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Oz

Bu calismada, 2012-2013 yillar1 arasinda Erzurum ilinde meydana gelen trafik kazalari
Yapay Sinir Aglart (YSA) ile modellenmistir. Trafik kazalarina etki eden faktorler; ilce
niifusu, ilge yiizolgtimii, il¢edeki koy sayisi, kisi basina milli gelir, kayitl tasit sayisi, yol
geometrisi, yol uzunluklari, yol genislikleri, trafik kapasitesi, endiistri kuruluslarinin sayisi,
kentlesme seviyesi, trafik hacimleri, kazazedenin egitim seviyesi, kazazede cinsiyeti,
kazazede yas1, yol yilizey durumu, kaza zamani, mevsim ve kazaya karisan arag tipi olarak
belirlenmistir. YSA modeli ile ¢ok degiskenli regresyon model sonuglart karsilastiriimstir.
YSA modeli, ¢ok degiskenli regresyon modeline gore trafik kazalarina etki eden faktorler ile
trafik kaza sayisi arasindaki dogrusal olmayan davranisi temsil etmede daha basarili oldugu
gorilmustiir.

Anahtar Kkelimeler: Trafik Kazalar1, Yapay Sinir Aglar1.
Giris

Ulkemizde meydana gelen trafik kazalarinin giinden giine artmasmin nedenlerinin basinda,
sorunun ¢dziimil i¢in yapilan arastirma ve ¢alismalarda hem disiplinler hem de kurumlar arasi
yaklasimlarda belirlenmesi gereken strateji ve hedeflerin tam olarak belirlenememesi,
problemin ¢oziimiiniin de bilimsellik ve 6zelliklede miihendislik ¢aligmasi gerektirdiginin
anlagilamamis olmasidir (Ozgan 2003).

Turkiye’de son donemlerde trafik kazalarinin ve bu kazalarda meydana gelen 6limlerin
biiyiik bir artis gostermesi, kazalarin meydana gelisine etki eden faktorler ve engelleyici
tedbirlerin tespit edilmesi agisindan pek ¢ok ¢alismanin yapilmasi gerekmektedir. (Sehirli
2000). Trafik kazalarinin temel sebeplerini belirlemeden kazalarin engellenmesinde ¢ok
basarilt olunmamaktadir. Bu sebeple bu problemin kokenine inen, ¢ok yonli bir ¢aligma
yapmak ve bu toplumsal hastaligin insan, tasit, yol ve ¢evre gibi tiim hastalarini detayli bir
sekilde analiz edip sonra da bilimsel bir kaniya varmak gerekmektedir (Bektag 2002).

Tim diinya iilkelerinde karayolu trafik kazalarinda her yil yaklasik 500 000 insan hayatini
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kaybetmektedir. Bu yiiksek 6liim rakami dolayisiyla trafik kazalari diinyanin 6nemli sorunlari
arasinda yer almaktadir. Tiirkiye de diger tilkelere kiyasla trafik kazalarinda 6len insan sayisi
¢ok fazladir. Bu durumun olugsmasinin en 6nemli unsuru kaza etmenlerinin saptanamamasidir.
Trafik kazalar1 yer ve zamana gore farklilik gostermektedir. Buna ek olarak insan etmenini
g6z ard1 etmemek gerekir. Yani farkli sosyo ekonomik ¢evreden gelmek, farkli egitime sahip
olmak, farkli yas ve cinsiyete sahip olmak gibi etmenler trafik kazalarmin farkli nedenlere
bagliliginin bir gostergesidir.

Ulkemizde uygulanmus trafik kaza analizlerinde segilmis bir yol kisminda olusmus kazalar
g0z oniinde bulundurularak giintimiize kadar kaza sebepleri arastirilmistir. Fakat bu tek tarafli
incelemenin yetersizliginden o6tiirii kayda deger bir ¢oziim Onerisi elde edilememistir.

