | | Name |
15 ] road_lane_line [a
16 || pavement
17 || bench

18 |_ | traffic_signboard
19 || working_on_road
20 | officer

21 || obstacle_on_vision
22 || road_direction

23 | | surface

24 || horizantal_slope
25 || vertical_slope

26 || vehicle_type

27l age

28 || gender

20 || edu_lavel

30 L driver_licence

31| ] alcohal v

{Class:genuer(Nom] Th Visualize All j

Status

Sekil 3.7. Eksik verilerini tamamlanmasi

3.3.1.2.3. Weka’da aykir1 degerler ve asir1 degerlerin ayiklanmasi

- Aykir1 Degerler

Aykiri degerler, diger veri noktalarindan uzak olan veri noktalaridir. Bagka bir deyisle,
bir veri kiimesindeki olagandis1 degerlerdir. Aykir1 degerler, testlerin 6nemli bulgulari
kacirmasina veya gercek sonuglari c¢arpitmasina neden olabileceginden, bir¢ok

istatistiksel analiz i¢in sorunludur.

Ne yazik ki, aykir1 degerleri kesin olarak belirlemek i¢in agik ve kesin istatistiksel
kurallar yoktur. Aykir1 degerlerin bulunmasi, konu alan1 bilgisine ve veri toplama
siirecinin anlasilmasina baghdir. Kesin bir matematiksel tanim olmasa da, aykir

adaylar1 bulmak i¢in kullanabileceginiz kilavuzlar ve istatistiksel testler vardir.
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Aykir1 degerlerin kontrol edilmesinin nedenlerinden biri, analiz siirecine dahil
edilecek verilerin kalitesini dogrulamaktir. Verilerdeki aykir1 degerler igin olasi
kaynaklardan biri dogru olmayan degerlerdir. “Yanlis degerler” i¢in farkli iki

potansiyel kaynak, eksik veri ve veri girisi veya kaydindaki hatalardir.

Degerlerin bilinmedigi zamanlarda, verileri giren kisi bunu belirtmek i¢in bir deger
kullanabilir. Uygulamada karsilasilan bazi durumlarla ilgili acgiklamalar asagida

verilmistir.

Sayisal degerler: Beklenen deger araligmmin disinda oldugu bilinen degerler varsa,
bunlar eksik degerleri belirtmek igin kullanilabilir. Ornegin siiriicii yas1 verisi olarak

su degerler yanlislikla veri setine girilmis olabilir.

- 0
- 9999
- -9999

Dize degerleri: Eksik veya bilinmeyen dize i¢in genellikle yinelenen tek bir karakter,

noktalama isareti veya belirli sézciikler kullanilabilir. Ornekler sunlar1 igerir:

- XXXX, aaa, Yy

- 2. *

- Bilinmiyor, Belirtilmemis, Eksik

Tarihler: Tarihler genellikle ya bir olayin tarihi ya da bir kisinin dogum tarihidir. Eksik
degerler igin gercek tarih olamayacak tarihler kullanilabilir. Insanlar icin bu genellikle
kisinin dogum tarihini imkansiz kilan tarihlerdir. Bunlar, 6rnegin 2019 yilinda kazaya
karisan bir siirliciiniin dogum tarihinin, kaza anindan ¢ok Onceki veya ¢ok ilerideki

tarihleri olabilir. Bunlara 6rnek olarak asagidaki veri icerikleri verilebilir.

- 1850-01-01, 1900-01-01
- 2130-01-01, 3000-12-31
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Isimler: Eksik isimler, yukarida dizeler igin belirtilenlere benzer yontemlerle
kodlanabilmekle beraber, siklikla kullanilan bazi ek kurallar vardir. Bazi kaliplar, uzun
siiredir ad1 bilinmeyen kisiler i¢in kullanilmaktadir. is alanina bagli olarak genellikle
baska genel terimler de kullanilabilir. Bazen eksik isimler, ad ve soyadlarin
kombinasyonundan tespit edilebilmektedir. Eksik isim alanlari, tek tek veya asagidaki

kombinasyonlari i¢erebilir:

- Cinsiyet,

- Egitim diizeyi,
- Arag Plakasi,

- Hava Durumu,
- Sokak,

- Tlce...

Sayisal degerler hari¢ diger veri tiirlerinin tiimii genellikle dogrudan siralanamaz.
Ancak, ilgili alanlarin gruplandirilmis bir sayimi tanimlanirsa, "varsayilan" degerleri

belirlemek genellikle kolaydir.

Aykirt degerleri tespit etmek i¢in su adimlar takip edilir:

- Explorer simgesine tikla

- Filtreler simgesini se¢

- Unsupervised sekmesini se¢

- Ozelikle sekmesini se¢

- InterquartileRange sekmisine tikla

- Uygula
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Choose ||InterquartileRange -F first-last -0 3.0 -E 6.0 | Aeely |
Current relation _ Selected attribute
Relation: TrafikWeb_Data_Db_DOUCKE.C3V (mising... Aftributes: 37 Name: Qutlier Type: Nominal
Instances: 2910 Sum of weights: 2910 Missing: 0 (0%) Distinct: 2 Unique: 0 (0%)
Attributes 7 No. | Label | Count | Weight
1 no 2678 2678.0
2 yes 232 232.0
| All L Nene L Invert L Pattern |
Mo || Name |

=)
21 || obstacle_on_vision
22 |_| road_direction

23 || surface

24 |_| horizantal_slope
25 || vertical_slope

26 (] vehicle_type | Class: Outlier (Nam)

ql Visualize All_|

27 [ | age

28 || gender
29 ] edu_level 2673
30 [ | driver_licence
31 [ alcohol
32 ] resutt

33 ] damaget
34 |_| damage2
35 || damage3

27 [ | ExtremeValue v

Status

Sekil 3.8. Aykir1 degerlerin gorsellestirilmesi

Onisleme siireci gergeklestirildikten sonra, tez konusuna ait verilerle ilgili olarak 232

aykir1 deger tespit edilmistir.

Belirlenen bu aykir1 degerlerin ortadan kaldirilma islemleri adim adim sirasi ile,

- Choose simgesine se¢

- Unsupervised sekmesine tikla

- Instance sekmesine tikla

- RemoteWithValues sekmesine tikla

- Uygula
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Choose |RemoveWWithvalues -3 0.0-C 36 -L last Apply
Current relation ~ Selected attribute
Relation: TrafikWeb_Data_Db_DOUCKE CSV (mising Aftributes: 37 Name: Outlier Type: Nominal
Instances: 2678 Sum of weights: 2678 Missing: 0 (0%) Distinct 1 Unigue: 0 (0%)
Attributes i No. | Label | Count | Weight
1 no 2678 2678.0
2 yes 0 0.0
L All ] None i Invert 1 Pattern )
Mo | | Name |

=
21 [ obstacle_on_vision
22 |_| road_direction

23 ] surface

24 |_| horizantal_slope
25 || vertical_slope -
26 [] vehicle_type Class: Qutlier (Nom) v | visualize All |
27 || age

28 || gender

20 [ ] edu_level

30 | driver_licence
31 [ alcohol
32 [ result

33 ] damage1
34 | damage2
35 [ | damage3

37 || ExtremeValue v

7

Sekil 3.9. Aykir1 degerlerin silinmesinin gérsellestirilmesi

- Asirt degerler

Bu karakteristik degerler, en kiigiik (minimum) veya en biiyiik (maksimum) degerler
olup ug degerler olarak bilinir. Ornegin, en kii¢iik ve en uzun insanlarin viicut dl¢iileri,

insanlarin boy karakteristikleri i¢in u¢ degerleri temsil eder.
Asirt degerlerin tespiti su adimlar iizerinden yapilir.

