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Bu ¢alismada, Adana ilinde 2005 ile 2014 yillart arasinda meydana
gelen yaralanmali trafik kazalarina ait aylik bazdaki sayisal veriler ile
ayni yillara ait aylik bazdaki meteorolojik verilerden olusturulan bir
veri kiimesi kullanilarak yaralanmali kaza sayist ve yarali sayisi
tahmini yapacak modeller gelistirilmistir. Tahmin modellerinde, Ileri
Beslemeli Cok Katmanli Yapay Sinir Agi (IBCK-YSA), Fonksiyon
Uydurma Yapay Sinir Agi (FU-YSA), Genellestirilmis Regresyon Yapay
Sinir Ag1 (GR-YSA), Regresyon Agaci (RA), Destek Vektor Makinesi
(DVM) ve Coklu Dogrusal Regresyon (CDR) Analizi ydéntemleri
kullanilmistir. Calisma sonucunda, DVM yénteminin her iki tahmin
senaryosunda da en basarill sonuglart verdigi gorilmiistiir.
Yaralanmali Kaza Sayisi tahminlerinin RA yéntemi disinda Yarali Sayisi
tahminlerinden daha bagarili oldugu saptanmigstir. Ayrica, onceki
yillarda gerceklesen kazalara ait yol ve hava verilerini kullanarak
gelecek yillar icin uygun onlemler almanin miimkiin oldugu sonucuna
varilmgtir.

Anahtar kelimeler: Trafik kazasi, Tahmin modeli, Makine 6grenmesi

Abstract

In this study, a dataset is created using numeric data of injury traffic
accidents in monthly base between 2005 and 2014 years in Adana
province and meteorological data of the same years in order to develop
prediction models which estimate number of traffic accidents involving
injury and number of injured people. Feedforward Multilayer Artificial
Neural Network, Function Fitting Artificial Neural Network,
Generalized Regression Artificial Neural Network, Regression Tree,
Support Vector Machine and Multiple Linear Regression Analysis
methods were used in the prediction models. As a result of the study,
SVM gives the most successful results for both prediction scenarios.
Prediction of the number of traffic accidents involving injury is more
successful than prediction of number of injured people except
Regression Tree method. In addition, it has concluded that it is possible
to take precautions using road and weather data of the accidents which
occurred in previous years.
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1 Giris

Yarattigi maddi ve manevi kayiplar nedeniyle, modern
tasimacilik sisteminin en dnemli ve iizerinde en ¢ok durulan
kismini kazalar olusturmaktadir. Trafik kazalarinin olusmasina
birbirinden oldukea farkli ¢ok sayida degisken sebep oldugu
icin, trafik glivenligini saglamak olduk¢a karmasik ve zor bir
alan olarak ortaya cikmaktadir. Ozellikle sinirh sayilabilecek
iilke kaynaklarinin dogru ve sonug getirecek dnlemlere sarf
edilebilmesi i¢in trafik kazalarinin arkasinda yatan sebeplerin
dogru olarak belirlenmesi gerekmektedir. Kazalardan sonra
trafik memurlarinca tutulan kaza tutanak ve analizleri
yardimiyla ana faktdrler orantisal olarak belirlenmektedir.
Buna gore trafik kazalarina sebep olan faktorler olarak insan,
tasit, yol ve hava kosullar1 éne ¢ikmaktadir [1]. Insan faktérii
%99 ile neredeyse tek basina kazalarin tamaminm
aciklamaktadir. Hava kosullar ile trafik kazalar1 arasinda
dogrudan baglanti kurulmasinin zorlugundan otiirii trafik
kazalarinin ana faktorleri arasinda hava kosullar1 yer
almamaktadir. Bu sebeple hava kosullarinin insan, yol, tasit gibi
diger kaza faktorlerine olan etkisi ise incelenmesi gereken bir
alandir.

Literatiirde farkl yontemlerle gelistirilmis bir¢ok kaza tahmin
modeli bulunmaktadir. Bu ¢alismalar ya istatistiksel ya da
makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak gerceklestirilmistir.

