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Cok degiskenli regresyon analizi

Trafik kazalar1 tim diinyada oldugu gibi {ilkemiz i¢in de dnemli bir problemdir.
Trafik kazalarmin birgogu O6lim ve yaralanmalarla sonuglanmaktadir. Kazalarm
meydana gelmesinde etkili olan birgok faktér bulunmaktadir. Bu ¢alisma
kapsaminda insana, yola ve araca bagl kusurlardan kaynaklanan trafik kazalar
incelenmistir. Trafik kazalarinin sayis1 ve bu kazalardaki yaralanma sayilarinin
tahmini i¢in modeller olusturulmustur. Bu modeller yapay zeka tekniklerinden
yapay sinir aglari (YSA) yontemi ve c¢ok degiskenli regresyon yontemleriyle
olusturulmustur. 2002-2017 yillarina ait Emniyet Genel Midiirliigii ve Jandarma
Genel Komutanligi’'ndan temin edilen verilerle bir veri seti olusturulmustur.
Olusturulan veri setinde niifus, siiriici kusuru, ara¢ kusuru, yolcu kusuru, yaya
kusuru, yol kusuru degiskenleri bagimsiz degisken olarak kullanilmistir. Bagimli
degisken olarak kaza sayist ve yarali sayis1 degiskenleri kullanilmigtir. Olusturulan
veri seti ile Matlab 2017a programinda analizler yapilmistir. YSA y6ntemi ve ¢ok
degiskenli regresyon yontemleriyle olusturulan modeller korelasyon katsayisi (R),
hatalarin karelerinin ortalamasi (HKO) ve ortalama yiizde hata (OYH) degerlerine
gore kiyaslanmistir. Elde edilen sonuglara gére YSA ile olusturulan tahmin
modellerinin ¢ok degigkenli lineer regresyon modeli ve pure quadratic regresyon
modelinden daha basarili sonuglara ulastig1 gézlemlenmistir.
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Traffic accidents are a problem for our country as well as all over the world. Most
traffic accidents result in deaths and injuries. There are many factors that are
effective in the occurrence of accidents. In this study, traffic accidents caused by
human, road and vehicle related defects are examined. Models are created to
estimate the number of traffic accidents and the number of injuries in these
accidents. These models are formed by artificial neural network techniques (ANN)
and multivariate regression methods. A data set is formed by data obtained from
General Directorate of Security and General Directorate of Security between 2002
and 2017. In the data set, population, driver defect, vehicle defect, passenger
defect, pedestrian fault, road fault variables are used as independent variables. The
number of accidents and the number of injured variables are used as dependent
variables. Analyzes are made in Matlab 2017a software with the data set. The
models created by ANN method and multivariate regression methods are
compared according to the correlation coefficient, mean squared errors and mean
percentage errors. According to the results, proposed prediction models based on
the ANN have more successful results than the multivariate linear regression and
pure quadratic regression models.
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1. Giris

Yik ve yolcu tagimaciliinda iilkemizde
karayollar1 yogun bir sekilde kullanilmaktadir.
Karayollar1 sagladig1 ¢esitli avantajlardan dolay1
diger ulasim sistemlerine gore daha ¢ok tercih
edilmektedir. Kaza riski diger ulagim sistemlerine
gore daha fazla olan karayollarinin iilkemizde
daha ¢ok kullanilmasi istenilmeyen bir durumdur.
Karayollarinin yogun bir sekilde kullanilmasi
cesitli olumsuzluklari da beraberinde
getirmektedir. Ornegin trafikteki tasit sayisi
artmaktadir. Buna bagl olarak hava kirliligi, yakat
kullanimi, trafik kazalar1 meydana gelmektedir.
Bu trafik kazalar1 genellikle 6liim ve yaralanma
olaylari ile sonuglanmaktadir. Meydana gelen
trafik kazalarinin sayisini azaltmak ve dolayisiyla
0lim-yaralanma olaylarini azaltmak
gerekmektedir. Bu nedenle kazaya sebep olan
faktorleri ortadan kaldirmak veya azaltmak
gerekmektedir.