- Explorer simgesine tikla

- Filtreler simgesini se¢

- Unsupervised sekmesini se¢

- Ogzelikle sekmesini se¢

- InterquartileRange sekmisine tikla

- Uygula
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Choose | Removewithvalues -5 0.0 -C 36-L last Apply
Current relation ~ Selected attribute
Relation: TrafikWeb_Data_Db_DOUCKE.CSV (mising. Aftributes: 37 Name: ExtremeValue Type: Mominal
Instances: 2678 Sum of weights: 2678 Missing: 0 (0%) Distinct: 2 Unique: 0(0%)
Attributes 7 Mo | Label | Count | Weight |
1 no 2631 2631.0
2 yes 47 47.0
| Al L None L Invert Il Pattern |
Mo | | Name |

=
21 ] obstacle_on_vision
22 | | road_direction

23 [ | surface

24 || horizantal_slope
25 [ ] vertical_slope

26 |_] vehicle_type | class: Extremevalue (Nom)

T][ Visualize Al |

27 [ ] age
28 [_| gender
29 [ ] edu_level 26
30 [ driver_licence
31 [_] alcohol

32 [ result

33 [_] damage1

34 [ | damage2
35| damage3

36 || Outlier

37 W Extremevalue v

Chatue

Sekil 3.10. Ug degerlerin gorsellestirilmesi

47

.

Islem teze konu veri seti icin gerceklestirildigine, 47 asir1 deger belirlenmistir.

Bu asir1 degerlerin ortadan kaldirilma adimlar olarak asagidaki siire¢ takip edilir.

- Choose simgesine se¢

- Unsupervised sekmesine tikla

- Instance sekmesine tikla

- RemoteWithValues sekmesine tikla

- Uygula
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Choose | RemoveWithValues -5 0.0-C 37 -L last
Current relation
Instances: 2631

Attributes

L Al ] L None 1 Invert

Relation: Trafikweb_Data_Db_DOUCKE.CSV (mising...

Selected attribute

Aftributes: 37
Sum of weights: 2631

Name: ExtremeValue
Missing: 0 (0%)

Mo | Label

36

Apply

Type: Nominal

Distinct: 1 Unique: 0 (0%)

| Count | Weight |

1 no
2 yes
] L Pattern J

No. | | Mame

=
21| | obstacle_on_vision
22 || road_direction

23 |_| surface

24 (] horizantal_slope
25 (] vertical_slope

26 (] vehicle_type

27 || age

28 |_| gender

29 [ edu_level

30 [ driver_licence

31 [J alcohol

32 || result

33 |_| damage1

34 |_| damage2

35 ] damage3

36 [_| Outlier

Statue

3.3.2. Simiflandirma

Siniflandirma,

37 @ ExtremeValue v

yapilandirilmig

A

Class: ExtremeValue (Nom)

2631 2631.0
0 0.0

q{ Visualize All |

2631

Sekil 3.11. Asir1 degerlerin silinmesi

veya

yapilandirilmamis

veriler  lzerinde

gerceklestirilebilir. Siniflandirma, verileri belirli sayida sinifa ayirdigimiz bir tekniktir.

Bir smiflandirma probleminin temel amaci, yeni bir verinin altina diisecegi

kategoriyi/sinifi belirlemektir.

Her bir hedef sinifi belirlemek icin kullanilabilecek daha iyi sinir kosullari elde etmek

i¢in egitim veri seti kullanilir. Sinir kosullar1 belirlendikten sonraki gorev, hedef sinifi

tahmin etmektir. Tiim siire¢ siniflandirma olarak adlandirilir.

Makine 6greniminde siiflandirma igeriginde kullanilan terminolojik terimler asagida

sunulmustur.

- Smiflandirict: Girdi verilerini belirli bir kategoriye esleyen algoritma.

- Smiflandirma modeli: Bir smiflandirma modeli, yeni veriler icin sif

etiketlerini/kategorilerini tahmin ederek, egitim i¢in verilen girdi degerlerinden

baz1 sonuglar ¢ikarmaya caligir.
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- Ogzellik: Bir &zellik, gdzlemlenen bir olgunun bireysel olarak &lgiilebilir bir
niteligidir.

- Ikili Smiflandirma: Iki olas1 sonucu olan smiflandirma gérevi. Orn: Cinsiyet
siniflandirmasi (Erkek / Kadin)

- Cok smifli siiflandirma: Ikiden fazla niteligi olan simiflandirma. Cok siniflh
siiflandirmada her numuneye yalnizca bir hedef etiket atanir. Orn: Bir hayvan
kedi ya da kopek olabilir ama ikisi ayni1 anda olamaz.

- Cok etiketli simiflandirma: Her 6rnegin bir dizi hedef etiketle (birden fazla
siif) eslestirildigi siniflandirma gérevi. Ornegin: Bir haber makalesi ayn1 anda

spor, kisi ve konum hakkinda olabilir.

Asagidakiler, bir siniflandirma modeli olusturmayla ilgili adimlardar:

- Kullanilacak siniflandiriciy1 baslatin.

- Smiflandiriciyr egitin: scikit-learn'deki tiim siniflandiricilar, verilen X egitim
verisi ve y egitim etiketi icin modele (egitim) uymasi i¢in bir fit(X,y) yontemini
kullanir.

- Hedefi tahmin edin: Etiketlenmemis bir X gozlemi verildiginde, tahmin(X),
tahmin edilen y etiketine dondiiriir.

- Smiflandirici modelini degerlendirin

3.3.2.1. WEKA'da siniflandirma algoritmalan tiirleri

WEKA, ¢ok sayida siniflandirma algoritmasini kullanima sunar.

WEKA platformunu kullanmanin faydalarindan birisi, mevcut ¢ok sayida makine

O0grenimi algoritmasini, makine 6grenimi problemlerinin ¢éziimiine sunmasidir

WEKA' nin kullandig1 bes (5) smiflandirma algoritmasinin nasil c¢alistigi asagida
aciklanarak, temel algoritma parametreleri vurgulanmis ve WEKA Explorer ara

yliziinde gosterilmistir.



38

Incelenecek 5 algoritma sunlardir:

- Lojistik regresyon

- Naive Bayes

- Karar agaci

- K-En Yakin Komsular

- Vektor destek makineleri

Bunlar, baslangi¢ noktasi olarak siniflandirma problemi iizerinde denenebilecek 5

temel algoritmadir.

Girdi degigkenlerinin ayn1 dlgege sahip sayisal veriler olmasi, standart bir makine
Ogrenimi siniflandirma problemi igin gelistirilen algoritmalar1 etkin kilmaktadir.
WEKA da bu smiflandirma problemi islem adimlart su adimlar {izerinden

gerceklestirilir.

- WEKA Explorer't baslatin:

- WEKA GUI Segici'yi agin.

-  WEKA Explorer'1 agmak i¢in “Explorer” diigmesine tiklayin.

- 1lgili veri kiimesini data/veridosyast.arff dosyasindan yiikleyin.

- Siniflandir sekmesini agmak i¢in “Siniflandir’a tiklayin.

1. Lojistik regresyon

Lojistik regresyon, ikili bir smiflandirma algoritmasi olup, girdi degiskenlerinin
sayisal ve Gauss (¢an egrisi) dagilimina sahip oldugunu varsayar. Verilerin Gauss
dagilimma uygun olmamasi durumda dahi, lojistik regresyon yine de iyi sonuglar

verebilmektedir.

Algoritma, dogrusal olarak bir regresyon fonksiyonuna birlestirilen ve bir lojistik (s-

sekilli) fonksiyon kullanilarak doniistiiriilen her giris degeri i¢in bir katsay1 6grenir.
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Lojistik regresyon, hizli ve basit bir teknik olmakla beraber, bazi problemlerde ¢ok

etkili sonuclar tiretebilmektedir.

WEKA uygulamast ¢ok smifli simiflandirma problemlerini desteklemek icin
uyarlanmig olmasma ragmen, lojistik regresyon sadece ikili smiflandirma
problemlerini desteklemektedir. Bu algoritmanin uygulama adimlar1 asagida

verilmistir.

Lojistik regresyon algoritmasini se¢in:

- “Se¢” diigmesine tiklaymn ve “fonksiyonlar” grubu altinda “Lojistik™1 se¢in.

- Algoritma yapilandirmasini1 gézden gegirmek i¢in algoritmanin adina tiklayin.

[ JoN | weka.gui.GenericObjectEditor
weka.classifiers.functions. Logistic

About
Class for building and using a multinomial logistic regression More |

model with a ridge estimator.
Capabilities |

batchsize 100

debug |False »

doNotCheckCapabilities |_ False x

maxits -1
numDecimalPlaces 4
ridge |1.0E-8

useConjugateGradientDescent | False VJ

| Open... J L Save... | L oK )L Cancel

Sekil 3.12. Regresyon Algoritmas1 Penceresi

Algoritma, sabit sayida yineleme (maxlts) i¢in calisabilir, ancak varsayilan olarak,

algoritmanin yakinsaklig1 elde etme asamasina kadar ¢alisacaktir.

