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ONSOZ

Insanin hayati boyunca siiren dgrenme olgusunun, ydelgogrulugun cekismesi

surecinde sekillendigi ve bu stirecte insanin oygeiti onemli rol oldugunu anladim.

llki insanlikla ilgili olani; yanlisin gicune bakmadawmaktan seyirci kalmayan

seyretmeyen insan roll. Digeri ise kendine bigctigi; rganlis ile dogru savasinda
ozyapisina kattigi degerler. Akademik yasamimdadmueadini sayamadigim, yanlisin
seyircisi olmayan ve bu durusu sergileyen insanlaraktégestmeyi boynumun borcu

saylyorum. Kendime kattigim en onemli degere gelincadda ve manevi anlamda
esitligin erdeminin ne derece buyuk oldugunu kawadiAncak manevi anlamda,

esitsizligin insan tininde actigl yaranin da ne kadarird olabilecegini de bu surecte
gordim. Herseye ragmen yasanan olumsuzluklarirkbaburuk ve aci tadin tek

tesellisi, gelecekteki yasantimda baskalari icin rdo@ylemler yapmama olacak
katkisidir.

Bu ana kadar gecirdigimT.U. Ulastirma Anabilim Dali akademik yasamimda 6nemli
bir yere sahip olacak. Bu nedenle Gizerinde emegi gagarhidcalarima, kirsude aci
ve tatl anlarimi paylastigimiz arkadaslarima, aydcektoram boyunca iyi niyetlerini
ve yardimlarini esirgemeyen Fen Bilimleri Enstitustiganlarina tesekkir ederim.

Sevgili Giingdr Evren hocamd,T.U.deki akademik yasamim boyunca gosterdigi
manevi destek icin tesekkirl bir borg biliyorum. Samiondan 6grendigim hosgoriu
ilerideki hayatimda bana iyi bir kilavuz olacak.

Danismanim Haluk Gergek’e, gosterdigi anlayis vk aprusluligu ve onyargisiz
yaklasimlari ve destekleri igin cok tesekkur ederim.

Aileme 6grencilik yasamamim boyunca gosterdigi ugidestek icin tesekkiir ederim.
Ancak sevgili Anne’min beni okutmak amaciyla gosterdigiaddi ve manevi
fedakarhgr unutmam mimkin degil. Tesekkirler Anne

Sevgili esim Hatice, ona 0zel bir tesekkiir borcum vamildoktora calismam boyunca
katlandigin kaprislerim, verdigin ve bundan sonra daegeginden hi¢ kusku
duymadigim desteqin icin...Tesekkdrler.

Yusuf Kagan DEMR Ekim 2005
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ULASTIRMA T URU SEGIM INDE ESNEK HESAPLAMA
YONTEMLER i

OZET

Bu calismanin kapsami asagidaki basliklar altirdlénebilir.

e Ulastirma turd segimi icin, logit modeller ve esnekshplama modelleri olan
yapay sinir aglari, bulanik mantik ve sinir-bulanik sisteri kullanilarak
modeller gelistiriimis ve bu modellerin tahminleri kdestirilmistir.

e Geleneksel ve esnek modellerin basarimlarini katgiagk icin en uygun olgut
arastirilmistir.

e Esnek hesaplama yontemi olan yapay sinir aglariyla Hasap zaman degeri
geleneksel modellerle hesaplanan zaman degerleriyéal&sgiriimistir.

e Iki secenekli tiir secim modelleri secim olasiliklar{®,1] araliginda iretir.
Secilen ture karar vermek i¢in sabit bir yuvarlama degecilir. Bu deger esik
degeri olarak anilir. Genelde 0.5 olarak alinan esikedei, farkli degerlerde
secilmesinin modellerin tahmin basarimina etkisi isoehistir.

Bu calismada,.T.U. Ulastirma Araclari Uy-gar Merkezi tarafindan yapsmolan
Eskisehir Ulastirma Ana Plani (EUAP) kapsaminda, atagiodelinin kalibrasyonu
amaciyla toplanan veriler kullaniimis ve 5 adet logit veatiét esnek tiir se¢imi modeli
gelistirilmigtir.

Calisma sonucunda, esnek hesaplama modelleri, logiteheoth basarisiz oldugu
orneklerde bile goreceli olarak yuksek tahmin bagargostermislerdir. En basarili
modeller Sugeno yapisindaki sinir-bulanik modellerdir.igdd yandan, yapay sinir
aglari kullanarak zaman degeri hesaplanmistir.  Gé&kmieve esnek modellerin
basarimlarini karsilastirmak iciR* nin yeterli bir dlcut olabildigi de bu calismada
gorulmustuar.  Ayrica esik degerlerinin 0.5’den Karsecilmesinin bazi modellerin
basarimini yukselttigi gdzlenmistir.

Secim insanoglunun varoldugu ilk zamanlardan beresiglen bir eylemdir. Buyuk
olasilikla eski ¢aglarda avlanmak zorunda olan insa@ bér giin secimler yapmak
zorundaydi.Ornegin, en biiyuk ve en iyi avi avlamak istemesine ra@kendi giicii
ve yeteneklerinin siniri, onu daha kicik ve avlayaligsecimler yapmak zorunda
birakiyordu. Bugin kullanilan araglar degisse vegaiea da secim sureci araliksiz
ve kesintisiz olarak hayatimizin bir parcasi olarak deeamektedir. Tum ekonomik
sistem, kucik secim kararlari ve onu takip eden dahgibicaptaki (sirketlerin,
devletlerin... ) secim kararlariyla olusan talep(lee) ana karsilik vermeye calisan
uretim dinamikleri arasinda sekillenmektedir. Gurirte insan ihtiyaclarini artik
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kendi ¢abasi ile dogadan degil, ekonomik alisvetgndfi icinde saglamaktadir. Bu
nedenle; secimlerin ©onceden kestiriimesi ve bu secirtkileyen etkenlerin

belirlenmesi, Gretimi yapan kisi ya da kurumlar igin ekonik gereklilikler nedeniyle
son derece dnemlidirinsan davranisi ekonomik ¢oziimleme s6z konusu alddg

ekonomik bir secim sureci olarak tanimlanabilir. Ekonbrir secim sureci Sekil
1'de gosterilmigtir.

Bilgi Belirtiimis

Deneyimler ‘ Algilamalar
| Bellek |—/:| Algilama/inanglar |\ —
S S /// * Zaman&Para Bitgesi
_____ s / | Seceneklere ait kisitlar
Eﬂd_‘"eﬂeﬂk“ime_ j/ / L Segim
///l ||$lem (Varolan
Segenekler)
R —
L__ Davranislar < |
\\{ Segimler
Avranis Oleeklar Sunulmus
Davranig Olgekleri Secenekler

Sekil 1: Secim sireci

Secimin dnceden kestirilmesi ve bunun icin Uretilendgaortaya atilan varsayimlarin
ve araclarin yeterli olgunluga gelmesi, disiplinlesarazun ¢alismalar sonucunda
olmustur. Psikoloji karar sureclerini parcalara ayg ve insanin hangi asamalardan
gectikten sonra karar aldigi belirlemistir. Ancak tibunlar, bicimsel bir calisma
bicimi olan matematik coziimleme icin yeterli de@ildBu nedenle insan davranisinin,
diger bir soylemle bizim ¢alismamizin eksenini olugin davranisin bir alt dgesi olan
secimin somut olarak tanimlanmasi gerekir.

Unlii diisiinir Sokrat'in diisiincelerinden etkileie kurulan okullardan biri olan
Kyrene okulu, insanin erdeme ve mutluluga ulasmasikeimdini memnun etmeyen
ve haz vermeyen her seyden uzak durulmasi gerektiginireay Ekonomik secim
modellerinin temelinde de bu fikir yatar. Matematiksel zgthleme icin
insan davranisini somutlastirmanin geldigi son asansanlarin bitmek tukenmek
bilmeyen harcama istegi olan, ancak butce kisiti ngdiesiecimler yapmak zorunda
kalan ve bunu yaparken de tatminini encoklayacak sekdlganan bireyler oldugu
tanimidir.  Bu tanim Gizerinden gelistirilen ekonomikiseenodelleri, yarari en ¢ok
olan secenegin secilecegini ongorur.  Kullaniozeyinde, deterministik bir secim
fonksiyonu;

V()= AX; Viel (1)

dogrusal fonksiyonu ile tanimlanabilit/ (i) ilgili seceneklere ve kullaniciya ait
degiskenleri kapsar. Esitlik 1'd&’; secimi etkileyen talep ve Uretim degiskenleri
vektori,A; ise her degiskenin secim tUizerindeki etki gliclingtgien katsay1 vektoriini
temsil eder. En yuksek” degerini alan segenek, kullanici tarafindan tercihiredil
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Yukarida sozu edilen somutlastirma tizerinden tleeiik modeller olan deterministik
secim modelleri, 6ngorilen davranisi iyi temsil emtiyyozilkmesine ragmen istenen
sonugclarl almaktan uzaktirlar. Bunun en dnemli nedéeggamin dinamik olmasi,
cevresel kosullarin ve insanin degisken olmasidirgirBgroblemini somutlastirmak
ve deterministik modellerle agiklamak buzdaginin bamkini gorunir yapar.

Deterministik modeller ayni kosullar altindaki tum @ilcilerin ayni secimi
yapacaklarini varsayar. Ancak olcim disi kosular blkiyasamin dinamikliginden
kaynaklanir — nedeniyle tuketiciler ayni kosullar adtanfarkli tercihler yaparlar. Bu
nedenle, Olcllemeyen ve gozlem disi kalan degigketemsil edebilen bir model
Uzerinde dusunulmis ve deterministik yararlatyerastgele yararlar tanimlanmigtir.
Bu modeller, Esitlik 2'de verilen deterministik kisma lhiata terimi,c(i) ekleyerek
olusturulur.

U(i) = V(i) + (i) (2)

Bu hata, gozlenemeyen ya da bilinmeyen secimi etkileyienderi temsil eder.
Hatanin dagihmina iliskin varsayim kullanilan rastgeiodeli belirler. Hata dagilimi
birinci tip asirn deger dagilimi varsayilirsa logit,rnal dagilim ise probit model olur.
En sik kullanilan se¢im modeli logit modeldir. Logit mogel

Vi
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P (i) 3)

olarak yazilir. Burada(' kullaniciya sunulan segcenekler kimésiise rastgele yarar
fonksiyonun deterministik kismidir. P (i) , tum seceneklere ait yararlar altinda,
seceneginin secilme olasiligini gosterir. Logit rabdygulamasi kolay bir modeldir.
Ne var ki beraberinde birgcok varsayimla gelir. Bu sadeg# imodele degil, bir cok
istatistik modele ait bir 6zelliktir. En dnemli ortak \s&yim tum istatistik modellerin
bir onbilgiye ihtiyac duymasidir.  Bu 0nbilgi modeli yapak uzman tarafindan
belirlenir. Ornegin logit modelde 6n bilgi, ilk olarak yarar fonksiyanu yazarken
ortaya cikar ve secimi yapan kisilerin yararlarina atahterimlerinin asiri deger
dagihmina uydugunu kabul ederek devam eder. Yazacatser yarar fonksiyonu
bicimi (6rnegin dogrusal), davranisin ve yararinggdte bu sekilde oldugu igin degil
sadece biz oyle tahmin ettigimiz icindir. Gozlenenilate dngorulen fonksiyonun
parametreleri kalibre edilmeye calisilir ve bu sekitdesecim modeline ulasilir.

Diger yandan rastsalligin nedeni asagidaki nedeatekaynaklanabilir.

1. Sunulan hizmete ait 6zelliklerin yarar fonksiyonuneasil etmek gi¢ olabilir.
(Ornegin konfor ya da guven algilamasi)

2. Bazen tuketiciler kendilerine sunulan secenekleré azellikleri tam
alglyamayabilirler. Ornegin, bir karayolu agi izerindeki bazi kullanicilar
kendilerine sunulan farkli yol seceneklerinden haberdé&amayabilir ve
kendilerinden beklenen se¢imi yapmazlar.
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3. Tilketici davranisinda dnemli sayilacak rassal égeievcut olabilir. Ornegin,
bir kullanici an ve an cevresel etkilere gore farkli sder yapabilir (hava
durumu vb.).

Hata terimi eklenen deterministik secim modelleri birgdysastgele secim modelleri
olarak da anilirlar. Yarar fonksiyonu ve hata dagihimyilii farkl kabuller farki
bireysel secim modellerinin tiretiimesini saglar.

Esitlik 3 bireysel se¢cim modelinin 6zel bir turt olaoktu logit modeli (CLM) temsil
eder. Bu modelM/ secenegi ikiden fazla oldugunda coklu logit model akaanilir
(CLM). CLM asagidaki esitlikle tanimlanir.

Logit modeli, diger bireysel secim modellerinden ayiramellik, 'seceneklerin
birbirinden bajimsiz’oldugu (SBB) kabuluddr.

Gercek hayata ait problemlerle ilgilenirken, geleneksehtematik cozimleme
yontemlerinin yetersiz kalabildigi durumlarla sikcarkilasilir. Bu durum ozellikle
dilsel degiskenlerin islenmesi gerektiginde ortaykac Bu nedenle matematiksel
¢cozumle sirasinda dilsel degiskenler cogu zamahadir. Diger yandan yukarida
bahsettigimiz dnbilgi gerekliligi geleneksel modeitegetirdigi zorluklardan birisidir
ve en dnemlisidir. Ornegin yukaridaki secim modelinde hata teriminin iadeger
dagilimina uymasi gerektigi kabuliinii yapmak, sadeoceamin gorusini yansitir.

Son kirk yillik stirecte, istatistik modeller disindd&ave esnek hesaplama yontemleri
olarak anilan yontemler gelistirilimistitOzellikle bulanik mantik, yapay sinir aglari ve
genetik algoritmalar olarak adlandirilan bu yontemlécanlarda temkinli yaklasiimis,
ancak daha sonra hizla kabul gormustir. Bugin esnskpt@ma yontemleriyle
yapilan bircok basarili calisma ve uygulamaya herddaastlamak mumkundr.

Bulanik mantik teorisi, 1965 yilinda Zadeh tarafindan yatatiimistir. Zadeh
belirsizlige bu teoriyle farkl bir yaklasim gosterntiis Zadeh (1973)'de karmasik
bir sistemin bulanik kiimeler ve yaklasik ¢ikarimla mitefeebilecegini savunmustur.
Bulanik kiimeler, geleneksel ikili kimelerin genellagnis bigimi olarakta tarif
edilebilir. Bu kiimeye ait her degg0,1] arasinda Uiyelik dereceleri adi verilen degerler
alirlar. Bir A bulanik kimesiX evrensel uzayinda asagidaki gibi tanimlanir.

A= {(x, M¢(x))|r € X} (4)

BuradaM ¢ kiimeye aitr dgesinin Uyelik derecesini gosterir. Sonug olurakpoilanik
kiimenin sinirlari kesin degildir vé’dan A-degil durumuna gegcis, geleneksel kiimenin
aksine sert degil yumusaktir (Klir ve Folger). Tum bualek olarak, bulanik kimeler
ortusebilirler ve bir ge her kiimede farkli Gyelikrdeeleri alabilir.

Yapay sinir aglari (YSA) motif tanimlama ve bilgi isleméiai olan bir hesaplama
modelidir.  Yapisal olarak biyoloik sinir sistemleri takledilerek gelistirimistir.
Kendisine gelen verileri isleyerek bir cikti Uretir. XSarin bir ¢cok cesidi vardir.
Problemin turiine gore en uygun model secilir. Ancakodnkullanilan tarlerinin
basinda tahmin modelleri olarak kullanilan ileri besléraglar gelir. Temel olarak
YSAlar giris, gizli ve cikti katmanlari olarak Gic katmndan olusurlar. YSAlarin
0zellkle dogrusal olmayan iliskileri modellemedekidagi dikkat cekicidir.
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Esnek hesaplama modelleri, bu tic yontemin farkli ligéariyle olusturulur.Ornegin,
bulanik mantigin dilsel isleme yetenegi ve yapay siglaanin sahip oldugu 6grenme
guct birlestirilip sinir-bulanik modeller gelisti.
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SOFT COMPUTING MODELS IN MODE CHOICE

SUMMARY

The aim of this study is to use soft computing methods for mioge¢he mode-choice
in urban passenger transportation. For this purpose léceonfputing models were
developed and compared with the conventional binary logitleh by using the data
collected in the Transportation Master Plan of Eskisehi#AR) in 2002.

Travel survey data were classified according to income lef/#ie households: high,
medium and low income. For each income group two types of rubdéce model
were developed.

1. Conventional binary logit model.

2. Soft computing models such as artificial neural netwoAsNs), pure fuzzy
logic (FL) and neuro-fuzzy logic (NFL).

Travel time and travel cost were used as the two main parasneteall models.
Mode-choice were made between car and public transport. sitty covered the
following issues;

¢ Identifying the best common performance measures to cartparbinary logit
and soft computing mode-choice models.

e Calculation of performance measures.
e Evaluation of effects of threshold values on model perforoea

e Estimating the value of travel time by using artificial nduratworks.

It has been shown that soft computing models, especiallesudype neuro-fuzzy
models, give better estimates for predicting the modeeghfvom the sample data. It
has been also shown tht could be sufficient measure to compare the performance of
the conventional and soft computing mode-choice modelsallyi it has been shown
that threshold values which are not equabt&0 could improve the performance of
some mode-choice models.

Choice process has been a very old concept since prehipenimd. Production and
demand processes are fundamental elements of economites.indfustrial revolution,
human beings started to supply their needs instead of getftdtural production. In
this dynamics, minor and major choices shaped demand anldigtion phases. At
the side of the goods or service providers (car company orraaipality which gives
transportation service), prediction of choices or factaffecting these choices are
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very important. The ability to accurately predict the ftus fundamental to many
decision processes in planning such as scheduling, punchasdrategy formulation,
policy making, and supply chain operations. Most firms seekdximize their market
share. For that, they need consumers that are on targetb#tevior structure.

. Information
Experience ‘

| Memory |—/:| Perception/Beliefs |\ -
S S /// * Time&Dollar Budges
/ | Choice Set Constraints
" 1 / ’/e
[Motivation Affect ¢/ | Choice
/ | Process (Revealed
Preferences)

|
|
!

Preferences

Figure 1: The choice process

Human behaviour in economy is a economic choice processidactia choice process
topology is summarized in Figure 1. Prediction of choice result of maturing of
the hypothesis and tools for it after long multidisciplipatudies. Psychology splits
decision process into several parts and tries to determairedd of the decision while
making a choice. However, these are not enough for matheahatialyses because of
it is a symbolic structure. Therefore, choice is a submerabkuman behavior which
needs well-definition in order to model it in mathematicahfo

Cyrene School which has been influenced from famous philesofocrates, has
defended that human must stay away from everything whick doegive satisfaction
and pleasure himself to reach virtue and happiness. Ecaabofioice models rely on
this idea fundamentally. Last level of human behavior miaatgis to define human
beings as infinitive consumers who have to make choices tamex their utility
under budget constraints. A utility function at user levehde defined as a linear
function;

V(i) = A4X; Viel (5)

This function is called deterministic choice mod®l(i) consists of characteristics of
consumer and related alternativeX; is a vector which denotes variables affecting
choice andA; is constant which shows intensity of each variables on thaceh
Alternative having maximun¥’(¢) in the choice set is selected by the consumer. But
deterministic choice model does not reflect the behavidi@tbnsumer correctly. The
most important reason of this is that life is dynamic, andremment and consumer’s
behaviour change from time to time.

Deterministic models assume that, all consumers alwaygetsame alternative in
the same conditions. But, uncontrolled conditions causasomement errors , and
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consumers does choice different alternative in same dondit To deal with all of
these model deficiencies, random utility is defined insteladeterministic utility.
Random utility models are derived adding a random tefi to deterministic part
in equation 6.

U(i) = V(i) +(2) (6)

Error terme(i) in Equation 6 denotes unobservable and/or unknown vasgaklech
may affect the choice. Probability distributionafi) determines the model type. If it
is extreme-value type-Ill, model becomes logit,if it is mal then it becomes probit.
The most frequently used model is the logit. A logit modele$imed as;

6Vi
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Pe(i) (7)

Where,C is choice set to state the consuniéiis deterministic part of random model,
Po(i) is probability of selecting ¢ alternative considering other
alternatives characteristics in the choice set. Logit hdeery simple and easy to
use. However, it comes with many assumptions. But this doeemnly belong to logit
model, this is common property of all statistical models! gkhtistical models need
priori knowledge. Priori knowledge should be determinedekperts. For example,
priori knowledge in logit model is starting from writing ity function to accepting
error term distribution that is extreme value distributidBach utility function form
may not be linear, they may be different mathematical forathss exponential, etc.
This choice completely depends on expert. If expert vissowriong, models will be
wrong. Selected form is calibrated according to observéa aad related parameters
are estimated. In this way, the choice model is obtained.

The practical result of this addition is that now we do not\knprecisely which
alternative the individual will choose, because we do naivkiprecisely the values
of utility he will place on alternatives. We must therefoatktabout theprobability’
that individuali will choose alternative mode. Several factors may conteilbal this
randomness:

1. There may be service attributes that are important to smmsumers but have
not been explicitly represented in our estimation of théirties (for example,
comfort, perception of security)

2. Consumers may not perceive all the alternatives opereto thr may not have
correct information on the attributes of the alternatifes €xample, because of
poor marketing, consumers are often not aware of route dratisde information
that might influence their decisions).

3. There may be essentially random elements in the conssifpenavior, in that
his preferences vary from day to day or are influenced by eatevents (for
example, the weather or availability of the family car)
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Models of individual behavior that include an explicit ramd element are often termed
'stochastic disaggregate modelsi the literature. Different assumptions about the
form of the utility function and/or the nature of the randolereents lead to different
specific forms for the consumer behavior model.

Equation 7 defines a particular stochastic disaggregateeinwdultinominal logit
model (MNL)'where there aré/ alternatives.

Finally, it should be noted that alternative assumptiorsualhe probabilistic choice
structure lead to other types of stochastic disaggregatelso Logit models have
been especially important in the early development of praktisaggregate models.
Other important models are those that do not have'ittteependence of irrelevant
alternatives’property, such as the multinominal probit and the genezdliextreme

value model (GEV).

When solving real-life problems, linguistic informatios often encountered that is
frequently hard to quantify using "classical” mathemadttegahniques. This linguistic
information

represents subjective knowledge. Through the assumptaalery the analyst when
forming mathematical model, the linguistic informatiomften ignored. Butitis also,
in classical modeling techniques, we acceppréor’ information. For example, to
generate logit model from Equation 6 , we accef#grm as extreme value distribution.
In fact, there is no reason to say, individuals error termdiextreme value distribution.
This is a prior information. To complete modeling process, calibrate this prior
models parameters according to observations.

In the last forty years, new methods have been developegestatistical models
that is called soft computing. Soft computing concept cstssdf three main methods;
fuzzy logic, neural networks, genetic algorithms. Todagnystudies and succeeded
applications exist in many fields

Fuzzy set theory was first introduced by Zadeh in 1965 as argkeapproach to
express the different types of uncertainty inherent in husystems. Zadeh claims
that our ability to make precise and yet significant statemabout the behavior of
a system diminishes, as the complexity of this system iser®a He proposed the
use of fuzzy sets and approximate reasoning methods to rsadelsystems. Fuzzy
set is a generalization of crisp set. Members belong to fisety with a degree of
possibility or membership. The grade of membership takasegavithin the interval
[0,1], and represents the degree to which an element is similavrapatible to the
concept represented by the fuzzy set. A fuzzy set A definedumivarse of discourse
X can be represented by a set of ordered pairs as

A = {(z, Mz(2))]z € X} (8)

where M4 denotes the membership of elemanto the fuzzy setd. Hence, by
definition fuzzy set boundaries are vague, and the trandition A to not-A is gradual
rather than blade. Furthermore, fuzzy sets can overlaptaerdfore, an element can
belong to a number of fuzzy sets with different degrees of bership.

Artificial neural networks (ANNs) are computing models fafdrmation processing
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and pattern identification. They grew out of research irsteire modeling biological
neural systems, especially human brains. An ANN is a netvadrknany simple
computing units called neurons or cells, which are highlgriconnected and organized
in layers. Each neuron performs the simple task of inforamgtrocessing by converting
received inputs into processed outputs. Through the ljm&ines among these neurons,
knowledge can be generated and stored regarding the dtrehdghe relationship
between different nodes. Although the ANN models used iag@llications are much
simpler than actual neural systems, they are able to peréoxariety of tasks and
achieve remarkable results. Over the last several decawdesy, types of ANN models
have been developed, each aimed at solving different prabldut by far the most
widely and successfully used for forecasting has been tbéfdeward type neural
network. A common three-layer neural network architectooasists of neurons
(circles) organized in three layers: input layer, hiddeyefaand output layer. The
recent upsurge in research activities into ANNs has prokanrteural networks have
powerful pattern classification and prediction capaleiditi ANNs have been
successfully used for a variety of tasks in many fields ofrioesss, industry, and science
Forecasting has a long history and the importance of thisuligect is reflected by the
diversity of its applications in different disciplines ging from business to engineering.
ANNSs provide a promising alternative tool for forecasterBhe inherently nonlinear
structure of neural networks is particularly useful fortcagmg the complex underlying
relationship in many real world problems. Neural netwonesgerhaps more versatile
methods for forecasting applications in that not only cayttind nonlinear structures
in a problem, they can also model linear processes.

Soft computing models are developed with combining theseethmethods. For
example, combining linguistic processing capacity of fulmic with neural network
calculation power provides neuro-fuzzy models.
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1. DAVRANIS VE DAVRANIS MODELLER I

1.1 Giris

Insan davranisi oldukca karmasiktir. Davranisgigilenmesi, probleme bakis acisina
gore degisir. Psikoloji acisindan davranisingdEnmesi, davranisla ilgili sorunlarin
¢cozumui icin gereklidir. Bunun igin sayillamayan iédeérin (ge¢cmiste ya da ¢ocuklukta
yasanan olaylar gibi) ortaya ¢ikartiimasi ve bunlariyraginin bulunmasi gerekebilir.
Sosyolojik davranis coziimlemesi, insanlarin bidriglle etkilesim icindeki toplu
davraniglarini incelerken, soyut kavramlar yaninda gdrauramlari da (gozlemler,
olaylar vb.) cozimlemeye dahil eder. Aslinda birey iglumun hareketleri bir
etkilesim icindedir ve bu etkilesim hem bireyin hem toplun davranislarini karsilikli
etkiler. Bu etkilesim ekonomik, sosyal ve siyasi sonugdagurur. Peki bu sonuglari
kismen de olsa 6nceden tahmin etmek miimkin olabilir mifisan uygarlig,
varolusundan beri surekli gelecegi tahmin etmek ya dglah onceden kestirmek
istemistir. Bu merak, bircok bilim dalinin atasi da olpturs

Bilgiyi ve distiinmeyi bir diizen (sistem) icine sokanikgag felsefesi sayesinde, doga
olaylari bilimsel bir diizen icinde incelenmeye baslagnbu sayede dogayi anlamak
ifade etmek icin bicimsel bir dil olan matematik ve dengygntemler iceren pozitif
bilimler kullanilmaya baslanmistir.  Ancak olaylardaenglleme ¢ikartmak igin
(timevarim) dnce ele alinacak olayin gozlenmesi veaiyirnlanmasi gerekir.

Bu bolum insan davranisi, ekonomi, temel ekonomik kaolea ve bircok terimin tarifi
Uzerine odaklanmistir.

1.2 Temel Davranis Modeli

Davranis , insan hayatindaki gozlenebilen, kayded#ebive olculebilen tim
etkinlikler olarak tanimlanir [1]. Temel davranis mod&lorman’a gore akil ve
duygusalhigin birer fonksiyonudur. Norman insan davganidort ana dgeye ayirir.
Bunlar;

e Etkilesimlioge: Bilgiyiisler ve kavrar. Daha sonra algilama ve dusuiazerinde
dedgisiklikleri gerceklestirir



¢ Bilisseldge: Algilama, bellek, isleme ve bilginin geri cagriimasamdsorumliu
yer

e Duzenleyicibge: Girdi ve ¢ikti fonksiyonlarinin yonetildigi yer

e Davranissabge: Davranisin gerceklestirildigi yer, yani ikt

Sekil 1.1 de bu ogeler arasindaki karsilikli etkilegjosterilmistir.
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Sekil 1.1: Insanda davranis sistemi

Burada davranistaki farki olusturan dort 6ge, her masafarkhlik gostereceginden
ayni girdi degiskenleri altinda ayni davranisin olagacagl aciktir. Bu nedenle
insan davranisi ¢ok keskin matematik modellerle agdtaaz. Ancak davranisin
girdilerdeki degisimle farkliliga ugrayabileceggani davranisin bir yere kadar kontrol
edilebilece@i de ongorulebilir. Ancak buradaki zdejwldukca degisken olan insan
davranisinin matematik olarak ifade edilmesi ve dayranéceden kestiriimek
istenmesi sirasinda ortaya cikar. Burada cevresel \aniaslgili belirsizlikler s6z
konusudur ve bu belirsizliklere Bolum 4'te ayrintili cdd yer verilecektir. Belirsizlik
ve modelleme konusunda Cacciabue [2] su saptamay! yapar.

"Eger muhendis ve matematikgiler, suyun kaynamasi yegan transferi gibi basit bir doga olayini
bile ¢cdzimsel (analitik) olarak ifade edememisler, isesan gibi doganin en karmasik dizeneginin

(mekanizma) davranisini modellemek icin yaklasik saly| cozumleri
kullanmaktan neden cekinelim?”



Psikologlarin insanin biligsel haritasini ¢ikartmasgtematikci ve miuhendisler igin
modellemesi karmasik olan davranisini daha anla$iriale cozimlenebilir yapiya
kavusturmustur. Bu, modelleme icin bazi varsayimlaromermeler (aksiyomlar)
tanimlamay kolaylastirmistir. Soruna bakis acigriecek yolu da belirletOrnegin;
insan davranisini taklit edecek bir makine stz konusw@ldda, insan davranigi
insan-makina etkilesimi icinde incelenirken, ekonongivranisin igin ise insanin
sistem-fayda iliski incelenir. Ulastirma hizmetlerilkaniciya sunulan ekonomik bir
deger oldugundan, yolcu davranisi ekonomik ilisknée incelenir.

1.3 Davranis Psikolojisi ve Ekonomi

1.3.1 Davranis ve Davranissal Karar Teorisi

Ekonomi sosyal bir bilimdir. Sosyal bilimlerin ilgi alams$an davranisidir. Herhangi
bir insana ekonomi ile politik bilimler ya da sosyal bilimlearasindaki farki

sordugunuzda, ekonomi tanimi icinde; faiz, para, kreii gozler kullanirken, diger

grup icin; oylama, politikaci, toplum ve secimler gibilkeeler kullanacaktir. Aslinda
bu tanimlamayi yapan birisi cok da yanilmaz. Ancak ekorkoalarak probleme

yaklasimda bir butun olusturan pargalarin ekonomikubsur olarak algilanmamasi,
bu tanima ait eksikliklerden birisidir.  Klasik ekonomik aizde de durum farkh

degildir. insan davranisi tizerine klasik yaklasim yapan bitigsemeci, s6z konusu
olay! tuketici davranisi, faiz oranlari, issizlik ve flEssyon gibi parametrelerle
incelerken, evlilik, aile, oylama gibi sosyal parametrietitkkate almaz.

Ekonomi, tketici davranisini ve gudulerini inceldfantikli, tutarli ve planlanabilir
akilci davranislarin, ekonomik piyasalari yonlendjide inanilir. Clinki piyasa yapisi
ve c¢ikar olgusu yanlis davranisi cezalandirir [3]. Ekoik teorinin temelini atarak
talep teorisini uygulanabilir bicime sokan Hicks ve Saisaas, akilcilik (rasyonellik)
kavramina 6zel anlamlar yuklemislerdir. Herb Sitiangiinimiiz cagdas ekonomik
analizlerinde kullanilan, akilci tuketici ile ilgili tamlamasi soyledir;

"Ekonominin gercekci insani, en iyisinden biraz azina @mayacak bir enbiyukleyicidir.”

Davranissal Karar Teorisi (DKT)kavrami, Neumann ve Morenstern'in 1974'de
belirsizlik ve oyun teorisi Uzerine yaptiklar calisiada baslar. Bu ¢alismalarin, risk
altindaki davranisin ¢ozimlemesine iliskin temeld¢grceve cizmesinin disinda, cok
onemli iki sonucu vardir. Bunlar; ekonomi ve psikolojideermeli hesaplama bigimi
ve yaratilan dnermelerin gecerliginin labaratuvar egderi ile kontrol edilebilme
yontemlerinin gelistiriimesidir. Neumann ve Morensten calismalari daha ¢ok sans

'Herbert A. Simon karar verme teorileri ile yapay zeka komasucok onemli ¢igir agmistir.
Ekonomiye yapigi katkilardan dolay1 1978 Nobel ddilaigtir.



oyunlari Uzerinde yogunlasmistir.  Ancak ortaya d&nk fikirler karar verme
arastirmalariicinde hizla kabul gormustur. Songdkyil Allais, Chipman, Marschack,
Papandreau ve Simon’'un calismalari sayesinde, davraiireleri ve bilissel
psikolojinin olgunluga eristigi yillar olmustur [3].

1.3.2 Ekonomik Akilcilik ve Standart Model

Ekonomide akilcilik; bir tiiketicinin davranisinin taman tuketicinin akilci segimleri
sonucu olustugunu varsayar. Cunku akilcr davranigahmin etmek, akilci olmayan
davraniglari tahmin etmekten daha kolaydir.

Akilci tuketici modeli, ekonomik hesaplama yontemlémiicindeki gucli varsayimdir.
Bu nedenle hichir ekonomist temel ekonomik kavramlari vigaga guclerini

etkileyebilecek bir sorgulama yapmayi kolay kolay gozensz. Buna ragmen
ekonomistler, akilci davranis modeline karsi bir aragirge de girmislerdir [4].

Secim algilama ve bilgiden olusan inanclar tarafindan ugarietkiler, davranislar,
guduler ve secenekler tarafindan etkilenen bir dinre@u sirecin tum ogeleri ve
etkilesimi Sekil 1.2'de gosterilmigtir.

Bilgiler Algilar/inanglar <—|

Davranislar / |
J |

Etkiler — — lIslem @

Gudiiler ‘

Segenekler

Sekil 1.2: Karar verme ve yapisi

McFadden Sekil 1.2'deki ogeleri asagidaki gibi taramistir [3].

e Algilar:Duygular ve inan¢ kavramini icerir. Karar vericininngie bulundugu
cevreyi tanimlar.



e Etki : Karar vericinin duygusal konumunu ve karar bilissel zekaerindeki
etkisini gosterir.

e Davranislar: Karar vericinin olaylar ve sonuclari karsisindaki tlitpsikolojik
durumunu yansitir. Teknik agidan, davranislar farghwglar agiklayan eksik
etkiler olarak tanimlar -Daha genel anlamda; anlamsalifddiar-.

e SeceneklerVarliklar arasindaki karsilastirmall yargilyi gostefiamamlama ve
gecis (kume teorisi) ozellikleri altinda, seceneldayisal bir dlcegi ya dgarari
gosterir.

e Guduler: Algilanan amaclara, karar vericiyi yonlendiren siirigc olarak
tanimlanir.

¢ Bilissel islem: Karar vericiye ait algilar, etkiler,davranislar, seekler ve
gudulerin ¢iktilarina gore, karar treten bilissétgyv yapan duygusal diizenektir.