Shon ve Shin [2] Yapay Sinir Ag1 (YSA), Lojistik Regresyon,
Karar Agaci yontemlerini kullanarak Kore’de meydana gelen
trafik kazalarinin siddetini etkileyen faktorleri incelemislerdir
ve lic model sonuglarinda belirgin bir farklilik bulamamislardir.
Ozgan ve dig. [3] Sivas il smirlar1 iginde 1999-2002 yillar
arasinda meydana gelen kazalara ait raporlar1 kullanarak
sonraki yillarda meydana gelebilecek kazalar istatistiksel
yontemlerle tahmin etmeye calismislardir. Chong ve dig. [4]
trafik kazalarinda yaralanma derecesini tahmin etmek
amaciyla YSA, Regresyon Agaci (RA), Destek Vektdr Makinesi
(DVM) yontemleri ve YSA ile RA yontemlerini karma sekilde
kullanan hibrit bir model yer almistir. Gelistirilen bu hibrit
modelde kaza verileri 6nce RA ile diigiimlere ayrilmakta daha
sonra kaza verileri bulunduklari diigtim bilgileriyle birlikte YSA
modeline aktarilmakta ve agmn egitimi bu verilerle
gerceklestirilmektedir. Yapilan analiz ve karsilastirmalar
sonucunda gelistirilen hibrit modelinin diger tiim bireysel
yontemlerden daha iyi sonug verdigi gortlmiistiir. Chang ve
Wang [5] ise Karar Agaci teknigini kullandiklar1 ¢alismalarinda
arag tipinin kaza siddetine etki eden en dnemli faktor oldugu
sonucuna ulasmislardir. Buna goére motosiklet ve bisiklet
stricileri ile yayalar  kazadan daha olumsuz
etkilenmektedirler. Murat ve Sekerler [6] Denizli ilindeki trafik
kazalar1 agisindan 6nemli noktalar1 belirlemek amaciyla k-
ortalamalar ve Bulanik Mantik yontemlerini kullanmistir.
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Qiuping ve Subing [7] Grey tahmin modeli ve YSA modelini
kombinasyon halinde kullanarak trafik kazalarini tahmin
etmeye calismislardir. Calisma sonuglari, artma ve rasgele
dagilim olmak iki temel karakteristige sahip trafik kazalarimin
daha dogru tahmin edilebildigini géstermektedir. Hibrit model,
Grey Tahmin Modeli ve YSA modelinin tek baslarina
uygulanmasiyla elde edilen tahmin degerlerinden daha yiliksek
tutarlilik géstermistir. Durduran [8] Konya-Afyon otoyolunda
meydana gelen kazalara neden olan faktdrleri incelemek
amaciyla Cografik Bilgi Sistemi tabanli bir platform ile DVM ve
YSA yontemlerini kullanmistir. Trafik kazalarini bes faktorlii
tabandan en yiiksek Kkorelasyonu saglayan tek boyuta
indirgeyerek gelecek trafik kazalarini tahmin etmis ve tahmin
tutarliligini YSA icin %61.79 ve DVM icin ise %67.42 olarak
bulmustur. Akgiingér ve Dogan [9], Regresyon Analizi, YSA ve
Genetik Algoritma yontemlerini kullanarak izmir ili icin trafik
kaza tahmin modelleri gelistirmislerdir. ~ Modellerin
gelistirilmesinde, niifus, ara¢ sayist ve kaza sayisl
parametrelerine ait 1986-2005 yillar1 arasina degerler
kullanilmistir. Analiz sonucunda, Smeed ve Andreassen kaza
modellerinin daha iyi performans sergiledigi, egitim
periyodunda YSA, test periyodunda ise Genetik Algoritma kaza
modelinin en iyi performansa sahip oldugu gorilmiistiir.
Wang ve dig. [10] Bulanik Mantik tabanlhi bir kaza tahmin
modeli gelistirmisler ve bu modeli Harbin sehrinde meydana
gelen 133 kaza verisine uygulamislardir. Analiz sonucunda 41
kuralli bir tahmin modeline ulasmislar ve iiretilen tahmin
sonuglarinin yiiksek tutarlilik gosterdigini gozlemlemislerdir.
Calisma sonucunda, bulanik mantik yonteminin diger yaygin
kullanilan YSA, DVM gibi makine Ogrenimi ydntemlerine
alternatif olarak kaza tahmin modellerinde basariyla
kullanilabilecegi sonucuna ulasilmistir. Yu ve Abdel-Aty [11]
DVM yoéntemini kullanarak Amerika Colorado eyaletinde yer
alan daglik bir otoyol i¢in gercek zamanli kaza riski analizi
gerceklestirmistirler. Veri kiimesi olarak 2010-2011 yillan
arasinda meydana gelen trafik kazalarin1 ve otoyol tlizerinde
kurulu 30 trafik gozetleme radarindan gelen anlik verileri
kullanmiglardir. RA yontemi ile en o©nemli agiklayic
degiskenleri belirledikten sonra bu degiskenleri kullanarak
anlhk kaza analizi i¢in ii¢ farkli Bayesian lojistik regresyon
modeli gelistirmislerdir. Daha sonra bu regresyon modelleri ile
cesitli kernel fonksiyonlar1 kullanarak gelistirdikleri DVM
modellerinin tutarhliin1 smmamislardir. Calisma sonucunda,
Radyal temelli kernel fonksiyon ile gelistirilen DVM modelinin
en basarili tahmine ulastigl, ayrica gii¢lii ve az sayida degisken
ile yapilan DVM analizlerinin daha basarili oldugu sonucuna
varmiglardir. Li ve dig. [12] trafik kazalarinda yaralanma
derecesini analiz etmek amaciyla 326 farkli otoyol noktasinda
meydana gelen kaza verilerini kullanmislardir. Analiz i¢in Sirah
Probit Modeli ve DVM yo6ntemini kullanmislar ve sonuglari
karsilastirmiglardir. Calisma sonucunda %44.0 dogru tahmin
oranina ulasan Sirali Probit modeline gére, DVM yénteminin
%438.8 ile nispeten daha yiiksek dogru tahmin gerceklestirdigi
sonucuna ulasimistir. Celik ve Oktay [13] Erzurum-Kars
otoyolunda 2008-2013 yillar1 arasinda meydana gelen 11.771
trafik kazasini incelemislerdir. Kazalar1 yaralanma derecesine
bagl olarak 6liimlii, yaralanmali ve maddi hasarl olmak iizere
siniflandirdiktan sonra multinominal lojik analiz yontemiyle
yaralanma derecesine etki eden faktorleri belirlemislerdir.
Buna gore, 65 yas Ustl siriicli, ilkokul mezunu siirtici, tek
araclh kazalar, otoban veya sehirlerarasi yolda meydana gelen
kazalarin ve kaza alaninda yaya kaldirimi bulunmasi
faktorlerinin 6liimlii kaza riski lizerinde etkili faktorler oldugu
sonucuna ulasilmistir. Kwon ve dig. [14] Kaliforniya Otoyol

Devriyesi ekiplerince 2004-2010 yillar1 arasinda tutulan kaza
tutanaklarini incelemisler ve c¢alismalarinda Naif Bayes ile
Karar Agaci smiflandirma yontemlerini kullanarak kaza
faktorlerini nispi onemlerine gore belirlemislerdir. Calisma
sonucunda risk faktorlerinin biiyiik kisminin birbirine giicli
derecede bagh oldugu ve kazalara etki eden sadece birkag
o6nemli faktoriin s6z konusu oldugunu bulmuslardir.

incelenen calismalarda trafik kaza analizlerinin son yillarda
izerinde dnemle durulan bir alan oldugu goériilmiistiir. Bu
alandaki c¢alismalarda, istatistiksel modeller bagimh ve
bagimsiz degiskenler arasinda o6nceden tanimlanmis sabit
varsayimlara gore hareket etmektedir ve bu varsayimlarin
cignenmesi halinde tutarli sonu¢ vermemektedir. Diger
taraftan, makine 6grenmesi yontemleri bagimli ve bagimsiz
degiskenler arasinda 6nceden tanimli herhangi bir iliskinin
varligin1 gerektirmemekte ve tahmin problemlerinde olduk¢a
basarili sonuglar vermektedir.

2 Yontem

Bu béliimde tahmin modellerinde kullanilan makine 6grenmesi
yontemleri hakkinda 6zet bilgiler verilecektir.

