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Arastirma Makalesi

OZET
Makale Tarihgesi: Diinya saghk o6rgiiti (WHO) diinyada 1,35 milyon kisinin trafik kazalari
Sggalt?:rmzf?loa 22(())%2 nedeniyle hayatim kaybettiini agiklamaktadir. Amerika’da da diinyada
Online Yaymlanma: 15.12.2021 oldugu gibi Amerika’da da trafik kazasi nedeniyle hayatim1 kaybeden Kkisi

sayisi ¢ok fazladir. Cok sayida insanin hayatini kaybetmesine sebep olan trafik
kazalarinin birgok nedeni olabilir. Yapilan bu calismada trafik kazalarina
sebep olan degigkenler incelenmektedir. Arag sayisi, siiriicii sayisi, niifus ve
Kaza sayisi . o .. . . . .
Yapay sinir aglar: seyahat edilen ara¢ mili degiskenleri kullanilarak bir veri seti
Cok degiskenli regresyon olusturulmaktadir. Veri seti olusturulurken Amerika Birlesik Devletleri
Ulastirma Bakanlig1 veri tabanindan elde edilen veriler kullanilmaktadir. Veri
seti 1994-2018 yillar1 arasindaki verileri kapsamaktadir. Olugturulan veri seti
kullanilarak istatistiksel yontemlerden ¢ok degiskenli regresyon (MR) ve
yapay zeka tekniklerinden yapay sinir aglar1 (YSA) kullanilarak kaza sayisi
tahmin modelleri gelistirilmektedir. Gelistirilen modeller birbiriyle
kiyaslanmaktadir. Modeller kiyaslanirken hatalarin  kareleri ortalamasi
(HKO), ortalama yiizde hata (OYH) ve korelasyon katsayis1 (R) kriterleri
kullanilmaktadir. Yapilan analizler sonucunda YSA kaza sayist tahmin
modelinin HKO, OYH ve R degerleri sirasiyla 265228,79-%0,829-0,988
olarak hesaplanmaktadir. Yapilan bu ¢alismada YSA modelinin regresyon
modellerine gore daha iyi sonuglar verdigi gézlemlenmektedir. Buna benzer
calismalarda yapay zekd metotlarindan YSA’nin kullanilmasi dnerilmektedir.

Anahtar Kelimeler:

Prediction of Traffic Accidents in The America by Using Artificial Neural Networks and
Multivariate Regression Methods

Research Article ABSTRACT

Article History: World Health Organization (WHO) announced that 1.35 million people die
i‘;ﬁi"’ég; i‘;'(l)i'gggg worldwide due to traffic accidents. In America, the number of people who lost
pubnghed' online: 15.12.2021 their lives due to traffic accidents is very high, as in the world. There may be

many reasons for the occurrence of traffic accidents. In this study, the variables
that cause traffic accidents are examined. A data set is created using the variables

K ds: . . . .

Niyn\:vl?err §f accidents of number of vehicles, the number of drivers, population, the number of vehicles
Artificial neural networks traveled and the number of vehicle miles traveled. Data obtained from the
Multivariate regression database of the United States Department of Transportation are used while

creating the data set. The data set includes data between the years 1994-2018.
Accident number prediction models are developed by using multivariate
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regression (MR) from statistical methods and artificial neural networks (ANN)
from artificial intelligence techniques by using the data set. The models
developed are compared with each other. While comparing the models, the
criteria such as mean squares of errors (MSE), mean of percentage errors (MPE)
and correlation coefficient (R) are used. As a result of the analyzes made, the
MSE, MPE and R values of the ANN accident number prediction model were
calculated as 265228.79-% 0.829-0.988, respectively. In this study, it is observed
that ANN model gives better results than regression models. It is recommended
to use ANN, one of the artificial intelligence methods, in similar studies.