Bu caligmada, trafik kazalarinin tahmini i¢in yeni bir model gelistirilmistir. Yeni model
Yapay sinir aglart (YSA) yaklagimi kullanilarak elde edilen dogrusal olmayan bir modeldir.
YSA yaklasimi, dogrusal olmayan trafik kazalarina sebep olan degiskenler arasindaki
karmasik iligkilerin anlasilmasimni saglar. Model icin veriler, Erzurum ilinde 2012-2013
yillarinda meydana gelen trafik kazalarinindan elde edilmistir. YSA kullanilarak
gerceklestirilen trafik kaza modellerinden elde edilen sonuglar; klasik model sonuglari ile
karsilastirilmistir.

Materiyal Ve Yontem
Yapay Sinir Aglan

Yapay Sinir Aglari, beynin fizyolojisinden yararlanilarak olusturulan bilgi isleme
modelleridir. Literatirde 100’den fazla yapay sinir ag1 modeli vardir. Bazi bilim adamlari,
beynimizin gii¢lii diisiinme, hatirlama ve problem ¢dzme yeteneklerini bilgisayara aktarmaya
caligmiglardir. Bazi arastirmacilar ise, beynin fonksiyonlarini kismen yerine getiren bir¢ok
modelleri  olusturmaya ¢alismiglardir  (Anagiin  1999).YSA’larin  6grenme  6zelligi,
arastirmacilarin dikkatini ¢eken en onemli 6zelliklerden birisidir. Ctinkii herhangi bir olay
hakkinda girdi ve ¢iktilar arasindaki iliskiyi, dogrusal olsun veya olmasin, elde bulunan
mevcut Omeklerden Ogrenerek daha once hi¢ goriilmemis olaylari, onceki Orneklerden
cagrisim yaparak ilgili olaya ¢oziimler iiretebilme 6zelligi YSA’lardaki zeki davranisin da
temelini teskil eder (Burr 1988). YSA’ nin hesaplama ve bilgi isleme giiciinii, paralel dagilmig
yapisindan, 6grenebilme ve genelleme yeteneginden aldig soylenebilir. Genelleme, egitim ya
da ogrenme siirecinde karsilasilmayan girisler i¢in de YSA’ nmn uygun tepkileri lretmesi
olarak tanimlanir. Bu stiin 6zellikleri, YSA’ nin karmasik problemleri ¢ozebilme yetenegini
gosterir. Gliniimiizde bir¢ok bilim alaninda YSA, asagidaki 6zellikleri nedeniyle etkin olmus
ve uygulama yeri bulmustur (Tortum 2003, Bolakar 2014).

Model Girdileri

Arastirma materyali, Emniyet Genel Miidiirliigii (EGM), Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK),
Karayollart 12. Bolge Midirlugi, Erzurum Trafik Tescil ve Denetleme Sube
Mudirligii‘'nden elde edilen istatistiklerden olusturmaktadir ¢izelge 1’de verilmistir.
Aciklayict degiskenlerin muhtemel kombinasyonlari igin regresyon analizi ve Yapay Sinir
Aglar1 modelleri olusturulmustur. Modellerde kullandigimiz degiskenler ve tanimlamalari
asagidaki gibidir. Bu ¢alisgmada 2012 yili kesit verileri kullanilarak YSA modeli gelistirilmeye
caligilmistir. YSA modellerinde, bagimsiz degiskenler girdi, bagimli degiskenler ise ¢ikti
olarak isimlendirilir.
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Bu ¢alismada kullanilan modeller i¢in girdiler ve ¢iktilar asagidaki gibidir:

Bagimh Degisken (Ciktr) : Toplam Kaza Sayis1 (6limlii+yaralanmalr)

Bagimsiz Degiskenler (Girdiler) : Kisi basina Disen GSMH (bin TL), Koy sayisi,
Yiizolgiimii (km?), Niifus, Toplam yol uzunlugu (km), Serit genisligi, Banket genisligi, Yatay
kurp sayisi, Diisey kurp sayisi, YOGT, Kayith tasit sayisi, Yol ylizey durumu kuru %, Kaza
zamani giindiiz %, Kazaya karisan otomobil %

Degiskenler arasinda korelasyon analizi

Degiskenlerin dogrusal halde korelasyon matrisleri Cizelge 2’°de goriilmektedir.

