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OZET

Trafik kazalarinin sayisinin tahmin edilmesi ulagtirma politikalarinin gelistirilmesine yon veren
onemli ¢alismalardandir. Makro diizeyde karayollarinda meydana gelen kaza sayisi tizerinde etkili
olan bir¢ok degisken mevcuttur. Bu ¢alismada, niifus, tasit sayisi, siirlicii sayisi, tasit-kilometre
makro degiskenleri bagimsiz degisken olarak diisiiniilmektedir. Bu makro degiskenler kullanilarak
tahmin edilen yillik kaza sayisi, 6liim sayis1 ve yarali sayis1 bagimli degiskendir. Bu calismada
kullanilan veriler ABD eyaletlerine ait 1988-2016 yillarina ait verilerdir. Bu calismada ¢ok
degiskenli regresyon yontemleri ile olusturulan tahmin modeli, logaritmik regresyon, yapay sinir
aglart (YSA) ve Bulanik Mantik (BM) ile karsilastiriimaktadir. Cok degiskenli lineer regresyon
modelinin, lineer, interaction, quadratic ve purequadratic tiirleri uygulanmaktadir. Modeller arasi
karsilastirmalar korelasyon katsayisi (R), yiizde hatalarin ortalamasi (YHO) ve hatalarin karesinin
ortalamasi1 (HKO) ile yapilmaktadir. Kaza sayisi tahmini igin yapilan analizler sonucunda ¢ok
degiskenli lineer regresyon yontemlerinden, lineer regresyon modelinin R degeri 0,8577, YHO
degeri %4,8027, HKO degeri 14501376454,2255 olarak hesaplanmaktadir. Interaction regresyon
modelinin R degeri 0,9692, YHO degeri %2,0864, HKO degeri 3326475148,8991 olarak
hesaplanmaktadir. Purequadratic regresyon modelinin R degeri 0,9672, YHO degeri %2,1795,
HKO degeri 3540099887,9246 olarak hesaplanmaktadir. Quadratic regresyon modelinin R degeri
0,9889, YHO degeri %1,4379, HKO degeri 1214042257,7187 olarak hesaplanmaktadir. Logaritmik
regresyon modeli sonucu elde edilen R degeri 0,8502, YHO degeri %4,8007 ve HKO degeri
15243601485,0837 olarak hesaplanmaktadir. YSA analiz sonucu elde edilen R degeri 0,9816, YHO
degeri %1,6463 ve HKO degeri ise 2152002423,0350 olarak hesaplanmaktadir. BM analiz sonucu
elde edilen R degeri 0,8869, YHO degeri %5,7766 ve HKO degeri ise 16956785090,7348 olarak
hesaplanmaktadir. Yarali sayisi tahmini i¢in yapilan analizler sonucunda, lineer regresyon
modelinin R degeri 0,9390, YHO degeri %4,5540, HKO degeri 21634202561,6271 olarak
hesaplanmaktadir. Interaction regresyon modelinin R degeri 0,9934, YHO degeri %1,4955, HKO
degeri 2420035918,9591 olarak hesaplanmaktadir. Purequadratic regresyon modelinin R degeri
0,9925, YHO degeri %1,6821, HKO degeri 5340363074,3138 olarak hesaplanmaktadir. Quadratic
regresyon modelinin R degeri 0,9951, YHO degeri %0,6148, HKO degeri 600590065,7349 olarak
hesaplanmaktadir. Logaritmik regresyon modeli sonucu elde edilen R degeri 0,9481, YHO degeri
%4,1322 ve HKO degeri 18549631727,8743 olarak hesaplanmaktadir. YSA analiz sonucu elde
edilen R degeri 0,9860, YHO degeri %2,4522 ve HKO degeri 6268315631,2724 olarak
hesaplanmaktadir. BM analiz sonucu elde edilen R degeri 0,9518, YHO degeri %5,0739 ve HKO
degeri 26260831083,4280 olarak hesaplanmaktadir. Oliim sayisi tahmini i¢in yapilan analizler
sonucunda, lineer regresyon modelinin R degeri 0,9971, YHO degeri %0,6600, HKO degeri
99919,4830 olarak hesaplanmaktadir. Interaction regresyon modelinin R degeri 0,9994, YHO
degeri %0,2926, HKO degeri 19416,1569 olarak hesaplanmaktadir. Purequadratic regresyon
modelinin R degeri 0,9993, YHO degeri 9%0,3437, HKO degeri 25040,2321 olarak
hesaplanmaktadir. Quadratic regresyon modelinin R degeri 0,9996, YHO degeri %0,2071, HKO



degeri 13087,7865 olarak hesaplanmaktadir. Logaritmik regresyon modeli sonucu elde edilen R
degeri 0,9972, YHO degeri %0,6375 ve HKO degeri 96023,6160 olarak hesaplanmaktadir. YSA
analiz sonucu elde edilen R degeri 0,9972, YHO degeri %0,3949 ve HKO degeri 98718,9991 olarak
hesaplanmaktadir. BM analiz sonucu elde edilen R degeri 0,9437, YHO degeri %4,4421 ve HKO
degeri 4737707,4473 olarak hesaplanmaktadir. Yapilan analizler sonucunda kaza, yarali ve 6liim
sayilarinin tahmininde en iyi sonuglari veren model quadratic regresyon modeli olarak
bulunmaktadir.

Anahtar Kelimeler : Kaza Sayisi, Yarali Sayisi, Oliim Sayis1, Logaritmik Regresyon, Cok
Degiskenli Lineer Regresyon, YSA, Bulanik Mantik
Sayfa Sayisi . 58
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ABSTRACT

Estimating the number of traffic accidents is one of the important studies that guide the development
of transportation policies. At the macro level, there are many variables that affect the number of
road accidents. In this study, population, number of vehicles, number of drivers, vehicle-kilometers
which are the macro variables, are considered as independent variables. The number of accidents,
the number of deaths, and the number of injureds, which are dependent variable,s are estimated by
using these macro variables. The data used in this study are from the years 1988-2016 of the US
states. In the study, the prediction model generated by multivariate regression methods is compared
with logarithmic regression, artificial neural networks (ANN) and Fuzzy Logic (FL). Linear,
interaction, quadratic and purequadratic types of multivariate linear regression model are applied.
Comparisons between the models are made with the correlation coefficient (R), the mean of the
percentage errors (MPE) and the mean square of the errors (MSE). As a result of the analyzes
conducted for the estimation of the number of accidents, the R value of the linear regression model
is 0.8577, the MPE value is 4.8027% and the MSE value is 14501376454,2255. Interaction
regression model R value is 0.9692, MPE value is 2.0864%, MSE value is calculated as
3326475148,8991. Purequadratic regression model R value is 0.9672, MPE value is 2.1795%, MSE
value is calculated as 3540099887,9246. The R value of the quadratic regression model is 0.9889,
the MPE value is 1.4379% and the MSE value is 1214042257,7187. R value obtained as a result of
logarithmic regression model is calculated as 0.8502, MPE value is 4,8007% and MSE value is
calculated as 15243601485,0837. R value obtained from ANN analysis is calculated as 0.9816,
MPE value is calculated as 1.6463% and MSE value is calculated as 2152002423,0350. The R value
obtained by the FL analysis is 0.8869, the MPE value is 5.7766% and the MSE value is calculated
as 16956785090.7348. As a result of the analyzes conducted for estimating the number of injured,
R value of linear regression model is calculated as 0.9390, MPE value is 4.5540% and MSE value
is calculated as 21634202561,6271. The R value of the interaction regression model is 0.9934, the
MPE value is 1.4955%, the MSE value is calculated as 2420035918,9591. Purequadratic regression
model R value is 0.9925, MPE value is 1.6821%, MSE value is calculated as 5340363074,3138.
The R value of the Quadratic regression model is calculated as 0.9951, the MPE value is 0.6148%
and the MSE value is 600590065,7349. R value obtained as a result of logarithmic regression model
is calculated as 0.9481, MPE value is calculated as 4,1322% and MSE value is calculated as
18549631727,8743. The R value obtained from ANN analysis is calculated as 0.9860, MPE value
is calculated as 2.4522% and MSE value is calculated as 6268315631,2724. The R value obtained
by FL analysis is calculated as 0.9518, MPE value is 5.0739% and MSE value is calculated as
26260831083,4280. As a result of the analyzes made for the estimation of the number of deaths,
the R value of the linear regression model was calculated as 0.9971, the MPE value was 0.66600%
and the MSE value was calculated as 99919.4830. Interaction regression model R value is 0.9994,
MPE value is 0.2926%, MSE value is calculated as 19416,1569. Purequadratic regression model R
value is 0.9993, MPE value is 0.3437%, MSE value is calculated as 25040,2321. The R value of
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the quadratic regression model is 0.9996, the MPE value is 0.2071%, and the MSE value is
13087.7865. R value obtained as a result of logarithmic regression model is calculated as 0.9972,
MPE value is 0.6375% and MSE value is calculated as 96023,6160. R value obtained from ANN
analysis is calculated as 0.9972, MPE value is calculated as 0.3949% and MSE value is calculated
as 98718,9991. The R value obtained by the FL analysis is 0.9437, the MPE value is 4.4421% and
the MSE value is 4737707,4473. As a result of the analyzes, the model which gives the best results
in the estimation of accident, injured and death numbers was found as quadratic regression model.

Key Words . Number of Accidents, Number of Injured, Number of Deaths, Logarithmic
Regression, Multivariate Linear Regression, ANN, Fuzzy Logic

Page Number : 58
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1. GIRIS

Tiirkiye’de yiik ve yolcu tasimaciliginda karayollar1 yogun olarak kullanilmaktadir. Diinyada
karayollarinin tagimacilik pay1 ¢cok yiiksek olmasa da, {ilkemizde ¢ok biiyiik degerlere sahiptir.
Kaza riski en yiiksek tagimacilik tiirii olan karayollarinin iilkemizde ¢ok biiyiik paya sahip
olmasi istenilmeyen bir durumdur. Karayollarinin daha ¢ok tercih edilmesi trafikteki tasit

sayisini arttirmakta ve tagit sayisinin artmasiyla meydana gelen kaza sayisi artmaktadir.

Tim diinya i¢in ¢ok Onemli bir problem olan bu kazalar ¢ogu zaman can kaybi ve
yaralanmalarla sonuglanmaktadir. Meydana gelen trafik kazalarmin sayisim1 azaltmak ve
dolayistyla yaralanmalari ve 6liimleri 6nlemek i¢in kazalara neden olan faktorleri iyi bilmek ve
iyi analiz etmek gerekmektedir. Ciinkii ancak kazaya neden olan etkiler bilinip azaltilabilirse

meydana gelen kaza sayist da dolayl olarak azaltilmig olmaktadir.

Karayollarinda meydana gelen trafik kazalarina sebep olan bir¢ok etken olmakla beraber bu
caligsma kapsaminda, siiriicii sayisi, tasit sayisi, tagit-km, ve niifusun etkisi arastirilmaktadir. Bu
unsurlari kazalar1 ne 6l¢iide etkiledigi ve dnceden tahmin edilirse nasil oniline gecilebilecegi

arastirilmaktadir.
1.1. Karayollarinda Kaza Analizleri

Diinyada 6liim sebepleri arasinda trafik kazalari on sirada yer almaktadir. Trafik kazalari
sonucunda maddi hasarli kazalar, yaralanmali kazalar ve 6liimlii kazalar meydana gelmektedir.
Trafik kazalarinin azaltilmasi hem canlarin kurtulmasina hem sakatliklarin engellenmesine hem
de maddi kayiplarin Onlenmesine yardimci olmaktadir. Bu amagla bircok kaza analizi
yapilmaktadir. Literatiirde kazalarin olus sebeplerinden kavsak tasarimlarina kadar bir¢ok konu
trafik kazalarinin daha iyi anlasilmasi i¢in incelenmektedir. Bizim bu ¢alisgmamiz gibi olan

yayinlarda da makro degiskenler kullanilarak trafik kazalarinin tahminleri yapilmaktadir.
1.2. Karayollarinda Kaza Analizlerinin ve Sonu¢larinin Tahmin Edilmesi
Ulkelerin ulastirma politikalarmni gelistirmesinde en ¢ok dikkat edilmesi gereken konulardan

birisi de giivenliktir. Tasimacilikta giivenligin saglanmasi i¢in ulagtirmanin biitiin tilirlerinde

kaza sebepleri detayli bir sekilde incelenmelidir. Giivenlik ile ilgili gelistirilen ulastirma



politikalarmin  sebep-sonu¢ yoniinden incelenmesi dogru yolda olup olmadigimizi
gostermektedir. Gelistirilen ulastirma politikalarinin iyi sonuglara ulasip ulasmadigi tahmin
metodlarinin kullanilmasi ile ortaya ¢ikarilabilmektedir. Bu ¢calismada ulagtirma politikalarina
yon vermek amaciyla kaza sayisinin yillara gore tahmin edilmesini saglayan yontemlerin

incelenmesi yapilmaktadir.

1.2.1. Cok degiskenli lineer regresyon ile tahmin edilmesi

Regresyon Analizi, istatistik biliminin ¢ok temel ilgi alanlarindan bir tanesidir. Bir rastgele
degiskenin davraniginin model kullanarak tahminlenmesidir. Degiskenler arasindaki iliskinin
bliylikliigiinii 6lgmek icin kullanilir. Regresyon yontemleri ulastirmada birgok alanda
kullanilmaktadir. Ozellikle trafik kazalarinda regresyon yontemleri kullanilarak birgok basarili
tahmin yapilmaktadir. {lk dnceleri logaritmik regresyon ile basarili modeller bulunurken daha
sonra ¢ok degiskenli lineer regresyon yontemleri ile ¢ok daha basarili regresyon modelleri
Olusturulmaktadir. Cok degiskenli lineer regresyonun lineer, interaction, quadratic ve
purequadratic regresyon tiirleri vardir. Genel olarak interaction ve quadratic tiirleri trafik

kazalarinin tahmininde basarili sonuglara ulasmaktadir.

1.2.2. Yapay sinir aglari ile tahmin edilmesi

Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks—YSA) teknolojisi bilgisayar diinyasinda insan
beyninin ve sinir sisteminin davraniglarini taklit etme esasi iizerine kurulmus yeni bir bilgi
isleme yaklasimidir. Insan beyninin en temel ozelligi olan 6grenme fonksiyonunu
gerceklestiren bilgisayar sistemleridir. YSA, drneklerden olaylar arasindaki iliskileri 6grenerek
daha sonra hi¢ gérmedigi Ornekler hakkinda 6grendikleri bilgileri kullanarak karar veren
sistemlerdir. Tipk1 insanlar gibi 6rneklerden 6grenir. YSA, olaylar arasindaki iliskileri belirli
bir algoritmaya dayanarak ¢ozmek yerine, o iliskiyi gosteren ornekleri incelemek suretiyle
cOziimler iiretmeyi saglarlar. YSA kendisine tanimlanan bir sekli, daha 6nce 6grendikleri ile
mukayese ederek aradaki benzerlikleri ortaya koyma ve eksik sekilleri tanimlama, benzer
sekilleri olusturma veya sekilleri belirli siniflara ayirma &zelliklerine sahiptir. Iyi egitilmis,
genelleme kapasitesi yiiksek bir sinir ag1 kendisine tanimlanan veriler eksik olsa bile karar

verme islemine devam edebilir.



1.2.3. Bulanik mantik ile tahmin edilmesi

Bulanik mantigin temelini bulanik kiimeler olusturmaktadir. Klasik kiime teorisinde bir eleman
kiimenin ya elemanidir ya da degildir. Matematiksel olarak ifade edilmek istense, eleman kiime
ise olan iiyelik iligkisi yoniinden kiimenin iginde ise 1 degil ise 0 olarak kabul edilmektedir.
Yani hersey ya 0 ya da 1 mantgi yatmaktadir. Bulanik kiime teorisi ise klasik kiime teorisinin
genisletilmis halidir. Bulanik kiime mantiginda her elemanin bir iiyelik derecesi bulunmaktadir.
Bu iyelik dereceleri 0-1 arasinda herhangi bir degeri alabilmektedir. Bu anlamda,
belirsiziklerin degerlendirilmesinde saglam ve anlamli segenekler sunmasinin yani sira,
belirsizliklerin anlamli bir sekilde temsil edilebilmesini saglamaktadir. Genel olarak arastirilan
bir olaydaki belirsizlikleri istatistiksel veya matematiksel yontemler ile olayla ilgili kabuller
yapilarak modeller kurulmaktadir. Ancak rastgele olmayan belirsizlik durumlari igin,
istatistiksel veya matematiksel yontemlerin kullanilmasi uygun olmamak ile birlikte yetersiz
kalmaktadir. Bu tiir rastgele olmayan belirsizlik durumlart bulanik olarak modellenmesi
gerekmektedir. Bu ¢alismamizda kaza, 6liim ve yarali analizleri tahmininde bulanik mantik
modellemesi uygulanmaktadir. Bunun sebebi kazalarin olusmasinda bir¢cok parametrelerin

bulunmasi ve ¢ogu parametrelerin sayisal verilere dokiilememesinden dolayidir.



2. ONCEKI CALISMALAR

Agarwal ve arkadaglar1 (2016), trafik olaylarini tespit etmek icin dalgacik tabanli bir 6zellik
cikarimi olan lojistik regresyon kullanan bir hibrid modelini aragtirmaktadir. Sonug¢ yalnizca
siirlt sayida deger alabildiginde lojistik bir regresyon modeli uygundur. Trafik olayinin tespiti
icin, olayin varlig1 veya yoklugu bir deger ile sinirli tutulmaktadir. Bu ¢alismada kullanilan
lojistik regresyon modeli, binom yanitli ve logit link fonksiyonlu genellestirilmis bir dogrusal
modeldir (GLM). Bu yazida, trafik olaylariin tespiti i¢in lojistik regresyon ve dalgacik tabanl
ozellik ¢ikarimi kullanmak icin bir ¢erceve sunulmaktadir. On isleme verilerinin, olay algilama
modellerinin performansi lizerindeki etkisini aragtirmaktadir. Bu ¢alismanin sonuglari, dalgacik
tabanl 6zellik ¢ikarimi ile birlikte lojistik regresyonun, olay tespit orani ve ihtiyaca gore yanlis
alarm oranim1 dengelemek suretiyle olay tespiti icin etkili bir sekilde kullanilabilecegini
gostermektedir. Ham veri tizerindeki lojistik regresyon %14,5 yanlis alarm oraniyla maksimum
% 95,4 tespit orani ile sonug¢lanmistir. Oysa hibrid model, %6,5 yanlis alarm pahasina % 98,78
maksimum tespit oranina ulagsmistir. Sonuglar, 6nerilen yaklagimin pratik ve verimli oldugunu
gostermektedir. Onerilen teknik, gelecekteki gelismeler ile trafik olaylarmin tespiti i¢in etkili

bir arag olarak kullanilmaktadir.

Toprak ve arkadaglar1 (2017), bulanik modellemede, iiyelik fonksiyonlar1 ve bulanik kurallarin
uygun bir sekilde belirlenmesi, denemeyanilma siirecinin kisa tutulabilmesi ve modelin basarisi
agisindan birinci derecede Onemlidir. Gerek iiyelik fonksiyonlarmin belirlenmesine gerek
kurallarin atanmasina iligkin literatiirde ¢esitli yaklagimlara rastlamak miimkiindiir (Genetik
Algoritma, Yapay Sinir Aglari, Kalman Filtresi, ¢esitli istatistiksel ve grafiksel yaklasimlar
gibi). Fakat bu algoritmalar genellikle, {iyelik fonksiyonlar1 ve bulanik kurallarin belirlenmesi
icin ayr1 ayr gelistirilmistir. Bu yontemlerin bir kismi ayrica paket programlari ve genis zaman
ve islem hacmini gerektirirken bir kismi ise deneme-yanilma yonteminden tiimii ile kurtaracak
kadar iyi sonu¢ verememektedir. Bu ¢alismada ise hem tiyelik fonksiyonlarmin (liggen/trapez)
belirlenmesinde hem de bulanik kurallarin atanmasinda sentroid durulastirma yontemi ile
kullanilabilecek SMRGT adinda literatiirde yeni olan bir yaklasimin iki pratik uygulamasi

sunulmaktadir. Uygulama sonucunda, yontemin basarili oldugu goriilmiistiir.