Kazalara sebebiyet veren faktorlerin ne o6lglde
insana, yola veya araca baghh oldugunu
belirleyebilmek alinacak Onlemler agisindan
onemli olmaktadir. Bu faktorlerin kaza sayisini ne
Olciide etkiledigi bilinirse; kaza sayisi, Olii sayist
ve yarali sayis1 hakkinda yorum yapilabilir.

YSA ve istatistiksel yontemler kullanilarak enerji
ve kaza sayisi tahmin modeli gelistirilmesi ile
ilgili literatiirde bircok calisma yer almaktadir.
Cansiz [1], 1988-2005 wyillar1 arasinda enerji
analizi yapilarak ulasimda tiirlere gore enerji
yogunlugu degerleri belirlemistir. Bu degerlere
gére 1970-1987 ve 2006-2020 arasindaki
donemlerdeki  enerji ~ tlketim  tahminleri
yapilmistir. Calismada 1970-2020 yillar1 arasinda
ulastirma sektoriindeki enerji tiiketiminin su
andaki durumu, degisimi ve gelisimi ortaya
konulmus ve YSA metodundan faydalanilarak
enerji maliyeti tahmin modeli gelistirilmistir [1].

Turhan ve ark. [2], YSA ile 148 adet ¢ok kath
binanin toplam enerji tiiketimi tahmin etmistir.
Enerji tiketimini etkileyen imar durumu, isitma
sistemi tipi, izolasyon varligi, duvar toplam 1s1
transfer katsayisi, cam tipi, alan/hacim orani,
toplam dis ylzey alam1 ve kat sayisi etkenleri
kullanilarak 6rnek binalarin enerji performanslari
degerlendirilmistir. ~ Analizler  incelendiginde
enerji tuketimine en ¢ok etki eden parametrenin

binanin 1sitma sistemi tipi oldugu belirlenmistir

2.

Es ve ark. [3], YSA ile Turkiye’nin enerji talebini
tahmin etmistir. 1970-2010 yillar1 arasindaki
Gayri Safi Yurti¢ci Hasila (GSYH), niifus, ithalat,
ihracat, bina yiiz Ol¢limii ve tasit sayisit girdi
olarak kullanilmis ve YSA modelinin tahmin
performansi, ¢oklu dogrusal regresyon teknigi ile
kargilagtiriimigtir. Yapilan kargilagtirmalar
sonucunda YSA’nin daha iyi tahmin verdigi
gorilmistiir [3]. Cansiz ve ark. [4] tarafindan
Turkiye’de kaza sayis;, YSA ve regresyon
modelleri ile tahmin edilmeye ¢alisilmigtir. NUfus,
siiriici sayis1, tasit-km ve tasit sayist bagimsiz
degiskenleri olusturulan modellerde en iyi YSA
modeli ile en iyi regresyon  modeli
karsilastirllmistir. Karsilastirma sonucunda YSA
modelinin  daha  iyi  sonuglar  verdigi
gozlemlenmistir [4].

Cansiz ve ark. [5], Emniyet Genel Miidiirliigii ve
Tiirkiye Istatistik Kurumu’ndan alinan verilerle
regresyon ve YSA yontemi ile tahmin modelleri
olusturmustur. Niifus, siiriicii sayisi, tasit sayisi,
tasit-km verileri bagimsiz degisken, yarali sayisi
verileri ise bagimh degisken alinarak 2’li, 3’li,
4’10 bagimsiz degisken kombinasyonlar: yapilarak
cesiti  modeller  olusturulmugtur.  Hatalarin
karelerinin ortalamas1 (HKO), ortalama yiizde
hata (OYH) ve korelasyon Kkatsayist (R)
degerlendirme kriteri olarak kullanilmistir. Yaralt
sayisi tahmin modellerinde YSA modellerinin
regresyon modellerine kiyasla ger¢ege daha yakin
sonuclar verdigi gézlemlenmistir [5].