Neoklasik ekonomistlerin ve psikoloji biliminin, insanwdanisina yaklasimlari derin
farklar tasir. Bunlardan ilki, psikologlar deneyimlekararlarin nasil dizeltildigi ve

degerlerin nasil belirlendigi sorularina cevaplar araik davranisi olusturan dgelerin
dogasini anlamaya calisirlar. Ekonomistler ise garililsecime donusturen bir
fonksiyon ararlar. Secimler ve ya degerler bir ekonomikzionlemenin en basit

parcalaridir ve karar sureci ekonomist icin araghasi gerekmeyen bir kara kutudur.
Ekonomistler agisindan bu durum bir cumleyle 6zetlinbi

"Ekonomistler her seyin degerini degil ama fiyatini thér.”

Yukaridaki ctimle, iki bilim dalinin ayni olaya farkl yagimini kisaca ozetletkinci
farklik, karar siurecine psikologlarin Sekil 1.1'deosiérilen ogelerin karmasik
iliskilerini goz dnuine alarak yaklasmasidir. Bunagwa ekonomi davranisi bir sablon
(standart model) icinde inceler. Bu sablona gore dasgragerceklestiren tuketici
akilcidir ve tutarlidir. Ayrica bu tiuketiciye sunulan,seekler de sabit ve tutarldir.
Bilissel diizey sadece seceneklerin varolan kisittam@éh enbuyiiklenecek yarara gore
secildigi matematiksel bir stirectir (islem akilgily akilci davranis).

Tuketici davranislar icin kullanilan standart piyagézlemlerinin yetersiz kaldigi
anlarda, ekonomistler ilgilerini anket ve deneylerle edtkikleri standart disi verilere
yoneltirler. Standart ekonomik modellerdeki ekonomik@kgin aksine, tiketicilerin
davranis ozellikleri ¢cok farklilik gosterebilir. Yende tuketiciler standart ekonomik
modellerin 6ngorebildigi belli bir davranis sekliugturabilirler. Ancak, tuketicilere
inanc¢ ve degerleriyle ilgili dogrudan sorulan sorukamiegiskenlik o kadar artar ki,
standart ekonomi teorisi i¢in ¢anlar calmaya baslar [3



Akilcihk ekonomik ilkelerin temelini olusturur.  Akildik, dnceden belirlenmis
amaclara en iyi sekilde ulasacak sekilde mevcut kalamakkullaniimasidir. Ancak
akilcilik genis bir kavramdir. Bu nedenle ekonomistlénjalik kavramini daraltma
gereqi duyarlar. Bunu yaparken iki ayrintiya dikkat ederlBunlardan birigkonomik
ogelerirf amaglarinin belirlenmesidir. Ekonomistler, insanirgkkarini ego tatminini
enbllyik yapacak bicimde aldigini dusunurler I@kk) [5].  Mcfadden bu tar
akilcihgr ‘yararh akilcilik’  (instrumental rationality) olarak tanimlamis ve
insanoglunun akilci davranisi bicimini hayatinin hegamasinda uyguladigini
belirtmigtir. Yararh akilcihk ilkeleriyle ilgili hesplama teknikleri, Chicago
Universitesindeki ekonomistlerden geldiginden (hejpsierkek olmasindan dolayi)
bu sekilde davranan insan modell&hicago’lu adam’ (Chicago manglarak anilir.
Chicago’lu adammodeli bircok ekonomik karar verme sirecini modellemeka i
kullanir. Ancak bugiin bir cok ekonomist, bu modelin tukaydar icin kullaniimasinin
ne kadar dogru olabilecegini sorgulamislardir [3].

Gergek yasamdaki karar-verme suregleri, akilci dagrenodelinden daha karmasiktir.
Chicago’lu adammodeli bu karmasiklarin bazilarini gozoniine alsa dzogka [5]
Chicago’lu adamicin hayatin bazen zorlastigini hatta cekilmez bir béigini
soyleyerek, modelin zorluklarina dikkat ceker.  Ayni lm&tardan McFadden'de
bahsetmistir [3].

Kararin modellemesinde iki konu ©ne cikar. Bunlardam k&rar verme surecidir.

Yukarida bahsedildigi gibi bu sure¢ bircok asamadilsuar ve oldukga karmasiktir.
Matematiksel olarak bu surecleri ifade etmek ve kullakigan dnce bir cok varsayim

yapillmasi gerekir. (Chicago’lu adam gibi) ardindan iyiitalanmis matematiksel

ifadelerle (ekonometrik teknikler) sorun ¢cozulur. \Danisin gerceklestiriimesi, karar
surecleri icinde bluyuk miktarda verinin alinip de@ediriimesi ve net faydanin ¢ok
fazla ayrintiya kagmadan kestiriimesiyle olusmaktadiBazen davranislar, benzer
olaylar icin tum bu surecleri yasamadan, bir dncekneyimlere gore de ortaya
cikabilir.

Herbert Simon, insan aklinin belli miktarda veriyi ve seegi ayni anda isleme ve
karsilastirma yetisini oldugunu sdylemis ve buswnirlanmis akilcilik’ (bounded
rationality) olarak tarif etmistir [6]. Bu Herbet Simon’a 1978'de ekaniodalinda
Nobel 6dulu getirmistir. Dustinme ve karar vermeudy cok karmasik oldugundan
bunu ornekleyerek bir model yaratmak olduk¢ca zordur. Bdemle kararla ilgili
etkenleri sinirlamak gereg@i duyulur. Ekonomik davréanlsu karmasik streg Ui¢ biling
diizeyine indirgenir ve kararlarin bu t¢ diizen arasknetkilesimle olustugu varsayilir.
Bunlar, gudi (motivasyon), uyum (adaptasyon) ve kelissstem olarak 6zetlenir [6].

Ikinci konu ise; kararlarin birbirinden bagimsiz olmamas her bireyin aldig

2Ekonomik degerler izerinde, tercih yapma ve alim gilein &imse,drnegin ulastirmada yolcu



Tablo 1.1: Odul Tablosu

A B
Tura 3 2
Yazi 2 3

kararlarin diger bireylerin kararlarini etkilemesidir.Bu, davranislarin surekli bir
etkilesim icinde oldugunu gostermektedir.  Bu 0zédi bir sonraki bolumlerde
gorecegimiz, tur secimi modellerinde secimlerin egeneklerin birbirinden bagimsiz
olmasi (SBB) varsayimina ters duser. Brzoska [5] bir kaii@ecinde, diger secimlerin
dikkate alinarak bir strateji (yonlem) olusturmanin vararlari buna gore almanin
daha akilci oldugunu belirtmistir. Bu tur bir yaklagmyetirecegi karmasikliga ise
matematiksel olaraloyun teorisiile yaklasmak mumkundar.  Schelling’isozli
anlasma’ (talcid bargainingpyunu, bu tur karar sureclerine ornek verilebilid ve
B oyunculari arasinda hig bir iletisim olanagi yoktur. Byunda, her iki oyuncuya
da yazi ya da tura se¢meleri konusunda iki secenek sundlablo 1.1'de segim
sonugclarina gore oyuncularin kazanabilecekleri gdiderilmistir. Oyuncular eger
farkli tercihler yaparlarsa, hicbiri 6dul alamayaaakt

Boyle bir durumda, her bir oyuncu digerinin tercihlergizeteceklerdir. Bu durumda
kararlar icin her oyuncu asagidaki kararlardan biregreek zorundadir.

1. Her iki oyuncu hizh karar verirler ve farkl tercihler macunda hi¢ bir odul
alamaz.

2. Olasiliksal sonuglararazi olarak , beklenen kazamgl$50 sansla 1.25 yaparlar.

3. Her biri digerinin daha hirsh oldugunu varsayar vewanada kalarak, farkli
tercih yaparlar ve her iki oyuncu da hig bir sey kazanamaz.

ve oyuncu en iyi sonuca ulasir.

Yukaridaki gibi stratejik bir karar stirecine gore insaavinisinin modellenmesi,
karmasiklik ve guvensizlik gibi etkileri de beraberingetirir. Diger davranislarin
birbirleri arasindaki etkilesimin ne diizeyde oldugdestirmek glctir. Ancak bunun
ulastirma planlamasiyla olan baglantisi ilgincti@rnegin, bir ulastirma agi iizerinde
yol secimi karari alan kullanicilar, bu kararlarini daimeéki deneyimlerine gore diger
kullanicilarin secebilecekleri yollari karar degiglexi arasina katarak, yogunlugu daha
az olabilecek diger yollara yonelebilirler. Bu tur biatar surecinin goz 6niine alan
atama problemini oyun teorisiyle gelistirmek mimkuafalir.



Uctincti 6nemli konu, karar verme siirecinde insaninefiedni bagimli olarak
belirlemesidir.  Insan, davranisi sirasinda bir amaci gerceklestmmirkgaptig!
davranisin sonuclarinin diger amagclara olan yan erikie diisiinir. Ornegin, bir
yolcunun otobis triini daha ucuz oldugu icin terdimesi, onun zaman kazanma
amacina yonelik kaybini goz ardi ettigi anlamina gelmez

Dordiinci onemli konu, kararin siklikla tek basinaadamasidir. Yolculuk seciminde,
0zel otomobilin guinlik yolculuk araci olarak secimidye ait olmayip, es ya da ailenin
diger bireylerine bagh olabilmektedir.

1.3.3 Neoklasik Ekonomi ve Akilci Davranis Teorisine Eldgiler

Ekonomide sorunlara daha genel yaklasan yontemkmjinalist ya da diger adiyla
neoklasikyaklasimlar olarak anilirlar. Ozet olarak neoklasik yaklasim dort temel
ilkeyle ifade edilir.

1. Ekonomide aktorler, dinya kaynaklarinin paylasrmigerinde tercih haklari
vardir. Bu tercihler, calismanin yapildigi zaman kegérisinde sabit kalir.

2. Fiziksel engeli, yasl, saghgi, siyasi ya da topluhysaine gore bu kaynaklarin
paylasimi kisitlanabilir.

3. Ikinci temel ilke altinda, insanlar kendilerine en uygurctki yaparlar.

4. Insanlarin paylasimdaki degisiklikler, 2'deki nedemlen kaynaklanan mevcut
paylasim sinirlarindaki degisimlerdir.

Neoklasik yaklasim sayesinde, ekonomistler sayisalergrekonometrik (istatistik)
tekniklerle cozimleyerek davranis tahminleri yapariOrnek olarak, bakkala giden
ve burdan ne satin almaliyim sorusunu kendine soran biy vieelebilir. Bakkal
dukkanini ici, o kisinin sevdigi ve sevmedigi bircgkdayla doludur. Yukardaki (1)
numarali ilkeye gore, bu kisi icin dikkanda tercihtéumdugu mallara ait stok (yigma)
durumu ve cebindeki para miktari en az bir ka¢ ay boyuncgstdesyecektir. Kisitlar
(2) icinde aligveris yapabilir. Dukkanda bulunandazl& ya da cebinde bulunan
paranin alabileceginden daha fazla muz almasi mumkdgildie Diukkandaki stok
ve cepteki paraya gore kisi en ¢ok tercih ettigi sey{8) sepetine koyacaktir. (4)
numaral ilkeye gore ise, kisi gelecek hafta farkl birsakris listesiyle bakkala
gelecektir. Cunki bu hafta alacagi seyin dukkandaaylacagini bildiginden gecen
haftadan s6z konusu mali almistir. Cebinde ¢cok daham@speardir ya da bunun tam
tersi yaptigi az alisveris nedeniyle ¢cok daha fazlagarardir. Yukaridaki hikayeye iki
adet itiraz yoneltilir. Bunlardan ilki, tercihin nedenkstkalmasi gerektigidir. Oysa



ki gecen hafta cikolatall kurabiye almis bir kisi, buftaafarkli kurabiyeler denemek
isteyebilir. Bu duruma gore de uzerinde calistigimaman kesitinde tercihler sabit
kalamaz. Ekonomistler bu sorunu iki sekilde ¢ozmidite Ilki, bu durumu goz
ardi etmektir. Bu en cok kullanilan yontemdir, ancak asiiglegildir. Eger Gizerinde
calisilan olayda tercihlerin degismesi problemi dafan etkilemiyorsa, bu yontem
kabul edilebilir. Diger ¢oziim ise, probleme bakigsagi biraz farklilastirmaktir.
Tercihleri 6zel mallar ya da hizmetler yerine, daha gegtitiimis bir sekilde
toplulastirmaktir. Bakkal 6rneg@in de kisi daha onickéfta aldigi tum ihtiyaclarini
bu hafta almayacaktir dersek, tercihleri toplulastjrotasaktir. Boylelikle gegen hafta
cikolatall kurabiye almak tercihin toplulastiriimigldini temsil edeceginden, tercihin
sabit kalmasi ilkeside saglanmis olacaktir. Ulastirplanlamasinda tur secimi
modellerinde, -minibUs ve belediye otoblisu se¢cemekleoplu tasima secimi olarak
tek bir sinif altina toplanmasi gibi- ayni tip ulastirmaadedterini tek bir cati altinda
toplayarak yapiyoruz.

Yukaridaki paragrafta bahsedilen itirazlardan ikincibiinden daha bas agriticidir.
Dort ilke icerisinde dinya da neler olacagini hi¢ kemshmin edemeyeceginden,
diikkandaki kisi sadece kendi alacaklarini kendi kisitiginde eniyileyebilecektir.
Gelecekte ne almasi ve yaptigi alisverisin bu tur burdais modeli icinde ne kadar
gecerli olacagi konusunda herhangi bir fikre sahip d&gil

Tercihin yapisinda oynama yaparak bu itiraz da asilainek olarak iki varsayim
yapilirsa; birincisinde bakkaldaki birey bir mali digesi gore daha fazla tercih
edecekti? . Ikincisinde ise, hem biitceyi hem de diikkandaki tiim aratl fiyatini
ikiye katlarsak tercihte bir oynama olmayacaktir.

Ekonomik analizlerin en son adimi teorilerin sinanmasierekiyorsa bunlarin gdézden
gecirilmesi asamasidir. Insanin bir mal ve hizmeti tercihi ile ilgili davranisini
modellemek istersek, yukaridaki adimlarin izlediginibldh ederiz.  Buna gore
matematiksel modeller gelistirir ve modellerin nasil gaxdigina bakariz. Eger
teorimiz dogruysa, gelistirdigimiz model de dogru daws tahminleri yapacaktir.
EQer tahminlerde hata yapiliyorsa geriye donup, vamskyimizi, modelin

matematiksel yapisini ve dogru degiskenler kabul ettipedigimiz gibi bir cok dgeyi

gozden gecgirmemiz gerekir .

Ozet olarak ekonomi kavrami; bir ya da birden fazla kisindk yararini enbilyilklemek isteyen insan

davranisini inceleyen sosyal bir bilim dahdir [7].

Davranisin iliskin teori ve varsayimlarindan matemsgikboyuta gecis, sonraki
bolumlerde deg@inecek oldugumuz yolcu davranis miadettemelini olusturan bir
kavramiicerir. Bu kavram, tuketicinin (dukkandakidyr bundan sonra, tuketici olarak

3Alisveris listesi disinda, ditkkanda olan bir malidige dahil edebilme esnekligi (monotonicity).



anilacaktir)yarandir . Tum klasik davranis modelleri, kullanicinin yararetinde
ingaa edilmistir. Ekonomik davranisin ortaya c¢ikmasicak talep oldugunda
olusacagindan, ekonomi biliminde bu kotalep teorilerialtinda incelenir.

McFadden standart ekonomi modellerini temsil ed€hjcago’lu adam’adini verdigi
ve daha dnce yukarida bahsettigimiz bir tiketici tipiitalar. Bu tuketici Sekil 1.2'de
surekli cizgilerle gosterilen sirada tek yonlu birr&a akis sureciyle hareket eder.
McFadden Chicago’lu adam’in temsil ettigi model Uzegrasagidaki dort gozlemi
yapmistir.

e Kullanigh: Ek kabuller yardimiyla, fayda-maliyet hesaplari ve deeéyalep
cozumlemeleri icin kolay ve el altinda kolayca kulltilen bir yontemdir. Bu
nedenle ekonomi hesaplari ve politikalari icin onemiiyri vardir.

e Basarili: Para piyasalarindaki kazang firsatlarina deger bigemelanlasmalar
icin etkili planlar olusturmaya kadar bir ¢ok alandakawdanisi ornekleme
yetenegine sahiptir.

e Gereksiz derecedeligli: Ekonomik hesaplamalara ait bir cok temel nesneyi,
algilama-akilcilik kavramina ylizeysel yaklasarak,irseekilciligl ve islem
akilcihgindan ciddi sapmalara goz yumarak ele alir. Heardanici hem model
tiim karar dgelerini gereksiz bir sinirliyici olarak gorOrnek vermek gerekirse;
secimlerin degismemesi, tuketicinin gecmistenletimedigini ya da 6grenme
kabiliyetinin olmadigini gostermez. Sadece tiketitseceneklerinin akilci bir
sablona uydugunu kabul eder.

e Yanlis: Her insan davranisi az da olsa akilcidir. Ancak Chicagadam segim
yaparkergergjinden fazla akilcdavranir.

McFadden bir ekonomist olarak davranis kavramini amklaicin neden Chicago’lu

adami kullanildiklarini sorgulamistir.  McFadden bu saomu cevabinin karisik

oldugunu soylemis, Chicago’lu adami da sokak lambabereeterek, ekonomistleri
bu sokak lambasinin altinda gercegi arayan insanlaalolarif etmistir. Ekonomide

akilcihgin tarihine bakildiginda iki ayri goris g&carpar. Bunlardan ilki, 19 yy. se¢im
teorisi olarak bilinen gorustur. Frank Taussig 19EXui gorusi soyle 6zetlemistir;

Bir nesnenin yarari olmadigi surece bir degeri yokturic Kimse, kendisine tatmin (satisfaction)
vermeyen bir seye itibar etmez. Kaygisiz insanlar bazeukiarin yaptigi gibi anlik diislerle aptalca

satin almalar yaparlar. Ancak bu sadece oana ait bir mithigmemesidir .

Ancak akilci tuketici davranisinin eksiksiz tanimi JdHicks ve Paul Samuelson
tarafindan yapilmistir. Yukaridaki akilcihga bakgsana itiraz etmek oldukca zordur.
Ancak secenekler sinirlandigl ve tuketicinin seciinie deneyimlerine gore
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yonlendirdigi  dusunuldugiunde, bahsedilen wakinin tutarliigr sorgulanabilir.
Ekonomide her bireye ait secenegin degisken olmasargiktopluma ait seceneklerin
dagiliminin sabit kaldigi dusunultr. Bu rastgekal@lik olarak anilir. Sosyal secim
teorisi sadece sonuclarin dagilimiyla ilgilenir. Sdauciureten bireylerin isimleri

ya da secimleri diizeyinde bir yaklasim sdz konusu olmHi anda bu yaklasim,

ekonominin ana hedefleri icin yeterli olsa da deneyseb#l&hicago’lu adam modeli
kolaylikla curutulebili.  Bu nedenle McFadden radegeakilcilik yaklasiminin

ekonomik modeller igin her derde deva bir ila¢ olamaypcabelirtmistir[3].

Ikinci gorils ise Debreu tarafindan 1959 yilinda ortagarastir. Buna gore Debrau,
tuketicinin bir resmini cizer. Debreu’ya gore;

Bir ekonomik deger zamansal, mekansal ve fiziksel olarakranabilen mal ve hizmetlerdir. Her bir
ekonomik dge icin tam olarak planlanmis bir eylem plagnélisine sunulan ya da kendisi icin mimkun

kildigi miktardaki her bir malin ayrintilarini icerir

Debreu’nun tuketicisi, kendine en basit akilci tercihtsrbiytikleyen bir eylem plani
secer. Debreu’nun bakis acisindan tuketici davrangenetik olarak kodlanmis gibi
varsaylilir. Debreu yukarida bir yandan da yararin tanipapmistir.  Bu teori,
tuketicinin tum cevresel degiskenlerden haberi glduarsayarak, karmasik deneyim
ve ogrenme sireclerinin kullanimina imkan saglar. Asldden’e gore Debreu’nun
teorisin en onemli 6zelligbelirsizlik altinda bir davranis modeli tanimlamasidir[3].

Chicago’lu adam modelinin en ¢ok kullanildigi bi¢cim, i?eu-Deaton-Muellbauer’in
yaklasimidir. Debreu-Deaton-Muellbauer akilcilikibig tiiketicinin tercihinin zaman
icindeki degisimini sinirlayarak, ekonomik degenmesosyal ya da etnik etkilerden
oldugudur. Chikago’lu adam modeline ait bazi kati vansdgrn atmak, bu modeli
daha kabul edilebilir bir model yapmakla beraber, dahddan ve elestiriye agik da

yapar.

1.3.4 Ulastirma Planlamasinda Arz ve Talep

Arz-talep kavrami ekonomik teorinin temelini olusturddter ekonomist kendi alaninda
bu kavrami uygular. Ancak, ulastirma ekonomisinde areptddavrami yogun bir

sekilde kullanilsa da, ulastirma arz-talep kavramindifair acidan bakmayi gerektirir.
Ozellikle arz-talep denge kavrami, ulastirma soz kornlsugunda diger ekonomik
calismalardan biraz farkli bir boyut kazanir. Yolculu#iger taleplerin aksine

kendiliginden tireyen degituretilen’ bir taleptir. Ulastirma talebi, farkh yerlerdeki
farkll etkinliklere katilma arzusunun bir sonucudur. Bék3'de ekonomik arz-talep

iligkisi gorulmektedir.

Ulastirmada talepler, farkl diizeylerde olusan yaléidecimlerinden olusur. Bunlarin
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Maliyet

Talep

Sekil 1.3: Arz-talep dengesi

bir araya uygun bir bicimde getirilerek diizenlemesi gerektedir. Bunun igin en
cok tercih, probleme ayrik sec¢im teorisini kullanaisécimleri basamaklama’ (choice
hierarchies)yapma yaklasimidir. Bu sekilde, bir alt secimin bir @sicime bagli
olmasi saglanir. Ornegintir secimigidilecek olan hedefin secimine bagli olacaktir.
Peki basamaklamada duizeyler nasil belirlenir? Capraghkdi&ler basamaklama igin
kullanilabilir. Bu sekilde, maliyete karsi en duyarlicse basamagin en altinda yer
alir. Sekil 1.4'de, farklh secimlerin bir araya getirifl, basamaklamali secim modeli
yapisi gorulmektedir. Bu konuyla ilgili ayrinti [8]'deavilmistir.

Gercekte ulastirma acisindan problemin kaynagi, oekonomik talep teorisinin
ulastirma taleplerinin modellemesinde dogrudan kulilaasidir. Standart tiketici
teorisi, ekonomik degerlerin sonlu olarak boltnelglditistnir ve yarar fonksiyonuna
ait degiskenlerin gene bu ekonomik degerlerin miktartddugu varsayimini yapar.
Talep modeli cevresel etkiler ya da fiyatlardaki oynamakdeniyle, etki altinda kalan
tuketicinin bunlara karsi verdigi tepkiyi ve marjinalzenlemeleri yansitan eniyileme
davranisindan turetilen bir fonksiyon olarak tanimtaniAncak davranis ayrik
oldugunda, (tir secimi gibi) standart talep modeljg@aman yetersiz olur. Standart
talep modellerinde, ulastirma turine ait en ufak fiyahayalar tar segimini
etkilemeyebilecegi gibi, secimin tamamen diger tiglekaymasina neden
olabilmektedir.

Bu nedenle standart talep teorisi, ayrik secenekler@sahtunun davranisi karsisinda
bir cok sorunu da beraberinde getirir. Domencich ve Mcleadstandart bir talep
modelini ulastirma planlamasinda kullanmanin getirsi@gunlari, kendi gelistirdikleri
modellerin avantajlarini dort maddeyle listelemisd}. [Bunlar;

1. Yolcu talebine ait, dnceki standart talep teorisi galalar yapaydir ve yolcu
kararlarini algilamaktan olduk¢ca uzaktir. Bu nedenlecyotlavranisini bu
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Sekil 1.4: Basamakli talep modeli

sekliyle modellemek cok zordur. Domencich ve McFadderyaklasimlari,
secimlerin ayrik oldugu ve yolcu talebinin ayrik secieotisinden tiretilmesi
gerektigini isaret etmektedir. Bu yaklasim yolcu daugayla uyum icinde bir
ongoruddr.

. Domencich ve McFadden tarafindan tanimlanan yarar fpoka, ekonomik
ogelerin miktarinin degil, 6zelliklerinin bir fonkspnudur. Bu yaklasimin dnemi
planlamayla ilgili karar vericilere, ture ait 6zellikiedegistirmeleri ya da farkh
ozelliklere sahip yeni bir tirl sisteme eklemeleri daunda, yolcularin buna
verecekleri tepkileri tahmin etme imkani verir. Bu dahacé&mplanlamada
kullanilan yarar fonksiyonlarinin aksine davranisl@zigmede ¢cok daha basarili
olmaktadir.

. Domencich ve McFadden yolcu davranisinin rasgeleguidu, her bir yolcunun
ayni sartlar altinda dahi farkli secimler yapabilecaktarsayimini yapmislardir.
Bu sayede, bastagit regresyonolmak tizere bircok ekonometrik model yolcu
davranisini modellemek icin kullanilabilmektedir.
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4. Domencich ve McFadden, hanehalki dizeyinde toplanesyd®el gozlemleri
kullanan yolcu davranis modelleri gelistirmislerdir.Daha onceki planlama
tekniklerinde, tur secimi modelleri, trafik akisini tehalan, bolgeden bolgeye
toplulastiriimis yolcu davranis modellerini kullanktaydi. Bu yodntemler
ortalamalarla calistigindan, hassasiyet kayiplaritasaflilk gibi sorunlara
sahiplerdi [3].
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2. ULASTIRMA TALEB ININ OZELL IKLER |

2.1 Girig

Ulastirma sistemine olan ihtiyac sosyal ve ekonomik méete dayanir. Insanlar
ekonomik bir amag icin ya da sosyal bir ihtiyac nedenjidéeuluk yaparlar.insanlarin
yolculuk yapmaya iten nedenler, tek basina sosyal ve ekdnga da her ikisinin
etkilesimiyle (sosyo- ekonomik hareketlilik) olusahil Ekonomik degerlér(mallar)
ise bir yerden bir yere Uretim ve tiketim faaliyetlerindéogan ihtiyaclar nedeniyle
tasinirlar.

Ulasim ihtiyaci, farkl sosyo-ekonomik etkinlikler nedgle olusur. Bu etkinliklerin
uzamsal dagihimi ve olusan ulastirma ihtiyaci arasindakikilis tanimlamak icin,
bicimsel ve sistematik bir degerlendirme yontemi gédik Ulastirma talep
cozimlemesinirana temasini da bu gereklilik olusturur.

Ulastirma talep ¢zZimlemesulastirma planlamasinin en énemli parcasini olusturu
Talep ¢ozumlemesi, ulasima olan ihtiyacin kestirgimes ulastirma sistemi Uizerinde
olusabilecek hacimlerin tahmini i¢in kullanilir. Bu tamler, ulastirma sisteminin
tasarimi ve ekonomik yapilabilirlik hesaplamalari icerekli ve dnemlidir.

2.2 Ulastirma ve Ekonomik Talep Teorisi

Tuketicinin akilci davranis sekli Bolum 1'de ayriintolarak verilmisti.  Tuketici;
"Belli bir zaman kesitinde, tiketimine sunulan cesitiallarin miktarlarini bagimsiz
bir sekilde se¢me 6zgurlugiine sahip kisi” olarakftedilir.

Talep teorisi; secim sirecini etkileyen, yonlendiretkealer ile secim arasindaki
iliskiyi inceler. Ancak Bolum 1'de belirtildigi gibimsan davranisi son derece karmasik
oldugundan, bu davranisin modellenebilmesi i¢in bazsayimlarla davranisin daha
sade tanimini yapmak gerekir. Bu varsayimlar kisaca beglenaltinda toplanabilir.

1. Insanlarin secenekleri ve bu seceneklerine harcayaileri bir butceleri vardir.

!Bundan sonra "mal” olarak anilacaktir. Hem nesnel tilkkéékmek vb.) hem de tiiketiciye sunulan
bir hizmeti (toplu tasima vb.) temsil etmektedir.
2uzam: Evren’de komum ve zaman olarak bir nesnenin tanimdanm
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Ornegin, bir yolcu giinlik butcesi icinde toplu tamy! kullanarak ulastirma
butcesinden artani yiyecek ya da giyim icin kullanabili

2. Tuketicinin se¢imine sunulan her malin tuketici fimde yarar ya da tatmin
saglayan kendine has ozellikleri vardir.  Yarar her kulta icin farkhdir ve
kullanilan mal ya da hizmetin dzelliklerine baghdiOrnegin ulastirmada tir
secimi yapan yolcu, turlere ait maliyet ve yolculuk zamarbi ozellikleri
dikkate alir. Bu durum, Lancaster tarafindaoyutlastiriimis mallar’olarak
tarif edilir.

3. Tuketici kendisine sunulan bir cok mali, bunlara aregeli yararlarina gore
sabit bir sablona bagh kalarak secer. Secim, bu giréicketim oranina gore
gruplastiriimis mallarveya'yiginlastiriimis mallar’arasinda yapilir. Eger iki
mal arasinda gercekten bir secim yapiliyor ve biri digetercih ediliyorsa bu
tir mallara 'rekabetci mallar’ denir. Ancak mallar arasinda bir tercih
yapilmiyorsa, bu tiir mallaratimleyici mallar’ adi verilir. Ornegin; ozel arag
ile otobiis hizmeti bir birlerine karsi rekabetci malileen, hava yolu servisi ve
ulasimi birbirlerini timleyen mallardir. Secimler keticiye sunulan,
yiginlastiriimis veya rekabetci mallarin yararlazefinden tanimlanir.  Ancak
bu tanimdan, sinirh bir butcesi olan ve fiyat degigiklie karsi duyarli olan bir
tuketicinin en yuksek yarari saglayan mali secedesiiglemek dogru degildir.
Secimlerin bir zaman kesitindeutarli ve gecis 6zellgine*(transivity) sahip
oldugu varsayilr. Tutarhlik, kullaniciya ait 6zellde degismedigi surece, bir
malin diger mala tercihinin ayni kalmasidir. Ulastirrmaduna ornek verecek
olursak; kullanicinin sosyo-ekonomik ozellikleri (yag gelir diizeyi gibi)
ulastirma turt tercihlerini belirliyici olur. Ancak hleangi bir sosyo-ekonomik
gruba uzun sire ait olan bir bireyin, secimine sunulareseklere ait goreceli
yararlar bu surrec icinde (yasli ve geliri artmasinamag) ayni kalir ise secimi de
degismez. Bu sec¢imin degismesiicin marjinal yardou siirec icinde degismesi
gerektigini gosterir.  Secimlerdeki gecis 0zeitig bir ornek ise sudur; Bir
kullanici eger ucag! trene, treni otobise tercih edigip bu kullanici ucakla
otobis arasinda tercihini yapmak zorunda kaldigin@guigrcih edecektir.

4. Mikroekonomik teoride tuketiciler asla aziyla yetirmtex. EQer iki secenek
varsa, her zaman daha fazla olani tercih ettikleri varsaymuketicilerin bu
sonsuz tuketme egilimine siniri bitce ve zaman cizeYolcular, 6zellikle
ulastirma icinde bu tiketim egiliminden (sonsuz ydléuyapma isteginden)
ulastirmaya ayirdiklari bitce ve zaman nedeniyle dayar

5. Tuketiciler, belli bir butce icinde yararlarini einjdikleyecek secimler yaparlar.

3Gegis 0zelligiA > B >C = A>C
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Bu Bolum 1'de dedginilen, akilci tiketim modelidir. utalep iliskisi bu
varsayimdan turetilir.

2.2.1 Segimler ve Kayitsizlik

Mikroekonomide tilketicinin seciminin incelenmesi d@nusu oldugunda, tiketiciye
sunulan segeneklerin miktarlarinin segimle olan gk goz ardi etmek mumkun
degildir. X veY gibi rekabetci iki mal arasinda secim yapan bir kisijbidigerine
tercih edebilecegi gibi, kendisine sunulacak miktarlarsksinda kayitsiz/kararsiz
kalabilecektir. Ornegin, bir yolcu otobiisle 3 yolculuk (dusilk maliyete
tamamlayacag! yolculugu taksi ile tek yolculukla (y&ksmaliyet) gerceklestirme
konusunda kararsiz kalabilir.  Miktarin herhangi bir bilértanimlamanin onemi
yoktur. Cunki miktarlar birim fiyatla carpilarak pashslarak ifade edilir.

Y

Sekil 2.1: Kayitsizhigin olustugu iki noktanin belirlenmesi

Sekil 2.1'de yatay ve dusey eksenler arasinda kalan didketim alani
(consumption fieldplarak adlandirilir. Bu alaX’ ve Y mallarinin gesitli bileskelerle
(kombinasyon) tuketimini gosterir. Bu alan igcinde hanlyi bir nokta alinirsai{/),

bu noktaX ve Y mallarinin miktarina ait tiketimden dogan tatmini gisehbileske
yararitemsil eder. Bu nokta bulundugu alani dorde boler (IG2k). (I) numarali alan
icinde kalan her noktadaki tuketim teklifleM noktasina agir basar. Bunun nedeni,
yukarida bahsedilen tuketicinin sonsuz tiuketim talgbbolgesinde tuketiciye daha
fazla tuketim ve yarar vaat ede(l) bolgesindeki her teklifM’e tercih edilirken tam
tersi olarak(lll) bolgesindeki tercih edilmez. O halde tercih sirasi S2Kilden;

P>M>N (2.1)

olarak yazabilir. AncakV noktasindarP noktasina bir dogru cizildiginde ve bu dogru
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UzerindeN den baslayarak yurindugund®, noktasinda)M ve M1 ye ait yararlar
esit oldugundan, tiketici secim konusunda kararawyaftis1z kalacaktir. Tuketicinin bu
iki noktada tUizerinde yaptiklari secimler birbiriyle ygegistirebilir niteliktedir. Bu
sekilde kayitsizlik noktalarl sonsuz sayida cogadall Sekil 2.2kayitsizlik grisi
olarak anilary egrisi bulunur.

Y

Sekil 2.2: Kayitsizlik egrisinin turetilmesi

I eqgrisi, tuketicininX ve Y mallarina ait kayitsiz kaldigi ve yararinin esit oldugu
miktarlarin bilesimini temsil eder. Diger bir bakisisgyla, kayitsizlik egrileri iki
malin miktarlarinin bir fonksiyonu olart/(z,y) yarar fonksiyonun belli birU
degerindeki izdusumudir. Bu nedenle kayitsizigkilefi esyarar @risi olarak da
anilir. Sekil 2.4'de u¢ boyutlu uzayda ornek bir yard@izgyi ve onun izdisimu olan
kayitsizlik egrileri gorulmektedir.

.

Sekil 2.3: Bir tuketiciye ait farkl yarar seviyelerindeki kayitéiz egrileri

Farkli yarar seviyelerinde, kayitsizlik egrilerinin iglimi alindiginda Sekil 2.3'deki
gibi farkh kayitsizlik egrisi elde edilir. Tum bu e@eil, tiketicinin her zaman daha
fazla en azdan iyidir mantigiyla hareket ettigi sirearkez noktasina dogru icbiikey



olacaktir. Ustte bulunan egriler alttakilere nazaran daha yilkse&ryaemsil eder.
Tuketicinin tercihleriyle ilgili asagidaki iliski yzabilir.

]1 > ]2 > [3 (22)

2.2'daki gosterimkayitsizlikveyayarar haritasiolarak anilir. Bir kayitsizlik (yarar)
haritasi, tuketicinin iki mal arasindaki karar yapisi vellarin birbirlerine olan
ikamelerini gosterir. Egrilerin egimiX malninY malina(dy/dx) ya daY malinin.X
malina(dz/dy) gore goreceli tercihlerini gdsterir. Bu egim ayni zarda’'marjinal
ikame orani'olarak adlandirilir. Bu deger, tuketicinin bir birish(veyaX) mali almak
icin ne kadaiX (veyaY) malindan vazgecebilecegini gosterir.