Uygulama, bir tiir diizenlilestirme olan bir geri beslemeli tahmin mekanizmasi
kullanir. Bu yontem, model tarafindan 6grenilen katsayilar1 en aza indirerek egitim

sirasinda modeli basitlestirmeyi amaglamaktadir. Bu prosediir, katsayilarin boyutunu
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azaltmak icin algoritmaya ne kadar baski uygulanacagini tanimlar. Bunu 0O'a

ayarlamak, bu diizenlemeyi kapatacaktir.

- Algoritma yapilandirmasini kapatmak i¢in “Tamama tiklayin.
- Algoritmay1 Ionosphere veri kiimesinde ¢alistirmak icin “Baglat” diigmesine

tiklayin.

Varsayilan konfigiirasyonla, tez veri seti i¢in lojistik regresyonun %88'lik bir dogruluk

degeri iiretmektedir.

ene Weka Explorer
| Preprocess | Classify | Cluster ] Associate [Sele(.[ attributes i Wisualize \.
Classifier

_ Choose |Logistic -R 1.0E-8 -M -1 -num-decimal-places 4

Test options Classifier output

I Use training set Correctly Classified Instances 312 B3.3880 % &

) Supplied test set Incorrectly Classified Instances k] 11.1111 % r
Kappa statistic 8.753

(®) Cross-validation Folds 10 Mean absolute error B.1283
Root mean squared error B.3035

) Percentage split Relative absolute error 27.8593 %
Root relative squared error 63.26 %

More oprions... Total Musber of Instances 351

|
=== Detailed Accuracy By Class ===
(Nem) class vJ

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC
0,734 0.058 @.885 0.794 0.837 0.756
Start | 0.942 0.206 9.891 0.942 08.916 0.756
: Weighted Avg. 0.889 9.153 9.880 0.889 0.887 0.756

Result list (right-click for options)
=== (onfusion Matrix ===
07:02:55 - functions.Logistic
a b =— classified as
W0 26| a=b
13212 | b=g

X T

'l 7 T

Status

oK 5 | g0

Sekil 3.13. Regresyon algoritmasi penceresi

2. Naive Bayes

Naive Bayes bir siniflandirma algoritmasidir. Geleneksel olarak, sayisal girdilerin

dagilimsa desteklenmesine ragmen, girdi degerlerinin nominal oldugunu varsayar.

Naive Bayes, her sinif i¢in dnceki olasiligin egitim verilerinden hesaplandigi ve
birbirinden bagimsiz oldugu varsayildigi (teknik olarak kosullu bagimsiz olarak

bilinir) Bayes Teoreminin basit bir uygulamasini kullanir.
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Bu gercekgi olmayan bir varsayimdir, ¢iinkii bu varsayim olasiliklarin hizli ve kolay
hesaplanmasini saglamasina ragmen, degiskenlerin etkilesime girmesi ve bagimli
olmalar1 gergekligi goreceli olarak goz ardi edilebilmektedir. Bu gergek¢i olmayan
varsayim altinda bile, Naive Bayes ‘in ¢ok etkili bir siniflandirma algoritmasi oldugu

gosterilmistir.[27]
Naive Bayes, her smif i¢in sonsal olasilig1 hesaplar ve en yiiksek olasiliga sahip sinif
icin bir tahmin yapar. Bu nedenle hem ikili siniflandirma hem de c¢ok sinifl

siiflandirma problemlerini destekler.

Veri seti icin Naive Bayes algoritmasini WEKA da calistirmak i¢in su adimlar

uygulanir.

Naive Bayes algoritmasini segin:

- “Se¢” diigmesine tiklayin ve “bayes” grubu altinda “Naive Bayes”1 secin.

- Algoritma yapilandirmasini gozden gecirmek i¢in algoritmanin adina tiklayin.

® ® weka.gui.GenericObjectEditor

weka.classifiers.bayes.NaiveBayes

About
Class for a Naive Bayes classifier using estimator classes. | More |
| Capabilities |
batchSize 100
debug |False _vJ
displayModelinOldFormat | False _vJ
doNotCheckCapabilities | False _vJ
numDecimalPlaces 2
useKernelEstimator | False _vJ
useSupervisedDiscretization | False _vJ
Open... | | Save... | oK Al Cancel

Sekil 3.14. Naive Bayes algoritmasini penceresi
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Varsayilan olarak, her sayisal nitelik i¢in bir Gauss dagilimi varsayilir. Algoritma, veri
kiimesindeki  Ozniteliklerin ~ ger¢cek  dagilimiyla daha iyi  eslesebilecek
useKernelEstimator arglimaniyla bir c¢ekirdek tahmincisi kullanacak sekilde
degistirilebilir. Alternatif olarak, useSupervisedDiscretization parametresiyle sayisal

Oznitelikler, nominal 6zniteliklere otomatik olarak doniistiirebilir.

- Algoritma yapilandirmasini kapatmak i¢in “Tamam”a tiklaym.

- Algoritmay1 veri kiimesinde ¢alistirmak i¢in “Baglat” diigmesine tiklayn.

Asagidaki sekilden de goriilebilecegi gibi Naive Bayes'in algoritmasinin veri setine

uygulanmasi ile %82 dogruluk degerine ulagilmigtir.

LI Weka Explorer

| Preprocess ]—Cias;ilv-[ Cluster | Associate | Select attribute s ] Visualize

Classifier

Choose | MaiveBayes

Test options Classifier output
- Use training set Correctly Classified Instances 299 B2.6211 & .
() Supplied test set Incorrectly Classified Instances 61 17.3789 % r
: Kappa statistic 2.6394
(®) Cross-validation Folds 10 Mean absolute error @.1736
Root mean squared error @8.3935
|} Percentage split Relative absolute error 37.7001 %
Root relative squared error B2.0203 %
More options... Total Number of Instances 351

=== Detailed Accuracy By Class =—

{Nom class r TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC
0.865  0.195  0.712 P.B65  0.781 0.648
Start 0.804  ©.135  0.914 P.BD4 0,856 b.648
Weighted Avg.  0.826 8,157  8.842 P.B26  9.829 0,648

Result list (right-click for options)
=== Confusion Matrix ===
08:02:24 - bayes.NaiveBayes

a b <=— classified as
188 17 a=b
44 181 b=2g
D,
v
= J .
Status
L x0
oK | 9] g

Sekil 3.15. Veri kiimesine Naive Bayes algoritmasi uygulanarak elde edilen yiizde.

3. Karar agaclari

Karar agaclari, siniflandirma ve regresyon problemlerini desteklemektedir. Karar
agacglar1 yakin zamanda Siniflandirma ve Regresyon Agaclar1 (CART) olarak
anilmaktaydi. Bir veri 6rnegini degerlendirmek i¢in agacin kokiinden baslarlar ve bir
tahmin yapilabilene kadar dallanarak bir aga¢ yapist olusturarak, veriler arasindaki

karsilikli iligki ve etkilesimi ortaya koyarlar. Bir karar agaci olusturma siireci,
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tahminler yapmak ic¢in en iyi ayrim noktasinin se¢imi esasina dayanarak, siirecin

tekrarlanmasi seklinde calisir.

Agac olusturulduktan sonra, modelin yeni verilere genelleme yetenegini gelistirmek

icin budama iglemi uygulanabilir.

Karar agaclar1 algoritmasinin isletim adimlar1 asagida sunulmustur. Karar agaci

algoritmasini segin;

“Se¢” diigmesine tiklayin ve “agaclar” grubu altinda “REPTree”’yi segin.

- Algoritma yapilandirmasini1 gézden ge¢irmek i¢in algoritmanin adina tiklayin.

i
18 weka.gui.GenericObjectEditor *

| weka.classifiers trees. REPTree

{1 About
Fast decision tree learner. More
| Capabiliies |
batchSize 100
debug | False .V]
: doMotCheckCapabilities [False .V]

initialCount 0.0

maxDepth -1

minNum 2.0

minVYarianceFProp  0.001

noPruning | False .T]

numDecimalPlaces 2

numFolds 2

seed |1
spreadinitialCount [False .V]
[ Open... J [ Save... J [ oK J [ Cancel J

Sekil 3.16. Karar agaglar1 penceresi
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Agaci derinligi otomatik olarak tanimlanabilse de maxDepth Ozniteliginde bir

derinlik de belirtilebilir.

