207

EUFBED - Fen Bilimleri Enstitiisii Dergisi Cilt-Say1: 3-2 Yil: 2010 207-219

YAPAY SINIR AGLARI VE COK DEGISKENLI ISTATISTIK
YONTEMLERLE TRAFIK KAZA MODELLEMESI

NEURAL NETWORKS AND MULTIVARIATE STATISTICAL
METHODS IN TRAFFIC ACCIDENT MODELING

Halim Ferit BAYATA?" ve Fatih HATTATOGLU?

1Erzincan Universitesi, MYO, 24030, Erzincan, Tiirkiye
2 Atatiirk Universitesi, MYO, 25240, Erzurum, Tiirkiye

Gelis Tarihi: 4 Aralik 2010 Kabul Tarihi: 28 Aralik 2011
OZET

Turkiye'de trafige kayitl arag sayis1 15 milyon ve siiriicii sayis1 ise
18 milyonun tizerindedir. Tirkiye’de 1.2 Milyonun {izerinde oliimld,
yaralanmali ve maddi hasarli trafik kazas1 meydana gelmektedir. Bu
calismada, 1974-2007 yillar1 arasindaki ceza alan siiriicti sayilar1 ile kaza
sayilar1 dikkate almarak, cok degiskenli istatistiksel analiz (CDR) ve yapay
sinir aglar1 (YSA) yontemleri ile modelleme yapilmistir. Ceza alan
surticiilerin sayisinin artmasi, kaza sayilarinda bir azalma gostermemis
aksine artis olabilecegi tespit edilmistir. Istatistiksel degerlendirmelerde,
YSA’min CDR’ye gore daha yiiksek bir R? degeri oldugu ve ortalama karesel
hatasinin da (OKH) minimum oldugu bulunmustur. Bu sonuglara gére YSA
yontemi istatistiksel olarak daha basarili bir yontem olarak kabul edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Aglari, Trafik Kazasi Analizi, Cok
Degiskenli Istatistik

ABSTRACT

The number of registered vehicles and drivers to traffic in Turkey
are over 15 million and 18 million, respectively. On average, over 1.2 million
traffic accidents with deaths, wounds and property losses occur in a year
in Turkey. In this study, by taking into consideration data which are the
number of criminal drive and traffic accidents between 1994-2007 years,
multivariate statistical analyses (MSA) and artificial neural networks (ANN)
methods were used for modeling. These methods were compared each other
and it was seen that when the number of getting traffic ticket was increased
traffic accidents were also indecreased. According to statistical evaluations,
R? of ANN was higher than R? of MSA and mean squared error of ANN
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model had minimum value. Therefore, it was accepted that ANN method is
a more successful method.

Keywords: Artificial Neural Networks, Traffic Accident Analysis,
Multivariate Statistical Analysis

1.GIRIS

Kaza sayilarmin ceza alan siirticti sayilar1 dikkate alinarak
modellenmesinde, cezalarin kazalar1 azaltici bir giictintin olup
olmadig1 istatistiksel olarak degerlendirilmektedir. Ayrica farkl
yontemler kullanilarak istatistiksel yontemlerin karsilastirilmalar: da
yapilmaktadir. Genel bir literatiir arastirmasinda, kaza modelleme
calismalar1 icin kaza sayisi genellikle bagimli degisken olarak
segilmektedir (Bayata ve Hinislioglu 2009).