To Cite: Cansiz OF., Erginer I., Dogru E. Amerika’da Meydana Gelen Trafik Kazalarinin Yapay Sinir Aglar1 ve Cok

Degiskenli Regresyon Yéntemleriyle Tahmini. Osmaniye Korkut Ata Universitesi Fen Bilimleri Enstitiist Dergisi 2021; 4(3):

342-354.

Giris

Amerika Birlesik Devletleri yiiz dl¢limii agisindan diinyanin en biiyiik 3. {ilkesidir. Genis topraklara
sahip olan bu iilkede karayollar1 sehir i¢i ve sehirlerarasi seyahat ve tasimacilik i¢in en ¢ok tercih edilen
ulagim tiiriidiir. Karayollarinin yogun olarak kullanilmasi kazalar1 beraberinde getirmektedir. Trafik
kazalar1 ¢ogunlukla 6liim ve yaralanma ile sonuglanmaktadir. Giderek artan ulasim ag1 karayollarinda
kazalarin sayisini da arttirmaktadir. Karayollarinda taginan yolcu ve yiik emniyeti i¢in meydana gelen
kazalarin sayisini azaltmak gerekmektedir. Kazalarin sayisini azaltmak igin kazalara neden olan
faktorlerin etkilerini minimuma indirgemek gerekmektedir.

Kazalara sebep olan faktorlerin hangi oranlarda arag sayisina, siiriicii sayisina, niifusa ve seyahat edilen
ara¢ miline bagl oldugunu belirlemek kaza riskini azalmak agisindan 6nemli olmaktadir. Ayrica bu
faktorlerin kaza sayisimi hangi oranda etkiledigi bilinirse, gerceklesecek kazalarin sayist tahmin
edilebilir ve bu dogrultuda ulastirma politikalari gelistirilebilir.

Literatiirde yapay zeka yontemleri ve istatistiki testler kullanilarak yapilan bir ¢ok g¢alisma yer
almaktadir. Ataseven (2013) biiyiiyen teknolojiyle beraber artan hesaplama ve isleme giiciiyle karmasik
simiilasyonlarin uygulanmasi ve gelismis yapay zeka teknolojilerinden yararlanarak temel kriterlere
dayali yapilacak tahmin modellerinin uygulanmasinin olagan hale geldigini aktarmaktadir. Tahmin
tekniklerinden zaman seri yontemlerinde bulunan Box Jenkins (ARIMA) metodolojisi ve YSA
yontemlerinin tahmin performanslarim1 kargilagtirarak YSA kullaniminin daha bagarili sonuglar
verdigini belirtmektedir (Ataseven, 2013; Celik, 2013).

Ramli (2011), calismada Ft050 Batu Palattan Kluang’a giden karayolunda Neuro Shell2 adli YSA
metodu kullanarak tahmin modeli gelistirmektedir. Model i¢in kaza sayisinin fazla oldugu yerleri
inceleyerek genel kaza oriintiilerini olusturmaktadir. Modelin performansini ortalama mutlak yiizde hata
kullanarak degerlendirmektedir. Sonug olarak bir YSA modeli 6nermektedir (Ramli, 2011).

Cansiz ve ark. (2009), YSA metodunu kullanarak motorlu tasit kazalarinda dliimciil yaralanma sayisini
tahmin etmektedir. YSA kullanarak yaptiklar1 tahmin modeli i¢in trafikle ilgili degiskenleri, veri seti
olarak kullanmaktadir. Yaptiklar1 tahmin sonuglarina gore tanjant sigmoid (tansig) transfer
fonksiyonuna sahip, 14 adet néronu ve Levenberg-Marquardt egitim algoritmasina sahip olan