Simdiye kadar anlatilanlar dogrultusund&,z, y) yarar fonksiyonu kullanarak, sabit
bir U; degerindel; kayitsizlik egrisi yaratalim.

U(JI, y) = Ul

Yukaridaki esitliktel/; sabit oldugundan yarar fonksiyonun tiirevi sifira egir.o

dU(z,y) =dU; =0 (2.3)
ou ou

dU(z,y) = a—dx + 8—yd =0 (2.4)

2.4den;

oUu/ox  dx

0oy~ dy (2.5)

yazilir,

2.5 bize, iki malin arasindaki marjinal ikame oranin, bularen her birine aitmarjinal
yararlarinin oranlarina esit oldugunu gosterir. Bir malin marjinargri, tuketicinin
tukettigi her birim mala karsilik yararindaki dedigigosterir. Yukaridaki esitlikteki
eksi isareti marjinal yarara ait degildir. CUnku &ikne karsi doyumsuz olan tiketici
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icin marjinal yarar negatif olamaz. Ancak marjinal ikamram negatif olabilir. Cunki
tuketici bir mala kars! digerinden vazge¢gmektedirr Hésinden ayni anda vazgegmesi
ise s0z konusu olamaz.

|
|||III||||| il

i
‘ ‘I “‘

W ‘i‘l‘l‘\'\'l‘l‘l‘l'l‘l\\‘\‘i\'\'\\\\'\||||||||||||||||||||||

Sekil 2.4: 3B uzayda bir yarar (U) yuzeyi

Ancak tiuketicinin secenekleri her zaman iki adetle simimayacaktir. Yukaridaki
esitlikleri cok boyutlu olarak tekrar tUretmek icin kcdooyutlu tiuketimi gosteren
(21, 22, ...x,) X vektorl tanimlanir. Bu vektord olusturan tum maltetiiketiminden
dogan yararlar dd&/(X) ile gosterilirse,U(X) = U, sabit yararinda tanimlanacak
kayitsizlik n-boyutlu bir ylizey olur.

Yukaridaki adimlari X vektoriine gore tekrar gerceklestirirsek;

=3 dx (2.6)

x, Ve z,, haricinde tume; leri sabit kabul edersek;

ou ou

esitligi elde edilir ve bu esitlik yukaridaki 2.5 ile ayghr. Buraya kadar olan kismi
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toparlayacak olursak;

e Bir yarar fonksiyonu surekli bir fonksiyondur ve her no#tgatiirevi alinabilir.

e Bir yarar fonksiyonun tanimladigi uzayda tinter icin; 0U/0z; > 0 sonucu
gecerlidir.

e Bir yarar fonksiyonun tanimlandigl uzayda tiinve k lar icin; a:caj—aUm ikinci
tirevi tanimlidir.  Ancak ikinci turevin isareti arti Jtya da eksi (-) olabilir.
Genellikle bu isaret eksidir. Bunun anlami malin tuketiden dogan marjinal
yararin dustogudur Bu Bolum 1'de Uzerinde dugdmuzazalan marjinal yarar

kavramiyla ortusur.

2.2.2 Bitce Kisiti Altinda Secim

Onceki bolumde de bahsedildigi gibi, tiketici tiketi karsisinda zayif ve
doyumsuzdur. Her zaman daha fazlasi, azalan marjinal iparaagmen tuketiciyi
harcamaya itecektir. Ancak tuketicinin bu egilimi bazikexnlerle sinirlanir.
Mikroekonomik teoride bunlardan en c¢ok kullanilani, efikinin harcayabilecegi
paradir. Bu kisachitce kisitiolarak anilir.  Tuketici tum secimlerini bu butce Kisi
altinda yapmak zorundadir. Ancak mikroekonomik teoridgkice kisitini dogrudan
ulastirma talepleri icin uygulamak dogru degildir. B nedeni, ulastirma talepleri
butce kisitlarinin yaninda, ulastirma sirasinda memcazaman gibi diger etkenlerden
de etkilenir. Bu nedenlézaman d@eri’ yardimiyla, zaman kisiti butce kisiti icine
alinir.

P her malin birim fiyatini gosterety, po, ...., p,) fiyat vektort olursa,B toplam
butcesi altinda bir tiiketici asagidaki kisitlamige tercihini yapar;

> “xipi < BveyaPX < B (2.8)

n-boyutlu Q2 uzayinda,B butce kisiti bu uzay ikiye ayirir.  Bitgce yuzeyi atim
kalan bolgenin izdiusumu tuketici icin uygun alaemntsil ederken, bunun disindakiler
uygun olamayan alanlari temsil eder. Tuketici yararitisfiikleyecek sekilde akilci
davrandigindan, kendisi icin olabilecek en yiksek gararatacak tuketim vektorini
X* sectiginde 2.8 asagidaki esitlige donusur.

> alp=B (2.9)
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Yarari temsil eden n-boyutlu ylizeyin sekline gore babéden fazlaX* vektori
bulunur. Ancak disbukey bir yuzeyde tuketici icin gab, birim maliyetinde 2.9
esitligini saglayan sadece bir tane en iyi tuketim deétbulunur.

Sonug¢ olarak, bir n-boyutlu yarar fonksiyonii(X) yi B butce kisiti altinda
eniyileyecekX™ vektoriini bulmak icin\ lagrangian carpanini kullanarak asagidaki
esitlik yazilir.

L=U(zy + x2,...,x,) — )\Zpixi (2.10)

Yukaridaki esitlikte L nin tirevi, X* oldugu noktada sifira esit olacaktir. Sonug olarak;

ou
3@-

par — AP =0 i=1,2,..n (2.11)

yazilir. Esitligi asagidaki sekilde yazabiliriz.

ou
3@-

=\p; 1=1,2,...,nvex; >0 (2.12)

Esitligin son hali bize, bir tuketicinin bir malin tikeninden elde ettigi marjinal
yararin, o malin fiyatyla dogrudan ilgili oldugunu ségiektedir.iki rekabetci malin
marjinal yararlarini birbirlerine bolelim.

oU/0z; _ pi
0U/0xk N Pk

(2.13)

2.13 nin sol tarafi esitlik 2.5 sol tarafina esittir. Bumanlami ise; bir tiketici kendisi
icin Oyle bir tuketim vektort sececektir ki, bu vektin icinde her bir mal ¢iftine ait
ikame orani bu iki malin fiyatinin oranina esit olacaktir.

Butce kisiti altinda secim yapan tuketici her durumela, + pozo = B esitligine
uymak zorunda kalir. Sekil 2.5 butce kisitini, Sek8 osterilen kayitsizlik egrileriile
beraber gosterilmistir. Butce kisitini gosterendeidogrusu, kayitsizlik egrilerinden
bir tanesine teget gececektir. Ayrica butce dogriiketici icin tuketim alanini ikiye
ayirdigindan tuketici sadece dogrunun altinda kalamdine uygun alanda secimler
yapmak zorundadir ve en yiksek yarari saglamak icirrogn izin verdigi en son
kayitsizlik egrisini (teget gectigi egri) tuketirartihinde kullanacaktir. Sekil 2.5'deki
I, kayitsizlik egrisinin sadece bir noktasV/j uygun bolgesi icinde yer alir. M
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Sekil 2.5: Butge kisiti altinda iki mal arasindaki eniyi tuketindsimi

Y

oW 3w

<<

X

Sekil 2.6: Fiyatin sabit, gelirin artmasi durumundaki tiketici dawisi

noktasi, tuketicininB butce kisiti nedeniyle sinirlandiriimis alan icindararini
enbiylkleyebilecegi tek tuketim vektoAr in bulundugu noktadan gecer.

2.2.3 Gelir ve Fiyat Ddjisimlerinin Talebe Etkisi

Mallarin fiyatlarinin sabit kalmasi buna karsin geliritn@gsi durumunda (Sekil 2.6)
tuketim biciminde bir degisim gerceklesecektir.uketici doymak bilmez yapisindan
dolayi, tuketim miktarini Sekil 2.6'dak)/ noktasindanV/’ noktasina tasiyacaktir.
Ancak burada mallarin arasindaki tiketim miktarlarinesih degisecegi ile ilgili
kestirimde bulunmak icin n-boyutlu uzaydaki yarar yuzeyinin sekli dnceden
bilinmelidir.  Bu ylzeyin izdusumu kayitsizlik e@grini belirlediginden, gelirin
etkisinin bilinmesi i¢in yarar fonksiyonufy (X') onceden bilinmesi gerektigi acik¢a
gorulur. Ornegin, Sekil 2.6'da gelir artisi tuketimdif (z, y) 'den I, kayitsizlik egrisi
Uzerindeki M (2',y') noktasina tasimistir.  Yuksek yarar, her iki mahn tirkén
artmasiyla elde edilmistir.
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Sekil 2.7: Farkl yarar egrileri altinda gelirin tiketime olan etki

U(X)'in yarattigi kayitsizhk egrileri, Sekil 2.6 gibi dédde Sekil 2.7 gibiyse
tuketicinin gelir artisi karsisinda, eniyi tuketimktasi A/ den M’ kayar. Bunun
sonucu, tuketici yararini enbiyuklemek igihmalini daha az tuketirkeri malini daha
fazla

tuketecektir. Gelirin artmasi,” malinin tuketimini arttirmak pahasin& malindan
vazgegmenin tuketici igin daha fazla tatmin olustuktaair. Bu durumdakiX gibi
mallaradugik mallar, Y gibi mallara isenormal mallaradi verilir.

Bu durum ekonomide siklikla gorulen bir olgudur. Tukegjeliri arttiginda, daha dnce
alamadigi ya da ulagsmakta zorlandigli mallardan (nommal) daha fazla tiketmek
ister.  Bu durum ulastirmada da siklikla gozlenirOrnegin, bir yolcu biitcesi
elverdigince toplu tasima yolculugu sayisi ve 6zetamlculugu arasindaki dengeyi,
gelir artis1 karsisinda 0zel arag lehine bozulacaktiiYolcu daha fazla ozel arag
yolculugu yaparken, daha az otobis yolculugu yapmalyéestektir.

Tuketicinin butcesinde bir degisiklik olmadan, #&ikn mallarinin fiyatlari butce
cizgisini daha oncekine paralel olacak sekilde agagda yukari cekildiginde ise,
tuketicinin buna tepkisi yukarida anlattigimiz bugtkisi ile ayni olur.

Ancak, iki mal arasindaki fiyat degisimleri farkli orand&lugunda, ornegin Sekil 2.8
deki gibi, X"in fiyati dustuginde, butce cizgiskS'den RS’ ne kaydiginda ne olur?

Sekil 2.8'daX malina ait fiyattaki dusus, butce cizgisink si kestigiS noktasinis’

ye tasir. Bu durum, tuketicinin yararini arttiracaktiu yarardaki artis eniyilenmis
tuketim vektorunun/ noktasindad/s noktasina kaymasiyla olusur. Ancak yarardaki
bu artis,Y malina olan talebi dusururkexi malina olan talebi arttiracakticX’ malina
olan talepteki bu artis nasil agiklanir?. Bunu ortakagnak i¢cinR.S denRS’ ne olan
degisimin iki parcaya ayrilmasi yeterlidi©ncelikle X deki fiyat duisiisiiniix e olan
talep artisini Sekil 2.8'n1 yazalim;
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Sekil 2.8: Gelir ve ikamenin talebe etkisi

FE=2 —=x 2.14
(2.14)

Iki parcall incelemenin ilk parcask, kayitsizlik egrisi tizerinde kalaraks dogrusunu
RS’ ne paralel olacak sekilde kaydiralim. Ortaya cikan yBnb~ dogrusu, ayni
kayitsizlik egrileri Gzerinde oldugundan, tuketicityararinda bir degisiklik olmadan
iki mala olan talep degisir. Bu degisim ikame etkigiydimustur. Cunki kullanici
yararini korumak icin, tuketim egilimini/" denM” ne tasimis, bunun karsiliginda
malindan bir miktar vazgecmistitkame etkisi nedeniylél te olusan talep ise,

IE=21"—2z (2.15)

dir. Ikinci parcaiseR’S” biltce cizgisiniRS’ ne tasimak olacaktir. Bu harekgglir
etkisi olarak anilir ve doguracagi etki de dogal olarak gelkisyle ayni olacaktir.
Gelir etkisinin X Uizerindeki talebi ise;

GE =12 — 2" (2.16)

dir. Sekil 2.8'dan

FE=IE+GE (2.17)
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Sekil 2.10: Dusuk mal ve gelir etkisinin ikame etkisinden blyikna durumu

yazilabilir. Esitlik 2.17, bize fiyat degisimi etkisimj ikame ve gelir etkisinin toplami
olan bileske bir etki oldugunu gostermektedir.

Fiyatin tiketim Gzerindeki etkisi her zaman ayni olmazkis2.9 deX ’in bir disuk
mal olmasi durumundaX ’teki fiyat dususiu,X e karsi olan talebi arttirmaktadir.
Ancak bu talep artisi, ikame etkisinin gelir etkisindenybk olmasi nedeniyle
gerceklesmistir. Sekil 2.9'de ikame etkisiK) arti iken, gelir etkisi GE) eksi
olmustur. Sonug olaraK ’teki fiyat dusiisiX 'e olan talebi arttirmistir.

Sekil 2.10'de iseGE > I A durumu olusmustur. . Bu durum oldukea ilginctir. Giin
X teki fiyat duististine ragmep, in talebi azalmistir. Bu duru@iffen cikmaziolarak
adlandinlir. Giffen citkmazi, eger bir malin rekabende oldugu mala karsi olan dusik
mal konumu ileri dereceyse olusur. Bu durum daha sonrddleeginecegimiz gelir
esnekligi ve fiyat esnekligi kavramlariyla ilgilidir.

Giffen ¢cikmazi ile karsilasilan durumlarda, dusulalm fiyati distikce talebi de

4cikmaz=paradoks
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dusecek, fiyatl yukseldikce talebi de artacaktir.  ttasada bu durum siklikla
gozlenebilir.  Toplu tasima fiyatlarinin asagi celeésn mevcut yolcularin toplu
tasimaya ayirdiklari butcenin 6zel arag yolculuidarkaydiriimasina yol acar ve bu
toplu tasima yolculuklarinin belli bir yolcu tipinde (@zaraci olmayan biri i¢in bu tur
bir gecis olamaz) dismesine neden olGIE < 1A durumuna drnek ise (Sekil 2.9)
hava tasimaciligindan verilebilir. Hava tasimacerda farkli hizmet dizeyleri icin
farkli fiyatlarin oldugu yolculuk paketlerinde birinci dum gozlenebilir. Ozellikle
kisa mesafeli yolculuklarda gelir etkisi ikame etkisinddicik oldugundan yolcu,
fiyattaki dususlere karsi talep artisi yaratabiliBu da ekonomik bir tuketim mali
olarak kullaniciya sunulan ucus paketlerin arasindékeceli fiyatlarin, ayrintili bir
talep analizinden sonra belirlenmesini gerektigineatader.

2.2.4 Tuketici Talep Fonksiyonu

Su ana kadar talebi etkileyen bir cok etkenin tanimi yapilSekil 2.8, 2.9 ve 2.10'de
herhangi birX malina talebin yani tiketim miktarinidl noktasinin bulundugu yere
bagl oldugu gorulur. Bu noktadaki degisixi malina olan talepteki degisimi de
gosterir.  Ancak)M noktasindaki degisim sadecé malinin kendisiyle degil, diger
rekabette oldugu mala, fiyatla butce ¢izgiSi,.X) yarar fonksiyonu veya kayitsizhk
egrilerinin sekline baghdir. Tum bu etken degisk#niceren biri malina aitz;
tuketim miktarini gosteren fonksiyonmalinin'talep fonksiyonunugosterir. Esitlik
2.12'dan;

_0U/0xy 0U/dxy 0U/Ox,

A .
D1 D2 Pn

(2.18)

yazabiliriz. Buradaki Lagrangian carpakituketim icin harcanacak her bir fazladan
parasal birimin (1 $, 1 YTL) yaratacag! marjinal yarari gheder. Tuketiciye ait
talep fonksiyonu ise;

x;k :dl<p17p277pn7]> (219)

esitligiyle ifade edilir. 2.19'de en dikkat ¢ekici naktbir malin talebinin, sadece o
malin fiyatiyla degil diger mallarin fiyatiyla iligkili lmasidir.  Ulastirma acgisindan
bakildiginda da durum farkh degildirOrnegin, havayolu ulastirmasiyla ilgili talebi
sadece havayolu maliyeti degil, diger ulastirma timkeait maliyetler de etkiler. Sekil

2.11'de kayitsizlik egrilerinden yola cikarak iki norhmaal arasinda sec¢im yapan bir
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Sekil 2.11: Talep egrisinin, fiyat-talep arasindaki iliskiden @zagl cikarimi

tuketicinin X malina ait talep egrisinin cizge yontemiyle cikarindrigimektedir. Y
malina ait talep egrisi ise gene ayni sekilde cikartilBurada bilinmesi gereken en
onemli veri, tuketicininU (X)) yarar fonksiyonudur. Cunku kayitsizlik egrilerinin
seklini belirleyen bu fonksiyon, tiketicinin malin fiyag karsi duyarlihgini da
belirlediginden talep egrisi Uzerinde etkilidir. Arlcgercek hayatta, talep fonksiyonu
cizge (grafik) yardimiyla bulmak her zaman mimkin d#gil Bu nedenle
talep fonksiyonlari, istatistik yontemler yardimiyla,p ve diger degiskenler
kullanilarak deneysel olarak elde edilir.

2.2.5 Esneklik Kavrami ve Talep FonksiyonunOzellikleri

Esneklik, genel olarak bir degiskenin diger degigkexit degisimlere karsi verdigi
duyarlilik olarak tanimlanabilir. Ekonomide esneklik lumima benzer olarak, talep

talebinin, herhangi biv degiskenine karsi duyarlihgi olarak aciklanabikrasagidaki
gibi hesaplanir.

or talepteki degisim
T talep
€v = Py = 7 degiskenindeki degisim (2.20)
v v degiskeni

Esnekligin en buyuk Ustunligu birimsiz olmasidir Bu, tum degiskenlerin talep
Uzerindeki esnekliklerin birbirleriyle karsilastmasini mimkuan kilar. Esnekliky
degiskenin turtine gore isimlendirilir. Egerdegiskeni fiyat ise talebifiyat esnekiji
veyamaliyet esnekdji adini alir.Orneginv degiskeni gelir {) olursa, o zaman talebin
gelir esnekidi;
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. 0xi/xi

bagintisindan bulunur. Esneklik yardimiyla, taleplei@giskenlere verdikleri tepkinin
siddetini 6lcmek mumkiindir.  Ornegin normal mallar icin, fiyattaki %1 lik
yukselmening, yuzdesi kadar mala olan talebi dustirecegini soyddirez. Bir onceki
bolumlerden (bkz sayfa 26 ve Sekil 2.9) normal malin figahekliginin eksi, gelir
esnekliginin ise arti oldugunu, dusuk mallar icie im tersi olarak gelir etkisinin
bazen eksi olabilecegini soyleyebiliriz. Esnekliko ile +oo araliginda degisir.
Esnekligin mutlak degerinin birden kiiciik olmassnek olmayan’biyik olmasi ise
‘esnek’durumlar olarak anilir.

Esneklik, sadece malin kendi fiyatiyla aciklanmak zorudegildir.  Bir malin
talebindeki degisimin, rekabet halinde oldugu digealm degiskenlerine karsi
gosterdigi tepkiyi dlgmek icin de esneklik kullamli Bu tur esneklikcapraz esneklik
(cross-elasticityplarak anilir. Ornegin, birz malinin talebininy malinin fiyatindaki
degisimle nasil degisecegini gormek iginn y nin fiyatina gore capraz esnekligini
kullaninz. Capraz esneklik

o 0Q./Q
o Opy/py

(2.22)

ile hesaplanir.q),,, z malinin talebip,, isey malinin fiyatidir.

Capraz esneklik ulastirma turlerine olan taleplemigldukca yararli ve oneml
bir aractir. Ozel arag kullanimina olan talebin, rayl sistem segenksn bir ortamda,

rayll sistemin tasima Ucretleriyle degisimini gotnigin capraz esneklik kullantlir.
Eger iki mal arasinda gercek bir ikame etkisi gozlemsgy capraz esneklikler art
ctkmalidir.

Bir butce kisiti altinda, yararin enbilyiklenmesiylideeedilen talep fonksiyonu bazi
ozellikleri saglamak zorundaditlk olarak butce kisitB, talep fonksiyonu cinsinden
yazilmalidir.

Zpixi(valvp% 7pn) =B (223)

2.23'nin B’ye gore turevi alinirsa;
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}:p@ﬁ=1 (2.24)

Yukaridaki esitligin her iki tarafi dag—ﬁ ile carpildiginda;

piv; B Ox;
B ;83 =1 (2.25)

elde edilir. Yukaridaki denklemde;x;/ B tuketicinin butce icindeé malina butgeden
(B) ayirdigi orani ;) temsil ederken, kalan diger kisim ise talebin butceskbgini
(I;) temsil eder. 2.25 esitligini sadelestirmek icin yeaisterimleri yerlerine koyarsak;

» SiL=1 (2.26)

olur. En son yazilan denklem, talep fonksiyonun bir 6gatii gosterir. Bu 0zellik,

harcama oranlarinin tiketiciye secenek olarak sunigdinseceneklerin (mallar) gelir
esneklikleriyle carpimlarinin toplaminin bire esit asndir. 2.23'nin bup; ye gore

trevini alinirsa, talep fonksiyonun bir diger 6zgllortaya cikar.

ZeijSi = —Sj (227)

)

2.27'dee;; tum mallarin,; malina gore fiyat cinsinden ¢apraz esnekligini gosteri
Boylelikle bir talep fonksiyonundaj malina gore fiyat capraz esneklikleri, agirlikli
harcamalarla carpildigindamalina harcanan biutcedeki orana esit olur.

Talep fonksiyonuna ait diger onemli 6zellik; fiyat ve fiygapraz esneklikleri ile gelir
esnekligi esit olan bir mallarin o6zelligidir. Bu 04l goOstermek icin talep
fonksiyonun tim terimleri ayni derecede olan bagdasikon{ojen) bir
fonksiyon olmasindan faydalanilir.  Bir talep fonksiyonbagdasik ozelliginden
yararlanarak;

Xi(va17p27 7pn) = XZ()\Bv )\plv )\p27 )\pn) (228)
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seklinde yazabiliriz. Burada bir sabit carpandir. 2.28'nin ye gore turevini alir ve
A = 1 kabul edersek asagidaki denklemi elde ederiz.

B Doy, TPy,

=0 (2.29)

2.28'nin her iki tarafinda:; ye bolersek;

ij

esitligine ulasinz. Bu esitlikSlutsky-Schultz iliskisilarak bilinir. Bu iligki, rekabet
halinde olan iki mal icin ele alindiginda ilgin¢ 6zé&lier gosterir. Bunu gormek igin
esitlik 2.27 ve 2.29 ve j olmak tGizere iki mal i¢in birlestirilirse;

Ii=ei+2(I—¢) (2.31)
X
)

Ij = €j -+ x—J(I— 62)

denklemleri bulunabilir.  Bu denklemeler irdelendigind&negin: malinin fiyat
esnekligi birden buyuk (ya da kugik) isg,malinin gelir esnekligi malinin fiyat
esnekliginden kicuk (ya da buyuk) tir. Kaba bir tata bu durum, bir tiketici rekabet
halinde olan ihtiyac ve gosterisli (luks) mallar arada secim yaparken, ihtiya¢c malina
ait fiyat esnekligi birden kiicik olurken, gosterigialin fiyat esnekligi birden buyuk
olacaktir. Gene ayni sekilde, intiyagc malinin gelir ddiggfiyat esnekliginden kicuk
oldugunda, gosterisli malin gelir esnekligi de fiyahekliginden biyuk olacaktir.

Yukaridaki paragraftaki talep fonksiyonun iki secengh gozlenen bu 6zelligi, ikiden
fazla segenegin stz konusu oldugu ulastirma ekorind@ssik gozlenmez. Ancak
bir fikir vermesi acisindan ornek verilecek olursa; gati icin iki secenekten birini
secmek zorunda olan bir sirket drnek olarak verebiliu dtketin iletisim secenekleri
(telefon,faks, vb.) ve hava ulasimi segenekleri olsuavd-ulasimi sirket igin gosterisli
mallar icinde deg@erlendirilsin. Bu durumda hava ulagum talebinin fiyat esnekligi
(elastic) var iken, goreceli olarak iletisim secemagifiyati esnekligi yoktur (inelastic).
Ancak havayolu seceneginin gelir esnekligi fiyat esigghtien buyikken, iletisim
seceneginin gelir esnekligi fiyat esnekliginden kii@lacaktir.  Sirketin gelirlerini,
havayolu ulasimin fiyatl oraninda artarsa, havayoludiradie bir artis gozlenirken,
ayni artisi iletisim fiyatlari oraninda yaptigimizdeetiéim trafiginin azaldig
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Tablo 2.1: Deneysel talep fonksiyonlari

Fonksiyon Yapisi
Dogrusal T = avpt+ap + ayl
Carpim T = agp™ [*?

Eksponansiyel T' = e®otaitazl

gozlenecektir. Bu daha dnce bahsedilen gelir ve ikarkisiat cagristirir. lkame
etkisi burada, trafigin iletisimden havayoluna kaymasneden olur.  Gelir, hem
havayolu hem de iletisim fiyatlariyla ayni oranda artamsafik dengesinde de bir
degisim gozlenmeyecektir.  Bu durum, 2.28'de verilen hajdasik olan talep
fonksiyonundan kolayca gorulebilir

Sonug olarak talep fonksiyonu, yarar fonksiyonun bikicet1 altinda enbiytiklenmesi
ile elde edilir. Ancak ulastirma ekonomisinde, talep feigknun turetilmesi goreceli
olarak diger ekonomilere gore daha zordur. Bu, yarar $oygnun belirlemedeki

zorluktan kaynaklanir. Yarar, sira olcegi (ordinallsgale aciklandigindan tirev ve
integral islemleri yapilamaz. Bu sorunu asmak icin @ilgegi yerine say Olcegiyle
aciklanabilen yarar fonksiyonlar turetilebilmesiinggesitli psikometrik olgiim

yontemleri gelistirilmistir. Bu yontemler bir yaraofksiyonu turetilmesinde yararli
olsalar da, yararin enbiyiklenerek talep fonksiyorunettldigi yontem sinirli bir

kullanima sahiptir [9].

Bir talep fonksiyonunu tiretmenin diger yolu deneysehteémdir. Gozlemlerden
yola c¢ikarak, ongorilen bir fonksiyona ait paramedrédtestirilerek talep modelleri
olusturmak mumkuandur. Bu ongorult fonksiyontay ture ayrilir (Tablo 2.1). Tablo
2.1'deki yapilarin birbirlerine gore iyi ve kotl yanlarardir. Bunlarla ilgili ayrintih
inceleme [10]'de verilmistir.

2.2.6 Piyasa Talebi

Buraya kadar tanimlanan talep fonksiyonu sadece tek bayéiait talebi gosterir.
Ancak ulastirma ekonomisi dahil tim ekonomiler, geneyapa talebi Uzerine
ekonomik kararlarini alirlar. Ulastirmada her bir yoloartoplam talebi, trafik akisini
olusturur. Sonug olarak planlama ve yatirim bu toplansigkendisine temel alir.

Piyasa talebini bulmanin en kolay yolu, tim bireylerinefdérinin toplanmasidir.
Ancak bu yontem, piyasadaki tim tuketicilerin ayni yai@ksiyonuna sahip olmasi
durumunda gecerli olur. Bagdasik toplumun yarar veptébaksiyonu bu toplumdaki
herhangi bir bireyle ayni olacagindan dogrudan piyasatalep tahmini yapmak da
kolaylasir
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Diger yandan, gercekte piyasa bagdasik olamayan gdpidbu yiizden her tiketici
farkll yarar fonksiyonlarina sahiptir. Toplulastirmanicher tiketici icin ayr talep

fonksiyonu turetmek ve bunlari toplulastiriimak karmkakesaplamalar gerektirir.
Bunu asmanin yolu, piyasay olusturan tuketicileriigeé bitce acisindan mimkin
olan enaz sayida bagdasik parcalara ayirmaktir. Heapgine dusen tuketicinin yarar
fonksiyonu ayni olacagindan, her bir parcaya ait talebpiulastiriilmasi ile toplam

piyasa talebi bulunur.

Xi(17p17p27 7pn) = ZXf(Ik7p17p27 7pn) (232)
k

XF i mall icin k piyasa parcasindaki taled, toplam piyasa geliri,/* k piyasa

(2

parcasinin gelirini temsil etmektedir. Piyasadaki eigekulmak icin;

>k
k

i (2.33)
7

6ij =

esitligi kullanilir.  e;; ¢ ye ait piyasadaki fiyat esnekligi ve diger mallarla olan
fiyat-capraz esnekliklerini gbstermektedir.efj ise piyasanink alt parcalarina ait
esnekliklerdir.  Esitlik 2.33 bize, piyasa esnekliginipiyasanink parcalarina ait
esnekliklerin, her bir parcadaki tuketim miktarlari sinden agirlikli ortalamasina esit
oldugunu gosterir.

Ayni iliski gelir esneklikleri icinde gecerlidir. E@eele alinan piyasa, gelir agisindan
bagdasik (homojen) bir yapiya sahipse, her bir alt pigakagelirle toplam gelir
arasinda asagidaki baginti yazilir.

F=ad > ap=1 (2.34)

oy, = [0, 1] arasinda, 2.33 esitligi gelir esnekligi hesabi iciggegerlidir. 2.34 gecerli
oldugu pazarlarda, daha once 2.24 ve 2.27'deki bireydeptfonksiyonlarinin tim
ozellikleri piyasa talep fonksiyonlari icinde geceslur.

Piyasanin parcasi olan tum tuketicilerin yararini tiéraden bir yarar fonksiyonu,
sosyal refah fonksiyonaolarak anilir. Ancak pazarin eniyilemesi igin kullanéé&ove
pazari tamamen temsil edebilen siirekli ve disbiikeydrapfonksiyonu tanimlanmasi
guctur Pazar talepleri, eniyilenmis bireysel yarariaoplulastiriimasiyla hesaplanir.
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Deneysel veya istatistik yontemler kullanarak pazarpieléni dogrudan kestirmek
mumkundur.

2.2.7 Bireysel Talep Fonksiyonlarinin Toplulastiriimas

Bireysel talep fonksiyonlarinin toplulastiriimasinin kasit ve dogrudan yolu 2.32
denklemidir.  Bu yontemin genisletmek miumkindir.  Bonicin piyasa talep
fonksiyonu, bolunmus alt piyasa talep fonksiyonunaagiskenlerin olasilik yogunluk
fonksiyonlari fiyat ve gelir degiskenleri ile aciklan@orsa X* (1% pi, ps,...pn), Ve
gelir degiskenini tum alt piyasalarg(n) siklik fonksiyonuna gore dagildigini
biliyorsak, bu durumda toplulastirma fonksiyonunugslaki gibi yazariz.

Xi(plvaa 7pn) = /Xi(lvpl,p% 7p3)f(77)d77 (235)

Yukaridaki esitlik, alt piyasalara ait siklik fonksiyotilinen herhangi bir degisken
kullanilarak yapilabilir. Boylelikle tim piyasa bir deskene gore tabakalandiriimis
olur. Bu yontemtabakalandirma yaklasimi’ (strafication approachingarak antlir.
Oldukca uzun suredir ekonomik hesaplamalarda kullarblayontem neredeyse 1895
yillarina Pareto zamanina kadar dayanir. Bu yontem sdmdw degiskenin
dagihminin gozlemelerden elde edilen veriler ve istdsel kestirim teknikleriyle ya
da teorik bir dngorilyle belirlenmesidi©rnedin Kanafani piyasadaki gelir dagiliminin
gama yg@unluk fonksiyonungore dagildigi varsayilmis ve 2.35 daki toplulasarm
islemini yolculuk talepleri icin uyarlamistir.

Piyasa talebini bulmak icin en kestirme ve genel yol, her myasadaki talep
fonksiyonun ortalamasi yerine, degiskenlerin alt péyasortalamalarinin
toplulastiriimasidir.  Ancak bu yontem, eger talep feigknu dogrusal ise isler. Bir
cok talep fonksiyonu dogrusal yapida olmadigindan batgr pek tercih edilmez
[10].

Talep, Uretim ve Esitlik

Talep fonksiyonun tek basina bilinmesi, ilgili ekonomigggerin tiketiminin miktarinin
kestirilmesi icin yeterli olmaz. Sonug¢ olarak talep fenjonu, fiyat ile tuketim
arasindaki iliskiyi gosterir.  Ekonomik etkinlik iki tafli bir iliskidir ve tuketim

etkinligi ancak Oretim oldugunda gerceklesir.  Heiketicinin ve sonuc olarak
toplumun kendisine gore bir tiketim stratejisi vardir. ngak ureticinin de sinirlari
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vardir ve tuketiciye ekonomik degeri belli bir fiyat ve rntdkda sunarken net gelirini de
enblyuklemek ister. Bu karsilikh eylemler daha ondeiimde kisaca bahsedilen
oyun teorisine benzemektedir. Tuketici ve Uretici sgaukarsilikli olarak kabul
edecekleri bir noktada bulusurlar.

Bu noktadenge durumwlarak bilinen ve 19 yuizyil ortalarindan beri kullanilagrgfir.
Bu nokta birp fiyatinda statik olarak belirlenecegi gibi, bu noktaya atimk bir
surecten sonra da ulasabilir.

Talep gibi Uretim miktarinida bir fonksiyona sahiptir. ~ Banksiyonu S(p) ile
gosterelim. Daha once tanimladigimYZp) talep fonksiyonu tuketici karakterinin
toplulastiriimis bir fonksiyonuyken$(p) de Uretim yapisina bagl olan ve Uretim
fonksiyonlarinin toplulastiriimis piyasa uretim famkonu olarak tanimlanir. Denge
durumu;

Eger x = X(p)ves=S(p)ise (2.36)

S=X

de gerceklesir (Sekil 1.3) Bu durum statik bir denge downdur. Birp degerinde
Uretim ve tuketim miktarlari birbirlerine esit olur.

Ancak dinamik denge durumunda, tretim bir dnceki zamasitikeleki fiyata bagh bir
fonksiyondur. ¢t anindaki fiyatt — 1 anina gore belirlenecegindenanindaki tretim
talepten yiuksek ya da az olabilir.

Eger x, = X(p;) ve sy = S(pi—1) ise (2.37)
P = D1+ O(T-1 — 5-1)

Denge durumu yazilirg degiskenit anindaki talep ve uretim arasindaki farklardan
dogan farki gosterir. Ornegin, t aninda eger talep lretimden fazla ise fiyat
yukselecektir ve»> degeri arti olacaktir (ya da tam tersi).

Ty = S¢ (238)

2.38 gerceklestiginde, dinamik bir siirecten soneainda dengeye ulasilir. Bu durum
cobweb modeloblarak anilir. Ancak uzun surecler stz konusu oldug@undiksek
fiyat dalgalanmalari pek sik yasanmayacagindan, norkoalenilerde dinamik denge
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sureci gozlenmez. Bu nedenle statik denge durumu ilespiylamodellemek daha
uygundur.

