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One Cikanlar

« Trafik kaza sayilarinin Poisson regresyonu ile modellenmesi.
* Sayim verileri igin regresyon agaglarimn olugturulmast.
* GUIDE, MOB ve CART algoritmalarimn trafik kazas: verilerinde kullanimi.

ISALISHANIND IZ YD

Makale Bilgileri Oz

ISIDaa S 4 TN deN A

Karayolu trafik sistemleri insanlarin her giin karsilagsmak zorunda oldugu tehlikeli sistemlerdendir. Giivenli
Gelis: 29/03/2024 olmayan karayolu trafik sistemlerinin halk saghgina ve kalkinmaya zarar verdigi bilinmektedir. Diinya Saglik
Kabul: 04/08/2024 Orgiitii verileri her yil yaklasik 1,3 milyon insamn trafik kazasit sonucu yasamini yitirdigini gostermektedir.
Tiirkiye'de 2022 yilinda 197 bin insan trafik kazalari sonucunda yaralanmis veya hayatim kaybetmigtir.
Trafik kazalarimin olusumunda cesitli faktorler etkili olabilir. Bu faktorlerin incelenmesi, trafik kazalarinin

Anahtar Kelimeler analiz ve tahmini icin istatistiksel yontemlerin yam sira makine égrenmesi yontemleri de kullaniimaktadr.

Bu ¢alismada Ankara ili ve ilgeleri devlet yollarinda 2017-2020 yilarinda meydana gelen trafik kazalari,
Poisson regresyon, sayma verisine uygun regresyon modeli ve karar agaci yontemleri ile modellenmistir. Analiz bulgular:
Karar agact sonucunda, ¢esitli faktorlerin trafik kazalarim nasil etkiledigine dair kritik bilgileri ortaya koymustur. CART
algoritmalart, algoritmasi yasal hiz sinirlarini en énemli belirleyici olarak belirlemistir. MOB ve GUIDE algoritmalari,
Trafik kaza sayis belirli kosullarm kaza oranlarim nasil etkiledigine iliskin ek incelikli bilgiler saglamistir. Bulgular, trafik

giivenligini artirmak ve politika kararlarimi bilgilendirmek icin birden fazla faktoriin dikkate alinmasimin
onemini vurgulanustir. Karsilastirmall performans degerlendirmesine gore, CART algoritmasimn en diisiik
tahmin hatalarina sahip oldugu, onu yakindan GUIDE algoritmasinin takip ettigi, MOB algoritmasinin ise
daha yiiksek tahmin hatasina sahip oldugu goriilmiistiir.

Modeling the Number of Traffic Accidents with Regression and Decision Tree Methods: State
Highways of Ankara Example
Highlights
* Modeling the number of traffic accidents with Poisson regression.

» Creating regression trees for count data.
« Utilizing of GUIDE, MOB and CART algorithms in traffic accident data.

Article Info Abstract

Road traffic systems are among the dangerous systems that people have to encounter every day. Unsafe road

traffic systems are known to harm public health and development. World Health Organization data show that

. approximately 1.3 million people die as a result of traffic accidents every year. In Turkey, 197 thousand

Received: 29/03/2024 people will be injured or die as a result of traffic accidents in 2022. Various factors may be effective in the
Accepted: 04/08/2024 occurrence of traffic accidents. In addition to statistical methods, machine learning methods are also used to =

examine these factors and analyze and predict traffic accidents. In this study, traffic accidents that occurred
Keywords on the state roads of Ankara province and its districts between 2017 and 2020 were modeled with regression ;
models and decision tree methods suitable for counting data. As a result of the analysis findings, critical ]

Poisson regression, information was revealed about how various factors affect traffic accidents. The CART algorithm has
Decision tree identified legal speed limits as the most important determinant. The MOB and GUIDE algorithms provided I
algorithms, additional nuanced insights into how specific conditions affect accident rates. The findings highlighted the ']

Number of traffic importance of considering multiple factors to improve traffic safety and inform policy decisions. According
accidents to the comparative performance evaluation, it was found that the CART algorithm had the lowest prediction E
errors, followed closely by the GUIDE algorithm, while the MOB algorithm had higher prediction errors. E
L}
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1. GIRIS

Karayolu tagima sistemlerinin kullaniminin amaci insanlari, esyalari, hayvanlari, gida maddelerini verimli,
saglikli ve giivenilir olarak bir yerden bir yere tasimaktir. Trafik kazalar1 ve yolda meydana gelen ¢aligmalar
olumsuzluklar karayolu sisteminin isleyisini bozmaktadir. Diinya Saglik Orgiitii (DSO) verilerine gore her
yil trafik kazalar1 sonucu yaklagik 1,3 milyon insan hayatim kaybetmekte ve 50 milyona yakin insan da
yaralanmaktadir [1]. 2022 yilinda Tiirkiye’de 197 bin 261’1 6liimlii ya da yaralanmali olmak {izere 1 milyon
232 bin 957 trafik kazas1 meydana gelmistir [2]. Trafik kazasi, bir karayolu tagitinin diger bir tasita, yayaya,
hayvana, agaca veya herhangi baska bir nesneye ¢arpmasi olarak tanimlanabilir. Trafik kazalar1 genellikle
yaralanma, maddi zarar ve dliimle sonuglamir. Diinya Saglik Orgiitii (DSO) ve Diinya Bankasinca ortak
olarak hazirlanan trafik kazalarinin énlenmesine iligkin diinya raporunda, karayolu trafik kazalar1 biiyilik
bir halk saglig1 ve gelisim sorunu oldugu belirtilmistir [3]. Trafik kazalarinin olusmasinda hava sartlari,
stiriicliniin sosyoekonomik durumu ve egitim diizeyi, yolun tasarimi/ gevresi, siiriis hizi gibi birgok risk
faktori etkili olabilir.