ANNEFA’nin en iyi sonuglart verdigini belirtmektedir (Cansiz ve ark., 2009). Erginer ve ark. (2020),
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Turkiye’de insana, araca ve yola bagl olarak meydana gelen trafik kazalarini incelemektedir. Trafik
kaza sayisimi ve bu kazalardaki yaralanma sayilarinin tahmini i¢in, YSA’y1 ve ¢ok degiskenli regresyon
metotlarin1 kullanmaktadir. Daha sonra bu iki metodu karsilastirarak YSA ile olusturulan tahmin
modelinin daha basarili sonuglar elde ettigini belirtmektedir (Erginer ve ark., 2020). Cansiz ve ark.
(2017), Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK) ile Emniyet Genel Miidiirliigii’nden yararlanarak elde edilen
verilerle regresyon ve YSA metotlar1 kullanarak tahmin modelleri olusturmaktadir. Tahmin modelleri
icin bagimsiz degisken olarak niifus, siiriicii sayisi, tasit sayisi ve tasit-km verilerini, bagimli degisken
icin ise yarali sayisi verilerini kullanarak 2°1i 3’lii ve 4’li bagimsiz degisken kombinasyonlari
yapmaktadir. YSA ve regresyon modelleri i¢in HKO, OYH ve R’yi degerlendirme kriteri olarak
kullanmaktadir. Sonug olarak YSA ve regresyon modellerinin kiyasinda YSA modellerinin gercege
daha yakin sonuglar verdigini gozlemlemektedir (Cansiz ve ark., 2017). Akglingdr ve Dogan (2009),
Tiirkiye’nin Istanbul, Ankara ve Izmir illerinde meydana gelen trafik kazas1 sonucu &lenlerin sayisini
1986-2005 yillar1 arasindaki verilerden yararlanip, YSA, Smeed ve Andreasen modellerini kullanarak
tahmin modelleri olusturmaktadir. Model olusturmak icin bu sehirlerdeki niifus ve ara¢ sayisini
bagimsiz degisken olarak, bagimli degisken olarak ise Olii sayisini kullanmaktadir. YSA’da ¢ok
katmanli, ileri beslemeli ve geri yayilimli ag yapisi kullanmaktadir. Kullanilan modeller kiyaslandiginda
YSA modelinin diger modellerden daha iyi sonuglar verdigini belirtmektedir (Akglingdr ve Dogan,
2009). Aghayan (2013), Kibris ve Iran’da bulunan otoyol kaza verilerinden yararlanarak kaza
siddetlerini tahmin etmek i¢in YSA, genetik algoritma ve kombine genetik algoritma yontemlerini
kullanmaktadir. Kullandiklar1 tahmin ydntemlerinin karsilastirilmasi igin tepki siireleri ve dogru tahmin
kriterlerini kullanmaktadir. Calisma sonucunda YSA’nin en iyi sonuglart verdigini belirtilmektedir
(Aghayan, 2013).

Mussone ve ark. (1999), Milan kentinde olan kazalar1 analiz etmek igin YSA metodunu kullanmaktadir.
Degisik kombinasyonlar kullanarak kent i¢in meydana gelen kavsak kazalarinin tehlike derecelerini
belirlemektedir. Calismanin sonucunda kavsak karmasasinin, kavsak diizenlemesine baglh olan yiiksek
kaza indeksini ¢dzebilecegi ve karsidan karsiya gecen yayalar i¢in en yiiksek kaza indeksinin, gece vakti
sinyalize olamayan kavsaklarda meydana geldigi belirtmektedir (Mussone ve ark., 1999).

Kibar (2015), tarafindan Ankara-Aksaray-Eregli arasinda kamyon trafigi ylizdesinin yaklasik %40-50
oldugu boliinmiis kirsal yollar dikkate alinmakta ve kamyon kazalari ile trafik ve karayolu geometrik
ozellikleri arasindaki baglant1 YSA ve istatistiksel yontemlerle modellemektedir. Calismada oncelikle,
kamyon kazalari ile trafik ve karayolu geometrik 6zellikleri arasindaki baglantiy1 Poisson, sifir deger
agirlikli negatif binom regresyon yontemleri kullanilmaktadir. Yapilan analizler sonucunda en iyi
istatistiksel yontemin negatif binom regresyon oldugunu belirtmektedir. Ikinci olarak en iyi istatistiksel
sonucu veren negatif binom regresyon ydntemiyle, YSA y6ntemini birbirleriyle karsilastirip en yakin
degerlerin YSA metoduyla elde edildigini belirtmektedir (Kibar ve ark., 2015).
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Altun ve ark. (2005), 1990’1 yillar itibariyle ulastirma miihendisligi alaninda YSA kullanimini
Ozetleyen c¢alismalarinda 6zellikle ulasim planlamasi, bakim onarim ulasim sistemlerinin isletilmesi,
ulasim parametrelerinin tahmini, yol ist yapisinin dizayni ve trafik miihendisligi problemlerinin
¢Oziimiinde basarili sonuglar elde edildigini belirtmektedir.