2.1 ileribeslemeli cok katmanh (iBCK) yapay sinir ag1 ve
fonksiyon uydurma (FU) yapay sinir ag1

IBCK, yapay sinir aglar1 igerisinde yapisi itibariyle en basit
olanidir. Girdi, gizli ve ¢ikt1 olmak {izere ti¢ katmandan olusur.
Girdi katmani sisteme verilerin girdigi ve gizli katmana dogru
islendigi katmandir. Bu aglarda her islem dongiisiinde hata
geriye dogru dagitilarak o6grenme gergeklestirilmektedir.
Lineer olmayan bir aktivasyon fonksiyonu agirhikli girdi
sinyallerinin toplamini nakletmektedir. Gergek gozlem
sonuglar1 agin sonuglar ile karsilastirllmakta ve agin hatasi
hesaplanmaktadir. Daha sonra hesaplanan ag hatas1 sistem
tarafindan geriye yayilmakta ve Kkatsayilarin agirliklar
glincellenmektedir [16]. IBCK genel olarak bir veya daha fazla
gizli sigmoid néron katmani igerir. Bu ndronlardan sonra lineer
noéronlarin ¢ikti katmani yer alir. Ag, transfer fonksiyonlu néron
katmanlari vasitasiyla, girdi ve ¢ikt1 vektodrleri arasindaki lineer
olan ve olmayan iligkileri 6grenir. Daha sonra ag, lineer ¢ikti
katmani ile -1 +1 sinirlar1 disinda degerler tretir [17].

YSA transfer fonksiyonlar ile girdi ve ¢ikti parametreleri
kullanilarak olaylarin tepkileri benzetilir [18]. Log-sigmoid
transfer fonksiyonu (LOGSIG) yaygin olarak kullanilan transfer
fonksiyonlarindan birisidir. Bu fonksiyonla, 0 ile 1 araliginda
cikt1 Uiretilir. Bir diger alternatif olan hiperbolik tanjant transfer
fonksiyonunda (TANSIG) ise ¢ikti, bipolar sigmoid seklinde ve
-1 +1 araligindadir. Pureline (PURELIN) transfer
fonksiyonunda ise lineere yakin degerler temsil
edilebilmektedir [19] (Sekil 1).

(a): LOGSIG. (b): TANSIG. (c): PURELIN.

Sekil 1: Transfer fonksiyonlari.
2.2  Genellestirilmis regresyon (GR) yapay sinir ag1

GR-YSA radyal tabanli sinir aglarinin bir ¢esididir ve gekirdek
regresyon aglarina dayanmaktadir. Geri beslemeli aglarin
aksine, GR-YSA’'da ddngiisel egitim prosediiriine gerek yoktur.
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Girdi ve ¢kt vektdrleri arasinda rasgele fonksiyonlarla
yakinsaklastirilir ve fonksiyon tahmini dogrudan egitim
kiimesinden alinir. Egitim kiimesinin buytkligi arttikca
tahmin hatasi sifira yakinsar [20].

Girdi katmaninda her bir girdi bireysel islem parametrelerine
denk gelir. Girdi katmani driintii katmani tamamen baglidir ve
her birim bir egitim kalibin1 temsil eder, ayrica ¢iktis1 girdi
degerinin saklanan oOriintii degerlerinden uzakligina olan
mesafesidir. Toplama katmaninda S- ve D- toplama néronlari
olmak tizere iki néron bulunmaktadir. Her bir ériintii katmani
birimi bu iki nérona baghdir. Oriintii katmaninin agirlikli gikti
toplam1 S-toplama ndronu tarafindan hesaplanir. Diger
taraftan, Oriinti katmaninin agirliklh olamayan toplami
D-toplama néronu tarafindan hesaplanir. Cikti katmaninda her
bir S-toplama noéronunun ¢iktis1 her bir D-toplama néronuna
béliintir, béylece bilinmeyen x girdi vektérii icin tahmini Y;
degeri bulunur [20] (Sekil 2).

Yieyi-exp[=D(x, x;)]

W= S e DG, )] W
m — . 2

DG x) = ) (=) 2)
k=1

Denklem (1) ve Denklem (2)’den anlasilacagi lizere, Y; oriintii
katmanindaki i noéron ile S-toplama néronu arasindaki
baglantinin agirhigini, n egitim kalib1 sayisini temsil etmektedir.
Gauss fonksiyonu ve girdi vektdriindeki 6ge sayisi sirasiyla D ve
m ile gosterilmektedir. xx, x vektoriiniin j. elemani ve xik Xi
vektoriinin  j.  elemaninm1  gostermektedir.  Yayilma
parametresinin optimum degeri deneysel olarak belirlenir ve o
ile gosterilir. Geleneksel GR-YSA uygulamalarinda oriinti
katmanindaki tiim birimler ayni tek yayillma parametresine
sahiptir [20].

Girdi Oriintii Toplama Cikt
Katmam Katmam Katmam Katmam

Sekil 2: GR-YSA'nin sematik gosterimi.
2.3 Regresyon agaci (RA)

Bu yontem, siniflandirma, tahmin ve regresyon icin sikca
kullanilan bir veri madenciligi yaklasimidir (Sekil 4). Kolay
yorumu ve anlasilabilirligi sayesinde karar vericiler i¢in avantaj
saglamaktadir. Entropiye dayali Siiflandirma Agaglar (ID3,
C4.5) ve RA olmak tlizere iki kategoride bir¢ok algoritma
Onerilmistir [21].

Egitim verisindeki hangi alanlarin hangi sirada kullanilarak
agacin olusturulacagl belirlenmelidir. Bu amagla en yaygin
olarak kullanilan 6l¢iim, Entropi 6l¢iimiidiir. Entropi, iletilen
bir mesajin tasidigl enformasyonun beklenen degeridir.
Entropi oOl¢lisii ne kadar fazla ise o alan kullanilarak ortaya
konulan sonuglar da o oranda belirsiz ve kararsizdir. Bu

nedenle, karar agacinin kokiinde Entropi 6l¢iisii en az olan
alanlar kullanilir. Denklem (3)- Denklem (6) arasinda verilen
Entropi (H) terimi, tlim durumlara ait P; olasiliklarina bagh bir
degerdir [21].