Ali ve arkadaslar1 (2012), bu makale kaza ozelliklerini sunmakta ve karayolu giivenligi

yonetimini ele almaktadir. Makalede tartisilan 6nemli konular, 6ngérii ve glivenlik 6nlemlerini



icermektedir. Trafik kazas1 kayiplarini karsilastirmali olarak tahmin etmek i¢in Yapay Sinir Ag1
(YSA) ve regresyon teknikleri uygulanmaktadir. Her iki yaklagim da 1991'den 2009'a kadar
olan niifus, kayith arag¢ sayis1 ve diger ilgili faktorlerle ilgili tarihsel verileri kullanarak kaza
kayiplarint modellemistir. Kaydedilen verilerle yapilan tahminlerin karsilastirilmasi olumlu
olmaktadir. 2010- 2014 yillart arasindaki tahminler, ayn1 6ngdrii degiskenleri i¢in tahmin edilen
degerler kullanilarak belirlenmistir. YSA tahminleri, tahminler ve gézlemlenen veriler arasinda
%1,84' liikk bir maksimum fark ile verilere en 1yi uyumu saglamaktadir. Calisma, YSA' nin kaza
kazalarinin analizi ve tahmini i¢in gii¢lii bir ara¢ sagladigin1 gostermektedir. Kazalarin ana
nedenleri, siiriiklenme, davraniglar, filo ve kosullar, karayolu ag1 arizalari, hiz smir ihlali,

emniyet kemeri kullaniminin ihmali ve trafik yasalarinin uygulanmamasina baglanmaktadir.

Alikhani ve arkadaslar1 (2013), veri madenciligi algoritmalar1 birgok simiflandirma
probleminde kullanilmaktadir. Bu yazida, bu kazalarin bir kismi yol kazalarinin ciddiyetini
(zayiatlar veya hasarlar) smiflandirmak ic¢in kullanilmaktadir. Yapay Sinir Ag1 (ANN) ve
Uyarlanabilir Noro Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS) dahil olmak iizere bu ¢alismada bireysel
siniflandirma algoritmalar1 kullanilmaktadir. Belirtilen siniflandirma algoritmalari, sorunlarin
ozelliklerinin ve alanlarinin uygunluklarini etkiledigi bazi1 6zel avantaj ve dezavantajlara sahip
duruma gelmektedir. Son yillarda daha iyi sonuglar elde etmek i¢in Topluluk Modelleri iizerine
bircok calisma yapilmistir. Bu yazida, siniflandirma dogrulugunu arttirmak ic¢in kiimeleme
yontemleri olarak k-araglar1 ve Kendi Kendini Diizenleyen Haritalar (SOM) kullanilarak karma
kiimeleme siniflandirma yontemi fikri uyarlanmaktadir. Veri setleri lizerinde yapilan deneyler,

kiimelenme Oncesi siiflamanin dogrulugunu artirabilecegini géstermektedir.

Anarkooli ve arkadaglar1 (2017), devrilme kazalari, 6nemli sayida ciddi yaralanma ve 6liime
neden olmaktadir. Bu nedenle, ulagim yetkilileri ve giivenlik aragtirmacilari i¢in biiyiik endise
konusu olmaktadir. Bu arastirmanin iki amaci vardir. Ilk hedef, bazilar1 mevcut galismalarda
nadiren bildirilen cesitli faktorlerin, Malezya federal yollarinda toplanan alti yillik kaza
verilerine dayanarak, tek araghi (SV) devrilme kazalarinin yaralanma ciddiyeti iizerindeki
etkilerini arastirmaktir. Bu calismada rollover c¢okmelerinin neden oldugu yaralanma
ciddiyetini analiz etmek i¢in rastgele etkiler genellestirilmis bir sirali probit (REGOP) modeli
kullanilmustir. Ikinci amag, rollover yaralanma ciddiyeti sonuglarinin modellenmesinde
onerilen yaklasim olan REGOP'un performansini incelemektir. Bu amacla, bu calismada
yaralanma siddeti modellemesindeki popiilaritesi nedeniyle karma bir logit (MXL) modeli de

kullanilmigtir. Devrilme kazalarinin yaralanma siddeti {izerindeki etkilerine iligskin sonuclar, ek



aydinlatma olmadan karanlik, yagish hava durumu, hafif kamyon araclari, agir araglar, uygun
olmayan sollama, arag¢ yasi, trafik hacmi ve bilesimi, seyahat seridi sayisi, hiz limiti, dalgali
arazi, orta medyan varlig1 ve giivenli olmayan yol kenar1 kosullari, daha agir SV gec¢is kazalar
ile pozitif iliskilidir. Ote yandan, asfaltlanmamis omuz genisligi, alan tipi, siiriicii kullanimi ve
erigsim noktalarinin sayisi, devrilme kazalarinda 6lim veya agir yaralanma olasiligin1 azaltan
(yani, KSI) 6nemli degiskenler olarak bulunur. Arazi kullanimi ve yan siirtlinme 6nemli ve
sadece hafif yaralanma kategorisi ile pozitif iliskilidir. Bu bulgular, rollover kazalarinin
yaralanma siddeti modellerini etkileyen nedenler ve faktorler hakkinda degerli bilgiler saglar
ve boylece rollover kazalarinin siddetini azaltmak i¢in etkili karsi onlemler gelistirilmesine
yardimci olabilir. Model karsilastirma sonuglari, REGOP modelinin MXL modeline uygunluk
onlemleri agisindan daha iyi performans gosterdigini ve ayrica genellestirilmis sirali probit ve
rasgele etkiler sirali probit (sirali probit (probit) dahil olmak iizere sirali probit modellerin diger
uzantilarindan énemli 6l¢iide tistiin oldugunu géstermektedir) REOP) modelleri. Sonug olarak,
bu arastirma gelecekteki aragtirmalar i¢in kaza yaralanmasinin ciddiyetine odaklanan umut

verici bir arag olarak REGOP'u ortaya koymaktadir.

Bertsimas ve arkadaslar1 (2019), servikal omurga yaralanmalar1 (CSI) geng pediatrik travma
hastalarinda 6nemli bir endise kaynagidir. Kagirilan yaralanmalarin sonuglari ve sézel olmayan
hastalar i¢in yaralanmanin onlenmesindeki zorluklar kiigiik ¢ocuklar1 gorme egilimine yol
acmistir. Gorlintiileme, 6zellikle bilgisayarli tomografi (BT) taramalari, radyasyona bagh
karsinojenezi igeren riskler sunar. Bu ¢alismada, pediatrik CSI'yi 6ngormek i¢in oldukca kesin
klinik karar kurallar1 gelistirmek i¢in makine 6grenme yontemlerinden yararlanilmaktadir.
PEDSPINE I kayit defteri, li¢ yasin altindaki tiim travma hastalarinda CSI'yi aragtirmak i¢in
kullanilmistir. Tahmini modeller, yaygin kullanilan diger makine 6grenme yontemlerinin yant
sira, yliksek dogruluk ve yorumlanabilirlik sunan yeni bir makine dgrenme yaklasimi olan
Optimal Sinmiflandirma Agaglar1 kullanilarak olusturulmustur. Son Optimal Siniflandirma
Agaclar1 modeli, genel Glasgow Koma Skoruna (GCS) ve hastanin yasina gore yaralanmayi
ongormektedir. Bu model tam veri setinde % 93,3 duyarliliga ve % 82,3 6zgiillige sahiptir. Bu
caligma, gereksiz goriintiilemeyi azaltirken yliksek yaralanma tespiti saglayan bir karar kurali
gelistirmistir. Pediatrik travma i¢in klinik karar protokollerinin gelistirilmesinde makine

o0grenmesinin degerini gostermektedir.

Chang (2005), poisson veya negatif binom regresyon modeli, uzun yillar boyunca tasit kaza

sikligin1 analiz etmek i¢in kullanilmaktadir. Ancak, bu modeller bagimli ve bagimsiz



degiskenler arasinda dnceden tanimlanmis bir temel iliskiye sahiptir. Bu varsayim ihlal edilirse,
model kaza olasiliginin hatali tahmin edilmesine yol acabilmektedir. Buna karsilik, bagimli ve
bagimsiz degiskenler arasinda 6nceden tanimlanmais bir iliski gerektirmeyen yapay sinir aginin
(YSA), tahmin ve smiflandirma problemleriyle basa ¢ikmada giiclii bir ara¢ oldugu
gosterilmektedir. Bu nedenle, bu ¢alismada Tayvan'daki Ulusal Cevre Yolu 1 i¢in 1997-1998
kaza verilerini analiz etmek i¢in negatif bir binom regresyon modeli ve bir ANN modeli
kullanilmaktadir. Negatif binom regresyon modeli ile ANN modeli arasindaki tahmin
performansini karsilagtirarak, bu calisma ANN'nin otoyol kaza sikligin1 analiz etmek icin tutarl

bir alternatif yontem oldugunu gostermektedir.

Chang ve arkadaslar1 (2006), logit veya siparis edilen probit / logit modelleri gibi istatistiksel
regresyon modelleri, trafik kazalarinin yaralanma ciddiyetini analiz etmek i¢in yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bununla birlikte, cogu regresyon modelinin kendi model varsayimlari ve
bagimli ve bagimsiz degiskenler arasinda dnceden tanimlanmis temel iliskileri vardir. Bu
varsayimlar ihlal edilirse, model hatali yaralanma olasilig1 tahminlerine neden olabilmektedir.
En yaygin olarak uygulanan veri madenciligi tekniklerinden biri olan smiflandirma ve
regresyon agact (CART) isletme yoOnetimi, endiistri ve miithendislik alanlarinda yaygin bir
sekilde kullanilmaktadir. CART, hedef (bagimli) degisken ve Ongoriiciiler (bagimsiz
degiskenler) arasinda 6nceden tanimlanmis bir iliski gerektirmez ve o6zellikle tahmin ve
siniflandirma problemleriyle basa ¢ikmak ig¢in giiclii bir ara¢ oldugu gosterilmektedir. Bu
caligma Tayvan Taipei'deki 2001 kaza verilerini kullanmaktadir. Yaralanma siddeti ile siiriicii
ve ara¢ Ozellikleri, otoyol ve c¢evre degiskenleri ve kaza degiskenleri arasindaki iliskiyi
belirlemek i¢in bir CART modeli gelistirilmistir. Sonuglar, ¢arpisma siddetiyle iligkili en
onemli degigkenin arag tipi oldugunu gostermektedir. Trafik kazalarinda yayalar, motosiklet ve

bisiklet siiriiciileri, diger arag siiriiclilerine gore daha yiiksek yaralanma riskine sahiptir.

Toprak (2009), bu ¢alismanin temel amaci, akis modellemesinde iki 6nemli sorunun cevabini
aragtirmaktir. Tlk soru; belirli bir akis i¢in acik bir kanalin enine kesitinin en uygun sekilde nasil
tasarlanacagidir. Ikinci soru ise; modelleme igin bulanik yontemin segilmesi durumunda, iiyelik
fonksiyonlariin (MF'ler) ve bulanik kurallarin (FR'ler) nasil olusturulacagi durumunda sistem
en iyi sonuglar1 verir. Ik soru, uygun akis hizin1 kullanarak kazi ve ilgili masraflar1 en aza
indirmek i¢in cevaplandirilmistir. En iyi cevabi saglamak i¢in arastirmacilar ¢esitli yontemler
kullanirlar. ikinci hatay1, model hatasini en aza indirmek icin cevaplandirilmistir. Bu amagla,

literatiirde arastirmacilar tarafindan 6nerilen bir¢ok algoritma vardir. Bu yazida agik kanal akis



modellemesi i¢in bulanik mantik yontemi kullanilmistir. Ayrica, basit bir iiyelik fonksiyonu ve
bulanik kural tiretme teknigi (SMRGT) tanitilmis ve bulanik modelleme i¢in kullanilmistir. Her
biri farkli kesitsel sekli olan iki bulanik model, bu ¢alismada SMRGT'nin bir uygulamasi olarak
sunulmustur. Karsilagtirma, ¢esitli istatistiklere, ortalama mutlak gdreceli hataya baghdir ve
dagilim haritalar1, bulanik modellerin agik kanal akis modellemesinde basarili oldugunu ve
SMRGT'min MF (iiyelik islevi) ve FR (bulanik kural) iiretimi i¢in faydali oldugunu

gostermistir.

Chen ve arkadaslar1 (2016), devrilme kazasi, 6liimciil yaralanmalara neden olan baslica trafik
kazas! tiirlerinden biri olarak bilinmektedir. Devrilme kazalarini etkileyen faktorleri ve bunlarin
sriicii yaralanma ciddiyeti sonuclar1 iizerindeki etkilerini arastirmak Onemlidir. New
Mexico'da toplanan iki yillik kaza verisine dayanan rollover kazalarindaki siiriicli yaralanma
siddeti modellerini aragtirmak i¢in destek vektor makinesi (SVM) modelleri kullanilmaktadir.
Aciklayict degiskenlerin etkileri carpigma ve cevresel bilgiler, arag Ozellikleri, siiriicii
demografik ozellikleri ve davranis dzellikleri agisindan incelenmektedir. Onemli degiskenleri
tanimlamak i¢in bir siniflandirma ve regresyon agaci (CART) modeli kullanilmakta olup model
performans degerlendirmesinde polinom ve Gauss yarigapt temelli fonksiyon (RBF)
cekirdekleri olan SVM modelleri kullanilmaktadir. SVM modellerinin makul tahmin
performansi {irettigi ve polinom c¢ekirdeginin Gaussian RBF c¢ekirdegini geride biraktigi
gosterilmektedir. Degisken etki analizi, rahat siiriis ortami kosullari, siiriicii alkolii veya
uyusturucu kullanimi, emniyet kemeri kullanimi, seyahat seridi sayisi, siiriicii demografik
ozellikleri, carpmalarda maksimum ara¢ hasarlari, ¢carpma siiresi ve ¢arpma yerinin dahil
oldugu faktorlerin, siiriiciiniin yaralanmaya maruz kalmamasiyla ciddi sekilde iliskili oldugu
goriilmektedir. Bu bulgular, devrilme ¢carpma nedenlerini ve ¢esitli agiklayic1 faktorlerin siiriicii

yaralanma ciddiyeti kaliplar1 lizerindeki etkilerini daha iyi anlama konusunda bilgi saglar.

Deka ve arkadaslar1 (2014), kaza haritalama algoritmasinin amaci trafik kazalarimi dogru yol
boliimlerine oturtmaktir. Kazalarin dogru bdliimlere atanmasi, kaza sicak noktalarinin
belirlenmesi, ag diizeyinde risk haritalamasi ve boliim diizeyinde kaza riski modellemesi dahil
olmak {izere kaza arastirmalarinda bazi onemli analizlerin saglam bir sekilde yapilmasin
kolaylastirir. Bu yazinin amaci, ¢ogu kaza veri tabaninda gozlenen ortak degiskenlere dayanan
yeni bir kaza haritas1 algoritmasi gelistirmektir. Buradaki zorluklar sunlardir: kaydedilen trafik
kazasi verilerinin ve altta yatan dijital yol ag1 verilerindeki dogal belirsizlikleri dikkate alan bir

yontem gelistirmek, yanlisliklarin tiiriinii ve oranin1 dogru bir sekilde belirlemek ve bir her tiirlii



kaza setine ve degisen karmasikliktaki yol agina uyarlanabilen saglam algoritma olusturmaktir.
Bu zorluklarin iistesinden gelmek i¢in, dogru yol segmentini tanimlamak i¢in mesafeye dayali
bir desen eslestirme yaklagimi kullanilmistir. Bu algoritma, kaza verilerinde ve ag verilerinde
ortak olan oOzellik degerlerini iceren vektorlere dayanmaktadir. Her o6zellik dogru yol
boliimlerinin tanimlanmasina esit olarak katkida bulunmadigindan, tek katmanl algilayicisini
kullanan bir YSA yaklagimi, her bir 6zelligin mesafe hesaplamasinda ve dolayisiyla dogru
baglant1 tanimlamasinda goreceli 6neminin 6grenilmesine yardimci olmak i¢in kullanilmistir.
Gelistirilen algoritmanin performansi, dogrulugun diger yontemlerden ¢ok daha iyi oldugunu

teyit eden Ingiltere’deki bir referans kaza veri setine dayanarak degerlendirilmistir.

Delen ve arkadaslar1 (2006), bir otomobil kazasinda siiriiciilerin ve yolcularin 6liim veya
yaralanma durumlarinin anlagilmasi, genel siiris giivenligi durumunun iyilestirilmesine
yardimci olabilir. Bir otomobil kazasi durumunda yolcularin artan yaralanma riskini etkileyen
faktorler arasinda, kisinin demografik veya davranis 6zellikleri, kaza meydana geldigi andaki
cevresel faktorler ve karayolu kosullari, aracin kendisinin teknik 6zellikleri bulunmaktadir. Bu
caligma, yaralanma siddeti seviyeleri ve kaza ile ilgili faktorler arasindaki potansiyel olarak
dogrusal olmayan iliskileri modellemek icin bir dizi yapay sinir agin1 kullanmaktadir. Daha
sonra, farkli yaralanma siddeti seviyelerine uygulandiklarinda ¢arpigma ile ilgili faktorlerin
oncelikli Onemini belirlemek icin egitimli sinir ag1 modellerinde duyarlilik analizi
yapilmaktadir. Bu siiregte, bes sinifli tahmin sorunu, “dogru” kelimesini tanimlamak i¢in
gereken bilginin ayrint1 derecesini elde etmek icin bir dizi ikili tahmin modeline ayristirilir.
Kazayla ilgili faktorler ile farkl yaralanma siddeti diizeyleri arasindaki sebep-sonug iligkileri
arastiritlmaktadir. Cogunlukla onceki ¢alismalarin bulgular ile dogrulanmis olan sonugclar,
degisen yaralanma siddeti seviyelerinde carpisma faktorlerinin degisen dnemine dair i¢ gorii

saglar.

Depaire ve arkadaslar1 (2008), trafik kazas1 verileri gogu zaman heterojendir ve bu da belirli
iliskilerin gizli kalmasina neden olabilmektedir. Bu nedenle, trafik kazasi analizi genellikle
kiigiik bir trafik kazasi alt kiimesinde yapilir veya gesitli trafik kazasi tiirleri i¢in birka¢ model
yapilir. Bu yazida, kiimelenme tekniginin homojen trafik kazasi tiirlerinin tanimlanmasindaki
etkinligini, 6rnegin gizli simf kiimelemesini incelemektedir. Ilk olarak, heterojen bir trafik
kazasi veri seti yedi trafik kazas: tiiriine gevrilen yedi kiimeye ayrilmustir. Ikincisi, her kiime
icin yaralanma analizi yapilmigtir. Bu kiimelenmeye dayali analizlerin sonuglari, tam veri

analizinin sonuclariyla karsilastirilmistir. Bu, gizli sinif kiimelemesini bir 6n analiz olarak
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uygulamanin gizli iliskileri ortaya ¢ikarabilecegini ve alan uzmanina veya trafik giivenligi

aragtirmacisina trafik kazalarin1 boliimlere ayirmada yardimci olabilecegini gostermektedir.

Deublein ve arkadaglar1 (2013), trafik kazalarinin olusmasinin 6ngoriilmesi i¢in yeni bir
metodoloji  sunulmaktadir. Metodoloji, tg istatistiksel yontemin bir kombinasyonuyla
kullanilmaktadir. Bu {i¢ yontem; yaralanma kazalar1 ve yarali yol kullanicilarinin meydana
gelme oranlarinin gama ile giincellenmesi, ¢oklu bagimli model yanit degiskenleri ve etkileri
arasindaki korelasyonlar1 dikkate alarak hiyerarsik ¢ok degiskenli Poisson-lognormal regresyon
analizi ayrik kaza sayimi verilerinin fazla yayilmasi ve risk gosteren ve model cevap
degiskenleri arasindaki dogrusalligi olmayanlar ve ayrica farkli olan belirsizlik tiirlerini temsil
etmek amaciyla Bayesian Probabilizmi Networks tarafindan desteklenen veri madenciligi
teknikleri ile uygulanan Bayesian g¢ikarim algoritmalar1 belirli modellerin gelistirilmesinde
etkili olmaktadir. Metodoloji, Avusturya kirsal otoyol aginin verilerinin kullanildig1 bir 6rnek
olay incelemesinde gosterilmektedir. Ornek olay incelemesinde, rastgele secilen yol
boliimlerinde, bir yaralanma meydana gelmesi beklenen kaza sayisini ve beklenen hafif, agir
ve Oliimciil sekilde olmak iizere yol kullanicilarinin sayisini tahmin etmek {izere bir model
iiretmek i¢in kullanilmaktadir. Ek olarak, metodoloji, iki Avusturya sehri arasindaki karayolu
baglantisindaki yaralanma kaza olaylarinin goriilme ihtimalinin artmasiyla birlikte yol
béliimlerinin cografi referansli tanimlamas: i¢in kullanilmaktadir. Onerilen metodolojinin,
gerekli verilerin mevcut olmasi sartiyla, herhangi bir yol ag1 ve yol kazalarinin meydana

geldigini tahmin edip modeller gelistirmek i¢in kullanilabilecegi gostermektedir.