Cansiz (2007), Turkiye’nin 1988-2005 yillar1 arasinda ulagtirma sektorii i¢in enerji analizi yaparak
tirlere gore enerji yogunlugu degerlerini belirlemektedir. Bu degerleri kullanarak 1970-1987 ile 2006-
2020 yillar1 arasindaki enerji tiikketim tahminlerini yapmaktadir. Calismada YSA yodnteminden
yararlanarak enerji tahmin modelli gelistirmektedir. 1970-2020 arasindaki enerji tiiketiminin su anki
durumunu, gelisimini ve degisimini gostermektedir (Cansiz, 2007). Es ve ark. (2014), yaptiklar
calismada YSA ve ¢ok degiskenli regresyon kullanarak Tiirkiye’nin net enerji talebini tahmin etmeye
caligmaktadir. Bu tahmin i¢in 1970-2010 yillar1 arasindaki niifus, ithalat ihracat, bina yiiz 6l¢iimii, tagit
sayis1 ve gayri safi hasila verilerini kullanmaktadir. Caligmanin sonucunda yapilan YSA modelinin
tahmin performanst ve ¢ok degiskenli regresyon yontemiyle kiyaslanarak; YSA modellinin tahmin
degerlerinin daha iyi sonuglar verdigini gézlemlenmektedir. Daha sonra YSA modellini kullanarak
2011-2015 yillar1 arasindaki net enerji talep tahmini gerceklestirilmektedir (Es ve ark., 2014). Cansiz ve
ark. (2020), Tiirkiye karayolu tasimaciliginda enerji tikketimini incelemektedir. Yapay zeka metotlari
icerisinde bulunan uygulamali sinirsel bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS) ve YSA, regresyon
metotlarindan olan ¢ok degiskenli lineer regresyon yontemlerinden yararlanarak karayolu
tasimaciliginda enerji tiiketimi i¢in tahmin modeli olusturmaktadir. Modellemede bagimsiz degisken
olarak; agirlikli ortama giinliik trafik, motorlu tasit sayisi, tagit-km, karayolu yol uzunlugu ve niifus
degiskenlerini, bagimli degisken olarak ise enerji tiiketimini belirlemektedir. Tahmin modellerinin
kiyaslanmasinda; HKO, OYH ve determinasyon katsayisi performans kriterlerini kullanmaktadir.
Calismanin sonucunda en iyi tahmin modelinin lineer regresyon ile elde edildigi belirtilmektedir (Cansiz
ve ark., 2020).

Bu calismada, arag¢ sayisi, siirlicii sayisi, niifus ve seyahat edilen ara¢ miline bagli olarak kaza sayisi
tahmini yapilmaktadir. Bu tahmin modelleri i¢cin YSA ve c¢ok degiskenli regresyon yontemleri

kullanilmaktadir.