H(X) = E(1(X) 3)
= P(X;). 1(X) (4)
1<isn
- N l !
= ; P(Xy)log, PX) )
= —ZPilogzPi (6)

RA’da siniflar yoktur ve veriler siireklidir. Dallanma islemi,
ayrimlar i¢in tahmin edilen toplam varyansin minimize olmasi
gerekliligi anlamina gelen “artiklarin karelerini azaltma
algoritmasina” gore gerceklestirilir. Regresyon agacinda her
digiimde minimizasyon problemi Denklem (7)’deki gibi
cozilir [22],[23].

argminxjsxjg’jzl_‘_M [PVar(Y) + P.Var(Y,)] @)

Burada, P; ve P, sirasiyla sol ve sag diiglimlerin olasiliklaridir.
M egitim kiimesindeki degiskenlerin sayisidir. X; j. degiskeni,

X]-R ise bu degiskenin en iyi ayrim degerini gdstermektedir.

2.4 Destek vektor makinesi (DVM)

DVM, smiflandirma ve  regresyon  problemlerinde
calistirilabilen bir yontemdir. DVM regresyon metodundaki
temel fikir, eldeki egitim verilerinin karakterini miimkiin
oldugunca gercege yakin bir sekilde yansitan ve istatistiksel
O6grenme teorisine uyan dogrusal ayirict fonksiyonun
bulunmasidir. Siniflandirmaya benzer bir sekilde regresyonda
da dogrusal olmayan durumlarin islenebilmesi i¢in ¢ekirdek
fonksiyonlari kullanilir. DVM’lerde karsilasilabilecek iki durum,
verilerin lineer olarak ayrilabilecekleri bir yapida olmasi veya
lineer olarak ayrilamayan yapida olmasidir (Sekil 3 ve Sekil 4)
[24]. Orneklerin lineer olarak ayrilabilmesi durumunda, iki
sinifl da es uzaklikta bélen en uygun ayirici diizlemin bulunmasi
amaglanir [25].

X

2

Sekil 4: Non-lineer 6rnek uzay.
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3y, % ERYy; €{1,-1}i=1,..,1 (8)
Denklem (8) icin DVM modeli Denklem (9)’da verilmistir;

1
1
miny, p, Ewtw +C Z 8(w, b; x4, y1) (9)
i=1

8(w, b; x;, y;) kayip fonksiyonu; C>0 ise egitim hatasi tizerinde
ceza parametresidir. Yaygin olarak kullanilan iki kayip
fonksiyonu Denklem (10) ve Denklem (11)’de verilmistir;

max(1 — y;(wTo(x;) + b), 0) (10)
max(1 — y;(wTo(x;) + b), 0)? an

Burada, o egitim verilerini daha yiiksek boyutlu bir uzaya
tasimak icin kullanilan fonksiyonu temsil etmektedir. Her x test
verisi i¢in karar fonksiyonu ise Denklem (12)’'de verilmistir;

f@) = sgn(w'a(x) + b) (12)

DVM egitimi icin lineer, polinomsal ve RBF (Radial Basis
Function) fonksiyonlarindan daha iyi sonug veren RBF ¢ekirdek
(kernel) fonksiyonu kullanilmistir. Formiilii Denklem (13)’te
verilmistir;

K(xi, ;) = exp (—y”xi - x]-||2),y >0 (13)
v =1/, (14)

Denklemde ||xl —xj”2 vektorel mesafeyi gostermektedir. y
parametresi serbest degisken olup, fonksiyonun genisligini
belirlemektedir. Degeri arttikca ¢an seklindeki fonksiyonun
genisligi daha dar olmakta, azaldik¢a genislik artmaktadir.

2.5 Coklu dogrusal regresyon analizi (CDR)

CDR analizi, iki ya da daha ¢ok degisken arasindaki iliskiyi
Olgmek icin kullanilan analiz metodudur. Eger tek bir degisken
kullanilarak analiz yapiliyorsa buna tek degiskenli regresyon,
birden ¢ok degisken kullaniliyorsa ¢ok degiskenli regresyon
analizi olarak isimlendirilir. Regresyon analizi, degiskenler
arasindaki iliskinin varligi, eger iliski var ise bunun giicii
hakkinda bilgi verir [26].

CDR yonteminde iki veya daha ¢ok sayida bagimsiz degisken
veya bagimsiz degisken fonksiyonu bulunur. Ornegin, p tane
bagimsiz ve 1 tane bagimh degisken icin ¢oklu dogrusal
regresyon modeli Denklem (14)’te verilmistir:

Vi = ﬁo + ﬁlxi + ...+ ﬁpxpi + El‘,i =1m (14)

Buradan hareketle asagidaki ¢ok degiskenli regresyon olan
Denklem (15) elde edilir;

P
yi=PBo+ ZXijﬁij + € (15)
j=i
3 Veri Kiimesi ve tahmin modelleri

Bu béliimde yarali sayisi ve yaralanmali trafik kazalariin
analizi i¢in kullanilan veri kiimesi ve makine 6grenmesi
yontemlerinin bu verilere nasil uygulandig1 a¢iklanacaktir.

3.1 Veri kiimesi ve 6n isleme

Calismada, trafik kazalar1 ve hava parametrelerini iceren ve
2005-2014 yillarini kapsayan veri kiimesi kullanilmistir. Trafik
kazalarina ait bilgiler Adana Trafik Sube Miidiirliigiinden, hava
parametreleri ise Adana Meteoroloji Bolge Miidiirliiglinden
alinmistir. Kullanilan meteorolojik degiskenler: Aylik Sisli Giin
Sayisy, Donlu Giin Sayisi, Aylik Ortalama, Sicaklik (°C), Aylik
Minimum Sicakliklarin Ortalamasi (°C), Aylik Maksimum Yagis
(mm), Aylik Maksimum Sicakliklarin Ortalamasi (°C), Kuvvetli
Riizgarli Giinler Sayisi, Aylik Toplam Yagis (mm), Aylik Kiragil
Giinler Sayisi, Aylik Firtinali Giinler Sayisi, Aylik Toprak Ustii
Minimum Sicakligin -0.1 °C ve Kiiciik Oldugu Giinler Sayist ile
Aylik Ortalama Rizgar Hizi (msn) seklinde 12 adettir. Kaza
raporlarindan ise kaza aninda havanin ve yolun o6zelliklerini
gosteren; Agik, Sisli, Yagmurlu, Giindiiz, Gece, Asfalt Yol, Parke
Yol, B6liinmiis Yol, iki Yonlii Yol, Diiz Yol ve Viraj olmak iizere
11 adet degisken secilmistir. iki veri kiimesinden elde edilen
toplam bagimsiz degisken sayisi 23 olup, her bir degiskene ait
veri satir1 118’dir. Bagimh degiskenler Yaralanmali Kaza Sayisi
ve Yarali Sayisi olmak tizere 2 adettir. Hazirlanan veri kiimesi
tizerinde IBCK-YSA, FU- YSA, GR-YSA, RA, DVM ve CDR Analizi
yontemleri kullanilarak yaralanmali kaza sayisi ve yaral sayisi
tahmini yapacak modeller gelistirilmistir. Gelistirilen tahmin
modellerinde kullanilan veri kiimesi 10-katli capraz dogrulama
kullanilarak rastgele egitim ve test kiimelerine ayrilmistir.
Tahmin modellerinin basarisini degerlendirmek icin R-kare,
Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error, MAE), ortalama
hata karekok (Root Mean Squared Error, RMSE) ve bagil karesel
hatanin karekokii (Relative Squared Root Error, RSE) kriterleri
esas alinmistir.