Delen vd (2003), Yapay Sinir Aglar1 (YSA) yardimiyla stirticti
karakteristiklerinin ¢evresel faktorlerin ve yol sartlarinin kaza
anindaki roltiinti modellemeye ¢alismistir. Ozgan (2008) ¢calismasinda,
karayolunda kullanilan arag tipleri ile kaza sonuglar1 arasindaki
iliskiyi lineer regresyon modeli ile ifade etmistir. Tiire (2008)
calismasinda, poisson ve negatif binomial (NB) regresyon
yontemlerinin kaza analizinde daha ¢ok kullanildigini belirtmistir.
Trabzon boluinmiis karayolunda yapmis oldugu calismada hiz ve
kavsak sayisiin kaza sayisini azaltict bir rol oynadigmi tespit
etmistir. Nakatsyii (1989), Altun vd.(2005) yapay sinir aglari
yardimiyla trafik akim kontrolti isimli bir c¢alisma yaparak,
surtictilerin karakteristik 6zellikleri (yas, cinsiyet, alkol durumu,
emniyet kemeri), arag tipi, hiz, bolge 6zellikleri, aydinlik durumu gibi
degiskenleri girdi katmaninda, kazanin hasarsiz, hafif hasarli, orta
siddetli, agir ve oliimctiil olup olmadiklarmi ¢ikt1 katmaninda kabul
eden bir model olusturmuslardir. Veriler yapay sinir aglari, bulanik
mantik ve probit model ile modellenmis ve yontemler kiyaslanmastir.
Akgtingor vd 2010 calismasinda farkli yontmeler kullanilarak kaza
tahmin modelleri gelistirmistir. Ozellikle niifus, arag sayisi ve kaza
sayisint  degisken olarak almis YSA, regresyon analizi ile
modellemistir. Regresyon analizinde {istsel bir fonksiyon olan Smeed
Modelini kendi verilerine uygulamistir
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Bu calismada, iki farkli istatistik yontem kullanilmis ve
karsilastirilmistir. YSA yontemi CDR yontemine gore istatistiksel
olarak daha basarili bulunmustur. Kaza sayilari etkileyen bagimsiz
degiskenlerden ceza alan siirlicii sayilarinin artis gostermesi, kaza
sayilarinda da artisa sebep oldugu gorilmiistiir.

2. MATERYAL ve YONTEM
2.1. Veri

Olusturulan modellerde, Tiirkiye [statistik Kurumundan
(TUIK) alinan 1974-2007 yillar1 arasindaki aylik kaza istatistikleri
kullanilmistir. Emniyet Genel Mudiirltigti Trafik Egitim ve Arastirma
Daire Bagkanligindan detay nitelikli bilgiler alinarak, TUIK verileri ile
karsilagtirilmistir. 1994-2007 yillar1 arast aylik kaza sayilarinin
istatistikleri Tablo 1'de verilmistir. Cok degiskenli istatistik
yontemlerin varsayimlar1 olan normallik varsayimini saglama igin
verilere normallik analizi yapilmis ve sonuglar Tablo 2’ de verilmistir.

Tablo 1. 1974-2007 Yillar1 aylik kaza sayilarimin ve ceza alan siiriici
sayilarinn istatistiksel ozellikleri

Degisken Q Y X1
Min. Deger 36914 2836363
Maks. Deger 738876 8735376
Ort. 127720 6140929
Standart Sapma 209085,3 1713035
Carpik. 0,766 -0,024
Basiklik -0,715 -1,234

Bagimli degisken olan kaza sayist Y ile bagisiz
degiskenlerimiz ceza alan stirticti sayist Xp ile zaman (yil) X olarak
ifade edilmistir. Veriler TUIK tarafindan yayimnlanan yillik Ulagtirma
Istatistiklerinden (2007-2008) elde edilmistir. Burada,

Y:Yillik Kaza Sayilari (1974-2007) (Bagimli degisken-igsel)

X1: Yilik Ceza alan Siirticti Sayilar1 (1974-2007) (Bagimsiz-Digsal
Degisken)

X2: Y1l zaman (1974-2007) olarak ifade edilmistir.
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Tablo 2. Degiskenler i¢in normallik test sonuglar1

Kolmogorov-Smirnov Kolmogorov-Smirnov (Logaritmik)
Degisken __ .
Istatistik Sd Olabilirlik  Istatistik Sd Olabilirlik
Y 0.221 34 0.000 0.148 34 0.003
X1 0.135 34 0.121 0.922 34 0.019

Dogal logaritmalar1 alman degiskenlerin yeni ifade sekli asagida
sunulmustur.

ki =log(X;)
t = Iog(Yi)

Ho: Degiskenler normal dagilim gosterir.
Hi: Degiskenler normal dagilim gostermez.

Kolomogorov-Smirnov testinde olabilirlikler %5'ten kiiciik ise
secenek hipotezi Hy ret edilmez.