Materyal ve Metot

Bu ¢alismada nedenlerine gére Amerika karayollarinda meydana gelen kaza sayis1 i¢in tahmin modelleri
olusturulmaktadir. Tahmin modellerini elde etmek icin YSA ve ¢ok degiskenli regresyon
kullanilmaktadir. Tahmin modellerinde, 1994-2018 yillar1 arasindaki arag sayisi, siiriicii sayisi, niifus ve
seyahat edilen ara¢ mili, kaza sayisi verilerinden yararlanarak veri seti olusturulmaktadir. Veri seti
kullanilarak Matlab R2020b programinda YSA ve ¢ok degiskenli regresyon analizleri yapilmaktadir.
Analizlerde veri setinin %65’i egitim %35’i test i¢in kullanilmaktadir. Bu veri seti Tablo 1°de

verilmektedir.
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Tablo 1.Veri seti tablosu

il Seyahat efj?len arag Niiifus Arag sayisi Lisansh siiriicii Kaza sayisi
mili savisi
1994 2358 260327 192497 175403 36254
1995 2423 262803 197065 176628 37241
1996 2484 265229 201631 179539 37494
1997 2552 267784 203568 182709 37324
1998 2628 270248 208076 184861 37107
1999 2690 272691 212685 18717 37140
2000 2747 282162 217028 190625 37526
2001 2796 284969 221230 191276 37862
2002 2856 287625 225685 194602 38491
2003 2890 290108 230633 196166 38477
2004 2965 292805 237949 198889 38444
2005 2989 295517 245628 200549 39252
2006 3014 298380 251415 202810 38648
2007 3031 301231 257472 205742 37435
2008 2977 304094 259360 208321 34172
2009 2957 306772 258958 209618 30862
2010 2967 309326 257312 210115 30296
2011 2950 311580 265043 211875 29867
2012 2969 313874 265647 211815 31006
2013 2988 316058 269294 212160 30202
2014 3026 318386 274805 214092 30056
2015 3095 320743 281312 218084 32538
2016 3174 323071 288034 221712 34748
2017 3212 325147 290387 225346 34560
2018 3240 327167 297043 227558 33654

Cok Degiskenli Lineer Regresyon

Cok degiskenli lineer regresyon, birden ¢ok degisken kullanarak yapilan regresyon analizidir.
Problemdeki bagimli ve bagimsiz degiskenler arasinda bir baglant1 kurar ve bu baglant1 denklemlerle

kurulur (Cansiz ve ark., 2009).

Olusturulan regresyon modellerinde ¢ok degiskenli regresyon metotlarindan lineer, interaction,
guadratic ve pure-quadratic yontemleri kullanilmaktadir. Regresyon yontemlerinden lineer, interaction,
guadratic ve pure-quadratic yontemlerinin genel formu sirasiyla Denklem 1, Denklem 2, Denklem 3 ve

Denklem 4’te verilmektedir.
Y=o + B1x1 + Baxz + 3 X3+ P4 Xytei (1)

Y=Bo + P1 X1+ B2 X2+ B3 X3+ P4 X4+ Ps X1 X3+

Be X1X3+P7 X1X4+fg X X3+fg X X4+ P10 X3X4Tei (2)

Y=Bo + 1 X1+ B2 X+ B3 X3+ B4 X4+ Ps X1 X5+

Be X1X3+P7 X1 X4+ Bg XaX3+Bg Xy X4+ X3 X4+ By XT+By X5+Py X5+P; X5+¢i (3)

Y=o + B1 X1+ Bz Xa4 Bz X3+ By X4 Py XT+Py X5+Py X5+P; X5+ei (4)
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Bu denklemlerde x; bagimsiz degisken olan niifus, seyahat edilen ara¢ milli, kayith ara¢ ve lisansl
stirticii sayisim temsil etmektedir. “Y” ise bagiml degisken olan kaza sayisim ifade etmektedir. “B”

degisken katsayilarini ve “€” hata bilesenini temsil etmektedir.

Yapay sinir aglar: (YSA)

Yapay zeka yontemlerinden biri olan YSA, insan beynini modelleyerek insan beyninin dgrenme
yeteneginden ve beyindeki biyolojik sinir sisteminden yararlanilarak gelistirilen bir yontemdir.
YSA’y1 kullanarak karmasik problemler hizli bir sekilde ¢oziimlenebilir. YSA 6grenebilme 6zelligi
sayesinde problemleri tanima, tahmin sunma gibi olanaklara da sahiptir (Es ve ark., 2014).