Durduran (2010), trafik kazalarinin tahmini hayatimizdaki en 6nemli konulardan biridir. Trafik
kazalarmin tahmininde; giin, sicaklik, nem, hava kosullar1 ve meydana gelen trafik kazalarinin
oldugu ay gibi 6nemli 6zellikleri ¢ikarmak icin bir CBS platformu kullanilmaktadir. Bu
calismada, ¢evresel vektore bagli risk faktorlerini belirleyen trafik kazalarini tahmin etmek i¢in
korelasyona dayal1 6zellik secimi ve destek vektor makinesi (SVM) ve yapay sinir ag1 (YSA)
iceren simiflandirma algoritmalarina dayali bir karar verme sistemi (DMS) Onerilmektedir.
Cografi bilgi sistemleri (GIS) ile Konya-Afyonkarahisar karayolunda motorlu tasit kazalarina
bagl (klimatolojik) kosullar, motorlu tasit kazalarinin yerleri, ArcGIS 9.0'daki dinamik
béliimlendirme islemi ile ilge Trafik Ajans: tarafindan kaydedilen trafik kazasi raporlarindan
tespit edilmektedir. Bu DMS'de, ilk olarak, bes 6zellikli (ay, sicaklik, nem, hava kosullar1 ve
meydana gelen trafik kazalarmin ay1), bes setli veri kiimesi, veri kiimesi boyutlarinin sayist,

korelasyona dayali ozellik secimi (CFS) kullanilarak S'ten 1'e distriilmektedir. CFS
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yonteminde, bes 6zellik ile ¢ikt1 arasindaki korelasyon katsayilar1 (kazasiz veya kazasiz olanlar)
hesaplanmis ve en yiiksek korelasyon katsayisina sahip olan 6zellik segilmistir. Ikinci olarak,
bir 6zellikli trafik kazas1 vakalari, SVM ve ANN modelleri kullanilarak kazasiz veya kaza
sonucu olarak siiflandirilmaktadir. Onerilen DMS, ANN smiflandiricisi ile%61,79'luk tahmin
dogrulugunu elde etmis ve RBF (radyal temel islevi) ¢ekirdegi ile SVM kullanarak% 67.42'lik
tahmin dogrulugunu elde edilmistir. Bu sonuglar, 6nerilen DMS'in gercek trafik kazalarinin

tahmininde kullanilabilecegini gostermektedir.

Garrido ve arkadaslar1 (2014), siparis edilen probit modeli, birgok faktoriin, trafik kazalarina
karigan motorlu tasit yolcularinin karsilastigi ciddiyetine katkisini incelemek igin
kullanilmaktadir. Tahmini sonugclar, hafif araclarda, iki yonlii yollarda ve kuru yol ylizeylerinde
seyahat eden motorlu tasit yolcularinin, agir vasitalarda, tek yonlii yollarda ve 1slak yolda
seyahat edenlere gore daha agir yaralanmalara maruz kalma egiliminde oldugunu
gostermektedir. Ek olarak, siiriici koltugu agik¢a en gilivenli oturma pozisyonudur, kentsel
alanlar meralar alanlardan daha az ciddi kazalara neden olmus gibi gériinmektedir ve kadinlarin
erkeklerden daha ciddi veya Oliimciil yaralanmalara maruz kalma olasilig1 daha yiiksektir.
Sonuglar ve pratik uygulamalar. Cok degiskenli zaman serilerinin analizine dayanan sarhos
stiriis tespiti uygulanabilmekte ve etkilemektedir. Yaklasimin sarhos siiriis tespiti i¢in etkileri

bulunmaktadir.

Hashimoto ve arkadaglar1 (2016), Japonya’da trafik kazasi siklig1 son yillarda azalmaktadir.
Bununla birlikte, konutlarda hala bir¢ok kaza meydana gelmektedir. Yerlesim yerlerinde 30 km
/ s hiz sinirin1 belirleyerek trafigi caydiran Bolge 30°da dahil olmak {izere alan genelinde trafik
sakinlestirici  Onlemler uygulanmaktadir. Ancak, nesnel bir wuygulama yOntemi
olusturulmamugtir. CBS verisi ile aciklanan trafik kazas1 yogunlugu tahmini i¢in bir modelin
gelistirilmesi, bolge genelinde trafik sakinliginin tercihli olarak nerede uygulanabilecegini
belirterek tehlikeli alanlarin objektif ve kolay bir sekilde belirlenmesini saglayabilmektedir. Bu
caligma trafik kazalari ile niifus, yol faktorleri ve mekansal faktorler gibi sehir 6zellikleri
arasindaki iliskileri incelemistir. Trafik kazasi yogunlugunu tahmin etmek icin bir model
gelistirilmektedir. iliskileri etkin bir sekilde degerlendirmek icin ¢ekirdek yogunlugu kestirimi
(KDE) teknikleri kullanilmaktadir. Ayrica, kaza yerleri, kaza tipleri ve veri tipleri birlestirilerek
16 model gelistirilmistir. Bunlar1 kullanarak, trafik kazasi yogunlugu tahmin modellerinin
uygulanabilirligi incelenmistir. Spearman sira korelasyonu kullanilarak elde edilen sonuglar,

ongoriilen sayi ile gercek say1 arasindaki yliksek katsayilar1 gostermektedir. Model, sehirlerde
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goreceli kaza riskini gostermektedir. Bu ¢alismanin sonuglari, yeterli trafik kazasi verisi olmasa
bile, bdlge genelinde trafik sakinlesmesinin uygulanabilecegi alanlarin objektif olarak

belirlenmesi i¢in kullanilabilmektedir.

Hojati ve arkadaslar1 (2014), trafik olaylar1, tikanikliga neden olan ve potansiyel olarak dnemli
gecikmeler saglayan kilit unsurlardir. Olaylarin siiresini etkileyen faktorlerin, etkili azaltma
stratejilerinin uygulanabilmesi ig¢in anlasilmasi Onemlidir. Etkili faktorlerin etkilerini
tanimlamak ve 6lgmek i¢in, 'biitiinlesik bir veri tabanindan' gegmis verilere dayanarak toplam
olay siiresini incelemek i¢in bir metodoloji dnerilmektedir. Olay siiresi modelleri, Giineydogu
Queensland, Avustralya aginda segilen bir otoyol segmenti kullanilarak gelistirilmektedir.
Modeller, olay siiresinin bilesenleri olarak olay algilama ve geri kazanim siiresini de igerir.
Trafik olay siiresini etkileyen ¢esitli faktorlerin bir fonksiyonu olarak model olay siiresine
tehlike bazli bir slire modelleme yaklagimi uygulanmaktadir. Parametrik hizlandirilmis ariza
stiresi hayatta kalma modelleri, hem sabit hem de rastgele parametre spesifikasyonlar ile
aciklayict degiskenlerin bir fonksiyonu olarak heterojenligi yakalamak i¢in gelistirilmektedir.
Analiz, olay siiresini etkileyen faktorlerin olay 6zelliklerini (siddet, tip, yaralanma, tibbi
gereksinimler vb.), altyap1 6zelliklerini, gliniin saatini ve trafik 6zelliklerini i¢erdigini ortaya
koymaktadir. Sonuglar, olay tiirii slirelerinin benzersiz bir sekilde farkli oldugunu ve dolayisiyla
bunlarin etkin bir sekilde giderilmesi i¢in farkli yanitlar gerektirdigini gostermektedir. Ayrica,
sonuglar rasgele parametre modelleri tarafindan yakalanan gdzlemlenmemis olay siiresi
heterojenliginin varligin1 vurgulayarak gelecekteki modelleme c¢abalarinda ek faktorlerin goz

oniinde bulundurulmas1 gerektigini ortaya koymaktadir.

Huang H. ve arkadaslari (2019), i¢ giiriiltii, saf elektrikli tagitlardaki (EV) yolcularin fizyolojik
ve psikolojik algilarini biiyiik 6lciide etkilemektedir. EV i¢ ses kalitesini degerlendirmek i¢in
akustik tahmin modelleri ve akustik Ol¢iimlerin gelisimini inceleyen ¢ok sayida calisma
bulunmaktadir. Bununla birlikte, mevcut arastirmalar asagidaki dort eksiklige sahiptir. Bunlar;
EV'lerin i¢ giiriltiisii yalnizca genel yollarda incelenmistir ve ¢ok az sayida EV Ornegi test
edilmistir, fiziksel akustik metrikler ve psikoakustik metrikler, EV'lerin i¢ giirtiltiisiiniin tim
Ozelliklerini kapsamli bir sekilde yansitmamaktadir, akustik tahmin modellerine eklenen
ozellikler manuel olarak ¢ikarilmakta ve secilmekte, daha 6nce akustik teori ve deneyim
bilgisine baglamaktadir, ve i¢ giiriiltiiyli degerlendirmek i¢in kullanilan en yaygin akustik
tahmin modelleri, s1§ mimarilere sahip olmaktadir. Bu eksikliklerin {istesinden gelmek igin,

Laplacian skor derin inan¢ ag1 (LS-DBN) ad1 verilen derin sinir aglarina (DNN) dayanan yeni
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bir akilli akustik model ortaya konulmustur. EV i¢ giiriiltiisiiniin ses kalitesini degerlendirmek
icin LS-DBN'yi kullanilmaktadir. Onerilen ydntemin etkinligini dogrulamak igin, EV'nin i¢
sesleri sekiz farkli yol yiizeyine kaydedilmekte ve karsilik gelen 6znel degerlendirmeler
yapilmaktadir. Ek olarak, giirilti oOzellikleri LS-DBN kullanilarak uyarlamali olarak
cikarilmakta, uyarlamali olarak ¢ikartilmis Ozellikler ve elle c¢ikartilmis &zellikler
karsilastirtlmaktadir. LS-DBN'in performansi, geleneksel bir DBN ve bir geri yayilim sinir
agina (BPNN) kars1 dogrulanmaktadir. Sonuglar, onerilen LS-Dterm dogrulugunun ve
kararliliginin ve bunun ¢ok verimli oldugunu gostermektedir. Boylece, LS-DBN, EV'lerin i¢

ses kalitesini degerlendirirken iyi tahmin sonuglar1 elde edilmektedir.

Thueze ve arkadaglar1 (2018), giliniimiizde diinyadaki en biiylik sorunlardan biri yol trafik
kazalarmin ve yollarimizdaki 6liimlerin oranidir. Bu dliimlerin biiylik cogunlugu Nijerya dahil
diisik ve orta gelirli tlkelerde ortaya cikmaktadir. Bu c¢aligma, Nijerya'daki Anambra
Eyaletindeki karayolu trafik kazalarini, otoregressive entegre hareketli ortalama (ARIMA) ve
otoregressive entegre hareketli ortalama kullanarak agiklayici degisken (ARIMAX) modelleme
teknikleri kullanarak devlette kaza sikligini tahmin etmek i¢in dogru ongoriicii modeller
gelistirmek amaciyla analiz edilmistir. Sonug, ARIMAX modelinin, performanslari, diisiitk
Bayesian bilgi kriteri, ortalama mutlak yiizde hatasi, ortalama kare kare hatas1 kullanilarak
karsilastirildiginda olusturulan ARIMA (1,1,1) modelinden daha iy1 performans gosterdigini
gostermistir. Bu calismanin bulgulari, insan, arag ve gevre ile ilgili faktorlerin kaza veri setinin
zaman serisi analizine dahil edilmesinin, sadece toplam ¢arpisma sayimini kullanmaktan daha
giiclii bir 6ngdrii modeli iirettigini ortaya koymaktadir. Bu ¢alisma, karayolu trafik giivenligi
konusundaki bilgi birikimine katkida bulunur ve bir¢ok insan, arag¢ ve ¢evresel faktor kullanarak
tahmin etmeye bir yaklasim saglar. Bu calismada uygulanan tavsiyeler Nijerya'da trafik

kazalarinin azaltilmasinda yardimci olacaktir.

Iranitalab ve arkadaglar1 (2017), c¢arpisma siddeti tahmin modelleri, farkli kurumlarin,
bilinmeyen bir siddete sahip oldugu bildirilmis bir ¢arpismanin ciddiyetini veya gelecekte
ortaya ¢ikmasi beklenen kazalarin ciddiyetini tahmin etmesini saglamaktadir. Bu yazinin {i¢
ana amaci vardr: {lki trafik kazalarmin ciddiyetini tahmin etmede Multinomial Logit (MNL),
En Yakin Komsu Siniflandirmasi (NNC), Destek Vektor Makineleri (SVM) ve Random Forest
(RF) dahil olmak tizere dort istatistiksel ve makine 0grenme yonteminin performansinin
karsilastirilmasidir. ikinci olarak ¢arpma siddeti tahmin ydntemlerinin karsilastirilmasi igin

carpma maliyetlerine dayali bir yaklasimin gelistirilmesidir. Son olarak ta K-ortalama
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Kiimeleme (KC) ve Latent Sinif Kiimeleme (LCC) igeren veri kiimeleme yoOntemlerinin
carpisma siddeti tahmin modellerinin performansina etkilerinin arastirilmasidir. 2012-2015,
ABD, Nebraska’dan gelen carpisma verileri kullanilmistir. Veri seti egitim / tahmin (2012-
2014) ve validasyon (2015) alt gruplarina ayrilmistir. Dort tahmin yontemi, egitim / tahmin veri
seti kullanilarak egitildi / tahmin edildi ve her bir ¢arpigma ciddiyeti seviyesi i¢in dogru tahmin
oranlari, genel olarak dogru tahmin orani ve validasyon veri seti i¢in Onerilen ¢arpisma

maliyetine dayal1 bir dogruluk 6lgiitii elde edildi.

Kaplan ve arkadaslar1 (2012), son yillarda diinya ¢apinda otobiis giivenligi operasyonlarinin
iyilestirilmesine artan ilgiye tanik olmaktadir. Amerika Birlesik Devletleri'nde otobiisler
goreceli olarak gilivenli kabul edilirken, otobiis kazalarinin sayisinin goz ardi edilmemesi, 2011
yili Motorlu Antrendr Gelistirilmis Giivenlik Yasasi'nin baslatilmasini tetiklemektedir. Bu
calisma, genellestirilmis bir sirali logit modelini tahmin ederek Amerika Birlesik Devletleri'nde
otobiis kazasi ciddiyetinin altinda yatan risk faktorlerini arastirmaktadir. Analiz verileri, 2005—
2009 yillar1 arasindaki Genel Tahminler Sistemi (GES) veri tabanindan alinmaktadir.
Kazalarin artmasinin sebepleri; 25 yasin altindaki geng otobiis siiriiciileri, 55 yasin tizerindeki
stirticiiler ve en dnemlisi 65 yas iistii siiriictiler, kadin siiriiciiler, ¢ok yiliksek (65 mil / saatin
iizerinde) ve ¢ok diisiik (20 mil / saatin altinda) hiz sinirlari, kavsaklarda, dikkatsiz ve riskli

stiriis nedeniyle meydana gelmektedir.

Kashani ve arkadaglart (2011), iki seritli, iki yollu yollar, diinyanin ¢ogu iilkesinde kirsal
yollarin biiyiik bir boliimiinii olusturmaktadir. Bu calisma Iran'daki bu yollarda kaza
yaralanmasinin ciddiyetini etkileyen faktorleri tanimlamaktadir. Veri madenciliginin en yaygin
yontemlerinden biri olan siniflandirma ve regresyon agaglari (CART), 3 yil boyunca iran'm ana
iki seritli, iki yonlii kirsal yollarinin trafik kaza verilerini analiz etmek i¢in kullanilmistir. Analiz
prosediiriinde, ii¢ sinifli tahmin sorunu, bir dizi ikili tahmin modeline ayristirildi ve bu modelin
tahminlerinin daha yiiksek bir genel dogruluguna yol agmistir. Ek olarak, 6nceki ¢alismalarin
bazilarinda neredeyse % 0 olan 6lim sinifinin tahmin dogrulugu 6nemli dl¢lide artmaktadir.
Sonuglar, uygun olmayan sollama ve emniyet kemeri kullanmamanin, yaralanmalarin

ciddiyetini etkileyen en 6nemli faktor oldugunu gostermektedir.

Kinoshita ve arkadaglar1 (2015), trafik sikisiklig1 kentsel ortamlarda sik sik meydana gelir ve
her zaman trafik olaylarindan kaynaklanmamaktadir. Bu yazida, olaylar1 kendiliginden

tikanikliktan ayiran olagandisi olaylan tespit ederek, arag verilerinden gelen trafik olaylarim
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tespit etmek igin basit bir yontem onerilmektedir. ilk olarak, cesitli yollara iliskin trafik
durumlarini tanimlamak i¢in olasiliksal bir konu modeline dayanan bir trafik durumu modeli
tanitiyoruz. Model parametrelerini tahmin etmeye yonelik formiiller tiiretilmistir, boylece
normal trafik modeli bir beklenti-maksimizasyon algoritmasi kullanilarak 6grenilebilir. Daha
sonra, mevcut ve normal trafik durumlart arasindaki farklart degerlendirmek i¢in gesitli sapma
fonksiyonlar1 ve gercek zamanli olarak yliksek sapma segmentlerini tespit eden akis
algoritmalar1 oneriyoruz. 2010 ve 2011 yillarinda Tokyo'daki tiim Shuto Expressway sistemi
icin toplanan verilerle bir deney yaptik. Sonuglar, yontemimizin, anormal arag¢ yoriingeleri ve
daha olagan, yavas hareket eden trafik diizenleri arasinda basarili bir sekilde ayrim yaptigin

gosterdi.

Kwon ve arkadaslar1 (2015), ulasim, modern yasamin ayrilmaz bir parcasi olmaya devam
etmekte olup ve karayolu trafik giivenliginin 6nemi g6z ardi edilemez duruma gelmektedir. Son
zamanlarda yapilan karayolu trafik giivenligi ¢aligmalari, trafik kazalarmin olimcil ve
yaralanma seviyesini (siddetini) etkileyen risk faktorlerinin analizine odaklanmaktadir.
Uyusturucu kullanimi gibi bazi risk faktdrlerinin ciddiyeti etkiledigi yaygin olarak bilinmekle
birlikte, etkilerinin dogru bir sekilde modellenmesi hala acik bir aragtirma ve tartigma
konusudur. Ayrica, kesfedilmeyi ve analiz edilmeyi bekleyen sayisiz risk faktorii vardir. Umut
verici bir yaklagim olarak, gecmis yillarda toplanan trafik kazasi verileri arastirilmaktir. Bu
calisma, her kaza raporunun yaklagik 100 veri alani igerdigi 1973'ten bu yana Kaliforniya
Karayolu Devriyesi (CHP) tarafindan toplanan trafik kazasi raporlarmi incelemektedir.
Bunlardan 2004 ile 2010 yillar1 arasinda araba kazalariyla en alakali 25 alani arastirilmakta
olup iki smiflandirma yontemi, Naive Bayes siniflandiricist ve karar agaci siniflandiricisi
kullanilmistir. Veri alanlarinin, yani risk faktorlerinin goreceli dnemi, ortaya ¢ikan ciddiyet
seviyesine ~ gore  agiklanmaktadir.  Siiflandiricilarin performanslart  birbirleriyle
karsilagtirilmaktadir. Bu karsilastirmalar i¢in temel olarak ikili bir lojistik regresyon modeli
kullanilmaktadir. Yiiksek riitbeli risk faktorlerinden bazilarimin birbirlerine ¢ok giiglii bir
sekilde bagimli oldugu goriilmekte olup 6nem derecesinin tahmin edilmesi veya modellenmesi
konusundaki artan kazanimlar1 nicel olarak degerlendirilmektedir. Analiz, verilerdeki risk
faktorlerinin sadece bir kisminin ciddiyet seviyesine egemen olmakla birlikte en tist risk
faktorleri arasindaki bagimliligin dogru bir analiz i¢in gz onilinde bulundurulmasi zorunlu bir

ozellik oldugunu gostermektedir.
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Li Y. ve arkadaslari (2018), trafik kazalarinin 6nemli faktorlerinin belirlenmesi, uzun yillardan
beri ulasim giivenligi arastirma toplulugunun temel sorunlarindan biri olmustur. Oliimciil
yaralanma kazasi, kaza senaryosu aninda yer alan birden fazla degiskenden etkilenen kapsamli
bir sonugtur. Bu makalenin ana fikri, ¢ok amagli bir optimizasyon (MOP) a¢isindan 6nemli
faktorlerin belirlenmesi siirecini arastirmaktir. En uygun ¢oziimleri etkin bir sekilde bulmak
icin, Baskin Olmayan Siralama Genetik Algoritmasini (NSGA-II) Sinir Ag1 (NN) mimarisiyle
birlestiren veri odakli bir model sunar. Bu makale ayrica, her bir faktoriin 6neminin nicel
degerlendirmesi icin Faktdr Onemi endeksini (Fs) de tanimlar. Washington Eyaletindeki {i¢ ana
eyaletler arasi otoyoldan toplanan {i¢ yillik kaza kayitlarina dayanarak, onerilen yontem daha
iyi bir 6liimciil yaralanma kazasinin tespiti i¢in ilk bes onemli faktor; siirlicii davranisi, arag
eylemi oldugunu ortaya koymak, yol yiizey durumu, siiriicii kisitlama ve siiriicii yasidir. Bu
makaledeki yontem ve sonuglar, karayolu kazalarinin yaralanma diizenine dair yeni bilgiler
saglar ve gelecekte yaralanma kazalarina iligkin anlayisi, 6nlenmesini ve diger uygulama

cabalarini gelistirmek i¢in kullanilabilir.