Cansiz ve ark. [6], YSA metodu kullanarak
motorlu ara¢ kazalarinda oliimciil yaralanan
kisilerin sayis1 igin tahmin modeli (ANNEFA)
olusturmustur. Yapay Sinir Ag1 Tahmini Oliimciil
Kaza (ANNEFA) modeli igin, sosyal ve trafik ile
ilgili degiskenler, niifus ve motorlu ara¢ kayitlar
veri seti olarak kullamlmistir. Bu tahmin
sonuglarina goére 14 ndrona, tansig transfer
fonksiyonuna ve Levenberg-Marquardt egitim
algoritmasina sahip olan ANNEFA modeli, en iyi
sonucu vermistir [6]. Akgiingdr ve Dogan [7],
Izmir ili igin regresyon, YSA ve genetik algoritma
yontemleri  kullanarak kaza sayist tahmini
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yapmistir. Bir diger c¢aligmada ise Smeed ve
Andreassen modellerinden yararlanilarak tahmin
modelleri gelistirilmigtir [8].

Bu c¢alismada, niifus, siiriicii kusuru, yol kusuru,
yolcu kusuru, yaya kusuru ve ara¢ kusurlarina
g0re kaza sayis1 ve yarali sayis1 tahmin edilmistir.
Bu amagla tahmin modelleri olusturulurken yapay
zeka tekniklerinden yapay sinir aglart (YSA) ve
cok degiskenli dogrusal regresyon yontemleri
kullanilmaigtir.

2. Materyal ve Metot

Bu calismada, kusur tiirlerine gére karayollarinda
meydana gelen kaza sayist ve yarali sayisi igin
tahmin  modelleri  olusturulmustur.  Tahmin
modelleri olusturulurken YSA ve ¢ok degiskenli
regresyon yontemleri kullanilmustir.  Tahmin
modelleri olusturulurken 2002-2017 yillar1 arasini
kapsayan nifus, strict kusuru, arag kusuru, yolcu
kusuru, yaya kusuru, yol kusuru, kaza sayist ve
yarali sayis1 degiskenleriyle bir veri seti
olusturulmustur. Bu veri seti ile Matlab 2017a
programinda regresyon analizleri ve YSA
analizleri yapilmigtir. Veri setinin %70’i egitim
%30’u test olarak kullanilmistir. Ayrica YSA
analizlerinde %10 dogrulama verisi kullanilmigtir.
Bu veri seti Tablo 1’de gosterilmistir.

Tablo 1. Veri seti tablosu

Vil Niifus Siurict Yaya Yolcu Arac Yol Kaza Yaralt
kusuru  kusuru  kusuru Kkusuru kusuru sayisi sayisl
2002 69.302,000 521.227 12.867 1254 1.666 1.332  439.777  94.225
2003 70.231,000 551.467 13.208 882 1552 1.255 455637  95.607
2004 71.152,000 623.578 13987 710 1415 1.216 537.352 109.889
2005 72.065,000 711572 14882 769 1797 1.603 620.789 123.977
2006 72.974,000 834.681 13.789 739 841 1.100 728.755 135.754
2007 70.586,000 903.860 15.086 795  1.269 994 825561 149.814
2008 71.517,000 151.386 13.995 713 439 698 950.120  145.163
2009 72.561,000 139.758 14.181 640 445 958  1.053,346 161.719
2010 73.723,000 141.728 14.171 564 515 992  1.106,201 171.475
2011 74.724,000 157.494 14860 677 530  1.044 1.228928 194.149
2012 75.627,000 161.076 17.672 797 597 1.124 1.296,634 221.108
2013 76.668,000 162.327 16.458 774 1558 1.913 1.207,354 274.829
2014 77.696,000 171.236 18.115 901 1122 1.841 1.199,010 285.059
2015 78.741,000 187.980 18522 915 1165 1.916 1.313,359 304.421
2016 79.815,000 190.954 18.612 869 997 1.717 1.182,491 303.812
2017 80.811,000 191.717 18.095 782 1112 1.619 1.202,716 300.383

2.1. Cok Degiskenli Lineer Regresyon

Cok degiskenli lineer regresyon yontemi ile
bagimsiz  degiskenlerle bagimhi  degiskenler
arasinda bir iliski kurulmakta ve bu iliski
denklemlerle ifade edilmektedir. Bu denklemin

genel formu Denklem 1’deki gibi ifade
edilmektedir.
vlxd= B +EL Bix; +Egl'.-_,= Byxix; + Xl Bux] + & (1)

Bu denklemde, Xi bagimsiz degisken olan niifus,
sUrtict kusuru, ara¢ kusuru, yolcu kusuru, yaya
kusuru ve yol kusuru degiskenlerini temsil
etmektedir. “y” bagiml degisken olan yaral
sayisi ve Olii sayist degiskenlerini temsil
etmektedir. “p” ise degiskenlerin regresyon
katsayilarini temsil etmektedir. “ £” ise modeldeki

hata miktarin1 temsil etmektedir.

