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OZET

RASTGELE ORMANLAR YONTEMI iLE OZELLIK SECIMi
KULLANILARAK VAN iLINDE YASAYANLARIN TRAFIiKTE ALGI VE
TUTUMLARININ BELIRLENMESI

GORGULU, Vedat
Yiiksek Lisans Tezi, Istatistik Anabilim Dali
Tez Danismani: Dr. Ogr. Uyesi Sanem SEHRIBANOGLU
Haziran 2021, 77 sayfa

Bu tez caligmasinda, Van ilinde yasayanlarin trafik algi ve tutumlarini 6lgmek
amactyla Rastgele Orman yontemi uygulanmistir. 2015 ile 2018 yillarinda Van ilinde
yasayanlara yonelik uygulanan anket calismasina katilan 773 adet katilimciya iliskin
bilgiler kullanilarak Rastgele Ormanlar yontemi ile oncelikle siniflandirma iglemi
yapilarak performans oOlgiitleri agiklanmistir. Sonrasinda bagimli degisken ile kuramsal
iliskisi oldugu diisiiniilen 41 adet bagimsiz degiskenin 6nemlerine gore 6zellik se¢imi
islemi yapilmistir.

Bu calismada, bagimli degisken olarak anketin igerisinde yer alan “Trafik
kurallarina harfi harfine uyarim”, “Trafik kurallarinin araba kullanma zevkini yok ettigine
inantyorum” ve “Hiz limitini 10-15 km/saat agmakta sorun yoktur ¢iinkii bunu herkes
yapiyor” sorulart birbirlerinden bagimsiz olarak sirasiyla segilerek katilimeilarin
verdikleri cevaplar iizerinden smiflandirma islemi uygulanmustir. ilk olarak siniflama
isleminde baz alacagimiz iki adet parametre olan Agag¢ Sayisi ile Maksimum Degisken
sayis1 parametreleri once tablo ve grafikler lizerinden ayr1 ayri, ardindan hiperparametre
optimizasyonu ile iki farkli sekilde hesaplanmistir. Sonrasinda siniflandirma modeline ait
Dogruluk yiizdesi, F-puani, ROC egrisi altinda kalan alan (AUC degeri) hesaplanarak
modelin basar1 ve giivenilirlik Ol¢lisii hesaplanmistir. Son olarak Kappa degerleri
tizerinden siniflar arasindaki uyumu 6lgme islemi uygulanmis olup bagimli degiskenlerin
her birinin ayr1 ayri olarak siniflama performanslarini belirlemede 6nemi en yiiksek olan
bagimsiz degiskenler arasindan 6zellik se¢imi islemi yapilarak bagimli degisken ile
arasindaki iliski yorumlanmaistir.

Anahtar kelimeler: Algi, AUC degeri, Degisken 6nemi, Dogruluk, F-puani,
Kappa, Ozellik se¢imi, Rastgele Ormanlar, ROC egrisi, Trafik, Tutum, Van.






ABSTRACT

DETERMINING THE PERCEPTION AND ATTITUDE OF THE VAN LIVES
IN THE TRAFFIC BY USING THE FEATURE SELECTION BY THE
RANDOM FOREST METHOD

GORGULU, Vedat
M.Sc. Thesis Department of Statistics
Supervisor: Asst. Prof. Dr. Sanem SEHRIBANOGLU
June 2021, 77 pages

In this thesis, the Random Forest method was applied in order to measures traffic
perception and attitude of people living in VVan province. Using the information about 773
workers who participated in the questionnaire participant conducted for those living in
Van in 2015 and 2018, the Random Forest was firstly classified and performance criteria
were explained. After that, features were selected according to the importance of 41
independent variables, which were thought to have a theoretical relationship with the
dependent variable.

In this study, the questions of “I strictly obey traffic rules”, “I believe that traffic
rules destroy the pleasure of driving” and “It is okay to exceed the speed limit of 10-15
km/hour because everyone does it”, which are included in the questionnaires
independently. The classification process was applied based on the answers given by the
participants by selecting them in order. Firstly, the two parameters that we will take as
basis in the classification process, Number of Trees and Maximum Number of Variables,
were calculated separately over tables and graphs, after that then in two different ways
with hyperparameter optimization. Afterwards, the Accuracy percentage, F-score, area
under the ROC curve (AUC value) of the classification model were calculated and the
success and reliability measures of the model was calculated. Finally, the process of
measuring the fit between the classes through Kappa values was applied and the
relationship between the dependent variable was interpreted by feature selection the
independent variables that have the highest importance in determining the classification
performance of each of the dependent variables separately.

Keywords: Perception, AUC value, Variable importance, Accuracy, F-score,

Kappa, Feature selection, Random Forests, ROC curve, Traffic, Attitude, Van.
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Bu ¢alismada kullanilmis baz1 simgeler ve kisaltmalar, agiklamalari ile birlikte

asagida sunulmustur.
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d Egitim veri seti igerisinde mevcut
tahminler ile yeni olusturulan alt kiimeye
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1. GIRIS

Veri kavraminin giin gectikce daha ¢ok 6nem kazanmasiyla beraber gecmisten
siiregelen birgok siirecte degisimler daha fazla hiz kazanmistir. Bu degisim en fazla
verimlilik kavraminin esas alindig1 siirecte daha ¢ok one g¢ikmaktadir. Bu nedenle,
degisimde bu derece yiiksek etkisi bulunan veri kavraminin ¢ok iyi bir sekilde islenerek
analiz edilmesi gerekmektedir (Laudon, 2007).

Bilgi teknolojilerinde yasanan gelismelerin sonucu olarak 2000’li yillarin
baslarindan itibaren bir¢ok sektorde mevcut olan is akis siireglerinde verimlilik ve zaman
onem kazanarak ge¢cmiste mevcut bircok normun artik gelecekte etkili olmayacagini
bizlere gdstermistir (Mansoori ve ark., 2019). Bu yeni normlar sayesinde ortaya ¢ikan her
yeni teknolojinin fayda sagladigi belirli alanlar mevcut olmustur. Teknolojinin
gelismesiyle birlikte bizlere fayda saglayan alanlarin ¢alisma temelleri, eldeki ¢esitli veri
yapilarini isgleyebilme ve yorumlayabilme kabiliyetiyle iliskilidir. Makine 6grenmesi
yontemleri de eldeki mevcut veri setinin islenebilmesi ve anlamli sonuglar ¢ikartabilmesi
yoniiyle literatlirde yer bulmaktadir (Kiling ve ark., 2020).

Veri madenciliginin, mevcut veri tabam igerisindeki veri yiginlara ait
baglantilar1 bulmak amaciyla istatistiksel yoOntemlerden ve makine Ogrenmesi
algoritmalarindan faydalanan kompleks bir analiz yontemi seklinde tanimlamasi
yapilabilir. Bunlarin yan sira, veri madenciligi kavramini; istatistik ve yapay zeka gibi
disiplinlerle baglantili olarak bir arada fayda saglayan genis bir c¢erceve olarak
tanimlayabiliriz (Emel ve Taskin, 2005).

Makine oOgrenmesi, eldeki veriler {izerinde basit tanimlayict kavramlari
aciklayabilmek i¢in insanlar tarafindan tiretilen istatistiksel teknikleri kullanir (Michie ve
ark., 1994). Makine 6grenmesinin giiniimiizde bu kadar tercih edilmesindeki en 6nemli
faktorler; bilgisayar teknolojileri diinyasinda meydana gelen gelismelerle birlikte ihtiyag
duyulan verilerin ne kadar biiyiik hacimli olursa olsun rahatlikla depolanabilmesi, yer ve
zaman fark etmeksizin istenildigi anda ulasilabilmesi ve analiz i¢in kullanilabilmesidir
(Kizilkaya ve Oguzlar, 2018).

Giliniimlizde daha 1iyi analizler yaparak daha giivenilir ve basarili kararlar

verilebilmesini saglayan cesitli makine 6grenmesi yontemleri gelistirilmis olup zamanla



daha da gelistirilmeye devam etmektedir. Bu yontemlerden baslicalari; siniflama
yontemleri, kiimeleme yontemleri, karar aaglar1 ve yapay sinir aglar1 gibi bir¢cok yontem
sayesinde eldeki verilerden anlamli sonuglar ¢ikarilarak etkili  tahminler
yapilabilmektedir (Kolay ve Erdogmus, 2016).

Trafik kazalarinin meydana gelmesinde bir¢cok etken mevcut olup bu kadar fazla
etkenin bir arada yer almasi trafik kazalarinin olusum sebebini belirleme siirecini daha
karmasik bir hale getirmektedir. Bu nedenle trafik giivenliginin tam anlamiyla saglanarak
bu durumun daha da siirdiiriilebilir hale gelmesi oldukca zor bir hale gelmektedir (Ozden
ve Aci, 2018). Trafik kazalarina iligkin baslica sebepler; insan, yol ve ¢evre faktorii olarak
siralanabilir. Trafik kazalar1 sonuglarinin bazilar telafi edilebilir olacagi gibi bazilar1 da
telafi edilemez sonuglar dogurmaktadir. O sebeple trafik kazalarmin sayilarini en aza
indirebilmek ve sonuglarini telafi edilebilir kilabilmek i¢in iilkeler bu konularda ¢esitli
politikalar ve uygulamalar gelistirmektedir (Yavuz ve ark., 2021).

Bu tez ¢alismasinda, Van ilinde yasayan bireylerin trafik kurallarina yonelik algi
ve tutumlarimi belirlemeye yarayan tarafimizca segilen 3 adet sorunun bir topluluk
o0grenme yontemi olan Rastgele Ormanlar yontemi kullanilarak siniflandirma islemi ve
ozellik segimi yapilmistir. Bu sayede trafikte can ve mal giivenliginin saglanabilmesi igin
yetkili mercilerin sisteminde yeni veriler oldukga trafik denetlemelerine yonelik yeni
politikalarin olusturulmasinda ve bu konu ile ilgili daha etkili uygulamalarla trafik
kazalarinin dniine gecilmesinde fayda saglanabilmesi amaglanmaktadir.

Bu amaca yonelik ilgili tez caligmasinda; konu ile ilgili yapilan literatiir
calismalari, veri madenciligi ile yontemlerinin genel Ozellikleri, veri madenciliginde
makine 6grenmesi ile ilgili 6zellikler ve tekniklerinin agiklamalari, agag tabanli topluluk
O0grenme yontemlerinin tanim ve Ozellikleri, rastgele ormanlar yonteminin tanimi ve
ozellikleri, Trafik kurallarma yonelik tutum ve davranislar hakkinda belirli tanimlar ve
ozellikler, Van iline ait trafik kurallarina yonelik algi ve tutumlarina yonelik uygulama
verileri iizerinde rastgele ormanlar algoritmasi ile yapilan uygulama sonuclari ve son
olarak yapilan uygulama sonucunda elde edilen bulgulara dayanarak sonuglarin
degerlendirmeleri ve yorumlamalar1 yapilarak bizlere gelecekte saglayacagi faydalar

hakkinda bilgiler verilmistir.



1.1. Veri Madenciligi

1.1.1. Veri madenciligi tanimi ve 6zellikleri

Teknoloji’nin her gecen giin ilerlemesi ve gelismesi ile birlikte telefonlardan,
tabletlerden ve bilgisayarlar {izerinden elde ettigimiz biiyiik oranli verileri dijital
ortamlarda iiretebilmek, saklayabilmek ve bunlara istedigimiz an erisebilmek ¢ok kolay
bir hal almistir. Fakat kolaylasan bu durum biiyiik hacimli veriler igerisinden anlamli
sonuclar ¢ikarabilmek dogrultusunda bizlere birtakim zorluklar getirmektedir. Biiyiik
hacimli ve birden fazla degiskene sahip birbirlerinden bagimsiz bu veri yiginlari
icerisinden anlamli bir biitiin olusturma islemine ise genel anlamda veri madenciligi ad1
verilmistir (Kalikov, 2006).

Veri madenciligi yontemi ayrica, veri tabani igerisindeki veri yiginlarina ait
baglantilar1 bulmak amaciyla istatistiksel yontemlerden ve makine Ogrenmesi
algoritmalarindan faydalanan karmasik bir analiz yontemi olarak tanimlanabilir. Bunlarin
yani sira, veri madenciligi kavramini; istatistik ve yapay zeka gibi disiplinlerle birlikte

fayda saglayan genis bir ¢erceve igerisinde tanimlayabiliriz (Emel ve Taskin, 2005).

1.1.2. Veri madenciliginin gelisimi

Veri madenciligi uygulamalarimin ilk donemlerinde eldeki biiyiik hacimli
verilerin, iginde bulundugu donemin teknik imkanlarinin kisitli olmast dolayisiyla
islenebilmesi ve verimli sonuglar almabilmesi énemli bir endise kaynagiydi. ilerleyen
donemlerde daha biiyiik hacimli verilerin de isleme kapasitelerinin artmasi ve daha kisa
siirede bu hesaplamalarin yapilabilmesi ile bu endiseler yerini bagka kaygilara birakmagtir
(Coenen, 2004). Bu kaygilar ise, ¢ok biiyliik hacimli veri yiginlart igerisinde bilgiye
ulagma siirecinde birtakim yeni bilgiler elde edebilmektir (Giudici, 2003).

Veri madenciligi stirecinin gelisimi ile bilgi caginda elde ettigimiz biiylik hacimli
verileri analiz etme asamasinda elde edilen sonuglarin dogrulugunu arttirmak igin
istatistik, makine Ogrenmesi, veri tabanlar1 gibi yontemlere dayali c¢esitli teknikler

gelistirilmeye baslanmustir (Ogiit, 2002).



1.1.3. Veri madenciliginin kullanim amaglari

Veri madenciligi siirecleri genel olarak yapilacak ¢alismaya ait iki adet temel
soruya cevap aramaktadir. Bunlarin ilki model kurmak, bir digeri ise betimlemeler
yapmaktir (Moshkovich ve ark., 2002). Tahmin modelleri eldeki verilere iligskin egilim
ve baglantilar1 bulmaya yararken tanimlayici bilgi ise arastirmaci igin ilgi g¢ekici
ortntileri ve iliskileri gérsellestirmesi bakimindan arastirmaciya fayda saglar (Melody

ve Kumar, 2001).

1.1.4. Veri madenciligi yontemleri

Veri madenciligine ait yontemlerin dayandigi temellere gore ilki klasik yontemler
diyebilecegimiz istatistiksel yontemler olup ikincisi de genellikle istatistik temelli olan
fakat daha ¢ok yapay zeka ve makine Ogrenmesine dayali modern yoOntemlerdir.
Islevlerine gore ise simiflandirma ve regresyon yodntemleri tahmine, kiimeleme ve
birliktelik kurallar1 yontemleri tanimlama yapmay1 amaglamaktadir (Ozekes, 2003).

Veri madenciligi yontemleri, islevlerine gore 3 grupta toplanir. Bunlar;

1. Smiflandirma (Classification) Y ontemlert,
2. Regresyon (Regression) Yontemleri,

3. Kiimeleme (Clustering) Y 6ntemleri,

1.2. Makine Ogrenmesi

1.2.1. Makine 6grenmesi tanimi

Modern ¢aga ait bilgi toplumunda, veriye yonelik karar destek sistemlerine iligkin
son yillara ait yazilim ve donanim alanlarinda meydana gelen gelismelerin yani sira
biiyiik hacimdeki verilerin de islenerek uygulanan yontemlerin artmasiyla birlikte bilgiye
ulagsmak daha pratik hale gelmistir (Cakir, 2005).

Makine Ogrenmesi, biiyiik hacimli veri setlerinin anlasilmasima iligkin yeni
seviyelere ulagsmasi dolayisiyla ozellikle kar amagh isletmelere biiylik oranda fayda

saglamaktadir. Siire¢ igerisinde uygun makine Ogrenmesi yontemlerini Kullanarak



isletmelerdeki degisimleri ve uygulanacak yeni politikalar1 belirlemede kendilerine
oldukca fayda saglamaktadirlar (Hurwitz ve Kirsch, 2018).

Veri madenciliginde elektronik ortamda saklanan verilere iliskin O6nemli
baglantilar ortaya cikarilarak tahminler ve belirli siniflamalar olusturmak ig¢in belirli
kurallarin 6grenilmesine ihtiya¢ vardir. Arastirmacinin bu siiregte en 6nemli gorevi ise
makine lizerinden 6grenilen bilgileri incelemek, giiriiltiilii verileri temizlemek ve veriyi
daha diizenli hale getirmektir (Weiss ve Indurkhya, 1998).

Makine 6grenmesi yonteminin temel amaci, en dogru modelin bulunmasinin yani
sira bagimsiz degiskenlerin hangilerinin en 6nemli oldugunu ortaya ¢ikarmaktir (Louppe,
2014). Ogrenme asamasinin en dnemli tarafi, daha sonradan test verisi olarak sisteme
dahil edilecek yeni verilere, daha 6nceden kurulan model dahilinde en dogru tahminleri
tiretmektir (Turgut, 2012).

Karar agaclar1 temeline dayali makine 6grenmesi yontemlerinin temel amaglari
sunlardir (Van Diepen ve Franses, 2006):

a) Daha Onceden egitim verisi araciligiyla kurulan modele ait siniflara iliskin olasi
elemanlari belirlemek.

b) Veri seti igerisinde yer alan birbirine benzer kategorileri birlestirmek ve belli bir gruba
dahil etmek istedigimiz siirekli degiskenleri kesikli degiskenler haline getirmek.

) Belirli vakalara iliskin elemanlar diisiik, orta ve yiiksek risk gruplarina ayirmak.

d) Parametrik modellerde kullanmak i¢in eldeki veriler igerisinde dnemlilik derecesi en
yiiksek 6z degerleri belirlemek.

e) Eldeki ge¢mis veriler lizerinden gelecekte gergeklesmesi beklenen olaylar1 ve
durumlari tahmin etmek.

f) Belli 6z degerlerin 6nem degerlerini belirlemek.
Veri madenciligi ile makine 6grenmesi yontemlerinde ortak olan 6zellikler asagidaki

gibidir (Cakir, 2005);

1. Iki yontem de klasik istatistik yontemlerinde karsimiza ¢ikan kuramsal problemlerin
yani sira siniflandirma veya ampirik 6grenme problemleriyle ilgilenir.

2. Iki yontem de eldeki test verileri {izerinden belli kurallar biitiiniinii ortaya ¢ikararak
kurulan bir model dahilinde yeni veriler lizerinde smiflandirma veya tahminler

olusturur.



3. Veriden elde edilen bilginin somutlastirilmast iki yontemin de ortak amaclariin
basinda gelmektedir.

4. ki yontemde de makinenin gorevi veriyi dgrenerek icerisindeki kurallar dahilinde yeni
bilgiler liretmek ve eldeki bilgiyi kullanmak, aragtirmacinin gérevi ise yonteme dair

eksiklikleri gidermektir.

1.2.2. Makine 6grenmesi teknikleri

1.2.2.1. Denetimli 6grenme

Denetimli 6grenme; Bir arastirmacinin, eldeki veri setini egitim ve test olarak iki
gruba ayirarak egitim veri seti {izerinden 6grenme saglanarak ortaya yeni bir model
¢ikarilmasi, daha sonra da diger grup olan test veri setini modele dahil ederek girdi verileri
tizerinden s6z konusu modelin smiflandirma ve regresyon gibi uygulamalarinin
performansini sinama islemidir. Egitim islemini uygulamanin asil amaci, algoritmanin
dogru smiflama yapabilmesi i¢in egitim veri setine ait siniflandirma 6nemliligi yiliksek
olan bagimsiz degiskenleri ortaya ¢ikarmaktir. Denetimli 6grenme teknigine ait en iyi

ornek smiflandirma yontemidir (Learned-Miller, 2014).

1.2.2.2. Denetimsiz 6grenme

Denetimsiz 6grenme; veri kiimesindeki yapiyr veya veri modelleri arasindaki
iliskiyi aragtiran ve bu iligkilere bakarak modeller diizenleyen bir yontemdir. Denetimsiz

o6grenme teknigine ait en 1yi 6rnek kiimeleme yontemidir (Dayan, 2008).