IBCK-YSA, FU-YSA, GR-YSA, RA ve DVM yéntemleri MATLAB
ortaminda kodlanmistir. CDR Analizi ise MS-Excel ortaminda
gerceklestirilmistir. Analizler 6ncesi veriler lizerinde cesitli
veri 6n isleme teknikleri kullanilmistir. Bu teknikler igin
MATLAB yaziliminin MapMinMax, MapStd, ProcessPCA
fonksiyonlarindan faydalanilmistir [27]. MapMinMax, her veri
kiimesinin minimum degeri -1 ve maksimum degeri +1 olacak
sekilde normallestirme yapmaktadir. MapStd, her veri
kiimesinin ortalama degeri 0 ve standart sapmasi 1 olacak
sekilde normallestirme yapmaktadir [27]. ProcessPCA ise,
Temel Bilesenler Analizi ile her veri sirasindaki aralarinda
yiiksek korelasyon bulunan bagimsiz degiskenleri temsil
edecek faktdor tanimlayarak veri kimesinde indirgeme
yapmaktadir [15]. Bu yontemlerden RA tahmin modeli igin
MapMinMax en iyi sonucu verirken, diger tiim tahmin
modellerinde en iyi sonucu MapStd yontemi vermistir. Temel
Bilesenler Analizi ise nispeten sinirl bir iyilesme saglamis ve bu
sebeple calismada kullanilmamistir.

3.2 Tahmin modelleri

IBCK-YSA, FU-YSA, GR-YSA ve RA yontemleri MATLAB yazilim
kullanilarak kodlandiktan sonra modellerin en iyi performansi
gosterdigi  parametrelerin  bulunmasi amaciyla farkh
parametreler ile ¢alistirilip sonuglar kiyaslanmistir.

IBCK-YSA ve FU-YSA icin 10 adet gizli katman kullanilmis olup
Levenberg-Marquardt (trainlm) o6grenme fonksiyonu ile
egitilmistir. GR-YSA icin kullanilan genislik (spread)
parametresi 2.4 olarak belirlenmistir.

CDR Analizi, makine 6grenmesi yontemlerini istatistiksel bir
yontemle kiyaslama yapilabilmesi i¢in eklenmis olup 10-kath

capraz dogrulama bu yontem i¢in gerceklestirilmemistir. Analiz
Excel ortaminda gergeklestirilmis ve takip eden parametreler
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kullanilmistir: Aylik Kiragili Giinler Sayisi (X1), Aylik Firtinali
Giinler Sayisi (X2), Aylik Toplam Yagis (mm) (X3), Aylik Toprak
Ustii Minimum Sicakhigin -0.1 °C ve Kiigiik Oldugu Giin Sayisi
(X4), Aylik Ortalama Riizgar Hizi (msn) (X5) ile kaza aninda
havanin ve yolun dzelliklerini gosteren; Acik (X6), Sisli (X7),
Yagmurlu (X8), Giindiiz (X9), Gece (X10), Asfalt Yol (X11), Parke
Yol (X12), Bsliinmiis Yol (X13), iki Yénlii Yol (X14), Diiz Yol
(X15) ve Viraj (X16). Yarali sayisi ve yaralanmali kaza sayisi
bagimh degiskenler olarak tanimlanmistir. Analiz sonucunda
elde edilen regresyon denklemindeki katsayilar ve test verileri
kullanilarak denklemin tutarliligi sitnanmstir.

Yaralanmali kaza sayisi ile gerceklestirilen CDR analizinin
Anova Testi sonuglar Tablo 1’de, analiz sonuglari ise Tablo 2’de
gorillmektedir.

Tablo 1: Yaralanmali kaza sayisi-anova testi.

Reg. Fark Top.
df 16 89 105
HT 240838.3 451.5 241289.8
OKH 15052.4 5.07
F 2967.3
Onem. 490E-114
R Kare 0.99

Tablo 4: Yarali sayis1 regresyon analizi sonuglari.

Standart
Katsayilar Hata t Stat P-degeri
Kesisim -11.963 13.523 -0.885 0.379
X1 -1.767 1.581 -1.118 0.267
X2 0.476 0.613 0.776 0.440
X3 0.090 0.045 2.019 0.047
X4 1.082 0.966 1.120 0.266
X5 -5.839 9.612 -0.608 0.545
X6 0.504 0.164 3.066 0.003
X7 0.370 0.503 0.735 0.464
X8 0.293 0.311 0.943 0.348
X9 0.088 0.536 0.164 0.870
X10 0.209 0.596 0.351 0.726
X11 0.822 0.328 2.506 0.014
X12 0.513 0.552 0.930 0.355
X13 0.052 0.149 0.353 0.725
X14 -0.078 0.121 -0.648 0.519
X15 0.048 0.538 0.090 0.929
X16 1.059 0.604 1.753 0.083

df: Serbestlik derecesi. HT: Hata toplami. OKH: Ortalama karesel hata. F: Sifir
hipotezi i¢in F testi. Onem: Onem seviyesi. R Kare: Belirlilik katsayisi. Fark:
Gozlemlenen deger-tahmin edilen deger. Reg. : Regresyon. Top. : Toplam.