Cizelge 2. Korelasyon matrisi

GSMH _KS YO YU YKS DKS SG BG KTS YOGT Niifus KKOY YYDKY KZGY TKS
GsmH | 100
KS 2025 1,00
YO 008 071 1,00
Yu 036 026 050 1,00
YKS 0,12 033 030 050 1,0
DKS 0,16 018 021 077 058 1,00
SG 016 034 032 027 033 008 1,00
BG 026 029 032 025 0,18 -0,08 068 1,00
KTS 085 041 005 044 0,11 020 009 018 1,00
yoGgr | 070 -025 001 012 -032 011 024 039 063 1,00
Niifus 080 038 003 045 0,12 022 006 015 098 057 1,00
KKOY | 033 026 -004 022 001 023 015 022 017 041 020 1,00
YYDKY | -0.03 0,08 -0,19 -0,09 029 007 048 003 -0,09 -0,06 -0,12 -0,08 1,00
KzGY | 002 032 -052 -032 007 -0,13 -028 -026 -0,08 -0,18 -0,14 -029 016 1,00
TKS 075 038 001 043 0,12 021 007 015 095 054 099 019 0,10 -0,19 1,00

Cizelge 2’de, bagiml degisken toplam kaza sayisi ile agiklayict degiskenler arasinda pozitif
iliskiler (koy sayisi, yatay kurp sayisi, yol yiizey durumu kuru yiizdesi ve kaza zamani giindiiz
yiizdesi hari¢) bulunmaktadir. Bazi degiskenler arasindaki korelasyon katsayilari ¢oklu
dogrusal baglantiya neden olacak kadar buytiktiir.

Modellerin uygulamalari
Dogrusal regresyon modelleri

Modellerde ¢oklu regresyon analizinden yararlanilmistir. Modellerin timiinde, parametrelerin
anlamlilig t testi, modelin genel anlamlilig F testi, %1 onem diizeyinde test edildi. A¢iklayici
degiskenlerin trafigi agiklama derecesi R (Korelasyon Katsayisi) ve R* (Belirleme Katsayist)
degerleri ile hesaplandi. Istatistiki analizler Statistica ve SPSS paket program yardimiyla ile
yapildi. Dogrusal regresyon analiz sonuglar1 Cizelge 3’de verilmistir.
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Cizelge 3. Dogrusal ¢oklu regresyon sonuglari

Beta | Std.Err. B Std.Err. t(4) p-level
Intercept 20,33343120,0512|0,16937 |0,873724
GSMH | -0,043790,034966 | -0,00015| 0,0001 | -1,25245|0,278635
KS -0,06339(0,050257| -0,3308| 0,2622| -1,2614|0,275715
YO 0,037681 |0,052601| 0,0076| 0,0106| 0,71636|0,513367
YU -0,0218310,042879 | -0,09977 0,196 -0,50899 | 0,637553
YKS 0,076010,029738 | 0,10513| 0,0411| 2,555970,062906
DKS -0,02829(0,036199| -0,0703 0,09 -0,78139|0,478234
SG -0,012180,036037 | -6,29632 | 18,6341 -0,33789|0,752433
BG 0,039671 |0,028235|10,40201 | 7,4035| 1,40502|0,232716
KTS -0,7487410,126345| -0,01144 | 0,0019| -5,92611 | 0,004063
YOGT 0,0854310,036337| 0,00774| 0,0033| 2,35106|0,078425
Niifus 1,713996 | 0,107393 | 0,00263| 0,0002 | 15,96008 | 0,00009
KKOY |-0,02039]0,030869 | -0,11568| 0,1751| -0,66061 | 0,544967
YYDKY [0,016919]0,020739| 0,08053| 0,0987| 0,81583|0,460393
KZGY [0,010734]0,028546| 0,07632 0,203 | 0,37602|0,725993

Model incelendiginde bagimsiz degiskenlerin isaretlerinin pozitif olmasi gerekirken negatif
oldugu gozlenmistir. Modelin kayitli tasit sayisi ve niifus degiskenleri hari¢ katsayilari
istatistiki test sonuglarina gore anlamli degildir. Model’e ait t tablo degeri (to01:17) olan 2,567,
t hesap degerlerinden kiiguktiir (kayith tasit sayisi ve niifus degiskenleri hari¢ ) . Dogrusal
¢oklu regresyon modelinin varyans analiz tablosu Cizelge 4’de gosterilmistir.