1.2.2.3. Yar1 denetimli 6grenme

Yar1 denetimli 6grenme, denetimli 6grenme ile denetimsiz 6grenme arasinda bir
yere sahip olup bagimli degisken iceren veriler ile igermeyen verilerin bir arada
kullanildig: bir yontemdir. Uygulama asamasinda egitim veri setine ait bagimli degiskene
sahip verilerin yan1 sira bagimli degiskeni olmayan daha fazla veriyi igerisinde barindirir
(Chapelle ve ark., 2006).



1.2.2.4. Takviyeli 6grenme

Takviyeli 6grenme; ardisik karar verme sistemleri ile iligkili bir makine 6grenmesi
yontemidir. Makine 6grenmesi yonteminin nihai hedefi, egitim verisinden ¢ikarilan bilgi
ve kurallar1 test verisine de uygulayarak ileriye yonelik tahminler olusturmaktir.
Takviyeli 6grenme yonteminde 6grenme islemi bir ajan araciligiyla gergeklesir. Bu ajan
cevreyle iletisim kurarak belli sonuglari toplar ve bu sonuglar araciligiyla bilgi toplayarak
karar verme islemini uygular. S6z konusu islemler karsisinda aldigr kararlar
dogrultusunda &diil alir. Sonrasinda bu 6diilii daha da arttirmak i¢in denemeler yaparak

ayni uygulamay1 asamali bir sekilde siirdiirmeye devam eder (Sutton ve Barto, 2014).

1.2.2.5. Agac tabanh topluluk 6grenme yontemleri

Agac Tabanli Topluluk Ogrenme Yontemleri; ayni probleme iliskin ortak
¢oziimleri iginde barindiran, giivenilirlik bakimindan ise en yiiksek tahminleri {ireten
modeli ortaya ¢ikarmay1 amaglayan, bir diger deyisle nihai kararlarda birden farkli goriisti
ele alarak onlar arasindaki giivenilirligi en yiiksek olan sonuglari bizlere sunmay1
hedefleyen yontemler olarak tanimlanmaktadir (Polikar, 2006).

Topluluk 6grenme yontemlerinin ortaya ¢iktigi ilk yillarda makine 6grenmesi
yonteminde genel bir sorun olan olan yiiksek varyans problemini azaltmaya ve bu sayede
dogrulugu arttirmaya yonelik kullanilmasina karsin kisa siire igerisinde makine
ogrenmesi yontemleri icerisinde en sik karsimiza ¢ikan 6z deger se¢imi, kayip 6zellikleri
saptama ve veri 6n islemeye yonelik basarili ¢oztiimler kazandirmistir (Polikar, 2012).

Istatistik biliminde, 1977 yilinda Tukey’in veri setine ikili lineer regresyon
modelini énermesi ile topluluk 6grenme yontemine ilk adim atilmistir (Rokach, 2010).
Bugiin gelinen topluluk 6grenme mantigina pek de yakin sayilmayacak ¢aligmalardan
sonra 1990’1 yillarda Hansen ve Salomon, kendi ¢aligmalarinda tahmin performansini
yiikseltmek amaciyla sinir aglarina benzer topluluk 6grenme yaklasimini 6nermislerdir
(Hansen ve Salomon, 1990). Bugiin ise hala yaygin olarak tercih edilen Aga¢ Tabanli
Topluluk Ogrenme yontemlerinden Adaboost algoritmasinin temeli Schapire tarafindan
ortaya atilmig, Freund ve Schapire de siniflama orami diisiik olan siniflayicilar

birlestirerek siniflama orani yiiksek bir yontem gelistirmislerdir (Freund ve ark., 1996).



Topluluk 6grenme yontemi, birden fazla siniflayicinin bir araya getirilmesinden
ziyade smiflayicilar tarafindan elde edilen tahminlerin birlestirilmesi ydntemini
kullanarak ortak bir tanminin tiretilmesi esasina dayanir (Zhou, 2012).

Topluluk 06grenme yoOntemlerinin, yiliksek varyans problemini azaltmasinin
yaninda, yanliliga iliskin problemi de gidermesi ile model performansini yiikseltmesine
de faydasi olmaktadir (Bartlett ve Shawe-Taylor, 1999).

Topluluk 6grenme yontemleri, temel siniflayicilara gére model performansini
arttirmak amaciyla veri setine en uygun birlestirme tekniginin kullanimi ve en uygun
smiflayicinin modele uygulanmasi konusunda fayda saglar. Bunun yani1 sira modelin veri
setini ezberleme problemi olan asirt uyum (overfitting) probleminin azaltilmasinda da
fayda saglamaktadir (Zhang ve ark., 2017).

Birlestirme tekniklerine iliskin, egitime ayrilan veri setlerine yonelik 6rneklem
seciminde ve islem adimlarinda farkli topluluk 6grenme yontemlerinin kullanimlari
mimkiindiir. Topluluk 6grenme yontemleri arasinda en ¢ok tercih edilen Bagging
(Torbalama) ve Boosting (Arttirma) yontemleridir (Rokach, 2010).

Topluluk  6grenme  algoritmalarinin  ¢alisma  prensibi, Sekil 1.1°de

gosterilmektedir.

BASLANGIC VERISETI
Siniflama 1 \
Algoritmasi 1 Siniflama
Algoritmasi n

Algoritmasi 2

Birlestirici(aggregating)

Topluluk siniflama
Algoritmasi

Sekil 1.1. Topluluk 6grenme stratejileri (Akman, 2010).




Topluluk 6grenme yontemlerine matematiksel olarak basit bir sekilde agiklamak
gerekirse mod isleminden drnek verebiliriz. Ornegin siiflama algoritmasina ait olusan
her bir stniflamay1 h = {hy, hy, hs, ..., ha} olarak, bu smiflama algoritmasi sonucunda
olusan tahminleri de ¥ = {91, y2, ..., ¥n} Olarak ifade edersek;
hi(X)=9i : i. siniflama algoritmasina iliskin tahmin degeri
yt. Topluluk karar agacglarinin verdigi sonuglar arasinda en ¢ok tercih edilen tahmin degeri

¥t =mod{hy, hy, ..., hn} olarak tanimlanir (Raschka, 2018).

1.2.2.5.1. Bagging (Torbalama) teknigi

Bagging yontemi, hata varyansini diisiirmek amaciyla 1996 yilinda Breiman
tarafindan gelistirilmistir. Her bir siniflandiriciya ait farkli egitim setleri elde etmek icin
yeniden ornekleme teknigini kullanir. Diger bir deyisle her bir drneklemin yerine
koymak sartiyla (iadeli) ¢ekilerek/segilerek, s6z konusu 6rneklemlerden model kurma
islemi olarak tanimlanir (Breiman, 2001). Yontem, dgrenilmis smiflayicilarin veriden
elde ettigi ¢esitli ¢iktilarini tek bir tahmin halinde birlestirmek i¢in gelistirilmistir.
Bagging yontemi, smiflama ve tahmin dogrulugunu yikseltmeyi amacglamaktadir
(Rokach ve Maimon, 2014).

Bagging yontemini basit bir sekilde agiklarsak; ¢alisma konusuna ait egitim
setinden iadeli bir sekilde esit oranda m adet 6rnek iceren yeni orneklemler tretilir. T
adet Bootstrap orneklemleri olan B1, B, ..., Bt iiretilir ve her bir Bootstrap igerisindeki
her Bi igin bir Ci smiflayicisi olusur. Son siniflayici olan C*, Ci, Cz, ..., Ct
siniflayicilarinin en fazla tahmin ettigi sinifi baz alarak elde edilmektedir (Bauer ve
Kohavi, 1999).

Bagging yonteminin uygulama asamasinda In Bag (IB) egitim verisi i¢erisinden
yaklasik %63.2 kadar orijinal veri rassal olarak segilir. Geriye kalan verilerden bazilari
ise veri tiretimi iglemi yapilarak %100’e tamamlanmaktadir. Bu sayede belli bir
miktarda egitim seti de elde edilmis olur. Egitim setlerinin her biri ayn1 degisken
tizerinde uygulanarak alinan kararlarin her biri agirlikli oylama islemi {izerinden
birlestirmesi yapilir (Zhou, 2009).

IB veri setinden segilen 6érneklemlerin %63.2 olmasinin sebebini ise “Es. 1.1” de

gosterilen matematiksel tanim ile gosterebiliriz (Bulut, 2017);
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1-(L/n)"= e = 0.368 (1.1)

Ilgili degiskene ait eleman say1si olan n degerini sonsuza dogru yakinsattigimizda
dogal logaritma tabanmi olan e degerinin tersini elde ederiz. Bu sebeple n sayisinin
sonsuza dogru ilerletirken mevcut veri setinin orijinalinde %36.8’ini yiiksek ihtimalle
isleme almamis olacagiz. Bagging yonteminde seg¢ilmeyen degerlerin de secilmesini
saglayabilmemiz amaciyla IB veri setinden %63.2 kadar (1-0.368=0.632) 6rnegi rassal
olarak segerek yeni bir IB veri seti olusturmay1 amaglariz (Bulut, 2017).

Bagging yonteminin uygulamasinda takip edilen yollara iligkin matematiksel
gosterim “Es. 1.2” ve “Es. 1.3” de gosterilmistir (Skurichina ve Duin, 2002);

1. Tekrarli birb=1,2,... B olusturulur
a) X egitim setine ait rastgele olarak xb alt kiimesi segilir.
b) Egitim verisi igerisinden segilen Xb elemanlar1 kullanilarak bir C*(x)
siiflayicisina ait elemanlar olusturulur (C*(x)=0 dahil olmak iizere).
2. Olusturulan elemanlar arasinda segilecek olan nihai C*(x) siniflayicisi ise, b=1, 2,...,B

elemanlari icerisinden basit cogunluk oylamasi yontemiyle segilir;

B(X): y ea{r_glr'r_:a:;z:b 6Cb(x)),y1 (12)
1, i=j
si=f@={y ;2 (L3

Burada; &ij basit g¢ogunluk oylamasiyla belirlenecek olan nihai C*(X)
simiflandiricisina aity € {-1, +1} araligindaki etiket degerleri olup B(x) ise basit cogunluk

oylamasi ile belirlenen nihai C” smifidr.

1.2.2.5.2. Boosting (Arttirma) teknigi

Boosting teknigi, makine 6grenmesi yontemleri igerisinde yakin zamanda en fazla
gelisme gosteren tekniklerden biri olarak gosterilir. Buradaki temel prensip, veri setine
iligkin her bir 6rnegin belli bir standart dogrultusunda agirliklandirilarak bir alt kiimesinin

olusturuldugu ve bu alt kiimeden faydalanan bir takim 6grenici olusturmaktir (Kilimci ve
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Ganiz, 2016). Bu 0Ogreniciler arasindan zayif olanlar egitim verileri lizerinde belirli
dagilimlar1 uygulayarak tekrarli olarak caligmaya devam ederler. Baglangi¢c asamasinda
tiim orneklerin agirliklar1 birbirlerine esittir. Yapilacak her yineleme isleminde, onceki
siniflamalara iliskin yapilan egitim hatalarima gore yanlis smiflandirilan 6rneklerin
agirliklarinda giincellemeler yapilir. Her bir adimda, bir 6ncesinde yanlis olarak tahmin
edilen ornekler dogru olarak tahmini yapilanlardan daha sik olarak segilerek bu iglemler
devam eder. Nihai karar ise bireysel siniflayicinin tahmin ettigi siniflarin agirlikli olarak
¢ogunluk oyuna yonelik olusturulmaktadir (Ren ve ark., 2016).

Bu teknigin uygulamasindaki asil amag¢ yanlig kararlar tizerinde yogunlasarak
siiflandirmanin genel basarisini yilikseltmektir. Bunu yaparken de ilgili siiflama
yontemlerini iyilestirerek secilme olasiliklarini arttirmay1 hedefler (Breiman, 1996).

Boosting yonteminin uygulamasinda takip edilen yollara iliskin matematiksel
gosterim “Es. 1.4” ve “Es. 1.5” de gosterilmistir (Skurichina ve Duin, 2002);

1. Tekrarli birb =1,2, ..., B olusturulur
a) X egitim kiimesine 6ncelikle agirliklandirma islemi uygulanarak X* = w1®Xy,
W2°Xo, ..., wn?Xn doniisimii uygulanir. Burada wid (i=1, 2, ..., n), her bir X; (i=1,
2, ..., n) degerine ait agirlik katsayilar1 olup olusturulan bu X" kiimesinin alt
kiimesine ait her bir x° alt kiimesine ait C*(x) smiflayicisina ait elemanlar
olusturulur.

b) Siniflayiciya ait elemanlarin hata olasiliklar1 hesaplanir.

C, ==log —Zb (1.4)

2 erry

c) Her bir degere iliskin hata olasilik degeri olan errb katsayilar1 0,5 ve {izeri olanlar
secilerek tekrardan agirliklandirilir ve hata olasilik degerleri minimize edilene
kadar bu islem devam eder.

2. Agirliklandirilmig degerler ile olusturulan her bir degere ait siniflayicilar igerisinde,

nihai C*(x) siniflayicisi, basit cogunluk yontemiyle segilir.

_ argmax
P(x)= e {—1,+1}Zb 5cb(x)),y (1.5)
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1.2.2.5.3. Random subspace (Rastgele altuzay) teknigi

Random Subspace yontemi, Ho (1998) tarafindan Onerilen karmasik kararlarin
genellemesindeki dogrulugu arttirmak amaciyla belli 6rnek veri setindeki belirlenen
ozellikler arasindan daha kiiciik bir alt kiime secen ve bu islemi yineleyerek dogru
modelleyiciye ulagsmay1 hedefleyen bir toplu 6grenme yontemidir (Cimen, 2020).

Bu yontem, Bagging islemi ile benzerlik gosterir fakat yonteme tiim 6rnekler dahil
edilmez. Bunun yerine ilgili veri kiimesine ait rastgele olarak segilen bir ozellik
kiimesinden faydalanilir (Breiman, 2001). D 6zellikleri olan bir veri kiimesinde, Rastgele
Altuzay D' 6zelliklerini D'<D olmasi sartiyla rassal olarak seger. Orijinal veri setindeki
ozellikler icerisinde biiyiik bir kism1 kapsamasi kosuluyla S farkli 6zelligin alt kiimesini
almak i¢in yine S kadar tekrarlama islemi uygulanir. Sonrasinda olusturulan S adet temel
siiflandiricinin nihai kararini oylama iglemi tizerinden gerceklestirir (Ho, 1998).

Yiirtitiilen baz1 caligmalar igerisinde 6zellik sayis1 D’nin egitim nesnelerinin sayist
olan n katsayisindan ¢ok daha fazla oldugu durumlarda Rastgele Altuzay tekniginin
basaril1 bir performans gosterdigi ortaya konulmustur (Panov ve Dzerovski, 2007).

Rastgele alt uzay yoOnteminin matematiksel gosterimi asagidaki sekildedir
(Skurichina ve Duin, 2002);

X: ornek bir egitim veri seti olmak tlizere

Xi (i=1, 2, 3, ..., n) olmak lizere X = Xi, Xz, ..., Xn: 0rnek veri setine ait n-boyutlu
vektorlere ayristirilir

Xi = Xi1, Xi2, ..., Xip: rastgele olarak p-boyutlu bilesenlerine ayrilir (p<n). Bu sayede
farklilagtirilmig bir egitim veri seti elde edilir.

X = X, X%, ..., X" olmak iizere n boyutlu yeni bir egitim nesneleri elde edilir.
Olusturulan bu n boyutlu egitim nesnesine ait her bir eleman;

XP=XP;, X®,, ..., X® olmak iizere p boyutlu vektorlere ayrilarak her bir vektor

elemanini “Es. 1.6” da gosterildigi sekilde r-boyutlu vektorlere ayristirir;

£5= 85, X0, .., R0% (i=1,2,...p) (1.6)

xPii: (7=1,2,...,p) vektorii, rastgele olarak n-boyutlu xij (j=1,2,...,n) (p<n) boyutlu

ozelliklere sahip X egitim veri setinden rastgele alt uzay yontemiyle tekrarli sekilde
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tiretilerek yeni siniflandiricilar olusturulur. Olusturulan siiflandiricilar ise nihai kararda
basit cogunluk oyuyla birlestirilir. Rastgele alt uzay yontemi “Es. 1.7” deki sekilde
birlestirilir;

1) B=1,2, ..., Bolmak iizere;

@ n boyutlu X egitim verisi orijinal X veri setinden segilerek tiiretilir.

(b) Tiiretilen her veri setinden C®(x) siniflandiricilari olusturulur.

2) Siniflandiricilar birlestirilir C°(x), b= 1, 2, ..., B (Nihai kararda basit cogunlugun

oyuyla birlestirme islemi saglanir). Nihai birlestirme formiili;

BOO= ¢ b ety Y €L &)

1.3. Trafik Kurallarina Yonelik Tutum ve Davramslar

1.3.1. Trafik, yol giivenligi ve kaza tanim

Insanlarin, ihtiyaci olan seylerin hepsinin sabit bir yerde olmasi diye bir seyin
imkan1 olmadigi i¢in insanlarin ve esyalarin zaman zaman yer degistirmesi 6nemli bir
gerekliliktir. Insanlar ve esyalar igin gerekli yer degisimini saglamak ise ulasim hizmetleri
ile gerceklestirilmektedir. Bu hizmetlerin pratik, ekonomik ve giivenli bir sekilde
saglanmasi i¢in bulundugu topluma belirli kazanimlar saglamak 6nemli bir rol oynar
(Iyinam ve ark., 1999).

Trafik kavramini; insanlarin, hayvanlarin ve vasitalarin yollarda gidis ve gelis
hareketlerinin genel bir tanim1 olarak alabiliriz. Trafik ve yol glivenligi kavramini da yine
bu yollar1 kullanan insanlarin, hayvanlarin ve vasitalarin gidis ve gelis hareketlerinin
emniyet kurallar1 dahilinde gergeklesmesi olarak tanimlayabiliriz (Yildiz ve Karaca,
2005).

Yasama dair biitiin alanlarda yer alan giivenlik hissiyati kisilerin i¢inde bulundugu
sosyal ve iiretim iligkilerinde basta olmak tizere bir¢ok noktada etkisini gostermektedir.
Fiziki ¢evreden gelecek tehlikelerin en basinda ise trafik giivenligi ihlalleri gelmektedir.
Insan, vasita ve hayvan etkilesiminden ortaya g¢ikacak sorunlarm belirli kurallar

cergevesinde ¢Oziime kavusturmak trafik glivenliginin temel amacidir (Onay, 2013).
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1.3.2. Karayollarn trafiginin tarihsel gelisimi

Karayollari trafiginin baslangici tekerlegin icadina kadar uzanmaktadir. insanoglu
ilk gaglardan beri belirli ihtiyaglarin1 karsilamak amaciyla bir yerlere ulagsmak i¢in siirekli
bir hareketlilik icerisindeydi. Bu hareketlilik ilk zamanlarda yiirlimeyle daha sonrasinda
ise hayvanlar1 kullanarak devam etmistir. Milattan dnce (M.0O.) 2000°li yillarda tekerlegin
kesfi insanoglu i¢in karayolu trafik hareketlerinin baglangici olmustur. Zaman ilerledikge
tasitlar icat edilmis ve ilk M.O. 200°li yillarda ilk araclar karayollarinda gériilmeye
baslamistir (Ince, 2009).

19’uncu yiizyilin sonlarindan itibaren insanlarin iradesine sunulan motorlu araglar
zamanla sosyal, bilimsel ve ekonomik gelismelerle ayni ¢izgide gelisim gostererek hem
sayilar1 artmis hem de donanimsal olarak gelisme gostermislerdir. Bu gelismeler karayolu
ulagimina dair avantajlarin yani sira kaza ve tikanikliklar gibi belirli yapisal sorunlart da
beraberinde getirmekle birlikte insanogluna yonelik yeni bir ilgi ve ugras olan trafik

kavramini da beraberinde getirmistir (Tosun, 2004).