Tablo 1°de verilen veri seti ile ¢ok degiskenli
lineer regresyon analizleri Matlab 2017a
programinda  yapilmistir.  Yapilan analizler
sonucunda [ regresyon katsayilarmin degerleri
bulunarak regresyon denklemleri elde edilmistir.
Bu calismada ¢ok degiskenli lineer model ve
bagimsiz degiskenlerin karelerinin farkli bir
degisken olarak kullanilmastyla pure quadratic
model igin regresyon analizleri yapilmistir ve
denklemleri olusturulmustur. Cok degiskenli
lineer modelin  bagimsiz degisken sayisina
uyarlanmis hali Denklem 2 ‘de verilmistir.

¥ = Bo +Buxy + Baxy +Bax: + fux, +Boxs @

Pure quadratic modelin denklemi ise Denklem
3’te verilmigtir.

¥ = fa + Baix, + Bexy + Baxs + By, + Poxe + Bt + e +
E‘::x'; +|3.-xi+|3‘1.-x-:.

®)
2.2. Yapay Sinir Aglar
Gilinlimiizde yapay zekd lizerine yapilan
caligmalar giderek artmaktadir. Yapay zeka

teknikleri kullanilarak bir¢ok karmasik konu
¢oziime kavusturulabilmektedir. Yapay zeka
tekniklerinden biri olan YSA insanlardaki sinir
hiicrelerinin ¢alisma mekanizmalarina benzer bir
sekilde calismaktadir. YSA matematiksel olarak
ifade edilemeyen problemlerin  ¢ziiminde
kullanilan bir yontem olup kara kutu model olarak
tanimlanmaktadir [9].

YSA’da sinir hiicrelerinde oldugu gibi noronlar
bulunmaktadir. Bu ndéronlar birleserek bir ag
olustururlar. YSA’ da herhangi bir 6n kabul
yapilmamaktadir. Deneme yamilma yoluyla
ogrenme islemi gerceklestirilmektedir. Ogrenme
islemi bagimsiz degiskenlerin degerlendirilmesi
ve bagiml degiskenlerin tahmin edilmesi seklinde
gergceklesmektedir. YSA’ da bir néronun c¢aligma
mekanizmasi Sekil 1°de gosterilmistir.
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Output ~= 1*Target + 2.1e+02

10° Training: R=0.99999
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Validation: R=1
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All: R=0.99729
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Sekil 1. YSA Noron Mekanizmasi

Sekil 1’de gosterilen néron mekanizmasinda “x”
girdileri,  “w”  agirhiklari,  “f”  transfer
fonksiyonunu ve y degeri de ndronun ¢iktisini
ifade etmektedir. Burada girdiler agirliklarla
carpildiktan sonra toplamlari alinmakta ve bias
degerleri eklenmektedir. Bu deger transfer
fonksiyonundan gecirilmektedir. Elde edilen
sonu¢ noronun c¢iktist olmaktadir. Sekil 1°de
verilen mekanizma denklem olarak yazildiginda
Denklem 4 elde edilmektedir.

y = f(E‘;‘;ixi *=w, + bias;) 4)

Bu c¢alismada Levenberg-Marquardt egitim
algoritmasi ve tanjant sigmoid (tansig) transfer

fonksiyonu  kullanilmugtir.  Tansig  transfer
fonksiyonu Denklem 5 ‘te verilmistir.
Tansig(N) = 4 ©)

{ 1+a.rp":"\ ':I

3. Bulgular ve Tartisma
3.1. Kaza Sayis1 Modeli

Ndfus, siriict kusuru, yaya kusuru, yolcu kusuru,
ara¢ kusuru ve yol kusuru bagimsiz degiskenleri
kullanilarak YSA metodu ile olusturulan kaza
sayis1 tahmin modelinin korelasyon ve egitim
grafigi swrasiyla Sekil 2 ve Sekil 3° te
sunulmustur.