NoPruning parametresini True olarak ayarlayarak budama kapatilabilir. Bununla

beraber bu tercihte algoritmanin performansinda diisiis s6z konusu olabilir.

MinNum parametresi, egitim verilerinden aga¢ olusturulurken bir yaprak diigiimde

agac tarafindan desteklenen minimum 6rnek sayisini tanimlamaktadir.

Algoritmanin islem adimlari su sekildedir.

Algoritma yapilandirmasini kapatmak i¢in “Tamam”a tiklayin.

- Algoritmay1 Ionosphere veri kiimesinde ¢alistirmak icin “Baglat” diigmesine

Varsayilan yapilandirma ile karar agaci algoritmasinin %89 dogruluk derecesinde

sonuglar elde edilebilmistir.

A
Time taken to build model: 0 seconds r
=== Stratifisd cross-validation ===
=== Summary ===
Correctly Classified Instances 2336 88.7875 %
Incorrectly Classified Instances 295 11.2135 %
Kappa statistic 0.114%
Mean absolute error 0.17%93
Root mean squared error 0.3013
Relative absolute error £8.8819 %
Root relative squared error 94.807 %
Total Number of Instances 2631
=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC RArea Cla
0,992 0,920 0,893 0,992 0,940 0,180 0,719 0,936 Yes
0,080 0,008 0,558 0,080 0,140 0,180 0,71% 0,277 Ho
Weighted Avg. 0,888 0,816 0,855 0,888 0,848 0,180 0,710 0,861
=== Confusion Matrix ===
a b <-- classified as
2312 15 | a = Yes
278 24 | b = No
v
< J ¥

Sekil 3.17. Grafigi ¢izmeden 6nce verilerin karar agacinda gorsellestirilmesi
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WEKA da kullanilabilecek daha gelismis bir karar agaci algoritmasi, J48 adi1 verilen
C4.5 algoritmasidir.

Karar agaglar1 sonuglarina ait 6rnek gorsel asagida verilmistir.

1:result

T

= |njured = Intact = Dead

2 el 25 Yes (1119/47) [540/1 ?]‘ 26 Yes (711 [312]

N

<725 =725
e 24 Yes (292126) [15501 5]‘

Sekil 3.18. Ornek karar agac1 grafigi

4. K-En Yakin Komsular

K-en yakin komsular algoritmasi hem smiflandirmay1 hem de regresyonu destekler.

Kisaca kNN olarak da adlandirilir.

Tiim egitim veri setini depolayarak ve bir tahmin yaparken de en benzer k egitim
modelini bulmak i¢in sorgulayarak ¢alisir. Dolayisi ile ham egitim veri seti lizerinden

yapilan tek hesaplama, bir tahmin istendiginde egitim veri setinin sorgulanmasidir.

Veri ornekleri arasindaki mesafelerle ilgili tahminlerde bulunmasi disinda problem
hakkinda ¢ok fazla varsayimda bulunmayan bir algoritmadir. Bu nedenle, genellikle

cok 1y1 performans gosterir.

KNN, siniflandirma problemleriyle ilgili tahminlerde bulunurken, egitim veri

setindeki en benzer k 6rnegin modunu (en yaygin sinif) kullanmaktadir.
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WEKA da bu algoritmanin kullanimi su adimlar tizerinden yapilmaktadir.

“Se¢” diigmesine tiklayin ve “Lazy” grubu altinda “IBk” yi se¢in.

- Algoritma yapilandirmasini gozden gegirmek i¢in algoritmanin adina tiklayin.

[ RN ] weka.gui.GenericObjectEditor

weka.classifiers.lazy.IBk

About
K-nearest neighbours classifier. More |
Capabilities |
KNN 1
batchSize 100

crossValidate | False _vJ
debug | False _vJ
distanceWeighting | No distance weighting _vJ
doNotCheckCapabilities | False _vJ
meanSquared | False _vJ

nearestMeighbourSearchAlgorithm | Choose |LinearMSearch -4 "weka core Eug
numDecimalPlaces 2

windowSize 0

L Open... | | Save... | | 0K | | Cancel

Sekil 3.19. K-en yakin komsular penceresi

Komsuluk kiimesinin biiytikliigii k parametresi tarafindan kontrol edilir.

Ornegin, k degeri 1'e ayarlanirsa, o zaman bir tahminin talep edildigi belirli bir yeni
modele en ¢ok benzeyen tek egitim drnegi kullanilarak tahminler yapilir. k i¢in ortak
degerler, daha biiyiik veri kiimesi boyutlar1 i¢in daha biiyiik olan 3, 7, 11 ve 21'dir.
WEKA, crossValidate parametresini “True” olarak ayarlayarak algoritma ic¢indeki
capraz dogrulamay: kullanarak k icin otomatik olarak uygun ve etkin bir deger

belirleyebilmektedir.

Bir diger onemli parametre ise kullanilan mesafe olgiisiidiir. Bu, egitim verilerinin
depolanma ve aranma seklini kontrol eden en yakin NeighbourSearchAlgorithm'de

yapilandirilmaktadir.
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Mesafe 6l¢iilendirilmesinde LinearNNSearch kullanilmaktadir. Bu arama algoritmasi
aktive edildiginde, bir DistanceFunction parametresinin secilebildigi baska bir
konfigilirasyon penceresine erisim saglanmaktadir. Varsayilan olarak, ayni 6lgekte
sayisal veriler i¢in uygun ornekler arasindaki mesafeyi hesaplamak icin Oklid
mesafesi kullanilmaktadir. Veri setindeki 6zelliklerde 6l¢ii veya tiir olarak farklilik s6z

konusu olmasi durumunda Manhattan mesafesi kullanilabilir.

N XeN | weka.gui.GenericObjectEditor
| weka.core.neighboursearch.LinearMMNSearch
About

Class implementing the brute force search algorithm for More
nearest neighbour search.

distance Function Choose |EuclideanDistance -F first-last

measurePerformance | False _vJ
skipldentical | False _vJ
[ Open... J [ Save... J l OK J [ Cancel J

Sekil 3.20. Algoritma ile veri gorsellestirme. K-En Yakin Komsular

Veri seti lizerinde bir dizi farkli k degerleri ve mesafe Ol¢lim kombinasyonlar
denemek ve hangisinin en iyi sonucu verdigini tespit etmek algoritmadan beklenen

etkin sonucun elde edilmesi i¢in 6nerilen yontemdir.

Algoritma yapilandirmasim1  kapatmak i¢in “Tamam”a tiklaym. Algoritmay1
Ionosphere veri kiimesinde ¢alistirmak i¢in “Baglat” diigmesine tiklayin. Veri seti ve
mevcut konfigiirasyon ile kNN algoritmast %86 dogruluk degerinde sonuglar

uretmektedir.
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ane Weka Explorer
| Preprocess | Classify | Cluster ] Associate [ Select attributes ] \l'i:ualize]
Classifier

Choose J IBK -# 1 -W 0 -4 "™weka core.neighboursearch. LineartNsearch -4 YV'weka core BEuclideanDistance -E first-lasn™

Test options Classifier output
\_) Use training set Correctly Classified Instances 303 B6.3248 % .
() Supplied test set Incorrectly Classified Instances 48 13.6752 % r
: Kappa statistic 0.6B41
(®) Cross-validation Folds 10 Mean absolute error 9.139
Root mean squared error 0.3686
i) Percentage split Relative absolute error 30.1B15 %
Root relative squared error 76.8426 %
| More options... | Total Mumber of Instances 351
=== Detailed Accuracy By Class =
(Nom) class '_J TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC
B.675 @.831 8.924 2.675 B.730 .78z
| start 8,969 @.325 0.842 2.969 8,901 8.702
Weighted Avg. . 863 2.220 B.871 @.863 @.B57 0.782

Result list (right-click for options)

=== (onfusion Matrix ===
DB:27:57 = lazy.Bk

a b =— classified as

85 41| a=bh
7218| b=g
v
<% =7 T
Status
ox [ ] n0

Sekil 3.21. kNN algoritmasi ile veri gorsellestirme

5. Vektor destek makineleri

Vektor Destek Makinesi, ikili siniflandirma problemleri igin gelistirilmis olmakla
beraber, ¢ok sinifli siniflandirma ve regresyon problemlerini desteklemek i¢in de

teknige uzantilar yapilmistir. Algoritma genellikle kisaca SVM olarak adlandirilir.