1.3.3. Tiirkiye’de karayollarinin durumu

Cevre ve Sehircilik Bakanligimin 2018 yili resmi verilerine goére kamuoyuna
paylastig1 Yurt i¢i yolcu tagima oranlar1 dagilimi Sekil 1.2°de, Yurt ici yiik tagima oranlari
dagilim1 Sekil 1.3’de, Ulasim yollarina gore yurt i¢i yolcu ve yiik tasimaciligi dagilimi
Sekil 1.4°de yiizdelik rakamlarla bizlere sunulmustur (CSB, 2018).
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100%

95% -

90% -

85% -

80% -

75% -

70% -

65% -

60% -

55% -

50% -
200020012002 | 2003| 2004|2005 | 2006|2007 2008 | 2009| 2010| 20112012 2013|2014/ 2015 2016 2017
Havayolu |1,8%1,6% | 1,6% | 1,6%| 1,8% 2,1% 7,0%7,9% 8,5% | 9,1%| 9,4% 9,6%
Denizyolu |0,03%0,03%0,02%0,02%0,63%0,65%0,72%0,73%0,74%0,75%0,68%0,63%0,52%0,56%0,50%0,56%0,33%0,59%
W Demiryolu| 2,2% | 2,4% | 2,3% 2,7%| 2,1% | 1,9%  2,0% | 19% 1,7%  1,6% | L6%| 1,6% 1,1%|1,0% | 1,1%| 1,1%  1,0% 1,0%
W Karayolu |95,9%95,9%96,1%95, 7%95, 5%05,3% 97,3%97,4%07,5%97,6%97,8%97,8%01,5%90,5%89,8%89, 2%89,3%88, 8%

Sekil 1.2. Yurt ici yolcu tasima oranlar (yolcu-km iizerinden % oran) (CSB, 2018).

Sekil 1.2°de yolcu-km tizerinden yiizdelik dilimlerle sunulan yurt i¢i yolcu tagima
oranlarinin 2000 yilinda %95.9’luk bir paya sahip oldugu, 2013 yilindan itibaren yiizdelik
olarak diisiise gegse bile 2000-2017 yillart arasinda her zaman ¢ok tercih edilen ulasim

sekli oldugunu bizlere gostermektedir.

100%
95%
90%
85%
80%
75%
70%
65%
60%
55%
50%

2000 2001|2002 | 2003|2004 2005|2006 | 2007 | 2008 2009|2010/ 2011|2012 |2013| 2014 2015| 2016|2017
B Havayolu 0,2%0,2%0,2%(0,2%0,2%| 0,2%

Denizyolu |7,8% 8,6% | 6,3%| 5,8% | 4,2% | 3,5% | 3,6% | 4,8%|5,5% | 5,8% 5,9% | 6,9%| 6,6% | 6,9% | 5,9% | 6,3% | 6,1% | 6,4%
B Demiryolu 5,3%|4,3% | 4,3%|5,1% |5,4%  5,0% | 5,0% 4,9% | 5,3% 5,2%|5,3% | 5,1% | 4,8%  4,4% | 4,6% 3,9%|4,1% | 4,3%
B Karayolu 86, 786,989,348, 9%90, 2491, 3%31,4%90, 3%89, 389,088, 8788, 01488, 6188, 7489, 5% 89,8148, 7689, 2%

Sekil 1.3. Yurt i¢i yiik tasima oranlar (ton-km tizerinden % oran) (CSB, 2018).
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Sekil 1.3’de ton-km iizerinden yiizdelik dilimlerle sunulan yurt i¢i ylik tasima
oranlarinin 2000 yilinda %86.7°1ik bir paya sahip oldugu ve 2017 yilinda %89.2°lik bir
paya sahip olarak 2000-2017 yillar1 arasinda diger ulasim yollarina gore en ¢ok tercih

edilen yiik tasimacilig1 oldugunu bizlere gostermektedir.

350,000 - 300.000
==
300.000 | 0w
"]
L~

250000 /—*‘ .

o _ - 200000 %

g —_— g

2 200000 \_// _g

E - 150.000 E

¥ 150000 :

g g

g 100000 x

3

100.000 5

50000 L 50,000
—
0 Himente — 0
2000 | 2001 | 2002 | 2003 | 2004 | 2005 | 2006 | 2007 | 2008 | 2009 | 2010 | 2011 | 2012 | 2013 | 2014 | 2015 | 2016 | 2017
= Carayolu yoleu-km (milyon) | 185,68 168.21| 163.32{164.31) 174.31| 182.15|187.59 | 209.11| 206.09| 212.46| 226,91 242.26| 258.87 | 268.17| 276.07| 290.73|300.85 | 314.73
= Demiryolu yolcukm {milyon)| 4.240 | 4213 | 3.939 | 4.583 | 3.835 | 3.661 | 3.878 | 4.080 | 3.650 | 3.572 | 3.606 | 4.002 | 3.006 | 3.020 | 3.458 | 3.708 | 3.323 | 3.683
= Denizyolu yoleu-km (milyon) | 56 | 57 | 39 | 41 | 1.150|1.240 | 1.395 | 1.561 | 1.570 | 1.643 | 1.570 | 1.570 | 1.459 | 1.667 | 1.806 | 1.836 | 1.112 | 2.109
Havayolu yolcu-km (milyon) | 3.555 | 2.850 | 2.706 | 2752 | 32233992 | 0 | o | o | 0 | 0 | 0 [19731/23357|26.204|29.790|31.730|34018
== Garayolu ton-km [milyon) | 16155|151.42|150.91|152.16| 156.85| 166.83|177.35 | 181.33| 181.93| 176.45 190.36 | 203.07| 216.12 | 224.04| 234.49| 244.32|253.13 | 262.73
== Demiryolu ton-km (milyon) | 9.891 | 7.558 | 7.221 | 8.669 | 9.417 | 9.152 | 9.676 | 9.921 |10.739|10.326| 11462  11.677|11.670|11.177|11.992| 10474/ 11.661|12.794
e Denizyolu tonkm (milyon)  |14.631|15.001|10.627|10.001) 7.277 | 6.439 | 7.084 | 9.573 |11.114|11397 12,570 15.959|16.223|17.312| 15572 | 17.204|17.279| 18945
Havayolu ton-km (milyon) | 310 | 285 | 275 | 276 | 321 | 392

Sekil 1.4. Ulasim yollarina gore yurt ici yolcu ve yiik tasimaciligi (CSB, 2018).

Sekil 1.4’de sunulan ulagim yollarina gore yurt i¢i yolcu ve yiik tasimaciligi
grafigine gore 2017 yilinda karayolu ile km bazinda 300 milyondan fazla yolcu
tasimaciligl yapildig:r ve yine 2017 yilinda km bazinda 250 milyon tondan fazla yiik

tagimacilig1 yapildigini bizlere gostermektedir.

1.3.4. Tiirkiye’de motorlu kara tasitlar:

Tirkiye’de son yillarda otomotiv kredilerinin hacimlerinin de artmasiyla iilke
bazinda otomotiv iirlinlerinin satig1 da artis gostermistir. Bu durum ayni1 bazinda son
yillarda refah diizeyini, kisi basina diisen geliri ve gayrisafi milli hasilanin da artig

gosterdigini bizlere gostermektedir (Eken ve Cigek, 2009).
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Son yillarda meydana gelen ekonomik ve teknolojik gelismelerin neticesinde
motorlu tasit sayisinda artis gerceklesmistir. Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK) verilerine
gore 2020 yilinin aralik ay1 sonu itibariyle Emniyet Genel Miidiirliigiiniin (EGM) idari
kayitlarindan elde edilen Trafige kayitli motorlu kara tasit1 sayilari tablosuna ait 2015 ve
2020 yillar1 arasindaki rakamlar (yol ve is makinelerine ait rakamlarin bos olmasindan

dolay1 haric tutularak) Cizelge 1.1°de gosterilmistir (TUIK, 2021).

Cizelge 1.1. Trafige kayith motorlu kara tasit1 sayilar1 (TUIK, 2021).

Y Otomobil ~ Minibiis  Otobiis  Kamyonet Kamyon Motorsiklet — Traktor Ozel Toplam
| Amagh
L Tagitlar

2015 10.589.337 449.213 217.056  3.255.299 804.319 2.938.364 1.695.152 45.732 19.994.472
2016 11.317.998 463.933 220.361 3.442.483 825.334 3.003.733 1.765.764 50.818 21.090.424
2017 12.035.978 478.618 221.885 3.642.625 838.718 3.102.800 1.838.222 60.099 22.218.945
2018 12.398.190 487.527 218523 3.755.580 845462 3.211.328 1.885.952 63.359 22.865.921
2019 12.503.049 493.373 213.358 3.796.919 844.481 3.331.326 1.908.999 65.470 23.156.975
2020 13.099.041 493.395 212407 3.938.732 859.670 3.512.576 1.958.727 70.309 24.144.857

Cizelge 1.1°de goriilecegi lizere 2015 yilinda toplam 19.994.472 olan trafige
kayitlt motorlu tasit sayist her gecen yil artig gostererek 2020 yilinda 24.144.857 adete
ulagmistir. 2020 yilinda trafige kayith araclar arasinda en yiiksek pay1 13.099.041 adet ile
otomobiller elinde tutmaktadir.

Arastirma cergevesinin Van ili olmasi dolayisiyla TUIK tarafindan 26 Ocak 2021
tarthinde kamuoyuna paylasilan 2020 y1l1 Motorlu kara tasitlar istatistikleri kapsaminda
yer alan 2020 yil1 il bazinda motorlu kara tasitlar1 dagilimi Cizelge 1.2 de gosterilmistir
(TUIK, 2021).

Cizelge 1.2. 2020 yil1 Van iline kayitli motorlu kara tagitlart sayis1 (TUIK, 2021).

VAN ILINE KAYITLI TASIT TiPLERI SAYI
Otomobil 27.065
Minibiis 7.209
Otobiis 693

Kamyonet 22.136
Kamyon 5.947
Motorsiklet 3.412
Traktor 9.321
Ozel Amach Tasitlar 801

Toplam 76.584
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Cizelge 1.2°de goriilecegi iizere 2020 yil itibariyle Van iline kayith toplamda
76.584 tasit bulunmaktadir. Bu tasitlar arasinda en biiylik payr 27.065 adet ile

otomobiller, ikinci siray1 da 22.136 adet ile kamyonetler olusturmaktadir.
1.3.5. Tiirkiye’de trafik kazalar

Toplumlar agisindan ulastirma faaliyetlerinin énemliligi her gecen giin artmakla
birlikte bu durum birtakim problemleri de dogurmaktadir. Bu problemlerin en basinda
trafik kazalari, ¢cevre kirliligi, enerji ihtiyaglari, yasanan trafik tikanikligindan kaynakli
zaman kaybi gibi problemler bas gostermektedir. Trafik kazalarindan meydana gelen
maddi ve manevi kayiplarin kisi bazinda ciddi boyutlarda olmasinin yani sira iilke
ekonomisinde de 6nemli sorunlara yol agtig1 inkar edilemez bir gergektir (Tuncuk, 2004).

Trafik kazalarinin yasanmasinda bir veya birden fazla etken s6z konusu olmakla
birlikte bu faktorlerin dayandigi temelleri insan davranislar (Siiriicti, yolcu, yaya), tasit
ozellikleri (Aracin modeli, tretim yili vb.), yol faktorii ile gevre faktorii olarak
ornekleyebiliriz (Tuncuk, 2004).

TUIK tarafindan 2020 yilinda Emniyet Genel Miidiirliigii’niin idari kayitlarindan
toplanarak kamuoyuna paylasilan yillara gore trafik kazalarina neden olan kusurlara ait
veriler igerisinde 2019 yila ait Tirkiye’de yasanan trafik kazalarmma neden olan

kusurlarm sayilar1 ve yiizdesel dagilimlar1 Cizelge 1.3’de gosterilmistir (TUIK, 2020).

Cizelge 1.3. 2019 yilina ait Tiirkiye’de yasanan trafik kazalarina neden olan kusurlarin
sayilar1 ve yiizdesel dagilimlar1 (TUIK, 2020).

Kusurlar Sayilari Toplam kusura orani (%)
Siiriici Kusuru 180.042 88.02
Yolcu Kusuru 2.572 1.26
Yaya Kusuru 16.726 8.18
Yol Kusuru 1.045 0.51
Arag Kusuru 4.153 2.03
Toplam 204.538 100

Cizelge 1.3°de goriilecegi lizere 2019 yilinda Tiirkiye’de meydana gelen kazalarin
%88.02°si siirlicii  kusurlarindan kaynakli olup bu durum biiyiik bir ¢ogunlugu
kapsamaktadir. Siiriicii kusurlarindan sonra kazaya sebebiyet veren faktorler arasinda

ikinci siray1 %8.18 ile yayalardan kaynakli kusurlar almaktadir.



19

TUIK tarafindan 2020 yilinda Emniyet Genel Miidiirliigii’niin idari kayitlarindan
toplanarak kamuoyuna paylasilan yillara gore Tiirkiye’de tasit cinlerine gore trafige
kayitl ve trafik kazasina karisan tasitlara ait veriler igerisinde 2019 yilina ait Tiirkiye’de
tasit cinslerine gore trafige kayith ve trafik kazasina karisan tasitlarin sayilar1 Cizelge

1.4’de gosterilmistir (TUIK, 2020).

Cizelge 1.4. 2019 yilina ait Tiirkiye’de tasit cinslerine gore trafige kayith araglar ile trafik
kazasina karisan tasitlarin sayis1 (TUIK, 2020).

Tasit Cinsi Trafige Kayitl Tasit Sayis1  Trafik Kazasina Karisan Oran (%)
Tagit Sayisi
Otomobil 12.503.049 149.111 1.2
Otobiis 213.358 6.036 2.8
Minibiis 493.373 8.395 1.7
Kamyon 844.481 12.181 14
Kamyonet 3.796.919 41.849 11
Motorsiklet 3.331.326 45.711 14
Diger 1.974.469 17.417 0.9
Toplam 23.156.975 280.700 1.2

Cizelge 1.4°de goriilecegi iizere 2019 yilinda Tiirkiye’de tasit cinsine gore trafik
kazalarina karisan araglarin dagilimina goére rakamsal bazda en fazla kazaya karisan arag
tipi 149.111 adet ile otomobiller olup trafige kayith ara¢ sayilar1 bakimindan oransal

bazda da en fazla kazaya karisan tasit cinsi %2.8 ile otobiislerdir.

1.3.6. Tiirkiye’de trafik giivenligi

Trafik giivenligi tanimi1 en temel haliyle mesklin ve mesk{in olmayan mahallerde
trafik kazalar1 sonucunda yasanan can kaybi, maddi hasar ve yaralanma gibi istenmeyen
durumlart minimuma indirgemeyi amaglayan bir kavram olarak ortaya g¢ikmaktadir
(Simsek ve ark., 2009).

Gelisim siirecinde olan iilkemizde, gectigimiz her giin trafige ¢ikan arac ve siiriicii
sayilarinda artis gozlenmektedir. Bu durumun getirdigi bir sonu¢ olarak trafik
giivenligine olan ihtiya¢ ayni diizeyde artmaktadir (Topuz, 2015). Trafik gilivenliginin
saglanmasi ile elde edilen kazanimlar hem trafik kazalarini hem de kazalar sonucunda
ortaya ¢ikan can ve mal giivenligini azaltmaya yoneliktir (Simsek ve ark., 2009).

Tiirkiye’de uzun yillardan beri 6nemini kaybetmeden siiregelen trafik giivenligi

kavrami, kisilerin kars1 karsiya olduklar1 6nem diizeyi yiiksek toplumsal ve giivenlik
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sorundur. Insan, tasit ve cevre arasindaki etkilesim asamasinda yasanabilecek
problemlerin belirlenmesi, ¢6ziim 6nerilerinin bulunmasi ve s6z konusu konularda belirli
yontemlerin gelistirilmesi trafik giivenligi kavraminin temel amacini olusturmaktadir
(Celik, 2014).

Trafikte yasanan Oliim vakalarinin en 6nemli sebebi kural ihlalleri olmakla
beraber bu durumu engellemek icin alinmasi gereken en etkili yolun iilkelerde trafik
denetimlerinin sistematik bir sekilde uygulanmasi olacaktir. Trafikte uygulanacak olan
denetim faaliyetleri siiriicii ve yayalar1 yasanabilecek kural ihlallerine karsin caydirici bir
giic olmak i¢in psikolojide 6grenme kurami ilkeleri dahilinde trafik kurallarina uyma
oranini arttirmaya ve trafik gilivenligine yonelik normlarin zamanla olugmasini
amaglamaktadir (Stimer ve Kaygisiz, 2015).

Sayistay Baskanlig1 tarafindan 2008 yilinda yayinlanan Trafik Kazalarin1 Onleme
Faaliyetleri raporuna gore trafik giivenligini saglamaya yonelik uygulanan denetimlerin
birkag1 asagidaki sekildedir (Anonim, 2008);

e Radarla Hiz Kontrolii

e Alkol Kontrolii

e Yaya Denetimi

o Trafik Bilgi Sistemi

o Trafik Para Cezalari

e Ceza Puani1 Uygulamasi

e Psikoteknik Degerlendirme

e Trafik Isaretlemeleri.



2. KAYNAK BILDIiRiSLERI

Dietterich (1998), tarafindan yapilan ¢alismada topluluk 6grenme yontemlerinden
Bagging, Boosting ve Randomization yontemlerini karsilagtirilmig, Bagging yonteminin
deneysel siiflandirmada en fazla basariya ulagan yontem olduguna deginilmistir.

Ho (1998), tarafindan yapilan bir c¢alismada ise karar oOrmanlarinin
olusturulmasinda Random Subspace yontemi araciligiyla rastgele alt uzaylarinin
secimine deginilmistir.

Brieman (2001), tarafindan yapilan ¢alismada Rastgele Ormanlar yonteminin
calisma prensibi, gini kriterine baglh degisken onem se¢imi, algoritmanin ozellikleri,
guriiltili veriler karsisinda ne kKadar dogru tahminler trettigi, algoritmanin arkasinda
calisan karar agaclart ve bagimsiz degiskenler ile tahmin etmek istenilen bagimli
degisken arasindaki korelasyona deginilmistir.

Skurichina ve Duin (2002), tarafindan yapilan ¢aligmada Bagging, Boosting ve
Random Subspace yontemlerinin 6zellikleri detayli bir sekilde anlatilmis olup ¢esitli
simiilasyon verilerinin yani sira gergek zamanli veriler iizerinde uygulamasi yapilarak
model performanslari kiyaslanmistir.

Timofeev (2004), tarafindan yapilan ¢alismada ise Siniflandirma ve Regresyon
Agaglar1 (CART) algoritmasinin teorisine ve yapilan uygulama 6rneklerine deginilmistir.

Polikar (2006), tarafindan yapilan ¢alismada karar verme siireglerinde topluluk
ogrenme yontemlerine deginilmis olup siniflama asamasinda Bagging, Boosting ve
Adaboost yontemlerinden faydalanarak 6zellik secimi islemleri ve aga¢ olusturmaya
yonelik drnekler ile bunlarin farklarina deginilmistir.

Zhou (2009), tarafindan yiiriitiilen bir ¢aligmada Topluluk Ogrenimi (Ensemble
Learning) yontemlerinin 6zellikleri, avantajlari ve tutarliligina deginilmistir.

Akman (2010), tarafindan yiriitilen c¢alismada saglik alaninda veri seti
kullanilarak Rastgele Ormanlar yontemiyle 6zellik se¢imi yontemine deginilmis olup
sonrasinda Bagging, CART ve Rastgele Orman yontemlerinin performanst
karsilastirilmistir.