Yapilan regresyon analizleri sonucunda regresyon
denklemleri olusturulmustur. Analizler Matlab
2017a programinda yapilmig ve regresyon
katsayilar1 elde edilmistir. Kaza sayisi igin yapilan
analiz sonucunda elde edilen ¢ok degiskenli lineer

modelin denklemi Denklem 6’da verilmektedir.
KE=848+10" — 00116+ N — L2635+« 5+ 879434+ ¥ —
3128484+ P — 3354765+ 4 +230,0299 =L

(6)

10% Test: R=1

Output ~= 0.98'Target + 1.9e+04

Output ~= 0.83*Target + 1.3e+05

8 8 10 12
Target <10

Sekil 2. Kaza sayisi modeli R grafigi

Target 108

Bt Vakisation Pesformanes bs 240571081.1871 at epoch &

Maan Squarsd Error [msa)

12 Epachs

Sekil 3. Kaza sayis1 modeli egitim siireci

Bu esitlikte, K, N, S, Y, P, A ve L ile ifade
edilenler sirasiyla kaza sayisi, niifus, surici
kusuru, yaya kusuru, yolcu kusuru, ara¢ kusuru ve
yol kusurudur.

Kaza sayis1 i¢in yapilan pure quadratic modelin
denklemi Denklem 7°de verilmektedir.

K =-325%6«10" +0,7762 « N —2,5261+ 5+ 446,7909 Y —
202,9030+«F +257,323B+ A+ 67,8303 «L — 29724+ 10 "
NS+ 2079110 * +5° — 0,0129 +¥° + 0,2607 + P* — 0,1037 +
A4 — 00709« L

@)
3.2. Yarali Sayist Modeli

Ndfus, striict kusuru, yaya kusuru, yolcu kusuru,
ara¢ kusuru ve yol kusuru bagimsiz degiskenleri
kullanilarak lineer regresyon metodu ve pure
quadratik regresyon metodu ile olusturulan kaza
sayis1 tahmin modellerinin denklemleri sirasiyla
Denklem 8 ve Denklem 9’ da verilmistir.

D =-7,198%9+ 107 + 0,00%0 + N — 0,0271 +5 + 13,7551 «¥F +

23269+ P — 23,6005+ A + 44,3436+ L
®)
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Denklemlerde D, N, S, Y, P, A ve L ile ifade
edilen degiskenler sirasiyla yarali sayisi, niifus,
suriict kusuru, yaya kusuru, yolcu kusuru, arag
kusuru ve yol kusurunu temsil etmektedir.

D = 66459+ 10* —0,0187 + ¥ — 0,4382 + 5 + 50,3086+ F +
773067« P+ 1422598+ A — 23,7045+ L + 1,B826+ 10 ¥ «
N+ 3657010 ' +5° — 0,0014 + ¥ — 0,0217 + P* — 0,0605 +
A +00213 ¢

©

Yarali sayist igin olusturulan YSA model
analizinin sonuglar1 Sekil 4 ve Sekil 5’te
verilmistir.

10° Training: R=0.99989 ._mﬁ \_falbdatlgn: R=1_
o 3 ’ i i o = g
o O Dala T O Data
L — il a Fit
< a
- 25 e ¥=T ~ 25 Y= T
+ +
] @
z 2
m 2 ® 2
r 5
- -
) I: }
Las s o
3 3 7
a g
B
F ]
o, CI
1 15 2 25 3 1 15 2 25 3
Target <10° Target «10°
10° Test: R=1 o x10° All: R=0.99956
3 ; 3 9
:. O Data @ O Data
= - — Fit
= — it o
+ 25 veT + 25 [ ¥=T)
B B
@
B =
n o
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o =]
= ]
=] =]
U5 Y45
5 B
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1 15 2 25 3
Target x10° Target 10°

Sekil 4. Yarali say1s1 modeli R grafigi

Best Validation Performance fs BT2744 1414 at epoch T

Menn Squared Errer (mme)

11 Epachs
Sekil 5. Yarali sayist modeli egitim siireci

Yapilan ¢alismada modeller olusturulurken veri
seti i¢erisinde kullanilan degiskenlerin maksimum
ve minimum degerleri Tablo 2’de gdsterilmistir.