Tablo 2: Yaralanmali kaza sayisi regresyon analizi sonuglari.

Standart
Katsayilar Hata t Stat P-degeri
Kesisim -5.763 2.142 -2.690 0.009
X1 0.315 0.250 1.259 0.211
X2 0.000 0.097 0.000 1.000
X3 -0.013 0.007 -1.910 0.059
X4 -0.118 0.153 -0.770 0.443
X5 1.200 1.523 0.788 0.433
X6 0.057 0.026 2.189 0.031
X7 0.182 0.080 2.277 0.025
X8 0.148 0.049 2.997 0.004
X9 0.520 0.085 6.134 0.000
X10 0.571 0.094 6.054 0.000
X11 0.224 0.052 4.306 0.000
X12 0.233 0.087 2.659 0.009
X13 -0.037 0.024 -1.563 0.122
X14 0.007 0.019 0.388 0.699
X15 0.238 0.085 2.790 0.006
X16 0.238 0.096 2.483 0.015

Katsayilar: Regresyon denkleminde bagimsiz degiskenlere ait katsayilar.
Standart hata: Regresyon Kkatsayllarina ait hata. t-Stat: t-istatistik degeri:
P-degeri: Istatistiksel anlamlilik derecesi.

Benzer sgsekilde yarali sayisi bagimli degiskeni igin
gerceklestirilen analiz sonuglar1 Tablo 3 ve Tablo 4’te
verilmistir.

Tablo 3. Yarali sayisi-anova testi.

Reg. Fark Top.
df 16 89 105
HT 240838.3 451.5 241289.8
OKH 15052.4 5.07
F 2967.3
Onem. 490E-114
R Kare 0.99

Regresyon analizleri sonucunda elde edilen denklem
katsayilar1 ve test verileri kullanilarak modelin tutarlihgl
sinanmis ve sonuglar ¢alismanin bulgular kisminda Tablo 15 ve
Tablo 16’da verilmistir.

Sekil 5’te IBCK-YSA modelinin hem Yarahh Sayis1 hem de
Yaralanmali Kaza Sayis1 tahmini i¢in uygulanan egitimine ait
performans gosterilmistir. Buna gore model Yarali Sayisi
tahmini en iyi egitim performansi olan 0.0896 hata degerine
besinci iterasyon sonunda, Yaralanmali Kaza Sayisi tahmini i¢in
0.0134 olan hata degerine ise altinci iterasyon sonunda
ulasmistir.
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(b): Yaralanmali kaza sayisi.
Sekil 5: IBCK-YSA egitim egrisi.
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Benzer olarak, Sekil 6’da FU-YSA modelinin her iki tahmin
parametresi i¢cin uygulanan egitimine ait performans
gosterilmistir. Buna gore Yaral Sayisi tahmini i¢in en iyi egitim
performansi olan 0.1039 hata degerine yedinci iterasyon
sonunda, Yaralanmali Kaza Sayist tahmini icin en iyi
performansi olan 0.0177 degerine ise otuz birinci iterasyon
sonunda ulagmistir.
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(b): Yaralanmali kaza sayisi.
Sekil 6: FU-YSA egitim egrisi.

4 Bulgular ve tartisma

Modellerin performansinin degerlendirilmesinde R-kare, MAE,
RMSE ve RSE esas alinmistir [28]. Denklem (16)’dan Denklem
(20)’ye kadar verilen formiillerde N, test i¢in kullanilan veri
sayisy; 0; , tahmin edilen deger; t;, gézlenen gergek deger ve
ise gozlenen degerlerin ortalamasini temsil etmektedir.

RZ — \/1 _ ?:1(011 - Pi)z (16)

?:1(0i - Om)z

MAE, 6l¢iim degerleri ile model tahminleri arasindaki mutlak
hatay1 sorgular ve bu deger sifira yaklastik¢a, modelin tahmin
yeteneginin o kadar iyi oldugunu gosterir [15].

N
1
MAEZNZloi—til (17)
i=

RMSE, 6l¢iim degerleri ile model tahminleri arasindaki hata
oraninl belirlemek amaciyla kullanilmaktadir. Sifira yakin
degerler, tahmin gliciiniin yiiksek oldugunu gostermektedir
[15].

N (0. — t.)2
RMSE = Zl:l(o—ltl) (18)
N
RAE, ol¢lim degerleri ile model tahminleri arasindaki goreli
mutlak hatay1 ylizdesel olarak sorgular. Yiizde deger (%) sifira
yaklastik¢a, modelin tahmin giicii yiiksek olur [15].
= ti)|
i=1 0;

RAE (%) =

N x 100 (19)
RSE, olciim degerleri ile model tahminleri arasindaki goreli
hata oranini belirlemek amaciyla kullanilmaktadir. Bu degerin
sifira yaklasmasi, modelin tahmin giiciiniin yiiksek oldugunu
gosterir [15].

11(0; — t)? x
HGEIIL

RSE (%) = 100 (20)

Yaralanmali Kaza Sayis1 ve Yarali Sayis1 tahminleri icin 10 kath
capraz dogrulama kullanilarak elde edilen sonuglar ve bu
sonuglarin ortalamalar1 alinarak modellerin performansi
degerlendirilmistir. 10 kath c¢apraz dogrulama sonuglari
calismanin sonunda Tablo 5’den Tablo 16’ya kadar verilmistir.
Modellere ait ortalama degerler ise Tablo 15 ve Tablo 16’da
gosterilmistir.

Yarali Sayisi tahmini i¢cin yapilan analiz ortalamalarina gore
(Tablo 15); DVM en yiiksek R-kare, en diisiik RAE ve RSE
oranlarina sahiptir. FU-YSA ise MAE ve RMS kriterlerine gore
en basarili yontem olmustur. Diger taraftan, GR-YSA ve
IBCK-YSA’ya ait sonuglar bu modellerin yiiksek tahmin
basarisini gostermektedir. Ancak, RA ve CDR metotlar1 tiim
mukayese 0lciitlerinde olduke¢a kotii performans sergilemistir.
DVM yontemine ait en yliksek ve en diisiik R-kare degerleri
sirasilyla 0.984 ve 0.883 olmustur. GR-YSA yontemi i¢in en
yluksek ve en diisiik R-kare degerleri 0.969 ve 0.907 olurken bu
degerler IBCK-YSA icin 0.970 ve 0.765; FU-YSA icin 0.963 ve
0.826; RA yontemi i¢in 0.836 ve 0.377 olmustur.