Besnah ve ark. (2011), tarafindan yiiriitiilen bir calismada Etiyopya’nin baskenti

Addis Ababa’da meydana gelen trafik kazalarinin sonucunda olas1 yaralanmalara iligkin
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sebeplere iligkin verilere CART ve Rastgele Orman algoritmalari tizerinden siniflandirma
modelleri kurularak kazalara iligkin sebepler yorumlanmis ve ilerleyen donemlerdeki
trafik tedbirleri tartisilmistir.

Krishnaveni ve Hemalalatha (2011), tarafindan yiiriitiillen ¢alismada trafik
kazalar1 ve sonucunda yasanan 6liim ve yaralanmalara iligkin derlenen veriler {izerinden
Naive Bayes, J48, AdaBoostM1, PART ve Rastgele Orman algoritmalarin1 uygulayarak
olusturulan siniflandirma modellerinin performanslar1 karsilagtirilmistir.

Rokach ve Maimon (2014), tarafindan yiritiilen ¢alismada veri madenciligi
stireclerinde siniflama ve kiimeleme yoOntemlerinde siklikla kullanilan popiiler karar
agaglar1 ve topluluk 6grenme yontemlerinin teorisine ve Rastgele Ormanlar yonteminde
ozellik se¢imine deginerek boliim sonlarinda uygulama orneklerine yer verilmistir.

Lessmann ve ark. (2015), tarafindan yiiriitilen bir ¢alismada kredi puanlama
tiirlerine ait 6rnek bir veri seti ilizerinde bireysel ve topluluk 6grenme yontemlerine ait
olan farkli siniflama algoritmalari uygulanarak elde edilen sonuglara gore model
performanslari kiyaslanmistir.

Liu ve ark. (2015), tarafindan yiiriitiilen bir ¢calismada finansal sahtekarliklarin
belirlenmesinde Rastgele Orman algoritmasi ile 6zellik se¢imi islemine deginilerek kismi
korelasyon analiziyle ¢cok boyutlu 6lgekleme islemi yapilmustir.

Hou ve ark. (2017), tarafindan yiiriitiilen bir ¢alismada sikisik ve sikisik olmayan
trafik durumuna sahip aglar iizerindeki mevcut yolculuk siirelerini ve trafigin akis
stirelerini zamansal ve mekansal olarak derleyerek Rastgele Orman algoritmasi tizerinden
tahmin etmeye yonelik bir model kurmuslardir.

Ekelik (2019), tarafindan yiiriitiilen ¢aligmada ingaat sektoriinde faaliyet gosteren
bir firmanin dijital reklamlar iizerinden iletisim kurdugu miisterilerine ait basvuru
stirecine ve Ozelliklerine ait toplanan veriler iizerinden kullanicilarin satig ofisine gelip
gelmemesi durumlar1 Rastgele Orman algoritmasi ile simiflandirilmis olup degisken
Onemine gore ortaya ¢ikan etkenler yorumlanmaistir.

Bezek Giire (2019), tarafindan yapilan ¢alismada PISA 2015 verilerine gore
Tiirkiye’deki ogrencilerin matematik basarilarin1 etkileyen faktorlerin belirlenmesi
amaciyla Rastgele Ormanlar yontemiyle 6zellik secimine deginilmis olup ¢alismanin
sonunda Rastgele Ormanlar yontemi ile Cok Katmanli Algilayict Yapay Sinir Aglart ve

Radyal Tabanli Fonksiyon Yapay Sinir Aglar1 yontemlerinin siniflama performanslari
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karsilagtirilmistir. Rastgele Ormanlar yonteminin, diger iki yonteme gore daha diisiik
hatalarla modeli tahmin ettigi gézlemlenmistir.

Kruber ve ark. (2019), tarafindan yapilan calismada otonom araglarin siiriis
giivenliklerini gelistirmek amaciyla trafik senaryolari {izerine olasi risklerin ve hatalarin
Onlenmesine yonelik toplanan veriler lizerinden Rastgele Ormanlar simiflandiricisi
uygulayarak olas1 kaza risklerini siniflamis ve ayni zamanda yasanacak olan kaza
senaryolarini kiimeleme analizi uygulayarak riskleri gruplamistir.

Schonlau ve Zou (2020), tarafindan yapilan calismada Rastgele Orman
yonteminin 6zelliklerine deginilerek boliim sonunda 2 farkli veri seti ile uygulamalara

yer verilmistir.






3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Rastgele Ormanlar (Random Forest) Yontemi

3.1.1. Tanim ve algoritma

Rastgele Ormanlar yontemini ilk olarak 2001 yilinda Leo Breiman gelistirmistir.
Breiman tarafindan 1996 yilinda gelistirilen Bagging yontemiyle 1998 yilinda Ho
tarafindan Onerilmis olan ve rastgelelik yontemiyle alt gruplarin segimi amaglanan The
Random Subspace yonteminin birlestirilmesiyle olusan yeni bir yontemdir. Breiman
tarafindan bu yontemin gelistirilmesi asamasinda, Amit ve Geman tarafindan 1997
yilinda ortaya ¢ikarilan, her bir diigiimde en iyi ayirimin rastgelelik yontemiyle yapilan
secimler sonucunda belirlenen bir ¢alismadan etkilenilmistir (Breiman, 2001).

Rastgele Ormanlar, topluluk 6grenme yontemi olup birbirinden bagimsiz CART
karar orman toplulugunu olusturur. Olusan karar ormanlarindan ortaya ¢ikan sonuglar bir
araya getirilerek nihai tahmin islemi yapilir. Rastgele Ormanlar yonteminde olusturulan
agaclar, secilen Bootstrap drneklemleri ve her bir digiimiin kiriliminda rastgele olarak
secilen m adet tahminci ile ortaya cikar. Burada dikkat edilecek en onemli husus sz
konusu m adet tahmincinin toplam tahminci sayisindan daha kiigiik bir sayida olmasidir.
Olusturulan karar agacina herhangi bir budama iglemi uygulanmaz ve bu agaglar en genis
halinde birakilir (Cutler ve ark., 2013).

Rastgele Ormanlar yontemini Bagging yonteminden ayiran en Onemli fark
temelde ka¢ degiskenin secimidir. Ornek vermek gerekirse toplam m adet drnek iceren
bagimsiz degisken igerisinden p adet 6rnek sectigimizde eger p ve m degiskenleri ayni
sayida ise rastgele orman yonteminin Bagging yonteminden higbir farki olmaz, fakat m
adet 6rnegin igerisinden tarafimizca segilen p adet 6rnek mevcut m kadar érnekten daha
az bir sayida olursa kullanilan Rastgele Ormanlar yonteminin, hem siniflama hatasi hem
de Out Of Bag (OOB) hatas1t minimum seviyelerde tutulabilir (James ve ark., 2013).

Rastgele Ormanlar yontemi, CART olusturulmasina gore degisim gostermektedir.
Eger siniflandirma amaciyla kullaniliyorsa her yaprak diiglimiinii sadece bir sinifa ait

tiyeleri icerecek sekilde olusturulur. Eger regresyon i¢in kullanilacaksa, nihai olan yaprak
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diigiimiinde minimum birim kalana kadar agag¢larin boliinme islemi devam eder (Cutler
ve ark., 2013).

Rastgele Ormanlar yonteminin siklikla tercih edilmesinin nedeni, bilinen makine
O0grenme yontemleri icerisinde tahmin gegerliliginin ¢ok yiiksek olmasi, kurulan modeli
cok daha kolay ve basarili bir sekilde yorumlayabilmemizi saglamasi ve belirli
optimizasyon tekniklerini bizlere sunmasidir (Qi, 2012).

Rastgele Ormanlar yonteminde egitim verileri ile kurulacak modele sonradan veri
ekleyerek giivenilirligi yiiksek tahminler yapma ve ilgili veri setindeki degiskenlerin
onem derecelerini hesaplama islemleri de miimkiindiir. Bu islem sayesinde degisken
sayis1 yiiksek olan veri setlerinde bagimli degiskenin seyrini degistiren asil degiskenleri
ele alarak modeli indirgemek de miimkiin olmaktadir. Bu sayede modele yonelik daha
etkin tahminler yapilmasina olanak saglamaktadir (Akman, 2010).

Rastgele Orman yontemi i¢in 6nem arz eden diger kavramlar ise IB ve OOB
kavramlaridir. Rastgele Ormanlar yonteminde her bir agaci olustururken, orijinal veri
setindeki gozlem sayisi n ile ayni1 olacak sekilde Bagging yontemi ile N adet drneklem
olusturulmaktadir (Dietterich, 1998). Orijinal veri setindeki gozlemlerin: 2/3’{i IB verisi
olarak orneklemde kullanirken, 1/3’4 de kurulan modelin i¢ hata oranini test etmek
amaciyla OOB verisi olarak drneklem diginda kalmaktadir (Ho, 1998). IB verisi ile en
bliyiik genislikte CART karar agaci olusturulmaktadir. Bu aga¢ olusturulurken her
diigiimde mevcut tiim tahmin degiskenleri icerisinden en iyi degiskenleri segmek yerine,
her diiglim boliinmesinde toplam m tane bagimsiz degiskenden p tanesi p<m olacak
sekilde rastgele secilmektedir. Ciinkii agacin asir1 biliylimesi ve asirt uyum gostermesi
bizler i¢in istenilen bir durum degildir. Secilen bu p tane tahminci degiskenden bilgi
kazanci en yiiksek olan degisken ile dallara ayirma islemi ger¢eklesmektedir (Timofeev,
2004). Orman olusturulacak olan N aga¢ sayisi elde edilinceye kadar dnceki adimlar
tekrar edilmektedir. Ayrica N tane agacin ayri ayrt yapmis oldugu sinif tahminleri bir
araya getirilerek yeni bir tahminde bulunulmaktadir. Incelenen bir goézlemin hangi
kategorilerde ka¢ defa smniflandirdigr sayilarak belirli bir oy c¢okluguna gore
smiflandirma islemi uygulanmaktadir. Ornegin iki kategori iceren bir yapiya sahip
siniflandirma modelinde, bir gozlem, tiim agaclar {izerinden en az %51 oy ¢oklugunu

aldig1 sinifin niteliklerini igermektedir (Breiman, 2001).
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Rastgele Ormanlar algoritmasi genel olarak siniflandirma, 6zellik se¢imi ve
regresyon konu basliklar1 altinda kullanimlariyla karsimiza ¢ikmaktadir (Lahouar ve
Slama, 2015).

Rastgele Ormanlar yonteminin uygulamasi sade ve anlasilmasi1 gayet kolaydir.
Uygulamada caligmay1 yiirlitecek olan analistin belirlemesi gerekli olan iki adet
parametre vardir, bu parametreler olusturulacak agaclarin sayisi ve secilecek
degiskenlerin sayisidir. (Akman, 2010).

Rastgele Ormanlar yonteminin algoritmasi asagida verilen adimlar izlenerek
kurulmaktadir (Abellan ve ark., 2017; Liaw ve Wiener, 2018);

1) Her bir karar agaci olusturulurken, orijinal veri seti icerisindeki n adet gézlem sayist
ile ayn1 olacak sekilde Torbalama yontemiyle N adet 6rneklem olusturulmaktadir.

2) Orijinal veri setindeki gozlemlerin: 2/3’1 IB verisi olarak egitim amaglh 6rneklemde
bulunurken, 1/3’ii de kurulan modelin digerlerinden bagimsiz olarak i¢ hata oranini test
etmek i¢cin OOB verisi olarak drneklemin disinda kalmaktadir.

3) IB verisi ile en biiyiik geniglikte CART karar agaci olusturulmaktadir. Bu agag
olusturulurken her diigiimde mevcut olan tiim tahmin degiskenlerinin igerisinden en iyi
degiskenleri segmek yerine, her diglim bdliinmesinde toplam m tane bagimsiz
degiskenden p tanesi rastgele secilmektedir (p<m). Cilinkii s6z konusu agacin asiri uyum
problemi gostermesi istenmemektedir. Segilen bu p adet tahminci degiskenden bilgi
kazanci en yiiksek olan degisken ile dallara ayrilma gergeklesmektedir. Bu degiskenin
hangi degerine gore ayrimin olacagina Gini indeksi ile karar verilmektedir. Hesaplanan
degere gore veri seti her diiglimde iki alt dala ayrilmaktadir. Bu islem her diigiim i¢in yeni
olusturulacak dal kalmayincaya kadar tekrar edilmektedir ve elde edilen bu karar agaglari
budanmamaktadir.

4) Ormani olusturacak olan N adet agag sayis1 elde edinceye kadar dnceki adimlar tekrar
edilmektedir. Ardindan N adet agacin ayr1 ayr1 yapmis oldugu siif tahminleri bir araya
getirilerek yeni bir tahminde bulunulmaktadir. Incelenen bir gézlemin hangi kategorilerde
kag kez siniflandirildigr sayilmaktadir. Her gézleme, agag setleri tizerinden belirlenen bir
oy cogunlugu ile simf atamasi yapilmaktadir. Ornegin iki kategoriye sahip bir
siniflandirma modelinde, bir gézlem, tiim agaglar ilizerinden en az %51 oy ¢ogunlugunu
aldig1 smifin etiketini tasimaktadir ve bu siif, onun tahmin edilmis simif degeri

olmaktadir. Smiflandirma agaglar1 i¢in en ¢ok oyu alan sinif, en son tahmin olarak
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secilirken, regresyon agaglari i¢in yapilan oylamanin ortalamasi alinarak nihai tahmin
yapilmaktadir.

5) Bireysel agaclarda kullanilmayan OOB go6zlemleri ile yapilan tahminler ise ormanin
i¢ hata oraninin kestirimini yapmak ic¢in kullanilmaktadir. Ormani olusturan her karar
agacinin OOB hata orani hesaplanmaktadir. Yanlis siniflandirmanin yiizdesi rastgele
ormanlar siniflandirma hatasi orani olarak belirlenmektedir.

Rastgele Ormanlar yonteminin genel semasi Sekil 3.1°de tanimlanmaktadir

(Ayas, 2014);
Egitim veri seti
]— g nyiikleme
)

[ 1. Orneklem ] [ 2. Orneklem ] [ n. Orneklem verisi

A AN

InBag InBag Out Of InBag Out Of
veri veri Bag veri Bag
(2/3) (2/2) Veri (2/3) Veri

(1/3) (1/3)

S
Q QOB hatasi Q OOB hatasi QOB hatasi
Siniflandirma ve
Q Q Regresyon Agaclari

yontemiyle n
sayida agag
olusturma

1. oy 2. ay

En ¢ok oy alan sinif

Sekil 3.1. Rastgele Ormanlar yonteminin genel semasi (Ayas, 2014).

Rastgele Ormanlar yontemlerine iliskin agag¢ tipi siniflandiricist agagidaki sekilde
uygulanir (Breiman, 2001);
{h(x, k), k=1,...}
X: Girdi verisi.
Ok: Rastgele Vektor.

Rastgele Ormanlar yonteminde mevcut olan dallarin arasindaki en 1iyi
siiflandiriciyr belirlemek amaciyla “Es. 3.1” de gosterildigi sekilde gini indeksinden

faydalanilir (Pal, 2005);
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L2J # (G, T)/ITDEC;, TH/ITD (3.1)

Burada;

T: Egitim veri kiimesi

Ci: Verinin ait oldugu sinif

f(C;, T)/|T|: Segilen verinin Cj sinifina ait olma olasilig1

f(C;, T)/IT|: Segilen verinin C; simfi digindaki siniflardan birine ait olma olasiligini

gostermektedir.
3.1.1.1. Rastgele ormanlar regresyonu

Rastgele Ormanlar yonteminin regresyon alaninda uygulamasinin temel prensibi,
rastgele olarak segilen birden fazla karar agacinin her birinin farkli egitim kiimeleri ile
egitilmesiyle ortaya c¢ikan kararlarin ortalamalari alinarak nihai bir tahmin sinifinin
olugmasi islemidir (Breiman, 2001). Bu uygulamaya iliskin dallanma kriterlerinin
belirlenmesinde Gini indeksi yonteminden faydalanilir. Bu yontemi kullanirken de iki
adet parametreden faydalanilmaktadir. Bu parametreler ise ilki her bir diigiimde segilecek
orneklem sayist olan n ile olusturulacak agag sayist olan N parametreleridir (Colkesen,
2015).

Rastgele Ormanlar yonteminin regresyon i¢in kullanildig1 ¢alismalarda da model
indirgemesi ayni sekilde uygulanmakta ve daha etkin tahminler yapmak miimkiin
olmaktadir. Aradaki tek fark ise bagimli degisken simiflandirma igin kategorik iken
regresyon caligmalarimizda bagimli degiskenimiz siirekli degiskendir. Dolayis: ile
regresyon uygulamasinda her bir aga¢ kendi tahminlerini tiretir ve nihai karar asamasinda
yaprak diigiimiinde minimum birim kalana kadar devam ederek elde edilen bireysel

tahminlerin ortalamalar1 alinmaktadir (Cutler ve ark., 2011).
3.1.1.2. Rastgele ormanlar simiflandiricisi
Giliniimlizde cesitli smiflama Orneklerinde siklikla tercih edilen Rastgele

Ormanlar algoritmasinin siiflama problemlerinde etkili bir performans gosterdigi

goriilmektedir (Akar ve Giingor, 2005).
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Rastgele Ormanlar yonteminde, {h(x, 6k) k= 1,..,} seklinde agag tipi

smiflandiricilardan fayda saglanir. Buradaki;
X: girdi verileri
Ok: rastgele vektor olarak tanimlanmaktadir (Breiman, 2001).

Rastgele Ormanlar yontemi uygulamasinda gergek veri setinden yer degistirmeli
olarak yeni bir veri seti olusturulur ve s6z konusu yeni olusturulan veri setine rastgele
Ozellik se¢cimi yontemi uygulanarak yeni bir agag¢ gelistirilir. Bu yeni gelistirilen agaca
hi¢bir budama islemi yapilmaz (Archer, 2008).

Rastgele Ormanlar simiflandiricilart ile bir agacin {iretilmesi igin kullanici
tarafindan kullanilan 2 adet parametreden faydalanilir. Bu parametreler ise en optimal
boliinmeyi belirlemek amaghi her bir diigiimde kullanilacak degisken sayisi ile
gelistirilecek agac¢ sayilaridir (Pal, 2005). Baslangicta kullanilacak degisken sayisi
kullanict tarafindan rastgele secilerek bu degiskenler genellestirilmis hatalart minimize
edecek sekilde OOB arttirilir ya da azaltilir. Degisken sayisinin optimum degerden az
olmas: korelasyonu ve giicii azaltirken, fazla olmasi da bu degerleri arttirir. Ikinci
parametre olan maksimum aga¢ sayist da belirlenerek bu agaglar {izerinden boliinme
islemi saglanir (Ozkan, 2013). Béliinme islemlerinde ise homojen smif dagilimlarina ait
diigimlerin se¢ilmesiyle her bir 6rnegin ilgili sinifta olma olasilig1 iglemini uygular (Pal,
2005). Bu islemin uygulanmasinda Gini indeksinden faydalanir. Sinif homojenligini
saglamak i¢in Gini indeksini minimum degerde tutar. Bu indeks sifira ulaginca bu durum
her bir yapragin belirli bir sinifa ait oldugunu gosterir ve siniflandirma iglemi tamamlanir
(Watts ve ark., 2011). Kag adet agac iiretmek isteniyorsa ilgili her bir diigiim i¢in en iyi

dalin belirlenmesi amaglanarak o kadar agag iiretilir (Liaw ve Wiener, 2002).