SVM, islem adimlarinda sayisal girdi degiskenleri kullandig1 i¢in nominal degerleri
otomatik olarak sayisal degerlere doniistiiriir. Girig verileri de kullanilmadan 6nce

normallestirilir.

SVM, verileri iki gruba en iyi sekilde ayiran bir hat bularak calisir. Bunu da, egitim
veri kiimesindeki siiflari en iyi ayiran ¢izgiye en yakin olan veri orneklerini dikkate
alan bir optimizasyon islemi kullanarak yapar. Teknigin ad1 6rneklere destek vektorleri

denilmesi ile iliskilidir.

Hemen hemen tiim veri iligkilendirme problemlerinde, siiflar1 diizgiin bir sekilde

ayirmak i¢in bir hat-¢izgi ¢izilemez. Bu nedenle kisitlamay1 gevsetmek i¢in ¢izginin
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etrafina bir kenar boslugu eklenir. Baz1 6rneklerin yanlis siniflandirilmasina neden

olmakla beraber, genel olarak iyi sonuglar elde edilebilmektedir.

Birkag veri kiimesi yalnizca diiz bir ¢izgiyle ayrilabilir. Bazen egrileri ve hatta cokgen
bolgeleri olan bir ¢izginin igsaretlenmesi gerekir. Bu ¢izgileri ¢izmek ve tahminlerde
bulunmak i¢in verileri daha yiiksek boyutlu bir uzaya yansitarak SVM ile elde edilir.
Projeksiyonu ve smniflar1 ayirmadaki esneklik miktarim1 kontrol etmek i¢in farkli

¢ekirdekler kullanilabilir.

WEKA"da vektor destek makineleri algoritmasini aktive etmek igin;

SVM algoritmasini segin:

“Se¢” diigmesine tiklayin ve “fonksiyon” grubu altinda “SVMyi segin.

- Algoritma yapilandirmasin1 gézden gegirmek i¢in algoritmanin adina tiklayin.

&F weka.gui.GenericObjectEditor >
weka classifiers functions. SMO

About
Implements John Platt's sequential minimal optimization algorithm More
for training a support vector classifier.
Capabilities

batchSize 100

buildCalibrationModels | False VJ

c 10

calibrator Choose ||Logistic -R 1.0E-8 -M -1 -num-decimal-places 4

checksTumedOff | False jJ
debug | False vJ
doMotCheckCapabilities | False jJ

epsilon 1.0E-12

filterType | Mormalize training data 'J

kernel Choose ||PolKernel -E 1.0 -C 250007
numDecimalPlaces 2
numFolds -1
randomSeed 1

toleranceParameter  0.001

Sekil 3.22. Vektor destek makineleri penceresi

WEKA'da karmagiklik parametresi olarak adlandirilan C parametresi, siniflari

ayirmak i¢in ¢izgi ¢izme siirecinin ne kadar esnek olabilecegini kontrol etmektedir. 0
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degeri, marjin ihlal edilmesine izin vermezken, algoritmada varsayilan deger 1 olarak

kullanilmaktadir.

SVM'deki 6nemli bir parametre, kullanilacak Cekirdek tiiriidiir. En basit ¢ekirdek,
verileri diiz bir ¢izgi veya hiper diizlem ile ayiran bir dogrusal ¢ekirdektir. Weka’daki
varsayilan, smiflart egri veya hareketli bir ¢izgi kullanarak ayiracak bir Polinom
Cekirdegidir. Polinom derecesi ne kadar yiiksek olursa, verilerin siniflandirilmasi o

kadar gercekei ve dogru sonuglar tiretecektir.

Smiflandirmada kullanilan popiiler ve giiclii cekirdekler, kapali g¢okgenleri ve

karmasik sekilleri 6grenebilen RBF Cekirdegi veya Radyal Temel Islev Cekirdegidir.

Veri setleri iizerinde analiz yaparken, farkli ¢ekirdekler ve C (karmasiklik)
degerlerinden olusan farkli eslesmeleri denemek ve hangisinin en iyi sonucu verdigini

gérmek Onerilen bir uygulamadir.

Asagidaki sekilden de goriilebilecegi lizere, SVM algoritmasi veri setimiz analizinde

%88 dogruluk degerli sonuglar liretmistir.

[ ] [ ] Waka Explorer

( ¥ Y 1 1
| Preprocess | Classify | Cluster ] Associate | Select anributes | Visualize |

Classifier

Choose |SMO -C 1.0-L0.001 -P 1.0E-12 -N 0 =¥ -1 =W 1 -k “weka. classifiers. functions. supporty'ector. PohiCernel - 1.0 -C

Test options Classifier output
./ Use training set Correctly Classifisd Instances 31 B3.604 % 3
) Supplied test set Incorrectly Classified Instances 48 11.396 %
N P Kappa statistic 8. 7406
(®) Cross-validation Folds 10 Mean absolute error 8.114 |
Root mean squared error 8.3376 |
.4 Percentage split Relative absolute error 24,7463 % i
Root relative squared error 78,3666 %
More options... Total Mumber of Instances 351 |
=== Detailed Accuracy By Class === |
| (Mom) class '—J TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC
B.738 B.031 B.03@ 2.738 B.823 8.751 1
start | 0.969 0.262 0. B69 2.969 8.916 8.751
Weighted Avg. 0. B36 8.179 8,891 #.886 B.883 8.751

Result list (right-click for options) |

=== Confusion Matrix =—
08:41:33 - functions.SMO |

a b <— classified as

93 33| a=b |
78| b=y |

A
<k 7 .

Status

ok Log #xﬂ:
1

Sekil 3.23. Weka'da Vektdr destek makinesi algoritmast ile veri gorsellestirme
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Yukarida tez veri setine ait problem analizinde kullanilabilecek en iyi 5 siiflandirma

algoritmasinin yapilar1 hakkinda genel bilgiler verilmistir.

3.4. Makine Ogrenmesinde Performans Olgiitleri

Makine 6grenimi modelleri olugturma kavrami, yapict geri bildirim ilkesiyle ¢alisir.
Bir model olusturuyoruz, metrikler hakkinda geri bildirim aliyoruz, iyilestirmeler
yapiyoruz ve istenen kesinligi elde edene kadar devam ediyoruz. Derecelendirme
metrikleri, bir modelin performansini agiklar. Degerlendirme metriklerinin dnemli bir

yonii, model sonuglari arasinda ayrim yapabilme yetenekleridir.



BOLUM 4. ARASTIRMA BULGULARI

Calismamizda karar agaci J48 algoritmasi ile temsil edilecektir. Asagidaki Tablo

4.1.’de, veri setinin 6zetini gostermektedir.

Tablo 4.1. Veri seti 6z nitelik tablosu
Degisken Acgiklama Degisken Tipi Kategori
Y (Bagumli degisken) | Sonug Uclii 1. Olii
2. Yarali
3. Maddi hasarli
X(Bagimsiz Kazaya Karigsan Arag | Dortlii 0. Karsidan gelen iki
degisken) Sayisi arag
1. Tek arag
2.Ayni yone giden iki
arag
3. Coklu arag
Hava Durumu Uclii 0. Agik
1. Bulutlu
2. Yagmurlu
Giin Is181 Uclii 0.Gece
1. Giin
. Alacakaranlik
. Boliinmiis
. Boliinmiis
. Hayr
Evet
. Hayr
Evet
. Hayr
Evet
. Hayr
Evet
. Hayir
Evet
. Hayir
Evet
. Tek yon
. iki yénlii
. Kuru
. Islak

Yol Tipi ikili

Trafik Isiklari ikili

Yol Isiklandirmasi ikili

Yol serit ¢izgisi ikili

Kaldirim ikili

Bank ikili

Trafik Isaret Panosu | Ikili

Yol yénii kili

Yiizey ikili

PO~ ok ol Ol Ok ok ok o~ o
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Tablo 4.1. (Devami)
Arag tipi Sekizli

. Otomobil

. Kamyon

. Motosiklet
. Minibiis

. Bisiklet

. Otobiis

. Diger

. Cekici
Geng

. Orta Yaslh
. Yash

. Kadin

. Erkek
Lise

. Universite
. {lIk-Orta okul
. Hayir

. Evet

. Hayir

. Evet

Yas Uclii

Cinsiyet Tkili

Egitim Seviyesi Sirall

Siiriicii ehliyeti Ikili

Alkol Ikili

4.1. Karar Agaci

Karar Agaci, kok diigiim, dal (kenar veya baglanti) ve yaprak diiglim olmak tizere {i¢
bilesenden olusan siiflandirma teknigidir. Kok, farkli nitelikler igin test kosulunu
temsil ederken, dal; testte olabilecek tiim olasi sonuglari temsil etmekte, yaprak
diiglimler, ait oldugu smifin etiketini igermektedir. Kok diigiim, agacin tepesi olarak

da adlandirilan agacin baslangicindadir.