Sinir hiicresi taklit edilerek programlanmis YSA, ndronlardan olugan bir ag yapisina sahiptir. YSA
modellerinde deneme-yamilma yoluyla 6grenme islemi uygulanmaktadir. Ogrenme bagimsiz

degiskenler kullanilarak bagimli degiskenlerin tahmin edilmesi seklinde yapilir.

Fix) Y

i

Sekil 1. YSA noron mekanizmasi

Sekil 1’de gosterilen YSA noéron mekanizmasinda “A” girdileri, "W” agirliklar, “Y"” toplama
fonksiyonunu, “f” aktivasyon fonksiyonunu, “b” bias degerlerini ve y degeri néronun ¢iktisini temsil
etmektedir.

YSA’da girdiler agirlikla c¢arpilarak sonuglart bias degeriyle toplanir ve c¢ikan deger transfer
fonksiyonundan geger. Islem sonucunda elde edilen sonug néronun ciktisidir. Sekil 1 de verilen néron

mekanizmasi denklem olarak yazildiginda Denklem 5 elde edilir.

Y = f(Z1, Ai x Wi+ bias) (5)

Bu ¢alismada YSA metodu kullanilirken veri seti -1 ile +1 arasinda normalize edilmektedir. Normalize
islemi her degisken i¢in ayri ayr1 yapilmaktadir. Normalize edilmis degerler YSA metoduyla analiz
edilerek kaza tahmin modelleri olusturulmaktadir. Olusturulan tahmin modelleri daha sonra denormalize
edilerek gergek kaza verileriyle karsilagtirilmaktadir. Kullanilan normalize ve denormalize islemlerinin

formUlu Denklem 6 ve Denklem 7’de verilmektedir.
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X= (Ymax—Ymin)-(X—Xmin) — Vinin (6)

(Xmax—Xmin)

“= (Normalize deger+ymin) Xmax—Xmin)
(Ymax—Ymin)

+ Xmin (7)

Ayrica bu ¢alisma icin tansig transfer fonksiyonu ve Levenberg-Marquardt egitim algoritmasindan

yararlanilmaktadir. Tansig transfer fonksiyonunun formili Denklem 8’de verilmektedir.

2
(1+exp~2N)

Tansig(N) = (8)

Tablo 2. Normalize edilen degerler

Vil Seyahat Efiilen arag | ke Arag Lisansh siriicia Kaza
mmili sayis| saylsl sayls|
1994 -1,000 -1,000| -1,000 -1,000 0,301
1995 -0,853 -0,526| -0,913 -0,9532 0,571
1996 -0,714 -0,853| -0,825 -0,841 0,625
1997 -0,560 -0,777| -0,788 -0,720 0,585
1998 -0,288 -0,703| -0,702 -0,637 0,543
1999 -0,247 -0,630| -0,614 -0,549 0,550
2000 -0,118 -0,347| -0,531 -0,416 0,632
2001 -0,007 -0,263| -0,450 -0,391 0,704
2002 0,125 -0,183| -0,365 -0,264 0,838
2003 0,206 -0,108| -0,270 -0,204 0,835
2004 0,276 -0,028| -0,130 -0,05959 0,828
2005 0,431 0,053 0,016 -0,036 1,000
2006 0,488 0,139 | 0,127 0,051 0,871
2007 0,526 0,224 0,243 0,163 0,613
2008 0,404 0,310 0,279 0,262 -0,083
2009 0,358 0,350 | 0,271 0,312 -0,788
2010 0,281 0,466 0,240 0,331 -0,5059
2011 0,342 0,534 0,388 0,395 -1,000
2012 0,385 0,602 | 0,355 0,396 -0,757
2013 0,425 0,668 0,469 0,410 -0,929
2014 0,515 0,737 0,575 0,484 -0,560
2015 0,671 0,808 | 0,655 0,637 -0,431
2016 0,850 0,877 0,828 0,776 0,040
2017 0,937 2,540 0,873 0,915 0,000
2018 1,000 1,000 | 1,000 1,000 -0,193
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Bulgular ve Arastirma
Kaza sayist modeli