Mikroekonomik teorinin ulastirmaya uygulanmasiylalilircok calisma yapilmistir.
Mikroekonomik teorilerin dogrudan ulastirmaya uygutasiyla ilgili bazi sakincalara
Bolum 1'de deginilmisti. Bu sakincalar icinde en amési daha dnceden de bircok kez
bahsettigimiz, ulastirma talebinin baska bir etlgimitirevi olmasidir. Bu da talep
fonksiyonlarini tirettigimiz bir yarar fonksiyonun gfarma icin aslinda tam olarak
var olmadigini gosterir. Kisaca ulastirma kullaniaisstirma etkinliginden bir yarar
saglamaz. Bu nedenle ulastirma talep fonksiyonunu wbtagr tiretmek mimkin
degildir. Genellikle bunun yerine yararin yapilan yoldakayisi ve sosyo-ekonomik
etkinliklerin bir fonksiyonu oldugu varsayilir. Bu séd#té ulastirma sisteminin
ozellikleri (maliyeti) yarar fonksiyonuna arti ya da ekdarak yansir. Boylelikle
mikroekonomik talep teorisini yarar fonksiyonuna uyguémicin tim engeller
ortadan kalkar. Ancak sekil olarak ulastirmada taleprisg@n turetiimesindeki
engellerin ortadan kaldiriimasi, uygulama agisindak da onemli degildir. Buna
neden ulastirma taleplerinin cogunlukla teorik olardegil, deneysel olarak
kestirilmesi gosterilebilir.

Su ana kadar terim olarak bahsettigimiz ulastirma talgkendi icinde yolcu ve yuk

olmak Uzere ikiye ayrilir. Talebe iliskin aciklanan lgiok kavram yolcu talepleri

ile ilgilidir. Yolcularin her birinin kendine 6zel 6zyagpndan dolayi, piyasay! temsil
eden yararin eniyilemesi bizi sonuca gotiurmez ve bunumgeastgele (stokastik)
yontemler tercih edilir. YUk ulastirmasi ise uretimurs¢lerinin bir ogesi

varsayllmaktadir. YUk tasimasi icin eniyileme, yoldklbara gore uygulanabilir bir

yontemdir. Ancak bu calisma yuk talepleri ile ilgilimbadigindan bu konu tzerinde
fazla durulmayacaktir.

Ulastirma ekonomisi acisindan bir noktada stoktur. lékonomik teoride, her
ekonomik deg@er talepteki dalgalanmalarn karsilayabknicin stok yapar. Ama
ulastirma ayni sekilde bir yiginlamaya musait degild@os koltuklari oldugu halde
ucan ucaklar, kapasitesinin altinda hizmet veren ydiladuruma ornektir. Ulastirma
uretim agisindan Bolum 1 verilen bir takim kendine baslliklere de sahiptir. Cok
bilinen bir cimle olarfulastirmanin stoklamazelligi yoktur” cimlesi de tam olarak
dogru degildir. Bir ulastirma yatirrminda,kullanilgen kapasite gercekten kullanilan
ana kadar stok yapilimis kabul edilmelidir [10].

Mikroekonomik teori ile ulastirma arasindaki diger ulgma zorlugu gene insan
kaynaklidir. Ulastirma secimlerini yapan insan ¢égjt ve karar siireclerbelirsizlik
yaratir. Bu nedenle mikroekonomik teoriler, bu belirdiztarsisinda yetersiz kalirlar
ve istatistik yontemler kullanarak bu belirsizligi agya cahsirlar. Ulastirma
planlamasi icinde rastgele modellerin bu kadar agirikhasinin nedeni de budur.
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Ulastirma yatirimlarinin uzun surreli olusu nedeniydgigimi etkileyen degiskenler bu
sure¢ icinde degisebilir. Yatirim sonrasi, Once#lestirilen sonuclarin kismen ya da
tamamen olusmama olasiligi her zaman vardir.

Ulastirma talep fonksiyonlari deneysel yontemlerletaagigindan, insanlarla yapilan
deneysel calismalara 6zgu zorluklar oraya cikar. RBwmeysel calismalarin tam
anlamiyla kontrol altina alinarak yapilmasi ve buradantsafdavranis modelinin
cikartilmasi oldukga zordur. Cunkd bir davranissagnmi icin olgimler, sadece
olcum yapilan konuyla ilgili davranigi yansitir. Kesadavranis icin bir genelleme
yapmak ve bunu her olay icin kullanmak miimkiin olm&rnek olarakjstanbul'daki
orta gelir grubu ile Bursa'daki orta gelir grubunun davedan, bir ¢cok etkenin
degismesi nedeniyle farkh olur.
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3. RASTGELE YARAR MODELLER | vE ULASTIRMA T URU SECIM |

Bolim 1'de insan davranisini modellemek icin gos$éericalismalar, ekonomide
tuketici davraniglari ve ekonomik teoriler ve geliseam| Bolum 2'de ise
mikroekonomik talep teorisi ve ulastirma talepleri anasiki iliskiler ele alindi.
Aslinda tim bu kisma kadar olan bolumler, ulastirma ilasecimi modellerinin
katettigi uzun soluklu bir siirecin sadece 6zet kismiosturmaktadir. Tur secimi
modelleri, felsefe, psikoloji, matematik, ekonomi ve itk gibi bir ¢cok disiplinden
gelen calismalarin bir sonucu olarak karsimiza ¢jkmisBu bolum, bir tir secimi
modelinin temel yapisi, varsayimlari, kestirim yonternlde ilgili konulari
icermektedir.

Secim yolculuk kararlarinin anahtar ogesidir. Dahaedgenellikle tuketici olarak
tanimlanan kisilik bundan sonra yolcu olarak tanimlakéica Yolcuda tiketici gibi
kendisine sunulan secenekler arasindan bir se¢cim yaparakdadir. Yolcu ulastirma
planlamasinda, gidecegi yol ve tur konusunda secim rydpketicidir.  Yolcunun
ve daha genel Olcekte yolcularin kararlarinin modellesimtrafik kestirimi icin ¢cok
onemlidir. Ancak karar sureglerinin ¢ok karmasik alsn nedeniyle modellemeye,
tipki ekonomik teorideki gibi bazi varsayimlar ve bastileselerden sonra
gecilebilmektedir.

Basitlestirme adiminin ilk safhasi, tum yolcularin bianzan kesiti boyunca
karsilastiklari seceneklerin sayisi ve 0zellikleristirekli ayni kaldigini varsaymaktir.
Bu sekilde kullanici icin secimler de sabitlenmis @kor. Bu yontemdeterministik
secim modelidir

Bu yontem, gelisiminin ilk otuz yil boyunca yolcu taleglan belirlenmesinde temel
alinmistir.  Yolculuk dagitim modelleri, tirel ayirine vtrafik atama problemlerinde
deterministik yontem kullanilir [10]. Deterministik ywéemin kullaniimasinin bir

nedeni de, yolcunun karar sirecinin mikroekonomik teskidbireysel karar

kurallariyla uyumlu olmasini saglar. Bu sekilde mikroakmik talep teorisiile uygun
hale gelen secim modeli bize, yolcunun talep ve secinsiadaki iliskiyi, ekonomik

teorideki Uretim-talep iliskisi cercevesinde tanamia imkani verir.

Su ana kadar tuketici modellerinin akilcilik ilkesindeémetildigini soyledik ve insan
karar verme sirecinin ¢cok karmasik oldugundan da likseésercekte bireyler, ayni
sartlar altinda farkl zamanlarda ayni secimi yapmayrédi  Bu, bireyin kisiligindeki
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akilci olamayan davranis egilimlerinden ya da bireyimakaasamasinda cevresel
degiskenleri kendileri icin en dogru karar verecekifde algilamamis olmalarindan
kaynaklanabilir.  Bu nedenle bu durumu matematiksel olaraksitabilecek bir

yonteme ihtiya¢ duyulmustur. Bu amacla rastgele medertaya atiimistir. Bu

sekilde Olcllemeyen, gozden kacan degiskenlastgelelik yardimiyla goz ardi

edilebilir. Rastgele modeller, her ne kadar determinigiikteme gore daha karmasik
gozikse de, gercekte bir cok gozlenemeyen ya da eksifiskeni temsil etmesi

acisindan, davranis gibi karmasik olaylari modellameymkin kilar.

3.1 Bireysel Sec¢im Modellerinin Tarihsel Geligimi

Klasik ekonomik teorinin, "tiketicinin egosunu tatminienbilytkleyen ekonomik
degerleri secer” varsayimini yaptigr Bolum 1'de bethsistik. Ancak bu kavram
kullanilabilir asamaya gelinceye kadar surekli tekratilen bir sdzden oteye
gidememistir. Bu nedenle ¢coziimlemeli problemlenigiillanilabilirasamaya gelmesi
zaman almis ve bir siire, sadece ekonomik politikalarini®emesi ve genel dlgekteki
ekonomik problemlerde kullanilmasindan oteye gidemgmis

Daha sonralari, Hohn Hicks ve Paul Samuelson, akilci itikdavranis modelini
kullanilabilir bicime sokmuslardir. 1960 larda mikragtomik diizeyde tuketici
verilerinin saglanabilirligi, ekonomistleri bireyséavranislari daha iyi cozimleme ve
tahmin etmek icin gudulemistir. 1957 yilinda Zvi Geities, bir ekonomik dgenin
amaci ve kisitlari altinda olusan rastgele dgelerinnekuk dge tarafindan bilenen bir
takim ozelliklerden kaynaklanan rastgele bir dagilimstliracagindan bahsetmistir.
McFadden 1962 yilinda, bu dusinceye gore elektrikiirdonksiyonlariyla ilgili
calisma yapmaya baslamistir [11] .

Ulastirmada bireysel se¢im modellerinin kullanimi, %36linda, Berkeley'de lisans
ogrencisi olan Phoebe Cottingham’'in gene ayni Unitedsi ogretim Uyesi

McFadden’e tezi icin Kaliforniya Karayollari Mudumjii'nden aldigi otoyoldaki yol

secimi verilerinin nasil ¢ozimleyebilecegini sosnda baslamistir.  McFadden
konuya ilgi gostermis ve otoyolda yol secimlerinin rmokkonomik teorideki

seceneklerin olusturdugd’ sonlu kiimesinden yapilan herhangi bisecimine ait

Pc(7) olasihklarini andirdigini fark ederek Cottingham’adsian etmeyi kabul etmistir.

McFadden’in psikometrik yontemler Uzerine yapilanig@alalar tizerinde bilgi sahibi
olmasi onu bu konuya ilgi gostermesinde etkisi olmustdy

1927 yilinda, psikometrik ¢oziimleme uzmani L.L.Thars, verdigi bir seminerde,
'Kiyaslamali Yarginin Yasasi’(Law of Comparative Judgthdmvramini ortaya

atmistir. Thurstone gibi bir secenege aiV; olarak gosterilen kesin bir uyaricinin
(stimulus) {; + ¢;) toplamiyla gosterilen;t gibi normal bir hatayla algilandigini 6ne
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surmistir. Thurstone, algilama hatasinin normallolag uydugunu varsayiimistir

Ikili bir karsilastirmada bu varsayim secim olasilkl&;, ) = ®(1; — V3) olarak
hesap edilerprobit modelderbaska bir sey degildir. Thurstone’nun uyarici olarak
gosterdigiV; + ¢; yi ekonomide tuketicinin tatmini olarak gosterirsek Tswwne'nun
modeli bireysel ekonomik secim modellerine donusécek

1960 yilinda Jacob Marscak, Thurstone’nun calismalakonomiye uyarlamistir.
Marscak, secim olasiliklarinin bulunmasin@datgele birdgeyiiceren bir teori dne
surmistir. Bu teori gene adini sikga duydugumastgele yarar teorisidir Ancak
secim davranisi Uzerinde somut ¢calisma 1959 yili ndai¢é® Duncon’dan gelmistir.
Duncon’nun calismasinin en can alici noktasaceneklerin birbirinden bymsizIgr’
(SBB)onermesidir. Bu dnermenin secim modellerine getiré@aylk, ikili se¢cim
modellerinden yola ¢ikarak ¢coklu se¢cim modelleriniatimi icin gerekli olan verilerin
toplanmasini basitlestirmesidir [11]. Seceneklerimiinden bagimsiz (SBB) olma
durumu asagidaki dnermeyi de beraberinde getirir.

Onerme 3.1.i ve j gibi iki secenegin secim olasiliklarinin orani, ait wktar1 C
secenek kiimesinden olusturulacak tiim alt secenklfaesinde aynidir.

Pyi)  PE)

(0.
Peya)  PEs )

Luce ayrica, SBB varsayimi altindakj sabit yararlarina karsin;

w;

> W

keC

Po(i) =

arti olasiliklarini tanimlamistir. Marscak sonlu saymggnelerden olusan bir uzayda,
SBB nin rastgele secim modeli igin gecerliligini isfzahistir. McFadden, Luce’un bu
modelini kendisine basvuran dgrencisi icin uyarlgmis

McFadden sabit yararlari, otoyol tizerinde gozlenenligderin bir fonksiyonu olarak
degerlendirmistir.  McFadden bu modeli ilk kullandiden yaptigi varsayimlari
tanimlamak icin, 3.19'de gosterilen esitligi dahaibastiriimis sekilde asagidaki gibi
yazmistir.

v

D et

keC

Fe(i) =
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McFadden yukaridaki esitlikt®), yi; & secenegine ait maliyetler, glizergah uzunlugu,
park yeri alanlari ve aracin yuzeyde kapladigi alan gégesege ait ozelliklerin
dogrusal birlesimini gosteren bir vektor olarak kabtrhistir. McFadden bu dogrusal
birlesimin katsayilarini gosteren katsay! vektariiryolcunun bu dzelliklerden aldig:
tatminin seviyesini gosterdigini soylemistir [11].

McFadden bu modeli'sarth logit model’ (conditional logit model) olarak
adlandirmistir. McFadden bu adlandirmayi iki nedendemidyapmistir. I1ki, iki
secenekten olusan secimlerde, modelin bio-istatestikullanilan logistik model
egrisinin seklini almasi; digeri ise, birden fazla eeege sahip secim kiimelerinin,
SBB varsayimi ile ikili segimler bigiminde gruplanardk $ecenekli secim kiimelerine
donusturulmesidir. Guntimuzde bu modeklu logit model (CLMplarak ¢cagriimakta
ve terminolojide de bu sekilde kullaniimaktadir. McFadd&ottingam’in problemine
uyguladigl Luce modelini kendi yaptigi bilgisayar pragnyla enbiyik olabilirlik
yontemi (maximum likelihood) ile ¢ozimlemistir. Aak Cottingam bu ¢alismayi
tezine koyamamis, calismadan dnce tezini tamamtamis

McFadden, Luce’un modelindeki, seceneklere ait OZeltik, secimi yapan Kisi

Uzerindeki tatmin etkisinin, secimi etkileyeceginagtirma icin kullandigi ¢cozimleme
de aynen kabul etmistir [11]. McFadden, CLM gelistigrk rastgele yarar modelinin
(RYM), Luce’'un modeli ile olan uyumunu gozden gecirmige gozlenemeyen
degisken dagilimlarinifiip-1 asiri deger dajilimina uymasi durumunda bu uyumun
varligini da gostermistir.

Ket Richer ve McFadden, 1970 yilinda RYMnin yeter ve gerekhrtlari
tanimlamislardir [11]. McFadden ilk baslarda CLM’ninkmekonomik igcinde sik
kullanilan bir yontem olmasina karsin, istatistik bongém olarak kabul gormedigini
belirtmistir.  Ancak buna ragmen McFadden’nin geligili model, kendi donemi
icinde bagimsiz olarak gelistirilen bir cok modeldgrkadaha fazla ilgi gormustur.
McFadden’e gore bunun nedeni, modelinin tiketici taaesgdzlenememis bagdasik
olmayan tercihlerle, talep dagilimi arasinda dogrudabdg kurmasidir [11].

1972 lerin basinda McFadden Berkeley'de ulastirma plaalsi talep ¢ozumleri icin,
mikroekonomik teorilere dayanan bireysel yolcu secim giledini gelistirmek
amaclyla NSP tarafindan desteklenen buiyiik bir arastirma projesoreetici olarak
atanir. McFadden ve ekibi, katmanl (nested) ¢oklu logpdeli (KCLM) ve RYM i
daha duru hale getirerek bu modelleri BARdrojesinin etkilerini kestirmek amaciyla
kullanmislardir. Bu ¢alismada BART'in olasi etkilenc¢eden tahmin edilmis ve daha

!Bazi kaynaklarda Gumbel dagilimi olarak da gecer. Agager teorisi E.J.Gumbel tarafindan
1958'de ortaya atilmistir. Ug tip asir deger dagiimi vardir. Bunlar; Tip-I (Guelp Tip-lI
(Frechet), Tip-lll (Weibull) 'dur.

2National Science Foundation (Ulusal Bilim Vakfi)

3San Francisco Bay Area Rapid Transit
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sonra BART'In yapilmasindan sonra modellerin basarimirsikastiriimistir.

McFadden ve ekibi tirel dagihm taleplerini oldukca &ak bir sekilde tahmin etmeyi
basarmiglardir.  BART projesinde yapilan tahminler dknn hatalar icerse de,
dogruluk bakimindan 6zellikle 1973 yilindaki topluiagmis cekim modeli kullanarak
yapilan ve BART'In payini %15 olarak kestiren modele gooa slerece basarili
olmustur.

Bireysel secim modellerinin tarihsel gelisimi Sekillla tarihsel sirayla verilmistir.

3.2 SeciminOlgiilmesi

Secimin ol¢ulmesi icin ilk hamle, kullaniciya sunnlaecenegin kac defa secildigine
bakmak olacaktir. Ancak seceneklerin her birinin kacadgeécildigi degil, se¢im
deneyimleri icinde hangi oranda secildigi onemlidiZaten toplulastiriimis sistem
Uzerinde calisildigindan, secenegin bir piyasayssinde secim orani, deterministik
hesaplama yontemleri acisindan daha anlamhdir. Budggksecimi yapan insan
sayisinin onemi de kalmamaktadirN sayili bir toplumda, biri secenegin; kadar
seciliyorsa, bu oran asagidaki gibi gosterilir.

n,
= 3.1
Y (3.1)
Diger yandan rastgele modellemede oran, se¢cenek kiveesiplum (populasyon)

Uzerindeki secim olasiliklari olarak tanimlanir.

Tanim 3.1. Rastgele se¢cim olasiligi: Toplumdan rastgele secilienbibeyin, s6z
konusu olan secenegi)( digern elemanl segcenekler kiimedi)(arasindan se¢me
sansi ;) olarak tarif edili. Ornekleme §') secimin yapildigi zamart) kesitinde
alinir.

t
0;

i=1

Yukaridaki tanim, resmin biutinune bakisi temsil edePeki ayni olasilik birey
seviyesinde ne anlam tasir? Egebireyi; sonlu sayidaV adet secim yaparsa, bu
secimlerin ne kadarini((V;) ¢ yi se¢cmek icin kullanacagini isg; olasiligindan
bulabiliriz. Bireyin her se¢imi bagimsiz bir Bernoulédemesidir ve se¢imler arasinda
bir baglanti yoktur.
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1912

1927

1950

1959

1965

1960

Frank Taussig :Yarart olmayan hi¢ bir nesnenin degeri yoktur

Thurstone :Karsilastirmali yarginin yasasi

Marschak: Thurstone'na ait yasay!, Cok segenekli bir segim
kiimesinden yapilan seg¢imin, rastgele yararin enbliyiikleyerek
modellemis ve bunu RYM olarak adlandirmigtir.

Luce :SBB olma dnermesini tanimlamis, ve iki secenege ait
segim olasliklarinin tiim segim kiimlerinde esit oldugunu
séylemigtir.

Marschak :SBB aksiyomuna sadlayan sonlu bir segim
kiimesinin , RYM ile uyumiu oldugunu ispatlamistir.

McFadden : Luce'un modelinde tanimiadigr sabit yarariar
(strict utilities) fonksiyon olarak tanimlamis, bu sekilde Luce'un
modelinin ekonomik ¢b6ziimlemelere uygulanmasinin yolunu
acmistir. McFadden bu tanimini bugiin CLM olarak bilinen
'sartli logit' model olarak adlandirilir. McFadden itk sayisal
¢bziimlemeyi de bu yil yapmis ve RYM uyumunu da
gostermisgtir.

Warner, Theil, Nerlove, Wilson, Quarmby : Bazi yolculuk talep
¢oziimlemelerinde, RYM ile baglantisi olmayan ikili ve goklu
logit modelieri kullanmiglardir. Ancak Quarmby dolay!i olarak
RYM bigemine uyan, ancak rastgele bir degisken igeren bir
yolculuk talep modeli tanimlamistir.

Sekil 3.1: Bireysel secim modellerinin gelisimi
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Domencich,McFadden: Diamnon,Half ve Mcfadden'e ait sartli 1970
Jogit modeli kullanarak, ¢ok-diizeyli blitgelerden ve ayrilabilir
yararlardan olusan bir yolcu talep sisteminin kestirimini
yapmiglardir.
S6z konusu sistem is yolcuiugu tiirel ayrimi, aligveris etkinligi
yaratimu, varislarin ve tiirlerin ¢6ziimlenmesini icermekteydi.

Ben-Akiva: Degdiskenlerin katsayiarinin kestirimi icin 1972
Jog-toplam (log-sum) esitligini geligtirmistir.

McFadden, Williams,Daly ve Zachary, Ben-Akiva ve Lerman:
J-CLM igin bagimsiz RYM galismiari yaprislardir.
McFadden'nin ¢6ziimlemeleri Genellegtiriimis Agiri Deger
(GAD) (generalized extreme values) model ailesi ile
sonuglanmigtir. 1977
Williams-Daly-Zachary ¢b6ziimiemesi, sosyal atik islevinden,
RYM uyumiu se¢im modellerinin tiiretiimesi ilkelerini
tanimlamistir. Bu ¢6ziimieme, RYM tabanii modelier ile razi
olunanabilecek 6deme arasinda bir iliski kurmustur.

Ben-Akiva,McFadden: RYM gergevesinde, sunuimus tercihler
(stated preferences) ve mevcut tercihler (revealed preferences)
tekniklerini birfestiren, coklu-gdstergelere karsilik
coklu-sonuglar (CGCS) (multiple-indicator,multiple-casue)
modelini gesistirmiglerdir.

Morikawa:CGCS modelini bir adim éne daha gelistirmis, ve 1984
Hollanda'da sehirler arasi yolculuk talebinin modeflenmesinde
kullanmsstir.

1970 - Hensler, Loviere and others: Sunulmus tercihler
yéntemi ile veri toplanmasini daha da geligtirerek piyasa
coéziimlemeleri igin kullanilan bir yéntem olarak kabul
ettirmislerdir.

McFadden: Cokiu probit mode! ve diger se¢im modellerinin 1989
kolay ¢éziimlenebilmesi igin benzesim yéntemleri bulmustur.

RYM'ne uygun kapali ve agik bicemdeki se¢im modellerinin
gelistirilip kullaniidigr yillardir. Buniar GADM, degiskenleri

kanstinimis CLM ve I-CLM dir.

Ekonomistier ve pisikologlar RYM'nin biligsel temellerini ve
' RYM'ne segenek olusturan davranissal baska modeiler

1990

kesfetmislerdir.

Sekil 3.2: Bireysel Secim modellerinin gelisimi (Devam)
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3.2.1 Deterministik Se¢im

Kullanici seviyesinde, deterministik bir secim fonksiyn

dogrusal fonksiyonu ile tanimlanir (dogrusal olmak zwta degildir). V(i)
fonksiyonu uretim ve talep degiskenlerini icerir. iik 3.4'de X; secimi etkileyen
talep ve uretim degiskenleri vektorid; ise her degiskenin secim Uzerindeki etki
gucuni gosteren katsayi vektoruni temsil eder.

Burada, Bolum 2'deki talep teorisine ¢agrisim yagldda,V () se¢im fonksiyonunu
da yarar fonksiyonu gibi kabul edersek, bireyin kendisingiéksekl” degerini veren
secenegi sececegini sdyleyebiliriz. Sonug olaratedninistik bir secim modeli;

EgerV(j) = mEaIX[V(i)] isej segilir. (3.5)

olur. V(+) fonksiyonunu olusturarl vektoriindeki katsayilarin isaretlerini belirlemek
icin en kolay yol sirayla, isareti incelenen degiskanharicinde diger degiskenleri
sabit tutup yarari enbuiyiikleyecek isareti secmek@rnek olarak;V (-) fonksiyonu,
bir yolcunun yol secimini belirlesin. Fonksiyondaki dgigenler maliyet, kapasite ve
buna benzer ilgili degiskenlerin ayni oldugunda, ikidem birini secen yolcu zaman
degiskeni karsisinda en kisa olani secer. Bu durumelazgarari azaltanbir etken
oldugundan, isareti fonksiyonda eksi (-) olmalidir. Akdonksiyon yolcu seviyesinde
oldugundan hek yolcusu icinA vektoriindeki katsayilar farkli olur. Bu, ayni sartlard
insanlarin ayni degiskenleri farkli algilamalarindayikaklanir. Bu nedenle heére [
icin Vi (-) fonksiyonu tanimlanir. Bu fonksiyonlar daha sonra giegiintemlerle
sistemdeki genel secimi yansitacak sekilde, bireysétptafonksiyonlari gibi
toplulastirihirlar (Bkz. Sf. 32).

Ancak, deterministik modeller yapilarindaki basitligagmen, gercek davranisi
yansitmasi fazla caba isteyen bir yontemdir.  Bir toplakidher bireyin farkli
davranacagini kabul etmek, toplumun mimkin hatta tamamgodzlenmesini
gerektirir. Bireyler arasindaki degiskenligi her hyirgdzleyerek saptamak son derece
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zor hatta buyuk olgekteki calismalarda imkansizdir

"Denizin tuzlu olup olmadigini anlamak igin tamamingidleye gerek yoktur. Bir kasik timini 6lgmek

icin yeterlidir”

Yukaridaki cumle, istatistikcilerin kendi alanlarirmrmimlamak i¢in kullandiklari bir
ornektir. Bu nedenle, bir ulastirma sistemi icinde yéein davranisini bulmak icin
tum toplum yerine icinden rastgele sececegimiz sirsalyida ornekle de ayni isi
yapabiliriz. Bu nedenle, deterministik yerine rastgele delter ulastirma
planlamasinda kullanilr.

3.2.2 Rastgele Secim Modeli

Kanafani [10] deterministik modellerin, gercek hayatgulnmasindaki zorluklari tic
ana baslik altinda listelemistir.

1. Her birey kendine 6zgl bir mizaca sahiptir. Ayrica piee surekli olarak akilci
bir davranis sureci icinde degillerdir. Bu nedenleedtinistik modeller bu iki
belirsizlik nedeniyle dogru tahminler yapmalari giirgt”

2. V(-) fonksiyonuna davranigi etkileyen her degiskeni datriek imkansizdir.
Boyle bir fonksiyon yapilandirilsa bile kullanish olma

3. Bilgi ya da algilamadaki eksiklik; Ulastirma turleeimait 6zellikler ya da
secenekler, c¢ogu zaman kullanicilar tarafindan dogalgilanip iyi
degerlendirilemez. Gercgekte secenek kiimesinde belirlenenden daha farkli
bir secenek kiimesi kullanici tarafindan algilanabilir.

Rastgele yaklasimda is&)(-) say! ol¢egi uUreten bir fonksiyon yerine, degiskeime
degerleri karsisinda olasilik Ureten rastgele bir gydn kullanmak olur.  Bu
fonksiyon; V'(-) nin degerlerine gore her kullanici igin ilgili secenesécme olasihgi
Ureten bir fonksiyondur. Tumden gelirsek, her kullaimgon ayni sartlar altindd’(-)
fonksiyonun farkl oldugunu gosterdn(-) adinda yeni bir fonksiyon tanimlariz. Bu
yeni fonksiyon'rastgele yarar fonksiyonudlarak adlandirilir.

U(i) = V(i) + £(4) (3.6)

Yeni fonksiyonunV' (i) den farkli olarak barindirdi@: (i) terimi rastgeleligi temsil
eder. Bu terimin istatistik bir dagilima uydugu varsayak secim olasiliklari bulunur.
Rastgele secim sureclerinin yapisini belirleyens@e nin dagilimidir. (i) terimi
bazenhata terimiolarak da antlir.
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Esitlik 3.7'deki V(i) nin nasil bir fonksiyon olacagi ve hangi degiskenlegracegi
davranis varsayimlariyla ve gozlemelerle belirlenir.eriGkalan hata terimi (i) nin
gozlenerek belirlenmesi cok zor ve pahali bir strectiBunun nedenig(i) nin
belirlenmesi icin ayni kullanicinin, ayni sartlardaketgr sayida secimlerinin
gozlenerek sapmaya ait dagiliminin hesaplamasi gireduilastirma planlamasinda
boyle bir gdzlemin yapilmasi ise ¢ok zordur. Bu nedetilg nin olasilik dagihmin
nasil olacagina dnceden karar verilir.  Secilen dagfoonksiyonun turd, yolcunun
algilamasini nasil varsaydigimizi da gosterir.

Rastgele sireclerde, sayi olcegi degil bir olagiegerine ulastigimizdan bahsetmistik.
Ancak esitlik 3.7 bize boyle bir olasilik vermekten uaaktBu olasihgi tiretmek igin
asagidaki yolu izleriz.

Teorem 3.1. U(-) fonksiyonuna dayanan bir se¢cim modelinde, bir yolcuruyi
secmesi, yolcunun algiladig(i) degerininl segenek kiimesindekititnj € I),j #
j den blylik olmasina baglidir.

Yukaridaki varsayima gore seceneginin secim olasihgi,

p(t) = plU@) > U(j) » Vj # 1] (3.7)

sartl altinda gerceklesir .

p(i) = V(i) +e(i) > V() +e(j) , Vj#1] (3.8)
=ple(j) < V(i) =V (j) +e(i) , Vj =1

:/(_)F[v<¢)_v<j>+e(¢> V) # i) fi()do

Yukarida F'(+) , [e(i),e(j), ....] tum seceneklere ait hatalarinin dagilim fonksiyonu,
fi(®) , e(i) ye ait marjinal yogunluk fonksiyonunu gosterir (SekilB3  Secim
modelinin basitligi ile karmasikhgi bu fonksiyonlarsegimine baghdir. Ulastirma
planlamasinda bu fonksiyonlara bagl olafdakit ve probit olarak adlandirilan iki
model kullanilir.  Bu modelleri tanimlamadan ve incelemedsce, bir sonraki,
bolimde ekonometrik secim modelledlarak anilan bu modeller ayrintili olarak
incelenecektir.
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d¢

Sekil 3.3:7'nin sec¢im olasilhgl

3.3 Ekonometrik Secim Modelleri

Ulastirma planlamacilarinin temel sorunlarindan higieini ulastirma politikalarinin
ulastirma talepleri Ustindeki etkisini tahmin etmegégmaktir. 1973 den oncesinde
ulastirma talepleri tahmininde dogrudan toplulagtirs modeller kullaniimaktaydi.
1973 yihinda McFadden’in bireysel karar modellerini tlagaya uyarlamasi ulastirma
taleplerinin hesabi icin bir devrim olmustur. Bireysar&r modellerinde, tahminler
birey diizeyinde yapilmakta ve elde edilen sonuclar tagturilarak ulastirma talepleri
kestiriimektedir. Inceleme ve deneysel calismalar bireysel karar modieitediger
geleneksel ulastirma taleplerine olan Gstunlugitkanmistir [12].

Kent ici ulastirma talebi, kent icinde ulastirma smaterini kullanan her bireyin
kendine has ozelliklerle ve ulastirma sisteminin dkkdtine gore aldiklari bireysel
kararlarin toplamindan olusur. Bireylerin karar sieegin karmasikligindan bircok
defa bahsetmistik . Ulastirma acisindan, yolculagedgaldiklari kararlar sonucunda
ulastirma taleplerini belirler. Bunlar;

e Yolculuk amaci
e Siklik (frekans)
e Zamanlama
e Varis noktasi

e Ulasim turd

Secim modelleri Bolim 2’'de bahsettigimiz talep modsgifle buyik benzerlikler tasir.
Piyasa taleplerinin hesabi icin, piyasanin bagdasikcgtara ayrilmasi, secim
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modelleriigin de gerekli bir islemdir. Se¢cim modeliedie, genel ulastirma taleplerinin
bulmak igin yolcularin olusturdugu toplum, bagdapercalara ayrilir. Her bagdasik
parca, benzer sosyo-ekonomik dzellikler tasiyan lhémelen olusur.

Ulastirma taleplerinin tahminine davranissal yakiasi bagdasik parcalardaki
davranisin dagiliminin yer ve zamandan bagimsiz eiduiyarsayar [12]. Ornegin,
orta gelir grubunu temsil eden bir bagdasik parcaya biyebirey, haftanin farkli
gunlerinde ve farkli bolgelerde davranisinda bir sagistermez.

Teorem 3.2. Ulastirma talepleri tiim bagdasik parcalardaki tidgp toplamina esittir.

Iki bdlge arasinda bir yolculuk talebi oldugunda, bu yoik talebinin turel dagihimini
bulmak ic¢in, talebi olusturan toplumu bagdasik sonkyida parcaya boleriz.
Toplulastiriimis bir tire ait ulastirma talebi icisagidaki dilsel esitlik yazilir.

Tardn ] B [ Tardn ] « [ ilk parcaki ] n
|

toplulastiriimis sayis |k parcadaki orani tum trlerin sayisi

_|_

Tardn « ikinci parcadaki
ikinci parcadaki orani tim trlerin sayisi

N Tarun « son parcadaki
son parcadaki oran tum tlrlerin sayisi

Yukaridaki sozel denklemi matematiksel olarak asdgidii yazariz.

N
Q(i) = > _P(i|HD,, SE,)p(HD,, SE,) (3.9)
=1
HD, :Herhangi bim alt-parcadaki hizmet diizeyi degiskenleri
SE, :n € ait sosyo-ekonomik degiskenleri
p(HD,, SE,) :n e ait nifusun toplumun nifusuna oranini

P(i|HD,,SE,) n alt-parcasina aitturuniin talebi

3.9 nolu esitlige istatistik penceresinden bakarB&kKH D, SFE); gozlenenH D ve
SE degisken takimlarinin dagilimina gore secim olgsmhgosterir. 3.9'zu buna gore
tekrar diizenlersek asagidaki denklem elde edilir.

j N
Q=> > 0(i)P(i|HD,, SE,)p(HD,, SE,) (3.10)

i=1 n=1
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d(@) i tlrtne ait yolculuk talebi
Q ‘toplulastiriimis ulastirma talebi

3.3.1 Bireysel Secim Modellerinin Yapisi

Klasik ekonomi teorisi, bireylerin akilci ilkelere goratar aldiklarini ve kendilerine
sunulan secenekleri de bu ilkelere gore degerlengimdkabul eder.

Ancak salt akilci davranis ilkesiyle secim modellerinrgulamak yerine, 6grenme ve
algilama hatalari gibi psikolojik etkenlerin de modele itl@dilmesi, bireysel secim
modellerinin basarimini arttirmaktadir [12].

Tarel ayirnm olarak tanimladigimiz model, insan dawaiile ulastirma arasindaki
iliskiye dayanir. Turel ayirirm modelleri, yolcuyu kl&sekonomideki tuketici gibi

dustunar. Her yolcunun bir yarar fonksiyonu vardir.  Akculastirma talebinin

baska bir talebin turevi olmasi, klasik ekonomik teokideitce kisiti kavramini tek
basina turel ayirrm modelleriigin kullaniimasini elge Yolcunun farkli bolgelerdeki

tuketim ve is etkinlikleri ve ulastirma sisteminin dderini iceren kisitlarin da hesaba
dahil edilmesi gerekir.