2.2. Yontem

YSA yontemi, lineer iliski olmayan degiskenlerin
modellenmesinde kullanilmakta ve iyi sonuclar vermektedir (Bayata
ve Hiislioglu 2009). Bu ¢alismada kullanilan degiskenler arasinda da
lineer iliski olmadigindan dolayi, uygulamalarda YSA yontemi tercih
edilmistir.

YSA uygulamas: icin Matlab-2008 yazilimi kullanilarak bir
program kodu yazilmistir. Bu program kodu transfer fonksiyonlar:
(tansig-purelin-logsig), egitim fonksiyonlar1 (trainbr-trainlm) ve gizli
tabakadaki noron sayisi (1,2,3,4....n) arasinda bir dongii yapabilen bir
yazilim olarak gelistirilmistir. Yazilimin diger ozelligi ise agmn
performans belirleme kistas1 olarak ortalama karesel hatay1 (OKH)
almas, iterasyon sayisini istege bagl olarak degistirebilmesi ve agin
egitiminin istenilen hassasiyette sonlandirabilmesidir. Ayrica bu
programla alternatif ag yapilari icin girdi tabakasindaki néron sayisi,
gizli tabakadaki noron sayisi, ¢ikt1 tabakasindaki noron sayisi, egitim
fonksiyonu, tabakalardaki transfer fonksiyonlari, Rz, OKH ve Akaike
Bilgi Kriteri (AIC) degerlerinin MS Excel ortaminda okunabilmesi
saglanmustir.
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2.2.1. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

YSA, beynin bir islevini yerine getirme yontemini modellemek igin
tasarlanan bir sistem olarak tanimlanabilir. Bir YSA, yapay sinir
hiicrelerinin birbirleri ile gesitli sekillerde baglanmasindan olusur.
YSA, 6grenme algoritmalari ile 6grenme stirecinden gectikten sonra,
bilgiyi toplama, hiicreler arasindaki baglant: agirliklar: ile bu bilgiyi
saklama ve genelleme yetenegine sahip olur (Sarag 2004).

Genel oOzellikleri ile bir yapay hiicre modeli 5 bilesenden
olusmaktadir. Bunlar; girdiler, agirliklar, transfer fonksiyonu,
aktivasyon fonksiyonu ve ciktidir (Sekil 1).

Sekil 1. YSA’da 6rnek bir ag mimarisi

Yapay sinir aglarmin ozellikleri ve {stiinliikleri; dogrusal
olmama, paralellik, gerceklenme kolayligi, yerel bilgi isleme, hata
tolerans, ogrenebilirlik, genelleme, uyarlanabilirlik, donanim hizi,
analiz ve tasarim kolayligidir (Oztemel 2006). Agirliklar ile giris
noronlarinin ¢arpimi ve biaslarin toplami sonucu olusan denklem bir
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fonksiyona tabi tutulursa YSA genel mantig1 ortaya ¢ikar (Denklem
1).

V=) XW +6, y=F(V) 1)

Burada; v: Hiicre net girisi, w: Hiicrenin agirliklar matrisi, x:
Hiicre giris vektorii ve y: Hiuicre ¢ikisini ifade etmektedir.

YSA'larin verilerin transfer fonksiyonunun ozelligine gore
belli bir dlgeklemeye tabii tutulmasi gerekmektedir. Bunun igin veri
setinde bulunan minimum ve maksimum degerlerin bulunmas: ve
asagida verilen olceklemeye tabii tutulmasi gerekmektedir (Denklem
2).

Y — Y ymin (2)

yeni
Ymaks — Ymin

Burada; Y: mevcut bagimli degisenimiz kaza sayisi
degerlerini, Yyeni: Olceklenmis yeni degerlerimizi, ymin: kaza sayisi
serisinin en kiiciik degerini ve ymas: kaza sayisi serisinin en biiyiik
degerini ifade etmektedir.

Egitim esnasinda normalize edilmis giris ve ¢ikis degerleri
kullanilir. islem sonunda ters dontistim yapilarak gercek degerlere
doéntistim saglanmalidir. Ogrenme algoritmasini etkileyen en dnemli
unsurlardan biri de performans fonksiyonudur. Ileri beslemeli
aglardaki performans fonksiyonu ortalama karesel hatadir (MSE,
mean squared error veya OKH) (Sagiroglu vd, 2003).