Siniflandirma igin J48, Reptree, Random Tree ve Random Forest algoritmalari birgok
veri madenciligi analizlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Bunlar, tiimevarim
yoluyla 6grenmenin bir bi¢imi olarak bol ve yonet stratejilerini kullanan karar
agaclaridir. Bu nedenle, bu algoritmalar, birbirine bagl bir dizi diigiimde hiyerarsik
olarak yapilandirilan veri kiimelerinde oriintii siniflandirmasina yardimci olan bir agag
temsilini kullanir. Dahili diigiimler, bir karar sabitiyle ilgili olarak bir girdi
Ozniteligini/ozelligini test eder ve bu sekilde bir sonraki azalan diigiimiin ne olacagin
belirler. Bu nedenle, yaprak olarak kabul edilen diigiimler, kendilerine ulasan 6rnekleri

iliskili etikete gore siniflandirir.

Karar agacimizi olustururken ii¢ ana formiil kullandigimizi bildirmek isteriz:
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Entropi: Bir dizi verinin safligini veya rastgeleligini 6l¢mek i¢in kullanilir.

Entropy(x) = Y (P(x = k)) = log,(P(x = k)) (4.1)

Bilgi Kazancr: Bilgi kazanci agisindan kok diigiim gorevi goren en iyi 6zelligi bulmak
icin Oonce her bir tamimlayic1 6zelligi kullanir ve veri kiimesini bu tanimlayict
ozelliklerin degerlerine gore boleriz, ardindan veri kiimesinin 1 entropisini hesaplariz.
Bu bize veri setini 6zellik degerlerine gore boldiikten sonra kalan entropiyi verir.
Ardindan, bu varlik boliimiiniin bir varligin bilgi kazancini veren orijinal entropiyi ne
kadar azalttigin1 goérmek icin bu degeri veri kiimesinin kdkeninde hesaplanan

entropiden ¢ikaririz ve agagidaki gibi hesaplanir:
InformationGain(feature) = Entropy(Dataset) — Entropy(feature) (4.2)

Gini indeksi: Her smifin olasiliklarinin karelerinin toplami birden c¢ikarilarak
hesaplanir. Bilgi kazanimi, farkli degerlere sahip daha kiigiik boliimleri tercih ederken,

uygulanmasi kolay daha biiyiik boliimleri tercih eder.
Gini Index = 1 — Z(P(x = k))2 (4.3)

Bu tez calismasinda karar agaci analiz silirecinde detaylar1 asagida sunulan J48

kullanilmistir.
4.1.1. RepTree

RepTree algoritmast hizli bir karar agaci 6grenicisi olup C4.5 simiflandirma yazilimini
icinde barindirmaktadir. C4.5 algoritmasi belli 6rneklem verisi iizerinden karar
tretilmesi icin karar agaci smniflandirmasi fonksiyonunu gormektedir. RepTree
regresyon aga¢ mantigim1 kullanarak, farkli iterasyonlarda c¢oklu agaglar
iiretebilmektedir. Uretilen bu iiretilen agaclar igerisinden en iyi olanimi segmektedir.

Bu da veri setinin temsilcisi olarak kabul edilmektedir. Agacin ¢ok fazla genislemesini
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Oonlemede kullanilan budama sisteminde, aga¢ tarafindan tahmin edilen ortalama

karesel hata degeri Ol¢ii olarak kullanilmaktadir.

Azaltilmis Hata Budama Agaci ("REPT") temelde hizli bir karar agaci1 6grenmesi olup

elde edilen bilgiye dayanarak veya varyansi azaltarak karar agaci olusturmaktadir. [21]

4.1.2. J48 algoritmasi

J48, WEKA veri madenciligi aracindaki C4.5 algoritmasinin agik kaynakli bir Java
uygulamasidir. Ikili bir aga¢ olusturan bu yontem, siniflandirma problemleri icin en
kullanigh karar agaci yaklasimlarindan biridir. Smiflandirma siirecini modellemek
lizere bir karar agaci olusturarak tiim dallarda yukaridan asagiya dogru olas1 6znitelik
etkilesimlerini tespit etmeye calisir. Yeni bir 6geyi siniflandirmak i¢in Oncelikle
mevcut egitim verilerinin 6znitelik degerlerine dayali bir karar agaci olusturulmasi
gerekir. Bu nedenle, bir dizi 6geyle (egitim seti) karsilastiginda, cesitli 6rnekleri daha
acik bir sekilde ayirt eden Ozelligi tanimlar. Veri Orneklerinin en iyi sekilde
siiflandirabilmesi i¢in daha fazla bilgi verebilen bu o6zelligin, en yiiksek bilgi
kazancma sahip oldugu ifade edilmektedir. Bu 6zelligin olas1 degerleri arasinda,
belirsizligi olmayan, yani kendi kategorisine giren veri 6rneklerinin hedef degisken
icin ayn1 degere sahip oldugu herhangi bir deger varsa, o dal sonlandirilir ve deger
atanir. Diger durumlar i¢in en yiiksek bilgi kazancini1 saglayan baska bir 6znitelik
secilir. Hangi nitelik kombinasyonunun belirli bir hedef degeri verdigi konusunda net
bir karar alinana veya tiim nitelikler tamamlanana kadar siire¢ bu sekilde devam eder.
Tiim Ozniteliklerin bitmesi veya mevcut bilgilerden kesin sonu¢ alinamamasi
durumunda, bu dalin altindaki 6gelerin ¢ogunlugunun sahip oldugu bir hedef degeri
bu subeye atanir. Artik karar agacimiz olduguna gore, agag i¢in elde ettigimiz 6znitelik
secim sirasini takip edebiliriz. Karar agact modelinde goriilenlerle ilgili tiim
Oznitelikler ve ilgili degerler kontrol edilerek, yeni 6rnegin hedef degeri tahmin
edilebilir. J48 siniflandirmasi, karar agacglarina veya onlardan olusturulan kurallara

dayanmaktadir.
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4.2. Karar Agaci Parametrelerinin Tyilestirilmesi

Bu adimda, karar agaci grafigini gelistirmek icin hangi algoritmanin secilmesi
gerektigini belirlemek adina RepTree algoritmasi ve J48 algoritmasi ile daha yiiksek

bir Correctly Classified Instances ylizdesinin aranmasi iglemi yapilmaktadir.
4.2.1. RepTree algoritmasi parametreleri
Asagidaki sekilde belirtilen parametrelerden maxDepth ve minNum parametrelerine

ait degerler kombinasyonlu bir sekilde degistirilerek, Correctly Classified Instances

degerleri artirilmaya caligilir.