McFadden [12] ekonomik yolcu modelini, Court-Grilichesdher-Lancaster
tuketim-etkinligi hanehalki-uretim modeli kapsamanidicelemistir. Bu teoriye gore,
bireyin istekleri bir seri halinde dizilmistir. S6z gglj'yemek’, 'icmek’ ve 'dinlenme’
ihtiyaclari onem siralarina gore yerlerine getiriliBireyin yarari, bu seri ihtiyaclarin
hangi dizeyde karsilandigiyla olgulir.

Tanim 3.2. Tiketicinin yasam slirecini = 1,2, ....H sayidaki dénemlere ayiralim.
w, Isev dénemindeki tiketicinin tatminini gosteren sonlu eéth bir vektor ise,
bireyin hayati boyunca elde ettigi tatmin= (w, ws, ....wy) esit olur.

Yukaridaki tanimda, bireyin tatmin etmek istedigi ihtiy@1 daha o©nceden
belirlenmistir.

Tanim 3.3. Eger s, bireyin tatmini etkileyen sosyal ve cevresel degigéermlarak
varsayilirsa, bireysel yarar fonksiyons= W (w, s) ile tanimlanir.

Teorem 3.3. Bir tiiketim etkinligi, 2 uzayinda tanimlanan sonlu bir vektordir. Eger
a € () ile tanimlanan bir tiiketim vektori olursa, bunu kullar@reyin tatmin seviyesi
w = Ma ile, sonlu ézellikler vektorii ise = Na ile gosterilir. M ve N dogrusal
doniusiimi gbstermektedir. Egér, ) uzayinda etkinliklerinden olusan bir kiimeyse,
bir tiketici asagidaki problemi kendi yararini enbiéiemek icin c6zmek zorundadir.
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max W(Ma,s) (3.11)

Olusmus ve gozlenmis bir talep icin, teorikvektortl,z* = Na* olur. Bu vektorde;
Her = 0zellik vektorl, sadece bir etkinligi gosterenvektoriyle tanimlanir. N
dogrusal donisumu ise, determinanti sifir olamgyan-singular) yani tersi alinabilen
bir matristir. Yolcuya sunulan tum secenekler, gozleneézellik vektoru cinsinden
asagidaki gibi tanimlanir.

Yarar esitligi yaklasik olarak;

uw="U(z,s) = W(MN 'z, s)

ile ifade edilir.  Boylelikle 3.11 numarali esitligi, yaridaki tanima gore tekrar
yazarsak;

max U(z, s) (3.13)

zeB

elde edilir. Ancak yukaridaki esitlik davranigi modetiek icin yeterli degildir. Bu
nedenle 3.13 numaral esitlikten, birden ¢ok seceke@isayan bir secim modelini
olusturmak icin yarar fonksiyonu ve butce kisitlannyapisal olarak daha
tanimlanabilir sekle gelmesi gerekir.

Ulastirma icinde bir yolcunun yarari, seceneklerin néz dizeyleri cinsinden
degiskenlerle ifade edilen bir fonksiyonla tarif ediliarar ayni zamanda, yukarida
bahsettigimiz gibi kisisel bir tatmin de oldugundan, lgridarin sosyo-ekonomik
ozellikleri ve 6zyapilarina da baglidir.

Bireylere ait tum sosyo-ekonomik 6zellikleri gozlemekbelirlemek ya ¢cok zordur ya
da imkansizdirOrnegin gelir ve yolculuk zamanini belirlemek miimkiinkgolcunun
aracin gurultusinden ne kadar etkilendigini ve buramakiarina nasil yansittigini
belirlemek oldukca zordur.
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3.3.2 Tur Secimini Etkileyen Parametreler

Daha once bahsettigimiz gibi, bu degiskenler, biresasyo-ekonomik yapisi ile ilgili
ve ulastirma turinan hizmet seviyesi ile ilgili olmakzéere iki ayri grup halinde
incelenir. Ayrica degiskenlerin tur secimi Uzerinfdekh etki gucleri vardir (Tablo

3.1).

Tablo 3.1: Tur secimini etkileyen degiskenler ve etki siddatler

Etki Siddeti

Degisken

COK YUKSEK

Yolculuk maliyeti

Arac icinde gecen sire

Yurlyus suresi

Aktarma icin bekleme suresi

Toplu tasima takip suresi

Hane halkinin arag sayisi

Mumkun segeneklerin belirginligi (isin 6zel aragrgktirmesi vb.)
Ucret

YUKSEK

Aktarma sayisi

Aile hiyerarsisinde kullanicinin yeri

Is yeri bolgesindeki is yogunlugu

Konutun sehir disi ya da sehirde bulunmasi
Aile yapisi (¢alisan, 6grenci, cekirdek vb.)

BELIRSIZ

Ailenin toplam geliri

Kullanicinin yasadigi konut bolgesinin niifusu
Yasanan bolgeye ait merkezi is bolgesinin konumu
Evdeki calisan sayisi

Aile reisinin yasi

Ulastirma turiintin saglanabilirligi

Konforun, glvenirliligin ve elverisliligin algilanasi

DUSUK

Merkezi igyerinin konumu

Kullanicinin cinsiyeti

Kullanicinin yasi

Aile reisinin kariyeri

Guvenirlilik, gecikme ve 0zel yasamla ilgili genel dtdder

Kaynak: [13], [14]

3.3.3 Baydasik Alt-piyasalarin Davranisi

Toplulastinimamis bireysel dizeydeki secim modeglleyarari etkileyen ancak
gozlenemeyen degiskenlerin bir hata terimiyle gaktessi ve bu hata terimine ait

olasilik dagiliminin belirlenmesiyle olusturulur [12] Bu olasilik dagilimi,se¢im
olasiliklariny, temsil ettigi grubun enbuytklenmis yararlar al@aniestiriimesi igin

kullantlir.
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Bagdasik alt-piyasalardaki tum bireylerin yararlanfnortalamasi,ortalama yarar
olarak anilir. Bagdasik bir piyasanin ortalama yarabzlgnemeyen degiskenlerin
degerlerine degil, gozlenemeyen degiskenlerinldagin belirlenmesine baghdir[12].
Bagdasik alt-piyasada tanimlanan bir bireyin yararialitpiyasadaki ortalama yarar
ile bireyin kendisine ve secenee ait gozlenemeyensleglerden kaynaklanan
sapmanin toplamiyla ilisiklendirilir.

w(HD' UHZ',SE,USE) (3.14)

HD:? :gbzlenen hizmet diizeyi degisken vektori

UHD' :gozlenemeyen hizmet diizeyi degisken vektori
SE :g0zlenen sosyo-ekonomik degisken vektori
USE  :.gozlenemeyen sosyo-ekonomik degisken vektori

Yukaridaki esitlikte; = 1,2, ...J adet secenek arasindarseceneginin hizmet dizeyi
ve sosyo ekonomik degiskenler cinsinden yarar fonksiyersimgeleri seceneginin
secim olasiligl, i segceneginin gozlenemeyen degiskenlerinin digegeseklerin
gozlenemeyen degiskenlerinden yuksek gorulmegudlr (Bkz. sf. 47). Bu olasllik;

P(i|HD, SE) =
Prob{(UHD" ..., UHD’ . USE)|{UHD' ,UHD’ |SE,USE)
>U(HD’ . UHD' ,SE,USE) ,j=1,..Jve j#i} (3.15)

olarak yazilir. HD = (HD', HD?, ..., HD’) ve Prob, gozlenmeyen degiskenlerin
olasilik dagilimini gosterir.  Esitlik 3.14 'teki yardonksiyonu, belirsizligin dahil
oldugu haliyle su sekle donusur.

UHD',UHD", SE,USE) =V (HD",SE) + ¢(UHD", USE; HD",SE)  (3.16)

V', incelenen bagdasik alt-piyasariii D, S E) gozlemleri altindaki ortalama yararini
gosterirken,c«(UHD!, USE; HD!, SE) ise UHD' ve USE ’nin ait oldugu olasilik
dagihmina gore ortalamadan sapmasini temsil eder. mdliEesitlik daha sade haliyle
asagidaki sekilde yazilr.

4Yarar, sira olcegi ile belirlendiginde, yararlaririiar: degil isaretleri onemli olur. bu sekilde
Olgulen yarar igin bir siradan bir ortalama islemi ylamaz.
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P(i|HD, SE) = Prob{v; + ¢; > v; +¢; j=1,..vej #1i} (3.17)
vi =V(HD', SE) (3.18)

3.3.4 Bireysel Tur Secimi Model Tipleri
Coklu-Logit Model (CLM)

Bireysel secim modeli temel yapisinda, gozlenemeygisiteinlerin dagihminin (daha
once hatalar olarak da soz edilmisti) secimi, modelirund belirler. Bu nedenle
dagihmin sec¢imi son derece dnemlidir. Eger dagilbmasitlik adina diizgiin (uniform)
bir dagilim varsayarsak, elde edecegimiz secim oldarh hi¢ bir anlam ifade
etmeyecektir. Cok daha karmasik bir dagilim secimj ladlaniimasi ¢ok zor ve
karmasik esitlikler yaratabilecegi gibi modelin kabsyonunu son derecede
zorlastirabilir.

CLM dayanan secim olasiligini veren esitlik;

eV(HDi,SE)

J
S eV (HDI,SE)

=1

P(i|HD, SE) = (3.19)

olarak yazilir. i = 1,...., J dizini (indis) bireyin se¢ceneklerini gosterir. Esktieki
diger ogeler;

HD’ :j secenegine ait gozlenen hizmet diizeyi degiskenleri
SE ‘bireyin gozlenen sosyo-ekonomik degiskenleri
HD (HD',...,HD’)

V(HD’,SE) :j segenegine ait ortalama yarar
P(i|HD,SE) :isegenegine ait secim olasiligi
CLM cikarimina ulasmak igin dort ana varsayim yagag].

1. Davranisin nedenitam olarak gdzlenemeyecegiligieylerin davranisi rastgele
bir olaydir. Ancak bu rastgelelik, bireylere diémsili yararlara’ U dayanan;
istatistiksel kestirim modellerinden turler arasi gigke olasiliklarin
bulunmasiyla anlamlandirilir.

2. Gozlenen dzellikleri benzef E) olan bireylerin olusturdugu bir kimede, tatmin
seviyesinde bir dalgalanma olmaz. (Baska bir deyi$feye ait degisken
katsayilari ayni alt-piyasalar icin sabit ve degismekd
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3. U yarar fonksiyonun hata degeri ya da gozlenemeyen Hedgigri temsil eden
rastgele ogesi, tum secenekler icin birbirinden bagimsizdir. Aymnkédeki
iki secenekle ilgili bu degerin degisimleri arasindadédasyon yoktur .

4. Yarar fonksiyonunu olusturan, deterministik parga rastgele parca arasinda
korelasyon yoktur.

Yukarida siralanan dort ozellikten de anlasilaca®i,giCLM temel varsayimi
seceneklerin bagimsiz olmasidir (SBB). Kumedeki hesbgenek tercih edilirken,
diger secenegin bu secimi etkilemedigi dusimil”

04r 1-
—— ADD
Normal 09l

035

0.8
031
0.7

0.25
0.6

0.2F : 051

0.4
015
0.3
0.1r-
0.2

0.05-
0.1

0 i I i i 9 I I |
-6 -4 2 0 2 4 6 -6 -4 -2 0 2 4 6

(a) Olasilik dagihmi (b) Olasihk yogunluk dagihmi

Sekil 3.4: Asiri deger ve standart normal dagilimin karsilagtasi

Sapmalarin dagilimi CLM dé&ip-1 asiri dger d&ihmidir (ADD). Bu dagilimin
olasilik yogunluk fonksiyonu S seklindedir. Standantmal dagilimda (SND) olasilik
yogunluk fonksiyonu da S seklindedir. Sekil 3.4 ikishamdaki farklar gorulmektedir.
ADD nin goze carpan 0zelligi '0’ degerine (ortalamar&ilik gelen olasiligin yuksek
olmasidir. Ayrica ADD olasilik fonksiyonu, normal dagi gore carpiktir ve sag
tarafin merkezden ikinci momenti soldan daha kiucukgiakil 3.4(a)].

CLM, sadece davranis problemi olan tir secimin de kuléa bir fonksiyon degildir.
Sekil 3.5 da gorulen ve adinbgistic €risi denilen egri, ulastirmada siklikla
toplulastiriimis talepleri iki ulastirma tiirti arada dagitmak icin kullanilirOrnegin,
yolculuk dagitimi icin kullanilan tek kisitli toplulagimis cekim modelini ele alalim.

_ Ok4;

Nij = -
J

(3.20)
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P(i|HD,SE)

—— Logistik egrisi
P(i|HD,SE)=1/[1+exp(-V)]

i nolu tirtin goreceli ortalama yarari

v=V(HD,SE)-V(HD'SE)

Sekil 3.5: Logistik egri

Ni; : k bolgesindery bolgesine yonelen yolculuk sayisi

A; . j bolgesinin ¢cekimi

Ty; : kvej bolgesiarasindaki direnim

O, k bolgesinden kaynaklanan yolculukl&,bdlgesinden
dagitilan yolculugu esitleme katsayisi

k bolgesinden herhangi bitbolgesine yonelen yolculugun turler arasi dagilimi;

A; [Ty

P(i[ Ty, ..., Ty, Aj) = —
Z:lAj/Tkj
=

(3.21)

ile bulunur. Yukaridaki esitlik, ortalama yararii (H D*, SE) = log A; — hlog Ty; )
olarak alindigr CLM 'yi(3.19) andirmaktadir. CLM bu i@an; ulastirma
planlamacisinin yakindan tanidigi, toplulastiriimyplculuklarin  paylasimini
hesaplamak icin kullandiklari, yolculuk yaratim ve dagimodelleridir [12].

Ancak gene de 3.21 daki gibi geleneksel modellere karsimgysel ayrik secim
kavrami icinde, CLM denklemini tiretirken iki onemark gozetilir. Bunlar;

1. 3.19dakiV(H D, SE) ile gosterilen ortalama yarar fonksiyonun yapisi, bineyi
ekonomik ve psikolojik degiskenlerini icerir. Yarattarifelendirme, dagitim
ve tur-ayirimi gibi farkli ulastirma secimlerinde dergan bu yapisi benzer
sekilde korunur.

2. CLM’de kalibrasyon surecleri, her bir bagdasik -gifasa icin tekil
(toplulastiriimamis) diizeyde yapilir.

CLM'nin yapisindaki basitlik ve hesaplama kolayliklaredeniyle, deneysel tekil
yolculuk talepleri calismalarinda oldukca gozde oditiow.
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3.4 Diger Bireysel Se¢cim Modelleri: SBB Varsayimi Yapiimamis
Modeller

CLM nin basarimi bir cok deneysel calismayla kanmtagsa da, secimlerin
birbirinden bagimsiz olmasi (SBB) varsayiminin beratubgi getirdigi bir takim
olumsuzluklar vardir. SBB varsayimi, olaylarin gercek kekilde modele
yansitilmasinda bazi kisitlamalar getirir. Yukaridaekiirbahsedilen SBB 6zelligi,
birbirine benzer seceneklerin farkl secenekler gibigettendiriimesine neden
olmaktadir. Gergekte secim kiimesinde bazi secenekiasinda ortak yonler
olabileceginden, bunlarin karar verici tarafindan god &dilmesi oldukca zordur.
Ornegin, Chipman ve Debreu CLM'nin ulastirma uygulaanaida basarisiz oldugu
duruma ornek olarak, "kirmizi-otobiis” ve “mavi-otoBugrnegini vermiglerdir.
Kirmizi-otobiis mavi-otobiis durumu logit modelin zayibktasini anlatmak icin
kullanilan en carpici drnektir. Buna gore eger birl@ac ve kirmizi otobiisten olusan
secenekler arasindan secim yapan bir kullanicinin kirotobiisti segme olasiligi 50%
oldugunda, bu secim kiimesine rengi haricinde her $egsit 6zellikte mavi bir otobis
eklersek, secim olasiliklari nasil degisir sorusumatimodelin verdigi cevap, s6ziuni
ettigimiz kisitlamayi aciklayacaktir. Mantiksal olyebdyle benzer bir 6zelligin
seceneklere eklenmesi, 0zel aracin se¢im olasildagistirmeyecektir. Ancak logit
modele gore yeni secim olasiliklari 6zel arag, kiraotabiis, mavi otobus icin %33
olacaktir. Bu sonu¢ mantiksal bir hataya isaret etmekte&sBB varsayimi nedeniyle,
benzer seceneklerin digerlerinden bagimsiz gibiudugmesi birbirinin ayni olan
seceneklerin yeni bir secenek gibi degerlendiriimesiaden olur.

SBB kabulintin bu tur yanhis hesaplamalara yol acmgalda CLM tahmin ve
kestirimler acisindan yetersiz kaldiglr durumlar icarkii bireysel secim modelleri
gelistiriimistir. CLM karsi gelistirilen ilk model &tl logit model (KLM) olmustur.
CLM’in temel dnermesi olan SBB nin yarattigl kisitlamasmaya calisan baska
modeller de gelistiriimisti. McFadden 1978 yilinda @#astiriimis Asirt Deger
Modelleri (GADM)® ailesini tanimlamistir.

GADM ailesi, SBB varsayimi ile KLM ve CLM lere ait capraz reskliklerin
hesaplanmasinin yarattigi kisitlamalari, yarariniugiilkleyen akilci tiketici tanimi
icinde kalarak ortadan kaldirir. Bazi GADM lerin dzelbkulastirma taleplerinin
kestiriminde, CLM ve KLM lere gore istatistiksel Ustakleri gozlenmistir [15].
CLM’in, birbiri ile rekabet eden secenekleri SBB 6zgiliden dolayl gboz oniine
almamasi, evrensel logit modeller yardimiyla asilir]d&RYM’nin kaynaklari Sekil
3.6’deki gibi gosterilmistir. Sekil 3.6’den de anligagdi gibi modelleri gelistiriimesi
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yapilan varsayimlara baghdir.

Eger seceneklere ait yarar fonksiyonlarini matrisigelgetirirsek asagidaki ifade elde
edilir;

Uln ‘/In 51n
= |+ (3.22)

Gene bu ifade kisaca asagidaki sekilde gosterilebilir

U,=V,+¢e,

j, n secim kiimesindeki secenek sayisy, rastgele degiskenleri temsil eden hata
vektorudur. Yukarida bahsettigimiz varsayimlar butée Gizerinden yapilir ve degisik
davranis modelleri de buna gore gelistirilir.

3.4.1 Coklu Probit Model

e, ~ N(0,X) varsayimindan turetilen secim modeli probit model dtaadlandirilir.
3.22'deki bicem probit model icin;

2
Uln Vvln 01, O12n - Uljn
2
. O12n O3 .
~ ; " (3.23)
2
an V;n Uljn . . an

olur. o terimlerinden olusan matris, varyans-kovaryans matlirisi Bu bicim bize,
hata terimi vektorik,, nin ortalamasi sifir ve sonlu varyans-kovaryans matigslk|u
boyutlu normal dagilima uydugu varsayimini gosterir.

Ancak probit modelin uygulanmasi, logit model kadar kolagitir. Cunki logit
modelin aksine genel bir kapali bicimi yoktur ya da kullamayacak kadar karisiktir ve
her durum icin ¢ok katli integral cozuimleri gerektiriCozimlemenin integral yerine
namerik coziimlemelerle yapilmasi ise her zaman uyguedziim yontemi olmaz.

5(Generalized Extreme Value, (GEV)
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3.4.2 Genellestirilmis Asiri D&er Modelleri (GADM)

McFadden[17] ayrik secim modellerinden olusan bir fop&s tanimlamistir. Bu
fonksiyondan farkli yapida birgok ayrik secim modeligiimek mumkindur. Kabaca
bu;

G:R >R

donuastimini yapan bir fonksiyondut fonksiyonu ile asagidaki islemler yapilabilir.

e ¢,’ne ait yogunluk dagilim fonksiyonu
e Olasilik modeli

e Beklenen enbuyuk yarar

McFadden boyle bir fonksiyonun varligi icin fonksiyoaiadgereklilikler tanimlamistir.
Bunlar;

1. G ,derecesj, > 0 olan bagdasik bir fonksiyondur.

G(azx) = aG(x)
2. Herbiri =1, ..., Jigin,

lim G(xq,...x;...,x;) = +00
Ti—+00

3. G fonksiyonu,z; nin & ninci parcali tirevi alindiginda, egetek say! ise pozitif,
cift say1 ise negatif olur. Yani; tum, ...i, € {1,..., J} igin

oG

1\k < J
(=1) Day,...0x;, () < 0,ve € Ry

Bu 0zellikler altindaG fonksiyonu ile asagidaki ug islem gerceklestirili
e Yogunluk fonksiyonu;

Fley, ..., ej) = e Gle ™) (3.24)

e Olaslik modeli: C' secim kiimesinden bir segeneginin secilme olasligina ait
kapali bicim;
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Ve

P(i|C) = 17 (3.25)
. 6Vi+1nGi(eV1,...eVJ)
P(i|C) = S VG ) (3.26)
jeC
G = gf (3.27)
e Beklenen en buyik yarar;
1
V. = w (3.28)

~ :Euler sabiti
olarak yazilir.

McFadden GADM modellerini yaratmasindaki neden, ayrikreemodellerinin tek
bir fonksiyondan tiiretmektir. Ornegin yukari da genis olarak anlattiimiz CLM'de
aslinda GADM model ailesinin bir yesidir ve yukaridakiesmelerden turetilebilinir.

GAD Modelinden CLM t Uretilmesi

J
G(e"r,...,e"7) = Ze“vi
=1
6Vi—i-ln Gi(e"1,....e"7)
P(i) =

E eVitinG;(eV1,....e¥7)’
jel
Vi+InG;(eV1,...,e"7) — 6Vi +In p+(u—1) Ine%s

e
— elnputuVi
eln ptuVi
PO) = o,
jec
» ePVi
P(i) = S (3.29)
jec

3.29 olarak bulunan esitlik eger= 1 olursa, 3.19 de gosterilen CLM esit olacaktir.
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GAD Modelinden Tabakali Logit Model T tretilmesi (TLM)

Tabakali logit model, CLM’in aksine, benzer ozelliktedecenekler arasindaki ortak
ozelligi korelasyon iliskisini goz oniine alir ve $ede bu korelasyonun temsil ettigi
benzerlik etkisini hesaba katar. Ancak bu model de aynitateabulunan eslestiriimis
secenekler arasindaki capraz-esnekliklerin, CLMidgibi ayni almasi ele alinan
problemin tiriine gore gercekci olmayan sonuclaetélilir [18].  Bu nedenle,
capraz-esnekliklerin farkl alindigi modeller geiligmistir (Sekil 3.6) .

o

M Jm m
Gly)=>_ (Zyz- ’”) (3.30)
=1

m=1

IimG(y) =400, ,i=1,..,J

GAD Modelinden Capraz Tabakali Logit Modelin T tretilmesi (CTLM)

CTLM’lerin bir cok tipte olabilirler. CLM, Probit Modela da TLM’nin aksine birden
fazla kapall bicimde CTLM vardir. Bunlar ;

e Small'in Sirali GAD Modeli (1987) : Ayriis zamanlarini ellemek icin
turetilmistir.  Ozelligi tabakalama icin her secenenege dnceligisteren bir
sira atamasidir.

J+M pm
Glys,-y7) = ) (Z wm_jy}”’“> (3.31)

m=1 JEBm

Zwmzl 0<p. <1 w,=>0
Bu = {j € {1, J}m — M < j <m)
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e Vovsha modeli (1997) : Tur secimi icin turetilmistir.

Gyr, ) = (Zagmy]> (3.32)

m jec

D ah, =1V 0<a, <1Vim
D ajm > 0Vj

¢ Vovsha ve Bekhor Modeli (1999) : Yol se¢imi igin turetilgtir.

Gy, -y) =Y (Za%ﬂ“) (3.33)

m jeC

> i = 1¥i

e Ben-Akiva ve Bierlaire Modeli (1999) :

n

Gy, -y) = Y (Zajmyj M> (3.34)

m jeC

A Bierlaire (2001) :
W, > OV, m Zozjm > (0Vy

e Papola Modeli (2000) :

Om

Gy, -y Z (Z%m% ) O (3.35)

m jec

Zaim = 1Vi

Capraz tabakali logit modeller icinde, en ¢ok kullani|e&8.34 ve 3.35 esitliklerindeki
Ben-Akiva- Bierlaire ile Papola’nin modelleridir.
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4. BELIRSIZL IGIN KAYNA G| VE MODELLENMES |

Butun fikirler ve dustinceler digerlerinden tirenaesvarolmustur. Bernard Russell'in
klasik mantiga elestirileri [19], Heisenberj'in yeni&atum mekanigi bilimsel anlamda
matematigi ve bilimi tekrar degerlendirmeye neden olpwrs dinyay! siyah-beyaz
araclarla tanimlamanin bilimsel maliyetini ortaya koygtur.

Aristo;
"Her sey mutlak vardir ya da yoktur, bugiin de ya da gelexdktboyledir.”

diyerek hayati, dusiinceyi maddeyi kesin sinirlararaystir. Insanoglunun diistince
yapisinda etkili olan Yunan felsefesi ve Aristonun dirgleri, bilimi ve uygarligi uzun
sure etkisi altina almis ve almaktadir. Dustunmeynedemleri, dnermelere doken
ve sistematik hale getiren Yunan felsefesi insan uygeminggelismesi icin buyuk
katkilar yapmistir. Dusunme sistemi kazanan insamagn problem ¢dzme yetenegi
gelismis, problemleri bir diizen iginde ¢cozmeyelbagstir. Yunan uygarligindan dnce
de problem ¢6zme yetenegi olan insanoglu, Antik Yureledfesiyle distiinmenin de
bir sistematiginin oldugunun farkina varmistir. Burgonuclari ise bilimsel ¢calisma
teknikleri ve bilimin gelismesi olmustur. Ornegin, eski Misirda, Misirlilar Nil'in
tasmasina karsi deneysel olarak elde ettikleri bilgileiasmaya karsi kanal
hesaplarinda kullanmislar ve oldukca ileri sayilalslebir geometri gelistirmislerdir.
Ancak Misirlilar bu bilgilere sistematik bir butunlukinde sahip olamamiglardir.
Oklid (Eukleides) Misirlilarin sadece teknik ve pratikidan edindikleri bu bilgiyi,
kuramlar ve onermeler tanimlayarak geometri bilimi haligetirmistir.  Yunan
felsefesi dusiin tarihinde digerlerinden ayiran digrgemli 6zellik, felsefeyi sadece din
ve pratik amaclar icin degil dogrulugu ve gerce@yan bir arac olarak gormeleridir.

Tum bu gelismeler icinde, dogay! anlamaya calisaain gene onun bize sundugu
verilerle sonuclara varmak (timevarim) ya da kuramlagene bu verilerle sinamak
(timdengelim) zorunda(ydi/dir). Bu asamada bu veriledegerlendiriimesi
algilanmasi ve yorumlanmasi basli basina dusunimesgul etmeye baslamistir.
Cunki gercekle (gozlemler) distinme sistematigsinda uyumsuzluklar baslamistir.
Bunlar cogu zaman verilerden kaynaklandigi gibi,idice sistematigi ya da her ikisi
arasindaki uyumsuzluktan da olusmaktadir. Belirsizl&rak adlandirabilecegimiz
bu durumun ¢oziimlenmesi icin yeni mantik ve yontenglelistiriimeye calisiimistir
Ancak gunumize kadar belirsizligin nasil dusimasi, bilimsel olarak nasil temsil
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edilmesi gerektigi zaman icinde sorgulanmis, bazi plracok ilgi gorse de bazilari
matematiksel olarak ifade edilmeyisinden dolayi ikgddi” Aristo mantigi altinda
ezilmekten kurtulamamislardir. Bundan dolayi, tumrbgel yontemler iki-degerli
mantiga dayanan klasik kiime teorisine uygunlugu sargubk ve uygun olmak
zorundadir. Bu, yukarida bahsettigimiz bilimsel orgiin(sistematigin) geregidir.
Bu nedenle farkli bir mantiksal disiinceye sahip biriaizgenin kendi dnermelerini
tanimlamadan bilimsel olarak kullaniimasi ve ayakta kalimaimkiin olmayacakti(r).

Hayatin kesin sinirlara ayrilmasi ile bilginin kesin siema sahip bir dizende
incelenmesi farkll sonuglar yaratmasi acisindan jliinc insan yasami boyunca,
algilamasini , dustinmesini, davranislarini yakidgn bicimde surdirriir. Ornegin bir
tabak yemegin miktarinda degisiklik yapmak istedigifebirazya daazolsun demek,
siz ile yemegi verecek kisi arasinda iletisim icin yéitelacaktir. Insan sevgisini de
cokya daazyasayacak, ya da yardim istedigingibukolunmasini arzu edebilecektir.
Tum insanlar felsefi bir dustince mantigina (6rneégdegerli mantik) gore distinmek
zorunda degildir. Cok bilinen ve bir Rodoslunun agzimgéean;

"Butun Rodoslular yalancidir”

ctkmazini (paradoks) ele alalim. Aristo disuincesitedpu cimle; eger soziin sahibi
Rodoslu ise kabullenemez bir durumdur ve bu sozi soyléyginin yalanci ya da
dogru soyleyen kisi olmasi gerekir. Ancak, sozin batibu iki kimeden birine
atadigimizda, ne yalancigi ne de dogruculugu konusbirdsonuca varmak mimkin
olur. Ancak suregelen hayatta herhangi bir insan icin tmiia Uzerinde durulmasi
gereksiz olur. Cunki cogu insan, bazen bir yalancinile arada sirada dogruyu
soyleyebilecegini ya da tam tersini dusunerek bunnse yalancilar kiimesine ne de
dogrucular kimesine atar. Buddha;

"Diunyanin ebedi sonsuz ya da sonlu oldugunu aciklamadim

Dunyanin sonlu ya da sonsuz oldugunu da a¢iklamadim.”

demekle, bir seyin ait olma durumuna yaklasimina farkklgsmistir. Bu durumda
eger Rodos’lu adam yalanci degilse dogrucu da degildiveyaA ddjilin yaraticisi
Aristoyla, A ve A ddjil 'i ima eden Buddha matematik bilim ve muhendisligin belli
seviyelerinde yuzlesmislerdir.

Yukarida felsefenin gerceqi aradigindan bahsetkiistiTim bilimlerin kaynaginin
felsefe oldugunu soylersek, dogal olarak ulastirnzamf@masi da gercegi arar. Bizler
bu gercedi ararken bunu nasil degerlendirdigimiz amear. Oniumuze c¢ikan
rakamlarin ne derece gerceQi yansittigi, sapmalarm beé derece gercekten
uzaklastirdigini aramak yontemlerimizi belirler. Bed®enle bir sonraki bolimde
gercek kavrami izerinde durulacaktir.
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4.1 Gercek Nedir?

4.1.1 Mantiksal Gergek ve Fiziki Olaylara Dayanan Gergek

Mantiksal dogru, A veyaA d&jil” veya "1 + 1= 2" gibi mantiksal ve matematiksel
iliskileri tanimlayan tum ifadeler icin kabul edilir. 1" = 2” ifadesi mantiksal turde

bir ifadedir, fakat bir mantik yalani ve celiskidir. Maks$al dogru sembollerden ve
bunlarin aralarindaki resmi iliskiden olusur. Mantiksagru diinyanin nasil olduguna
ya da olmadigina bagli degildir [20].

Fiziki olaylara dayall dogru ise, uzay-zaman surekiggrisinde muhtemel olaylarin
bir alt kimesini tanimlayan ifadeler olarak kabul ediliBunlar bilim ve bilimsel
romanlardir.  Bugin yaymur yaydi’ ve "insanlik 2400 yillarinda hastaliklari
yenecektit gibi cimleler fiziki olaylara dayanan dogrulardir.

Fakat 'yagmur yaymurdur’ bir gercek degildir. 'Yagmur ya@ymurdur’ mantiksal bir
dogrudur ve gereksiz tekrarlanan bir ifadedir. Bir ifadentdurumlarda dogrudur.
Burada gercek, sadece kendisiile ilintili olan kelimeg@n gecerlidir ama hangi diinya
icin gecerli oldugu tanimlanmaz.

Bircok felsefeci, Aristoyu izlemekle olaylara dayaligtahun,bazi durumlarda gercek
bazen de yanlis oldugunu savunurla¥amur yajiyor’ ciimlesinde oldugu gibi bu
soyleyis icinde gectigi yaziya gore dogrudur. Asibu durumwlaylara dayali gercek
ihtimali ve mantiksal gercek gerekigi olarak adlandirmistir. Mantiksal gercek tim
durumlar icin gecerlidir. Mantiksal yanlislarda, tidarumlar icin hatalidir.

Ihtimal gercegi (contegent), mantiksal yanlislar vegjadardan olusan ifadelerin
karisimidir. Felsefeciler ¢cok sik olarak mantiksaloge gercek dogruyu tanimlamak
icin olasi dunyalari kullanirlar.  Olasi bir dinyadanska olasi uzay-zaman
surekliliginde molekul ve atomlarin dizilisi ve bumiaifade eden bir sembolik ve
bicimsel bir diinya yani matematiktir.

Uzay-zaman surekliliginde tim bilgimiz uzay ve zamande bir olasi dinyayi
tanimlar. O da yasadigimiz dunyadir. O zaman mantikaedlo dogru olan ifadeler,
tim muhtemel diinyalar icinde dogrudur. Ancak gerge§rdlar ise bazi olasi diinyalar
icin gecerli bir dogrudur. Bu dinya icin bu bakis sigdan yapacagimiz her tarli
carpma, ekleme yapilan sayilar tim dunyalarda gegt&taktir. Cunkid mantik ve
matematik yasalari tum dunyalar icin gecerlidir. Aka®zden kagan bir sey vardir.
Radyo ve TV sinyallerinin olmadigi diinyalar oldugu ve @anyalarda bildigimiz
fizik ve elektromanyetik yasalarin hi¢ birinin gecerlhmdigidir. Bu durumda bizim
icin gercek olanin, evrenin diger bir kosesinde gkgdamayacagidir [20]. Asla
suphe edilmeyen Newton yasalarinin her madde icinrtjegmadigi ve bunun yerine
kuantum fizigin kullaniimasi bu duruma bir drnektir.
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4.1.2 Tutarlihk ve Uyusma

Mantiksal gercek ile 6z gercek arasindaki ayirim, ikigadogruluk varsayimi ile
tanimlanir;tutarlihk ve uyusmaMantiksal gercekler, gercegin tutarlilik teorisinge
yeralr."1+1=2" ifadesi dogrudur. Cunki bu matematik kurallari iggrtdtarlihkla
uygulanir.  "Bir Peri Masall”, "Kucuk Deniz KizI” gibi mgallar da bir anlamda
dogrudur. Cunkd bu masallar tutarli ve kendi icindeakhdir (istikrarhidir). Sadece
gercekle uyusmamaktadir.

Matematigin kendisi dogru ya da yanlis degildir. Bizdeae matematigi pratik
cozumler icin ret ya da kabul ederiz. Mantiksal nededde dolay! bunu yapmayiz.
Bir sistemin icindeki soylemler, sistem hakkindaki Eyyslerden farkli olabilir.
Mesela sayilar gercekten var midir? Sayilar mevcuttyleyisi matematik sistemi
icinde dogrudur. Ancak bunun disinda bir anlami var fidElimizde Ui¢ adet kaya
parcas! tutuyorsak, U¢ sayisini ezberlemenin, eggayeasahip olmak yetiyorsa bir
onemi var midir? . Biz bir sistemi tum ozellikleriyle bkte bir butiin olarak aliriz.
Ornegin, otomobili aldifimiz gibi; sadece tekerleki@ihak, arabayi kullanmak icin
yeterli degildir. Sonuc¢ olarak matematik bicimsel biinyadan ibarettir. Gercek
matematigin kendisi degil gercegi aramak icin yagathiz kavramsal bir diinya, bir
aractir.