Trafik kazalarinin analiz ve tahmini igin geleneksel olarak uygulanan regresyon modellerinin yant sira son
zamanlarda karar agaclari, yapay sinir aglari, destek vektor makineleri, kiimeleme algoritmalari gibi gesitli
makine 6grenmesi modelleri de kullanilmaktadir. Kaza tahmini i¢in makine 6grenmesi ile negatif binom
regresyonu modellerinin karsilastirildigi caligmalarda makine O6grenmesi tekniklerinin ¢ogunlukla
regresyon modellerinden daha iyi performans gosterdigi belirtilmistir [4].

Literatiirde, makine Ogrenmesi yontemleriyle yapilan trafik kazalari analizinde siklikla siniflandirma
algoritmalarini kullanan ¢aligmalar oldugu; regresyon agaci algoritmalarini kullanan ¢alismalarin az oldugu
goriilmektedir. 2017-2020 yillar1 arasinda Kahramanmaras ilinde gergeklesen trafik kazalari siniflandirma,
birliktelik kural1 yontemleri ile analiz edilmistir [5]. Antalya ilinde 2012-2016 yillar1 arasinda ger¢eklesen
Olimlii, yaralanmali trafik kazalari ile yapilan ¢alismada siniflandirma algoritmalarinin performanslari
karsilastirilmigtir [6]. Adana ili 2005-2014 yillarindaki trafik kazalari verisiyle yapilan ¢aligmada, yaral
sayis1 ve yaralanmali kaza sayisinin bagiml degisken olarak alindig1 ¢coklu dogrusal regresyon analizinin
yani1 sira regresyon agaci, yapay sinir aglart ve destek vektdr makineleri yontemleri karsilagtirilmistir [7].
Al-Asadi vd. (2022) trafik kazalarinin 6nceden tahmin edilmesi, ulasimin ve kamu giivenliginin
iyilestirilmesi i¢in Tiirkiye'de 2029 yilina kadar trafik kazalarindaki 61l veya yarali sayisini tahmin etmek
icin karar agaglarini da igeren ii¢ makine 6grenme teknigini uygulamistir [8].

Tiirkiye’de yapilan literatiirden arastirildigi kadariyla bu istatistiksel teknikleri kullanarak Ankara ili ve
ilgelerinde trafik kaza sayilarini ve iligkili risk faktorlerini belirleyen bir bilimsel ¢aligmaya rastlanmamustir.
Bu calisma Ankara ili ve ilgeleri devlet yollar1 6zelinde trafik kaza sayilaria odaklanarak kaza sayilarina
etki eden risk faktorlerini belirlemeyi amaglamustir.

1. MATERYAL VE YONTEM

Bu calismada kullanilan veriler Ankara Emniyet Genel Miidiirliigii Trafik Egitim ve Arastirma Dairesi
Bagkanligi’'ndan temin edilmistir. Tirkiye’'nin bagkenti olmasi sebebiyle Ankara ilinde yapilan
iyilestirmeler tiim Tiirkiye’ye 6rnek olacagindan bu ¢alismada Ankara’ya ait kaza sayilar1 ele alinmistir.
2017-2020 yillar1 arasinda Ankara ili devlet yolunda polis sorumluluk bolgesinde meydana gelen kazalara
ait bilgiler Emniyet Genel Miidiirliigii’nden resmi olarak gerekli izinler alinarak temin edilmistir.

2995 gbzlem bulunan bu veri seti, bir trafik kazasimin bazi temel 6zelliklerini i¢ermektedir, bu 6zellikler
arasinda kaza yol adi, yol serit sayisi, yasal hiz sinir1, yol genisligi, yolun tipi, ylizeyi ve giindiiz/gece
durumu yer almaktadir. Veri setindeki bu bilgiler, trafik kazalarinin ne zaman, nerede ve nasil meydana
geldigine dair onemli ipuglari saglayarak trafik kazalarinin Oniine gegmek i¢in alinabilecek Onlemleri
belirlemede kullanilabilir. Veri setinde yer alan bagimsiz degiskenler ve acgiklamalar1 Cizelge 1’de
verilmistir,

150



Mine Fulya Giirsel ve Hatice Tiil Kiibra Akdur / GUFFD, 5(2): 149-160 (2024)

Cizelge 1. Bagimsiz degiskenler ve agiklamalart

Degiskenin Ad1 Aciklama/ Tipi Diizeyleri

Yol serit sayisi Sayisal/ Kesikli

Yolun yasal hiz sinir1 Sayisal/ Stirekli

Yol genisligi (cm) Sirali/ Kategorik [300-500] [600-800] [900 +]

Yolun tipi Kategorik 1. Tek yonlii 2. Boliinmiis 3. ki yonlii

4. Diger

1. Kuru 2. Buzlu 3. Diger kaygan 4.

Yolun yiizeyi Kategorik Islak/ nemli 5. Karl: 6. Su birikintili

Giin durumu Kategorik 1. Giindiiz 2. Gece 3. Alacakaranlik

2.1. Poisson Regresyon Modeli Analizi

Calismada kullanilan veri setinin modellenmesinde sayma verileri igin gelistirilmis Poisson regresyon
modeli ve ilgili karar agaci teknikleri kullanilmigtir. Poisson regresyon modelinde asir1 yayilimi test etmek
icin AER R paketi kullanilmistir [9]. MOB karar agaci i¢in partykit ve CART karar agaci icin rpart R
paketleri kullanilmistir [10,11]. GUIDE karar agacini elde etmek i¢in Loh (2023) tarafindan gelistirilen
GUIDE ver. 41.1 programi kullanilmistir [12].