Cizelge 4. Dogrusal ¢oklu regresyona ait varyans analiz tablosu

Kareler Toplami | Serbestlik Derecesi | Ortalama Kare | F Degeri | p-degeri
Regresyon 253124,8 14 18080,34 | 416,312|0,000013
Hata 173.,7 4 43,43
Toplam 253298,5

0=0,01 6nem diizeyi i¢in kritik F degeri (5,04), analiz sonucu elde edilen F degeri (416,312)
den kiigiik oldugundan sifir hipotezi reddedilmekte ve alternatif hipotez kabul edilmektedir.
Bu modelin anlamli bir model oldugu ortaya ¢ikmaktadir. Ayrica p degerinin 0,01 degerinden
kiicik olmasi da modelin anlamligini ifade etmektedir. Sonug¢ olarak c¢oklu dogrusal
regresyon modelinin anlamli bir model oldugu soylenebilir. Modellere ait R* (belirleme
katsayisi) degerleri yiiksek oldugundan, modellerdeki agiklayici degiskenlerin bagimli
degiskeni agiklama orani yeterlidir. Sekil 1-4. incelendiginde, modelin hatalarinin tam
normal dagilim gosterdigi, tahmin edilen degerler ile hatalarin dagilimmin O (sifir) ¢izgisi
tizerinde oldugu, hata histogramimnin saga ve sola dogru c¢ok acgik olmadigi, sifir hata
frekansinin yiiksek oldugu ve tahmin edilen degerler ile gozlenen degerler arasinda iyi bir
uyum oldugu goriilmektedir.
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Sekil 3. Tahmin edilen degerler ile hatalarin dagilimi Sekil 4. Hatalarin normal olasilik grafigi

4.3.2. YSA modelleri

YSA modellerinde, bagimsiz degiskenler girdi, bagimli degiskenler ise ¢ikti olarak
isimlendirilir. YSA modellerinde verilerin yetersizligine istinaden tek bir gizli tabakaya sahip
ag mimarisi disiiniilmiistiir.lslemler STATSTICA 7.0 programi kullanilarak yapilmistir.
Performans kriteri olarak AIC ve RMSE birlikte dikkate alinmustir.

Degisik mimari, egitme algorimasi, transfer fonksiyonu ve baslangi¢ agirlik katsayilarinin
atamast YSA’nin egitilmesi sirasinda denenmistir. Boylece, en iyi sonucu veren ag mimarisi,
egitme algoritmasi, transfer fonksiyonu belirlenmeye ¢alisilmistir. Veri kiimesi; egitme, test
ve kontrol kiimesi olmak tizere tice boliinmiistiir. Kontrol kiimesi, agin egitilmesi agamasinda
kullanilmaktadir. Egitme alinan veri kiimesinin performansi ¢ok diisiik olursa, buna karsilik
kontrol kiimesinin performansi biiyiikse bu durumda agin ezberlemesinden kusku duyulur.
Boyle bir durumda agin yeniden egitilmesi gerekir. Egitme, kontrol, test kiimesinin
performansi o kiimeye ait standart sapma oranidir (Celik 2004). Baska bir deyisle, hatalarin
standart sapmasinin, gercek degerlerin standart sapmasina oranmidir ve egitme asamasinda
o6nemli bir performans kriteridir. En iyi sonucu veren ag belirlenmis ve Cizelge 5’te aga ait
bilgiler verilmistir.