Matematik semboller kendi aralarinda iliskilendiriliMatematik, bilgisayara benzer
yapida belli s6z dizimlerine sahiptir. Bilgisayar bir sayimin dogrulugunu bize
gosterebilir fakat ne anlama geldigini bilmez. Tumibisel sistemler bu sekilde
calisir. Bunlarn uygulamak icin ¢ikarim ya da yorum geagk zorunlulugu yoktur.

Ancak matematik gibi bicimsel bir dildeki ifadelerin dafolmasi, kendi icindeki tiim

kurallara uymasiyla mamkundar. Ancak bu da tek basetani degildir. CUnki bu

kurallarin datutarh olmasi gerekir.

Uyusma teorisi bir ifade eger gerceklere uyuyorsa ddgr der. "D Unya ddbniyor”
soylemi, diinya hala donilyorsa dogrudur. Ancak didgnmilyorsa dogru degildir.
Dogru ifadeler, uzay-zaman sirekliligiyle uyusmalid ifadeler, uzay-zamanin bir
bolgesini veya yigini tanimlamahdir. Farkli bir ifadey dogru zamanda ve yerde
dogru yi1gini tanimlamaldir.

Polonyali mantikgi Altred Taski (1920 lerde baslarindgysma teorisini kendisine ait
ve ¢ok Unli olan, dogrunun ifade formuli ile acikligtmr.

"IFADE” yalniz ve yalniz e§elFADEYSE dogrudur”

Cift tirnak icindeki kelime varligi kesinlikle kabul ddn bir tanimlamadir. Tirnak
icinde olmayan kelime ise bir gercegi tanimla@rnegin, 'Timen yesildit soyleyisi
ancak ve ancak ¢imen yesilse dogrudur. Cimen nesnasaman sozcugin kendisinin
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bir ®nemi yoktur. Ifadenin farkl bir dilde farkli sekilde soylenmesi geij
degistirmez.

Tutarlihk ve uyusma matematik ve bilim, mantik ve gergcgkreklilik ve olabilirlik,
sOz dizimi ve anlambilimini yansitir. Felsefeciler dil Jalgisayar bilimciler
mantik/gercek ayrimi tizerine binlerce kitap ve makalmyglardir.

Her gercege dayali dogru ifadesi, gelecek bir deneyjrmdtali bir tanimlama ve/veya
sezgi nedeni ile yanlis ¢ikabilecek bir hipotezdir. Tadaki hata kelimesi, biuyuk
oranda "ifadenin” dogru olmasina ragmen, yluzde yugrdodlmamasi nedeniyle,
ifadenin kocaman bir yanlis ¢ikmasina yol acatste burada, bilimsel metotlarda
hatanin yaklasik alinmasi gercegi iki-degerli mgmtiCiddi anlamda sorgulanmasina
neden olur. Kosko[20] bulanik mantiga acilan kapinin brgslamadan gectigini
soylemistir.

Kosko [20], bulanik mantigin gercegi dogruluk olarak@iigund, dogrulugun ise bir
derece oldugunu, buna karsin; iki-degerli mantigaatiay matematigin tanimladigi
yapay ifadelerin, %100 dogru ya da % 0 dogru oldugunuestistir.

Ancak gercek cogu zaman ciplak bir bicimde ortayar@ak. Gergek bazen bir kismini
gosterir, bazen de belli araliklarla tekrar eder. Ya dageizegin sadece bir kisimini
gorebilir ya da algilayabiliriz.  Bu nedenle gercek gogaman belirsizlik icinde
aranmak zorunda kalinir.

4.2 Belirsizlik ve Kesinsizlik

4.2.1 Kavram ve Tanimlar: Etmen ve Gercek Uzay

Kesinsizlik ve belirsizlik, bir etmene sunulan/sunulmbggi(lerden), etmenih

muhtemel uzaylar icinden gercek uzay! saptamasi ildéi ikjikavramdir. Burada
etmenden kasit bir insan, bilgisayar programi ya da robmtogi varliktir ve bu varlik,

mukemmel olmayan veriler karsinda ¢ikarim veya eyleipaya Ancak bu yazida,
etmen yerine "biz” kelimesi tercih edilecektir. Yani, mgrkmel olmayan veriler
karsisinda ¢ikarim yapacak varlik insan olacaktir.

Mevcut uzay,w, ile gosterilen, tam tanimlanmis mevcut sartlari sirageh, fakat
bizim tarafimizdan bilinmeyen bir uzaydir. Bu uzagrtlari, dojal durumy dejisken
degerlerini temsil eder.

'/’ kendi kendini tekrar eden sonlu sayida onermelerden veoharmelerin
yalanlamasiyla olusan bir dildir. Sonsuz sayida oneendein olusan bir dilde

letmen (ing. agent): Bir bilgi ya da etkiye gore/kars! biteende bulanan varlik, insan,bilgisayar
programi vb..
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mumkindur ancak kullanimi oldukca zordurf) da c¢ikarimi/ 'ye benzeyen alt
uzaylardan olusmus evrensel kiimedir.(2 ayni zamanda sezginin veya bilissel
ctkarimin sinirlarini gizerZ ’ya ait higcbir 6nerme c¢ifti) i cindeki ayni uzayi isaret
etmez. Z icindeki bir 6nermef? icinde tanimli olan sadece bir alt uzayda dogrudur
ve digerlerinde yanhstir. 2 icinde tanimli olan bir alt uzay bizim icin ¢cok 6zeldir.
Cunkd bu alt uzay bizim gercek uzayimug benzemektedir. Bize sunulan bilgi
mukemmel olmadigindan, muhtemel uzaylar icinde hanigigercek uzay oldugunu
bilmemiz mumkin degildir. Bu nedenle gercek uzayindianoldugu konusunda
sadecaugincemizbelirtebiliriz.

Gercek uzay tek ve mukemmel sekilde tanimlanmis védheam dir.  Ancak bu
uzay ait bilgimiz tam ve eksiksiz olmaz. Kesinliksiz ve/edyelirsizligin gercegin bir
ozelligi olmasi, felsefi acidan tartismaya aciktir.ntik Yunan'’dan beri bu konu ¢ok
tartisiimis, Aristo basta olmak tizere bazi felsefdiilginin mukemmel sekilde daha
dogarken var oldugunu (idealarimiz) bizim onlari soara#tesfettigimizi sdylerken,
diger gorusler bilgiyi zaman icinde kazandigimia geneyimlerimizin bilgilerden
olustugunu 6ne surmuslerdir.  Cevap ne olursa olslde ettigimiz fakat asla
mukemmel olmayan bilgiyle diinyamizi sekillendirmelize Elde ettigimiz verilerde
bu sekilde olacak ve asla mikemmel olmayacaktir. Tumaplesimiz ve
¢cozumlemelerimizi mikemmel olmayan bilgiyle yapmak gercege yaklasmak
zorundayiz. Yazinin bu bolumunderi kavramini,bilgi ve Dyleyisleri (ifadeleri)
kapsayacak sekilde kullanilacaktir.

4.2 .2 Kesinliksiz ve Belirsizlik

EQer veriler kesin ve belirli ise bu veriler hakkinda mitkeel sifatini kullanmak
mumkundar.  Boylelikle bu verilerin, gercek dinyajogru bicimde temsil ettigini
soyleyebiliriz. Ancak normal sartlar altinda bu mikeeilkte veriyle karsilasmak
cok zor hatta imkansizdir. Bu veriler kesinliksiz ve/vdgirsiz 6zelliktedir.

Ancak belirsizlik ve kesinliksiz farkli ozelliklerdir.

(1) "Ahmet’in en aziki otomobili var, ama pek emin degilim.”

(2) "Ahmet’in ¢ otomobili var, ama pek emin degilim.”
Bir numarali ciimlede, arabalarin saykasin dgildir ancakbelirgindir.  Ikinci
cumlede ise, otomobillerin sayikesindirancakbelirsizdir. Kesinlik/kesinsizlik ve

belirginlik/belirsizlik ayni anda bir arada bulunabiliki sifatin anlamlari ayni degildir.
Kesinliksizlik fazla ise belirginlik fazla ya da tam tergidimlara siklikla karsilasilir.
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Gercekten gelen belirginlik ile kesinlik dikkatli sed@ ayrilmalidir. Eger gercek uzay
w, hakkinda sahip oldugumuz diistince yanlis bile olsasdhip oldugumuz bilginin
kesin ve belirgin olmamasini gerektirme@rnegin eger yukaridaki cimleleri;

"Kesin olarak soyleyebilirim ki, Ahmet'in Ui¢c otomobiar”

sekline getirmemiz gercekte Ahmet'in otomobili ¢ ¢éamimamasina ragmen kesin ve
belirgin bir bilginin varhgini isaret eder ve bu bilgigdbylememize engel olusturmaz.
w, uzay! icindep gibi bir dnermenin dogru oldugunu disuniyorsakaitben p nin
dogru oldugunu biliyorum”yerine”ben p nin dogru oldujuna inaniyorum'biciminde
soylemek daha dogru olacaktir. Bunun nedgmiin w, uzayinda dogru olduguna
inanmaninp nin gercekten bu uzaydaki dogru oldugu anlamina geln@mki yanlis
bir seye inaniyor da olabiliriz. Binancile bilgi arasindaki farktir. Belirsizligin
kaynag! inanctir ve bilgiden kaynaklanmazBelirsizlik bilgiyle iligkili bir kavram
degildir [21].

Asil aranan, yani problenf) evrensel uzayinda tanimlanan tum alt uzaylardan
hangisinin aradigimiz gercek uzay oldugunu bulmaktir. Bu alt uzaylardan hangisi
elimizdeki verilerle uyusmaktadir. En uygun (ideal) dursadece ve sadece bir alt
uzayin bu verilerle bir uyum saglamasidir. Ancak bu durwrggkten cok 6zeldir ve
elimizdeki verilerin mikemmel (belirgin ve kesin) olmakirumunda, buna ek olarak
alt uzaylardan hangisinia, oldugu biliyorsak mumkuin olur. Eger elimizdeki uzay,
verilerimizle uyusmuyorsa bu uzay aradigimiz uzay olam&ager verilerimiz kendini
dogrulayacak bir uzay bulamayacaksa sadece kendi i¢intde olan mantiksal ve
sembolik anlamlarin Otesine gecemez. Yani tutarhligrtisiimasa (inang) bile
uyusumu (gercek) tartismaya aciktir. Buna ornekadambir bolge icin nufus ve
0zel arag sayisinin o bolgede yarattigi yolculuklkemsil eden bir regresyon denklemi
buldugumuzu varsayalim. Eldeki verilerden kestirilengigkenlere ait nufus
katsayisinin (-) ¢cikmasi, regresyon ve istatistik sisteide tutarhdir.  Cuanki bu
istatistik sistemi icinde olagan bir durumdur.  Ancak ggkte, nifusun yolculuk
Uretimine etkisi (-) olamaz. Bu nedenle buldugumuz denkltutarli ancak gercek
diinyayla uyumsuzdur. Peki diger yandan veriler ayni daddi uzaylarla uyusma
icinde olabilir mi?

S0z konusu verilerin birden fazla uzayla uyumlu olmasi btileri kesinliksizyapar.
Bu kesinliksiz Gizerine, bizler bu verilerin hangi uzaydauyustugu tzerine kendi
dusitincemizi yansitan agirliklandirmalar ve farkéareblusan sayilar dretebiliriz. Bu
eylem belirsizligi yansitir.  Belirsizlik bizim dustincelerimizden kayiatir ve bu
belirsizligi aciklamak icinnanc, olasilik ve olabilirlikgibi kavramlari kullaniriz.

Kesinsizlik verinin kendisiyle iliskili 6zellikken, desizlik bize bagli bir 6zelliktir.
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4.2.3 Kesinsizlik

En uygun durumda’ icindeki her birp dnermesi icin bir verinin varligi olmahdir.
Boylelikle, p 6nermesinin dogru ya da yanhs mi oldugu konusundadriusa varmak
mumkin olacaktir.  Ancak en uygun durum disinda,icinde birden fazlap
onermesinin ayni veriyle uyusmasi s6z konusu olabiliBu durumda veriler icin
kesinliksizanimi kullantlir.

Kesinliksiz kavrami, bulundugu kullanildigi ¢cevreyklwgu gibi, mevcut problemin
talep ettigi ayrinti seviyesine de baghdir. Eger Apgeyasini 6grenmek istiyorsak;
”Ayse 1972’de dgmustur bilgisi bizim icin yeterli ayrintiya sahiptir. Ancak Aysye
supriz dogumguni partisi yapmak istersek yukaridakiirdi yetersiz kalacaktir.
Kisaca taleplerimiz ayrinti Uzerinde belirliyicidir.  &fftirma ¢oziimlemesi icin
kullanilan yontem ve amaclar toplamamiz gereken bifgayrinti seviyesini belirler.
Ornegin bir bolge hakkinda sosyo-ekonomik degisketeki kesinlik, yapacagimiz
¢cozumlemenin gerektirdigi veriler ve onlarin detayha gore toplanir.

Kesinliksizligin en kisa yoldan gosterimi klasik kiimeotisidir, ancak en kolay yol
degildir. Bulanik kiimenin tanimladigi kesinliksizéigi, klasik kimeyle benzerdir.
Ancak yontem acisindan bulanik kiimenin taniminin cakadsade ve kolay olmasi
nedeniyle klasik kiimeye gore tstunlukleri vardir. @atunlik kesinliksiz pargalarin
bir araya getirilmesiyle daha iyi anlasilir. Bundan aymayla ilgili iki farkl belirsiz
veri parcasinin kesisimi anlatiimaktad@rnek olarak;

"Ahmet’in yasi 41 ile 49 arasindaymis”
"Ahmet’in yasi 45 ile 52 arasindaymis”

biciminde Ahmet’in yasi hakkinda iki farkli kaynaktandieliksiz bilgi alirsak, klasik
kiimeye gore Ahmet’in yasinin 45 ile 49 arasinda olmaeelg&jini soyleriz. Klasik
kiime yerine bulanik kiime kullandigimizda, iki veri pasinin kesisimi gene ayni
sonucu verecektir (Sekil 4.1) Ancak aradaki fark, veiletaha esnek ve dilsel olarak
elde edilebilmesidir. Ornedin ayni kesinsiz veri asagidaki timcelerden dke el
edilebilir.

"Ahmet’in yasi 45 civarindadir’
"Ahmet ¢cok yasli birisi degildir”

Bulanik kiime aslinda klasik kiimenin genisletiimigibicir. Klasik kiime ortayi
dislarken, bulanik kime ortay! dislamaz. Ancak kladiknlenin bu yeni bi¢imi sira
disi bir araca donusur. Antik Yunan'dan beri iki dégenantik Uzerine yapilan
elestiriler, cikmazlar (paradokslar), cok-degeramuk arayislarinin ¢ozimunin gene
iki-degerli mantik temelinde yatmasi cok ilginctir. @ak bir fark vardir, iki-degerli
mantik tam cikarim (exact reasoning), bulanik mantik skl cikarim (approximate
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reasoning) kullanir.

41 49
| R |
41 45 49
n
45 52
]
45 48 52
45 49 45 49
Klasik kiime kesisimi Bulanik kiime kesisimi

Sekil 4.1: Kesinliksiz veri parcalarinin klasik ve bulanik kime igasi

Isterw, uzayini, klasik4 kiimesinde ister bulanik kiimesine atayalim, bu atamalar
kesinliksizligi yansitacak ancak belirsizligi yansdgacaktir.  Atamanin yapildigi
kiimenin bulanik olmasi, muhtemel alt uzaylarin siralamasw, gercek uzayi ile
ilgili bir yere kadar belirsizlikten kaynaklanabilir. Aa& bu siralamanin tam olarak
belirsizligi yansittigini soylemek dogru olmaz. BulibgzIligi, kesinliksizlige gore
etkisi ikinci derecededir [21].

Kesinliksiz ile belirsizlik arasindaki farki daha iyi amt@nin en basit yolud bulanik
kiimesini belirgin hale getirmek yani klasik kimeye gawektir. Buw, € A sadece
kesinliksizligi yansitir.  Ancak bunun yerine "'muhtemele, € .B” ve "zayif
ihtimalle wy, € .C” gibi muhtemel 6nermeler, kesinliksizlige eklenmislib&zligi
yansitir.

"Kesinliksiz belirsizlik degildir, ve daima belirsizlien 6nce olusur. Kesinliksiz, bize belirsizligi

kurguladigimiz bir kime saglar [21] .

M Gphemlik ve Bulaniklik

Muphemlik ve bulaniklik, kesinliksizligin iki farklh lgimidir ve sikhkla karnstirihr
[21]. Zadeh muphemligi miphem/muglak vague/ambig)pbulanikligi ise kesin
sinirlarin yoklugu ile iliskilendirmistir.Ornek vermek gerekirse;

"Trenin kalkis saati 16:00 veya 17:00 olmal”
cumlesi muphem/muglak, ama bulanik degildir.

"Trenin kalkis saati 16:00 dolaylari (civari)”
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climlesi ise bulanik fakat miphem/muglak degildir.
"Tren bu ara gelecek”
cumlesi ise hem miphem/muglak hem de bulaniktir.

Muphem/muglak tGizerine ilk bilimsel yaziyr kuantum figi& Max Black yazmistir.
Black 1941 yilinda yayinladigi calismada [22] muphi&kévrami Gzerinde durmustur.
Black’in calismasinin ilgin¢ tarafi, iki-degerli mak arayisinin disina c¢ikmaya
calismasi ve belirsizligi mantiksal bicimi Uzerindermasidir.

Black’in [22] calismasinda iki ana fikir gelistirmigti lIki; miiphemligin gozlenebilir
dogasi Uzerine, ikincisi ise mantik icin muphemligirarliginin  sorgulanmasi
Uzerinedir. Black buguin bulanik kiime olarak bahsgttigkiimeleri, "miphem kiime”
olarak tanimlamistir. Black’in tanimlamasi kendi domégmde oldukga buyik etki
yaratsaydi, bugurbulanik Kime yerine miphem kmedenbahsediyor olabilirdik.
Black’in calismasi, uUyelik fonksiyonu kavramina de@mn ve bicimsel olarak
gosterildigi ilk bilim yazisi (makale) olmustur. Bladenimladigi kiimeyi tyelik
fonksiyonuyla acgiklayan ve matematiksel teoriler imebekisidir. Black [22] bilimsel
yazisinda muphemlik icin su tanimlamayi1 yapmistir.

"Muphemligi anlam olarak oturtacagimiz yer, tum digeslimeler gibi kullanildi§i uygulamanin
icerigine gore kazandigi dzyapisal anlamdiAradurumlar’, ’siipheli seyler’ ve buna benzer tim
durumlar cok sik karsimiza cikabilen, bir siniflama ugguabilecegini veya uygulanamayacagini

sOyleyemeyecegimiz olaylardir.”
Black’in Gyelik fonksiyonu Sekil 4.2 'deki gibi bir egrseklindedir .  Black, egri

Uzerindeki bir noktanin, bia miphem (bulanik) kiimesine aitligh) veya ait olmama
(A dgjil) degerini gosterdigini sdylemistir.

%10
0.0

Sekil 4.2: Max Black’'in muphem kiimesi

Black’in tanimladigi bu kiime bugunki bulanik mami@zint olusturur. Black her
seyin bir dereceden olustugunu fark etmistir [20]. &dlduginki bulanik kiimelerin
aksine, tanimladigi egrileri O ve 1 degerlerine yaktass, ancak 0 ve 1 u¢ degerleri
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almalari gerektigini goz ardi etmistir. Buna ragmenadX’in getirdigi en kokli
yaklasim, 6z olarak 0 ve 1 degerleri arasindaki gacigiili mantikta oldugu gibi
ani sicramah degil tekdiize (monoton) olusudur. Blaxckulanik’ kelimesi yerine
'muphemi’ kullanmasinin nedenini Kosko [20], kendindemcéki Bertrand Russell,
Charles Pierece ve diger mantikc¢ilarin belirsizligamimi icin miphemligi tercih
etmesi olarak gostermistir. Ancak Black, makalesinirbo@mnde fazla ilgi cekmemesi
Uzerine bu konu Uzerinde fazla durmamistir. Max BlacBA9ilinda oldugiunde,
Japon televizyonlarinda bulanik mantikla ¢calisan illlegamasir makinasinin reklam
bandi donmeye baslamistir [20].

4.2.4 Belirsizlik

Belirsizlik ihmal (savsama) sonucu olusur [21]ngilizce anlami "uncertainty” olan
belirsizligin kokenbilimi (etimoloji)olarak kaynagpilinmemektedir. Ancak Smets[21],
Bonisone ve Tong [23], Clarke ve digerleri [24], Krause Mar€k [25], Lopez [26],
Smithson [27]'a bilim yazilarina dayanarak, belirsizidilim felsefesi (epistemic)
acisindareksik bilgiderkaynaklandigi tanimini yapmistir. Belirsizlik iki farktirde
olusur. Nesnel ve 6znel belirsizlik.

Nesnel Belirsizlik

Bazi uzmanlar sans ya da rastgelelik ile olan belirsialigesnel bir belirsizlik
oldugunu ileri stirerek;olasI” kelimesinin bir olayin gerceklesmesiniolasili”
durumunu tanimladigini soylerler.  Yani olayin gergsihesi, bize bagli olan bir
sure¢ deqgildir ve biz olay hakkinda ne dusunurseguohelim olay gerceklesecek ya
da gerceklesmeyecektir. Pencereye bir sercenin gelmebunu arzu etmemizle bir
ilgisi ya da baglantisi yoktur. Serce pencereye biz eétete istemesek de konacaktir
Bu nedenle olabilirlik belirsizligimesnel birozelligidir.

Sadece gerceklesmesi olasili olan olaylar meydana g&ir nedenle bazi olaylarin
egilimi hakkinda bir yargliya varmadan o©nce, olayin gmga (karakteri)
belirlenebilmelidir. Yani,"olabilir” kelimesinin bu olayin karakterini dogru bicimde
tanimlayip tanimlamadigr goz ardi edilmemelidir [21]. ’'Ofabilir , olayin
gerceklesebilme yetisini tanimlarkenplasilik’ tanimi olayin gerceklesebilme
egilimini tanimlamaktadir. O nedenle bu iki kelime arakaki ayrima dikkat etmek
gerekir. Sen [28] bu ayrimi su sekilde tanimlamistir;

2Pencereye serceyi cekmek icin yem koyulursa, olayireterapisini etki etmis olunur.  Cinki
pencereye konan kus icin soyutlandiriimis sartlarzrbos olur.  Bu durumda yem konuldugunda,
pencereye konan kusun gelip gelmeyecegi olayinin yartai®@mlanmasi gerekir. Bu durum olasilikla
calisilan tum modeller icin gecerlidir. Bu nedenleagbr gozlerken tarafsizigl bozacak etkenler
uzaklastiriimalidir.
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..... Incelenen olayin sonucunda istenilen karar degiskenibelirlenen olabilirlikler toplami iceren
toplulugakiimead: verilir. Basit olarak olay, bir paranin atilarak yaztuea gelmesini tahmin etmekse,
kesinlikle bilinen bu olayin iki sonu¢lu oldugudur. Yapazi gelmesi, 0 da olmazsa mutlaka tura
gelecegidir. Boylece incelenen olayin olabilirliklericeren kimgyazi)ve (tura) kelimelerini iceren
bir topluluktur. Belirsizlik ise bir sonraki para atisadhangi olabilirligin ortaya ¢ikacaginin dnceden
bilinmemesidir. Benzer olarak, tarimla ugrasan icinhdganin yagisl veya yagissiz olabilirliklerinin

onceden bilinmemesidir.....”

Yukarida verdigimiz serce ornegine donersek, s@rcgpenceremize gelmesi bir
olabilirliktir. Bu tur bir olayla karsilasacagimizievolayin olusma yetisini
biliyoruzdur. Ancak sercenin, bir zaman dilimi icindegkdefa bizi ziyaret edecegi
belirsizdir. Penceremize anka kusudkonmasi ise imkansiz bir olaydir ve olabilirlik
yetisi yoktur. Diger yandan, olasilik iki degerli bir sara isaret eder. Yani ya olur
ya da olmaz; serce pencereye ya konar ya da konmaz. Bupa kéabilirlik dereceli
bir yapiya sahiptir. Anka kusunun gelmesi sifir olabifjd sahipken, serceye yiksek
bir olabilirlik atayabiliriz. DUnyamiz olabilirligin kendisidir. Yasadigimiz cevrede,
"kartal” gibi yirtici bir kusun yasama sansi zayifsanperemize konmasi ¢ok zayif bir
olabilirlige sahiptir. Ancak bir siralama yaparsak, geile anka kusunun olabilirligi
arasinda bir yerde olur. Buradan olabilirliklerin siradailir 6zellige sahip oldugu
cikartihr. Dikkat edilmesi gereken nokta, siralamaniasdik gibi nesnel degil 6znel
yapida olmasidir.Ozetle, olasilik icin'siklik’ ve olabilirlik icin ise 'derece’ dlciim
uzaylari kullanthr.

Oznel Belirsizlik

Belirsizlige ait 6znellikw, ile ilgili bize sunulmus bilgilerden, kendi diustincetaizle
trettigimiz bir ozellikti. ~ Ama Bruno De Finetti [29] esnel olasiliklarin var
olmadigini, tum olasiliklarin 6znel oldugunu dnemsiistiur. Bu 6znel goris, olasiligin
farkli yapilarda gosterilmesini saglamistir. Bu yapdan en bilineni, ©6znel
belirsizligin olasilik fonksiyonu ile gosterilmesidirOlasilik fonksiyonlari haricinde,
oznel

belirsizligi gostermek icin inang ve olabilirlik forgkyonlari da gelistirilmigtir.

Kesinliksizlik genellikle belirsizlige destek olur. Kiediksizlik icin bu nedenle,
belirsizligin 6zel bir hali olup olmadigi sik¢ca sorgulr. Diyelim ki, w, uzayi ile
ilgili bildigimiz tek sey w, C A bilgisidir. A ayni zamanda evrens@l uzayinin bir
alt kimesidir. Bu sartlar altinda, belirsizligin boruls bir bicimiyle karsi karsiya
kaldigimiz dne surebilir.  Ama belirsizligin bu duziy olmasi, belirsizligi olasilik
teorisiyle aciklamamiza engel olmaz. Ancak, kesinlik§ia olasilik teorisi icin

3(TDK sozlugiinde) Masallarda adi gegen ve gercektelmayan bilyik bir kus, Zumriidilanka.
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dikkatli sekilde ayiklanmamasi, kesinliksizligi bedizligin 6zel bir bicimi gibi
algilanmasina neden olur [21].

4.2.5 Belirsizligin Modellenmesi

Bir an belirsizligin kaynagini yukarida soyledikleiizm aksine hem veriden hem de
bizden kaynaklandigini varsayalinp. onermesinin ne zaman olursa olsun dogrulugu
konusunda nin gerceko, uzayinda dogru ya da yanlis oldugunu bilmedigimizsir
kusku icinde kaliriz. Bu kuskulu durumumuzu yani befirdurumu siniflayabilir ya
da derecelendirebiliriz. Boylelikle, belirsizligin rdellemesinde kullanilan matematik
modelleri 'sembolik-nitel’ (symbolic-qualitative)ve ’numerik-nicel’ (numeric
-quantitative)olmak tzere ikiye ayirabiliriz.

Sembolik model yaklasimi tekdiize olmayan (non-mondéfomantik alani iginde
incelenir.  Mantikcilar, dogru oncilerden dogru sclava giden bir timdengelim
sistemi gelistirmeye calisirlar. Bununla birlikte, mecilarin gelistirmeye calistigi
bu sistem, genel uygulamada basarisiz olur. Bunun nedenjipntemlerin en basit
diuizeydekigenellikle’, 'normal olarak’, 'tipik olarak’ vb. ayrikli (istisnai) durumlar
ve bunlari tanimlayan sifatlari islemekte yetersiz kama (Dilsel bicimi islemekteki
yetersizlik) .

Belirsizlige numerik yaklasimlar iki sinifta inceletsr.

1. Standart olmayan olasilik modelleri

2. Olasilik-disi modeller

Standart olamayan olasilik modelleri, olasilik fonksimin genisletiimis halidir.

Olasilik disi modeller, olasilik fonksiyonlarini temdmayan, bunun yerine inang
veya olabilirlik fonksiyonlarini kullanan modellerdir.  e&il 4.3'de iki model sinifi

ve bunlara ait modeller gorulmektedir.

Her model,Q) evrensel uzay alt kiimelerini [0,1] araliina eslemeyping) yapan
olciim sistemine dayanir. Bu ol¢cimler tekdiizedirhes biri icin asagidaki 6zellik
yazilabilir.

1. OlasilikOlguimleri:P : 2% — [0, 1]
P(AUB) = P(A) + P(B) — P(ANB) VYA, BCQ
2. Olabilirlik Olgiimleridl : 22 — [0, 1]

I(AV B) = max(II(A),II(B)) VA, BCQ
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Belirsizlige Nimerik Yaklagimlar

Standart disi olasilik modelleri Olasiligin diglandigi modeller

- Yiksek ve dislk olasilik modelleri - Donusturlilebilir inang modelleri
(Good,Smith,Kyburg,Walley,Voorbraak) (Smets,Kennes)

- Dempster-Shafer Modelleri - Olabilirlilik teorisi modelleri
(Dempster,Shafer,smets,Kennes) (Zadeh,Dubois,Prade)

- Dolayl (hints) Modeller (Kohlas,Monney)
(Kohlas,Monney)

- Kanitlanabilir olasilik modelleri
(Ruspini,Pearl,Smets)

Sekil 4.3: Belirsizligi modellemek icin kullanilan yaklasimlar
3. Inan¢Olgumleriin : 22 — [0, 1]

in(AUB) > in(A) +in(B) —in(ANB) VA, BCQ

Bir F cift olcim cifti, " ’lerden birisinin degeri verildiginde, digeri verilesegerin
tamamlayicisi olursa bu olcu@i /¢ F' olarak anilir. Olasilik teorisinde, ¢ift durum;

CiftP(A)=1-P(4)
biciminde yazilabilir. Sonug¢ olaralCiftP=P olur ve bir olasilik fonksiyonu
kendiliginden cift (auto dual) ozelligi tasir. Bu dun diger dlgcim uzaylari icin gecerli
degildir. Olabilirlik ve inang fonksiyonlari igin cifolcimi sirasiyla gereklilik ve akla
yakin fonksiyonlariyla temsil edilir.

e Gereklilik Olgtimlerill : 22 — [0, 1]

N(A) =1-T(A) VACQ

e Akla yakinlik (ay)Olcuimleriinang: 2% — [0, 1]

ay(A) = in(Q) —in(A) VACQ
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4.2.6 Olabilirlik ve Gereklilik Olcuimleri
Olabilirlik Olcimii

Bir an asagidaki gibi kesinliksiz bir bilgi aldigimizaxsayalim.
"Bu yolda ortalama hiz 50 km/sa Ustiinde”

Bu bilgi bize hizin 50 km/sa tizerinde olmasinin mumkigiugiunu, ancak buna esit
ya da altinda olmasinin imkansiz oldugunu soyler. Bu ohata hizin[0, 50) km/sa
araligina ait olabilirligi O dir. Boylelikle<50 km/sa bolgesi icin olabilirlik dlcimini
yapmis olduk. Geriye kalan ¢,50 km/sa bolgenin olablislcim ise 1 esit olacaktir.

Eger bu bilgi '‘Bu yoldaki ortalama hiz i§ksektif gibi miphem olursa, olabilirligi
derecelerle ifade edebiliriz. Yiksek dereceler dahasgitk olabilirlikleri gostermis
olur. Olabilirlik, ayni zamanda bulaniklikla ilgilidir. 2 Uzerinde tanimlanmis bir
A bulanik kiimesi, ve bize gercek uzayin hangisi olabgetekkinda bir arka plan
bilgisi (AB) dusunelim.w, € 2 6nermesinin olabilirligi asagidaki sekilde tanimia

I(w, € Q)|AB) = Igg&(min(A(w),ﬂ(w\AB))

7m(.|AB) =AB den turetilen olabilirlik dagilimi
m(x) =I({z})
Bu gosterimi bir ornekle aciklayalim. “"Bu yolda ortalanara¢ hizlari yuksektir”
olabilirligini, "ortalama yuksek hiz 50 km/sa 'tir” bilgiyle (bu bilgi gdzlenmemistir,
ancak elimizde daha tnceden mevcuttur) asagidakdgegosterebiliriz.

[I(ort.hazlar(araglar) € yiksek|50) = Hn[loagém min(yiiksek(h), m(h|50))
€10,

ort.hizlar(araglar) =araclarin ortalama hizlari
yiuksek =yuksek hizi temsil eden kiime
[0,300] =hiz araligini tanimlayan evrensel uzay
yiiksek(h) =h lzinin, yiksek kimesindeki Uyelik derecesi
7(x]50) =h = x oldugundah nin 50 km/sa ait olabilirligi
Eger hemA B hem deA kiimesi belirgin isell 'nin temsil ettigi bolge [0,1] araligindan
{0,1} ayrik degerlerine indirgenir.

Bu ifade, daha once bahsettigimiz bulanik kiimenin galikiimenin genisletilmis
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olmasinin bir sonucudur.

Diger bir onemli nokta, olabilirlik ve bulanik kiime tésindeki, ‘'max’ ve 'min’
islecleri, ilgili 6lcimlerin hassasiyeti cok dndindegilse kullaniimalidir. Olcimuin
en Onemli dgesi yarattigl siralamadir.  Olabilirlikgbinlerinin yarattigi siralama,
donusum vel/veya olgeklendirme her uzayda ayni oBu nedenle, olabilirlik teorisi
yerine siralama teorisi (ordinal) isimlendirmesi de knilenaktadir. Bu gugliu 6zellik
ne olasilik ne de inan¢ fonksiyonlarinda bulunmaz.

Bulaniklik ve Olabilirlik Arasindaki iliski

Zadeh hem bulanik kiimenin [30] hem de olabilirlik 8lgiini31] kavramlarini
tanimlamistir.  Uyelik dereceleri, herkesce bilinen uzayin iyi tanimlamms bir
kiimeye ait olma gucunu aciklarken, olabilirlik deest gercek uzayin iyi
tanimlanmamis kimeye ait olmasiyla ilgili 6znel digénin dizeyini gosterir.
Ornegin,yilksek(h) hizi ~ olan bir aracin yiiksek bulanik kiimesine iiyelik deratesi
gosterir. w(h|ytiksek) ise,h hizindaki bir aracin, yuksek kiimesine ait olmasiyldiilgi
bizim fikrimizi temsil eden olabilirlik derecesini goster Zadeh’in olabilirlik ilkesi
asagidaki esitligi sart kosar.

Egeryiiksek|(h) = x ISEn(h|yiiksek) = = Vh € [0,250]

Ancak ayni esitligi asagidaki bicimde yazmak da miimdir.

yiiksek|(h) = m(h|ytiksek) Vh e H

IIk esitlik, olabilirlik ile bulaniklik kavramlarinin bbirine karismamasi icin tercih
edilmez. Bu esitliklerde, olabilirlik derecesi ve Uyeldereceleri ayni 0Olcegi
kullanirlar, ancak ayni kavramlari gostermezler.

4.2.7 Olasilik Teorisi

Olasilik teorisinin 17. yy. da ilk kullanilmasindan bu yamdasilik icin dort farkh
tanimlama yapilmistir. Bunlar;

1. Klasik teori

2. Goreceli siklik teorisi
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Tablo 4.1: Sonlu sayida yazi tura deneyi [32]

Deneyi Yapan Deneme sayisi Tura sayisi Turanin gore&edisi

Buffon 4040 2048 0.5069
K.Pearson 12000 6019 0.5016
K.Pearson 24000 12012 0.5005

3. Oznel (Bayesian,kisisel) olasilik

4. Mantiksal olasilik

Ancak bunlarin icinden bizi icin 6nemli olduguna inaguoiniz goreceli siklik ve 6znel
olasiliga kisaca deginilecektir.