Regresyon analizi bir bagimli degisken ile bir veya daha fazla bagimsiz degiskenler arasindaki neden-sonug
iligkisini belirler. Klasik regresyonda bagimli degisken normal dagilima sahipse uygulanabilir. Trafik kaza
sayisi sayim yoluyla elde edilmis kesikli tam sayi tiiriinde bir veridir. Sayim verileri saglik, miihendislik,
sigortacilik, psikoloji, egitim gibi bir¢ok farkli alanda siklikla kargimiza ¢ikmaktadir. Klasik dogrusal
regresyon varsayimlari sayim verileri i¢in saglanmaz ve varsayimlarin saglanamadigi durumlar sonuglarin
hatali olmasina neden olur. Bagimli degisken kesikli (sayma verisi) oldugu durumlarda Poisson, negatif
binom, com-poisson vb. modeller uygulanir. Bu modeller ayrica bagimli degiskenin normal dagilim
gostermedigi durumlar igin veri doniisiimiine alternatif olarak kullanilabilmektedir. Poisson regresyonu ve
negatif binom regresyon modelleri sayim verilerinde en ¢ok kullanilan modellerdendir [13]. Y,,...,Y,

n

bagimsiz rasgele degiskenler ve Y, ~ Poisson(z;) olmak iizere
IOg(/Ui) =B, + B +"'+ﬁpxip 1)

Es.1’de verilen model log dogrusal modeli olarak adlandirilir. Esitlikte ortalama bagimsiz degiskenlerin
iistel bir fonksiyonu olmaktadir:

Hi = exp(ﬂo + Xy ot ﬂpxip) (2)
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Poisson regresyon modelinde ELY, | X,]1=Var[Y, | X;1= 4 ; 4 =exp[X," B] olmak iizere ortalama ve

varyansin esitligine esit yayilim denilmektedir. Gozlemlenen veriler bu varsayimin izin verdiginden daha
fazla degiskenlik gosteriyorsa, bu asirt dagilima isaret eder. Bu calismada ele alinan veri setinde asir
yayilim problemi goriilmemistir. Bu nedenle Poisson regresyon modeli yeterli oldugu igin negatif binom
regresyon modeli veri setine uygulanmamustir.

2.2. Karar Agaclar

Bir karar agaci1 modeli, biiyiik bir gézlem koleksiyonunu belirli bir hedef degiskene goére daha kiiciik
homojen gruba bolmek i¢in uygulanan bir dizi kuraldan olusur. Hedef degisken genellikle kategoriktir ve
karar agact modeli, belirli bir kaydin hedef kategorilerden her birine ait olma olasiligini hesaplamak veya
kaydi en olasi kategoriye atayarak siniflandirmak i¢in kullanilir. Bir hedef degisken ve bir dizi agiklayici
degisken verildiginde, karar algoritmalari hangi degiskenlerin en 6nemli oldugunu otomatik olarak belirler
ve ardindan gozlemleri dogru ¢ikt1 kategorisine gore siralar [14]. Karar agaclar1 parametrik olmayan bir
veri analizi yontemi olmasi sebebiyle parametrik yontemlerin sahip olmasi gereken varsayimlara
gerektirmedigi i¢in siklikla tercih edilirler. Karar agaglari genelden 6zele ve asagiya dogru egitilmis
verilerden olugmustur. Karar agaclarinin yapismna bakildigi zaman kok, dallar ve yapraklardan
olugmaktadir. Karar agacinin ilk bolimii kok digiimdiir. Karar agaglarinda kok diigiim bagimli degisken
iizerinde en cok etkiye sahip bagimsiz degiskene, bir baska deyisle Ozniteliklerden birine karsilik
gelmektedir. Kok diigiimle baglayan agacin asagiya dogru inildikce veri kiimelerini daha kiiciik gruplara
ayirdigini gorebiliriz. Bu boliimlere de dal adi verilir. Bu kokten baglayip dallara dogru uzanan agag
yapisinda ki her boguma diigiim denir. Karar agaclarinin yapist Sekil 1°de gosterilmistir. Bagimli degisken
kategorik ise siniflama, siirekli ise regresyon agaci olusturmaktadir.

Veri madenciligi yazilimlarinda yaygin olarak kullanilan karar agaci algoritmasi Breiman vd. (1984)
tarafindan gelistirilen siniflama ve regresyon agaglari (Classification and Regression Trees: CART)
algoritmasidir [15]. Bu galismada, bagimli degiskeninin sayma verisi olmast durumunda kullanilan veri
madenciligi algoritmalarindan CART, Genellestirilmis, yansiz, etkilesim tespiti ve tahmini (Generalized,
Unbiased, Interaction Detection and Estimation: GUIDE) ve Model Tabanli Ozyinelemeli Béliimleme
(Model-based Recursive Partitioning: MOB) algoritmalar1 kullanilacaktir. Bu algoritmalar, aga¢ benzeri
yap1 diyagramini ve 6nemli bilgilerin ¢ikarilabilecegi karar kurallarini {iretmektedir.