3.1.2. Ozellik secimi (Feature selection)

Degisken 6nem derecesi, s6z konusu degiskenin tahmin etme giicilinii 6l¢gmektedir.
Tahminci degiskenlerin 6nem derecesi degiskenlerin se¢ciminde ve kurulacak olan karar
ormanlarini etkin bir sekilde yorumlamamiza fayda saglamaktadir (Breiman ve Cutler,
2005). Bazi istatistiksel analizleri uygulama asamasindan 6ncesinde, yiiksek boyuta sahip
0z degerlerin indirgenmesi isleminde temel bilesenler analizi islemi uygulansa dahi bu

yontemin tahmin i¢in 6nemli bilgileri yakalayamama gibi dezavantajlart mevcuttur. Bu
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sebeple temel bilesenler analizinin aksine 6nemlilik derecesi yiiksek olan degiskenleri ele
alarak model kurma islemi daha sik tercih edilir (Cutler ve ark., 2011).

Rastgele Orman yonteminde tahminler olusturulurken dogrudan o6zellik segimi
islemi gerceklestirilir. Degisken Oonem derecesinin hesaplanmasinin amaci modelin
gosterdigi performansi giiglendirerek asiri uyum problemini ortadan kaldirmak ve veriyi

tireten siiregteki etkenleri daha iyi bir sekilde ortaya ¢gikarmaktir (Qi, 2012).

3.1.2.1. Standart yontem

Rastgele Ormanlar yonteminde, s6z konusu m. degiskenin 6nem derecesi
bulunurken genel olarak uygulanan yontem ise karar agacinin olusturulmasi isleminden
sonra OOB test verisinin igerisinde mevcut dogru sinifa ait tahmin sayisi (Ci) baz alinir.
Sonrasinda ise OOB verisinde mevcut olan m. degiskenin mevcut degerlerinin kendi
icerisindeki yerleri degistirilerek elde edilen yeni OOB verisi, i¢erisindeki dogru sinifa
ait tahmin sayis1 (¢i") kaydedilir. Elimizde mevcut olan dogru tahminlerin sayist ile elde
edilen yeni dogru smif tahmin sayilar1 arasindaki fark alinir (di=ci-ci’). Mevcut m.
degisken icin ilgili fark alma islemi karar ormant igerisindeki tiim agaglar i¢in tekrar edilir
ve elde edilen mevcut di degerlerinin ortalamalari alinarak s6z konusu m. degisken igin
agac diigiimiine ait ortalama 6nem katsayis1 ortaya c¢ikar. Mevcut veri setindeki tiim
degiskenler igerisinde de ayni islemler uygulanir ve soz konusu karar agaclarinin
birbirinden bagimsiz ve di’lerin normal dagildigi varsayimi altinda standart hatasi
hesaplanir. Tk buldugumuz m. degiskenin ortalama énem derecesinin hesaplanan standart
hata degerine boliinme islemi yapilarak m. degiskenin 6nem derecesi degeri “Es. 3.2”

deki gibi kabaca hesaplanir (Akman, 2010);

Onem Derecesi Skoru = (3.2)

SEd;

d = Mevcut m. degiskenin agac diigiimiine ait ortalama dnem katsayis1

SEdi: Birbirinden bagimsiz mevcut tim di degiskenlerinin standart hatasi.
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Degisken Onem derecesini birbirine benzerlik gosteren iki yontem ile
hesaplayabiliriz. Bunlardan ilki Gini 6nemliligine dayali yontem, digeri de Permutasyona

dayali degisken 6nemliligidir (Breiman ve Cutler, 2004).
3.1.2.2. Gini 6nemliligine dayah yontem

Gini 6nemliligine dayali yontem, Rastgele Ormanlar yontemine yonelik karar
ormanlariin olusmasi asamasinda gini indeksinden faydalanarak elde edilen bir
yontemdir. Bildigimiz {lizere gini indeksi bir mevcut veri seti igerisindeki homojenlik
seviyesini belirlemeye yarayan sayisal bir dlgektir. Ornek vermek gerekirse iki siniftan
olusan bir smiflandirma probleminde belirli bir k diiglimiine ait pozitif gézlemlerin orani
p(jlk), negatif gozlem oran1 da 1- p(j|k)’ye esittir. Bu durumda Gini indeksi “Es. 3.3”
de gosterilen sekilde hesaplanmaktadir (Cutler ve ark., 2012);

Onem Derecesi Skoru (Ginik) = 2*Y; p(jlk)) * (1 — p(jlk)) (3.3)

Burada;
p(lk): k. digiime ait pozitif gdzlem orani.

1- p(j|k): k. diigiime ait negatif gdzlem oranu.

Bir diigiim ne kadar homojen olursa, Gini indeksi degeri de ayni dogrultuda
azalacaktir. Ornek verecek olursak onem derecesi hesaplanacak olan v degiskeni iizerinde
bolinmenin gergeklesmesi durumunda elde ettigimiz yeni diigiimiin Gini indeksi degeri
de diisecektir. Her bir tekil karar agacina ait v degiskenine ait gini degeri, bu iki deger
arasindaki fark alinarak hesaplanmaktadir. Karar ormanina ait tiim agaclar olustuktan
sonra kullanici tarafindan secilen v degiskeninin bulundugu agaclara ait Gini 6nemliligi
degerleri toplanarak s6z konusu v degiskenine ait Gini yontemine dayali dnemlilik

derecesi hesaplanmis olur (Cutler ve ark., 2013).
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3.1.2.3. Permutasyona dayah degisken 6nemlilik

Rastgele Ormanlar yontemine gére permutasyona dayali 6nem derecesi asagidaki

sekilde hesaplanmaktadir (Akman, 2010; Cutler ve ark., 2012, Cutler ve ark., 2013);

1. Ilk olarak OOB gézlemleri karar agaclarindan geriye birakilir ve tahmin sonucu ortaya
c¢ikan degiskenler belirlenir.

2. OOB degiskenindeki diger tahminci olarak belirlenen degiskenleri sabit tutarak v
degiskenine ait gozlem degiskenler rassal olarak karistirilir. Bu islemin sonucunda
birbirinden bagimsiz iki adet tahmin degeri ortaya ¢ikar.

3. Bu iki adet tahmincinin OOB hata degerleri hesaplanarak aralarindaki fark alinir.

4. Ortaya ¢ikan birbirinden bagimsiz fark degerleri karar agaci sayisina bdliinerek
ortalamalari alinir ve buradan 6nemlilik skorlari elde edilir.

5. Ortaya ¢ikan bu skor degerlerine gore her bir degiskenin 6nemlilikleri hesaplanarak o
onemliliklerin siralamasi olusturulur.

Permutasyona dayali degisken Onemliligine dayali skorlarin hesaplanmasinda

matematiksel gosterim “Es. 3.4” de gosterilmistir (Tong ve ark., 2021);
Onem Derecesi Skoru (P)= % * YN  0O0BError2,— 00BErrorl, (3.4)

Burada;

v: onem derecesi hesaplanacak degisken

OOBErrorly: v degiskeninin 1.tahmincisine ait hesaplanan OOB hata degeri
OOBError2y: v degiskeninin 2.tahmincisine ait hesaplanan OOB hata degeri

N: Karar agaci sayis1
3.1.3. Farkh simif biiyiikliikleri

Rastgele Orman uygulamalar1 esnasinda birbirinden farkli gézlem biiyiikliiklerine
sahip veri setleri tahmin islemlerinde en bilylik sorunlarin baginda gelmektedir (Akman,
2010). Klasik bir tahmin isleminde gozlem sayisi en yiiksek olanina odaklanacagi igin
dogruluk performansina iliskin hata oraninin yiiksek olmasina sebebiyet vermektedir.

Rastgele ormanlar yontemi ise degiskenler arasindaki dengesiz veri sayilarina ragmen
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bizlere hata orani1 en diisiik ve en tutarli sonuglart sunmak i¢in etkili bir yontem kullanarak
veriler agirliklandirilir. Bu yontem, gozlem sayisi kii¢iikk olan degiskenlerin etkilerine
daha fazla odaklanir ve etkin tahminci degiskenleri gozden kagirmamaya ¢alismaktadir
(Cutler ve ark., 2013).

Farkli sinif biiyiikliiklerine yonelik agirliklandirma kriterine ait matematiksel

gosterim “Es. 3.5” de gosterilen sekildedir (Zhang ve ark., 2016);

W= = (3.5)

- k*nj

Burada;

W= Ilgili j. sinifin agirligs
N = Toplam gézlem sayisi
k = Smif sayis1

n; = Ilgili j. siifin gdzlem sayisi olarak tanimlanmaktadir.

3.1.4. Rastgele ormanlar ve kayip veri

Rastgele Ormanlar yonteminde, veri setine iliskin kayip verileri kullanabilme
yetenegi bulunmaktadir. Bu islemin gerceklesmesi asamasinda kayip verilerin
bulundugu degiskenimiz siirekli degerler iceriyorsa bu degiskene ait eldeki mevcut
degerlerin u¢ degerler barindirmasi riskine karsin ortalama yerine daha giivenilir olan
medyan degeri alinarak eksik kisimlara atama islemi gergeklestirilir. Eger kayip verilerin
bulundugu degiskenimiz kategorik ise mevcut ilgili degiskenimize ait eldeki mevcut
verilerimizin frekanslar1 hesaplanarak maksimum frekans degerine sahip olan kategori
eksik verilerin bulundugu kisimlara atanir (He, 2006).

Eksik veri probleminin giderildigi veri setine Rastgele Ormanlar yontemi
uygulanir ve ortaya ¢ikarilan modelden 6rnekler arasi yakinlik matrisleri olusturulur.
Matriste elde edilen uzaklik degerleri iizerinden agirliklandirma oOlgiilerinin elde
edilmesinde faydalanilir. Elde ettigimiz degerin eksik olan veriye atama iglemi
gerceklestirilir. Eger eksik deger iceren degiskenimiz kategorik degerlerden olusuyor ise

uzaklik katsayis1 maksimum olanin kategorisi eksik degere atanir. Kayip deger atama



35

islemi tamamlandiktan sonra tekrardan Rastgele Ormanlar yontemi uygulanarak yeni bir
uzaklik matrisi olusturulur ve ayni sekilde kayip deger atama islemleri devam eder.
Mevcut siire¢ 5 kez tekrarlanir. Mevcut yontemin uzakliga dayali en yakin komsuluk
olmasi dolayisiyla rastgelelik ¢ercevesinde gecerliligi yiiksek olmaktadir (Yilmaz,

2014).

3.1.5. Tahmin ve performans olgiitleri

3.1.5.1. Temel olgiitler

Breiman’a (2001) gore Rastgele Ormanlar yonteminde kurulan karar ormaninin
hata orani, karar ormanindaki karar agaclarinin sayisi arttikc¢a belirli bir limite yakinsar.
Agac tabanli siniflayicilarda olusan karar ormanlarinin hata oran degeri, kendi i¢erisinde
bireysel olarak olusan karar agaclarinin tahmin performanslarina ve birbirleri arasindaki
korelasyonun diisiikliigiine dogrudan baglidir. Bunun yani sira her diiglimde secilen
rastgele degiskenlerin her birinin hata oranm1 degerlerinin Boosting algoritmasina gore
daha diisiik olmasin1 saglamaktadir (Breiman, 2001).

Rastgele Ormanlar yonteminin performans Olclitlerinin  belirlenmesinde
kullanilan temel Ol¢iitler ve bu Olgiitlerin en 1y1 sekilde anlasilabilmesi icin detayh
aciklamalari asagidaki gibidir (Gutierrez, 2015);

TP: Gercek Pozitif (True Positive): Bu deger, gergekte pozitif grupta olup model

tarafinda da dogru bir sekilde pozitif olarak siniflandirilan verilerin sayisidir.

TN: Gercek Negatif (True Negative): Bu deger, gergekte negatif gruptan olup model

tarafindan da dogru bir sekilde negatif olarak siniflandirilan verilerin sayisidir.

FP: Yanlis Pozitif (False Positive): Bu deger, gergekte pozitif grupta olup model

tarafindan yanlis bir sekilde negatif olarak siniflandirilan verilerin sayisidir.

FN: Yanlis Negatif (False Negative): Bu deger, gercekte negatif grupta olup model

tarafindan pozitif olarak siniflandirilan verilerin sayisidir.

Toplam veri sayist “Es. 3.6” deki gibi hesaplanmaktadir.

Toplam Veri Sayisi= TP+TN+FP+FN (3.6)
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Dogruluk (Accuracy): Dogru siniflandirilan veri sayisinin, tiim verilerin sayisina

oranidir. Dogruluk degeri “Es. 3.7 da gdsterilen sekilde hesaplanmaktadir.

Dogruluk= (TP+TN)/(TP+TN+FP+FN) (3.7)

Duyarlilik (Sensitivity-Recall): Dogru olarak siniflandirilan pozitif verilerin sayisinin,

tiim pozitif verilerin sayisina oranidir. Duyarlilik katsayis1 “Es. 3.8” da gdsterilen sekilde

hesaplanmaktadir.

Duyarlilik= TP/(TP+FN) (3.8)

Secicilik (Specificity): Dogru olarak siniflandirilan negatif verilerin sayisinin, tim

negatif verilerin sayisina oramidir. Secicilik katsayisi “Es. 3.9” de gosterilen sekilde

hesaplanmaktadir.

Segicilik=TN/(TN+FP) (3.9)

Hassasiyet (Precision): Dogru olarak siniflandirilan pozitif verilerin sayisinin, pozitif

olarak siniflandirilan tiim verilerin sayisina oranidir. Hassasiyet katsayis1 “Es. 3.10” de

gosterilen sekilde hesaplanmaktadir.

Hassasiyet=TP/(TP+FP) (3.10)

F Puani (F Score): Duyarlilik ve hassasiyet metriklerinin harmonik ortalamasi alinarak

hesaplanmaktadir. F puani degerinin amaci, birden fazla siniflandirma modelinin
performanslarini kiyaslamada kullanilir. F skorlarmmin hesaplanmasi “Es. 3.11” de
gosterilen sekildedir.

F Puami=2*Hassasiyet*Duyarlilik/(Hassasiyet+Duyarlilik) (3.11)

Kappa Katsayisi: Kappa katsayisi, verilerin kategorik degerlendirilmesinde birden fazla

smifin birbiriyle uyumunu belirlemede yol gosterir. Eger iki sinif arasinda karsilastirma
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yapilacak ise Cohen’s Kappa katsayis1 kullanilirken ikiden fazla sinifin birbirleriyle

karsilagtirilmasinda Fleiss’s Kappa katsayis1 kullanilir.

Cohen’s Kappa katsayisinin hesaplanmasi “Es. 3.12” de gosterilen sekildedir.

Pr(a)—Pr(e)

Cohen’s Kappa: K = r—=

(3.12)

Burada;
Pr(a): Iki degerlendiriciye yonelik uyumlu gézlemler toplami.

Pr(e): Mevcut uyumum sansa bagli ¢ikmasi olasilig.

Cohen’s Kappa degeri -1 ile +1 arasinda degerler alir. Eger;
K: -1 ise mevcut iki smif biitiiniiyle birbirlerinin tersini degerlendiriyor.
K: 0 ise mevcut iki sinifin uyumu sansa bagli olarak degerlendiriliyor.

K: +1 ise mevcut iki sinifin birbiri ile tamamen uyumlu olarak degerlendiriliyor.

Fleiss’s Kappa degeri ise “Es. 3.13” deki sekilde hesaplanmaktadir;

el

—P(e)
P

Fleiss’s Kappa: K =

(3.13)

=

Burada;
P — P(e): Rastgeleligin disinda siiflar arasinda uyusma olmasi olasiligs.

P — P(e): Mevcut siniflar arasinda sansa bagl gdzlemlerin olmasi olasilig1.

Fleiss’s Kappa degeri 0 ile 1 arasinda degerler alir. Eger;
K: 0 ise tiim siniflar birbirleriyle uyumludur.
K: +1 ise mevcut tiim smiflarin arasindaki uyum tamamiyla sansa baglhidir ve onun

disinda herhangi bir uyusma durumu bulunmamaktadir.
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3.1.5.2. Yakinhk matrisi (Proximity matrix)

Iki simfli modele ait yakinlik matrisi Cizelge 3.1’de gosterilen sekildedir
(Breiman, 2001).

Cizelge 3.1. Ornekler aras1 yakinlik matrisi.

Gergek Smif Degeri
Pozitif Negatif
Pozitif Dogru Pozitif Sayisi (TP) Yanlig Pozitif Sayisi (FP)
Modelin Sinif Tahmini
Negatif Yanlis Negatif Sayist (FN) Dogru Negatif Sayisi (TN)

3.1.5.3. ROC egrisi altinda kalan alan

Bu egri cizilirken iki metrikten faydalanilir ve bu metriklerin hesaplamasi “Es.

3.14” ve “Es. 3.15” de gosterilen sekilde yapilir (Hossin ve Sulaiman, 2015);

Gergek Pozitif Orani (True Positive Rate-TPR)= TP/(TP+FN) (3.14)

Yanlis Pozitif Orani (False Positive Rate-FPR)= FP/(FP+TN) (3.15)

Bu degerler hesaplandiktan sonra X ve Y eksenleri olusturulur ve bu degerler
eksenlerin koordinatlarina atanirlar. Bu iki metriklerin sonucunda elde edilen oranlarin
hesaplanmasi ile elde edilen X ve Y noktalar: iizerinden egriler olusturulur. Egrinin
altinda kalan alanin biiyiik olmasi, modelin de basarisinin yiiksekligi ile dogru
orantilidir. Egrinin altinda kalan alan ile F-puam1 aym1 mantik ve dogrultuda bizlere

model basaris1 hakkinda bilgi saglar. (Hossin ve Sulaiman, 2015).

3.1.6. Hata oram tahmini

Kurulan modele iliskin performans kriterleri, mevcut 6grenme algoritmalarinin

yan1 sira egitim ile test verilerinin hacmi, siniflarin dagilimlari veya hatali
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siiflandirmalara bagli olarak farkliliklar gosterebilir. Bunun gibi durumlart ortadan

kaldirmak amaciyla gelistirilen ¢esitli yontemler mevcuttur (Zhang ve ark., 2017).

3.1.6.1. Holdout yontemi

Bu yontemde kullanilacak olan veri seti, egitim ve test veri olarak iki kisma ayrilir.
Egitim agsamasinda modeli olusturabilmek i¢in egitim verilerinden faydalanilir. Bu veriler
yardimiyla ayn1 zamanda modele iligskin temsil yetenegi en fazla olan degiskenler ve en
uygun performans Olgiitleri eldeki veri setimizin %80°lik kismini ayirdigimiz egitim
verileri tizerinden gergeklestirilir. Geriye kalan %20°’lik test veri seti ise kurulan modelin
genel anlamda performansin1 degerlendirmek amaciyla kullanilir. Holdout yontemine
iligkin 2 temel dezavantaj mevcut olup bunlardan birincisi veri setinin diisiik hacimli
olmasi durumunda test verilerinin hacminin diisiik olmasi, digeri ise egitim ve test veri
setlerinin bir defaya mahsus birbirinden ayrilmasi dolayisiyla modelin hata oraninda bu

ayrimdan kaynakli temel sorunlar yasanabilecegi yoniindedir (Page, 2015).

3.1.6.2. Tekrarh holdout yontemi

Birbirinden farkli alt veri setlerini olusturmak amaci ile her asamada eldeki veri
setine ait belirli bir oranda egitime ayrilan veri setleri islemi Holdout yontemiyle birkag
kez tekrarlanir. Ancak bu modelin en bilyilik dezavantaji birbirinden farkli veri setlerinin
iist liste gelerek hata oraninda yiikseltici etkiye sebep olmasi ve yaniltici sonuglara yer

acmasidir (Dua ve Chowriappa, 2013).