1 N
MSE == (t, —td,)? (3)
N 43

Burada; N: mevcut bagiml degisenimiz kaza sayis1 deger
sayny, ti: kaza sayisi degerini, td;: tahmin edile kaza sayis1 degerlerini
degerini ifade etmektedir.

2.2.2. YSA Ogrenme Algoritmalar

Ogrenme algoritmast bir YSA'min ana catisini olusturur.
Bir¢ok 6grenme algoritmasi arasinda en ¢ok kullanilanlari trainlm ve
trainbr algoritmalaridir. Bu iki algoritma Levenberg-Marguardt diye
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adlandirilmaktadir. Trainbr algoritmasi bayesian diizenleyici
ogrenme metodudur ve Levenberg-Marguardt algoritmasimin
genelleme yetenegini (ezberleme) iyilestirmek igin gelistirilmis bir
ogrenme algoritmasidir. Bu algoritma, optimum ag yapisiin ne
kadar olmasi gerektigi problemini kismen azaltmaktadir (Sagiroglu
vd 2003).

2.3. Cok Degiskenli Regresyon Analizi

Bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi
matematiksel bir modelle istatistik temellere oturtarak aciklamak ve
bagimsiz degiskenler yardimiyla bagimh degisken icin kestirimde
bulunabilmek ¢ok degiskenli istatistik analizin amaglarindandir
(Alpar 2003).

Cok degiskenli regresyon analizinde, degiskenler arasindaki
iliskinin dogrusal oldugu kabul edilmektedir. Tahmin edilen
degerlerle bilinmeyen gercek degerler arasindaki farklar olan kalinti
terimlerinin bagimsiz, varyansi sabit ve normal dagilmis olduklar: da
yapilan kabuller arasindadir. Son kabuller istatistik hipotezlerin
kontroliinde ve giiven araliklarinin Dbelirlenmesinde gereklidir
(Bayazit, 2006).

Bagimsiz degiskenlerden hangisinin bagimli degiskeni daha
cok etkiledigini tespit etmek, c¢ok degiskenli istatistigin
amaclarindandir. Birden fazla bagimsiz degiskenle aciklanabilen
model i¢inde, bagimsiz degiskenlerin sayilarim azaltarak az sayida
parametre ile bagimsiz degiskeni aciklamak da baska bir amacidir
(Bayazit, 2006).

Y bagimli degiskeni ile X (j=1,2,..... k) bagimsiz degiskenleri
arasindaki dogrusal istatistiki iliski denklem 4 ile verilmektedir.

y=b, +bx, +b,%X, +...+b X +¢ (4)

Burada, b; (j=0,1,2,....k) regresyon katsayilar1 ve e kalinti
(hata) terimidir. Denklemde parametre sayis1 (regresyon
katsayilarmin sayis1) p=k+1 “‘dir. Gozlemlerin sayisi n ise serbestlik
derecesi (SD), SD=n - p olur.
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Y1 1oXy Xp oer Xy |y €
.y2 — 1 X21 X22 e X2k bl + 'e2 (5)
yn 1 an Xn2 cee Xnk bk en

Y degiskeninin alacagi deger, X; degiskenlerinin bilinen x;
degerlerine bagli olarak tahmin edilebilir (Bayazit, 2006).

Denklem 5 basit dogrusal regresyon modelinin acik halini
ifade etmektedir. Yi: bagiml degisken, Xi: bagimsiz degiskenleri, bo:
model katsayilarini, e;: hata terimleri vektoriinii ifade etmektedir.

Normal dagilima uygunluk igin istatistiksel testler ve grafiksel
goriintiiler incelenebilir. Istatistiksel testler arasinda Ki-kare
uygunluk testi, Kolmogorov-Smirnov testi (K-S), Z testi ve Shapiro-
Wilks (W istatistigi) sayilabilir. Bu calismada genellikle Kolmogorov-
Smirnov testi uygulanmis ve bu testte olabilirlik degeri %5 anlamlilik
diizeyinden biiytik ise Ho hipotezi reddedilmistir. Grafik testler ise
histogram, govde-yaprak, kutu, Q-Q ve P-P grafikleridir. Dogrusal
olmayan etkiler i¢cin hesaplanacak dogrusal korelasyonlar gercek
iliskiyi her zaman dtistik gosterebilir.