Kok
Diigiim

Ug
Diigiim

Ara
Diigiun

Ara
Diigiun

Ug Ug Ug Ue
Dugtm Diigiim Diigiim Dugum

Sekil 1. Karar agaci gosterimi
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2.3. CART Algoritmasi

Ikili agaglar olusturan CART algoritmasinda bagimli degisken kategorik ya da siirekli veri tipinde olabilir.
Simiflandirma durumlarinda, gini ya da twoing kriteri, regresyon durumlarinda ise en kii¢iik kareler (EKK)
yontemi kullanilmaktadir. CART algoritmas1 her adimda ilgili grubun, kendinden daha homojen olan iki
alt gruba ayrilmasini saglamaktadir. Yani her dal ikili alt gruplara ayrilarak biiyiimektedir [15]. Sayim
verileri i¢in Ciampi (1991), CART" diigiim modeli olarak Poisson regresyonuna uyacak sekilde sapma
(deviance) fonksiyonu kullanarak genisletmistir [16]. Aga¢lar1 budamak i¢in 6nem testi veya Akaike bilgi
kriterini kullanmstir [15]. Poisson regresyonu i¢in CART algoritmasi, geleneksel CART algoritmasina
benzer bir siireg izler, ancak ayirma ve degerlendirme kriterleri, 6zellikle Poisson dagilan bagimh
degiskenlerine uyarlanir. Ortaya ¢ikan agac, girdi 6zelliklerine dayali olarak bagimli degiskenin oranlarimni
tahmin eden bir tahmin modeli saglar. CART algoritmasi, tiim olast 6zellik ayrimlarini inceleyerek baglar
ve Poisson olabilirligine veya sapmasina dayali olarak her bir bdliimiin verileri ne kadar iyi ayirdigini
degerlendirir. Sapmay1 en aza indiren veya olabilirligi en {ist diizeye ¢ikaran ayrimi seger. Poisson
regresyonunda, ayirma kriterleri sapma veya olabilirlik oran1 testine dayanmaktadir. Sapma, gézlemlenen
ve tahmin edilen sayilar arasindaki farki temsil eder ve olasilik, model verilen verileri gézlemleme
olasiligini dlger. Bir ayirma degiskeni secildiginde, veri kiimesi segilen 6zellik ve ayirma noktasina gore
iki alt kiimeye béliiniir. Islem daha sonra bir durdurma kriteri karsilanana kadar her bir alt kiimede
yinelemeli olarak tekrarlanir. Bu kriter maksimum agag¢ derinligi, yaprak basina minimum 6rnek sayis1 veya
kullanici tarafindan tanimlanan diger kosullar olabilir. Her yinelemeli adimda, algoritma durdurma kriterine
ulasana kadar verileri bolmeye devam eder. Durdurma kriteri karsilandiginda, verilerin o alt kiimesi i¢in
nihai bir tahmini temsil eden bir yaprak diiglim olusturulur. Poisson regresyonunda, yaprak diigiim, o alt
kiime i¢in bagimli degiskeninin ortalama veya tahmin edilen oranini tutar.

R paketi rpart ile Poisson regresyon agaci, CART agac1 yontemi ile kullanilabilmektedir [11].
2.4. GUIDE Algoritmasi

Bu algoritma bagimli degisken kategorik oldugunda bir siniflama agaci bagimli degisken sayisal oldugunda
bir regresyon agaci olusturulmasini saglayan degisken se¢imi yanliligini ortadan kaldirmak i¢in 6nerilmis
¢ok amagcli bir makine 6grenme algoritmasidir [17]. GUIDE algoritmasi, sayim verisi modellerinde
regresyon agaci olusturmak i¢in adapte edilmistir [ 18]. Her bir diiglimde bagimsiz degiskenlerin istatistiksel
olarak 6nemini ki-kare testine dayali artiklar1 kullanan bir yontemle (egrilik testi) belirlemeyi amaglar.
Etkilesimlerin tespiti i¢in hem sayisal bagimsiz degisken ¢iftleri hem de kategorik bagimsiz degisken
ciftleri i¢in artiklarin isaretlerine dayali bir ki-kare testi uygulanir. Ayrica, sayisal ve kategorik bagimsiz
degisken ciftleri icin benzer sekilde bir etkilesim testi yapilir. Algoritma, her diiglimde, bir ayirma
degiskenine karar vermek i¢in her bagimsiz degisken ve etkilesimleri i¢in y° ki-kare istatistigi ve p
degerini hesaplar ve en kiigiik p degerine ait degiskeni ayirma degiskeni olarak seger [17]. En kiiciikk p
degeri bir egrilik testinden geliyorsa, diigiimii bélmek i¢in ilgili X degiskenini se¢gmek dogaldir. En kiiglik
p degeri bir etkilesim testinden geliyorsa, etkilesimli iki degiskenden birini segmek gerekir. Iki degiskenin
egrilik p degerlerine dayanarak se¢im yapilabilir, ancak amag¢ her diigiime sabit bir model sigdirmak

oldugundan, se¢im en kiigiik hata kareler toplamindaki azalmaya dayali yapilir. Etkilesim testindeki iki
degisken de sayisal ise, diigiim her degiskenin 6rnek ortalamalarina gére boliiniir; her boliinme igin, her bir
alt modele ait hata kareler toplamu elde edilir, daha kii¢iik hata kareler toplamini veren degisken segilir.
Aksi halde en az bir degisken kategorik ise egrilik p degeri daha kiigiik olan se¢ilir. GUIDE yari-