3.1.6.3. Uclii ayirma yontemi

Uglii ayirma yontemini, Holdout yonteminden ayiran en biiyiik fark, eldeki veri
setini egitim ve test verisinin yaninda dogrulama kismmi da ekleyerek ii¢ kisima
ayirmasidir. Bu yontemin uygulama sathasinda egitim veri seti lizerinden kurulan modele
ait parametrelerin dogrulama verisine gore detayl olarak optimizasyonu yapilir ve model

tekrardan revize edilir. Son olarak test veri seti ise son hali verilmis modelin performans
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ciktilarin1 degerlendirmek icin kullanilir. Bu sayede de kullanilacak modelin se¢imi ile

model performansinin tahmini ayni anda elde edilmektedir (Nordman, 2011).
3.1.6.4. Capraz dogrulama yontemi

Capraz dogrulama yontemine ait mevcut olan 2 temel hedef bulunmaktadir. Bu
temel hedefler asagidaki gibidir (Refaeilzadeh ve ark., 2009);

e Bir algoritma araciligiyla eldeki mevcut veriler {izerinden elde edilen model
performansini 6lgmek,

e iki ya da daha fazla algoritmanin performansini 8lgmek ve mevcut veriye yonelik en iyi
algoritmay1 segmek veya bir modele ait iki ya da daha fazla degisken performanslarini
birbirleriyle kiyaslamaktir.

Capraz dogrulama yontemi, k-katli ¢apraz dogrulama ve birini disarida birakarak
capraz gecerleme ydntemleri olarak iki sekilde uygulanmaktadir. Ilki olan k-kat capraz
dogrulamada eldeki mevcut veri setini k adet esit parcalara ayrilir. Eldeki k adet parcadan
her defasinda bir adet test verisi, geriye kalan k-1 adet veri de egitim verisi olmak tizere
ayrilir. Bu iglemlerin sonucunda elimizde k adet hata orant mevcut olup bu hata
katsayilarinin ortalamasi alinarak modeldeki genel tahmin ortalamast hesaplanir
(Saharidis ve ark., 2011). Elimizde kalan hata sayis1 olan k degerinin diisiik olmasi, elde
edilen tahminciye ait olan sapmanin diisiik ve modele ait gercek tahminciye ait olan
sapmanin da yiliksek olmasi anlamima gelmektedir (Remesan ve Mathew, 2014).
Sapmadan kaynakli olarak ¢ikan hatalar gergek deger ile kurulan model tahmini
arasindaki farki vermektedir. Bu sebeple bu farkin az olmasi icin segilecek k katsayi
degeri ele alinirken ¢ok diisiik degerlerden kaginmamiz gerekmektedir (Scott, 2012).

Capraz dogrulama yonteminin uygulamasina matematiksel gosterim “Es. 3.16” da

gosterilen sekildedir (Akman, 2010);

Cross validation (CV) = % {-‘=1 A; (3.16)

Burada;
Ai: Dogrulama metrigi

k: Dogrulama sayis1 olarak tanimlanmaktadir.
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3.1.7. Rastgele ormanlar yonteminin avantaj ve dezavantajlari

Rastgele Ormanlar yonteminin algoritmasinda modeli olusturma asamasinda
sunulan avantajlar1 asagida verilmistir (Breiman, 2001; Akman ve ark., 2011; Yao ve ark.,
2013; Yilmaz, 2014; Abellan ve ark., 2017; Liaw ve Wiener, 2018; Minitab, 2018a);

1) Belli sayida tahmincilerin arasindan en uygun olanlarin1 segme isleminde basarili bir
performans gostermektedir. Su ana kadar literatiirde yer alan yontemler arasinda en iyi
tahmincileri veren algoritmalarin baginda yer alir.

2) Veri 6n islemesine gerek olmaksizin genel haliyle ¢alisma icerisindeki tiim verileri
isleyebilme yetenegine sahip bir algoritmadir. Diger algoritmalardan farkli olarak
ekstra bir sekilde eldeki verileri doniistiirme islemi, degistirme islemi veya yeniden
6lceklendirme islemi yapmaya gerek birakmadan tutarli sonuglar verir.

3) Veri setindeki belirli stitunlarda mevcut olan ug¢ degerlerden etkilenme problemi diger
siiflama yontemlerine gore en diisiiktiir.

4) Eldeki veri yapisinin gesitli 6zelliklerine gore esnek bir ¢alisma prensibine sahiptir.
2’den fazla kategorik veriler de dahil olmak {izere eldeki veri setine ait bagimh
degiskenlerin siirekli ve kategorik degiskenlerden olusmasi yine de bu yontemin etkili
calisma performansinda sikint1 yaratmamaktadir.

5) Kayip veri problemlerine iliskin deger atama ydntemlerinden faydalanilarak bu
yontem ile dogru ve giiclii tahminler elde edilebilir.

6) Rastgele Ormanlar yontemi, diger siniflama yontemleri igerisinde 6zellikle tekil agac
tabanli 6grenme yontemlerine gore cok daha dogru ve tutarli sonuglar elde edilerek en
basaril alternatif modeller ile de rekabet etmesi dolayisiyla iddial1 bir yontemdir.

7) Birbirinden bagimsiz karar agacinin rastgele segilerek birlestirilmesi sebebiyle egitim
verisindeki asir1 uyum problemine karsi diger siniflama yontemlerine gore ¢ok daha
dayanikli bir yontemdir.

8) OOB verileri iizerinden modelin kendi kendisini test etmek gibi bir 6zelligi mevcuttur.
Bu 6zelligi Rastgele Ormanlar yontemimizin modelden elde ettigi tahminlerde ekstra
olarak bir giivenilirlik saglar.

9) Rastgele Ormanlar yonteminin igerisinde mevcut olan algoritma oldukg¢a hizli bir

calisma prensibine sahip olmasi dolayisiyla ¢alisma aninda ¢ikt1 ve sonuglart hizli bir
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sekilde verir. Bunun sebebi ise degisken onem dereceleri yiiksek olan az sayida
degisken ile model kurma islemini saglamasidir.

Rastgele Ormanlar yonteminin algoritmasinda modeli olusturma asamasinda
sunulan dezavantajlar1 ise asagida belirtilen sekilde verilmistir (Breiman, 2001; Akman
ve ark., 2011; Yao ve ark., 2013; Yilmaz, 2014; Abellan ve ark., 2017; Liaw ve Wiener,
2018; Minitab, 2018a):

1) CART gibi klasik tekil 6grenimli karar agaglarinda oldugu gibi ortaya ¢ikan karar
agaci yapisi, rastgele ormanlar yonteminde maalesef elde edilememektedir. Cilinkii
topluluk 6grenme yontemi olan rastgele ormanlar yontemi birden fazla karar agacinin
birlesmesiyle ortaya ¢iktig1 i¢in bu islemleri asama asama gorecegimiz bir karar agaci
grafigi yerine alternatif olarak 1s1 haritasi benzeri alternatif grafiklerden fayda saglanir.

2) Yapay Sinir Aglar1 veya Lojistik Regresyon gibi yontemlerde elde ettigimiz giiven
araliklarinm1 Rastgele Ormanlar modelinde ¢alisma prensibinden dolay1 maalesef elde
edememekteyiz.

3) Rastgele Ormanlar yontemi uygulamalarini diisiik bellekli bilgisayarlarda yiiriitiirken,
olusturulan birden fazla karar agacini bellekte tutulmasi, yakinlik matrisi ve siireg
sonrast Vb. islemler sirasinda ¢ok fazla bellege ihtiya¢ duymasi sebebiyle ciddi siklikta

sorunlar yaganmaktadir.



4. BULGULAR

4.1. Uygulamanin Amaci

Ekonomik gelismelerin de etkisiyle lilkemizde her gecen giin trafige ¢ikan arag ve
stirlicii sayilarinin da artmasiyla trafikte yasanabilecek maddi ve can kayiplari risklerinin
de artis1 trafik kurallarmna verilmesi gereken Onemin her gegen giin arttigini
gostermektedir. Niifus artistyla birlikte yollardaki yaya sayisinda artis1 bu durumun daha
da ciddiyet kazanmasini bu duruma yonelik bilimsel ¢aligmalarla desteklemesi
gerekliligini gostermektedir.

Calismamizda siki denetime tabi olan ve verilen egitimlerle de desteklenen trafik
kurallarina yonelik insanlarin algi ve tutumlarini 6lgmek amaglanmig olup 2015 ve 2018
yillarinda Van iline ait yaya ve siiriiciilere yonelik anket yoluyla alinan bilgiler sonucunda
insanlarin trafik algi ve tutumlarina yonelik hangi etkenlerin daha ¢ok One ¢iktig

belirlenmeye calisilmistir.

4.2. Uygulama Kapsami ve Veri Yapisi

Uygulamanin 6rneklemi i¢in Sehribanoglu (2019) tarafindan Van Yiiziincii Yil
Universitesi Bilimsel Arastirmalar Projesi (BAP) destegi ile yiiriitiilen ¢alisma dahilinde
Van llinde Yasayanlarin Trafik Isaretleri Bilgisi ve Trafik Kurallarina Bakis Agilart
Uzerine Bir Arastirma adli ¢alismasinda kullanilan verilerden yararlamlmustir. Bu veri
seti 2015 ve 2018 yillarina ait Van il merkezlerinde rastgele 6rneklem yontemiyle
belirlenen cevaplayicilara iliskin farkli zaman araliklarinda ve bdlgelerde uygulanan
anketlerden olusmaktadir. Eksik ve hatali veriler ¢alismadan ¢ikarildiktan sonra toplamda
738 kisiye uygulan anket kullanilmistir.

Yapilan bu ¢alismada katilimcilarin demografik bilgileri diginda trafige yonelik
alg1 tutumlar dl¢lilmeye ¢alisiimis olup 42 adet soru igeren anket uygulamasi lizerinden
her bir soruda genel anlamda tek bir yargiya yonelik bilgi ve tutumlara cevap aranmustir.
Cevaplayicilarin tercihleri 1-kesinlikle katilmiyorum, 2-katilmiyorum, 3-kararsizim, 4-

katiliyorum, 5-kesinlikle katilmiyorum seceneklerinden olugsmaktadir.
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Calismanin ana prensibi, bu anket igerisinde trafik kurallarina iligkin algi ve
tutumlara yonelik dikkat ¢eken 3 adet soruyu etkileyen en 6nemli faktorleri belirlemektir.
Secilen bu degiskenlerin hem siiflama performanslarini incelemek hem de kurallara
uyma algisinmi igeren bagimh degiskenler iizerinde hangi bagimsiz degiskenlerin etkili
oldugunu 6zellik se¢imi yontemiyle belirlemek amaglanmustir.

Uygulanan anket caligmasi sonucunda 2015 ile 2018 yillarinda elde edilen
kullanici verileri rastgele ormanlar yonteminden faydalanilarak analiz edilmistir. Analiz
asamasinda Python 3 programimnda RandomForestClassifier kiitiiphanesinden
faydalanilmistir. Yapilan ¢alismada iki smif tizerinden siniflandirma performanslarinin
degerlendirilmesi amaglanmis olup orijinalinde verilen likert cevaplara gore 5 sinifli olan
veriler igerisinde bagimli degisken olarak baz alacagimiz degiskenlerin Cakir ve Dogan
(2017), tarafindan kendi ¢aligmalarinda yapildig: gibi trafik algi ve tutumlarin belirlenen
kategorilere gore anlamli diizeyde siniflandirmalar olusturabilmek i¢in yapilan ankete ait
5 dereceli cevaplar 2 dereceye indirgenmistir. Caligma agsamasinda belirgin bir tanimlama
icermedigi ve siiflama performansini diisiirdiigii icin arastirmanin bulgularini olumsuz
etkileyebilecegi diisiincesiyle kararsiz olan 3-kararsizim degiskeni ¢alisma kapsaminin
disinda brrakilmistir. Geriye kalan 1-kesinlikle katilmiyorum ve 2-katilmiyorum
degiskenleri 0-katilmiyorum olarak tek bir sinif icerisine alinirken, 4-katiliyorum ve 5-
kesinlikle katiliyorum degiskenleri ise 1-katiliyorum olarak tek bir sinif igerisinde
degerlendirilmistir. Analiz asamasinda uygulanan Rastgele Ormanlar yonteminin galisma
prensibi geregi elimizdeki veri setinin 2/3’{ (Egitim verileri) ile model egitilecek olup
geriye kalan 1/3’0 (Test verileri) ile egitim sonucu kurulan modelin basarisi test

edilmistir.

4.3. Uygulamanin Gerg¢eklestirilmesi

Trafik kurallarina yonelik alg1 ve tutuma yonelik 3 adet diisiinceyi ele almamiz
dolayisiyla galismanin her birinde farkli bagimli degisken secilerek 3 asamada incelenmis
olup elde edilen bulgular son kisimda tartigilmistir. Bagimli degiskenimizi segtikten sonra
geriye kalan tim degiskenler bizim bagimsiz degiskenimiz olacaktir. Uygulama

asamasinda kullanilacak 6l¢iim degiskenleri Cizelge 4.1°de verilmistir.
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Cizelge 4.1. Uygulamaya iliskin 6l¢iim degiskenleri.

Ankete iliskin Tanimlayici Ozellikler

Soru 1-) Kazalarin, engelleyici ve dnleyici tedbirlere daha ¢ok 6nem vererek engellenebilecegine inantyorum.

Ortalama 4.052
Std. Sapma 0.564
Medyan 4.00
Soru 2-) Trafik kazalarinin kotii yol standartlar yiiziinden olduguma inantyorum.
Ortalama 3.352
Std. Sapma 0.832
Medyan 3.00
Soru 3-) Trafik kazalarini insanlarin yeterince egitilmemesine bagliyorum.

Ortalama 4.066
Std. Sapma 0.606
Medyan 4.00
Soru 4-) Kosullar uygun oldugunda siiriiciilerin hiz limitlerini agsmasinda sorun olmadigini diisiiniiyorum.
Ortalama 2.605
Std. Sapma 0.942
Medyan 3.00
Soru 5-) Birgok siiriiciiniin yeteneklerini géstermek i¢in hiz yaptigma inantyorum.
Ortalama 3.884
Std. Sapma 0.814
Medyan 4.00
Soru 6-) Araba siirme zevkine ancak siirat yapildiginda varilacagina inaniyorum.
Ortalama 1.745
Std. Sapma 0.936
Medyan 2.00
Soru 7-) Araba kullanmanin heyecan verici olmasi benim i¢in 6nemlidir.

Ortalama 2.511
Std. Sapma 0.869
Medyan 2.00
Soru 8-) Giiglii bir arabaya sahip olmanin tek anlami onu tam kapasite kullanmaktir.
Ortalama 2.950
Std. Sapma 0.831
Medyan 3.00
Soru 9-) Riske girmek hicbir zaman eglenceli degildir.

Ortalama 4.010
Std. Sapma 0.759
Medyan 4.00
Soru 10-) Trafik kurallarinin araba kullanma zevkini yok ettigine inantyorum.

Ortalama 2.061
Std. Sapma 0.795
Medyan 2.00
Soru 11-) Siriiciilerin tamamiyla hiz kurallarina uymasi gerektigini diigiinityorum.
Ortalama 4.647
Std. Sapma 0.768
Medyan 4.00
Soru 12-) Araba kullanirken hiz yapmanin ve heyecanin ayrilmaz bir ikili olduguma inantyorum.
Ortalama 2.044
Std. Sapma 0.691
Medyan 2.00
Soru 13-) Yetiskinlerin, trafikte eglence ve heyecana gereksinim duyduguna inantyorum.
Ortalama 2.128
Std. Sapma 0.789
Medyan 2.00
Soru 14-) Higbir zaman hizli araba kullanmay1 istemem.

Ortalama 3.793
Std. Sapma 0.812
Medyan 4.00
Soru 15-) Alkol almis bir kiginin arabasina binebilirim.

Ortalama 2.255
Std. Sapma 0.932

Medyan 2.00
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Cizelge 4.1. Uygulamaya iliskin 6l¢lim degiskenleri (devam).

Ankete iliskin Tanimlayici Ozellikler

Soru 16-) Sarhos birisiyle arabaya kesinlikle binmem

Ortalama 3.652
Std. Sapma 0.968
Medyan 4.00
Soru 17-) Tamidigim ve giivendigim birisinin arabasina alkol almis olsa da binebilirim.
Ortalama 2.361
Std. Sapma 0.888
Medyan 2.00
Soru 18-) Alkollii araba kullanmak sanildig: kadar riskli degildir.

Ortalama 1.514
Std. Sapma 0.764
Medyan 1.00
Soru 19-) Trafikte bir kisiyi yaralarsam hayatima hicbir sey olmamis gibi devam edemem.
Ortalama 3.888
Std. Sapma 0.952
Medyan 4.00
Soru 20-) Bir kazaya neden olacaksam kimsenin yaralanmamig olmasint umarim.
Ortalama 4.448
Std. Sapma 0.803
Medyan 5.00
Soru 21-) Trafik kazalarimin bir kader olduguna inantyorum.

Ortalama 2.060
Std. Sapma 0.780
Medyan 2.00
Soru 22-) Araba kullanmanin beni huzursuz edecegine inantyorum.

Ortalama 1.783
Std. Sapma 0.968
Medyan 2.00
Soru 23-) Araba kullanmanin beni zorlamayacagi diisiiniiyorum.

Ortalama 3.840
Std. Sapma 0.830
Medyan 4.00
Soru 24-) Sinirli oldugumda trafikte daha fazla hata yapacagima inaniyorum.

Ortalama 3.895
Std. Sapma 0.797
Medyan 4.00
Soru 25-) Sinirli oldugumda trafik kurallarini ihlal edebilecegimi diigiiniiyorum.

Ortalama 3.454
Std. Sapma 0.893
Medyan 3.00
Soru 26-) Trafikte bazen risk almak gerekir.

Ortalama 2.402
Std. Sapma 0.884
Medyan 2.00
Soru 27-) Trafik kurallarina harfi harfine uymak gerekir.

Ortalama 4.013
Std. Sapma 0.702
Medyan 4.00

Soru 28-) Bir siiriiciiniin risk almasi ve bazi trafik kurallarini ¢ignemesi onun daha az giivenli bir siiriicii oldugu
anlamina gelmez.

Ortalama 2.969
Std. Sapma 0.860
Medyan 3.00
Soru 29-) Bir yaya olarak tiim trafik kurallarina harfi harfine uyarim.

Ortalama 4.160
Std. Sapma 0.915
Medyan 4.00
Soru 30-) Trafigin aksamamasini saglamak i¢in bazen kurallar1 esnetmek gerekir
Ortalama 2.925
Std. Sapma 0.795

Medyan 3.00
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Cizelge 4.1. Uygulamaya iliskin 6l¢lim degiskenleri (devam).

Ankete iliskin Tanimlayici Ozellikler
Soru 31-) Kosullar uygun oldugunda bence hiz limitlerini agmakta sorun yoktur.

Ortalama 2.605
Std. Sapma 0.910
Medyan 3.00
Soru 32-) Hiz limitini 10-15 km/saat agmakta sorun yoktur ¢iinkii bunu herkes yapiyor.
Ortalama 2.498
Std. Sapma 0.869
Medyan 2.00
Soru 33-) Trafigin aksamamasini saglamak i¢in bazen kurallari esnetmek gerekir
Ortalama 2.909
Std. Sapma 0.822
Medyan 3.00
Soru 34-) Bazen trafik kurallarinin ¢ignenmesini goz ardi etmek gerekir.

Ortalama 2.069
Std. Sapma 0.771
Medyan 2.00
Soru 35-) Trafik akigini1 saglamak, kurallara her zaman uymaktan daha 6nemlidir.
Ortalama 2.250
Std. Sapma 0.165
Medyan 3.00
Soru 36-) Trafik akisini saglamak adina uyulmasi imkéansiz bir¢ok kural olduguna inantyorum.
Ortalama 2.867
Std. Sapma 0.751
Medyan 3.00
Soru 37-) Zamaninda varmak i¢in bazen trafik kurallarini esnetmenin higbir sakincasi yoktur.
Ortalama 2.079
Std. Sapma 0.729
Medyan 2.00
Soru 38-) Her zaman trafik kurallarina uymaktansa akici bir sekilde araba kullanmak daha iyidir.
Ortalama 2.122
Std. Sapma 0.818
Medyan 2.00
Soru 39-) Sehir iginde emniyet kemerini takmanin gereksiz oldugunu diisiiniiyorum.
Ortalama 1.734
Std. Sapma 0.938
Medyan 2.00
Soru 40-) Emniyet kemerinin hayati bir 6nem tagidigina inantyorum.