Iki degisken arasindaki dogrusalligt saglamada birgok
dontisim wuygulanir. Bu dontistimlerden bazilar;;, logaritmik

dontisim (log(x)), karekok doniistimii (x), hiperbolik déniisim

( %) , kare doniistimii (x?), arcsin doniistimii

(arcsin+/x =sin ™ v/x), logit doniistmii {Logit( p) = O’SIOQK%H'
-P

fisher z doniisiimii {Fisherz = 0,5IogG+—rﬂ olarak sayilabilir
—r

(Albayrak 2006).

Model belirleme kriterlerinden olan R2? belirlilik katsayisi
hemen hemen biitiin istatistik modellerinde bir belirleyici kriterdir.
Coklu belirlilik katsayis1 olarak da isimlendirilen R2? (multiple
coefficient of determination), birden ¢ok bagimsiz degiskenin bagimli
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degiskeni aciklama oranimi verir. 0-1 arasinda degisen R2, 0’a
yaklasirsa verinin model verilere uygun olmadigi yani modelin
verileri agiklamadig1 anlasilir. R?2 degerini analiz ederken dikkatli
olunmalidir. Cuinkii bagimsiz bir degiskenin eklenmesi bile R2 de
artts meydana getirebilir. Bir bagimsiz degiskenin modele
eklenmesiyle artarak degisen R?, belli bir miktar azaltilarak diizeltilir

ve diizeltilmis ﬁz elde edilir. Bir modeli analiz ederken R ile ﬁz

arasindaki fark belirli bir dereceden fazla ise R degerine bakilmasi
gerekir (Alpar, 2003).

(5 - y)°

.Mj
<>

S|l
1N

_RKT _AXY-ny’

RZ —
KTy vY—ny’

(v —y)°

i=1

el
n-1An-p-1

Burada, yj: bagimli degiskenin orijinal halini, 9; tahmin

serisini n: 6l¢ti say1sini, n-p-1 serbestlik derecesini ifade etmektedir.

Model belirleme kriterlerinden biri de ortalama karesel
hatanin (OKH veya MSE (mean squared error)) minimum oldugu
durumdur. AIC'de yine belirleyici bir kriterdir.

Modelin tamaminin istatistiksel olarak uygunlugunu test
etmek icin ise F testi uygulanir. Fhesap>Frabio Ve olabilirlikleri % 5 ten
kiictik modellerde, modelin tamaminin uygun oldugu kabul edilir.
Ayni sekilde model icinde bulunan parametrelerin yani bagimsiz
degiskenlerin ve sabit terimin katsayilarmin istatistiksel olarak
anlamliliklari, t testi ile analiz edilir ve yine olabilirliklerin % 5 ‘ten
kiigiik olmasi beklenir.

Ayrica, tahmin serisi ile tarihi serinin %95 giiven araliklari ile
grafikleri de cizilerek uyum gozlenir. Aymi sekilde bagimsiz
degiskenin tarihi degerleri ile tahmin degerleri arasinda serpilme
(sacilma) grafikleri cizilir. Iki seri arasindaki uyum R? ile gozlemlenir.
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3. UYGULAMA

Cok degiskenli regresyon uygulamasinda degiskenler
arasindaki korelasyon matrisi Tablo 3’de sunulmustur. Ceza alan
surticti sayist degiskeni ile kaza sayist arasinda 0.78 degerinde bir
korelasyon bulunmustur.

Tablo 3. Korelasyon matrisi

Degiskenler Y X1 Xz
Y 1
Xq 0.782 1
Xz 0.986 0.782 1

Modelin regresyon parametreleri ise Tablo 4’de sunulmustur.
Bu uygulamada R2=0.97 olarak bulunmustur. Modelin tutarlilig1 F
testi ile test edilerek olabilirlik degeri p<0.05 bulundugundan ve F
test degerinin tablo degerinden buyiik olmasi nedeniyle model
istatistiksel ~olarak anlamli kabul edilmistir. Modele giren
degiskenlere t testi yapilarak model istatistiksel olarak anlamli
bulunmustur.