parametrik bir karar agaci algoritmasidir. Bu yontem, her diigiimdeki verilerin istatistiksel 6zelliklerine
dayal1 sekilde verileri bolerek karar agaci olusturur. Yontem, degiskenlerin dogrusal veya dogrusal olmayan
etkilesimlerini hesaba katar ve verileri bolerek karar agaci olusturur. GUIDE algoritmasi, gesitli endiistriyel
ve bilimsel uygulamalarda kullanilmistir. Ornegin, biyomedikal arastirmalarda akciger kanseri ile iliskili
O0lim oranlarinin modellenmesi, miihendislik c¢aligmalarinda baskili devre kartlarinin  elektronik
bilesenlerin dalga lehimlenmesine iliskin lehim atlama sayilarinin modellenmesi gibi farkli bilim
alanlarindan ortaya ¢ikan sayma verilerinde GUIDE algoritmasinin kullanimi goriilmistiir [18,19].
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GUIDE algoritmasinin 6ne ¢ikan 6zellikleri arasinda goz ardi edilebilir se¢im yanlilig, yiiksek dogruluk
oranlari, verilerdeki etkilesimlerin kesfi ve modelin yorumlanabilirligi yer alir. Sonug olarak, GUIDE, yar1-
parametrik bir yaklagim kullanir. Yontem, verilerin daha iyi anlagilmasina yardimci olur ve bircok
uygulama alaninda kullanilabilir.

2.5. MOB Algoritmasi

MOB yoéntemi, mevcut diiglimdeki 6rnege parametrik bir model uydurur ve her bir ayirma degiskeni
boyunca parametrelerin kararliligini degerlendirir. Parametre kararsizlig1 testi, her bir ayirma degiskenine
karsilik gelen ampirik dalgalanma siireci dikkate alinarak gergeklestirilmektedir [20]. Parametre
kararliliginin sifir hipotezi altinda, siire¢ bir Brownian kopriisiine yakinsar. Sifirdan sapmalar1 yakalayan
siirece bir skaler fonksiyonel uygulanarak bir test istatistigi elde edilir. MOB, ayirma degisken se¢imini
ayirma kiime se¢iminden ayirir. Ayrim degiskeni secildikten sonra, tiim olasi ikili ayrim kiimeleri goz
oniinde bulundurularak ayrim kiimesi seg¢ilir. Ayirma olasiligin1 maksimize eden kiime segilir. Prosediir,
diigiim boyutu ¢ok kiiciik olana veya ilgili kararsizlik testleri anlamli olmayana kadar yinelemeli olarak
uygulanir. Her bir u¢ diiglimde, gelecekteki gozlemleri tahmin etmek igin tanimlanmig parametrik
regresyon fonksiyonu kullanilir. MOB yonteminin ayrintili agiklamasi Zeileis vd. (2008) ve Kleiber ve
Zeileis (2008)’de bulunabilir [20,21].

MOB algoritmasinda hedef, her diigiimiin bir Poisson modeliyle iliskilendirildigi bir aga¢ olusturmaktir.
Algoritma, bir diigiimiin boliinmesinin gerekli olmadigini belirlemek igin parametre kararsizligina yonelik
dalgalanma testlerini kullanir. Ik olarak tiim gozlemler gecerli diiglimdeki Poisson modeline uydurulur.
Her ayirma degiskeni iligkin parametre tahminlerinin kararli olup olmadigi degerlendirilir. Genel bir
kararsizlik varsa, en yiiksek parametre kararsizligiyla iliskili degisken ayirma degiskeni olarak se¢ilir aksi
halde algoritma durdurulur. Hedef fonksiyonu yerel olarak optimize eden boliinme noktalar1 (diigiimler)
hesaplanir. Diigiimler gerekirse alt diigiimlere boliiniir ve prosediir her alt diigiimde tekrarlanir. Parametre
kararsizliginin test edilmesi igin genellestirilmis M-dalgalanma testleri kullanilir (sayisal degiskenler icin
supLM istatistigi, kategorik degiskenler icin y? istatistigi). Minimum p degerinin anlamlilik diizeyinin
altina diisiip diismedigini kontrol edilir (varsayilan a = 0,05; ¢oklu testler icin Bonferroni ayar1 yapilir).
Béliinme noktasini bulmak igin kapsamli bir arama prosediirii benimsenmistir. Ozyinelemeli bdliimleme
algoritmasinin bir yinelemesi, parametre kararsizligi testinde 6nemli bir kararsizlik tespit edilmediginde
sona erer. Algoritma model tabanhidir ve olabilirlik fonksiyonuna dayali 6l¢iimler kullanir. Ayirma
degiskeninin segimi, en yiiksek parametre kararsizligina dayanmaktadir. Ozetle MOB, diigiimlerin ne
zaman boliinecegine karar vermek igin dalgalanma testleri kullanarak model tabanli regresyonu
ozyinelemeli boliimlemeyle birlestirir. Ozellikle potansiyel kararsiz parametrelere sahip regresyon
problemlerine uygun, esnek bir yaklagim saglar.