Arag sayisi, sliriicli sayist, niifus ve seyahat edilen ara¢ mili degiskenleri kullanilarak olusturulan YSA
kaza say1s1 tahmin modelinin korelasyon ve egitim grafigi sirastyla Sekil 2 ve Sekil 3’te verilmektedir.
Bu modelde epoch sayist 1000 ile sinirlandirilmaktadir. HKO degerinin 6 defa iist iiste artmasi

durumunda egitim durdurulmakta ve performans degeri belirlenmektedir.

Validation: R=0.89157

™~ Training: R=0.99935 ]
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Sekil 2. Kaza sayis1t modeli R grafigi
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. Best Validation Performance is 0.069345 at epoch 21
101 :

Train
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-
=
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Sekil 3. Kaza sayis1 modeli egitim sireci

Yapilan ¢ok degiskenli regresyon analizleri sonucunda lineer, interaction, quadratic ve purequadratic
regresyon denklemleri sirasiyla Denklem 9, Denklem 10, Denklem 11 ve Denklem 12’de

olusturulmaktadir.

Bu denklemlerde “VT” seyahat edilen ara¢ mili, “P” niifus, “V” arag sayisi, “D” lisansli siiriicii sayisini

ifade etmektedir.
Lineer regresyon denklemi;

C=103065,63+28675,17+¥VT-402,95%P+155,22%V-342,63+D 9

Interaction regresyon denklemi;

C=108052,92-514725,68*VT-4029,43%P+113,84xVV+12790,87+D+6981,32%VT*P-2039,29%VT*V-
088,16+ T*D-25,06+P*V-50,95%P+D+66,71+V+D (10)

Quadratic regresyon denklemi;

C=-73116,30-289965,04+xVT+2776,00xP-689,50+V+2290,78+D+4163,13+*VT+P-  1128,25+xVT*V-
2830,48+VT*D-0,17%P*V+21,45%P«D+14,37%V*D-11381,89VT%-32,53xP?+2,61xV?-11,58+«D? (11)

Purequadratic regresyon denklemi;

C=-289994,19-24971,41+VT+3731,51+P-1706,71V+420,60+D+9943 17/ T?-6,57P?+3 6 7+\/?-
2,49+D? (12)
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Caligmada tahmin modelleri olusturulurken veri setinde kullanilan degiskenlerin en biiyiik ve en kii¢iik

degerleri Tablo 3’°de verilmektedir.

Tablo 3. Verilerin en biiyiik ve en kiigiik degerleri

Degiskenler En Blyuk Deger|En Kiiglik Deger
Seyahat edilen arag mili 3,24 2,358
Nifus 327,167 260,327
Arag sayisi 297,043 192,497
Lisansli stirlict sayisi 227,558 175,403
Kaza sayisi 39,252 29,867

YSA ve ¢oklu regresyon yontemleri ile yapilan analizlerin R, HKO, OYH kullanilarak karsilagtirilmasi
Tablo 4’ te verilmektedir.

Tablo 4. Model karsilagtirmasi

R HKO OYH(%)
Lineer
0,845824 | 2219668 3,760
Regrasyon
Interaction
0,895189 | 1611269 3,294
Regrasyon
Kaza
drati
Sayis! Quadratic ) o>9000 | 1172709 2,606
Regrasyon