Li Z. ve arkadagslar1 (2015), ¢cok degiskenli zaman serilerinin siniflandirmasina dayanan sarhos
siiriis tespit problemini ele almaktadir. ilk olarak, Pekin Teknoloji Universitesi, Trafik
Arastirma Merkezi'nde bulunan bir siiriis simiilatériindeki bir testten siiriis performansi
Ol¢iimleri alindi. Sarhos siirlisii tespit etmek icin yanal pozisyon ve direksiyon agisi
kullanilmistir. Ikincisi, 6zellikleri ¢ikarmak i¢in ¢cok degiskenli zaman serisi analizi yapilmistir.
Cok degiskenli zaman serilerini temsil etmek icin parca parca dogrusal bir temsil kullanilmistir.
Cok degiskenli zaman serilerini ayirmak ic¢in asagidan yukariya bir algoritma kullanildi. Her
béliimiin egimi ve zaman araligi, simiflandirma ozellikleri olarak cikarildi. Ugiincii olarak,
cikarilan 6zelliklere gore siirliciiniin durumunu iki siifa (normal veya sarhos) siniflandirmak
icin bir destek vektdr makinesi siniflandiricist kullanilmistir. Onerilen yaklasim %80 dogruluk

saglamistir.

Lin ve arkadaslar1 (2015), bu makale yeni bir Sik Kullanilan Desen agaci (FP agaci) tabanli
degisken secim yontemi 6nermektedir. Bu yontem ilk olarak trafik kazasi veri setindeki tiim sik
kullanilan kaliplar1 tanimlayarak caligmaktadir. Daha sonra, her sik kullanilan patern igin,
burada Goreli Nesne Saflik Oran1 (ROPR) olarak adlandirilan yeni bir metrik tanitmaktadir.
ROPR daha sonra kaza diizenini agiklamaya en fazla katki yapan degiskenleri siralamak ve
secmek i¢in kullanilabilen her agiklayict degiskenin Onem puanint hesaplamak icin

kullanilmaktadir. Onerilen degisken se¢im ydnteminin avantajlarim gdstermek igin, calisma
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Virginia eyaletinde 1-64 arasi karayolu iizerinde toplanan kaza verilerine dayanan iki trafik
kazasi riski tahmin modeli gelistirmektedir. Sonuglar, FP agacina dayali kaza riski tahmin
modellerinin, tahmin modellerinin tliriine (yani en yakin komsu veya Bayesian agi),
parametrelerinin ayarlarina ve veri tiplerine bakilmaksizin rastgele orman bazli modellerden
daha iyi performans gosterdigini gostermektedir. Model egitimi ve testi i¢in kullanildi. Bulunan
en iyi model, % 38,16 yanlis alarm oranina sahipken kazalarin % 61,11'ini tahmin edebilen FP
agac tabanli bir Bayesian ag modelidir. Bu sonuglar, literatiirde bildirilen diger kaza tahmin

modelleri ile oldukga olumlu bir sekilde karsilastirmaktadir.

Liu ve arkadaglar1 (2018), bu yazida, uygunluk incelemesine dayali bir derecelendirme (tatmin
edici, kosullu tatmin edici ve yetersiz) degil, bir carpisma orani seviyesini (yiiksek, orta ve
diisiik) ele almaktadir. Ug farkli siniflandirma modeli (Yapay Sinir Ag1, Smiflandirma ve
Regresyon Agaci (CART) ve Destek Vektor Makinesi) ve lic ayr1 degisken se¢im yOntemi
(Ampirik Kanit, Coklu Faktor Analizi) kullanarak her bir tasiyici i¢in carpma orani seviyelerini
tahmin etmenin otomatik bir yolunu gostermektedir, Garson algoritmasi). Ongériilen ¢arpisma
orani seviyeleri (yiiksek, diisiik), gecerli giivenlik derecelendirme yontemine dayanarak
belirlenen seviyelerle karsilastirilmaktadir. Sonuclar, CART'm en iyi performansa sahip
olmasiyla, carpisma orani seviyesinin uygulanabilir bir tasiyici giivenligi 6nlemi olarak

uygulanabilirligini gostermektedir.

Mannering ve arkadaslari (2014), bu makale, oncelikle karayolu kaza arastirmalarindaki
metodolojik uygulamalarin ve mevcut verilerin evrimini gozden gegirerek bu zorluklarin ve
firsatlarin belirlenmesinde yol gosterici olmaktadir. Bu incelemeye dayanarak, gelecekteki
metodolojik geligsmeler i¢in verimli talimatlar tanimlanmis ve bu yonlendirmeleri tanimlarken
yeni veri kaynaklarmin oynayacagi rol ele alimmistir. Gozlemlenmemis heterojenlik,
endojenlik, risk telafisi, mekansal ve zamansal korelasyonlar ve daha fazlasi ile ilgili karmagik
meseleleri ele alan yeni metodolojilerin ve daha pek ¢ogunun, olasilik ve ciddiyeti etkileyen
bircok faktore iliskin anlayisimizi 6nemli Ol¢iide genisletme potansiyeline sahip oldugu
gosterilmistir. kisisel kazalar) otoyol kazalari. Bu da, karayolu ile ilgili yaralanma ve 6liimleri

onemli Ol¢lide azaltabilecek daha etkili giivenlik 6nlemlerine yol agabilir.

Mannering ve arkadaslar1 (2016), karayolu kazalari, tasit, yol 6zellikleri ve durumu, trafikle
ilgili faktorler ve ¢evresel kosullar arasindaki karmasik etkilesimlerin yani sira, dig uyaranlara

cesitli insan tepkilerini igeren karmasik olaylardir. Ek olarak, tasit tasarimi, darbe agilari, ilgili



18

insanlarin fizyolojik 6zellikleri ve diger faktorlerle ilgili olarak enerji dagitiminda (bir kaza
meydana geldiginde) karisan karmasikliklar vardir. Boyle karmasik bir siiregle, bir otoyol
kazas1 olasiligini1 veya bunun sonucunda ortaya ¢ikan yaralanma ciddiyetini potansiyel olarak
belirleyebilecek tiim verilere erisilemez. Bu tlir 6nemli verilerin bulunmamasi, 6nyargili ve
tutarsiz parametre tahminlerine, hatali ¢ikarimlara ve hatali kaza tahminlerine yol agabilecek
geleneksel istatistiksel analizler i¢in ciddi sartname problemleri olusturabilir. Bu makale, kaza
verisi ve analizi baglaminda bu sorunun (tipik olarak gbézlemlenmemis heterojenlik olarak
adlandirilir) ayrintili bir tartismasini sunar. Bu gozlemlenmemis heterojenligi ele almak igin
mevcut ¢esitli istatistiksel yaklagimlar, giiglii ve zayif yonleriyle birlikte sunulmaktadir. Bu
makale, gozlemlenmemis heterojenligi ele alan gelecekteki metodolojik caligmalar i¢in temel

konularin ve yonlerin bir 6zeti ile sona ermektedir.

Naurois ve arkadaslar1 (2017), bu ¢alisma, uyusuklugu tespit etmek i¢in kullanilan standart bilgi
kaynaklarinin belirli bir uyusukluk seviyesine ne zaman ulasilacagini 6ngérmede kullanilip
kullanilamayacagini belirlemeyi amacglamaktadir. Dahasi, siiriis siiresi ve katilimci bilgileri gibi
verilerin eklenmesinin uyusuklugun tespit edilmesinin ve tahmin edilmesinin dogrulugunu
iyilestirip iyilestirmedigini arastirmaktadir. Yirmi bir katilimci, uyku hali yaratmasi igin
optimize edilmis kosullar altinda 110 dakika boyunca bir araba simiilatorii kullanilmistir. Kalp
atis hiz1 ve degiskenlik, solunum hizi, kafa ve goz kapag: hareketleri (goz kirpma siiresi, siklik
ve PERCLOS) gibi fizyolojik ve davranigsal gostergeleri Olctiik ve seritleme siiresi, hiz,
direksiyon agis1, serit lizerindeki konum gibi siirlis davranigini kaydettik. Bu bilgilerin farkli
kombinasyonlari, Siirliciinlin gercek durumuna, yani Egitilmis Gozlemci Derecelendirmesi
araciligiyla video kayitlarindan tanimlandig gibi temel gerceklige karsi test edilmistir. Yapay
sinir aglarini kullanan iki model gelistirilmis, biri her dakika uyusukluk derecesini tespit etmek
icin digeri ise her dakika belirli bir uyusukluk seviyesine ulagsmak icin gereken zamani (orta
derecede uyusuk) tahmin etmek i¢in gelistirilmistir. Hem algilama hem de 6ngérmedeki en iyi
performans, davranig gostergeleri ve ek bilgilerle elde edilmektedir. Model, 0,22'lik ortalama
bir kare hatasi ile uyusukluk seviyesini tespit edebilmekte ve verilen bir uyusukluk seviyesinin
4,18 dakikalik bir ortalama kare hatasi ile ne zaman ulagilacagini tahmin edebilmektedir. Bu
caligma, bir siiriis simiilatériinde uyusukluga neden olan kontrollii ve ¢ok monoton bir ortamda,

stiriicli bozulmasinin dinamiklerini tahmin edebilecegini gdstermektedir.

Ona ve arkadaslart (2011), bu makale, trafik kazalarin1 yaralanma ciddiyetine gore

siiflandirmak i¢in Bayesian Networks (BNs) kullanma olasiligin1 gostermektedir. BN'ler 6n
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varsayimlara ihtiya¢ duymadan tahminler yapabilir ve birbirleriyle iligkili bilesenlerle karmasik
sistemlerin grafik gdsterimlerini yapmak igin kullanilir. Bu yazida, Ispanya'daki kirsal
otoyollarda 1536 kaza ile ilgili bir analiz sunulmustur; burada, sz konusu katkida bulunan
faktorleri temsil eden 18 degisken, kazalarin ciddiyetini hafif yaralanip 6ldiiriilen veya agir
sekilde yaralanan olarak siniflandirmis 3 farkli BN olusturmak igin kullanilmustir. Oldiiriilen
veya agir sekilde yaralanan bir kazayla iliskilendirilen faktorleri en iyi tanimlayan degiskenler

(kaza tiirii, siirlicii yasi, aydinlatma ve yaralanma sayisi) ¢ikarimla belirlendi.

Ona ve arkadaslari (2013), bu yazida, Latent Sinif Kiimesi (LCC), 2005 ve 2008 yillar1 arasinda
Granada'da (Ispanya) kirsal otoyollardaki 3229 kazalarinin béliimlendirilmesinde 6n bir arag
olarak kullanilmaktadir. Her ikisi i¢in kaza ciddiyeti, tiim veritabani (EDB) ve daha énce LCC
tarafindan elde edilen kiimeler. Bu kiimelenmeye dayali analizlerin sonuclari, tam veri
analizinin sonuglariyla karsilastirilmaktadir. Sonuglar, her iki teknigin bir arada
kullanilmasinin, verilerin daha dnce boliimlere ayrilmadan elde edilemeyecek daha fazla bilgiyi
ortaya c¢ikarmasi nedeniyle ¢ok ilgin¢ oldugunu gdstermektedir. BN ¢ikarimi, 6ldiiriilen veya
agir sekilde yaralanan kazalar1 en iyi tanimlayan degiskenleri elde etmek i¢in kullanilir. Kaza
tipi ve goriis mesafesi analiz edilen tiim durumlarda tespit edilmistir; zaman, isgalci veya yas
gibi diger degiskenler EDB'de ve sadece bir kiimede tanimlanir; katilan degisken araglar,
yaralanma sayisi, atmosferik faktorler, kaldirim isaretleri ve kaldirim genisligi yalnizca bir

kiimede tanimlanmaktadir.

Qin ve arkadaglar1 (2010), bu ¢aligmada, kuantil regresyon olarak bilinen bir regresyon teknigi
kullanilmaktadir. Kuantil regresyon, farkli kuantinlerdeki trendleri tahmin etme esnekligini
sunmaktadir. Ozellikle heterojenite ile veri 6zetlemek igin kullanishidir. Burada, ciddi giivenlik
sorunlartyla kesisme noktalarinin belirlenmesi i¢in uygulamay: diisiinmekteyiz. Risk egilimli
kesisme noktalariin belirlenmesi icin ¢esitli klasik yaklasimlar da kullanilmaktadir.
Bulgularimiz, diger yontemlere gore, kuantil regresyonun risk egilimli konumlarina duyarli ve

cok daha rafine bir alt kiimesini verdigini tespit etmektedir.

Sam ve arkadaslar1 (2018), bu ¢alismada, 2011-2015 yillar1 arasindaki otobiis / minibiis kaza
verilerini  kullanarak Gana'daki otobilis / miniblis kaza siddetini etkileyen faktorler
incelenmistir. Genellestirilmis siparis logit modellerini kullanarak, otobiis / minibiis kazalarinin
ciddiyeti tahmin edilmistir. Bulgularimiz, hafta sonlari, yol medyani yoklugunun, gece

kosullarinin, kotii yol arazisinin (kavisli, 1slak ve engebeli yollarin) yoklugunun, hit-yaya
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carpismalarinin ve sarhos siiriisiin, daha ciddi otobiis / minibiis kaza sonuglariyla iligkili
oldugunu ortaya koymustur. Buna karsilik, minibiisler, yol omuzlarinin olmamasi,
kavsaklardaki kazalar, trafik kontroliiniin varlig1 ve ¢arpigma tiirleri (isabet eden yayalar haric)

daha az siddetli otobiis / minibiis kazalariyla iligkilidir.

Sarkar ve arkadaglar1 (2019), makine 6grenimi (ML) tekniginin gelecekteki sonuglari tahmin
etmedeki faydasi, farkli uygulama alanlarinda (6rnegin, saglik bakimi) belirlenmis olmasina
ragmen, is giivenligi alanindaki kazalar1 tahmin etmede arastirmasi neredeyse yeni olarak
bilinmektedir. Bu, kazalarin 6ngoriilmesinde ML tekniklerinin arastirilmasini gerekmektedir.
Ancak, ML tabanli algoritmalar, parametreleri uygun sekilde ayarlanmadan veya optimize
edilmeden en iyi performansi iiretememektedir. Dahasi, sadece etkin bilimsel siniflandirict
secimi, genel kaza-kazanim amaglarini yerine getirmeyebilir, c¢linkii kazalarin ortaya
cikmasinin arkasindaki faktorler arasindaki iliskileri agiklayamaz. Bu nedenle, tahminin yani
sira, kaza verilerinden karar alma kurallarinin ¢ikarilmasi gerekmektedir. Yukarida belirtilen
hususlar g6z Oniine alindiginda, bu arastirmada, is kazasi verilerini kullanarak yaralanma,
kacirilma ve maddi hasar gibi kaza sonuglarini tahmin etmek i¢in optimize edilmis makine
ogrenme algoritmalar1 uygulanmaktadir. Parametreleri iki giiclii optimizasyon algoritmasiyla
optimize edilen, yani genetik algoritma (GA) ve parcacik siiriisii optimizasyonu (PSO) olmak
iizere iki popiiler makine 6grenme algoritmasi, yani vektor makineyi (SVM) ve yapay sinir
agim1 (ANN) desteklemektedir. Daha yiiksek hassasiyet ve saglamlik derecesi PSO tabanl
SVM, diger algoritmalar1 en yiiksek dogruluk ve saglamlik seviyesinden daha iyi performans
gostermektedir. Ayrica, PSO tabanli SVM modeli ile karar agaci1 C5.0 algoritmasi dahil edilerek
kurallar ¢ikarilmaktadir. Son olarak, sakatligin temel nedenlerinive mal hasari durumlarina
yakin bir sekilde belirlemek i¢in dokuz faydali kural ¢ikarilmaktadir. Bir ¢elik tesisinden bir

vaka ¢aligmasi, dnerilen metodolojiyi desteklemek i¢in sunulmaktadir.

Savolainen ve arkadaslar1 (2011), motorlu tasit kazalarindan kaynaklanan yaralanmalarin
ciddiyetini azaltmak, uzun zamandir karayolu tasimacilig1 yapan kurumlarin ve motorlu tasit
ireticilerinin temel vurgularindan biri olmustur. Ilerleme, zamanla yaralanma seviyelerindeki
azalma ile basit bir sekilde olciilebilse de, yaralanma azaltma teknolojilerinin, politikalarinin
ve diizenlemelerinin etkinligine dair iggériiler, arag, karayolu ve insan faktorlerinin ortaya
cikardigi karmagik etkilesimlerin daha detayli bir ampirik degerlendirmesini gerektirir. kaza-
yaralanma ciddiyetleri. Yillar boyunca, arastirmacilar bu tiir faktorlerin ayrigtirma diizeyi

yaralanma-ciddiyet verileri tlizerindeki etkisini degerlendirmek igin genis bir yelpazede
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kullanilan metodolojik araclar kullandilar ve son metodolojik gelismeler bu faktorlerin etkisini
daha kesin olarak belirleyebilecek sofistike modellerin gelistirilmesini sagladi. . Bu makale,
motorlu tasit yaralanma ciddiyetinin istatistiksel analizi ile ilgili oldugu i¢in arastirma ve
mevcut diisiincenin evrimini 6zetlemekte ve gelecekteki metodolojik yonlerin bir tartismasini

sunmaktadir.

Steinbach ve arkadaslar1 (2019), karayolu trafik giirtiltiisii, ¢cevresel giiriiltii kirliliginin en can
sikict seklidir. Elektrikle c¢alisan araglar igin yapay olarak ftretilen giriiltiiyii kullanma
zorunlulugu su anda artmaktadir. Bununla ilgili olarak, sinir bozucu olmayan diizenlemelere
iliskin sesler iiretmek 6nemlidir. Diinyada bir¢cok can stkma modeli mevcut olsa da, bu modeller
bu yeni sesler i¢in genellestirilemez ve bir dinleme testi ile yeni iiretilen her bir giiriiltiiniin
sikintisin1 6lgmek ¢ok zaman alirken, yapay sinir aglar1 kullanmak fikri ortaya ¢ikmistir. Bu
caligmanin amaci, sabit bir hizda, tek bir araba gecisi durumunda, farkl elektrikli arag seslerinin
rahatsizligin1 tespit etmektir. Bu amagla, sikintidaki farkliliklar algi c¢aligmalar: ile
incelenmektedir. Bu c¢alismada, fiziksel-psikoakustik parametreler ile jiiri testlerinden elde
edilen can sitkma tahminleri arasindaki korelasyon da incelenmektedir. Ayrica, yapay bir sinir
ag1 (YSA) olasi farkli uyaranlarin daha fazla degerlendirilmesi igin sikinti1 tahminlerinin bir
tahmin araci olarak kullanilmaktadir. Genel olarak, bu arastirmada farkl gizli katmanlara sahip
toplamda 150 YU modeli yapilmistir. En i1yi performans gosteren modeller, psikoakustik
parametreye dayanan dogrusal regresyon modelleriyle karsilastirilmaktadir. Son olarak, tespit

edilebilirlik tahminleri i¢in YSA kullanmanin avantajlar1 ve eksiklikleri de tartisilmaktadir.