3. BULGULAR VE TARTISMA

Poisson regresyon modeline X; = Yolun tipi, X, = Yolun yasal hiz sinir1;, X, = Yol serit sayis;, X, =
Giindurumu, X, = Yolun yiizeyi, X, = Yol genisligi bagimsiz degiskenleri sirasiyla dahil edilerek analiz
gerceklestirilmistir. Veri setine uydurulan Poisson log-lineer modeli agsagida verilmistir:

l0g 14 = By + B Xias + ProXino + PiaXiuz + BoXin + BaXiz + BarXiar + BazXiaz + BorXis1
+ BsoXisa + PsaXisz + BsaXisa + PssXiss + BorXier + PozXie2

Poisson regresyon modelinin parametre tahminleri ile ilgili sonuglar Cizelge 2°de verilmistir.
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Cizelge 2. Poisson regresyon modeli sonuglari

Katsay1

Standart

Katsayilar tahmini hata Z degeri p degeri
Sabit -0,3672 0,1948 -1,885 0,0594
Yolun tipi-Béliinmiis 0,2951 0,1011 2,918 0,0035 **
Yolun tipi-iki yonlii 0,0868 0,1552 0,559 0,5761
Yolun tipi-Diger -0,1241 0,4587 -0,270 0,7868
Yolun yasal hiz simir1 0,0037 0,0007 5,311 < 0,0001 ***
Yol serit sayisi 0,0349 0,0197 -1,772 0,0764

Giin durumu-Alacakaranhk -0,3404 0,0925 -3,680 0,0002 ***
Giin durumu-Gece -0,1398 0,0332 -4,211 <0,0001 ***
Yolun yiizeyi-Buzlu -0,3320 0,2509 -1,323 0,1858
Yolun yiizeyi-Diger kaygan -0,2952 0,4090 -0,722 0,4705
Yolun yiizeyi-Islak/ Nemli -0,1514 0,0396 -3,826 0,0001 ***
Yolun yiizeyi-Karh -0,2587 0,1471 -1,759 0,0786
Yolun yiizeyi-Su birikintili -0,3813 0,2591 -1,472 0,1411

Yol genisligi- [600-800] 0,0445 0,1658 0,268 0,7885

Yol genisligi- [900 +] 0,2722 0,1560 1,745 0,0810

Yolun tipi kategorik degiskeninde tek yonlii yol referans kategori olarak almmustir. Boliinmiis yoldaki
ortalama tahmini kaza sayis1 tek yonlii yoldaki kaza sayisindan yiizde 34 daha fazladir. Yolun yasal hiz
smirindaki 1 birimlik (diger degiskenleri sabit tutulmak kaydiyla) artis tahmini ortalama kaza sayisinda
binde 4’liik bir artisa sahiptir. Giin durumu kategorik degiskeninde giindiiz referans olarak alinmistir.
Alacakaranlik ve gece gergeklesen ortalama kaza sayisi giindiiz gergeklesen ortalama kaza sayisindan
sirastyla ylizde 29 ve yiizde 13 daha azdir. Yolun ylizeyi degiskeninde kuru yol referans olarak alinmigtir.
Islak/nemli yollardaki ortalama kaza sayilar1 kuru yoldaki ortalama kaza sayisindan yilizde 14 daha azdir.

Cizelge 3. Algoritmalarin tahmin hatalaruin karsilagtiriimasi

e e Mk e
CART 0,8766 0,5084
GUIDE 0,8881 0,5207
MOB 9,5042 2,9299
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Veri seti, modellerin tahmin performanslarini degerlendirmek i¢in 0,8’1 egitim 0,2’si test verisi olacak
sekilde ikiye ayrilmistir. Egitim seti ile karar agaclar1 olusturulmus, test seti ile gergek degerler ve tahmin
degerleri arasindaki hata kareler ortalamasi ve mutlak hata ortalamalar1 hesaplanmustir. Sonuglar Cizelge
3’te verilmistir. CART algoritmasindan elde edilen karar agacinda her diigiimiin altinda belirtilen kosul
saglanirsa diigiim sola, saglanamazsa diigiim saga ayrilmaktadir. CART algoritmasi Poisson modelinin
sapma (deviance) ve olabilirlik degerlerini kullanarak boliinmeleri gergeklestirir. CART algoritmasinin R
programi rpart paketi araciligryla elde edilen karar agaci Sekil 2’de verilmistir. Buna gore, kaza sayilarinin
belirlenmesinde verilen degiskenlerden en 6nemlisinin yasal hiz sinir1 oldugu goriilmektedir. Yasal hiz
sinir1 105 km/saat’ in altinda olan yollarda meydana gelen kaza sayilarinin ortalamasi 1,2’dir ve bu yollarda
meydana gelen kazalar toplam kaza sayis1 verisinin yiizde 56’sin1 olugturmaktadir. Yasal hiz sinir1 105'e
esit veya daha biiylik olan yollarda ortalama 1,6 kaza meydana gelmistir. Hiz sinir1 >= 105 olan yollarda
alacakaranlik ve gece sartlarinda ortalama 1,4 kaza yasandigi goriilmektedir. Hiz sinir1 >= 105 olan yollarda
glindiiz sartlarinda ve yol genisligi 900 cm’nin altinda olanlarda ortalama 1 kaza yasandig1 gorilmektedir.
Hiz sinir1 >= 105, yol genisligi 900 cm’nin iistiinde olan ve giindiiz vaktinde kuru olamayan yollarda
ortalama 1,5 kaza meydana gelmistir. Hiz sinir1 105 ile 115 km/saat arasinda olan, yol genisligi 900 cm’nin
iistiinde, kuru yollarda ve giin 1518inda daha fazla kaza meydana gelmistir (ortalama = 2,1) bu da genel
verinin ortalamasindan daha yiiksek bir ortalamaya sahip oldugunu gostermektedir.