Goreceli Siklik Teorisi

Olasilik, surekli tekrar edilen bagimsiz olaylarin bibrgceli siklifa yakinsamasi
olarak datarif edilebilir. Olasiligin, oran kavramiylakogucli iliskisi vardir. Goreceli
siklik tanimi, olasilikla ilgili en ¢ok kabul goéren tanmndan biridir.  Ancak
yakinsamanin siniri gozlenemez ve bu varsayim; bugimwadekrar eden olaylarin,
gelecekte de bu ayni bicimde tekrar edecegini sartrkos&oreceli siklik teorisi
tek bir gbzlenen olay icin kullanilamaz. Goreceli skideorisinin elestirilecek yani,
uygun bir zaman arali§i belirlemedeki sikintidir. Bu tg@kinsamanin hangi zaman
sinirinda bitirilmesi gerektigini aciklayamazOrnegin, yazi tura attiyimizda sonsuz
sayida deneme sonucu yazi ve tura sayilari esit miktavdegecektir. Ancak sonsuz
sayidan once belli bir sonlu sayida da ayni orana ulagktac Tablo 4.1'de sonlu
sayida yapiimis deneyler gorilmektedir. Bekledigimiasilik 0.5, 4040 denemede
ulasiimistir. Diger yandan 24000 deneme sonunda daybyesalasiimaktadir. Deney
sayisi arttikca beklenen deger daha fazla yaklastmjtablodan da gorulmektedir.
Ancak burada sorulan asil soru sudur. Eger tura gelmdigesn 0.5 oldugunu bastan
bilmiyorsak, ne kadar deney yapmaliyiz? Bir doga olaydnlgyorsak, ne kadar sire
ya da tekrar gozlememiz gerekir? Bir ulastirma anketi en ideal 6rnekleme sayisi
ne olmalidir?

Bu sorulara ragmen goreceli siklik ise yaramaktadirwgdrarci (pragmatik) durum
goreceli siklik teorisinin gdzde olmasini aciklamagtnyektedir [21].

Oznel (Bayesian, kisisel) Olasilik

Bayesian olasiligina gore, olasilik bir olayin meydaglagsine olan inancimizi dlger.
Bayesian olasiligl 0znel ve kisisel bir dlcim olatakif eder. Bayesian gore bizler
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bir kumarbaza karsi oyuna giren birer oyucuyuzdur. Bir Ayolizerine bahse girer,
eger A gerceklesirse $1 gerceklesmez ise $0 aliriz.yeBian olasiliklari A olanin
gerceklesme olasiligini P(A) olarak tarif eder ve Bagesstatistikcileri bunu A nin

olasiligini dogruya bicilen bip fiyati olarak betimlerler.

Bayesian teoremi istatistikte onemli bir yer tutar. Burtsa yardimiyla rastgele
olaylarin olasiliklari icin varsayilan ilk degerler z¥ém sonuclariyla bir araya
getirilerek duzeltilebilir Dagilimlarin parametreierdegeri bilinmeyen sabitler gibi
dusiinmek yerine bunla rastgele degisken olarak elapadegerleri yukaridakine
benzer bir yaklasimla tahmin edilebilir [33]

4.2.8Ust ve Alt Olasilik Modelleri

Smith, Good, Whaley inanclarin kisisel dereceleringk bir sayiyla degil sinirlara
sahip araliklarla gosterilebilecegini soylemisier@1]. Soz konusu araliklar, Ust ve
alt olasiliklari olan sinirlara sahiptir. Bu araliklarntenlamak igin, dnerilen yontem
ise soyledir. Y7 ve Y; olmak Uzere iki bireydeny; olani 2 evrensel uzayi icindeki
bazi olaylarin olasiliklarinf A C 2 olmak Uzere, sadece bir aralkta yer al&iA)
olasililarini soyleyerek, bireyine iletmektedir. Bu sartlar altindg, bireyi, 2
evrensel uzayina ait biP olasilik kiimesini sadec®;’in verdigi sinirlar icerisinde
olusturabilir. Y5 bireyinin bildigi sey sadece biP olasilik dlcimi ve bu dlciminde
P € P bigiminde oldugudur.

Ayni tip aralik belirleme modeli, Bayesian olasihgiyla gapilabili.  Bayesian
olasiliginda bir kisiye ait sadece bir olasilik oldiiryerine, bir seri olasilik dl¢cim
yapilarak bir aralik belirlenebilir. Dempster, Ust veaHsiliklarin 6zel bir durumunu
tanimlamistir. Dempster bik uzay! Gizerinde yapilmis bir olasilik dlcimi ve bu
olcumuY uzayindaki goruntisu tanimlayan Bif eslemesi dustinmustar.

4.3 Esnek Hesaplama ¥ntemleri

4.3.1 Bulanik Mantik

Hatali-esleme problemi-Gri dinyamizin siyah ve beyaii tdMismatch problem)-;
Iki-degerli mantik sistemi gri diinyamizi ret eder. Bu wlur cikmazlara ve kendi
kendini yalanlamaya yol agar. Bulanik mantik bunun aksime gercekleri gri gercek
olarak bakar. Bulanik mantik icin gercekler parcalijubu, belirsiz ve bulaniktir.
Matematik dogrulara gri dinyanin en uc noktalan olaegak verir [20].

Bulanik sistemin kavram olarak en dnemli noktasi, bul&ikelerdeki0, 1] arasinda
degerlerle gosterilen Uyelik degerleriyle gostaeisidir. Burada "0” mutlak yanhslik
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"1” ise mutlak dogrulugu gosterirOrnek olarak asagidaki ifadeyi ele alalim.
"Ayse yashdir.”

Burada eger Ayse 75 yasinda ise, bu ifadenin dogruicigu0.8 degerini atayabiliriz.
Bu ifade klasik kiime teorisine gore asagidaki gibi eatlilir.

"Ayse yasli insanlar kimesinin elemanidir.”

Ayni ifadeyi bulanik kiime teorisine gore;

fy(Ayse) = 0.80 (4.1)

seklinde yazabiliriz. 4.1 esitligindeki Giyelik fonksiyonunu temsil etmektedir ve bu
fonksiyon yasli insanlar bulanik kiimesi Uizerinde, &ygn aldig1 degeri tanimlar. Bu
kiimenin degeri de 0O ile 1 arasindadir.

Olasilik yaklasimi gore Ayse’nin yaslh olma ihtimal8@dir. Ancak bulanik kiime ile
"Ayse’nin yaslh insanlar kiimesindeki Giyelik derec@sg'dir. Ik bakis acisi Ayse’nin
yasli olup olmadigini bulmaya calisiriz. Bu durum hattanin dislanmasi yasasina
uymaktadir ve iki degerli mantiga uygundur. Biz sadecgefyin bulundugu kiime
hakkinda %80’lik sansimiz oldugu bilgisine sahibizdir.

Diger yandan bulanik mantik genel bir terimdir ve farkiteimlerin meydana getirdigi
tek bir sistemi temsil ederOrnegin durulastirma, bulanik kiimeler vb. Sekil 4.4ite
bulanik mantik sistemi ve sistemi olusturan dgeler aceski iliskiler gosterilmistir.

M Bulaniklastirma

Ciktilar
Durulagtirma

Cikarim

Sekil 4.4: Bulanik mantik sistemi ve temel dgeleri

Bulanik K ime

Bulanik kiimeler bulanik mantigin en onemli 6gesidiuldik mantik sistemiigindeki
bulaniklastirma safhasinin en énemli parcasidir yarsenodel ve urettigi sonuclari
dogrudan etkiler. Matematiksel tanimi ise;
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Tanim 4.1. X dogal sayilardan olusan bir kiime olsun. X tizeribbibulanik kiimesi
tanimlayacak olursak, bu kiimenin lyelik fonksiyopg(x) ile gosterilir.  Bu
fonksiyon, X kiimesi icindeki her x elemanini [0,1] agahda gercek sayilar tanimlar.
Bu sayilara, bir x elemaniti bulanik kiimesine ait ilyelik derecesi denir. Eger ikyeli
fonksiyonu(j' bulanik kiimesine ait tiim’lerin liyelik derecelerini O ya da 1 e atiyorsa,
U klasik bir kiimeye dénustir.

Dilsel Degiskenler

Dilsel degiskenler, klasik degiskenlerin aksine sayian degil kelimelerden olusur.
Bunlar, Gyelik fonksiyonlari tarafindan islenerek hglsanalara sokulur.  Dilsel
degiskenler, elimizdeki bilginin bulanik kisminin harfgi bir kayba ugramadan
bilgisayarin okuyabileceg@i (ya da hesaplama yapilabkelsiceme) donusturiimesi
icin kullanilir. Ornegin yas degiskeni, dilsel degiskenlere béli@k genc, yasli, orta
yasli gibi atomik kelimelerle ifade edilir. Buradaki heir latomik kelime bir dilsel
degiskeni temsil eder. Her bir dilsel degiskenin dediar ait bir Uyelik fonksiyonu
vardir. Bir dilsel degisken sadece bir kelimeden ibaediltlir ve matematiksel olarak
bir tanimi vardir.

Tanim 4.2. Bir dilsel degisken(z,T(x),U,G, M), seklinde tanimlanir. z dilsel
degiskenin adi,T(x) ve yaT o dilsel degiskeni tanimlayan sifatlarin kiimesidir
(Ornegin cok, az vb.). Her x dilsel degiskdii uzayinda tanimlanmis bir bulanik
kiimeyi, G ise bu sifatlarin isimlerinin nasil tiretilecegini bédyen sozdizimi
kurallarini temsil eder .M ise her bir sifatin ne anlama geldigini belirleyen anlam
kurallarini tanimlar.

Yukaridaki tanim dilsel degiskene ait bicimsel tanimdBu tanima gore bir dilsel
degisken birden c¢ok sifat icerebilir ve her sifat keredait bir Gyelik fonksiyonu ile
tanimlanir.

Uyelik Fonksiyonlari

Uyelik fonksiyonlari bulanik teorinin kalbini olusturur Farkli bicimlerde utyelik
fonksiyonlari vardir.  Ek A ’da bulanik teoride kullanilamyelik fonksiyonlari
verilmistir.  En cok kullanilan iiyelik fonksiyonu tieg ve yamuktur. Uyelik
fonksiyonlarinin secimi hedeflenen modeli dogrudanletki

Bulanik kiimeye ait ogelerden en az biri 1’e ve gene en azObityelik derecesine
sahipse, bu kimen kiyik normal bicimdedir (maximum normal formAncak
ogelerden en az birinin Gyelik derecesi 1 ise bu kienelkicik normal bicimdedir
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(minimum normal form) Ek olarak bulanik kiimenin tekdiizetekdiize! olmasniste
Bunun anlami iyelik derecesi 1 olan kiime 6gesinden aataysola dogru uzaklastikca,
U yelik derecelerinin yavasca azalmasidir.

Normal olmayan bir bulanik kime coziimleye sokulmasdeiim isleme siirecinde
ciddi problemlere neden olacagindan, c¢ozimleme ginoermallestirme islemi

yapilmalhdir. Normallestirme yapilmadan kullanilanduk kiimelerden olusturulmus
modellerin dogrulanmasi ve uygulanmasi karmasikl&sanae zorlasmaktadir [34].
Sekil 4.5 de bir bulanik kimenin normallestirmesi gogmistir.

1.0
1[0.82]

0.0

Sekil 4.5: Bir bulanik kiimenin normallestirilmesi

Bulanik Kurallar ve Kural Tabani

Kurallar fikirleri birlestiren, birbirine baglayan ardacdir. Bilgi ve kural arasindaki bu
yakinlk Aristo zamanina kadar gider. Kurallar yapay zekanen onemli ogesidir
ayni zamanda. Bir yapay zeka karsilasacag! durumlaanglayacak kural kapasitesi
kadar gucludar. Kurallarin ana yapisi Eger-ise keleninden olusur’Eger’ ile 'ise’
arasindaki cumléyndil kisimolarak adlandirilirise’ den sonra gelen kisim isencul
kisimbagska bir degisleikarimolarak anilir.

Bulanik kurallar, bulanik kiimeler arasinda iliski kuramaclardir. Bulanik kurallarin
en buyuk avantaji iki-degerli mantiga dayanan kuratesnlerine gore cok daha az
kuralla sistemi isletebilmesidir. ~ Zadeh’in 1965'deki ik mantik kavramini
tanimlamasinin 1970 yilinda Mamda’nin kural sistemiytdaoihar tiirbini nasil kontrol
ettigini gosteren calismasina kadar, bulanik mantabuk gormekte oldukca
zorlanmigtir.  Bulanik kurallar bulanik mantik sistemirdnemli parcalarindandir
ve bir modelden bagimsiz ve karmasik kapali bicimddildgr olmadan, olaylari
modellemek icin kullanilir. Bir bulanik kuralin yapisi;
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EGER bulanik ifaddSE bulanik ifade

seklinde verebiliriz. Bulanik ifade tekil veya bir cokkik bulanik ifadenin
birlesiminden olusabilir. Diger bir anlatimlsE GER{SE,, girdi ile ¢ikti arasindaki
nedensel iliskiyi tanimlar.

Bir kural tabanini olusturan kurallarin teorik olarak iam

e Xi,..., X, girdi degiskenleri;

e Y cikti degiskeni olursa;

Yukaridaki tum degiskenler, dilsel degiskenlerle v, veya B; gibi bu dilsel
degiskenleri tanimlayan sifatlarla gosterilir.

Bu tanimlara uygun bir genel kural ise asagidaki bicirpaalir.

EGERX, = A,;,..VE X; = A;; VEX, = A,;ISEY = B, (4.2)

Cikarim Sureci

Bulanik mantik hesaplamalari, dilsel degiskenler sikatrallar veya kural tabani
arasinda matematik islecler(operator) yardimiyla api Her bir kuralin éncul
kismindaki dilsel degisken, girdi dilsel degiskemiWarsilastirilir. Burada en dnemli
kisim, karsilastirilan iki bulanik degerin arasindb&nzerligi bulmak icin kullanilan
yontemdir.

Bir sonraki asama, incelenen kuralin oncul kismina batu benzerliklerin

toplanmasidir. Bu asamigplulastirma (aggregation)olarak anilir. Ancak benzerlik
ve toplulastirma islemi sonrasinda bulunacak degé&déanilan matematiksel islece
baghdir. Kural tabanindaki her bir kuraldaki degislenarasinda farkl isleclerin
kullaniimasi mumkindir.  Yapilan modele gore en iyec$ secmek, modeli yapan
uzman ya da uzmanlara baglhidir.

Kurallarin oncul kisimlari yazilirken, bu oncillerdan guvenimiz zayif olabilir.
Ancak buna ragmen bu tip dncile sahip kuralin kural tatden cikartiimasi tercih
edilmez. Bu nedenle bu kurallarin onculerine olan giibefirten bir'giiven katsayisr’
(factor of certainty)atanir. Guven katsayisi [0,1] araliginda yer alir. Gilkatsayisi
iki-degerli mantikla bulanik mantigin arasindaki hadgssini bir kez daha gosteren bir
sayidir. Iki-degerli (Boolean) mantigina gore eger bir kuratayifigi kabul edilmez.
Yani kural eger dogruysa tabana dabhil edilir, degildeatadan cikartilir.  Bulanik
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mantikta kurallarin taraf tutmasi yerine, giiciine ya deep ' derecesine gore modele
dahil edilerek model tzerindeki etkileri sinirlandir ya arttirihir. Bu da modelleme
icin esneklik kazandiran onemli bir 6zelliktir.

Her kural ondilt bir kural sonculudnerir.  Bu islemc¢ikarim olarak anilir.  Son
hesaplama tum kurallarin ¢ikarimindan elde edilir. Sganza, daha buyuk olgekte
bir cikarimdir ve bulanik mantik sisteminin trettigineeu temsil eder. Bu asamaya
kural soncullarinirbiriktirilmesi’ (accumulation)denir. Her asamada ihtiyaca gore
farkli islecler kullanilabilir.

Bulaniklastirma

Bir kuralin oncul kisminin gercek verilerle (gozlengirdiler) ile uyumlugunun

(compability) hesaplanmasi gerekir. Uyumluluk, [0,1]saralaki gercek sayilarla
temsil edilir. Bir girdi degeri kesin (crisp) oldugundgi noktasindaki her bulanik
kiimenin Oyelik fonksiyonundan uyumlulugu hesaplaniger verilen deger bulanik
ise bu durumda uyumlulugun hesaplanmasi biraz daha kédass. Bu durumda
iki bulanik kiime arasindaki benzerligi dlcen yontemkullanilir.  Her kural igin

uyumlulugun hesabi asagidaki bicemde gosterilir.

a1 = Uyum@u, 111) (4.3)
Qg = uyum@% 112)

(n; = UyUM(A,;, A,,)

Onciillerin Toplulastirmasi

Bir dnceki asama olan, ve her kural icin yaptigimiz uyulok hesaplamasindan sonra
tim sistem iginz; uyumlulugunun hesaplanmasi gerekir. Kural tabanindaiallar,
gozlenen verilere olan benzerliklerine gore ateslem@i@miz siurece girerler. Bir
kural ne kadar girdi ile benzerlik tasiyorsa o derecedeinetkale donusur.
Toplulastirma, ateslenen kurallarin Urettigi sdaang bir araya getirildigi asamadir.
Bu asamada da bulanik islecler kullanilir. Toplulagt fonksiyonu asagidaki bicimde
gosterilir.

a; = Topfsleci(alj, A2j, ey Upj) (4.4)
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Bulanik matematikte kullanilan isleclémorm (triangular normative)e t-conorm
(triangular conarmativeplarak iki ana gruba ayrilirlar .

Onciillerin Yorumlanmasi (Kesinlik)

Bulanik mantikta kurallarin soncul kisimlarinin olusmasncul kisimlarinin ne

derecede gerceklesecegine baglidir. Diger bir anlat bir kuralin dncul kismi ne

derecede gozlenen veriler tarafindan saglanirsa, sdmemi da o derecede ortaya
gelecektir. Bu durum insan muhakemesi agisindan da s@telé@nemlidir. Cunki

ayni degiskene ait farkli durumlar stz konusu oldugued uygun durum hakkinda
karar vermek gerekecektir. Bu durumlarda ¢ozim olarakiggun yontem, kurala

olan gliveni temsil eden bir katsay! ve oncul kuralin needede yerine getirildiginin

hesaplanmasidir. Bunun iciyaklasik ¢cikarimyontemi kullanilir.

a; = Keslsleci(aj, c;)

Gene bu hesaplama icin t-norm islecleri kullanifdrnegin enazlama-isleci (VE) veya
cebirsel ¢carpim bu islem i¢in kullanilabilir. Bu asaerceklestirildikten sonra kural
tabani icindeki her bir kural igin bir deger hesaplapois. Bu degef0, 1] araliinda
olan ve o kuralin o anki girdi olarak adlandirilan gozlenemilerin o kuralin dncul
kismina ne derecede uydugunu gosteren bir sayidir.

Soncullarin Cikarimi

Yukarida, soncullarin gerceklesmesi ancak onculi@dak olabilir demistik.  Bu
durumda kuralimizda soncul kismi temsil ed8n bulanik klimesic; tarafindan
sinirlandirlir.  Bu durumda kuralin soncul kist} degil asagidaki gibi hesaplanan
E;f olarak alinir.

EJ* = Son@zkfsleci(aj, Bj)

Bulanik islecler

Bulanik islecler, bulanik mantik aritmetiginin ayriémparcasidir. Tum bulanik kiime
islemleri ve bu kiimelerin biribiriyle olan iligkilerin bu islecler yardimiyla olmaktadir.

islegler t-norm ve t-conorm olmak Uzere ikiye ayrilir. ulkandigimiz iki-degerli
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(Boolean) mantigini esas alan klasik kiime teorisine waya fonksiyonlar,
DEGIL(NOT), VE(AND) ve VEYA(OR) isleclerinin sonlu sayida itbeskesinden
olusur [35].

Bu diizgelerin (norms) gercekte ortaya cikisi bulangatrkla ilintili degildir. Olgiim
uzay! (metric space) olarak anilirlar.Olciim uzaylari M.Frechet tarafindan 1906
yilinda ortaya atilmistir. M.Frechet fizik, matematik vigeat bir cok bilim dali igin
"mesafe” cinsinden genel bir ideallestirme yapmistiu igunlastirma, kullanilacagi
alana gore farklilk gosterebilir. Ancak drnek vermekegkirse az dnce bahsettigimiz
gibi noktalar, fonksiyonlar, kimeler hatta 6znel nikgtasiyan duygular bile bu tar bir
gosterimle matematik olarak aciklanabilir. Buradaldhcuzayinda ne kastedildigi,
[36] tarafindan bir kiime icinde sinirlanmis elematilgrfne negatif olmayan sayilarla
ilisiklendirilmesi ve bu kimeden alinan herhangi ugrehnin karsilastiriimasi
sirasinda bazi kosullarin saglanmasi, seklinde bahssgtir. Ancak [36] kiimedeki
eleman ciftlerine birer tekil sayl atamanin geregindezig yapilmis bir en uygunluk
(ideallestirme) oldugunu soylemistir. Oyleki iki eleman cifti arasindaki mesafe
olcumunin en basit haliyle, o iki 6genin arasindakakiik cinsinden bile olmasi soz
konusu oOlcimin yapildigl uzayda mesafeyi temsil edesayinin herhangi yapilmis
bir adet dlcum degil bir dizi yapiimis dlcimin atamasi olmasi gerekecegidir.
Gercekten de tum olcimlere, tek bir dlcimlik detaistik yontemle degil de istatistik
yontemlerle yaklasmak daha uygundur [36]. Bu durumdgéaidl uzayinday ve q gibi

iki 6genin arasindaki mesafe herhangi bjy, olasilik dagihmiyla iligiklendirilir. Bu,
p ile ¢ arasindaki herhangi bit € R* sayisininF,,(z) olasihgiyla agiklanmasini
saglar. Boylelikle s6z konusu mesafée esit ve ondan kucik olma olasiliklari ile
gosterilir. Bunu yaparak olgim uzayi genelleserekudia 6zgil olmaktan cikar (Bu
sekilde kendi icinde dlciim uzayinin tutarli olmassaglariz). Olcim uzaylariyla
ilgili ilk genellestirme kavrami, K.Menger tarafindan4®yilinda tanimlanmis ve onu
takiben bu kavrama istatistik dlcim uzaylari adi vergtin.

Menger 6zgun (orijinal) makalesindg,, gibi bir olasilik dagilimi ile ilgili bazi
kurgulamalar (postulation) yapmistir.  Bu kurgulamar ejstiriimis bir Gicgen
esitsizligi icermektedir. Buna ek olarak Mengarada olma(betweenessgorisini
tanimlamis ve bunun pratikte ne tir islere yarayaadd@nnbahsetmistir.  Siklikla
kullandigimizicgen dizgeler (t-norm,triangular norms$mi buradan gelmektedir.

Ancak ucgen esitsizlikleriyle ispatlanmasi ve kullabilir bicimde bir temele
oturtulmasi, Schweizer ve Sklar tarafindan yapil®@lasiliksal Olgim Uzayr’
(probabilistic metric space)37] isimli calismayla olmustur. Zadeh daha sonra bu
calismadaki t-norm ve t-conorm tanimlarini, bulaniknidlerin kesisimve birlesim
islemleri [30] igin kullanmistir.

88



Bulanik Mantikta Kullanilan D Uzgeler (Norms)

T-Norm  t-norm,triangular norms)

Tanim 4.3. Bir t-norm,t : [0, 1] — [0, 1] dénidsimi yapan asagidaki 6zelliklere sahip
bir fonksiyon olarak tarif edilir.

1. ¢(0,0) = 0;t(z,1) =t(l,z) =«

2. Egeru < w vev < ziset(u,v) < t(w, z) (tekdiize,monoton)

3. t(x,y) = t(y, z) (bakigim,simetri)

4. t(x,t(y,2)) = t(t(z,y), z) birlesim

T-Conorm

Tanim 4.4. Bir t-conorm, s : [0,1] — [0, 1] dénusiimii yapan asagidaki ozelliklere
sahip bir fonksiyon olarak tarif edilir.

1. s(1,1) =1;5(z,0) =¢t(0,2) =z

2. Egeru < w vev < zises(u,v) < s(w, z) (tekdize,monoton)

3. s(x,y) = s(y, z) (bakisim,simetri)

4. s(x,s(y, z)) = s(s(x,y), z) birlesim
T-norm, t-conorm’dan ayri bir diizge de(jildirikisi birbiriyle ilintilidir. Her t-norm
diizgesi tartisma goturmez sekilde t-conorm duzgdmlirler. Bunun tersi de aynen

gecerlidir. Iki diizge birbirinin tamamlayicisidir. Soz konusu bu yaikiski asagidaki
sekilde tarif edilir.

s(zyy)=1—t(1—z,1—vy)
tr,y)=1—s(1—x,1—1y)

Bu diizgelerle uyan bir cok islec vardir. ancak en colkdulan islecler, enbuyukleme
tep Ve enkuciukleme,, islecleridir.
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Durulastirma

Her ne kadar belirsizlik icinde modelleme yapmak icindsuk kiimeler en uygun
araclar gibi gozikse de, bulanik mantik kullanilarakpjen hesaplama ya da
kestirimlerin sonucunda bulanan bulanik sayl ve(ya) Kénre belirgin sayilara
donusturulmesi gerekir. Durulastirmaile ilgilimgtih calisma [38] verilmistir.

Cok sik kullanilan durulastirma yontemleri asagiderilmistir. Durulastirma
yontemlerini belli bir bicemde gostermek icin bellirkgosterim sekli kullaniimistir.
x*, bulanik bir suregten sonra yapilan bir durulastirians sonucunda bulanan
belirgin degeri temsil etmektedirX bulanik kiimenin temsil ettigi fiziksel bolge,
bu bolge tUstiinde herhangi bir bulanik kiimeye ait lkyfeinksiyonunu gostermektedir.
Sonug olaraku(z) islemi, X bolgesinde tanimlanan herhangi bidegerine karsilik
gelen uyelik derecesini hesaplamak i¢in kullanilir. @astirma yonteminin segimi
kullanacagimiz amac ve sisteme gore deqisir.

Agirhk Merkezi Y ontemi

En cok kullanilan yontemdir. Ancak, bulanik ¢ikarim soanda elde edilen kiimeler
birbiri Uzerine binmiyorsa, bu yontemin kullanmak do@imaz. Cunki elde edilen
belirgin sayi her iki kimeye ait olamayan bir bolgede balailir. Bunun disinda,
ctkarim sonrasi elde edilen yeni bulanik birlesim kuimiessekli, agirlik merkezi
yonteminin kullaniimasi icin uygun olmayabilir.

Durulastirmanin basarisi uygulamaya bagldir ve b@dazozneldir. Ancak sonug
bulanik kiimesinin kural tabaninda ateslenen kurallamrozi oldugu dusundlirse,
bu sonu¢ kiimesindeki geometrik sekle adil davranmakiikgnerkezi yonteminin
ozelligidir. Ancak agirlik merkezi yonteminin tam oék adil oldugu da tartismalidir.
Ornegin agirlik merkezi yonteminin Uyelik derecesikgék olan bulanik kiime
parcalarini goz ardi etmesi nedeniyle, Roventa ve Sp&@lisuper-centeryontemini
onermislerdir. Agirhik merkezi yontemi;

. Jpo@)ads

C T (@)

esitliginden hesaplanir. Ancak bu yodntem hesaplamsesiradan, bilgisayar
uygulamalarinda zaman alicidir.  Bunun igin agirlik neikydntemi icin nimerik
cozumleme yaklasimlari gelistirilmistir [40].

Y Ukseklik Y dntemi
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Bu yontem, birlesik sonuc¢ bulanik kiimesindeki zirvgelik derecelerini secerek,
bunlarin agirlikh ortalamasini hesaplar. Durulasairsonucu elde edilecek belirgin
sayl;

esitliginden hesaplanir.  Esitlikteki®, zirve Uyelik derecesinin bulundugé
noktasindaki belirgin deger,. bu noktada ki tiyelik derecesini gostermektedir.

Ik-Eny tUksek Dejer Yontemi

Uygulanmasi en kolay olan yontemdir. En yuksek tyelikedesine sahip olan ilk
degeri, belirgin deger olarak kabul edilir. Yontemingibnsel (formal) yazilsi;

z* = ilkenyikdeger{z € X|ux(x) = enyik(U)}
reX

seklindedir.

Son-Enyiksek Dejer Yontemi

Ik-enytiksek deger yonteminin aksine, liyelik derégéksek en son: sayisini belirgin
sayi olarak alir. 'Yontemim bicimsel yazihsi;

x* = sonenyiikdeger{z € X|ux(x) = enyik(U)}
zeX

seklindedir.

En-ylksek Dajerler Ortalama Y ontemi

Bu yontem ilk-deger ve son-deger enbiyuk yontemieribirlesiminden olusur ve
iki yontemle hesaplananm belirgin sayisinin ortalamasi durulastirma sonucu &lara
hesaplanir. Bu esitligin bicemsel yazilisi;

91



ilkenyiikdeger{r € X|ux(x) = enyitk(U)} + sonenyikdeger{z € X|ux(x) = enyiik(U)}
* rxeX rzeX
Tr =

2

seklindedir.

4.3.2 Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglari (YSA), kisaca bilgi isleme sistemletarak kisaca tanimlanir.
YSAlarin en sik kullanildigi alanlar asagidaki gilkstelenebilir.

1. Siniflama

2. Goruntu tanimlama

3. Gorunti tamamlama

4. Bozuk veri temizleme (filtreleme)
5. Eniyileme

6. Kontrol

YSA ’larin yapisi, hesaplama ogeleri ve bunlari birbirbeglayan agirliklara sahip
baglantilardan olusur. Sekil 4.6’'da genel olarak birtgpisi gorulmektedir. Farkli
sayida hesaplama ogesinin (sinir olarak da anilir) bgrddizerinde dizildigi yer
tabaka olarak anilir. ' YSA aglari genel olarak girdi vetctdmak Uzere en az iKi
tabakadan olusur. Ara tabaklar gizli tabaka olarak adtamtar. Baglantilar birbirini
takip eden tabakalardaki hesaplama ogelerini birbirgdr. Her 6genin bir sonraki
tabakadaki bir dgeye baglanma zorunlulugu yokt@®rnegin, giris tabakasinaki bir
oge dogrudan ciktl tabakasina da baglanabilir.

Hesaplama ogeleri asagidaki ozelliklere sahiptirler

1. Her hesaplama dgesi bagimsizdi©ge, kendine gelen agirliklandiriimis bir
sayly! kendi 6zellikleri dogrultusunda isler.

2. Her hesaplama ogesi yerel bilgiyle calisirOgeler birbirlerinin urettikleri
bilgileri agirhklar yardimiyla isleyerek calisinra Bu nedenle de dgenin tek
basina Urettigi bilgi kullanilarak aga ait genel gikayapmak miumkiin degildir.

3. Ogelerin sayisi arttikca, agin dgrenme giiciide .arfarcak bu 6grenme siireci
icin gerekli bilgi islem guictinli ve zamani da arttir.
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Gizli Tab.

Girdi Tab.
Cikti Tab.

Sekil 4.6: Yapay sinir aginin temel yapisi

YSAlar gucliu bir modelleme aracidir.  Yukaridaki ikzélligin kazandirdigi parelel
islem yeteneg@i YSA ’larn karmasik iliskilerin modefteesi icin glclu bir arac yapar.
Ulastirma planlamasinda siklikla kullandigimiz regogsanalizi gibi yontemler bir
on bilgi gerektirir. Modellenecek olayin dnceden demkig/azilarak ¢ = ax + b
gibi) eldeki gozlemelere gore bu denkleme ait katsayéatirilir. Buna ek olarak bu
yontemler, hatalarin bir istatistik dagilama gore (giékle normal dagilim) dagildigi
varsayimini yapar. Eger modellemeye calistigimiy dlagordigumiz denklemden
farkli bir yapidaysa modelin basarimi dusecektir. Bomlerin bekledigimiz
dagilimdan farkli olmasi da modeli olumsuz etkiler. YSar’bu agidan Gstunliklere
sahiptirler. On bilgi olmaksizin girdi ve ciktilar arasindaki iliskigulabilirler. Buna
ek olarak bagimsiz degiskenlerin arasindaki otoksyala iliskisinden etkilenmezler
[41]. Ancak YSA 'lar regresyon analizinde oldugu gibi Kikeri temsil eden katsayilari
her zaman Uretmek mumkin degildir. Ancak, bu calidankeullanilanogit andirimli
YSA (LA-YSAgprla regresyon analizi gibi katsayilar iretmek mumgur.

Bir YSA aginin kullanmadan once asagidaki u¢ tenggriin belirlenmesi gerekir.

1. Ag yapisi; Agin kag tabakaya sahip olacagi, her talthkkac hesaplama ogesi
olacagi ve bunlarin baglantilar

2. Ogrenme; Agin 6grenme algoritmasi

3. Uretim ; Ogrenmis bir agdan, girdilere karsi alinacak ciktrabiciminin
belirlenmesiOrnegin, hangi aralija gore girdi ve ciktilarin norireledileceyi

Ag yapisi modelleme asamasinin ilk ve en dnemli asaimasBu nedenle bir YSA
aginin belirlenmesinden 6nce modellenecek olayin amagsi tanimlanmasi gerekir.
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Istatistiksel bir tahmin yapiyorsak, 6grenme giicisek bir ag uygun olmaz. Bunun
nedeni agin ornegi modellemesi ve toplumu yansitmalttaklasmasidir.

YSA ’larin calisma ilkeleri ve ayrintili bilgi Sinenco \eau [42]'de verilmistir.
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5. ULASTIRMA T URU SECIM INDE ESNEK HESAPLAMA
YONTEMLER I

Ulastirma modelleri, mevcut sistemi iyilestirmek ya delegege yonelik yeni
yatirimlarin olabilirligini (fizibilite) sinamak acisdan dnemli aracglardir.  Amaclar
ister kisa donemli, ister uzun donemli olsun modellegigleenlerin etkilerini dogru
yansitmahdir. Ulastirmanin ana ogesi olan insan, yeeuwolayli olarak da yuk
hareketlerini belirler.  Bir ¢cok ekonomik pazar insan dawvsi Uzerine olusur ve
ulastirma da bu pazarlardan biridir.Insanlarin her giin aldii ulastirma kararlari
ulastirma taleplerini olusturur (Bkz. Bolim 2) Bu g@hamanin konusu turel ayirim,
gozlenebilen degiskenler yardimiyla ulastirma diirfin secimini kestirebilen
matematik modellerdir. Tur secimi igin en sik kullamlanodeller, rastgele yarar
teorisine dayanan bireysel secim modelleridir. Bu madeBolum 3’de ayrintili
olarak incelenmistir.

Tur secimini etkileyen, etkenler Gic ana grupta incglen

1. Yolculugun sekli (6rnegin; amac, gund, saati)
2. Yolcunun d6zyapisi (6rnegin;gelir, yas, arac sadip

3. Ulastirma sisteminin 0zyapisi (0rnegin: mumkulanotirler icin goreceli
yolculuk zamanlarr)

Kullanilan bireysel se¢cim modelleri icinde en sik kullani logit modeldir. Logit
model ve tiretilmesi ile ilgili ayrintilar Bolum 3'de viémistir.