Tixier ve arkadaglart (2016) objektif, ampirik verilerden elde edilen bilgiler konusundaki
belirsizlik altinda insaat giivenligi ile ilgili kararlar1 temellendirmenin geregine baski
yapmaktadir. Ingaat arastirmasi, makine 6grenimini (ML) yirmi yildan daha uzun bir siiredir
dikkate almis olsa da, giivenlik kaygilar1 i¢in heniiz uygulanmamaktadir. Cok sayida ML
modeli olan Random Forest (RF) ve Stochastic Gradient Tree Boost (SGTB) modeli, biiyiik bir
metinsel insaat yaralanma raporlar1 havuzundan elde edilen, dikkatlice 6ne ¢ikan 6zelliklere ve
kategorik gilivenlik sonuglarina ait bir veri seti i¢in uygulamaktadir. Yapilan arastirmalar
neticesinde gelistirilen son derece hassas bir Dogal Dil Isleme (NLP) araci ile modeller,
literatiirde bulunan parametrik modellerden daha iyi olan, yliksek beceriye sahip (0.236 <RPSS
<0.436) yaralanma tipini, enerji tipini ve viicut kismim tahmin edebilir. Ulasilan yiiksek
ongoriicii beceri, yaralanmalarin rastgele meydana gelmedigini ve bu nedenle insaat verilerinin,

stibjektif verilerin, uzman goriisiiniin, diizenleyici ve yonetsel bakis agisinin analiziyle kesin bir
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sekilde ele alinmasindan ziyade ampirik ve nicel olarak incelenmesi gerektigini gostermektedir.
Bu, ingaat giivenliginin deneysel temelli nicel bir bilim kabul edildigi yeni bir arastirma alanina
acilan kapidir. Son olarak, c¢ikti degiskeninde yaralanma ciddiyeti i¢in Ongdriicli becerinin
bulunmamasi, diger giivenlik sonuclarindan farkli olarak, yaralanma siddetinin esas olarak
rasgele oldugunu veya ortamdaki enerji seviyesi gibi tahminlerde ekstra tahmin katmanlarinin
kullanilmas1 gerektigini gostermektedir. Yap1r giivenligi analizi baglaminda bu caligma,
sonuglarin bir kaza olmasi durumunda muhtemel sonuglarin giivenilir olasilikli tahminlerini
saglamasi ayrica bunlarin ikili ve fiziksel dogasi nedeniyle bina bilgi modellemesi ve is
paketlemesi ile entegrasyon igin biiylik potansiyel gostermesi bakimindan 6nemli adimlar
atmaktadir. Giris degiskenleri, bu tiir veriye dayali tahminler, kurulusundan bu yana sahadan

alinmamaktadir.

Wang ve arkadaslar1 (2017), bu ¢alisma, Entegre Yuvalanmig Laplace Yaklagimi (INLA) Cok
Degiskenli Poisson Lognormal (MVPLN) modelini kullanarak kaza tipini ve kaza siddetini
tahmin etmektir ve katkida bulunan faktorlerin kirsaldaki farkli kaza tipi ve siddeti sayilari
iizerindeki farkli etkilerini tanimlamaktir. iki seritli otoyollar. INLA MVPLN modeli ayni
zamanda c¢arpisma sayilarini garpigsma tipine ve carpisma siddetine gore modelleyebilir ve
bunlar arasindaki potansiyel korelasyonlar1 hesaba katarak Markov Chain Monte Carlo
(MCMC) yontemini kullanarak MVPLN modelinin tam bir Bayesian uyumu ile
karsilastirildiginda hesaplama siiresini 6nemli Ol¢lide azaltir. Bu makalede, ii¢ yollu durma
kontrollii (3ST) kavsaklar, dort yollu durma kontrollii (4ST) kavsaklar, dort yollu sinyalize
(4SG) kavsaklar ve kirsal iki seritli otoyollarda yol boliimleri i¢gin MVPLN modellerinin
tahmini aciklanmaktadir. Yillik Ortalama Giinliik trafik (AADT) ve karayolu kosullarimi
tanimlayan degiskenler (1siklandirma, sola doniis / saga doniis seridi varligi, serit genisligi ve
omuz genisligi dahil) yordayicilar olarak kullanilmistir. Tek degiskenli bir Poisson Lognormal
(UPLN), her bir karayolu tesisi i¢in kaza tipi ve ciddiyeti ile tahmin edildi ve tahmin sonuglari,
Ortalama Ongoriilen Ortalama Mutlak Hata (APMAE) istatistigine dayanan MVPLN
modeliyle karsilagtirildi. Toplam carpigmalar i¢in bir UPLN modelinin de, katkida bulunan
faktorlerin katsayilarini, ¢arpma tipine ve ciddiyetine gore carpma tahmin eden modellerle
karsilagtirdigr tahmin edilmistir. Model katsayis1 tahminleri, sola doniis seridi mevcudiyeti,
saga doniis seridi mevcudiyeti, arazi genisligi ve hiz siir1 i¢in katsayi isaretlerinin ¢arpma tiiri
veya ciddiyetine gore ¢arpma tahminini belirleyebilecegini diisiindiiren ¢arpma tiirlii veya
ciddiyet sayilar i¢in farkli oldugunu gostermektedir. Kazaya katkida bulunan faktorlerin

belirlenmesinde daha yararli olun. MVPLN modelindeki ortak degiskenlerin standart hatalari,
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degiskenlerin istatistiksel olarak anlamli oldugu ve ¢arpisma tipine ve ciddiyetine gore carpma
sayilar1 arasinda anlaml1 bir iligki oldugu zaman UPLN modelinden biraz daha diisiiktiir. Model
ongorme karsilagtirmalari, MVPLN modelinin, tahmin dogrulugunda UPLN modelinden daha
1yl performans gosterdigini gostermektedir. Bu nedenle, kirsal iki seritli otoyollar i¢in kaza
tahminini kaza tipine ve kaza ciddiyetine gore tahmin ederken, MVPLN modelinin tahmin
hatasindan kaginmasi ve kaza tip sayilar1 ile kaza ciddiyeti sayilar1 arasindaki potansiyel

korelasyonlar1 hesaba katmasi diistiniilmelidir.

Washington ve arkadaslar1 (2014), bu makale, bir ulasim agindaki sicak noktalari tespit etmek
icin bir PDO denklik hesaplamasit ve nicel regresyon tekniginin bir kombinasyonunu
onermektedir. Ozellikle, diisiik raporlama ve kaza ciddiyetiyle ilgili konular, esdeger PDO
kazalarinin dahil edilmesiyle ele alinmakta, esdeger PDO kazalarinin sayilmaz niteligi ve kaza
verilerinin egikligi ile ilgili endigeler parametrik olmayan kuantil regresyon teknigi ile ele
alinmaktadir. Onerilen yontem, niifusun pratikte ¢ogu yontemde oldugu gibi popiilasyonun
cesitli miktarlar tizerindeki ortak degiskenleri tanimlar; bu, uygulamada siyah noktalarin nasil
tamimlandigia daha yakindan karsilik gelir. Onerilen metodoloji Kore'den gelen kirsal yol
segmenti verileri kullanilarak gosterilmekte ve negatif binom regresyonu ile geleneksel EB
yontemiyle karsilastirilmaktadir. Esdeger PDO kazalarina niceliksel bir regresyon modelinin
uygulanmasi, topluma gercek giivenlik maliyetlerini yansitan, ayni zamanda yeterince
bildirilmeyen PDO ve kii¢lik yaralanma kazalariin etkisini azaltan ve geleneksel sinirlamanin

iistesinden gelen bir risk grubunun tanimlanmasini saglar.

Xie ve arkadaglar1 (2013), ¢cekirdek yogunlugu kestirimi (KDE) trafik kazas1 sicak noktalarinin
tespitinde uzun zamandir kullanilmaktadir ve ag c¢ekirdegi yogunlugu kestiriminin (NetKDE)
bir ag uzerindeki kaza analizinde faydali oldugu kanitlanmaktadir. Bununla birlikte, hem
diizlemsel KDE hem de NetKDE, niceliksel istatistiksel ¢ikarim degerlendirmesinin
eksikliginden dolayi, hala biiyiik dl¢lide bir gorsellestirme araci olarak kullanilmaktadir. Bu
yazi, trafik kazalarmin aninda tespit edilmesi icin NetKDE'yi yerel Moran’in ile
birlestirmektedir. NetKDE {izerinden yol boliimleri i¢in yogunlugun hesaplanmasindan sonra,

yerel Moran I'in hesaplanmasi igin bir 6znitelik olarak kullanilmaktadir.

Xu ve arkadaslar1 (2017), bu ¢alismada, etkilesimli korozyon kusurlarina sahip boru hatlarinin
basarisizlik davranisi sonlu bir eleman yontemi kullanilarak incelenmistir ve daha sonra yapay

sinir ag1 yontemi kullanarak patlama basincini tahmin etmek igin bir ¢6ziim Onerilmistir.
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(Coziim Onceki caligmalardaki deneysel sonuglarla dogrulanmis ve uygulanabilirligini ve

etkinligini kanitlamak i¢in mevcut diger degerlendirme ¢oziimleriyle karsilagtirilmigtir.

Yannis ve arkadaslar1 (2016), karayolu giivenlik 6nlemlerinin degerlendirilmesi, Avrupa'daki
karayolu giivenligi yonetim sistemlerinin en zayif bileseni olarak goriilmektedir. Karayolu
Altyapis1 Giivenligi Yonetimi'ni gelistirmek icin, karayolu otoriteleri, karayolu tasarimcilari ve
karayolu giivenligi uygulayicilari, genel olarak Kaza Tahmin Modelleri (APM'ler) olarak
bilinen olas1 glivenlik sorunlarinin analizini, giivenlik iyilestirmelerinin tespitini ve potansiyel
etkilerini tahmin etmesine olanak saglayan tahmin araglarina ihtiyagc duymaktadirlar.
Yukaridaki baglamda, bu ¢alismanin amaci, hem ilgili bir aragtirmanin sonuglarina hem de
PRACT projesi iginde yiiriitiilen kapsamli bir literatiir taramasina dayanarak, APM'lerde iklim
uygulamalarinin bir sentezini sunmaktir. Avrupa ve diinya ¢apindaki farkli Ulusal Karayollar
Idareleri (NRA) tarafindan kullanilan, kullamlmis Kaza Tahmin Modellerine (APM) ayrica
APM'lerin gelistirilmesi ve uygulanmasi i¢in halihazirda kullanilan veri kaynaklarina tam bir
genel bakis sunmak icin ilgili bir anket tasarlanmaktadir. Anket 6zel olarak tasarlanmis olup
bunlar tarafindan gelistirilen ve kullanilan APM'lere ayrintili bilgi toplamak i¢in Avrupa'daki
ve diinyadaki cesitli NRA'lara gonderilmektedir. Ayrica, Avrupa baglaminda uygulanabilir
veya devredilebilir olan bu modelleme yaklasimlarini ve spesifik modelleri belirlemeye
odaklanarak, ilgili uluslararasi literatiir taramasi yapilmaktadir. Anket verileri ve literatiir
taramas1 sonuglarina dayanarak, en kullanigli modellerin tanimlanmasinin yan1 sira web tabanli
bir APM deposunun uygulanmasi i¢in temel olarak APM'lere iligkin bir cenent uygulamalari
sentezi gelistirilmektedir. Toplamda, 18 Avrupa iilkesinden, ABD ve Avustralya'dan 23 anket

toplanmaktadir.

Yasmin ve arkadaglar1 (2014), siiriicii yaralanma ciddiyetini incelemek icin gizli béliimleme
tabanl genellestirilmis siral1 logit (LSGOL) modeli olarak adlandirilan ekonometrik bir modeli
formiile eder ve tahmin eder. Onerilen model, dis kaynakli degiskenlerin siiriicii yaralanma
siddeti seviyesi iizerindeki etkilerinin, hem go6zlenen hem de gozlemlenmemis g¢arpisma
ozelliklerine bagli olarak farkl: siiriiciiler arasinda degisebilecegini kabul etmek i¢in, siiriictileri
(carpigsmada yer alan) garpisma 6zelliklerine dayanarak farkli yaralanma siddeti segmentlerine
ayirryor. Onerilen model, 2006'dan 2010'a kadar Avustralya'daki Victoria Kazas1 Veri Tabani
kullanilarak tahmin edilmistir. Model tahmini, alti genis kategoride gruplanan kapsamli bir
digsal degiskenler setinin etkisini icermektedir: carpisma Ozellikleri, siiriicii 6zellikleri, arag

ozellikleri, karayolu tasarim Ozellikleri, ¢evresel faktorler ve durumsal faktorler. Sonuglar,
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carpisma Ozelliklerine gore segmentasyon ihtiyacini agik¢a vurgulamaktadir. Siiriiciilerin
boliimlere ayrilmasini etkileyen carpigsma 6zellikleri sunlart igerir: ¢arpisma nesnesi, aracin
hareketinin yoriingesi ve c¢arpisma sekli. Ayrica, ciddi siirlicii yaralanmasi siddeti ile
sonuglanan temel faktorler siirlicii yas1 65 ve istii, siiriicii ¢ikarma, emniyet kemeri takmama
ve yiiksek hizli bir bolgede carpigsmadir. Siirlicii yaralanma ciddiyetini azaltan faktorler, yaya
kontroliiniin varligini, doner kavsagin varligini, panel minibiisiinii siirmeyi, asfaltlanmamis yol

durumunu ve yolcularin varligini igerir.

Zeng ve arkadaglar1 (2014), kaza yaralanmasinin ciddiyetinin tahmini i¢in bir sinir ag1 (NN)
modelini hizl1 ve kararli bir sekilde egitmek iizere digbiikey bir kombinasyon (CC) algoritmasi
ve ag yapisini optimize edip fonksiyon yaklagimi (N2PFA) algoritmasi i¢in modifiye edilmekte
bir NN budamas1 onerilmektedir. Onerilen yaklagimlari gostermek ve bunlari, 2006 yilinda
Florida Karayolu Giivenligi ve Motorlu Araglar Dairesi tarafindan saglanan iki aragl bir
carpisma veri seti olan geleneksel geri yayilim (BP) algoritmasi ile egitilmis NN ve
karsilastirmali bir logit (OL) modeli ile karsilastirmak i¢in (DHSMV) kullanilmistir. Sonuglara
gore, CC algoritmas1 hem yakinsama kabiliyeti hem de egitim hizinda BP algoritmasini geride
birakmaktadir. Tamamen bagli bir NN ile karsilastirildiginda, optimize edilmis NN ¢ok daha
az ag diugimii icerir ve karsilagtirilabilir siniflandirma dogrulugu saglamaktadir. Her ikisi de,
OL modeline gore daha iyi uydurma ve ongérme performansina sahiptir, bu da NN'in kaza
yaralanmasinin ciddiyetini tahmin etmek icin istatistiksel modellere gore {istlinliiglini
gostermektedir. Budanmis girig diigiimleri ayrica, ¢arpisma sonucu ile ilgisi olmayan faktorleri
belirlemek i¢in yapt optimizasyon yonteminin kabiliyetini hakli ¢ikarir. Aciklayict
degiskenlerin her yaralanma ciddiyeti sonucu iizerindeki etkisini belirlemek i¢in, optimize
edilmis NN'nin bir duyarlilik analizi ayrica yapilmaktadir. Elde edilen sonuglarin ¢ogu OL
modelindeki katsayr tahminine ve oOnceki caligmalara uygun olsa da, bazi degiskenlerin,
onerilen yontemin giiciinli daha da dogrulayan, yaralanma siddeti ile dogrusal olmayan iligkileri

oldugu bulunmaktadir.

Zeng ve arkadaslar1 (2016), kaza siklig ile risk faktorleri arasindaki dogrusal olmayan iliskiyi
arastirmak igin sinir ag1 modelleri gelistirmektedir. Asir1 montaj olasiligini ortadan kaldirmak
ve kara kutu karakteristigiyle basa ¢ikmak i¢in bir ag yapisi optimizasyonu ve bir kural ¢ikarma
yontemi Onerilmistir. Bir 6rnek ¢alisma, modifiye edilmis sinir ag1 modellerinin performansint,
Hong Kong'daki yol bdliimlerinde ciddiyetle ¢arpma sikligini tahmin etmek icin kullanilan

geleneksel ¢ok degiskenli Poisson-lognormal modelinin performansini karsilastirmaktadir.
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Sonuglar, egitimli ve optimize edilmis sinir aglarmin ¢ok degiskenli Poisson-lognormal
modelinden daha iyi uydurma ve Ongoriicii performansa sahip oldugunu gostermektedir.
Dahasi, budanmis girdi ve gizli diiglimlere sahip optimize edilmis sinir aglarindaki egitim ve
test hatalar1 arasindaki kiiciik farklar, yap1 optimizasyon algoritmasinin onemsiz faktorleri
belirleme ve modelin genellestirilebilirligini gelistirme yetenegini gostermektedir. Ayrica, her
bir 6nemli agiklayict degiskenin, farkli kosullar altinda ciddiyetle ¢arpma siklig1 tizerindeki
kesin etkisini acgikca ortaya ¢ikarmak i¢in optimize edilmis sinir aglarindan iki kural kiimesi
cikarilir. Kurallar, her bir yaralanma ciddiyeti sonucu ile risk faktorleri ve kaza sikliklari
arasinda dogrusal olmayan bir iliski oldugunu gostermektedir. Yap1 optimizasyon algoritmasi
ve kural ¢ikarma yontemi ile, modifiye edilmis sinir ag1 modelleri, ¢arpisma sikligini ciddiyetle
modelleme konusunda biiyiik potansiyele sahiptir ve yol giivenligi analizi i¢in iyi bir alternatif

olarak diistiniilmelidir.

Zhang ve arkadaslar1 (2018), trafik kazasini sosyal medya verilerinden tespit etmede
derinlemesine 6grenme kullanmaktadir. Oncelikle, iki bilyiik metropol alanda 1 milyondan
fazla tweet igerigini I yilin1 ayrintili olarak arastirmaktadir. Northern Virginia ve New York
City bu iki biiyiik metropoldiir. Sonuglardan birincisi, eslestirilmis jetonlarin kazayla ilgili
tweet'lerin igerisindeki iliskilendirme kurallarin1 yakalayabildigini ve trafik kazasi tespitinin
dogrulugunu daha da artirabildigini gdstermektedir. Ikincisi, iki derin 6grenme ydntemidir.
Derin Inan¢ Agi (DBN) ve Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) ¢ikartilmis belirteg iizerinde
arastirllmis ve uygulanmistir. Sonuclar, DBN'nin yaklasik 44 ayr1 belirteg 6zelligi ve 17
eslestirilmis belirte¢ 6zelligi ile toplamda% 85'lik bir kesinlige sahip oldugunu géstermektedir.
Siniflandirma, DBN'den, Destek Vektor Makineleri (SVM'ler) ve denetimli Latent Dirichlet
tahsisatindan (sLDA) daha iyi sonug verir. Son olarak, bu ¢alismay1 dogrulamak i¢in, kaza ile
ilgili tweet'leri hem otoyollardaki trafik kazasi giinliigii hem de yerel yollardaki 15.000 dongii
detektoriinden gelen trafik verileriyle karsilastinnlmistir. Kaza ile ilgili tweet'lerin yaklasik%
66'sinin kaza kiitigii tarafindan bulunabilecegi ve bunlarin% 80'inden fazlasinin yakindaki
anormal trafik verilerine baglanabilecegi tespit edilmistir. Trafik kazalarini tespit etmek i¢in
Twitter kullanmanin bazi 6nemli hususlari, yer ve zaman Onyargisiin yani sira etkili

kullanicilarin ve hashtaglerin 6zelliklerini iceren karsilagtirmalarla giindeme gelmektedir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Karayollarinda Kaza Sayisi

Yapilan bu ¢alismada Amerikan Karayollar1 Idaresi’nden 1988-2016 yillar1 arasindaki veriler
kullanilarak bir veri seti olusturulmaktadir. Bu veri setinde yer alan bagimsiz degiskenler;
niifus, tasit sayisi, siiriicii sayisi, tasit-kilometredir. Bagimli degiske ise kaza sayisidir.
Calismada kullanilan veri seti Cizelge 3.1’de verilmektedir. Kullanilan yontemler logaritmik
regresyon ve ¢ok degiskenli regresyon yontemlerinden lineer, interaction, quadratic ve

purequadratic tiirleri, YSA ve BM dir.

Cizelge 3.1. Amerikan karayollar1 idaresi (fhwa) kaza sayis1 verileri

LISANSLI -
s WS TR IS e
(BIN KiSi)
1988 162854 244499 2026 61219 2275130
1989 165554 246819 2096 59286 2193741
1990 167015 249464 2144 57757 2161836
1991 168995 252153 2172 53299 2044937
1992 173125 255030 2247 50939 2025942
1993 173149 257783 2296 52370 2057780
1994 175403 260327 2358 53609 2159254
1995 176628 262803 2423 55267 2254241
1996 179539 265229 2484 55904 2275494
1997 182709 267784 2552 55764 2186324
1998 184861 270248 2628 55692 2066107
1999 187170 272691 2690 55438 2091140
2000 190625 282162 2747 56270 2107526
2001 191276 284969 2796 56505 2040862
2002 194602 287625 2856 56994 1967491
2003 196166 290108 2890 57384 1963477
2004 198889 292805 2965 57191 1900444
2005 200549 295517 2989 57766 1855252
2006 202810 298380 3014 56400 1784648
2007 205742 301231 3031 54605 1748435
2008 208321 304094 2977 49151 1664172
2009 209618 306772 2957 44185 1547862
2010 210115 309348 2967 43440 1572296
2011 211875 311663 2950 42716 1559867
2012 211815 313998 2969 44557 1665006
2013 212160 316205 2988 43606 1621202
2014 214092 318563 3026 43509 1678056
2015 218084 320897 3095 47884 1747539

2016 221712 323128 3174 50542 2211439
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3.2. Karayollarinda Oliim Sayisi

Yapilan bu ¢alismada Amerikan Karayollar1 Idaresi’nden 1988-2016 yillar1 arasindaki veriler
kullanilarak bir veri seti olusturulmaktadir. Bu veri setinde yer alan bagimsiz degiskenler;
niifus, tasit sayisi, siiriici sayisi, tasit-kilometredir. Bagimli degiske ise olim sayisidir.
Calismada kullanilan veri seti Cizelge 3.1°de verilmektedir. Kullanilan yontemler logaritmik
regresyon ve cok degiskenli regresyon yontemlerinden lineer, interaction, quadratic ve

purequadratic tiirleri, YSA ve BM’dir.