Tablo 2. Verilerin maksimum ve minimum degerleri

Degiskenler Maksimum Minimum
Degerler Degerler
Nifus 80811000 69302000
Suriicu Kusuru 903860 139758
Yaya Kusuru 18612 12867
Yolcu Kusuru 1254 564
Ara¢ Kusuru 1797 439
Yol Kusuru 1916 698

Olusturulan YSA kaza sayisi modeli ile elde
edilen kaza sayis1 tahmin degerlerinin gergek kaza
sayist  ile  karsilastiilmast  Sekil ~ 6°da
gOsterilmistir.

Kaza Sayisi Tahmin Modeli

1500000

1000000

500000
0
NN SN WOS0OO M N O
o000 0000dddddd oo
S 0O00 00000000000 O
NANANANNANANNSN

—8— kaza sayisi —@—ysa kaza tah.

Sekil 6. Kaza sayisi tahminlerinin gergek degerlerle
kiyaslanmast

Sekil 6’da goriildiigii gibi tahmin sonuglan ile
kaza sayist degerleri birbirine paralel olarak
hareket etmistir. 2015 yilma gelindiginde YSA
tahmin degerleri ile kaza sayis1 degerleri arasinda
bir fark olusmustur. Olusturulan bu YSA
modelinde 2015 yili haricindeki kaza sayisi
degerleri basarili bir sekilde tahmin edilmistir.

Olusturulan YSA yarali sayist modeli ile elde
edilen yarali sayisi tahmin degerlerinin gergek
yarali sayisi ile Kkarsilagtirilmasit Sekil 7’de
gosterilmistir.
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Yarali Sayisi Tahmin Modeli
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Sekil 7. Yarali sayis1 tahminlerinin gergek degerlerle
kiyaslanmasi

Sekil 7°de goriildiigli gibi tahmin sonuglari ile
kaza sayist degerleri birbirine paralel olarak
hareket etmistir. Olusturulan modeller R, HKO ve
OYH kriterlerine gore karsilastirilmistir. Modeller
sonucunda elde edilen sonuglar Tablo 3’te
verilmistir.

Tablo 3. Model karsilastirmasi

OYH

Modeller R HKO (%)

Cok

Degiskenli

Lineer 0.957 7.548.121.686 8.401

Regresyon
Kaza Pure

Quadratic 1.253.248.214 2.337
Sayisi 0.993

Regresyon

YSA 0997 547.131.950  0.264

Cok

Degiskenli

Lineer 0.983 195.651.815 5.728
Yarali | Regresyon
Sayis1 Pure

Quadratic  0.9994 7.512.373 0983

Regresyon

YSA 0.9995 5.600.117 0.693

Tablo 3’te kaza sayis1 ve yarali sayisi tahmini igin
olusturulan modellerin  sonuglart ayr1  ayr
verilmigtir. Bu sonuclara gére YSA modeli, ¢ok
degiskenli lineer regresyon ve pure quadratic
regresyon modellerine gére daha basarili sonuglar
vermistir. Olusturulan modellerde YSA modelinin
R degeri regresyon modellerine gore 1’e daha
yakindir. Bu sonu¢ tahmin sonuglar ile gergek
degerlerin birlikte hareket ettigini gostermektedir.
HKO ve OYH degerleri de regresyon modellerine
gore daha diisiik olmustur. Bu da YSA modelinin
istatistiksel modellere gore daha iyi sonuglar
verdigini gostermistir.

Turhan ve ark. [2], 148 adet veri kullanarak YSA
metodu ile analizler yapmistir. Es ve ark. [3], 40
yillik veri seti ile YSA analizleri yapmustir.