Ortalama 4.785
Std. Sapma 0,.691
Medyan 5.00
Soru 41-) Trafik isaret ve levhalarinin gereksiz yere fazla oldugunu diigiinityorum.
Ortalama 2.301
Std. Sapma 0.879
Medyan 2.00
Soru 42-) Yollardaki trafik isaret ve levhalarini okuma ve anlama becerisine sahibim.
Ortalama 3.992
Std. Sapma 0.638
Medyan 4.00

Cizelge 4.1°de s6z konusu 42 adet degiskenin ham veri halindeki durumlarina ait

ortalamalari, standart sapmalar1 ve medyanlar1 verilmektedir.
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4.3.1. Trafik kurallarina harfi harfine uyarim degiskenine yonelik tutum ve

smiflandirma olcegi

Trafik kurallarina kars1 algi ve tutumlarin smiflandirilmasina yonelik uygulama
asamasinda bagimli degisken olarak ele alacagimiz ilk dlgegimiz anket uygulamamizin
27. sorusu olan “Trafik kurallarina harfi harfine uyarim” degiskenidir. Calismamizda veri
setinden yola cikarak Rastgele Ormanlar algoritmasi ile yeni bir siiflama modeli
olusturduk. S6z konusu modelin uygulanmasindaki temel amag veri setindeki bagimsiz
degiskenlerin hangilerinin bagimli degiskenimiz olan trafik kurallarina harfi harfine
uymaya yonelik tutumlarin smiflanmasina katki yaptigini belirlemek ve yapilan
siniflamanin performansini 6lgmektir.

Veri setimizdeki bagimli degiskenimiz olan “Soru 27-) Trafik kurallarina harfi
harfine uyarim” sorusuna iliskin cevaplara iliskin simf degerleri Cizelge 4.2°deki

gosterilmistir.

Cizelge 4.2. Veri seti icerisinde bagimli degiskene iliskin toplam sinif bilgileri.

Soru 27-) Trafik kurallarina harfi harfine uyarim

Sinif Degeri Denek Sayist
0 38
1 700

Cizelge 4.2°de goriilecegi tlizere smif degeri 0-Katilmiyorum olan sinifin denek
sayis1 38 kisi, sinif degeri 1-Katiliyorum olan sinifin denek sayisi da 700 kisi oldugundan
Python 3 programinda class weight fonksiyonundan faydalanilarak sinif degerleri
agirhiklandirilmistir. Bu islem sonucunda denek sayisinin diisiik oldugu sinifa yiiksek
agirlik, denek sayisi fazla olan sinifa da diislik agirlik verilerek siniflarin dagilimlart
dengelenmistir. Siif degerlerine iliskin uygulanacak smif agirliklar1 Cizelge 4.3’de

gosterilmistir.

Cizelge 4.3. Smif degiskenlerini dengelemek icin kullanilacak agirliklar.

Soru 27-) Trafik kurallarina harfi harfine uyarim

Sinif Degeri Sinif Agirligi
0 1.8

1 0.1
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Bagimli degiskene gore egitim ve test veri setleri Cizelge 4.4 ve Cizelge 4.5’de

gosterilmistir.

Cizelge 4.4. Bagimh degiskene gore egitim veri seti.

Soru 27-) Trafik kurallarina harfi harfine uyarim

Sinif Degeri Denek Sayist
0 23
1 471

Cizelge 4.4°de goriilecegi lizere bagimli degisken baz alinarak toplam veri setinin
2/3’1 ile olusturulan egitim veri setine iliskin sinif degeri 0-Katilmiyorum olan degiskene
iliskin denek say1s1 23 kisi, sinif degeri 1-Katiliyorum olan degiskene iligskin denek sayisi

471 kisidir.

Cizelge 4.5. Bagiml degiskene gore test veri seti.

Soru 27-) Trafik kurallarina harfi harfine uyarim

Sinif Degeri Denek Sayist
0 15
1 229

Cizelge 4.5°de goriilecegi iizere bagimli degisken baz alinarak toplam veri setinin
1/371 ile olusturulan test veri setine iligkin sinif degeri 0-katilmiyorum olan degiskene
iligskin siif sayis1 15 kisi, sinif degeri 1-Katiliyorum olan degiskene iliskin sinif sayisi ise
229 kisidir.

Modelimizin kurulumuna iligkin 6ncelikle belirlenmesi gereken kriter agac sayisi
kriteridir. Modelin ilk kurulumunda aga¢ sayist keyfi olarak belirlenerek bu grafik
yardimiyla optimum aga¢ sayisi tekrardan belirlenir. Secilecek olan ilk 500 adet agag
sayilarina iliskin kurulan rastgele ormanlar modelinin hata oranlarina iliskin ¢iktilar Sekil

4.1°de verilmistir.
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— RandomForestClassifier, max_features="sqrt'
RandomForestClassifier, max_features="log2'
RandomForestClassifier, max_features=hNone

gt e

100 200 300 400 500
n_estimators

Sekil 4.1. Agac sayilarina gére OOB hata grafigi.

Sekil 4.1°de goriilecegi lizere kullanilan agag sayisi arttikga OOB hata oranlarinin

da sabitlestigi goriilmektedir. Yeni kurulacak olan parametrede kullanilacak aga¢ sayisi

degeri n_estimators kirilimlariin degerlerinin ti¢liniin de sabit oldugu minimum deger

olan 400 degeri olarak belirlenebilir.

Kurulacak modele iliskin birinci kriterimiz olan kullanilacak aga¢ sayis1 degerini

belirledikten sonra ikinci kriterimiz olan modelde kullanilacak maksimum degisken

say1s1 max_features kriteridir. Veri setimizde toplamda 42 degisken olmasindan dolay1

V42 = 7 olarak belirlenerek 400 agaca iliskin Cizelge 4.6’da gosterilecegi tizere optimal

deger hesaplanmustir.

Cizelge 4.6. Modelde kullanilacak maksimum degisken sayisi.

Agag Sayist Gini yontemiyle en énemli bulunan Gini yontemiyle en dnemli bulunan

maksimum degisken sayisi maksimum degigken sayis1 modele
girdiginde hata orani

400 3 0.615

400 5 0.614

400 6 0.615

400 7 0.615

400 15 0.615

400 21 0.615

400 35 0.615

400 41 0.615
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Cizelge 4.6’da goriilecegi lizere modelimizde kullanilacak maksimum degisken
sayist gini kriteri ile belirleyecegimiz degisken 6nem diizeylerinde mevcut ilk 5 degisken
olmustur.

Modelimizin kurulumuna iliskin baz alacagimiz aga¢ sayisi1 ve modelde
kullanacagimiz maksimum degisken sayisim1 Python 3 programinin GridSearchCV
kiitiphanesini kullanarak hiperparametre optimizasyonu yardimryla kisa yoldan ¢oziimii
yapilmaktadir. Bu islemin uygulama ve kullanimi basit olup optimal degerlerini elde
etmek istedigimiz 2 adet kritere iliskin (Agag sayis1 ve modelde kullanilacak maksimum
degisken sayisi) denemek istedigimiz degerlerin her birini sozliige aktararak makine
tarafindan gerekli iterasyonlarin yapilmasiyla her bir kritere iligkin en etkin parametre
degerleri program tarafindan ekrana yazdirilir. Cizelge 4.7°de yapilan hiperparametre
optimizasyonu sonucunda modelin kurulmasi i¢in kriterlerin en etkili parametre degerleri

verilmektedir.

Cizelge 4.7. Hiperparametre optimizasyonu sonucunda en optimal parametre degerleri.

Agag Sayisi (n_estimators) Maksimum Degisken (max_features)

400 5

Cizelge 4.7°de goriilecegi iizere yukarida uyguladigimiz uzun islemler sonucunda
elde ettigimiz parametre degerlerinin tek bir kiitliphane yardimiyla kisa yoldan ¢oziimii
mevcuttur. Bu islem sonucunda modelimizde uygulayacagimiz aga¢ sayisit kriterimiz
400, maksimum degisken sayimiz ise 5 olarak belirlenmistir.

Modelin kurulmasi i¢in gerekli parametrelerin optimal degerlerinin belirlenme
islemi tamamlandiktan sonra bu parametreler ile algoritma yeniden ¢alistirilarak Cizelge

4.8’deki siiflandirma ¢izelgesi elde edilmektedir.

Cizelge 4.8. OOB test verisi sonucu siniflandirma ¢izelgesi.

Gergek Siniflar

Tahmin Smifi 1-Katiliyorum 0-Katilmiyorum
1-Katiliyorum 219 (TP) 10 (FP)
0-Katilmiyorum 7 (FN) 8 (TN)

Cizelge 4.8°’de goriilecegi lizere optimal parametreler ile kurulan siniflama

modelinde gercek sinif degerlerine iligskin yapilan tahminler verilmistir. Yukarida elde
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ettigimiz ¢izelgenin bir diger adi da yakinlik matrisidir. Test verisi i¢in siniflandirma

cizelgesi sonucunda elde edilen performans 6dlgiitleri Cizelge 4.9°da verilmistir.

Cizelge 4.9. Test verisi i¢in siniflandirma ¢izelgesine ait performans Olgtitleri.

Dogruluk %93.03
Yanlig Siiflandirma Orant %6.97
Hassasiyet %95.33
Dogru Pozitif Orani %89.75
F-puani %92.45
Kappa %44.78

Cizelge 4.9°da goriilecegi lizere test verisine iliskin dogruluk degerinin %93.03
gibi yiiksek bir rakam ¢ikmasi kurulan siiflama modelinin iyi bir performans gosterdigi
anlamina gelmektedir. Ayn1 zamanda bu modelin basarisin1 F-puaninin %92.45 olmasi
performansin giivenilirligini kanitlamaktadir. Kappa istatistiginin de %44.78 olmas1 da
mevcut siniflarin birbirleri ile kabul edilebilir diizeyde uyum gosterdigini gostermektedir.
Kappa skorunun sifirdan biiylik olmasi modele iliskin siiflarin aralarindaki uyum igin
istenilen bir durumdur.

Rastgele Ormanlar algoritmasin1 kullanarak elde ettigimiz siniflandirma
modelinin degerlendirilmesinde en 6nemli 6lgiitlerden biri de ROC egrisidir. ROC egrisi
farkli siniflar i¢in olasilik degerlerini kullanarak egri altinda kalan alana gére modelin
performansinin iyi olup olmadigini gostermektedir. AUC degerinin en ideal degeri 1
olmakla birlikte bu degerin 0.5’den biiyiik olmas1 model performansinin ne kadar basarili
oldugunu gostermektedir. Kurulan modele iligkin ROC egrisi ve AUC degeri Sekil
4.2’deki gosterilmistir.

True Positive Rate
T

o0 RandomForestClassifier {&AILNC = 0.91})

o.a ] o4 0.& o= 10
False Positive Rate

Sekil 4.2. Kurulan modele iliskin ROC egrisi ve AUC degeri.
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Sekil 4.2°de kurulan modele iligkin egri altinda kalan AUC degerinin 0.91 olmasi
modelin gayet basarili bir performans sagladigini géstermistir.

Siniflandirma modelinin performans kriterlerini de tamamladiktan sonra bagiml
degiskenimiz olan “Soru 27-) Trafik kurallarmma harfi harfine uyarim” bagimh
degiskeninin smiflamasinda en etkili degiskenlere ait 6nem diizeyleri Sekil 4.3’deki

grafikte verilmistir.
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Sekil 4.3. Kurulan modele iligskin degisken 6nem diizeyleri grafigi.

Sekil 4.3’te modelin igerisinde mevcut olan tiim degiskenlerin 6nem diizeyleri
gosterilmektedir. Modelin kurulumunda baz aldigimiz degisken sayist olan, aym
zamanda maksimum degisken parametre degeri olan ilk 5 degere ait degisken 6nem

diizeyleri sirastyla Cizelge 4.10°da verilmektedir.
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Cizelge 4.10. Kurulan modele iligkin ilk 5 degiskenin 6nem diizeyleri.

Degiskenler Onem Diizeyleri
Soru 29-) Bir yaya olarak tiim trafik kurallarina harfi harfine uyarim. 0.067

Soru 1-) Kazalarin ¢ogu, engelleyici ve 6nleyici tedbirlere daha ¢ok 6nem vererek 0058
engellenebilecegine inantyorum. '

Soru 11-) Siirticiilerin tamamuyla hiz kurallarina uymasi gerektigini diisiiniiyorum. 0.058

Soru 14-) Higbir zaman hizli araba kullanmay1 istemem. 0.052

Soru 42-) Yollardaki trafik isaret ve levhalarini okuma ve anlama becerisine sahibim. 0.043

4.3.2. Trafik kurallarinin araba kullanma zevkini yok ettigine inamyorum

degiskenine yonelik tutum ve siniflandirma olcegi

Trafik kurallarina kars1 algt ve tutumlarin siniflandirilmasina yonelik uygulama
asamasinda bagimli degisken olarak ele alacagimiz ikinci 6l¢egimiz ise anket
uygulamamizin 10. sorusu olan “Trafik kurallarinin araba kullanma zevkini yok ettigine
inantyorum” degiskenidir.

Veri setimizdeki bagimli degiskenimiz olan “Soru 10-) Trafik kurallarinin araba
kullanma zevkini yok ettigine inantyorum” sorusunun cevaplarina iliskin sinif degerleri

Cizelge 4.11°deki gosterilmistir.

Cizelge 4.11. Veri seti igerisinde bagimli degiskene iligkin toplam sinif bilgileri.

Soru 10-) Trafik kurallarinin araba kullanma zevkini yok ettigine inantyorum

Sinif Degeri Denek Sayisi
0 679
1 53

Cizelge 4.11°de goriilecegi lizere sinif degeri 0-Katilmiyorum olan sinifin denek
sayis1 679 kisi, sinif degeri 1-katiliyorum olan smifin denek sayist da 53 kisi oldugundan

sinif degerlerine iliskin uygulanacak agirliklar Cizelge 4.12°de gosterilmistir.

Cizelge 4.12. Sinif degerlerini dengelemek icin kullanilacak agirliklar.

Soru 10-) Trafik kurallarinin araba kullanma zevkini yok ettigine inantyorum

Sinif Degeri Sinif Agirligi
0 0.1
1 1.3

Bagimli degiskene gore egitim ve test veri setlerine iliskin sinif degerlerine ait

denek sayilar1 Cizelge 4.13 ve Cizelge 4.14°de gosterilmistir.
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Cizelge 4.13. Bagimli degiskene gore egitim veri seti.

Soru 10-) Trafik kurallarinin araba kullanma zevkini yok ettigine inantyorum

Sinif Degeri Denek Sayist
0 451
1 39

Cizelge 4.13’de goriilecegi lizere egitim veri setine iliskin smif degeri O-
katilmiyorum olan denek sayis1 451 kisi, 1-Katiliyorum olan degiskene ait denek sayisi

39 kisidir.

Cizelge 4.14. Bagimli degiskene gore test veri seti.

Soru 10-) Trafik kurallarinin araba kullanma zevkini yok ettigine inantyorum

Sinif Degeri Denek Sayist
0 228
1 14

Cizelge 4.14°te goriilecegi lizere test veri setine iliskin sinif degeri 0-Katilmiyorum
olan denek sayis1 228 kisi, 1-katiliyorum olan degiskene ait denek sayisi1 14 kisidir.

Modelimizin kurulumuna iligkin secilecek olan ilk 500 adet aga¢ sayilarina iliskin
kurulan rastgele ormanlar modeline ait hata oranlarina iliskin ¢iktilar Sekil 4.4’de

verilmistir.
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Sekil 4.4. Agac sayilarina gére OOB hata grafigi.
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Sekil 4.4°de goriilecegi lizere kullanilacak aga¢ sayisinin 100 oldugu durumda
diger durumlara gére OOB hatasinin daha kararli oldugu goriilmektedir. Yeni kurulacak

olan parametrede kullanilacak agag sayisi1 degeri 100 olarak belirlenmistir.

Cizelge 4.15. Modelde kullanilacak maksimum degisken sayisi.

Agag Sayist Gini yontemiyle en 6nemli bulunan Gini yontemiyle en énemli bulunan

maksimum degisken sayist maksimum degisken sayis1 modele
girdiginde hata orani

100 3 0.662

100 5 0.661

100 6 0.662

100 7 0.662

100 15 0.663

100 21 0.663

100 35 0.663

100 41 0.663

Cizelge 4.15°de goriilecegi iizere modelimizde kullanilacak maksimum degisken
sayist gini kriteri ile belirleyecegimiz degisken 6nem diizeylerinde mevcut ilk 5 degisken
olmustur.

Modelimizin kurulumuna iliskin baz alacagimiz aga¢ sayist ve modelde
kullanacagimiz maksimum deger sayisim1 belirlemek igin yapilan hiperparametre
optimizasyonu sonucunda s6z konusu kriterlere iligkin en etkili parametre degerleri

Cizelge 4.16°da verilmektedir.

Cizelge 4.16. Hiperparametre optimizasyonu sonucunda en optimal parametre degerleri.

Agag Sayis1 (n_estimators) Maksimum Degisken (max_features)

100 5

Cizelge 4.16°da goriilecegi lizere bu islem sonucunda modelimizde
uygulayacagimiz agag sayisi kriterimiz 400, maksimum degisken sayimiz ise 5 olarak
belirlenmistir.

Modelin kurulmasi i¢in gerekli parametrelerin optimal degerlerinin belirlenme
islemi tamamlandiktan sonra bu parametreler ile algoritma yeniden ¢aligtirilarak Cizelge

4.17°deki siniflandirma cizelgesi elde edilmistir.
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Cizelge 4.17. OOB test verisi sonucu siniflandirma ¢izelgesi.

Gergek Siniflar
Tahmin Smifi 0-Katilmiyorum 1-Katiliyorum
0-Katilmiyorum 219 (TP) 9 (FP)
1-Katiliyorum 7 (FN) 7 (TN)

Cizelge 4.17°de tahmin sinif1 ve gergek siniflar bizlere verilmis olup siniflandirma

cizelgesine ait performans ol¢iitleri Cizelge 4.18’de verilmistir.

Cizelge 4.18. Test verisi i¢in siniflandirma ¢izelgesine ait performans 6l¢iitleri.

Dogruluk (Accuracy) %93.39
Yanlig Siiflandirma Orant %6.61
Hassasisyet (Precision) %99.05
Dogru Pozitif Oran (Duyarhilik/Pozitif Ongorii) %93.49
F-puan %96.19
Kappa %43.16

Cizelge 4.18°de goriilecegi iizere test verisine iliskin Dogruluk degerinin %93.39
gibi yiiksek bir rakam ¢ikmasi iyi bir performans gosterdiginin kanitidir. Bu durumu
bizlere F-puaninin %96.19 olmasi da géstermektedir. Kappa istatistiginin %43.16 olmasi
ise iki sinifin arasindaki uyumun oldugunu gostermektedir.

Kurulan modele iliskin ROC egrisi ve AUC degeri Sekil 4.5°de bizlere

gosterilmistir.

True Positive Rate
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Sekil 4.5. Kurulan modele iliskin ROC egrisi ve AUC degeri.
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Sekil 4.5’de kurulan modele iliskin egri altinda kalan AUC degerinin 0.92 olmas1
modelin gayet basarili bir performans gosterdigini bizlere sunmaktadir.

Siniflandirma modelinin performans kriterlerini de tamamladiktan sonra bagiml
degiskenimiz olan “Soru 10-) Trafik kurallariin araba kullanma zevkini yok ettigine
inantyorum” bagimli degiskeninin siniflamasinda en etkili degiskenlere ait 6nem

diizeyleri Sekil 4.6°daki grafikte verilmistir.
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Sekil 4.6. Kurulan modele iligkin degisken 6nem diizeyleri grafigi.