Cizelge 3.2. Amerikan karayollar1 idaresi (fhwa) 6liim sayist verileri

LISANSLI

e sowem M TS INT o
(BIN KiSi)
1988 162854 244499 2026 61219 47087
1989 165554 246819 2096 59286 45582
1990 167015 249464 2144 57757 44599
1991 168995 252153 2172 53299 41508
1992 173125 255030 2247 50939 39250
1993 173149 257783 2296 52370 40150
1994 175403 260327 2358 53609 40716
1995 176628 262803 2423 55267 41817
1996 179539 265229 2484 55904 42065
1997 182709 267784 2552 55764 42013
1998 184861 270248 2628 55692 41501
1999 187170 272691 2690 55438 41717
2000 190625 282162 2747 56270 41945
2001 191276 284969 2796 56505 42196
2002 194602 287625 2856 56994 43005
2003 196166 290108 2890 57384 42884
2004 198889 292805 2965 57191 42836
2005 200549 295517 2989 57766 43510
2006 202810 298380 3014 56400 42708
2007 205742 301231 3031 54605 41259
2008 208321 304094 2977 49151 37423
2009 209618 306772 2957 44185 33883
2010 210115 309348 2967 43440 32999
2011 211875 311663 2950 42716 32479
2012 211815 313998 2969 44557 33782
2013 212160 316205 2988 43606 32893
2014 214092 318563 3026 43509 32744
2015 218084 320897 3095 47884 35485

2016 221712 323128 3174 50542 37461
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3.3. Karayollarinda Yaral Sayis1

Yapilan bu ¢alismada Amerikan Karayollar1 Idaresi’nden 1988-2016 yillar1 arasindaki veriler
kullanilarak bir veri seti olusturulmaktadir. Bu veri setinde yer alan bagimsiz degiskenler;
niifus, tasit sayisi, sliricii sayisi, tasit-kilometredir. Bagimli degiske ise yarali sayisidir.
Calismada kullanilan veri seti Cizelge 3.1°de verilmektedir. Kullanilan yontemler logaritmik
regresyon ve cok degiskenli regresyon yontemlerinden lineer, interaction, quadratic ve

purequadratic tiirleri, YSA ve BM’dir.

Cizelge 3.3. Amerikan karayollar1 idaresi (fhwa) yarali sayis1 verileri

YILLAR Sﬁ?ﬁ&%& I;gf(gsl' {leggav)l ST AA\?IIgI YARALI SAYISI
(BIN KiSi)
1988 162854 244499 2026 61219 3416000
1989 165554 246819 2096 50286 3284000
1990 167015 249464 2144 57757 3231000
1991 168995 252153 2172 53299 3097000
1992 173125 255030 2247 50939 3070000
1993 173149 257783 2296 52370 3149000
1994 175403 260327 2358 53609 3266000
1995 176628 262803 2423 55267 3465000
1996 179539 265229 2484 55904 3483000
1997 182709 267784 2552 55764 3348000
1998 184861 270248 2628 55692 3192000
1999 187170 272691 2690 55438 3236000
2000 190625 282162 2747 56270 3189000
2001 191276 284969 2796 56505 3033000
2002 194602 287625 2856 56994 2926000
2003 196166 200108 2890 57384 2889000
2004 198889 202805 2065 57191 2788000
2005 200549 205517 2089 57766 2699000
2006 202810 208380 3014 56400 2575000
2007 205742 301231 3031 54605 2491000
2008 208321 304094 2077 49151 2346000
2009 209618 306772 2057 44185 2217000
2010 210115 309348 2067 43440 2239000
2011 211875 311663 2950 42716 2217000
2012 211815 313998 2069 44557 2362000
2013 212160 316205 2088 43606 2313000
2014 214092 318563 3026 43509 2338000
2015 218084 320897 3095 47884 2443000

2016 221712 323128 3174 50542 2385000
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3.4. Cok Degiskenli Lineer Regresyon ile tahmin Edilmesi

Cok degiskenli durumlarda bagimli degiskene etki eden diger degiskenler sabit kabul edilerek
hesaplama yapilmaktadir. Bu degiskenlerin bagimli degiskeni nasil etkiledigi bir Katsay: ile
belirlenmektedir. Bu katsayiya ise degiskenin regresyon katsayisi denir ve bagliligin derecesini
gosterir. Onemli olan etkileyen ile etkilenen arasinda bir sebep sonug¢ iliskisi bulunmasidir.
Kisaca 6zetlemek gerekirse Veri tablosuna en uygun fonksiyonu bulma isine Regresyon Analizi
denilmektedir. Regresyon analizi, aralarinda sebep-sonug iliskisi bulunan iki veya daha fazla
degisken arasindaki iligkiyi belirlemek ve bu iliskiyi kullanarak o konu ile ilgili tahminler
yapabilmek amaciyla kullanilan bir metottur. Regresyon Analizinde, degiskenler arasindaki
iligkiyi fonksiyonel olarak aciklamak ve bu iliskiyi bir modelle tanimlayabilmek

amaglanmaktadir. Es 3.1°de ¢ok degiskenli lineer regresyonun genel formiilii yer almaktadir.

vix) = By + E?_:oﬁixi + E?::}-Jgi_;'xixj + E‘?_:m@iixf + = (31)

Bu esitlikte, xi (i = 1, ... N) bagimsiz degiskenleri, y bagimli degiskeni, f regresyon

katsayilarini ve € hatay1 temsil etmektedir.

Cok degiskenli lineer regresyon yontemleri ve logaritmik regresyon yontemi MATLAB
programinda Cizelge 3.1, Cizelge 3.2 ve Cizelge 3.3’te verilen veriler kullanilarak analizler
yapilmaktadir. Bu analizler sonucunda modellerin katsayilar1 hesaplanmakta ve bu yontemlerin
formiilleri olusturulmaktadir. Cok degiskenli lineer regresyon modelinin 4 bagimsiz degisken

icin olusturulan formiilii Es 3.2°de verilmektedir.

Yi = (Bo + B1Xy + B2Xz + B3X3 + BuXy (3:2)
Interaction regresyon model i¢in kullanilan formiil Es 3.3 te verilmektedir.

Y; = (Bo + B1 X1 + BaXy + B3 X3 + BaXy + Bs X1 Xy + BeX1 X3 + B7 X1 Xy + BeXo X5 + BoXo Xy +
B1oX3X4 (3.3)

Es 3.4’te ¢ok degiskenli quadratic regresyonun denklemi yer almaktadir.

Y; = (Bo + B X1 + BaXy + B3X3 + BaXy + Bs X1 Xy + BeX1 X3 + B7 X1 Xy + BeXo X5 + BoXo Xy +
B1oX3Xy + B11XT + B12X5 + B13X5 + BraXZ (3.4)
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Es 3.5’te ¢ok degiskenli purequadratic regresyonun denklemi yer almaktadir.
Y; = (Bo + BuXy + B2Xz + B3 X3 + BaXy + BsXT + BeXZ + B X5 + BeXF (3.5)

Es 3.6’da ise logaritmik regresyonun denklemi yer almaktadir.

Vo= (Bo* Xi" # X52 « X5 X[ (36)
3.5. Yapay Sinir Aglari ile Tahmin Edilmesi

Matematiksel hesaplamalarin insan beyninin hiicresel c¢aligmalari esasi ile sayisallastirma
yontemlerinin baglangici olarak Warren McCulloch ve Walter Pitts’in 1943 yilindaki
olusturduklar1 yapay sinir ag modeli gosterilmektedir. Wiener tarafindan 1948 yilinda kaleme
alinan Cybernetics’te ise sinirsel calismalar {izerinde durulmaktadir. Ogrenme hakkindaki esas
teori 1949 yilinda Hebb ile birlikte kendi kitabi olan "Organization of Behavior"’da iizerinde
incelemelerde bulunuldugu goriilmektedir (Yavuz ve Deveci, 2012; Elmas, 2003). 1960’tan
sonra yaklasik 20 y1l YSA ile alakali ¢alismalar duraksamalar ile devam etmektedir. Bilgisayar
gibi elektronigin bazi alanlarindaki yeni buluslar ile bu duraksamalar atlatilarak YSA’nin
gelistirilmesi 1980°den itibaren artarak devam etmektedir. YSA’ya yaptirilanlarinin arasinda
optimizasyon, analiz, &grenme, siniflandirma ve benzeri ¢alismalarin yani sira énemli bir

caligma tiirli de tahmindir.

YSA genelleme yapabilme ve 6grenebilme yetisi gibi 6zellikleri sayesinde giintimiizde birgok
alanda genis uygulama olanagi bulmaktadir ve bu problemleri basarili bir sekilde
cozebilmektedir. YSA’da tipk: insan beyinde olan noéronlar gibi yapay ndronlar1 vardir. Bu
yapay noronlar birbirlerine c¢esitli sekillerde baglanarak YSA’y1 olusmaktadir. YSA
ulagtirmanin bir¢cok alaninda kullanilmaktadir. YSA insan beyni gibi calistig1 icin basarili
tahminler yapabilmektedir. Literatiirde kaza sayis1 tahmini ile ilgili birgok YSA ¢alismalari
bulunmaktadir. Bizim ¢alismamizda kaza sayis1 tahmini i¢in YSA modelleri olusturulup en iyi
modeli belirlemek ve bunu uygulamak i¢in ¢alisilmaktadir. YSA’ da genel olarak en iyi sonucu

veren egitim algoritmasi1 Levenberg-Marquartd (LM) egitim algoritmasidir.

YSA’ni avantajlari;
e Matematiksel modele ihtiya¢ duymazlar.

e Ogrenme kabiliyeti vardir.
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Daha 6nce goriilmemis ornekler hakkinda bilgi iiretebilir.

Dogrusal olmayan ¢ok boyutlu, giiriiltiilii ve eksik bilgili durumlarda basarilidir.

Bir problem i¢in ag modellenecegi zaman herhangi bir bilgiye ihtiya¢ duyulmaz sadece
ornek gereklidir. Ornek bulmaksa bilgi bulmaktan kolaydir.

YSA’ nin uygulanmasi oldukga pratik ve ekonomiktir.

YSA, ayni olay icin yeni ve farkli bilgiler olusturdugunda da yeniden rahatlikla

egitilebilir ve ortama uyum saglayabilir.

Y SA’nin dezavantajlari ise;

YSA ile bir uygulama gelistirilirken model se¢iminde ve aglarin topolojisini belirlerken
belli bir kural yoktur. Dogru se¢imlerin yapilmasi tamamen kullanicinin tecriibesine
baglidir.

Kara kutu olarak nitelendirilir. YSA, regresyon modellerinde oldugu gibi girdilerin
ciktilar tizerindeki etkisini sdyleyemez.

Genel minimumu bulamama riski vardir. Ancak genel minimuma yakin yerel
minimumlarda oldukga iyi sonuglar verebilir.

Tam olarak genellestirme yapabilmesi i¢in ¢ok sayida 6rnege ihtiyag¢ vardir.

Problemin aga gosterimi ¢ok onemli bir etkendir. YSA sadece sayisal bilgilerle calisir
ve problemin sayisal degerlere ¢evrilmesi gerekmektedir. Bu da kullanicinin becerisine

baglhidir.

3.6. Bulamk Mantik (BM) ile Tahmin Edilmesi

BM metodu bulanik kiime mantigina dayanmaktadir. Bulanik kiime mantig1 ilk kez Zadeh

(1965) tarafindan ortaya atilmistir. Bu nedenle Zadeh modern anlamda belirsizlik kavraminin

degerlendirilmesinde 6nemli bir nokta olarak kabul edilmektedir. Bu ¢alisma kesin olmayan

sinirlara sahip nesnelerin olusturdugu bulanik kiime teorisini ortaya koymustur. Bu ¢alismanin

yanki bulmasi sadece olasilik teorisine bir alternatif olusundan degil, ayrica o giine degin hemen

hemen tiim bilimlere temel olan Aristo mantifina karsi bir alternatif olabileceginden de

kaynaklanmaktaydi. Bu c¢alismadan sonra BM*“nin Uzak Dogu ve Avrupa“da kisa siirede

teknolojik uygulamalar: ortaya ¢ikmaya baslamistir. Giiniimiizde ise basta elektronikte, kontrol

sistemlerinde olmak {izere hemen hemen tiim disiplinlerde yerini almis ve konu ile ilgili ¢ok

sayida bilimsel ¢alisma yaymlanmaistir.
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Bu tez ¢alismasinda BM’nin SMGRT yontemi kullanilmaktadir. SMGRT yontemi Toprak
(2009) tarafindan ortaya atilmistir. Verilen bir bulanik sistemdeki temel soru, sistemdeki en iyi
sonuglart1 veren iiyelik fonksiyonu (MFs) ve bulaniklik kurallarinin  (FRs) nasil
olusturulacagidir (Toprak, 2009). Bulanik bir sistemdeki MFs ve FRs’lerin sayisina, sekline ve
mantigina karar vermedeki zorluklarin tistesinden gelmek icin SMRGT yontemi gelistirilmistir.
Bu yeni bulanik teknik sadece girdi ve ¢ikt1 degiskenlerinin tiim MFs’leri icin iiretilen bazi
anahtar sayilarima dayanmaktadir. Anahtar sayilar1 MFs’lerin sekline (licgen, yamuk, vb.) ve
durulastirma metoduna baglidir (Toprak, 2009). Toprak 2009’ da sundugu SMGRT y6ntemini

asagidaki adimlarla agiklamaktadir.

¢ Analiz i¢in kullanilacak bagimsiz ve bagimli degiskenler belirlenir.

e Her degisken i¢in maksimum ve minimum degerler (varyasyon etki alan1) belirlenir.

e Uyelik fonksiyonlarin (MF) sekline karar verilir (6rnegin, iiggen, yamuk, vb.).

e Her bagimsiz degisken i¢in MF'nin sayisina karar verilir (en az 3 adet MF gerekir).

e Her bagimsiz degisken i¢in MF degerlerinin genisligini ve ¢ekirdegini anahtar degerleri
ile belirlenir. Anahtar degerlerin sayisinin, her bagimsiz degisken i¢in MF sayisina esit
olacagi unutulmamalidir. MF'lerin simetrik bigimde olmasi gerekmez.

¢ Bu anahtar degerler bulanik modelin girdileridir.

e Bulanik model, her degisken i¢in ilk ve son MF'lerin degerleri arasinda dagitilan veriler
icin gecerlidir.

e Ardindan, bulanik kural (FR) sayisini ve ¢iktinin anahtar degerlerini veren bir tablo
hazirlanir.

e Ciktinin MF degerleri, MF girisleri icin iiretilir. Cikt1 i¢in anahtar degerlerin minimum
degeri, ilk MF'nin merkez degeridir. Anahtar degerlerin maksimum degeri, son MF'nin
merkez degeridir. Ara anahtar degerleri, orta MF'lerin merkez degerleridir. FR sayisi,

ciktinin MF sayisina esitse, model daha 1yi sonuglar verir.

SGMRT yontemi ile iiyelik fonksiyonlar1 asagidaki formiilller yardimi ile hesaplanmaktadir.
Sekil 3.1°de {iiyelik fonksiyonlarin goriiniimii ve formiildeki degiskenlerin nereye denk

geldigini gostermektedir. Formiiller Toprak (2009) tarafindan bulunmustur.



o Vr=Vmax —Vmin,

o UW =Vrnu

e EUW =3UWI/2

o Ki=Vmn+EUWI3

o K5=Vmax—EUWI/3

o (Ci=Ki=Vrl2+Vmin,

o Ci+1=Ki+1= Vinax ~(Vimax—Ki 12),
o Ci-1=Ki-1 =Ki —Vminl2+Vimin
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Sekil 3.1. SMGRT formiillerindeki degiskenlerin gdsterimi
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4. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

4.1. Cok Degiskenli Lineer Regresyon Ile Kaza Sayisinin Tahmin Edilmesi

1988-2016 yillar1 arasindaki verilerden kullanilarak, logaritmik regresyon ve ¢ok degiskenli

lineer regresyon analizleri yapilmaktadir.

Cok degiskenli lineer regresyon modelinin denkleminde; kaza sayis1 (K) siiriicii sayis1 (SS),
niifus sayist (NS), tasit-km degeri (TK) ve arag sayis1 (AS) regresyon katsayilar1 kullanilarak
modelin denklemi olusturulmaktadir. Yapilan analizler sonucunda elde edilen katsayilar Es 3.2’

de yerine yazilarak Es.4.1 olusturulmaktadir.
K=6.2733*10%+26.1414*SS+(-12.1077)*NS+(-689.3613)*TK+30.1582*AS (4.1)

Cok degiskenli interaction regresyon modelinin denkleminde; K, SS, NS, TK ve AS regresyon
katsayilar1 kullanilarak modelin denklemi olusturulmaktadir. Yapilan analizler sonucunda elde

edilen katsayilar Es 3.3’te yerine yazilarak Eg.4.2 olusturulmaktadir.

K=5.6685*10"+(-525.6057)*SS+(-285.6415)*NS+3.1368* 10** TK+(224.7566)*AS
+0.0021*SS*NS+(-0.0313)*SS*TK+1.0401*10**SS*AS+(0.0726)*NS*TK+0.0017*NS*AS+
(-0.0871)*TK*AS (4.2)

Cok degiskenli quadratic regresyon modelinin denkleminde; K, SS, NS, TK ve AS regresyon
katsayilar1 kullanilarak modelin denklemi olusturulmaktadir. Yapilan analizler sonucunda elde

edilen katsayilar Es 3.4 te yerine yazilarak Es.4.3 olusturulmaktadir.

K=1.1689*10%+(-2.9072*10%)*SS+824.3826*NS+6.7659*10** TK+(1.6728*10°%)*AS+
(-0.0112)*SS*NS+(-0.8497)*SS*TK+0.0222*10**SS*AS+0.3243*NS*TK+(-0.0073)*NS*AS
+(-0.4544)*TK*AS+0.0187*SS%+0.0015*NS?+4.9966* TK2+0.0070*AS? (4.3

Cok degiskenli purequadratic regresyon modelinin denkleminde; K, SS, NS, TK ve AS
regresyon katsayilar1 kullanilarak modelin denklemi olusturulmaktadir. Elde edilen katsayilar

Es 3.5’te yerine yazilarak Es.4.4 olusturulmaktadir.

K=3.6015*10"+(-555.4477)*SS+(-43.2183)*NS+1.6851*10** TK+123.9007*AS+0.0014*SS?
+7.3598*10°*NS?+(-2.9788)* TK?+(-8.9680*10*)*AS? (4.4)
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Logaritmik regresyon modelinin denkleminde; K, SS, NS, TK ve AS regresyon katsayilari
kullanilarak modelin denklemi olusturulmaktadir. Elde edilen katsayilar Es 3.6°da yerine

yazilarak Es 4.5 olusturulmaktadir.
K:2.6535*103*881'8528*N8-1'5335 *TK-O.6063*A80.7475 (45)

Analiz sonucunda modeller karsilastirilirken HKO, R ve YHO kriterleri kullanilmaktadir.
Logaritmik regresyon ve c¢ok degiskenli lineer regresyon yontemlerinin karsilastirilmasi

Cizelge 4.1°de gosterilmektedir.

Cizelge 4.1. Kaza sayis1 tahmini i¢in ¢cok degiskenli lineer regresyon modellerin

karsilastirmasi
Modeller HKO YHO (%) R
Lineer Regresyon 14501376454.2255 4.8027 0.8577
Interaction Regresyon 3326475148.8991 2.0864 0.9692
Quadratic Regresyon 1214042257.7187 1.4379 0.9889
Purequadratic Regresyon 3540099887.9246 2.1795 0.9672
Logaritmik Regresyon 15243601485.0837 4.8007 0.8502

Cizelge 4.1°den anlasilacag gibi ¢ok degiskenli lineer regresyon modellerinden quadratic

regresyon modeli dger modellere gére daha iyi sonuclar vermektedir.