Yapilan bu c¢alismada ise 2002-2017 yillar
arasinda veri seti olusturularak 16 yillik veri seti
kullanilmigtir. Calismada kullanilan veri seti
literatiire gore dar olmustur. Ancak ulastirmada
kusur tirlerine gore sadece 16 yillik veri seti
olusturulabilmistir. Bu ¢alismada kusur tiirlerine
gore kaza analizi yapilmas1 hedeflendiginden veri
setinin bu sekli uygun gorilmiistiir.

Akglingér ve Dogan [7], YSA metoduna ek olarak
genetik algoritma ve regresyon  yoOntemi
kullanmigtir. Bir diger ¢aligmada ise Smeed
denklemi  ve  Andreassen  modellerinden
yararlanilmistir [8]. Yapilan bu calismada ise
modellerin istatistiki metotlarla da test edilmesi
icin regresyon yontemlerinden lineer regresyon ve
pure-quadratic regresyon yontemleri
kullanilmgtir.

4. Sonugclar

Yapilan bu ¢alismada niifus, siiriici kusuru, yaya
kusuru, yolcu kusuru, ara¢ kusuru ve yol kusuru
bagimsiz degiskenleri kullanilarak kaza sayist ve
yaral1 sayis1 bagimli degiskenleri tahmin edilmeye
calisilmistir. Tahmin modelleri YSA ve regresyon
yontemleri kullanilarak olusturulmustur.
Olusturulan kaza sayisi tahmin modelleri
incelendiginde HKO, OYH ve R degerleri dikkate
almdiginda en iyi sonuglari YSA modelinin
verdigi gorilmiistiir.

Regresyon yontemi ile olusturulan kaza sayisi
tahmin modelleri kendi icerisinde
karsilagtirildiginda pure quadratic regresyon
modeli, lineer regresyon modeline gore daha iyi
sonuclar vermistir.

Olusturulan  yarali sayis1 tahmin modelleri
incelendiginde HKO, OYH ve R degerleri dikkate
alindiginda en iyi sonuglari YSA modelinin
verdigi gorilmiistiir.

Regresyon yontemi ile olusturulan yarali sayisi
tahmin modelleri kendi icerisinde
karsilastirildiginda  pure quadratic regresyon
modeli, lineer regresyon modeline gore daha iyi
sonuclar vermistir.

Kaza sayisi ve yarali sayisi tahmin modellerinde
kullanilan degiskenler incelendiginde;

e Lineer regresyon yontemi ile olusturulan
yaralt sayist ve kaza sayist tahmin
modelinde en etkili degiskenler arag
kusuru ve yol kusuru degiskenleridir.

e Pure quadratic regresyon yoéntemi ile
olusturulan  yarali  sayist  tahmin
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modelinde en etkili degiskenler arag
kusuru ve yolcu kusuru degiskenleridir.

e Pure quadratic regresyon yoéntemi ile
olusturulan kaza sayis1 tahmin modelinde
en etkili degiskenler ara¢ kusuru ve yaya
kusuru degiskenleridir.

e Tum regresyon modelleri  dikkate
almdiginda en etkili degiskenin arag
kusuru bagimsiz degiskeni oldugu sonucu
ortaya ¢ikmugtir.

Yapilan bu calismada goriildii ki; niifus, arag
kusuru, yol kusuru, yolcu kusuru ve yaya kusuru
degiskenleri kullanilarak kaza sayis1 ve yaral
sayist degiskenleri basarili bir sekilde tahmin
edilmigtir. Ayrica buna benzer yapilacak
calismalarda kullanilacak bagimsiz degiskenlerin
ara¢ kusuru, yol kusuru, yaya kusuru ve yolcu
kusuru degiskenleri kullanilarak gelistirilebilecegi
Ongoriilmiigtiir. Niifus degiskeninin kaza sayisi ve
yarali sayisi {izerinde beklendigi gibi biiyiik bir
etkisinin olmadig1 goriilmiistiir.

Tesekkiir

Bu calismanin yapilmas: asamasinda, veri
setlerinin olusturulmasi i¢in desteklerini bizden
esirgemeyen Jandarma Genel Komutanligi’na ve
Karayollar1 Genel Miidiirligii’ne tesekkiirlerimizi
sunariz.
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