Tablo 5: GR-YSA modeline ait yarali sayis1 tahmin sonuglart.

Kat R2 MAE RMSE RAE RSE

1 0.940 0.256 0.317 63.392 33.118
2 0955 0.233 0.288 43.769 30.030
3 0.936  0.299 0.376 38.394 39.263
4 0935 0.214 0.294 40.657 30.656
5 0.969 0.221 0.258 25.553 26.910
6 0.957 0.205 0.275 65.610 28.671
7 0.907 0.293 0.378 131.422 39.465
8 0946 0.243 0.284 86.096 29.650
9 0954 0.261 0.300 53.981 31.338
10 0913 0.296 0.366 144.922 38.187

Ort. 0.941 0.252 0.313 69.379 32.729
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Tablo 6: IBCK-YSA modeline ait yaral sayis1 tahmin sonuglari.

Kat R? MAE RMSE RAE RSE
1 0.902 0.259 0.342 42.395 35.693
2 0.765 0.397 0.602 100.550 62.888
3 0.970 0.224 0.273 37.992 28.493
4 0.901 0.288 0.333 67.061 34.754
5 0.892 0.325 0.391 60.368 40.831
6 0.904 0.271 0.361 32.839 37.654
7 0911 0.315 0.358 84.913 37.342
8 0.855 0.279 0.440 37.224 45,981
9 0.969 0.153 0.186 19.914 19.387
10 0.915 0.266 0.319 66.232 33.297

Ort. 0.898 0.278 0.360 54.949 37.632

Tablo 7: FU-YSA modeline ait yaral sayisi tahmin sonuglari.

Kat R? MAE RMSE RAE RSE
1 0.885 0.280 0.370 46.966 38.680
2 0.937 0.205 0.243 144.494 25.351
3 0911 0.301 0.320 265.031 33.391
4 0.947 0.204 0.245 26.246 25.585
5 0.920 0.201 0.285 33.280 29.809
6 0.954 0.195 0.232 35.094 24.263
7 0.963 0.245 0.296 32.879 30.935
8 0.910 0.207 0.293 29.116 30.636
9 0.903 0.264 0.323 267.246 33.691
10 0.826 0.308 0.406 1573.348 42.410

Ort. 0.916 0.241 0.301 245.370 31.475

Tablo 8: RA modeline ait yarali sayis1 tahmin sonuglari.

Kat R2 MAE RMSE RAE RSE
1 0.669 33.956 42.635 10.966 72.887
2 0.817 25.970 32.985 9.155 43.833
3 0.377 47.263 56.724 19.754 96.259
4 0.774 36.474 48.695 11.183 52.657
5 0.727 35.275 42.495 12.653 59.902
6 0.555 48.622 63.120 17.158 70.156
7 0.818 28.766 33.710 9.941 46.865
8 0.627 36.486 44.439 14.817 69.194
9 0.836 29.421 34.217 12.331 41.038

10 0.734 28.786 35.279 11.560 51.818

Ort. 0.693 35.102 43.430 12.952 60.461

Tablo 9: DVM modeline ait yarali sayisi tahmin sonuglari.

Kat R? MAE RMSE RAE RSE
1 0.984 5.194 8.276 1.983 12.541
2 0.977 8.496 11.387 3.019 15.942
3 0.955 13.642 17.691 5.061 22.284
4 0.883 16.979 21.571 7.374 34.863
5 0919 18.065 25.580 5.556 31.469
6 0.953 16.622 18.388 6.678 23.080
7 0.971 9.492 11.747 4,130 17.001
8 0.925 14.600 21.255 5.968 30.721
9 0.978 10.748 13.358 3.950 17.471

10 0.888 13.629 21.456 5.978 34.643

Ort. 0.943 12.747 17.071 4,970 24.002

Tablo 10: GR-YSA modeline ait yaralanmali kaza sayisi tahmin sonuglari.

Kat R2 MAE RMSE RAE RSE
1 0.963 0.262 0.315 71.720 32.859
2 0.979 0.234 0.275 87.568 28.739
3 0.980 0.245 0.301 59.605 31.479
4 0.972 0.218 0.254 32.402 26.561
5 0.945 0.283 0.341 72.703 35.614
6 0.986 0.191 0.222 32.708 23.212
7 0.990 0.197 0.234 201.047 24.454
8 0.977 0.250 0.299 40.176 31.216
9 0.963 0.225 0.270 47.418 28.221

10 0.962 0.271 0.341 29.386 35.594

Ort. 0.972 0.238 0.285 67.473 29.795
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Tablo 11: IBCK-YSA modeline ait yaralanmali kaza sayis1 tahmin sonuglari.

Kat R? MAE RMSE RAE RSE

1 0.992 0.075 0.092 7.693 9.609
2 0.991 0.107 0.124 17.136 12.941
3 0.971 0.148 0.178 55.536 18.604
4 0.972 0.119 0.184 34.489 19.217
5 0.982 0.105 0.130 24.217 13.571
6 0.993 0.064 0.090 19.216 9.377
7 0.995 0.065 0.077 10.769 7.998
8 0.985 0.117 0.133 16.907 13.907
9 0.989 0.079 0.105 11.880 10.950
10 0.986 0.087 0.116 14.539 12.078

Ort. 0.986 0.097 0.123 21.238 12.825

Tablo 12: FU-YSA modeline ait yaralanmal kaza sayis1 tahmin sonuglari.

Kat R? MAE RMSE RAE RSE

1 0.789 0.321 0.442 61.183 46.211
2 0.969 0.154 0.199 27.919 20.830
3 0.976 0.136 0.179 24.024 18.732
4 0.983 0.103 0.126 13.670 13.136
5 0.984 0.118 0.147 31.014 15.310
6 0.986 0.086 0.118 14.912 12.282
7 0.962 0.180 0.224 91.619 23.360
8 0.889 0.239 0.330 45.302 34.470
9 0.982 0.103 0.139 35.632 14.523
10 0.975 0.128 0.153 23.453 16.022

Ort. 0.949 0.157 0.206 36.873 21.488

Tablo 13: RA modeline ait yaralanmali kaza sayis1 tahmin sonuglari.