4.2. Cok Degiskenli Lineer Regresyon Ile Oliim Sayisinin Tahmin Edilmesi

Cok degiskenli lineer regresyon modelinin denkleminde; 6liim sayis1 (O) siiriicii sayist (SS),
niifus sayist (NS), tasit-km degeri (TK) ve arag sayisi (AS) regresyon katsayilart kullanilarak
modelin denklemi olusturulmaktadir. Yapilan analizler sonucunda elde edilen katsayilar Es

3.2°de yerine yazilarak Eg 4.6 olusturulmaktadir.
0=3.513*10%+0.0148*SS+0.0022*NS+(-2.0874)*TK+0.7311*AS (4.6)

Cok degiskenli interaction regresyon modelinin denkleminde; O, SS, NS, TK ve AS regresyon
katsayilar1 kullanilarak modelin denklemi olusturulmaktadir. Yapilan analizler sonucunda elde

edilen katsayilar Es 3.3’te yerine yazilarak Eg 4.7 olusturulmaktadir.
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O=(-1.2472%10%)+(-0.3878)*SS+1.8515*NS+(-82.2729)*TK+1.1870*AS+(-4.9324*10C)*SS*NS
+5.1228%10*SS*TK+8.9684* 10 *SS*AS+(-1.2761*10)*NS*TK+(-1.0764*10-5)*NS*AS+
3.1248*10*TK*AS 4.7)

Cok degiskenli quadratic regresyon modelinin denkleminde; O, SS, NS, TK ve AS regresyon
katsayilar1 kullanilarak modelin denklemi olusturulmaktadir. Yapilan analizler sonucunda elde

edilen katsayilar Es 3.4’te yerine yazilarak Es 4.8 olusturulmaktadir.

O=(-3.5808*10°)+5.6396*SS+0.6492*NS+(-291.2846)*TK+5.1863* AS+(-5.0407*105)*SS*NS
+0.0024*SS*TK+(-4.1819*10%)*SS*AS+(-1.4007*10)*NS*TK+1.6512*10 "*NS*AS
+0.0018*TK*AS+1.1805*105%SS2+1.6549*105*NS2+(-0.0417)* TK?

+(-1.3746%105)*AS? (4.8)

Cok degiskenli purequadratic regresyon modelinin denkleminde; O, SS, NS, TK ve AS
regresyon katsayilar1 kullanilarak modelin denklemi olusturulmaktadir. Elde edilen katsayilar

Es 3.5’te yerine yazilarak Es 4.9 olusturulmaktadir.

0=(-5.8229*10)+0.3914*SS+0.6013*NS+(-43.8333)*TK+0.6541*AS+(-9.5227*10") *SS*+
(-10680*10°)*NS?+0.0078*TK?+1.4206*10"*AS? (4.9)

Logaritmik regresyon modelinin denkleminde; O, SS, NS, TK ve AS regresyon katsayilar:
kullanilarak modelin denklemi olusturulmaktadir. Elde edilen katsayilar Es 3.6’da yerine

yazilarak Es 4.10 olusturulmaktadir.
022.0037*880'06507*N S—0.036832*T K—O.10083*A80.953382 (4 10)

Analiz sonucunda modeller karsilastirilirken HKO, R ve YHO kriterleri kullanilmaktadir.
Logaritmik regresyon ve ¢ok degiskenli lineer regresyon yontemlerinin karsilagtiriimasi

Cizelge 4.2°de gosterilmektedir.
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Cizelge 4.2. Oliim say1s1 tahmini i¢in ¢ok degiskenli lineer regresyon modellerin

karsilastirmasi
Modeller HKO YHO (%) R
Lineer Regresyon 99919.4830 0.6600 0.9971
Interaction Regresyon 19416.1569 0.2926 0.9994
Quadratic Regresyon 13087.7865 0.2071 0.9996
Purequadratic Regresyon 25040.2321 0.3437 0.9993
Logaritmik Regresyon 96023.6160 0.6375 0.9972

Cizelge 4.2°den anlasilacag1 gibi ¢ok degiskenli lineer regresyon modellerinden quadratic

regresyon modeli dger modellere gére daha iyi sonuclar vermektedir.

4.3. Cok Degiskenli Lineer Regresyon Ile Yarali Sayisinin Tahmin Edilmesi

Cok degiskenli lineer regresyon modelinin denkleminde; yarali sayist (Y) siiriicli sayist (SS),
niifus sayis1 (NS), tagit-km degeri (TK) ve arag sayist (AS) regresyon katsayilar1 kullanilarak
modelin denklemi olusturulmaktadir. Yapilan analizler sonucunda elde edilen katsayilar Es

3.2°de yerine yazilarak Es 4.11 olusturulmaktadir.
Y=6.8746*10%+(-25.1504)*SS+(-6.3336)*NS+753.9942* TK+11.2386*AS (4.11)

Cok degiskenli interaction regresyon modelinin denkleminde; Y, SS, NS, TK ve AS regresyon
katsayilar1 kullanilarak modelin denklemi olusturulmaktadir. Yapilan analizler sonucunda elde

edilen katsayilar Es 3.3’te yerine yazilarak Es 4.12 olusturulmaktadir.

Y=5.0420%107+(-375.0762)*SS+(-431.0207)*NS+4.1488*10** TK+(-192.7650)*AS
+0.0022*SS*NS+(-0.1291)*SS*TK+0.0011*SS*AS+(-0.0287)*NS* TK+0.0016*NS*AS+
(-0.1599)*TK*AS (4.12)

Cok degiskenli quadratic regresyon modelinin denkleminde; Y, SS, NS, TK ve AS regresyon
katsayilar1 kullanilarak modelin denklemi olusturulmaktadir. Yapilan analizler sonucunda elde

edilen katsayilar Es 3.4’de yerine yazilarak Es 4.13 olusturulmaktadir.
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Y=1.2311*105+(-672.7613)*SS+(-834.0390)*NS+7.6134*10* TK+(-1.4754*10%)*AS+
0.0169*SS*NS+0.0336*SS*TK+0.0051*10**SS*AS+(-0.2472)*NS*TK+0.0043*NS*AS
+(-0.4504)*TK*AS+(-0.0118)*SS2+(-0.0035)*NS?+2.0644* TK2+0.0051*AS? (4.13)

Cok degiskenli purequadratic regresyon modelinin denkleminde; Y, SS, NS, TK ve AS
regresyon katsayilar1 kullanilarak modelin denklemi olusturulmaktadir. Elde edilen katsayilar

Es 3.5’te yerine yazilarak Es 4.14 olusturulmaktadir.

Y=2.8920%107+(-247.4091)*SS+(-228.0546)*NS+2.1402* 10 TK+79.9846*AS+
5.8189*10%*SS%+4.0536*10*NS2+(-3.9836)* TK2+(-3.0092*10%)*AS? (4.14)

Logaritmik regresyon modelinin denkleminde; Y, SS, NS, TK ve AS regresyon katsayilari
kullanilarak modelin denklemi olusturulmaktadir. Elde edilen katsayilar Es 3.6’da yerine

yazilarak Es 4.15 olusturulmaktadir.
Y= 1.39813*1017*88-2'432832* NS-O.443236*TKl.071192*A80.191270 (4 15)

Analiz sonucunda modeller karsilastirilirken HKO, R ve YHO kriterleri kullanilmaktadir.
Logaritmik regresyon ve cok degiskenli lineer regresyon yontemlerinin karsilastiriimasi

Cizelge 4.3’te gosterilmektedir.

Cizelge 4.3. Modellerin karsilastirmasi

Modeller HKO YHO (%) R
Lineer Regresyon 21634202561.6271 4.5540 0.9390
Interaction Regresyon 2420035918.9591 1.4955 0.9934
Quadratic Regresyon 5340363074.3138 1.6821 0.9925
Purequadratic Regresyon 600590065.7349 0.6148 0.9951
Logaritmik Regresyon 18549631727.8743 4.1322 0.9481

Cizelge 4.3’ten anlasilacagi gibi ¢ok degiskenli lineer regresyon modellerinden quadratic

regresyon modeli dger modellere gére daha iyi sonuclar vermektedir.
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4.4. Yapay Sinir Aglar ile Kaza Sayisimin Tahmin Edilmesi

Bu calismada; kaza sayist tahmini i¢in, 1988-2016 yillar1 arasindaki veri seti kullanilarak
yapilan analizler sonucunda tek gizli katmana sahip ve bu katmanda 7 adet néronu bulunan
model en iyi sonucu vermektedir. Bu modelde girdi ve ¢iktida siras1 ile tanjant sigmoid ve
tanjant sigmoid transfer fonksiyonu kullanilmaktadir. Analizler sonucunda bu modelin egitim
algoritmasi1 Levenberg-Marquardt (LM) olarak belirlenmektedir. Yapilan analizler sonucunda
elde edilen R degeri 0,9816, HKO degeri 2152002423,035 ve OYH degeri %1,6463 olarak
hesaplanmaktadir. YSA’ ya ait model goriiniimii, performans ve egitim grafikleri ve regresyon

katsayis1 grafigi Sekil 4.1, Sekil 4.2 ve Sekil 4.3’te verilmektedir.
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Sekil 4.1. Kaza sayist tahmini i¢in ysa model goriiniimii

2 Gradient = 5173487381.1032, at epoch 9 MBesi Validation Performance is 4671787232.5115 at epoch 3
10 T T T T T T T T 101 :
5 \—\/—’—\ vt
5} B " .
a 10 | i : Validation
g iy — T st
=4 iy Best
108 . . s - e 10'°F I
Mu = 10000000, at epoch 9 = b N
100 T T T T T 5
=
(I}
2 o T .9t
E 10 / o 10
@
=
-10 o
10 [
Validation Checks = 6, at epoch 9 g
10 T T . . T T o 108
_ =
o] 4
Z s L] 1
3 ¢ ¢
. *
0 * * " . L 107k . . ; . . L L L ,
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 (] 1 2 3 4 5 6 7 8 9
9 Epochs 9 Epochs

Sekil 4.2. Kaza sayis1 tahmini i¢in ysa modelinin performans ve egitim goriiniimii
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Sekil 4.3. Kaza sayis1 tahmini i¢in ysa modelinin regresyon katsayis1 grafigi

4.5. Yapay Sinir Aglar fle Oliim Sayisinin Tahmin Edilmesi

Oliim sayis1 tahmini i¢in, yapilan analizler sonucunda tek gizli katmana sahip ve bu katmanda
5 adet noronu bulunan model en iyi sonucu vermektedir. Bu modelde girdi ve ¢iktida sirasi ile
logaritmik sigmoid ve purelin transfer fonksiyonu kullanilmaktadir. Analizler sonucunda bu
modelin egitim algoritmas1 Levenberg-Marquardt (LM) olarak belirlenmektedir. Bu model
sonucunda elde edilen R degeri 0,9972, HKO degeri 98718,9991 ve OYH degeri %0,3949
olarak hesaplanmaktadir. YSA’ya ait model goriiniimii, performans ve egitim grafikleri ve

regresyon katsayisi grafigi Sekil 4.4, Sekil 4.5 ve Sekil 4.6’da verilmektedir.
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Sekil 4.4. Oliim sayis1 tahmini i¢in ysa model gériiniimii
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Best Validation Performance is 78800.1081 at epoch 4
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Sekil 4.5. Oliim sayis1 tahmini igin ysa modelinin performans ve egitim goriiniimii
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Sekil 4.6. Oliim say1s1 tahmini igin ysa modelinin regresyon katsayisi grafigi

4.6. Yapay Sinir Aglan fle Yaral Sayisinin Tahmin Edilmesi

Yarali sayis1 tahmini i¢in, yapilan analizler sonucunda tek gizli katmana sahip ve bu katmanda

13 adet néronu bulunan model en iyi sonucu vermektedir. Bu modelde girdi ve ¢iktida sirasi ile

tanjant sigmoid ve purelin transfer fonksiyonu kullanilmaktadir. Analizler sonucunda bu

modelin egitim algoritmasi1 Levenberg-Marquardt (LM) olarak belirlenmektedir. Bu model
sonucunda elde edilen R degeri 0,9860, HKO degeri 6268315631,2724 ve OYH degeri

%2,4522 olarak hesaplanmaktadir. YSA’ya ait model goriiniimii, performans ve egitim

grafikleri ve regresyon katsayis1 grafigi Sekil 4.7, Sekil 4.8 ve Sekil 4.9°da verilmektedir.
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Sekil 4.7. Yaral1 sayis1 tahmini i¢in ysa model goriiniimii

Gradient = 0.00010785, at epoch 8
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Best Validation Performance is 10987792844.1387 at epoch 2
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Sekil 4.48. Yarali sayis1 tahmini i¢in ysa
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Sekil 4.9. Yaral1 sayis1 tahmini i¢in ysa modelinin regresyon katsayis1 grafigi
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4.7. Fuzzy Logic ile Kaza Sayisimin Tahmin Edilmesi

Bu modelde Mamdani ydntemi kullanilmaktadir. Uyelik Fonksiyonu iiggen model olarak
secilip girdi ve ¢ikti katmanlari i¢in 5 adet olarak secilmektedir. Cikti degerlerinin
hesaplanmasinda centroid yontemi kullanilmaktadir. Yapilan g¢alisma sonucunda tahmin
degerlerinin hesaplanmasi i¢in 110 adet kural olusturulmaktadir. Kaza sayisini tahmin etmek
icin yapilan bu model sonucunda elde edilen R degeri 0,8869, HKO degeri 16956785090,7348
ve OYH degeri %5,7766 olarak hesaplanmaktadir. Analizler sonucunda elde edilen modelin
goriinimt, tiyelik fonksiyon goriiniimii, kural tablosu ve sag¢ilim grafigi Sekil 4.10, Sekil 4.11

ve Sekil 4.12°de verilmektedir.
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Q |
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Defuzziiieaton centroid - ‘ Help Close Display Range [1.56+05 2.252+08] ‘ Help Close
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Sekil 4.10. Kaza sayisinin belirlenmesinde fuzzy model ve iiyelik fonksiyonlarinin gériiniimii

1.

2. If (surucu iz 85) and (nufus is n4}) and (tasit.km is tkm4) and (tasit.sayisi is tas1) then (kaza__savyisi is kazal) (1) (=
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Sekil 4.11. Kaza sayisinin belirlenmesinde fuzzy modelin kural tablosu
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Sekil 4.12. Kaza sayisinin belirlenmesinde fuzzy modelin sacilim grafigi

4.8. Fuzzy Logic ile Oliim Sayisinin Tahmin Edilmesi
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Yaplilan analizler sonucunda elde edilen modelde Mamdani yoéntemi kullanilmaktadir. Uyelik

Fonksiyonu tiiggen model olarak secilip girdi ve ¢ikti katmanlari icin 5 adet olarak

secilmektedir. Cikt1 degerlerinin hesaplanmasinda centroid yontemi kullanilmaktadir. Yapilan

calisma sonucunda tahmin degerlerinin hesaplanmasi i¢in 130 adet kural olusturulmaktadir.

Oliim sayisinin tahmini i¢in yapilan bu model sonucunda elde edilen R degeri 0,9437, HKO

degeri 4737707,4473 ve OYH degeri %4,4421 olarak hesaplanmaktadir. Analizler sonucunda

elde edilen modelin goriiniimii, liyelik fonksiyon goriiniimii, kural tablosu ve sa¢ilim grafigi

Sekil 4.13, Sekil 4.14 ve Sekil 4.15’te verilmektedir.
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Sekil 4.13. Oliim sayisinin belirlenmesinde fuzzy model ve iiyelik fonksiyonlarinmn goriiniimii
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1. If (=dricd iz £4) and (nufus iz n4} and (tasit-km is tkm4) and (tasit  savisi iz tas1) then (oclum_ =savisiiz ol1} (1}
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Sekil 4.14. Oliim sayisinin belirlenmesinde fuzzy modelin kural tablosu

.. 1p* Gercek Cikti(o) ile FIS Ciktisi(*) Arasindaki iliski
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Sekil 4.15. Oliim sayisinin belirlenmesinde fuzzy modelin sagilim grafigi

4.9. Fuzzy Logic le Yarali Sayisimin Tahmin Edilmesi

Yaplilan analizler sonucunda elde edilen modelde Mamdani ydéntemi kullanilmaktadir. Uyelik
Fonksiyonu {iggen model olarak segilip girdi ve cikti katmanlari icin 5 adet olarak
secilmektedir. Cikt1 degerlerinin hesaplanmasinda centroid yontemi kullanilmaktadir. Yapilan
calisma sonucunda tahmin degerlerinin hesaplanmasi i¢in 122 adet kural olusturulmaktadir.
Yaral1 sayisinin tahmini i¢in yapilan bu model sonucunda elde edilen R degeri 0,9518, HKO
degeri 28260831083,4280 ve OYH degeri %5,0739 olarak hesaplanmaktadir. Analizler
sonucunda elde edilen modelin goriiniimii, tiyelik fonksiyon goriiniimii, kural tablosu ve sagilim

grafigi Sekil 4.16, Sekil 4.17 ve Sekil 4.18’de verilmektedir.
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Sekil 4.17. Yarali sayisinin belirlenmsinde fuzzy modelin kural tablosu
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Sekil 4.18. Yarali sayisinin belirlenmsinde fuzzy modelin yarali sayist sagilim grafigi
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4.10. Kaza Sayis1 Tahminlerinin Karsilastirilmasi

Yapilan bu ¢alismada; kaza sayisinin tahmini i¢in kullanilan yontemlerden ilki ¢ok degiskenli
lineer regresyon yontemlerinden lineer, interaction, quadratic ve purequadratic ikinci yontem
logaritmik regresyon ii¢lincii yontem YSA ve dordiincli yontem olarakta Fuzzy Logic yontemi
kullanilmaktadir. Kullanilan bu yontemler R, HKO ve OYH kriterleri baz alinarak karsilastirma
yapilmaktadir. Analizler sonucu elde dilen degerler gbz onilinde bulundurularak kaza sayisi
tahmininde en iyi sonucu veren yontem, ¢ok degiskenli lineer regresyon tiirlerinden biri olan
quadratic regresyon modelidir. Kullanilan yontemler ile elde edilen R, HKO ve OYH degerleri
Cizelge 4.4’te verilmektedir.

Cizelge 4.4. Kaza sayis1 tahmini i¢in modellerin karsilagtirmasi

Modeller HKO YHO (%) R
Lineer Regresyon 14501376454.2255 4.8027 0.8577
Interaction Regresyon 3326475148.8991 2.0864 0.9692
Quadratic Regresyon 1214042257.7187 1.4379 0.9889
Purequadratic Regresyon 3540099887.9246 2.1795 0.9672
Logaritmik Regresyon 15243601485.0837 4.8007 0.8502
Yapay Sinir Aglart 2152002423.0352 1.6463 0.9816
Fuzzy Logic 16956785090.7348 5.7766 0.8869

4.11. Oliim Sayis1 Tahminlerinin Karsilastirilmasi

Oliim sayisinin tahmini igin kullamilan yontemlerden ilki ¢ok degiskenli lineer regresyon
yontemlerinden lineer, interaction, quadratic ve purequadratic ikinci yontem logaritmik
regresyon lglincii yontem YSA ve dordiincii yontem olarakta Fuzzy Logic yoOntemi
kullanilmaktadir. Kullanilan bu yontemler R, HKO ve OYH kriterleri baz alinarak karsilastirma
yapilmaktadir. Analizler sonucu elde dilen degerler géz oniinde bulundurularak kaza sayist
tahmininde en iyi sonucu veren yontem, ¢ok degiskenli lineer regresyon tiirlerinden biri olan
quadratic regresyon modelidir. Kullanilan yontemler ile elde edilen R, HKO ve OYH degerleri

Cizelge 4.5’te verilmektedir.
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Cizelge 4.5. Oliim sayis1 tahmini icin modellerin karsilastirmas:

Modeller HKO YHO (%) R
Lineer Regresyon 99919.4830 0.6600 0.9971
Interaction Regresyon 19416.1569 0.2926 0.9994
Quadratic Regresyon 13087.7865 0.2071 0.9996
Purequadratic Regresyon 25040.2321 0.3437 0.9993
Logaritmik Regresyon 96023.6160 0.6375 0.9972
Yapay Sinir Aglar 98718.9991 0.3949 0.9972
Fuzzy Logic 4737707.4473 4.4421 0.9437

4.12. Yarah Sayis1 Tahminlerinin Karsilastirilmasi

Yarali sayisinin tahmini i¢in kullanilan yontemlerden ilki ¢ok degiskenli lineer regresyon
yontemlerinden lineer, interaction, quadratic ve purequadratic ikinci yontem logaritmik
regresyon lgclincli yontem YSA ve dordiincii yontem olarakta Fuzzy Logic yontemi
kullanilmaktadir. Kullanilan bu yontemler R, HKO ve OYH kriterleri baz alinarak karsilastirma
yapilmaktadir. Analizler sonucu elde dilen degerler gz oniinde bulundurularak kaza sayisi
tahmininde en iyi sonucu veren yontem, ¢ok degiskenli lineer regresyon tiirlerinden biri olan
purequadratic regresyon modelidir. Kullanilan yontemler ile elde edilen R, HKO ve OYH
degerleri Cizelge 4.6°da verilmektedir.