Sekil 4.6’da modelin icerisinde mevcut olan tiim degiskenlerin 6nem diizeyleri
bizlere sunulmustur. Fakat bizim asil olarak dikkate alacagimiz degiskenler modelin

kurulumunda baz aldigimiz ayn1 zamanda maksimum degisken parametre degeri olan ilk
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5 degerdir. Bu ilk 5 degiskenin agiklamalar1 ile degisken onem diizeyleri sirastyla Cizelge

4.19°da bizlere sunulmustur.

Cizelge 4.19. Kurulan modele iliskin ilk 5 degiskenin 6nem diizeyleri.

Degiskenler Onem Diizeyleri
Soru 8-) Giiglii bir arabaya sahip olmanin tek anlami onu 0.073

tam kapasite kullanmaktir.

Soru 12-) Araba kullanirken hiz yapmanin ve heyecanin 0.071
ayrilmaz bir ikili olduguna inaniyorum.

Soru 26-) Trafikte bazen risk almak gerekir. 0.052
Soru 37-) Zamaninda varmak igin bazen trafik kurallarin 0.048
esnetmenin higbir sakincasi yoktur.

Soru 13-) Yetigkinlerin, trafikte eglence ve heyecana 0.044

gereksinim duyduguna inaniyorum.

4.3.3. Hiz limitini 10-15 km/saat asmakta sorun yoktur ¢iinkii bunu herkes yapiyor

degiskenine yonelik tutum ve siniflandirma 6lcegi

Trafik kurallarina karsi algt ve tutumlarin siniflandirilmasina yonelik uygulama
asamasinda bagimli degisken olarak ele alacagimiz ii¢lincii ve son Olgegimiz ise anket
uygulamamizin 32. sorusu olan “Hiz limitini 10-15 km/saat agsmakta sorun yoktur ¢iinkii
bunu herkes yapiyor” degiskenidir. Calismamizda veri setinden yola ¢ikarak Rastgele
Ormanlar algoritmasi ile yeni bir siniflama modeli olusturacagiz.

Veri setimizdeki bagimli degiskenimiz olan “Soru 32-) Hiz limitini 10-15 km/saat
asmakta sorun yoktur ciinkii bunu herkes yapiyor” sorusuna iliskin cevaplar O-
Katilmiyorum ve 1-katiliyorum olarak tarafimizca yeniden kategorize edilerek model
tarafindan tahmin edilmeye ¢alisilmistir. Cevaplara iligkin sinif degerleri Cizelge 4.20°de

gosterilmistir.

Cizelge 4.20. Veri seti igerisinde bagimli degiskene iligkin toplam sinif bilgileri.

Soru 32-) Hiz limitini 10-15 km/saat agmakta sorun yoktur ¢iinkii herkes yapiyor

Sinif Degeri Denek Sayisi
0 411
1 67

Cizelge 4.20’de goriilecegi iizere sinif degeri 0-katilmiyorum olan sinifin denek
say1st 411 kisi, 1-katiliyorum olan siifin denek sayisi 67 kisidir. Sinif degerlerine iligkin

uygulanacak smif agirliklart Cizelge 4.21°de gosterilmistir.
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Cizelge 4.21. Sinif degerlerini dengelemek icin kullanilacak agirliklar.

Soru 32-) Hiz limitini 10-15 km/saat agmakta sorun yoktur ¢iinkii bunu herkes yapiyor

Sinif Degeri Sinif Agirligt
0 0.1
1 0.6

Bagimli degiskene gore egitim ve test veri setlerine iligkin sinif degerlerine ait

denek sayilar1 Cizelge 4.22 ve Cizelge 4.23’de gosterilmistir.

Cizelge 4.22. Bagimli degiskene gore egitim veri seti.

Soru 32-) Hiz limitini 10-15 km/saat agmakta sorun yoktur ¢iinkii bunu herkes yapiyor

Sinif Degeri Denek Sayist
0 270
1 50

Cizelge 4.22°de goriilecegi lizere egitim veri setine iliskin siif degeri O-
katilmiyorum olan degiskene ait denek sayis1 270 kisi, sinif degeri 1-Katiliyorum olan

degiskene ait denek sayis1 50 kisidir.

Cizelge 4.23. Bagimli degiskene gore test veri seti.

Soru 32-) Hiz limitini 10-15 km/saat agmakta sorun yoktur ¢iinkii bunu herkes yapiyor

Sinif Degeri Denek Sayist
0 141
1 17

Cizelge 4.23’de goriilecegi lizere test veri setine iliskin smif degeri O0-
Katilmiyorum olan degiskene ait siif sayist 141 kisi, sinif degeri 1-Katiliyorum olan
degiskene ait sinif sayis1 ise 17 kisidir.

Modelimizin kurulumuna iligkin Se¢ilecek olan ilk 500 adet agag sayilarina iliskin
kurulan rastgele ormanlar modelinin hata oranlarina iligskin ¢iktilar Sekil 4.7°de

verilmistir.
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Sekil 4.7. Agac sayilarina gore OOB hata grafigi.

Sekil 4.7°de goriilecegi lizere kullanilacak agag¢ sayisinin 400 oldugu durumda
diger durumlara gére OOB hatasinin daha kararli oldugu goriilmektedir. Yeni kurulacak

olan parametrede kullanilacak agag sayisi degeri 400 olarak belirlenmistir.

Cizelge 4.24. Modelde kullanilacak maksimum degisken sayisi.

Agag Sayisi Gini yontemiyle en 6nemli bulunan Gini yontemiyle en 6nemli bulunan

maksimum degigken sayis1 maksimum degisken sayis1 modele
girdiginde hata orani

400 3 0.102

400 5 0.102

400 6 0.102

400 7 0.103

400 15 0.103

400 21 0.103

400 35 0.103

400 41 0.103

Cizelge 4.24°de goriilecegi lizere dikkate aldigimiz durum ilk 6 degiskene kadar
OOB hatalar1 sabit olmasi dolayisiyla baz alacagimiz degisken sayist ilk 6 degisken
olmustur.

Modelimizin kurulumuna iliskin hiperparametre optimizasyonu sonucunda

modelin kurulmasi agsamasindaki en etkili kriterler Cizelge 4.25’de verilmektedir.
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Cizelge 4.25. Hiperparametre optimizasyonu sonucunda en optimal parametre degerleri.

Agac Sayisi (n_estimators) Maksimum Degisken (max_features)
400 6

Cizelge 4.25’de goriilecegi ilizere bu islem sonucunda modelimizde
uygulayacagimiz agag¢ sayisi kriterimiz 400, maksimum degisken sayimiz ise ilk 6
degisken olmustur.

Modelin kurulmasi i¢in gerekli parametrelerin optimal degerlerinin belirlenme
islemi tamamlandiktan sonra bu parametreler ile algoritma yeniden ¢aligtirilarak Cizelge

4.26°daki siniflandirma cizelgesi elde edilmistir.

Cizelge 4.26. OOB test verisi sonucu siniflandirma gizelgesi.

Gergek Siniflar
Tahmin Smifi 0-Katilmiyorum 1-Katiliyorum
0-Katilmiyorum 131 (TP) 10 (FP)
1-Katiliyorum 6 (FN) 11 (TN)

Cizelge 4.26’da goriilecegi iizere optimal parametreler ile kurulan siniflama
modelinde ger¢ek smif degerleri ile tahmin smiflarina iliskin degerler bizlere
sunulmustur. Test verisi i¢in siiflandirma c¢izelgesi sonucunda elde edilen performans

Olciitleri Cizelge 4.27°de verilmistir.

Cizelge 4.27. Test verisi i¢in siniflandirma ¢izelgesine ait performans olgiitleri.

Dogruluk (Accuracy) %89.87
Yanlig Siiflandirma Orant %10.13
Hassasisyet (Precision) %92.91
Dogru Pozitif Oran (Duyarhlik/Pozitif Ongdrii) %95.62
F-puan %94.25
Kappa %52.22

Cizelge 4.27°de goriilecegi iizere test verisine iliskin Dogruluk degerinin %89.87
gibi yiiksek bir rakam ¢ikmasi iyi bir performans gosterdiginin kanitidir. Bu durumu
bizlere F-puaninin %94.25 olmasi da gostermektedir. Kappa istatistiginin %52.22 olmasi
ise iki sinifin arasindaki uyumun oldugunu gostermektedir ve bu degerin sifirdan biiytik

olmast simiflandirma problemlerinde istenilen bir durumdur.
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Kurulan modele iliskin ROC egrisi ve AUC degeri Sekil 4.8’de bizlere

gosterilmistir.
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Sekil 4.8. Kurulan modele iliskin ROC egrisi ve AUC degeri.

Sekil 4.8’de kurulan modele iliskin egri altinda kalan AUC degerinin 0.91 olmas:
modelin gayet basarili bir performans gosterdigini bizlere sunmaktadir.

Siniflandirma modelinin performans kriterlerini de tamamladiktan sonra bagiml
degiskenimiz olan “Soru 32-) Hiz limitini 10-15 km/saat agmakta sorun yoktur ¢iinkii
bunu herkes yapiyor” bagimli degiskeninin siniflamasinda en etkili degiskenlere ait 6nem

diizeyleri Sekil 4.9’daki grafikte verilmistir.
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Sekil 4.9. Kurulan modele iligskin degisken 6nem diizeyleri grafigi.

Sekil 4.9°da modelin icerisinde mevcut olan tim degiskenlerin 6nem diizeyleri
bizlere sunulmustur. Fakat bizim asil olarak dikkate alacagimiz degiskenler modelin
kurulumunda baz aldigimiz ayn1 zamanda maksimum degigsken parametre degeri olan ilk
6 degiskendir. Bu ilk 6 degiskenin agiklamalari ile degisken onem diizeyleri sirasiyla

Cizelge 4.28°de bizlere sunulmustur.

Cizelge 4.28. Kurulan modele iliskin ilk 6 degiskenin 6nem diizeyleri.

Degiskenler Onem Diizeyleri
Soru 37-) Zamaninda varmak i¢in bazen trafik kurallarini 0.083
esnetmenin higbir sakincast yoktur.

Soru 38-) Her zaman trafik kurallarma uymaktansa akici 0.065
bir sekilde araba kullanmak daha iyidir.

Soru 31-) Kosullar uygun oldugunda bence hiz 0.063
limitlerini agmakta sorun yoktur.

Soru 10-) Trafik kurallarinin araba kullanma zevkini yok 0.062
ettigine inantyorum.

Soru 34-) Bazen trafik kurallariimn ¢ignenmesini goz ardi 0.058
etmek gerekir.

Soru 33-) Trafigin aksamamasini saglamak i¢in bazen 0.047

kurallar1 esnetmek gerekir.




5. TARTISMA VE SONUC

Calismada Van iline ait trafige olan bakis agilarina yonelik uygulama verileri
icerisinde cevaplayicilarin trafige karsi alg1 ve tutumlarini 6lgen 3 adet degisken Rastgele
Ormanlar yontemiyle analiz edilmistir.

“Trafik kurallarina harfi harfine uyarim” degiskenine yonelik AUC degeri %91,
“Trafik kurallarmin araba kullanma zevkini yok etti§ine inaniyorum” degiskenine
yonelik degiskenine yonelik AUC degeri %92, “Hiz limitini 10-15 km/saat asmakta sorun
yoktur ¢iinkii bunu herkes yapiyor” degiskenine yonelik AUC degeri ise %91 seviyesidir.
Bu degerlere bakarak s6z konusu 3 adet bagimli degisken icin de yapilan siniflandirmanin
gayet iyi bir seviyede oldugu sdylenebilir.

Bagimli degiskenlerimizden ilki olan “Soru 27-) Trafik kurallarina harfi harfine
uyarim” degiskenine yonelik yapilan siniflandirma ¢alismasinda %93.44 siniflandirma
basaris1 elde edilmistir. Katilimeilarin trafik kurallarina harfi harfine uymasina yonelik
yapilan siniflandirma basarisinin artisinda gini yontemiyle belirlenen 5 adet degiskenin
bu smiflandirmada énem diizeylerinin yiiksek olarak belirleyici olmasi ne ¢ikmaktadir.
Bu degiskenler 6nem diizeyleri bakimindan sirastyla “Soru 29-) Bir yaya olarak tiim trafik
kurallarina harfi harfine uyarim”, “Soru 1-) Kazalarin ¢ogu, engelleyici ve Onleyici
tedbirlere daha ¢ok Onem vererek engellenebilecegine inaniyorum”, “Soru 11-)
Siirticiilerin tamamuiyla hiz kurallarina uymasi gerektigine inantyorum”, “Soru 14-) Higbir
zaman hizli araba kullanmay1 istemem” ve “Soru 42-) Yollardaki trafik isaret ve
levhalarmi okuma ve anlama becerisine sahibim” degiskenleridir. Bu durumu
yorumlayacak olursak trafik kurallarina harfi harfine uyan kisilerin trafik algi ve
tutumlarinda genel olarak yaya olarak da tiim trafik kurallarina uydugu, kazalarin
cogunun engelleyici ve onleyici tedbirlere daha ¢ok 6nem vererek engellenebilecegine
inandig1, siiriiclilerin tamamiyla hiz kurallarina uymasi gerektigini diistindiigii, higbir
zaman hizli araba kullanmay: istemedigi ve yollardaki trafik isaret ve levhalarini okuma
ve anlama becerisine sahip oldugu sdylenebilir. Bu sonuglar ayn1 zamanda Selimoglu
(2014), tarafindan trafik kazalarinin nedenleri, sonuclari ve kazalarin 6nlenmesine iliskin

oneriler adli caligmasindaki sonuglar ile de benzerlik gostermektedir.
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Bagimli degiskenlerimizden ikincisi olan “Soru 10-) Trafik kurallarinin araba
kullanma zevkini yok ettigine inantyorum” degiskenine yonelik yapilan siniflandirma
calismasinda %93.39 simiflandirma basarisi elde edilmistir. Katilimcilar igerisinde trafik
kurallarinin araba kullanma zevkini yok ettigi tutumuna iliskin 5 adet degisken 6nem
diizeyleri bakimindan belirleyici olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu degiskenler 6nem diizeyleri
bakimindan sirastyla “Soru 8-) Giiglii bir arabaya sahip olmanin tek anlami onu tam
kapasite kullanmaktir”, “Soru 12-) Araba kullanirken hiz yapmanin ve heyecanin
ayrilmaz bir ikili olduguna inaniyorum”, “Soru 26-) Trafikte bazen risk almak gerekir”,
“Soru 37-) Zamaninda varmak igin bazen trafik kurallarini esnetmenin higbir sakincasi
yoktur”, “Soru 13-) Yetiskinlerin, trafikte eglence ve heyecana gereksinim duyduguna
inantyorum” degiskenleridir. Bu durumu yorumlayacak olursak; trafik kurallarinin araba
kullanma zevkini yok ettigine inanan kisilerin algi ve tutumlarinda ekseriyetle giiclii bir
arabaya sahip olmanin tek anlaminin onu tam kapasite kullanmak oldugu, Araba
kullanirken hiz yapmanin ve heyecanin ayrilmaz bir ikili oldugu, trafikte bazen risk
almanin gerekli bir durum oldugu, zamaninda varmak icin bazen trafik kurallarinin
esnetilmesinde hicbir sakinca gormedigi ve yetiskinlerin trafikte eglence ve heyecana
gereksinim duydugu diisiinceler oldugu sdylenebilir. Bu sonuglar ayn1 zamanda Cavdar
ve ark. (2008), tarafindan trafik kazalarina sebep olan yiiksek hiz kusurlarinin denetimi
ve aktif giivenlik sistemleri ile kontrolii caligmasindaki sonuglar ile de benzerlik
gostermektedir.

Bagimli degiskenlerimizden sonuncusu olan “Soru 32-) Hiz limitini 10-15
km/saat agsmakta sorun yoktur ¢iinkii bunu herkes yapiyor” degiskenine yonelik yapilan
siniflandirma ¢aligsmasinda %89.87 siiflandirma basarisi elde edilmistir. Katilimcilarin
hiz limitini 10-15 km/saat asilmasmin herkesin yaptigimi Ornek gostererek sorun
gormedigi algisina yonelik inancina olan ¢aligmada 6 adet degiskenin bu siniflandirmada
onem diizeylerinin yiiksek olarak belirleyici olmasi 6ne ¢ikmaktadir. Bu degiskenler
onem diizeyi bakimindan sirasiyla “Soru 37-) Zamaninda varmak igin bazen trafik
kurallarini esnetmenin hicbir sakincasi yoktur”, “Soru 38-) Her zaman trafik kurallarina
uymaktansa akici bir sekilde araba kullanmak daha iyidir”, “Soru 31-) Kosullar uygun
oldugunda bence hiz limitlerini agmakta sorun yoktur”, “Soru 10-) Trafik kurallarinin
araba kullanma zevkini yok ettigine inaniyorum”, “Soru 34-) Bazen trafik kurallarinin

cignenmesini goz ardi etmek gerekir” ve “Soru 33-) Trafigin aksamamasini saglamak i¢in
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bazen kurallarin esnetilmesi gerekir” degiskenleridir. Bu durumu yorumlayacak olursak;
hiz limitini 10-15 km/saat asilmasinin herkesin yaptigin1 6rnek gostererek sorun
gormedigi diisiincesine sahip kisilerin alg1 ve tutumlarinda ekseriyetle zamaninda varmak
i¢cin bazen trafik kurallarmi esnetmenin higbir sakincasi olmadigi, her zaman trafik
kurallarina uymaktansa akici bir sekilde araba kullanmanin daha iyi oldugu, kosullarin
uygun olmasi halinde hiz limitlerini agsmanin sorun olmadigi, trafik kurallarinin araba
kullanma zevkini yok ettigi, bazen trafik kurallariin ¢ignenmesinin géz ardi edilmesi
gerektigi ve trafigin aksamamasini saglamak i¢in bazen kurallarin esnetilmesi gerektigi
gibi diisiinceler oldugu sdylenebilir. Bu sonuglar ayn1 zamanda Kagaroglu ve ark. (2004),
tarafindan hiz ihlali yapan siiriiciilerin ihlale iliskin nedensel atiflarinin ve kisisel
ozelliklerinin incelenmesi ¢aligmasindaki sonuglar ile de benzerlik gostermektedir.

Boylece Rastgele Ormanlar yonteminin avantaj ve dezavantajlarinda (Bolim
3.1.7.) bahsedildigi iizere birbirinden bagimsiz karar aga¢larinin rastgele segilerek
birlestirilmesi sonucunda hem egitim verisinde asirt uyum problemine kars1 dayaniklilik
gostermis olup hem de OOB verileri tizerinden modelin kendi kendini test etmesiyle
giivenilir sonuglar veren bir model elde etmistir. Bunlar1 yaparken de degisken 6nem
derecesi yiiksek az sayida degisken iizerinden sade ve anlasilir sonuglar vermektedir.

Diger taraftan veriyi agirliklandirma islemi uygulamamiza ragmen algoritma
azinlik smifi tahmin etme konusunda bizlere elle tutulur bir kazanim saglamadigi
goriilmektedir. Bu durum Breiman ve ark. (2003) yilinda yapilan ¢alisma sonucunda
Rastgele Ormanlar algoritmasinin dengeli verilerle ¢alistiginda dengeli olmayan verilere
ekstra bir kazanim olusturmadig1 sonucunu bizlere kanitlamistir.

Rastgele Ormanlar yonteminden faydalanilarak olusturulan smiflandirma
modelinde ilgili veri setine sonradan dahil edilecek yeni kullanicilarin trafik kurallarina
yonelik alg1 ve tutumlari belirli bir hata orani dahilinde siniflandirilabilir ve s6z konusu
kisinin trafik kurallarina yonelik alg1 ve tutumlarinda bu model sayesinde 6n bilgiye sahip
olunabilir. Bu sayede trafikte can ve mal giivenligini saglayabilmek i¢in ilgili mercilerin
trafik denetlemelerine yonelik yeni politikalar almasinda ve bu konu iizerine daha etkili

uygulamalarla trafik kazalarinin 6niine gegilmesinde fayda saglayabilir.
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