Kat R? MAE RMSE RAE RSE

1 0.779 19.738 30.468 10.174 49.071
2 0.708 18.449 31.490 8.064 59.023
3 0.724 23.098 32.527 11.503 56.863
4 0.724 21.932 31.222 13.135 53.432
5 0.575 21.483 32.737 10.599 73.328
6 0.650 29.774 36.458 13.544 66.053
7 0.804 18.360 24.548 10.406 55.596
8 0.497 31.334 34.450 18.858 95.230
9 0.564 28.943 35.061 17.089 68.170
10 0.828 19.047 23.504 10.061 44.079

Ort. 0.685 23.216 31.246 12.343 62.084

Tablo 14: DVM modeline ait yaralanmali kaza sayis1 tahmin sonuglari.

Kat R? MAE RMSE RAE RSE

1 0.996 2.698 3.492 1.523 7.126
2 0.998 1.427 2.569 0.700 5.378
3 0.996 2.870 3.773 1.969 9.168
4 0.997 2.303 3.313 1.187 5.762
5 0.996 2.548 3.165 1.256 6.458
6 0.996 2.462 3.553 1.506 7.325
7 0.996 3.810 4.156 2.616 8.819
8 0.994 4.043 4.656 2.141 7.976
9 0.993 2.891 3.855 1.765 8.502
10 0.986 2.893 3.669 1.925 12.451

Ort. 0.995 2.795 3.620 1.659 7.897

Tablo 15: Yarali sayis1 ortalama analiz sonuglarinin karsilastirilmasi.

Yontem R? MAE RMSE RAE RSE
GR-YSA 0.941 0.252 0.313 69.380 32.729
IBCK-YSA 0.898 0.278 0.360 54.949 37.632
FU-YSA 0.916 0.241 0.301 245.370 31.475
RA 0.693 35.102 43.430 12.952 60.461
DVM 0.943 12.747 17.071 4.970 24.002
CDR 0.482 52.998 71.719 14.067 184.599

Yaralanmali Kaza Sayisi tahmini i¢in yapilan analiz
ortalamalarina gore (Tablo 16); DVM yine en yiiksek R-kare. en
diisiik RAE ve RSE oranlarina sahiptir. En diisitk MAE degerini
FU-YSA, en diisiik RMSE degerini ise IBCK-YSA sergilemistir.
GR-YSA her hangi bir kriterde en iyi degere sahip olmasa

da yiiksek basar1 gostermistir. RA tim mukayese 6l¢iitlerinde
oldukca kotl performans sergilerken. CDR yiiksek R-kare ve
disiik RAE degeriyle Yaralanmali Kaza Sayisi tahmininde
basarili olmustur. DVM ydntemine ait en yliksek ve en diisiik R-
kare degerleri sirasiyla 0.998 ve 0.986 olmustur. GR-YSA
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yontemi icin en ytiksek ve en diisiik R-kare degerleri 0.990 ve
0.945 olurken bu degerler IBCK-YSA icin 0.995 ve 0.971;
FU-YSA i¢in 0.986 ve 0.789; RA yontemi i¢cin 0.828 ve 0.497
olmustur.

Tablo 16: Yaralanmali kaza sayisi ortalama analiz sonuglarinin

karsilagtirilmasi.

Yontem R? MAE RMSE RAE RSE
GR-YSA 0.972 0.238 0.285 67.473  29.795
IBCK-YSA 0.986 0.097 0.123 21.238 12.825
FU-YSA 0.950 0.157 0.206 36.873  21.488
RA 0.685 23.216 31.247 12.343 62.084
DVM 0.995 2.795 3.620 1.659 7.897
CDR 0.935 15.577 18.813 5.909 75.822

5 Sonug

Bu ¢alismada cesitli meteorolojik parametreler ve yol durumu
ile kazalarin siddeti ve meydana gelis siklig1 arasindaki iliski
incelenmistir. Bu amagla, alt1 farkli model kullanilarak yaral
sayisl ve yaralanmali kaza sayisi tahmin edilmis ve model
sonuglar1 Kkarsilastirilmistir. Buna gore her iki tahmin
senaryosu icin de DVM bes basari kriterinin iigiinde (R-kare,
RAE, RSE) en yiiksek performansi gostererek o6n plana
cikmistir. Yarali sayisi tahmininde ise iki kriterde en iyi sonucu
veren FU-YSA ile yiiksek R-kare degerlerine sahip GR-YSA ve
IBCK-YSA yéntemleri de bagarili sayilabilir. Yarali sayis1 tahmin
senaryosunda tiim kriterlerde en kétii tahmin sonucunu ise
CDR analizi vermistir. Yaralanmali Kaza Sayis1 tahmininde ise
DVM’in haricinde, birer kriterde en iyi degeri veren IBCK-YSA
ve FU-YSA ile yiliksek R-kare degerine sahip GR-YSA ve CDR
basarili sonuglar vermistir. Bu tahmin senaryosunda RA en
kot tahmini gergeklestirmistir.

Alinan sonuglardan anlasilmaktadir ki ayrintili meteorolojik
veriler ile kaza verileri birlestirildiginde yaralanmali kaza
sayisl ve yarall sayisi tahmini yapacak modeller yiiksek
dogrulukla gelistirilebilmektedir. Siradan kaza tutanaklarinda
hava durumu parametreleri ¢ok genel tutulmaktadir (sisli,
yagmurlu vs.)). Daha ayrintih veriler kullanildiginda ise
herhangi bir ilde o giinkii hava kosullarinda olusabilecek
yaralanmali kaza sayis1 ve kazalardaki yarali sayisi tahmin
edilebilmektedir. Gelistirilen tahmin modelleri sadece Adana
icin degil diger iller i¢in de genellestirilebilecek yapidadir.

Calismada kullanilan trafik veri kiimesinde stiriicii ile ilgili
bilgilerin bulunmamasi sebebiyle kazalardaki siiriicii faktorii
incelenememigtir. ileriki ¢alismalarda bu faktériin de
bulundugu daha detayli ve daha fazla 6rneklem igeren veri
kiimeleri kullanilarak daha ayrintili analizlerin yapilmasi
planlanmaktadir.
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