Purequadratic

0,940816 | 1158293 2,585
Regrasyon

YSA 0,988360 | 265229 0,829

Tablo 4’ te kaza sayilan i¢in olusturulan tahmin modellerinin kiyaslamasi gosterilmektedir. Bu
sonuclara gére YSA modeli ¢ok degiskenli regresyon tiirlerinden daha basarili sonuglar vermektedir.
Elde edilen modellerde YSA modelinin R degeri 0,98’dir. HKO degerinin en diisiik oldugu model
quadratic regresyon modeli olup, OYH degerinin en diisiik oldugu model ise YSA modelidir.
Olusturulan YSA modelinde kaza sayist degiskenini en ¢ok etkileyen degisken seyahat edilen ara¢ mili

degerinin oldugu goriilmektedir.
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YSA tahmin degerleri ve gercek degerler
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Sekil 4. YSA modeli tahmini- Kaza sayis1 degeri iliskisi

Sekil 4’te en iyi tahmin sonuglarmi veren YSA’nin tahmin degerleri ve gergek degerlerin tablo ile
karsilagtirmasi verilmektedir. Sekil 4 incelendiginde, tahmin sonuglar1 ve gergek degerlerin uyumlu
oldugu goriilmektedir. 2007-2009 ve 2015-2017 yillart arasinda kiigiik sapmalar oldugu goriilmektedir.
YSA modelinin performansinin arttirilmasinda ve tahmin sonuglarina yakin degerlere ulasilmasinda,
kullanilan epoch sayisinin 1000 ile siirlandirilmast ve 6 defa ard arda HKO degerinin artmasiyla
egitimin durdurulmasinin 6nemli oldugu goriilmektedir. Ayrica model egitimi yapilirken tanjant

sigmoid transfer fonksiyonunun kullanilmasiyla model giiciiniin arttig1 goriillmektedir.

Sekil 5’te regresyon modelleri icerisinde en iyi performans degerine sahip pure-quadratic regresyon

modelinin tahmin sonuglar ile gercek kaza sayis1 degerleri arasindaki iligki verilmektedir.

Gercek kaza sayisi ve Purequadratic regresyon
sonucu
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====Gercek Kaza sayisi  ==@==Purequadratic R.

Sekil 5. Pure-Quadratic regresyon modeli tahmini-Kaza sayis1 degeri iliskisi
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Sekil 5 incelendiginde kaza sayis1 degerleri ile pure-quadratic regresyon modelinin tiim yillar igin

oOrtiistiigli ve bliylik sapmalarin olusmadigi gorilmektedir.

Sonuglar

Yapilan bu ¢alismada arag sayisi, siirlicii sayisi, niifus ve seyahat edilen ara¢ mili bagimsiz degiskenleri
kullanilarak ABD kaza sayis1 tahmin modelleri gelistirilmektedir. Bu modeller YSA ve ¢ok degiskenli
regresyon modelleri kullanilarak olusturulmaktadir. Olusturulan kaza sayisi tahmin modellerinin
sonuglart HKO, OYH ve R degerleriyle kiyaslandiginda en iyi sonuglart YSA tahmin modellinin verdigi
gorulmektedir.

Cok degiskenli regresyon yontemleri kullanilarak yapilan kaza sayisi tahmin sonuglari kendi icerisinde
karsilastirildiginda en iyi tahmin sonuglarini pure-quadratic regresyon modelinin verdigi goriillmektedir.
Pure-quadratic regresyon yonteminde degiskenlerin karelerinin de alinarak farkli bir degisken olarak
modele girdirilmesi, modelin glicliniin artmasina sebep olmaktadir.

Kaza sayisi tahmin modellerinde kullanilan degiskenler degerlendirildiginde en etkili degiskenin
seyahat edilen ara¢ milli oldugu goriilmektedir.

Bu calisma sonucunda goriildii ki; arag¢ sayisi, siiriicii sayisi, niifus ve seyahat edilen ara¢ mili

degiskenlerinden yararlanarak yapilan kaza sayis1 tahminleri basarilidir.

Cikar Catismasi Beyam

Makale yazarlar1 herhangi bir ¢ikar ¢atismasi olmadigini beyan eder.

Arastirmacilarin Katki Oram Beyan Ozeti

Yazarlar makaleye esit oranda katki saglamis oldugunu beyan eder.
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