Tablo 4. Model parametreleri

B

Degiskenler (Katsayi) t Olab.P Tolerans VIF F p
Sabit -80.189 -23.74 0.000 0.389 2.574
Xa 0.095 0.56 0.050 0.389 2.574 549.800 0.000
Xz 0.043 20.22 0.000 0.389 2.574
y =-80.189+0.095X, +0.043X, @)

YSA uygulamasinda yapilan modeller icerisinde en uygun ag
yapist olarak 3 tabakali geri beslemeli ag yapist bulunmustur (Sekil
2). Bu calismada gelistirilen program kodu ile alternatif 326 ag yapist
bulunmus ve en uygun aga iliskin parametrelerde aktivasyon
fonksiyonu olarak tranbr alinmistir. Aym1 program sonuglarinda
transfer fonksiyonlar1 olarak tansig-tansig-purelin kabul edilmistir.
Agin performans kriteri olarak OKH= 0.003392 bulunmustur. AIC, -
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274.215 olarak tespit edilmistir. R2=0.98 olarak bulunmus ve serpilme
grafigi Sekil 3'te ve uyum grafigi Sekil 4te verilmistir.

Sigmoid/Tanjant-hiperbolik

Dogrusal  Agriiklar T

1974-2007 yillari yilik degerleri
Ceza Alan
Strtct
Sayisi
—

Agirliklar
Dy

Kaza Sayisi

Yil
Cik Yillik kestirimler
> 1kis
Tabakas!
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(@) (b)
Sekil 3. YSA (a) ve CDR (b) uygulamalari icin serpilme grafikleri
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YSA yonteminde R2 daha yiiksek ¢ikmistir (Sekil 3). Uyum grafigi ise
Sekil 4’te sunulmustur.

_ . YSA Uygulamasi
800.000 - Tahmin Serisi

CDR Uygulamasi
Tahmin Serisi

|- .- Kaza Sayisi
Tarihi Seri

600.000

400.000 -

200.000 -

T T T T T T T T T T T T
1974 1977 1980 1983 1986 1989 1992 1995 1998 2001 2004 2007
Yillar

Sekil 4. YSA ve CDR tahmin degerleri ile tarihi seri arasindaki uyum
grafigi
4. SONUC VE TARTISMA

[statistiksel olarak kaza sayilarinin modellenmesinde YSA
yontemi daha anlamli bulunmustur. YSA yonteminin OKH’s1, CDR
yontemine gore daha distik ¢ikmustir. YSA yonteminin model
belirleme kriterlerinden R? degeri daha ytiksek ¢ikmistir (Sekil 3).
Ceza alan siiriictilerin sayisinin artmasi, kaza sayilarinda bir azalma
gostermemis aksine artis olabilecegi tespit edilmistir. Cezalarin kaza
sayilar1 tizerinde azaltici bir nedeni olmadig1 gortilmiistiir. Bunun
nedeni, verilerde ceza alan siiriicii sayilarinin iginde, alinan cezalarin
cesitlilik gostermesidir. Degisken olarak hiz cezasi alan siirticti sayisi
kullanilmasi durumunda farkli sonuclar ¢ikacaktir. Bu calismada
kullanilan ceza alan surticti sayisi, farkli cezalari icerdiginden
(6rnegin agir tonaj, park cezasi, arag¢ muayene eksikligi, ara¢ sigortasi
eksikligi vb.) yani kazalar1 dogrudan etkilemeyen verileri
icerdiginden beklenilen sonug¢ bulunamamistir. Farkli degiskenler
modele eklenerek modeller zenginlestirilebilir. Farkhi istatistiksel
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yontemler ile bu veriler modellenmeli yontem sonuglar:
karsilastirilmalidir. Yil, niifus gibi degiskenler modele eklenebilir.
Akgtingér vd (2010) calismasinda da yapilan modellerde YSA
yonteminin egitim periyodunda, test periyodunda ise Genetik
Algoritmanin iyi bir performansa sahip oldugunu vurgulamistir.
Ayni calismada niifus, kaza sayis1 ve arag¢ sayist degisken olarak
kabul edilmis ve kaza sayis1 bagimh degisken olarak alinmistir. Daha
sonraki calismalarda bu degiskenin kendi icinde tiirlerine gore
ayrilarak yeniden modellenmesi gerekir.
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