Cizelge 5. En iyi sonug veren aglarin dzeti

Train | Select Test Train Select Test .
Profile Perf. Perf. Perf. Error Error Error Inputs | Hidden
MLP
14:14-5-1-1 0,053 | 0,99766 | 5,7337 | 0,01507 | 0,01859 | 0,02448 14 5
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Ag egitilirken, ilk asamada geriye yayilmali egitme algoritmasi, ikinci asamada ise
Levenberq-Marquart algoritmast kullanilmistir. Geriye yayilmali egitme algoritmasi
kullanilirken 6grenme orani, () 0,005 secilmistir. Ikinci asamada, Leveneberg — -Marquart
algoritmas1 uygulanirken 2000 iterasyonla en iyi sonuca ulasilmistir. Gizli tabakada
hiperbolik tanjant, ¢ikis tabakasinda ise logaritma-sigma transfer fonksiyonu kullanilmigtir.
Cikis tabakasinda lineer transfer fonksiyonu kullanilmamasinin sebebi, veri araligi diginda
kalan verileri de agla tahmin etmek icindir. En iyi sonucu veren agin mimarisi (14x5x1) Sekil
5’de da gosterilmistir.

Sekil 5. Model e ait YSA mimarisi (14x5x1)

En iyi sonucu veren agm (14x5x1), tahmin edilen degerler ile gozlenen degerlerin
kargilastirilmasi Sekil 6.’da, yiizde hatalarin histogrami Sekil 7.’de, tahmin edilen degerler ile
hatalarin karsilagtiritlmasi Sekil 8.’de ve hatalarin beklenen normal olasilik grafigi Sekil 9.’da
gosterilmistir. Sekil 6-9 incelendiginde, hatalarin normal dagilim gosterdigi, tahmin edilen
degerler ile hatalarin dagiliminin 0 (sifir) ¢izgisi iizerine yakin bir sekilde oldugu, hata
histogramlarnin saga ve sola dogru acik olmasmna ragmen sifir hata frekansinin yiiksek
oldugu ve tahmin edilen degerler ile gozlenen degerler arasinda iyi bir uyumun oldugu
goriilmektedir.
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Sekil 6. Tahmin edilen degerler ile gozlenen degerler ~ Sekil 7. Hatalarin histogrami
arasindaki iligki
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Sekil 8. Tahmin edilen degerler ile hatalarin dagilimi Sekil 9. Hatalarin normal olasilik grafigi

Y SA modelinin (14x5x1) duyarlilik analizi sonucu Cizelge 6’da verilmistir. Duyarlilik analizi
parametrelerin agdaki etkinligini arastirir. Bu ¢izelgeden, en 6nemli parametrenin kayitl tasit
sayist oldugu, daha sonra sirasiyla; niifus, gayri safi milli hasila, kdy sayisi, toplam yol
uzunlugu oldugu, yiizolgtimii, diisey kurp sayisi, yatay kurp sayisi vb. oldugu goralmektedir.

Cizelge 6. (14x5x1) Modelinin duyarlilik analizi sonucu

GSMH

KS

YO

YU

YKS

DKS

SG

BG

KTS

YOGT

KKOY

YYDKY

KZGY

Oran

9,06

8,75

7,26

8,11

3,95

6,73

0,99

2,85

12,22

1,16

1,05

1,66

1,04

Derece

3

8

7

1

11

Modelin genel denklemi asagidaki gibidir.

[ GSMH ]
KS

YO
YU
YKS

DKS
SG
BG

KTS
YOGT
N

KKOY

YYDKY
| KZGY |

TKS = f, +[b1] 7L[bz]

.1,

Wi, Wy, by ve by matrislerinin degerleri agin 6grenme islemi bittikten sonar alinir. Transfer
fonksiyonlart da asagidaki gibidir. Cizelge 7°deki agirlik katsayilart ve biaslar,
normallestirilmis veriler i¢in elde edilen degerlerdir. Trafik kaza sayisin1 tahmin etmek igin,
her bir degiskenin ¢arpim katsayilari ve sabitler kullanilarak normallestirilmesi
gerekmektedir. Daha sonra bu degerlerin denklemde yerine konularak sonucun bulunup, ¢ikis
tabakasi i¢in verilen carpim katsayis1 ve sabit degeri kullanilarak ters dontistim yapilmalidir.