MOB algoritmasinin R programi partykit paketi aracilifiyla elde edilen karar agaci Sekil 3’te verilmistir.
MOB regresyon agacinin yapraklarinda diigiimlere ait kaza sayisinin histogram grafigi ¢izdirilmistir. MOB
algoritmasinda aga¢ diyagraminin yani sira her diigimdeki parametre tahminleri, standart hata ve p

degerlerinin oldugu iki farkli tablo daha saglanmaktadir.

Parametre tahminlerinin her bir diigiimdeki p degerleri incelenerek anlamli olan tahmin degerlerinin

ortalama kaza sayisi lizerindeki etkileri asagidaki gibi 6zetlenecektir. 3. ve 4. diigiimde istatistiksel olarak
anlamli degisken bulunamamistir. Hiz limiti 100’{in {izerinde olan yollar1 igeren 5. diiglimde boliinmiis
yollarda gerceklesen ortalama kaza sayisi tek yonlii yollara gore yiizde 60 daha fazladir. Hiz limitindeki
her bir birimlik artis kaza sayisinda ylizde 4’liikk azalmaya neden olmaktadir. Alacakaranlik ve gece
gerceklesen kaza sayilart giindiiz gergeklesen kaza sayisindan sirasiyla yilizde 43 ve yiizde 22 daha az
oldugu goriilmektedir. Islak/ nemli yollarda gerceklesen kaza sayisi kuru yollara gore yiizde 22 daha azdir.
Bu sonuglar, diigiim 5'te belirli yol ve cevre kosullarmin kaza sayisini 6nemli 6lglide etkiledigini
gostermektedir. Ozellikle, béliinmiis yollarin kaza oranini artirdigi, hiz limitinin artmasinin kaza oranini
azalttig1, alacakaranlik ve gece vakti ile 1Slak-nemli yol yiizeylerinin kaza oranlarini azalttig1 goriilmektedir.
Bu bulgular, trafik giivenligini artirmak i¢in bu faktdrlere odaklanmanin 6nemini vurgular.

GUIDE algoritmasinda pargali sabit Poisson regresyon modeli kullanilmistir. GUIDE algoritmasindan elde
edilen karar agaci Sekil 4’te verilmistir. Her boliinmede, sadece kosul saglandiginda sol dala gidilir.
Diiglimlerin altinda italik olarak belirtilen sayilar 6rneklem biiylikligiinii ve altinda yazan sayilar kaza
sayisinin ortalamasim vermektedir. Kok diiglimiin kaza sayisi ortalamas1 olan 1,35 degerinin altinda ve
iistiinde ortalamalara sahip ug¢ diiglimler sirasiyla gok mavisi ve turuncu renklidir. Kok diigiimiinde ikinci
en iyi ayirma degiskeni yol genigligidir. 86 ve altindaki hiz sinirlari ortalama 1,20 kaza sayisiyla; 86 ile 105
arasindaki hiz sinirlar ortalama 1,04 kaza sayisi ile iliskilidir. 105'in {izerinde hiz sinir1 olan 900 cm’nin
altindaki yollarda giindiiz ger¢eklesen kaza sayilar1 ortalamasi 1,02 ile genel ortalamanin altindadir. 105 ile
115 arasinda hiz sinir1 olan 900 cm’nin istiindeki yollarda, giindiiz kuru zeminli yollarda ger¢eklesen kaza
say1st ortalama 2,01 ile en yiiksek ortalamaya sahip yaprak diigtimii olusturmaktadir. Yasal hiz sinir1 105’in
iizerinde olan yollarda, gece gergeklesen kaza sayisi ortalamasi 1,40’tir. Yasal hiz siir1 105’in iizerinde
olan yollarda, alacakaranlikta ger¢eklesen kaza sayisi ortalamasi 1 ile en kiigiik ortalamaya sahip yaprak
diiglimii olusturmaktadir.

156



Mine Fulya Giirsel ve Hatice Tiil Kiibra Akdur / GUFFD, 5(2): 149-160 (2024)

14
3237 1 2396
100%

————{y= }-hiz_limiti < 105

gundurumu = alacakaranlik,gece
18

1042 / 591
25%

yol_genisligi = [300-500],[600-800]
18
1001/ 551
23%

yol_yuzey = buzlu,diger_kaygan,islak-nemli,karli,su_birikintili

19
802 /414
17%

hiz_limiti >= 115
2
763 /380
16%

yolun_tipi = tek_yonlu,diger,iki_yonlu

12 14 1 15 12 B .
1568 /1342 827 /463 41740 1997137 39/34 24723 739/357
56% 19% 2% 1% 1% 15%

Sekil 2. CART algoritmasina ait karar agaci

Node 1, N = 2396

// \\
< 100 \\
AN
™,
~
> 100
~,
N
\\
= 50 > 50

e

- . "~
- N ~
Node 3, N = 460 Mode 4, N = 882 Node 5. N = 1054

800 - 800- 800 -
600 - 600 - 600 -
‘g’ = I=
32 400- 2 400- 2 400-
(5] (5] (5]
200- 200- 200-
O _I 1 1 O _I 1 1 O _I 1 1
0 5 10 0 5 10 0 5 10
kaza_sayi kaza_sayi kaza_sayi

Sekil 3. MOB algoritmasina ait karar agact

157



Mine Fulya Giirsel ve Hatice Tiil Kiibra Akdur / GUFFD, 5(2): 149-160 (2024)

hiz limiti

hiz_limiti
<86

yol_genisligi
=[900+]

gundurumiy
—alacakaranlik

hiz limiti

§115 @
70

yol_yuzey

Sekil 4. GUIDE algoritmasina ait karar agaci.