& weka.gui.GenericObjectEditor oy
weka.classifiers.trees REPTrees
About
Fast decision tree learner. More
Capabilities

batchSize 100

debug | False TJ

doMotCheckCapabilities | False 'J

initialCount oo
maxDepth 3
mintium 1
minvarianceProp 0.001

noPruning | False 'J

numbDecimalPlaces 2
numFolds 3
seed A

spreadinitialCount | False 'J

L Open... _| |_ Save... J L OK _| |_ Cancel _|

Sekil 4.1. Reptree Algoritmasi Parametreleri

4.2.1.1. RepTree dogruluk degerleri

Asagidaki Tablo 4.2. RepTree algoritmasi ile elde edilen Correctly Classified
Instances ylizdelerine ait degerleri ifade etmektedir. Correctly Classified Instance
yiizde degerinin MinNum'1n 4 ve maxDepht'in de 3 oldugu durumda en yiiksek deger

olan 75.0665 olarak elde edildigi goriilmektedir.
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MaxDepht
3 4 5 6 7

1 74.8765 74.7244 74.6484 74.5344 74.3824
15 | 74.8765 74.7244 74.6484 74.5344 74.3824
2 74.8765 74.6104 74.5344 74.4204 74.2303

MinNum 2.5 | 74.8765 74.6104 74.5344 74.4204 74.2303
3 74.8385 74.5724 74.4964 74.4584 74.3824
3.5 | 74.8385 74.5724 74.5724 74.4584 74.3824
4 75.0665 74.7624 74.7244 74.6864 74.6104
45 | 75.0665 74.7624 74.7244 74.6864 74.6104

RepTree Dogruluk

8

7

6

5

4

3

2

1

0

MinNum
e Serj] e Seri2 Seri3 Seri4 —emmmmSeri5 e Seri6

Sekil 4.2. Reptree dogruluk skoru

4.2.2. J48 Algoritmasi1 Parametreleri

Asagidaki sekilde belirtilen parametrelerden confidenceFactor ve minNumObj ve
numFolds parametrelerine ait degerler kombinasyonlu bir sekilde degistirilerek,

Correctly Classified Instances degerleri artirilmaya caligilir.
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& weka.gui.GenericObjectEditor X
weka.classifiers trees.J48
About A
~
Class for generating a pruned or unpruned C4. Mare
Capabilities

batchSize 100

binarySplits | False M|
collapseTree | Trug TJ
confidenceFactor 05
debug |False TJ
doNolCheckCapabilities | False TJ
doNotMakeSplitPointActualValue | False TJ
minNumObj 2

numDecimalPlaces 2

numFolds 3

reducedEmorPruning | False 'J
S
savelnstanceData | False w| v
l Open J l Save J { oK J { Cancel J

Sekil 4.3. J48 Algoritmasi Parametreleri

4.2.2.1. JA8 dogruluk degerleri

Asagidaki Tablo 4.3. J48 algoritmasi ile elde edilen degerleri gostermektedir.
Tablodan da goriilebilecegi lizere en yiiksek Correctly classified Instances yiizdesel

degeri ConfidenceFactor 0.1, maxDepht 2 ve Num Folds 3 iken elde edilen 75.6366

degeridir.
Tablo 4.3. J48 Correctly Classified Instances degerleri
ConfidenceFactor MinNum obj NumFolds Correctly Classifier
Instances
0.1 2 3 75.6366
0.2 2 4 75.4086
0.3 2 5 75.1045
0.4 2 6 74.5724
0.5 2 7 73.8502
0.7 2 8 71.2657
0.8 2 9 71.2657
0.9 2 10 71.2657
0.10 2 11 75.6366
0.11 2 12 75.5606
0.12 2 13 75.3706
0.13 2 14 75.3706
0.14 2 15 75.3706
0.15 2 16 75.3706




59

4.2.3. Reptree ile J48 sonuclarimin karsilagtirilmasi

RepTree algoritmasi ve J48 algoritmasi ile elde edilen en yiiksek Correctly Classified
Instances yiizdesel degerleri karsilastirildiginda, ki bu degerler sirasi ile 75.0665 ve
75.6366 olarak elde edilmisti, J48 algoritmasinin daha iyi sonug iiretmesi dolayist ile

karar agaclari olusturulurken bu algoritma tercih edilmistir.

Tablo 4.4. Reptree ve J48 Correctly Classified Instances degerlerinin karsilagtirilmasi

RepTree Dogruluk Skoru
MaxDepht

MinNum
J48 Dogruluk Skoru

3 4 5 6 7
4 75.0665 74.7624 74.7244 74.6864 74.6104

Correctly Classifier
Instances
0.1 2 3 75.6366

ConfidenceFactor MinNum obj NumFolds

4.2.4. Simiflara gore detayh duyarhhik

- TP oran1 (TP Rate): Gergek pozitiflerin orani (belirli bir sinifta dogru sekilde
siniflandirilan 6rnekler).

- FP oram1 (FP Rate): yanlis pozitiflerin orani (belirli bir smifta yanls
siniflandirilan 6rnekler)

- Kesinlik (Precision): Bir sinifa ait dogrulanmig 6rneklerin o sinifa ait toplam
siniflandirilmis 6rneklere orani.

- Hatirlatma (Recall): Belirli bir sinifta siniflandirilan 6rneklerin bu siniftaki
gercek toplama orani (TP oranina esdeger)

- Olgii F (F-Measure): Kesinlik ve hatirlatma igin birlestirilmis dl¢iim degeri

- MCC: Makine 6greniminde ikili (iki sinifl1) siniflandirmalarin kalitesinin bir
Olctisii olarak kullanilir. Dogru ve yanlis pozitifleri ve negatifleri hesaba katar
ve genellikle siniflar ¢ok farkli boyutlarda olsa bile kullanilabilecek dengeli bir
Olcii olarak kabul edilir.

- ROC (Alic1 Calisma Karakteristigi) Alan Olgiimii: WEKA'nin iirettigi en
onemli degerlerden biridir. Siniflandiricilarin genel olarak nasil performans

gosterdigi hakkinda fikir verirler.
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-  ROC Alant: ROC egrisinin altinda kalan alandir. WEKA, ROC egrisinin
altindaki bu alani hesaplayip yazdirmaktadir

- PRC Alan1: Bu bir "hassas geri ¢agirma egrisi siniflandirma agacidir

Asagidaki Tablo 4.5., karar agaci grafiginin ¢izilmesinden 6nce J.48 algoritmasinin

kullanilmasmin uygun bir yaklagim olacagina dair gerekli ve gegerli verileri

sunmaktadir.
Tablo 4.5. J48 Algoritmasi ayrintili dogruluk parametreleri
TP FP - F- ROC | PRC
Rate | Rate Precision | Recall Measure MCC Area | Area Siuf
0,489 | 0,085 | 0,768 0,489 | 0,597 0,460 | 0,731 | 0,651 | Yarali
0,916 | 0,513 | 0,753 0,916 | 0,827 0,460 | 0,734 | 0,786 | Etkilenmemis
0,000 | 0,000 | - 0,000 | - - 0,424 | 0,006 | Olii

4.2.5. Kansikhik matrisi

Bir karisiklik matrisi, tahmin edilen sinif sayisinin N olmast durumunda N*N lik bir

matrisi temsil etmektedir.

Bizim durumumuz i¢in karigiklik matrisinin, yaral sayilarini, etkilenmeme ve 6lim

sayilarini belgelememize izin verdigini belirtmek isteriz.
- Yarali sayisimni
- Etkilenmemis kisi sayisini
- Oliim say1sin1

temsil etmektedir.

Tablo 4.6. Karigiklik matrisi

A B C
A 470 492 0
B 139 1520 0
Cc 3 7 0
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4.2.6. Karar agacinin grafigi

WEKA’da J48 karar agaci algoritmasini kullanmak i¢in asagidaki adimlar

uygulanmustir.

- Kesfet'e tikla

- Sec'e tikla

- Dosyaya tikla

- Smiflandir'a tikla

- Seg'e tikla

- Agaclara tikla

- J48'e tikla

- Degisken niteliginin adina tikla (Sonug)
- Baslat'a tikla

- Agaclara sag tiklayin- J48
- Agaclar gorsellestir'e tikla

J48 algoritmasi calistirildiktan sonra elde edilen karar agaci ile ilgili gorsel asagidaki

sekilde gosterilmistir.