e"—e" 1

= 2 = -
! 1+e™

— b
e +e”"
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Cizelge 7. (14x5x1) mimariye sahip agin agirlik katsayilar1 ve biaslari

21 | 22 [ 23 | 24 | 25 3.1
b] b2
Bias [-1,59783[0,73685 [0,08993 [-0,0335 [-0,61719[-1,02428

W,

1.1 |[-0,78363(1,49999 |0,80237 |0,58144 |0,76534
1.2 [-0,41067(0,32907 |-1,28882|2,50146 |1,45911
1.3 [0,64675 |-0,52017(0,98567 |-1,17681 |-1,10085
1.4 [0,37984 |-1,74611|0,19659 |1,84229 |1,02824
1.5 [-0,20877(0,85718 |-1,384260,88865 |0,53536
1.6 [0,61668 [-0,57113|-1,7159 |0,08288 |-0,4687
1.7 10,81685 [-0,43319|-0,261540,18445 |-1,28207
1.8 [-0,9968 |[-0,80315/-0,718220,86119 |0,57678
1.9 0,02538 [2,30642 |-0,347710,72994 |-1,0217
1.10 {0,03452 |1,14362 |0,03019 |-0,61202|0,73848
1.11 {-0,10677(2,17901 |-0,10504|0,01175 |0,18633
1.12 {-0,38709|0,37954 |-1,86935|1,00844 |1,1384

1.13 |-1,81713(-0,57197|0,07995 |-0,02541|1,04357
1.14 [-0,70486 |-0,65418 | 0,79725 |0,31294 |-1,26467 W,

2.1 -0,46586
2.2 0,93382

2.3 -0,93118
24 -1,01161
2.5 -0,47769

Bilgi Kriterlerine Gore Modellerin Karsilastirilmasi

Calismada bilgi kriteri olarak Kok Hata Kareler Ortalamas1 (RMSE: Root Mean Square Error)
ve korelasyon katsayisi olmak tizere iki kriter kullanilmistir. Bunlara ait matematiksel
formiilasyonlar asagida verilmistir:

MSE=1/N*$~(, _, :, RMSE= JMSE

Burada; MSE = Hata Kareler Ortalamast, 7, = i. gbzlem degeri, 7., = i. model degeri

Cizelge 5. Modellere ait bilgi kriterleri

Bilgi
Kriteri/Modeller RMSE R
Regresyon 3,0238 0,9985
YSA 41,6084 0,9969

343



Cizelge 5’de verilen modellere ait bilgi kriterleri incelendiginde, regresyon ve YSA
modellerinde bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskenleri agiklama oran1 olan R
katsayilarinin yiiksek oldugu goriilmektedir. Modellerin RMSE’lerinin de diisiik olmasi
modellerin performansinin iyi oldugunun gostergeleridir.

Sonuclar

Bu c¢alismada trafik kazalarinin analizi, Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve dogrusal regresyon
modelleri ile yapilmistir.Oncelikle, YSA ve regresyon modellerinden elde edilen sonuglar
karsilastirilmigtir. Dogrusal regresyon modellerinin katsayilari istatistiki test sonuglarina gore
anlamli bulunmamistir. Bagimsiz degiskenlerin isaretlerinin pozitif olmasi gerekirken negatif
oldugu gozlenmistir. Dogrusal regresyon modelleri trafik kazasi ve onu agiklayan degiskenler
arasindaki iliskiyi a¢iklayamamistir. YSA modelinin duyarlilik analizi sonucunda, en 6nemli
parametrenin kayitli tasit sayisi oldug u, daha sonra sirasiyla; niifus, gayri safi milli hasila,
koy sayisi, toplam yol uzunlugu oldugu, yiizol¢timii, diisey kurp sayisi, yatay kurp sayisi vb.
oldugu goriilmektedir. YSA modeli, trafik kazasi ve onu agiklayan degiskenler arasindaki
iliskiyi agiklayabilmistir.
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