4. SONUC

Bu calismada, Ankara ili devlet yollarinda 2017-2020 yillar1 arasinda gergeklesen trafik kazalar1 verileri
kullanilarak yol oOzelliklerinin, yasal hiz smirmmin ve giin durumunun kaza sayisi tizerindeki etkisi
incelenmistir. Analizler, yolun yiizeyi, yolun yasal hiz sinir1, yol serit sayisi, giin durumu, yol genisligi ve
yolun tipi gibi faktorlerin kaza sayisinda belirleyici oldugunu goéstermektedir. Poisson regresyon
analizinden elde edilen sonuglara gore; cok seritli yollarda tahmini ortalama kaza sayisinin, tek yonlii
yollara gore daha fazla oldugu goriilmiistiir. Alacakaranlikta ve gece meydana gelen ortalama kaza
sayisinin, giindiiz meydana gelen ortalama kaza sayisindan daha az oldugu goriilmiistiir. Bununla birlikte,
1slak veya nemli yollarda ortalama kaza sayisinin kuru yollara gore daha az oldugu tespit edilmistir. Bu
calismada trafik kazalarini modellemek icin {i¢ farkli algoritma kullanilmistir: CART, GUIDE ve MOB.
Her algoritma, ¢esitli yol ve ¢evre kosullarinin kaza sayilart iizerindeki etkilerini farkli agilardan
degerlendirmistir. CART algoritmasi, yasal hiz siirin1 en énemli degisken olarak belirlemistir. Hiz sinir1
105 km/saat'in altinda olan yollarda ortalama kaza sayisi 1,2 olup, toplam kazalarin %56'sim
olusturmaktadir. Hiz sinir1 105 km/saat veya daha yiiksek olan yollarda ise ortalama kaza sayis1 1,6'dir. Bu
algoritma, kaza sayisinin yol genisligi ve giinlin saati gibi diger faktorlere baglh olarak da degistigini
gostermistir. GUIDE algoritmasi, parcali sabit Poisson regresyon modeli kullanarak detayli bir ayrim
yapmistir. Hiz sinir1 86 km/saat ve altindaki yollarda ortalama kaza sayis1 1,20 iken, 86-105 km/saat arasi
yollarda bu say1 1,04'e diismektedir.
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Hiz smir1 105 km/saat'in tizerinde olan yollarda ve giindiiz kuru zeminli kosullarda ortalama kaza sayisi
2,01 ile en yiiksek degeri gostermistir. Gece ve alacakaranlik gibi kosullarda ise kaza sayilar1 genel
ortalamanin altinda kalmaistir.

MOB algoritmasi, her diigiimde parametre tahminleri, standart hata ve p degerleri ile birlikte kaza

sayisinin histogramini sunmaktadir. Hiz limiti 100'{in {izerinde olan yollar i¢in boliinmiis yollarda kaza
say1st tek yonlii yollara gore %60 daha fazla bulunmustur ve hiz limitindeki her bir birimlik artis kaza
sayisinda %4'liik bir azalmaya neden olmaktadir.

Yasal hiz sinirlarinin uygulanmasi ve bunlara saygi gosterilmesinin rolii vurgulanarak, hiz sinirlarina
titizlikle uyuldugunda kazalar gozle goriiliir bicimde daha az olacaktir. Giin 15181 giivenligi garanti
etmemektedir. Hiz siirlari, 6zellikle giindiiz yogun olan yollarda, dikkatli inceleme gerektirir. Hiz
diizenlemeleri ile yol kosullar arasinda dogru dengeyi yakalamak zorunludur. Tek veya ¢ift seritli yollar
trafik kazalar1 agisindan daha diisiik risk tasir ancak ¢ok seritli yollarda serit sayisinin kaza oranlarini
onemli dlciide etkiledigi goriilmiistiir. Daha genis yollarin daha fazla dikkat gerektirdigi goriilmiistiir. Yol
serit sayisinin planlanmasi ve uygun diizenlemelerin yapilmasi, trafik giivenligini artirmak i¢in énemli
olacaktir. Yol serit sayisinin yan sira diger faktorlerin de kazalara etkisi olabilecegi unutulmamalidir.
Yolun ylizeyine gore kaza sayist analizinde, farkli yol ylizeylerinin kaza sayisinda énemli farkliliklar
oldugu goriilmiistiir. Ornegin yol yiizeyi buzlu oldugunda yoldaki ortalama tahmini kaza say1st, kuru
yoldaki kaza sayisindan daha azdir. Buna gore buzlu yolda siiriiciiler daha temkinli davrandigi i¢in bdyle
bir sonug ¢iktig1 diistiniilebilir. Giin durumu igin kaza sayisini inceledigimizde giindiiz gerceklesen kaza
sayisinin gece ve alacakaranliga gdre daha fazla oldugu goriilmektedir. Giindiiz kaza sayilarinin fazla
olmasini etkileyen faktorler fazla olabilir (trafik yogunlugunun fazla olmasi, insanlarin bir yere yetismesi
icin fazla hiz yapmasi gibi). Bu bilgiler, trafik yonetimi yetkililerine trafik kazalarini azaltmak ve yol
giivenligini artirmak i¢in hedefe yonelik miidahaleler gelistirme konusunda rehberlik edebilir.

TESEKKUR

Bu calisma Gazi Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Istatistik Anabilim Dal1, Veri Bilimi Yiiksek Lisans
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