@ Weka Classifier Tree Visualizer 01:10:47 - rees. 48 (TrafikWeb_Data_Db_DOUCKE.CSV (Lastanaliz) - X
Tree View
vehicle_tyne
/:Aum"m/:ﬂuck = Motoreycle = Minibus =Bike = Otohus :OlthWI\\
pench pench Injured (327.0/71.0)‘ Intact (16.0/11 u)| Injured {166.0/12 u)‘ Intact (84045 u)‘ henth
=MNo =Yes =Ho =Yes =Ho =Yes

act (1265.00344.0) pavernent Infact (465.0/95.0) pavement Intact (48.011 7.0)‘ Injured (5.0)‘

/N

=Yes =MNo =Yes =No

Intact (38.0013.0) gender Intact {17.0/2.0) road_light
5 =MNo

N\

ntact (6.0/2 n)‘ Injured (77,0728 n)‘ Injured (17.0i5 n)‘ g

=Female = Male =Yer

=Dy = et

Intact 6.0) Injured (5.0}

Sekil 4.4. Karar agaci grafigi
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4.2.7. Karar agacimin yorumlanmasi

Arag Tipi olan Diigiim 1, motosiklet siiriiciilerinin toplamda karistiklar1 327 kayith
kazada 71 motosiklet kullanicisinin yaralanmaya maruz kaldigi goriilmektedir.
Oransal olarak bakildiginda motosiklet kullanicilarinin diger ara¢ kullanicilarina gore
daha yiiksek yaralanma oranlarina sahip olduklar1 goriilmektedir. Arag tipine ait olan
diiglim otomobil, kamyon ve diger arag tipleri olmak iizere ii¢ alt diiglime boliinerek,
bu arag tipleri agisindan kazalarin sekillenmesi ve etkilenmesi ile ilgili veri iliskileri

belirlenmistir.

Arag tipi diigiimiin otomotiv kokii tarafindan siiriilen bank diigimii yariya indirilir.
Hayir oldugunda ise 1265 kaza oraninin motorlu arac tipi siiriicliler tarafindan
gerceklestigini goriiyoruz. Boylece kaydedilen 1265 kaza oranindan sadece 344 araba
kazadan sonra saglam kaldi. Simdi kokii evet denilince bizi kaldirim diigiimiine

goturuyor.

Diiglim seviyesinde, kaza listyapida meydana geldiginde sadece 13 otomobilin saglam
olmas1 nedeniyle, listyap1 diigiim seviyesinde iiretilen kaza oran1 38 kaydedilmistir.
Bundan sonra kaldirim diigiimiiniin kokiinde ne zaman hayir dendigini gériiyoruz, bu

bizi cinsiyet diigiimiine gotiiriiyor.

Cinsiyet diiglimii diizeyinde, cinsiyet diiglimiiniin ikiye, yani kadin ve erkek olarak
ayrildigin1 goriiyoruz. Kadin ve erkek siirliciiler arasinda, otomobil kullanan kadin

stirticiilerin erkek siiriiciilerden daha az kaza yaptigini1 bulduk.

Diigiim sirasi, tipik ara¢ diigiimiinden gelen kamyon kokii tarafindan siiriiliir. Kazaya
ugrayan kamyonlarin orani 468 olarak kaydedildi. O zaman sadece 95 kamyon
saglamdi. Yani kamyon diigiim bankinin kokiine hayir denildiginde bizi kaldirim

diiglimiine gotiirtir.

Kaldirim seviyesinde, kaldirimda meydana gelen kazanin meydana geldigi kamyon

sayisindan 17'sinin ve kaldirim seviyesinde kamyon soforlerinin neden oldugu
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kazadan sonra sadece 2'sinin saglam oldugunu goriiyoruz. Kaldirim seviyesinde,
kaldirirmda meydana gelen kazanin meydana geldigi kamyon sayisindan 17'sinin ve
kaldirim seviyesinde kamyon soforlerinin neden oldugu kazadan sonra sadece 2'sinin
saglam oldugunu goriiyoruz. Kamyon kaldirnm di{iglimiiniin kokiine hayir
denildiginde, bu bizi yol 151k diigiimiine gotiiriir. Yol 151k diigiimii seviyesinde, 17 kaza
vakasinin kaydedildigini ve yiizde 5'inin ciddi kazalar yasadigini goriiyoruz. Ciinki
bazi kamyon soforleri trafik 1siklarina uymadi. Agacimizdan sonra yiizey diiglimiine

yol acti.

Arag tipi diigiimii bizim kokiimiizdiir. Dolayisiyla karar agacina iligkin yorumumuzu
buradan yapariz. Arag tipi otomobil, bench ve asfalt (pavement) da evet oldugunda,
tiim kazalarin 38 tanesi yaralanmali, 13 tanesi ise yaralanmasiz olarak ger¢eklesmistir.
Arag (vehicle) tipi kamyon (truck), bench evet, asfalt (pavement) hayir, 1siklandirma
(road light) hayir, yol yiizeyi ise (road surface) evet oldugunda sadece 5 yaralanmali

kaza gergeklesmistir.

Arag tipi motorsiklet (motocycle) oldugunda toplam 327 yaralanmali kaza
gerceklesirken, 71 adet de yaralanmasiz kaza gerg¢eklesmistir. Arag tipi minibiis
oldugunda 116 hasarsiz ve 11 hasarli kaza belirlenmistir. Arag tipi bisiklet (Bike)
oldugunda 165 adet yaralanmali, 12 adet de yaralanmasiz kaza gergeklesmistir. Arag

tipi otobiis oldugunda ise, 26 hasarsiz, 5 hasarli kaza ortaya ¢ikmustir.

Yiizey diigiim seviyesinde, motorsiklet siiriiciilerinin yol 1slakken ¢ok daha yiiksek
oranda kaza yaptig1 analiz sonucunda ortaya ¢ikmistir. Bununla beraber, birkag ciddi

kazanin yol yiizeyinin kuru oldugu durumda gerceklestigi belirtilmelidir.



BOLUM 5. SONUC

5.1. Sonu¢

Bu arastirma, kentsel alanlarda siiriiciilerin karistigi kazalarin analizine ve ozellikle
yol ag1 uzmanlarim kolaylastirmak i¢in iyi gorsellestirme ve kolay yorumlamayi
kolaylastirmak icin verileri bir karar agacinin altinda tutmanin dogru yoluna
odaklandi. 2911'den fazla veriyi excel ‘de gorsellestirmek zor oldugu i¢in, karar agaci
ile verileri gorsellestirmek ve bir sehirde veya bir lilkedeki kaza nedenleri hakkinda iyi
bir analiz yapmak daha kolaydir. Trafik kazalari, 6liime ve ciddi yaralanmalara neden
olan kiiresel bir sorun olarak goriilmektedir. Trafik kazalarinda meydana gelen
yaralanmalarin seviyesinden risk faktorleri veya trafik kazasi riskini artirabilecek diger
faktorler sorumludur. Bu ¢alismada, yaralanma diizeyi ile ilgili 19 potansiyel gizli
faktor secilmistir. Bu ¢alismada Tiirkiye'nin Sakarya ilinde meydana gelen trafik
kazalar1 incelenmistir. Bu calismanin verileri Sakarya il Emniyet Miidiirliigii'nden elde
edilmistir. Veri setinde 35 adet engelleme Ozelligi bulunmaktadir. 19 bagimsiz
degisken ve bagimli degisken arasindaki iliskiyi anlamak i¢in, diger veri madenciligi
tekniklerine kiyasla uygulanan modelin net bir sekilde yorumlanmasi da dahil olmak
tizere bircok avantaji oldugu icin J48 algoritmasint kullanan siniflandirma yontemi

secilmistir.

Karar agaclarindan elde edilen sonuca gore, motosiklet siiriiciilerinin yaralanma orani
diger ulagim araglarina gore daha yiiksektir. Kamyon siiriiciileri i¢in, araba kuru

oldugunda daha az kaza oldugunu fark ettik.

Analiz g¢alismalari, motosiklet siiriiciilerinin karistiklar1 kaza oranlarinin oldukc¢a
yiiksek oldugunu ortaya koymustur. Dolayisi ile bu sistem kullanicilarinin egitimi ve

denetimleri ile ilgili olarak daha siki1 ve ciddi siire¢lerin isletilmesi gerekmektedir.
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Karar alma siireclerinin etkin ve hizli bir yapida devreye sokulabilmesi adina WEKA
olduk¢a net ve kolay anlasilabilir karar agaci analizleri ile, cok sayidaki karmasik
verinin analizini yapabilmekte ve saglikli stratejilerin  gelistirilmesine katki

sunabilmektedir.
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