Cizelge 4.6. Yarali sayis1 tahmini i¢in modellerin karsilagtirmasi

Modeller HKO YHO (%) R
Lineer Regresyon 21634202561.6271 4.5540 0.9390
Interaction Regresyon 2420035918.9591 1.4955 0.9934
Purequadratic Regresyon 5340363074.3138 1.6821 0.9925
Quadratic Regresyon 600590065.7349 0.6148 0.9951
Logaritmik Regresyon 18549631727.8743 41322 0.9481
Yapay Sinir Aglar1 6268315631.2724 2.4522 0.9960

Fuzzy Logic 28260831083.4280 5.0739 0.9518
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Bu calismada, niifus, tasit sayisi, siiriicii sayisi, tasit-kilometre makro degiskenleri bagimsiz
degisken olarak kullanilmistir. Bu degiskenler kullanilarak kaza sayisi, 6liim sayis1 ve yarali
sayist tahmin edilmistir. Trafik kazalarinda 6lim sayisin1 tahmin etmek i¢in kullanilan ve
basarili sonuglara ulasilan logaritmik regresyon bu caligmada kaza sayisini ve yarali sayisint
tahmin etmek i¢in kullanilmigtir. Logaritmik regresyon modeli, ¢ok degiskenli lineer regresyon
modelleri, YSA ve BM modelleri karsilastirilmistir. Cok degiskenli lineer regresyon modelinin,
lineer, interaction, quadratic ve purequadratic tlrleri uygulanmaktadir. Modeller arasi
karsilastirmalar korelasyon katsayisi, ylizde hatalarin ortalamasi ve hatalarin karesinin

ortalamasi ile yapilmaktadir.

Kaza sayist tahmini icin yapilan analizler sonucunda ¢ok degiskenli lineer regresyon
yontemlerinden, lineer regresyon modelinin R degeri 0,8577, YHO degeri %4,8027, HKO
degeri ise 14501376454,2255 olarak hesaplanmustir. interaction regresyon modelinin R degeri
0,9692, YHO degeri %2,0864, HKO degeri ise 3326475148,8991 olarak hesaplanmistir.
Purequadratic regresyon modelinin R degeri 0,9672, YHO degeri %2,1795, HKO degeri ise
3540099887,9246 olarak hesaplanmistir. Quadratic regresyon modelinin R degeri 0,9889,
YHO degeri %1,4379, HKO degeri ise 1214042257,7187 olarak hesaplanmistir. Logaritmik
regresyon modeli sonucu elde edilen R degeri 0,8502, YHO degeri %4,8007 ve HKO degeri
ise 15243601485,0837 olarak hesaplanmistir. YSA analiz sonucu elde edilen R degeri 0,9816,
YHO degeri %1,6463 ve HKO degeri ise 2152002423,0350 olarak hesaplanmistir. BM analiz
sonucu elde edilen R degeri 0,8869, YHO degeri %5,7766 ve HKO degeri ise
16956785090,7348 olarak hesaplanmistir. Yapilan analizler sonucunda kaza sayisi tahmininde
en iyi sonucu veren yontem cok degiskenli lineer regresyon yontemlerinden quadratic
regresyon modeli’dir. Buna benzer ¢aligmalarda quadratic regresyon modeli kullanilmas1 daha

uygun olacaktir.

Yarali sayis1 tahmini i¢in yapilan analizler sonucunda cok degiskenli lineer regresyon
yontemlerinden, lineer regresyon modelinin R degeri 0,9390, YHO degeri %4,5540, HKO
degeri ise 21634202561,6271 olarak hesaplanmustir. Interaction regresyon modelinin R degeri
0,9934, YHO degeri %1,4955, HKO degeri ise 2420035918,9591 olarak hesaplanmustir.
Purequadratic regresyon modelinin R degeri 0,9925, YHO degeri %1,6821, HKO degeri ise
5340363074,3138 olarak hesaplanmigtir. Quadratic regresyon modelinin R degeri 0,9951,
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YHO degeri %0,6148, HKO degeri ise 600590065,7349 olarak hesaplanmistir. Logaritmik
regresyon modeli sonucu elde edilen R degeri 0,9481, YHO degeri %4,1322 ve HKO degeri
ise 18549631727,8743 olarak hesaplanmistir. YSA analiz sonucu elde edilen R degeri 0,9860,
YHO degeri %2,4522 ve HKO degeri ise 6268315631,2724 olarak hesaplanmistir. BM analiz
sonucu elde edilen R degeri 09518, YHO degeri %5,0739 ve HKO degeri ise
26260831083,4280 olarak hesaplanmistir. Yapilan analizler sonucunda yarali sayis1 tahmininde
en iyi sonucu veren yontem R degeri YSA’nin daha iyi olmasma ragmen YHO ve HKO
degerine kiyasla purequadratic regresyon modeli daha iyi sonuglar vermistir. Buna benzer

caligmalarda YSA ve purequadratic regresyon modeli kullanilmas1 daha uygun olacaktir.

Oliim sayis1 tahmini igin yapilan analizler sonucunda cok degiskenli lineer regresyon
yontemlerinden, lineer regresyon modelinin R degeri 0,9971, YHO degeri %0,6600, HKO
degeri ise 99919,4830 olarak hesaplanmistir. Interaction regresyon modelinin R degeri 0,9994,
YHO degeri 90,2926, HKO degeri ise 19416,1569 olarak hesaplanmistir. Purequadratic
regresyon modelinin R degeri 0,9993, YHO degeri %0,3437, HKO degeri ise 25040,2321
olarak hesaplanmigtir. Quadratic regresyon modelinin R degeri 0,9996, YHO degeri %0,2071,
HKO degeri ise 13087,7865 olarak hesaplanmistir. Logaritmik regresyon modeli sonucu elde
edilen R degeri 0,9972, YHO degeri %0,6375 ve HKO degeri ise 96023,6160 olarak
hesaplanmistir. YSA analiz sonucu elde edilen R degeri 0,9972, YHO degeri 90,3949 ve HKO
degeri ise 98718,9991 olarak hesaplanmistir. BM analiz sonucu elde edilen R degeri 0,9437,
YHO degeri %4,4421 ve HKO degeri ise 4737707,4473 olarak hesaplanmistir. Yapilan
analizler sonucunda 6liim sayis1 tahmininde en 1yi sonucu veren yontem ¢ok degiskenli lineer
regresyon yontemlerinden quadratic regresyon modelidir. Buna benzer ¢alismalarda quadratic

regresyon modeli kullanilmas1 daha uygun olacaktir.



KAYNAKLAR

Agarwal, S., Kachroo, P., & Regentova, E. (2016). A hybrid model using logistic
regression and wavelet transformation to detect traffic incidents. latss
Research, 40(1), 56-63.

Ali, G. A., & Tayfour, A. (2012). Characteristics and Prediction of Traffic Accident
Casualties In Sudan Using Statistical Modeling and Artificial Neural
Networks. International journal of transportation science and technology, 1(4),
305-317.

Alikhani, M., Nedaie, A., & Ahmadvand, A. (2013). Presentation of clustering-
classification heuristic method for improvement accuracy in classification of
severity of road accidents in Iran. Safety science, 60, 142-150.

Anarkooli, A. J., Hosseinpour, M., & Kardar, A. (2017). Investigation of factors affecting
the injury severity of single-vehicle rollover crashes: a random-effects generalized
ordered probit model. Accident Analysis & Prevention, 106, 399-410.

Bertsimas, D., Masiakos, P. T., Mylonas, K. S., & Wiberg, H. (2019). Prediction of
cervical spine injury in young pediatric patients: an optimal trees artificial
intelligence approach. Journal of Pediatric Surgery.

Chang, L. Y. (2005). Analysis of freeway accident frequencies: negative binomial
regression versus artificial neural network. Safety science, 43(8), 541-557.

Chang, L. Y., & Wang, H. W. (2006). Analysis of traffic injury severity: An application
of non-parametric classification tree techniques. Accident Analysis &
Prevention, 38(5), 1019-1027.

Chen, C., Zhang, G., Qian, Z., Tarefder, R. A., & Tian, Z. (2016). Investigating driver
injury severity patterns in rollover crashes using support vector machine
models. Accident Analysis & Prevention, 90, 128-139.

De Naurois, C. J., Bourdin, C., Stratulat, A., Diaz, E., & Vercher, J. L. (2017). Detection
and prediction of driver drowsiness using artificial neural network models. Accident
Analysis & Prevention.

De Ona, J., Lopez, G., Muyjalli, R., & Calvo, F. J. (2013). Analysis of traffic accidents on
rural highways using Latent Class Clustering and Bayesian Networks. Accident
Analysis & Prevention, 51, 1-10.

De Onfia, J., Muyjalli, R. O., & Calvo, F. J. (2011). Analysis of traffic accident injury
severity on Spanish rural highways using Bayesian networks. Accident Analysis &
Prevention, 43(1), 402-411.

52



Deka, L., & Quddus, M. (2014). Network-level accident-mapping: distance based pattern
matching using artificial neural network. Accident Analysis & Prevention, 65, 105-
113.

Delen, D., Sharda, R., & Bessonov, M. (2006). Identifying significant predictors of injury
severity in traffic accidents using a series of artificial neural networks. Accident
Analysis & Prevention, 38(3), 434-444.,

Depaire, B., Wets, G., & Vanhoof, K. (2008). Traffic accident segmentation by means of
latent class clustering. Accident Analysis & Prevention, 40(4), 1257-1266.

Deublein, M., Schubert, M., Adey, B. T., Kohler, J., & Faber, M. H. (2013). Prediction of
road accidents: A Bayesian hierarchical approach. Accident Analysis &
Prevention, 51, 274-291.

Durduran, S. S. (2010). A decision making system to automatic recognize of traffic
accidents on the basis of a GIS platform. Expert Systems with Applications, 37(12),
7729-7736.

Garrido, R., Bastos, A., de Almeida, A., & Elvas, J. P. (2014). Prediction of road accident
severity using the ordered probit model. Transportation Research Procedia, 3, 214-
223.

Hashimoto, S., Yoshiki, S., Saeki, R., Mimura, Y., Ando, R., & Nanba, S. (2016).
Development and application of traffic accident density estimation models using
kernel density estimation. Journal of traffic and transportation engineering
(English edition), 3(3), 262-270.

Hojati, A. T., Ferreira, L., Washington, S., Charles, P., & Shobeirinejad, A. (2014).
Modelling total duration of traffic incidents including incident detection and
recovery time. Accident Analysis & Prevention, 71, 296-305.

Huang, H. B., Wu, J. H., Huang, X. R., Yang, M. L., & Ding, W. P. (2019). The
development of a deep neural network and its application to evaluating the interior
sound quality of pure electric vehicles. Mechanical Systems and Signal
Processing, 120, 98-116.

lhueze, C. C., & Onwurah, U. O. (2018). Road traffic accidents prediction modelling: An
analysis of Anambra State, Nigeria. Accident Analysis & Prevention, 112, 21-29.

Iranitalab, A., & Khattak, A. (2017). Comparison of four statistical and machine learning
methods for crash severity prediction. Accident Analysis & Prevention, 108, 27-36.

Kaplan, S., & Prato, C. G. (2012). Risk factors associated with bus accident severity in
the United States: A generalized ordered logit model. Journal of safety
research, 43(3), 171-180.

Kashani, A. T., & Mohaymany, A. S. (2011). Analysis of the traffic injury severity on
two-lane, two-way rural roads based on classification tree models. Safety
Science, 49(10), 1314-1320.

53



Kinoshita, A., Takasu, A., & Adachi, J. (2015). Real-time traffic incident detection using
a probabilistic topic model. Information Systems, 54, 169-188.

Kwon, O. H., Rhee, W., & Yoon, Y. (2015). Application of classification algorithms for
analysis of road safety risk factor dependencies. Accident Analysis &
Prevention, 75, 1-15.

Li, Y., Ma, D., Zhu, M., Zeng, Z., & Wang, Y. (2018). Identification of significant factors
in fatal-injury highway crashes using genetic algorithm and neural
network. Accident Analysis & Prevention, 111, 354-363.

Li, Z., Jin, X., & Zhao, X. (2015). Drunk driving detection based on classification of
multivariate time series. Journal of safety research, 54, 61-e29.

Lin, L., Wang, Q., & Sadek, A. W. (2015). A novel variable selection method based on
frequent pattern tree for real-time traffic accident risk prediction. Transportation
Research Part C: Emerging Technologies, 55, 444-459,

Liu, J., Boyle, L. N., & Banerjee, A. G. (2018). Predicting interstate motor carrier crash
rate level using classification models. Accident Analysis & Prevention, 120, 211-
218.

Mannering, F. L., & Bhat, C. R. (2014). Analytic methods in accident research:
Methodological frontier and future directions. Analytic methods in accident
research, 1, 1-22.

Mannering, F. L., Shankar, V., & Bhat, C. R. (2016). Unobserved heterogeneity and the
statistical analysis of highway accident data. Analytic methods in accident
research, 11, 1-16.

Qin, X., Ng, M., & Reyes, P. E. (2010). Identifying crash-prone locations with quantile
regression. Accident Analysis & Prevention, 42(6), 1531-1537.

Sam, E. F., Daniels, S., Brijs, K., Brijs, T., & Wets, G. (2018). Modelling public
bus/minibus transport accident severity in Ghana. Accident Analysis &
Prevention, 119, 114-121.

Sarkar, S., Vinay, S., Raj, R., Maiti, J., & Mitra, P. (2019). Application of optimized
machine learning techniques for prediction of occupational accidents. Computers &
Operations Research, 106, 210-224.

Savolainen, P. T., Mannering, F. L., Lord, D., & Quddus, M. A. (2011). The statistical
analysis of highway crash-injury severities: a review and assessment of
methodological alternatives. Accident Analysis & Prevention, 43(5), 1666-1676.

Steinbach, L., & Altinsoy, M. E. (2019). Prediction of annoyance evaluations of electric
vehicle noise by using artificial neural networks. Applied Acoustics, 145, 149-158.

54



Tixier, A. J. P., Hallowell, M. R., Rajagopalan, B., & Bowman, D. (2016). Application of
machine learning to construction injury prediction. Automation in construction, 69,
102-114.

Toprak, Z. F., TOPRAK, A., & AYKAC, Z. (2017). Bulanik SMRGT yonteminin pratik
uygulamalart. DUMF Miihendislik Dergisi, 8(1), 123-132.

Toprak, Z. F. (2009). Flow discharge modeling in open canals using a new fuzzy modeling
technique (SMRGT). CLEAN-Soil, Air, Water, 37(9), 742-752.

Wang, K., Ivan, J. N., Ravishanker, N., & Jackson, E. (2017). Multivariate poisson
lognormal modeling of crashes by type and severity on rural two lane
highways. Accident Analysis & Prevention, 99, 6-19.

Washington, S., Haque, M. M., Oh, J., & Lee, D. (2014). Applying quantile regression
for modeling equivalent property damage only crashes to identify accident
blackspots. Accident Analysis & Prevention, 66, 136-146.

Xie, Z., & Yan, J. (2013). Detecting traffic accident clusters with network kernel density
estimation and local spatial statistics: an integrated approach. Journal of transport
geography, 31, 64-71.

Xu, W. Z,, Li, C. B., Choung, J., & Lee, J. M. (2017). Corroded pipeline failure analysis
using artificial neural network scheme. Advances in engineering software, 112,
255-266.

Yannis, G., Dragomanovits, A., Laiou, A., Richter, T., Ruhl, S., La Torre, F., ... & Li, H.
(2016). Use of accident prediction models in road safety management-an
international inquiry. Transportation research procedia, 14, 4257-4266.

Yasmin, S., Eluru, N., Bhat, C. R., & Tay, R. (2014). A latent segmentation based
generalized ordered logit model to examine factors influencing driver injury
severity. Analytic methods in accident research, 1, 23-38.

Zeng, Q., & Huang, H. (2014). A stable and optimized neural network model for crash
injury severity prediction. Accident Analysis & Prevention, 73, 351-358.

Zeng, Q., Huang, H., Pei, X., & Wong, S. C. (2016). Modeling nonlinear relationship
between crash frequency by severity and contributing factors by neural
networks. Analytic methods in accident research, 10, 12-25.

Zhang, Z., He, Q., Gao, J., & Ni, M. (2018). A deep learning approach for detecting traffic
accidents from social media data. Transportation research part C: emerging
technologies, 86, 580-596.

55



Kisisel Bilgiler

OZGECMIS

Soyadi, ad1 : ALKILIC, Hatice

Uyrugu :T.C.

Dogum tarihi ve yeri :03.01.1990, Osmaniye

Medeni hali . Evli

Telefon : 0 (553) 604 62 00

Faks -

e-mail : htcagca@gmail.com

Egitim

Derece Egitim Birimi Mezuniyet Tarihi

Yiiksek lisans [skenderun Teknik Universitesi / Insaat Mithendisligi

Devam ediyor

Lisans Mustafa Kemal Universitesi/Insaat Miihendisligi 2012

Lise Adana Erkek Lisesi 2008

Is Deneyimi

Yil Gorev

2015- halen Istanbul R616ve ve Anitlar Miid. Miihendis
2012-2015 Dinamik Gii¢ Yap1 Denetim Kontrol Miihendisi
Yabanec Dil

Ingilizce

Hobiler

Yiizme, Yiirtiyiis, Kitap Okuma

56



A

Abstract - v

Analiz - iv, v, ix,1,2,3,5,6, 7,8,
9,10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17,
18, 19, 21, 22, 23, 24, 25, 26,
30, 31, 33, 35, 36, 37, 38, 39,
40, 41, 42, 44, 45, 46, 48, 49,
50,51

DiZiN

57

5

Ozet - iv

Oliim Sayis1 - iv, v, iX, X, Xi, Xii,
28, 36, 38, 41, 42, 45, 46, 48,
49, 50, 51

B

Bulanik Mantik - iv, v, iX, X, Xii,
xiii, 3, 8, 32

P

Purequadratic - iv, vi, 2, 27, 28,
29, 31, 35, 36, 37, 38, 39, 48,
49, 50, 51

E

Egitim - xii, 9, 14, 17, 25, 26, 31,
40,41, 42, 43

1

interaction - iv, vi, 2, 27, 28, 29,
35, 36, 38, 48, 49, 50

R

Regresyon - iv, v, ix ,x, i, Xii, 2,
4,5,6,7,8, 10, 14, 15, 17, 19,

21, 23, 27, 28, 29, 30, 31, 32,
35, 36, 37, 38, 39, 40, 41, 42,
43, 48, 49, 50, 51

K

Kaza Sayisi - iv, v, iX, X, Xi, Xii, 1,
2,10, 27, 31, 35, 36, 40, 41, 44,
45, 48, 49, 50

Karayollar - iv, ix, xi, Xiii, 1, 24,
27,28, 29

S

Siirtici Sayist - iv, 1, 27, 28, 29,
35, 36, 38,50

L

Lineer - iv, v, ix, X, Xi, 2, 27, 28,
29, 30, 34, 36, 37, 38, 39, 48,
49,520, 51

Logaritmik - iv, v, 2, 27, 28, 29,
30, 31, 35, 36, 37, 38, 39, 41,
48, 49, 50, 51

M-N

Model - iv, v, vi, vii, xi, xii, 2, 3, 4,
5,6,7,8,9, 10,11, 12, 13, 14,
15, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22,
23, 24, 25, 26, 30, 31, 32, 33,
35, 36, 37, 38, 39, 40, 41, 42,
43, 44, 45, 46, 47, 48, 49, 50,
51

Niifus - iv, 1, 5, 11, 27, 28, 29, 35,
36, 38, 50

T

Trafik - iv, v, vi, vii, viii, iX X, Xi,
xii, xiii, 1,2, 3,4,5,6,7,8,9,

10, 11, 12,13 14, 15, 16, 17,
18, 19, 20, 21, 22, 23, 24, 25,
26, 27, 28, 29, 30, 31, 32, 33,
34, 35, 36, 37, 38, 39, 40, 41,
42,43, 44, 45, 46, 47, 48, 49,
50, 51

Tagit Sayist - iv, 27, 28, 29, 50

Tahmin - iv, v, ix, X, xi, xii, 1, 2, 3,
5,6,7,8,9, 10,11, 12,13, 14,

15,17, 18, 19, 20, 21, 22, 23,
24, 25, 30, 31, 32, 35, 36, 38,
40,41, 42, 43, 44, 45, 46, 48,
49, 50, 51

Q

Quadratic - iv, v, vi, vii, 2, 27, 28,

29, 30, 31, 35, 37, 38, 39, 48,
49, 50, 51

Y

Yaral Sayist - iv, v, ix, X, Xi, Xii,
29, 38, 42, 43, 46, 47, 48, 49,
50, 51



58

TEKNOVERSITE



teknoversite AYRICALIGINDASINIZ