Modellerin en hassas noktasi belirsizliktir. Belirsglgle alma teknigi modelin de
yapisini belirler.  Deterministik modeller belirsizligiolmadigini, tim olcimlerin
dogru yapildigini varsayar. Ulastirma planlamasirida]likle insan etkenin girdigi
olaylar da belirsizligin kaynagi o6lcim hatasi, adgmla hatasi, yontem hatasi gibi bir
cok etkenden kaynaklanabilir.

Yukarda bahsedilen degisken gruplari icinde, Ozldliksan 6zyapisi sayi olceqi ile
olculmesi mumkin olmayan (ordinal) bircok deggskicerir. Bu durum, sdzkonusu
degiskenlerin geleneksel yontemler kullanarak wilEmeye dahil edilmesini
guclestirir. Deterministik modeller yerine kullanmarastgele sec¢im modelleri,
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gozlenemeyen, dl¢ulmesi ya da modele yansitiimagiaigin degiskenleri modele bir
hata katsayisi ile yansitir. Modelin bicimi bu hata katsayn olasilik dagilimi ile
belirlenir.

Rastgele secim modelleri ile basarili kestirimler yapilmektedir [17]. Ancak buna
ragmen rastgele secim modelleri, ulastirma turelmaykestirimleri icin her zaman

basarili sonuclar vermemektedir. Buna neden ulastwenderinin (6rneklemenin)

rastgele secim modelinin katsayilarinin  kestirimi (kedisyon) icin yetersiz

buyuklukte olmasi (Bkz Sf 80) ya da verilerin beklenemdiaha hatali dlctilmesidir
(kesinliksiz). Diger yandan her zaman akilci secim ilkesgore hareket etmeyen
insan davranislarina ait verilerin varligi, modelin asaasayimlarini dogrudan etkiler.
Bu da modelin basarimina olumsuz etkiler.

Elimizdeki verilerden, tir secimi ile ilgili bir iliskbulmanin baska bir yolu var midir?
Bu calisma, esnek hesaplama yontemleri baglami éinéhu soru Uzerine
odaklanmistir. Daha dnce yapilan ¢alismalar igigiBskisehir Ulastirma Ana Plani
kapsaminda toplanan veriler kullanilarak, gelenekseké&gimi modelleri ve esnek
hesaplama modelleri ele alinacaktir.

5.1 Bireysel Secim Modelleri ve Esnek Hesaplamaodftemleri

Bireysel secim modelleri icinde en yaygin olarak kullanilogit modeldir. Bu
nedenle bireysel secim problemleri denilince akla cp@man logit model gelir ancak
bazen logistic regresyon olarak da anilir. Logit model sadekonomik bir segim
modeli degil, bir siniflama araci olarak da kullanilir. | Beproblemlerine siniflama
problemi olarak bakmak miimkiindurOrnegin, dzel ara¢ secenler ile toplu tasima
secenlerin, bu siniflamay: etkileyen degiskenleredd@stiriimesi gibi. Logit model
bu 6zelligi sayesinde tipta goriintll tanimlama, Hadgain siniflandiriimasi [43, 44],
doga bilimlerinde cevresel ve diger etkenlere gometin siniflandiriimasi [45-47]
gibi bir cok problemde kullanilir. Esnek hesaplama yamtgi, logit modelin yetersiz
kaldig1 durumlarda bir segenek olarak kullaniimis veg/iintemin basarimi konusunda
bir cok bilim yazisi yayinlanmistir.  Ulastirma dahilnohk Gzere bireysel secim
modellerinde logit model kullanimiyla ilgili kaygilar il getirilmistir.  Ornegin
Golfberg ve Kaczka [48] ikili logit modelin, kullanicininakmasik dizeydeki
secenekler karsisindaki davranisin tahmininde ygragtkintiya ve planlamacilarin
modelin kalibrasyonu ile ilgili yasadigi sorunlara dagistir. Ancak esnek hesaplama
tekniklerinin logit model se¢cenek olarak kullaniimasnkzaman sert tartismalara da
neden olmustur. Bu konudaki en sert tartismalardan byaset bilimlerinde
yasanmistir. Bu tartisma; Beck ve dig. iki Ulkenirtigma olasiligini logit modele
secenek olarak YSA’lar kullanarak modellemesi [49], Derthave dig. bu calismaya
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karsi yaptigi elestiri [50] ve buna Beck ve dig. veidi§vaptan olusur. Bu g bilim
yazisina ileri bolumlerde yeri geldikgce deginiledekt

Bu calisma kapsaminda, logit model ve esnek hesaplamgewyieriyle ilgili olarak
tim bilim dallarina ait on bese yakin veri tabani tarani®82 den giinimuize konuyla
ilgili cesitli dallarda 233 yayin belirlenmistir. Bu yanlarin 50 adedi elektronik ya da
basili olarak elde edilememistir. Bunun nedeni yayinl&air cogunun Ucretli olarak
saglanmasidir. Tablo 5.1'de incelenen yayinlarin yalkg alanlarina gore dagilimlari
verilmistir.

Sekil 5.1 de sirayla yayinlarin yillara gore dagilimi y@zdeleri gorulmektedir.
Grafiklerden goruldugu gibi, yonteme 6nce temkyaklasiimis, daha sonra yontemin
kabul gormesiyle uygulama sayisinda 2000 yillara dodah bir artis yasanmistir.
2002 yili en ¢ok yayinin yapildigi yil olurken, 2003 ydenyayin sayisinda azalma
goze carpmaktadir. Ancak tarama 2005 yilinin ilk yarnkapsamasina ragmen yayin
sayisi dikkate alindiginda artisin devam edecegiesiapilir.

40

32

30
28

26

22

20
20 — 19

Yayin Sayisi

| @DD

1992 1993 1994 1995 1996 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005
*)

* 6 ayhk

Sekil 5.1: Yayinlarin yillara gore dagilimi

Yayinlarin alanlara ve yillara gore dagilimi Sekil 5.2 gosterilmistir. ~ Yayinlar
icinde isletme ve ekonomi, arkasindan ulastirma ersglikyayin miktarina sahiptir.
Ulastirma ve soz konusu iki alandaki yayinlarin sayrsyiiksek olmasi, tir secim
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Sekil 5.2: Yayinlarin alan ve yillara gore dagilimi

modellerinin kokenin ekonomik varsayimlara dayanmasiDaha onceki bolumlerde
ekonomik varsayimlar icindeki tiiketici 6gesini ulagta da yolcuya karsilik geldigine
deginmistik. Uygulamada aktorler degisse de, tentelai varilmaya calisilan amag
ayni kalmaktadir. Ancak ¢calismalarin neredeyse tamagahkin bolumu YSA ve logit
Uzerine yapiimistir. Diger esnek hesaplama yontaralan bulanik mantik ve genetik
algoritmalarin logit modele karsi kullanildigi caha sadece 2 adettir. Bunun nedeni,
YSAlarin bilinenin aksine istatistik bir yontem olan liagnodelle olan andiriminin
kurulmus olmasi [51], [52], [53] ve 0grenme yetenegs®hip olmasidir.  Ayrica
YSAlarin diferansiyel bir esitlikle aciklanmasi , erliye ve kestirim icin bulanik
mantiga gore bu yontemi daha uygun kilmaktadir.

5.2 Ulastirmada Esnek Hesaplama @ntemlerinin Kullanimi

1980 lerin sonunda bir grup arastirmaci, trafik ve ulagiuygulamalarinda bulanik
mantik uygulamalariyla ilgili onemli girisimler yapntasdir. Nakatsuyama ve
digerleri[54], Sugeno ve Murakami [55], Sugeno ve NisHi], ve ozellikle Sasaki
ve Akiyama’nin, [57-59], yilinda yapmis olduklari cahalarla, bulanik mantik
teorisinin, karmasik trafik ve ulastirma problemlerigigzimu igin yararl bir arag
oldugunu gostermislerdir. 1980 lerin sonuyla 1990ndasina kadar olan donemde
trafik ve ulastirma problemlerinde, bulanik mantik teioirs kullanimi hizli bir artis

99



gostermistir. Ozellikle Delaware Universitesinden Shinya Kikuchiligaalariyla, bu
konuda ©Onculuk etmistir. 1990 larin basinda ve orda; bulanik mantik
cozumlemelerinin, trafik ve ulasim problemlerindel&nilimasi diger Universitelerdeki
ilgili anabilim dallarinda da ilgi gormeye baslamistir Farkli trafik ve ulastirma
problemleri bulanik mantik yontemleriyle basariytzgimlenmistir.

1990 larda, ulastirma problemlerinin ¢coziiminde ASlzerinde yapay sinir agi
uygulamasi ile ilgili bilim yazisi yayinlanmistir [60]. uBBdonemde ¢ikan yayinlarin
buyuk kismi karayolu ulastirmasi ile ilgilidir. Yang @ougher, bir striiciiniin akilci
ve icgudusel olmak Uzere yaptigl davranislari yapeyr aglariyla modellemisler,
gelistirdikleri ag Uizerine olusan yeni verileri modejluklediklerinde]ogit modelgibi
diger modelleme seceneklerine gore ¢cok daha hizli ¥gwdsonuclar elde etmislerdir
[60].  Ayrica, surlicu davranisinin benzetimi Uzeriniecok calisma yapilmistir.
Ornegin Hunt ve Lyons, yol izerinde serit ve hizini g#igen stiriiciiniin davranisini
modellemek i¢in yapay sinir aglari (YSA) kullanmist@l]]. Ritchie ve Cheu trafik
kazalari, bozulan araclar, yola dusen yukler, onarenyapim gibi nedenlerden
kaynaklanan uzun sureli trafik sikisikliklari tahmininicYy SAlari kullanmislardir.
Y SA ve bulanik mantik kullanarak, yoldaki trafik kazalantahminine yonelik bir cok
calisma yapilmistir [62—66]. Gene YSA lar kullanilaghir trafigindeki tikanikhklar
ve mevsimsel dalgalanmalarin tahmini ve baslangicsvaratrisierinin bulunmasi
calismalari yapilmistir. Trafik akimlarinin uzun dén@hminlerinde esnek yontemler
iyi sonuclar vermistir [60].

Bugin, esnek hesaplama yontemleri, ciddi ulastirmdlprolerinin ¢ozimleri icin

kullanilabilecek asamaya gelmistir. Esnek hesaplaomagriileri icinde YSAnin diger

yontemlere gore cok agirligi daha fazladir. Bununemed SA larin dogrusal-olmayan
iliskileri modellemede istatistik yontemlerinden datizcli olmasidir. YSA lar sahip
oldugu yuksek ogrenme kapasiteleri nedeniyle, ulasgt verilerinin islenmesinde ve
tahmin yapilmasinda siklikla kullaniimistir. Ulastamalaninda YSA'larin

kullaniimasiyla ilgili ayrintili calismalar Dougherfg7] tarafindan yapilimistir.

5.3 Tur Secimi ve Esnek Hesaplama ¥ntemlerinin Kullanimi

Bu bolumi de, sadece ulastirmadaki tir secimi dgéiiel anlamda kullanilan se¢im
problemlerinde kullanilan logit model incelenmistir.iigkil tir seciminde kullanilan
logit model bir bireysel se¢cim modelidir ve ulastirmaidda ekonomi, secim anketi vb.
bircok konuda kullaniimaktadir. Bunun dogal sonucu akdsireysel secim modelleri
ulastirma disinda oldukca sik ve yaygin kullanilir.
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5.3.1 Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglarinin tek basina degerlendirildighemalar yayinlanmasina ragmen,
istatistik coziimlemelerle secenek olarak sunuldké@ngilastirmal calismalar oldukca
azdir [51]. Diger yandan, logit modelde kullanilan hatgitien fonksiyonun, YSA
lardaki etkinlestirme (aktivasyon) fonksiyonu olasigmoid fonksiyonuylagok
benzerler. Logit model YSA arasinda hem matematiksel herbeteerlik iliskisi
kurmasi bakimindan Scumacher ve dig.[51] calismasikagld ilgingtir. Genel olarak
kara kutu olarak tanimlanan YSA sistemi, Scumacher ve w@igafindan logit modeli
andinnm yapacak sekilde tasarlanmistir.

Logit model fonksiyonunu tekrar hatirlarsak;

1
Py =1]) = A(fo + Zﬁm) (5.1)

A ile tanimlananA(u) = 1/(1 4+ e ) logit fonksiyonudur. Logit model bir tur
regresyon modelidir ve genellestiriimis dogrusal esytonun 6zel bir bigimidir [51].
Bu nedenle 5.1 esitligi;

E(y|z) = m(z, B) (5.2)

istatistik regresyon ifadesi ile de tanimlanir.  Esitlikipx gbdzlem vektorl ve
kestirilmis 3 katsayilari altindg = 1 olma olasiligini hesaplar. Katsayilarin kestirimi
icin kullanilan yontem enbuyik olabilirlik yontemid 5.1 deki esitligin enbiyik
olabilirlik denkleminin logaritmik bi¢iminin(L) enbuylklenmesiyles katsayilari
kestirilir.

N

L(B) =) [y"logm(a", B) + (1 — y") log(1 — m(2", 3))] (5.3)

n=1

Yukaridaki esitlikte yer ala™, y™) ¢ifti, n’ninci kisiye ait gdzlemleri temsil ederN
gozlem sayisidir3 kestirimi 5.3 esitliginin coziimiinden elde ediliruBL (/) nin her
bir 5; degiskenine gore birinci tirevinden elde edilen veaigsitlenen denklemlerin
cozumuyle yaptlir.

101



X0=0——

O o

x

2

X

T
i

Gozlemler
Ciktilar

Sekil 5.3: Logit model andirimli yapay sinir agr modeli

) S - wlan ) =0 5.4)

3 'yi kestirmek icin, enbllyuk olabilirlik fonksiyonunurebilytikleyecek degerlerin
bulunmasi gerekir. Bunun icin kullanilan yontemler NemARaphson yontemidir.

Schumacher ve dig. [51], YSA ile logit model calismasidace YSAlarin yuksek
ogrenme kapasitesinin kullanarak girdi ve cikti vetifgasinda bir iliski bulmasindan
cok, YSAlari logit model andirimi yapacak sekilde tdaaris olmalaridir (Sekil 5.3).
Bu YSAlara yapilan en buyik elestirilerden birisi ol&apali kututanimina karsi
oldukca farkh bir yaklasimdir. Sekil 5.3'de gorwlgu gibi, YSAlara ait
agirhiklandirma katsayilari, logit modeldeki degigkeatsayilariyla 6zdeslestirilmistir.
Schumacher ve dig. YSA modeli;

0= f(z,w) (5.5)

1

biciminde yazilir. Buradayx = (xg, 1, ..., z7) girdi vektorl,w = (wo, wy, ..., wy) ise
agirliklar vektorudur. YSA larla ilgili 6grenme kaami, N adet gdzlem serisine gore
w agirlik vektdorunun bulunmasidir.  Bu vektor kestii§ @ agirlik vektori olarak
adlandinlir.  Bu vektoriin kestirilmesi icin izlenenly@grenme sireci) enerji ya da
ogrenme fonksiyonun enkiiguklenmesi ile elde edilir.
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E(w)=> (y" - f(=",w))’ (5.7)

E(-) sozu edilen enerji fonksiyonudur. Esitlik 5.7 ile ségken enerji fonksiyonu
aslinda enkuciuk kareler yontemi yani, sapmayi enukigapanw vektorinin
bulunmasidir. En kiigikleme sureci icii(-) enerji fonksiyonun 5.4 ’e benzer sekilde
kismi turevini alirz.

OE(w)
3wi

= 2f(a" w)(1 — (2", w))al(y" — (2", w)) =0 (5.8)

Bu 6grenme sekligeri-yayilmali (back-propagation)ontemi olarak antlir.

W' = 0" — ndE(w") (5.9)

Yukaridaki esitlik 5.9,enkicik kareler-geri yayillma gntemi (EK-GY)icin yazilr.
Ogrenmeye baslamadan once- 0, 1, .... ve @° gibi uygun baslangic degerleri secilir.
Baslangic degerleri rastgele secilebilir [41} ile gosterilen katsayivgrenme oranr’
adlandinlan0, oo] araliginda bir katsayidir. Bu yontem ¢ok bilinen, s&bil enhizli
diisus (steepest descent) yontemidir.

Sekil 5.3 de gosterilen YSA yapisini kisaca;

[z, w) (5.10)

ile gostermek mumkundur ve bu esitlik 5.2 ile ayni dgamu yapan bir fonksiyonu
andirir. Boylelikle YSA dakiw agirlik katsayilarinin, logit modeldeKikatsayilariyla
benzerligi kolayca gorulebilir. Buraya kadar tarif ki YSA yapisi ikili logit model
icindir. Schumacher ve digerleri c¢oklu-logit modeliride YSA vyapisi
tanimlamislardir [51].

Diger yandan Schumacher’'in tanimlamis oldugu YSA yaeis katmanlidir. Ancak
bazen bu basit yapi gurultult verilere karsi bagdid 6grenme siireci vermeyebilir.
Bu nedenle ek gizli tabakalarla bu eksikligi gidermek nkiim olabilir. Bu tar bir
YSA yapisi Sekil 5.4 de verilmistir.

Sekil 5.4 'da gosterilen YSA 'yi1 bicimsel soyle yazhtiz;
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Sekil 5.4: Logit model andirimli gizli tabakali yapay sinir agi model

0= g(z,w) (5.11)

W() + W1 Zwm

Scumacher ve dig. [52] bu YSAnIn tanimini, logit regresyn olgeklenmis bigimi
olarak yapmiglardir. Ancak diger yandan esitlik 5. 8Kt — A(Wy + W5 - A(u))
donusumiunian her zaman tekdiize yapida olmasi nddenizli tabakada sadece bir
hesaplama o6gesi bulunmasi logit model yaklasimi i¢cteryieolmaz [51]. Bu nedenle
de gizli tabakada birden fazla hesaplama 6gesi noktabulumdugu(J > 1) bir sinir
ag yaklasimi onerilir. Bu ag icin esitlik 5.11 dakies asagidaki sekilde yazilir.

o= f(z,w) (5.12)

=AW+ Y Wi - A wyay))

Bu ag modelinin de ¢oklu logit modele uyarlanmasi mumdiir [51]. Ancak bu tir
aglarin hesap gucleri artmasina karsin, ilk yapidgkk{l 5.3) logit model andirimini
buyuk olcide kaybeder. Bagimsiz degiskenlereediili katsayilarin gucu farkl
hesaplama ogeleri arasinda dagiimasi, logit modeldaksayilara karsilik gelen
agirhklarin YSA daki karsiliklarini kaybetmesine nadsur.

Schmacher ve dig. tanimladiklari bu ag modelleri ile saly¢alismalar yapmislar ve
modellerin basarimlarini karsilastirmiglardir [515chumacher ve dig. bu calisma
icin Finney [68] verilerini kullanmiglardir. Finney, hacminde veRk oraninda alinan
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Tablo 5.2: Ikili logit model ve logit andirimli YSA kestirimleri

Degisken Kestirim Standart hata P-degeri
Logit | Sabit -0.47 0.439 -
LogR 1.336 0.665 0.045
L=-24.543
Logit Il Sabit -2.924 1.288
logR 4.631 1.789 0.01
logV 5.221 1.858 0.005
L=-14.632
Girdi Kestirilmis agirlik Ogrenme orany)
YSAI W -0.469 0.001
w1 1.335
E* =24.554
YSAI W -2.938
w1 4.65 0.2-0.0001
E*=14.73

nefese karsilik parmaklarin derisinde olusan kilcal @lagaralmasi arasindaki iligkiyi
olcmek istemistir. Finney bu daralmanin gorilmesiwfau iciny = 1, gorilmeme
durumu igin isey = 0 olan 39 gozlem yapmistir. Finney’in verileri B 'de veriltir.
Finney’'in verileri bircok ayrik deger yonteminin simaasi igin kullantlir.
Schumacher ve dig. logit model ve YSA ile yaptiklari sdaugablo 5.2°de verilmistir.

Logit | ve YSA | modelleri sadecé degiskeni, Logit Il ve YSA Il modelleri ise?
ve V degiskenleri ile olusturulmustur. Bu modellere aiskgm sonuglari ise Tablo
5.2'de verilmistir. Logit model kestirimi icin enbUkiolabilirlik yontemi kullaniimis,
secilen eniyileme icin ise Kullback-Leibler mesafe y@mi kullaniimistir [69].

YSA modellerinin 6grenme sireci icin ise; enbuyuktilirlik-geri yayiima (EB-GY)
ve enkucik kareler-geri yayillma (EK-GY) algoritmalluailaniimistir. Ancak EB-GY
nin entropi fonksiyonun verdigk* degeri,L 'ye yakin olmasi ve kestirimler icin daha
lyi sonuclar vermistir [51].

Logit modelin en cok kullanildigi alanlardan birisi dendlama problemlerdir.
Siniflama problemleri tip alaninda goruntd tanimlameastaliklarla ilgili etmenlerin
belirlenmesi, doga bilimlerinde cevresel etkiler ile Siniflandirmasi , gibi bir ¢cok
alanda kullaniimaktadir. Bu nedenle bu alanlarda logit etiadkullanimi siklikla
gorular. Ancak tipki ulastirmada oldugu gibi, logibatelin yetersiz kaldigi durumlara
karsilik YSA larin kullanildigi bircok ¢alisma yamistir. Calisma alani farkl olsa da
temelde ayni amaca sahip bu calismalar ve elde edilergkordikkat ¢ekicidir.

Doga bilimleri alaninda YSA larin ilgi gormesinin nedendiger istatistik
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cozumlemelerin aksine dogrusal olmayan iliskilemgigsterdigi basaridir [47]. Bu
YSA larin en ilgi ¢cekici ve on onemli 6zelligidir. Bekizligin haricinde istatistik
modellerde karsilasilan onemli diger sorun dogruslahayan karmasik iliskilerin
varligidir. Geleneksel istatistik model ¢coziimlenmetingrusal olan/olmayan iliskiler
icin bir on bilgiye ihtiya¢ duyarlar. Bu 0n bilgiye dagan iliskiyi ortaya koymadan
cozumleye gitmek mumkin degildir. Zaten doga blénmnde boyle bir on iliskinin

ortaya koyulmadan karmasik iliskilerin YSA ile cozilenebilmesine Cocu ve
Harrington [47] dikkat ¢cekilmistir.

Logit modelin bir siniflama araci olarak kullanilabildigien bahsetmistik. YSA lar ve
logit modelle yapilmis siniflama modelleri ve bunlarindraslarinin karsilastirildigi
bircok bilim yazisi yayinlanmistir. Bu yayinlarin biogu isletme ve ekonomi
alanindan gelmistir. Yayinlar incelendiginde 6zd#iKlas tahminlerinin yapiimasinda
kullanilan logit ve’ayrimcilik gozimlemesi’ (discriminant analysigpntemlerinin bu
alanlarda encok kullanilan yontemler oldugu gozlektedir.  YSAlarin bu iki
yonteme karsi sergiledikleri basarimlar bu alandalgapgalismalarin bayuk kismini
olusturdugui literatir taramasinda gorulmastur.

5.3.2 Bulanik Mantik

Bulanik mantigin bireysel secim modellerine yaklagvt8Alardan farklidir. Bulanik
sistem yapisi kiime ve kurallardan olusan ogelere sahipBagiml ve bagimsiz
degiskenler arasindaki iliskEger.. Ise bicimindeki kurallarla gosterilir.  Bulanik
mantigin bu sistem icinde bireysel secim modeli olarakakmak bir cok acidan
yararlidir.  Secim kararlar akilci se¢cim modellerinarit ettigi surecten ¢cok daha
ozneldir ve ayni etkenler bir kullanicidan digerine gedilir [70] . Secimle karsi
karsiya kalan insan bu secimini iki sekilde yapacaktEger karsilastigr cevresel
etkenler daha once aldig kararlarla uyum icinde isgnsiec ayni sekilde tekrar
edecek, ancak farklilik halinde deneyimleriyle bu etkeal@sinda benzerlik ol¢cimu
yaparak bu yeni secimi yapacaktir [71] . Karar verme igiidnilan bilgiler siyah ya
da beyaz degildir [72]. Bu acidan bakildiginda bile pukabdrgiiniin ¢calisma bicimi
ile insan karar sureci arasindaki benzerlikler dikkatigeir. Bu benzerliklerden
en dikkat cekici olani, kural tabanindaki kurallara aitc@llerin benzerlik dl¢cimi
yapmasi ve daha sonra kurallarin bu benzerlik dlctung@ne harekete gecirilmesidir.
(Bkn sf. 86). Bu bulanik mantigin yaklasik (Bkz. Sf. 7ikarim ozelligidir ve
insan da cevresel degiskenleri kesin degil yaklafgkar. Bu acidan bulanik mantik
yaklasimi secim modelleri icin daha gercekci yakiasunar.

Tum bunlara ek olarak, gozlenen degiskenler disindmanin goruslerinde sec¢im
modeline yansitilmasi ve 6znel ozelliklerin kural talmendahil edilebilmesi diger
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istatistik yontemlere gore bulanik mantigin en buyagelligidir. [71]. Bulanik
mantigin yolcu secim davranis modellerinde kullanigm arastirmacilari guduleyen
(motive eden) Gic ®nemli 6zellik vardir. Bunlar;

1. Insan algilamasindaki'muglaklik’ ve zincirleme yolculuk o6zelliklerini
degerlendirme

2. Sinirh sayida kurayardimiyla insan karar yapisinin bilgi ve deneyim iskeilieti
modele yansitilabilme véilinmeyen/eksikdurumlara yaklasik cikarim ile
yaklasilabilme

3. Zincirleme yolculuklarin dogrusal olmayakismi tamamlayiéive kismi sirali
ozelliklerinin rastgele yarar modellere gore bulaniknida daha esnek olarak
degerlendirilebilme

Bulanik mantik cikariminin Ustanlogione Kikuchi vegd [73], farkli bilginin
parcalarini birlestirmedeki yetenegine dikkat ceiimi  Ornegin bir gdzlem, kural
tabanindaki kurallarin onculerinin farkh olmasinagmaen bunlari farkli seviyelerde
harekete gecirebilir. ~ Bu da harekete gecirilen her kusainug tzerinde cesitli
seviyelerde soz sahibi yapar. Her kuralin sinirlari bikdatarak tanimlandigi icin
girdilerdeki kiicuk degisimlerde daha puriuzsuktdar olusturacaktir.  Bu diger
geleneksel uzman sistemlerle karsilastinldiginaadaha az kuralla , daha karmasik
ve dogrusal olmayan olaylari modelleme imkani getirir.

Bulanik sistemlerin se¢im modellerine uyarlamanintGg®llari vardir. En basit sekli
secimin uzman tarafindan yazilan kurallarla belirlekeegif edilmesi ve gozlemlerle
kurallarin eniyilenmesidir. Bu seceneklerin ozellihee gore dogrudan bir kural
tabanindan olusacag! gibi, her bir secenek i¢in bildminr yarar tanimlanarak da
yapilabilir (Sekil 5.5)

Diger yandan, bulanik mantik acisindan manzara gargiadkadar parlak degildir.
Bunun nedeni bulanik mantik sistemi i¢in eniyileme sordmaktadir.  Kural
tabanlarinin dnceden cok iyi kestirilmesi ve dnem delenin belirlenmesi ya da
mevcut gozlemlere gore tekrar degerlendirilerek diemesi bulanik mantik
orguniin en zayif noktasini olusturur(du). Eniyilenms bulanik bir sistemin tahmin
basarimi dusuk kalmaktadir [74]. Bu nedenle bireysegim modellerinde baslangicta
bulanik mantigin agirligr YSA’lara gore son derecsigkikalmistir.

10rnegin; arac icinde gecen siire kisa olmasina ragmeagc icin bekleme siiresinin uzun olmasi
toplam zamani esit yapacaktir. Ancak zamanin kendi gindagilim secimi etkileyebilir.  Yolcu
beklemeye karsi daha sabirsiz olabilir.
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5.3.3 Sinir-Genetik-Bulanik Sistemler (Melez Modeller)

Bulanik mantiktaki eniyilenme sorunu diger bir sdylerdfrenme siirecinin eksikligi,
gene esnek hesaplama yontemleri olan YSA ’lar ve genegjaraimalar tarafindan
tamamlanmistir. YSA larin 6grenme karsisindakigiiay bulanik sisteme gomulmesi
fikri ile ortaya ¢ikan bu melez modeller hizla kabul gognie kullaniimistir. En
iyilenme yetenegine sahip sinir-bulanik sistem Lin ve LE&] tarafindan 1991 de
tanimlanmistir.  Bu sistemlerle Sekil 5.5 de tarif edilém secimi modellerinin
eniyilenmesi yeteneg@i kazanmasiyla, modellere ait tahbaisarimlarini yikseltmek
mumkun olur.

YSA lar ve Bulanik mantigin kullanildigi siniflama ve lbghodel ve benzeri

yontemlerle yapilan ¢alismalarda esnek yontemleenedjikle geleneksel modellere
gore daha basarili oldugu gozlenmistir (Bkz. Tab 5.3)nir-bulanik modeller ve tir

secimi Gzerine Lin ve dig. [72], Hawas [70], Vythhpolkes dig. [74], Neagu ve dig.

[76] calismalari mevcuttur.

5.4 Esnek Hesaplama ¥ntemlerinin T Gr Se¢imine Uygulanmasi

Bu bolumde tir secimi problemlerinde kullanilan esredsaplama yontemlerini
incelenecek, kullanilan veriler yontemlerin icerige vbnemli gorilen noktalar
Ozetlenecektir. Arkasindan bu calismanin, esnek hasepyontemi olarak hangi
yontemleri kullanacagi ve getirdigi farkliliga degecektir.

Doughert [67], ulastirma ile ilgili bir cok problemin dodsal olamayan bir yapisi
oldugunu, elde edilen veri ya da gozlemelerin ¢ok fark karmasik olduguna
deginmistir.  Bu nedenle YSA ’larin sahip oldugu 0Zdkirin bu problemlerin
cOzumiunde yuksek basarima sahip olabilecekledyilesnistir.

Ik incelenen calisma Vythoulkas [78] tarafindan yapiyepay sinir aglari ve bulanik
mantik karisimi sinir-bulanik melez sistemler ile yapil&ir secimi modelidir.
Vythoulkas, tir secimi modeli icin maliyet ve zamandadmgan iki bagimsiz degisken
kullanarak, toplu tagsima ile 6zel arag¢ arasindaki téeci modellemistir. Vythoulkas,
kullandigi verileri yapay olarak turetmistir. Bunupnasagida verilen;

Ui(k) = Vi(k) + (k) (5.13)

rastgele yarar fonsiyonundakihata terimini kullanmistir. Vythoulkas; bu hatanin
ortalamasi 0 ve standart sapmagiaarsayarak 'nin 0,1,2 oldugu tic durum icin 500
‘erden toplam 1500 yapay gozlem Uretmistir. Vythoulkastic ayri grup icin hem
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Tablo 5.3: Esnek hesaplama yontemlerinin basarim karsilassirfa]

Calismayi yapan YI CAC LM PM KA KKC BM YSA
Spanos 1999 UY UY UY EB
Odomé&Sharda 1990 UY EB
Cadden 1991 UY EB
Coats&Fant 1991 UY EB
Coats&Fant 1993 UY EB
Wilson&Sharda 1994 UY Al
Neophytou&et al 2001 U)% Uy
Fletcher&Goss 1993 Uy EB
Udo 1993 Uy EB
Chung Tam 1993 Uy EB
Back&et al 1996 BEB UY BEB
Weymaere&Martens 1993 UY  BAI Al
Bardos&Zhu 1997 UY UY Al
Pompe&Bilderbeek 2000 UY BAI
Zain 1994 BA BAI
Boritz&et al 1995 Uy Uy Uy Uy
Altman&et al 1994 UY Uy
Yang&et al 1999 EB )%
Back&et al 1997 Uy UY BAI BAI
Hekanaho 1998 )% BAI BAI
Laitinen&Kankaanpaa 1999 UY UY uy Uy Uy

CAC=Coklu ayirim ¢dziimlemesi, LM=Logit model, PMrdbit model

KA=Karar agaclar, KKC=Kaba kiime ¢6ziimlemesi

BM=bulanik mantik, YSA=yapay sinir aglar

Uy=,ustinlagi yok, (;A:Digerlerinden cok az farkla iyi, BQkBam durumlarda ¢ok az farkla iyi

EB=En basarili yontem, BEB=Baz! sartlar altinda erabé&gyontem
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Tablo 5.4: Logit ve sinir-bulanik modellerin tahminleri [78]

Veri kiimesi
Model 0=0.0 0=1.0 0=2.0
Logit 500 383 327
Sinir-bulanik 464 396 338

sinir bulanik hem de logit modellerin sonuglarini kaastirmistir. Vythoulkas’in elde
ettigi sonuclar Tablo 5.4’de verilmistir.

Tablo 5.4'te, logit modelin tahmin basarigl, = 0'da mukemmeldir. 6 = O
deterministik secim modeline karsilik gelird 'i arttikca rastgelelik artmaktadir ve
tabloda sinir-bulanik sistemlerin basarisi da rasti¢gltkeraber, logit modele gore
artmaktadir.  Vythoulkas'in kullandigi verilerin yapaym@asi nedeniyle, gercek
modellerin gercek basarimi konusunda kesin bir yargimeap guclestirmektedir.
Ancak Vythoulkas’in ¢calismasi tir secimi ve esnek piaanin degerlendirildigi ilk
calismadir.

1997 yilinda Nijkamp ve dig. [79ﬂtalya’da yuksek hizli trenlerin, demir yollari ve
karayoluna karsi rekabetini modellemek icin YSAlarillammislardir. Nijkamp ve
dig. YSA ’larin tahmin basarimlarini logit modelle kdestirmiglardir. Calismada;
bagimsiz degiskenler ilk olarak sadeeenan’ ikincisinde ise henzamanhem de
"maliyet olarak alinmistir. Nijkamp ve dig. modellemeyi iki agaya ayirmislardir.
Ik asamada en uygun YSA 'nin bulunmasi, ikincisinde iseYi8A yapilarina gore
farkl bagimsiz degiskenler kullanarak, ilk asamadé&Alarin kullaniimasindir. Bu
sekilde Nijkamp ve dig. Sekil 5.6'teki iki YSA 'yi1 ve dégkenleri en uygun olarak
belirlemislerdir.

Modellerin egitimi icin 1396 gozlem kullaniimistir. Oksek hizli rayli sistemin
hizmete girmesinden sonra, yeni zaman ve maliyet verlemyodeller sinanmistir.
Nijkamp ve dig. elde ettigi 1396 adet vetalya'ya ait 67 bolge arasindaki demiryolu
ve karayolu bolgesi arasindaki tur secimi verileridiModeller yuksek hizh trenin
hizmet verdigi bolgeler (Tablo 5.5) icin tahmin yaptarglir. YSA ve logit modellerin
tahminleri Tablo 5.5 'da verilmistir. Logit ve YSA modetietatmin edici tahmin
basarimlarina sahiptirler. Ancak Nijkamp ve dig., YSArih basarisinin yapisinin
onceden iyi belirlenmesine bagl olduguna dikkat cekfarkli yapidaki YSAlar ve
ogrenme yontemleriyle yeni modellerin gelistirilnn@isonermistir [79].  Nijkamp
ve dig. YSA ’larin yuksek islem gicu ve zamani istemesiher egitim sirecinde
farkli sonuclar alinmasinin YSA ’larin zayif taraflari afglna dikkat cekmistir. Diger
yandan calismada 6zel YSA yapilari kullanilarak, béedysecim modellerine benzer
sekilde katsay! uretilebilecegine deginilmistir.

Sayed ve Razavi [80], Vythoulkas [78]'I n calismasinazsrsekilde sinir-bulanik
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YSA (b)

DYZ :Demiryolu yolculuk zamani
KYZ :Kararyolu yolculuk zamani
DM :Demiryolu maliyeti

KM :Karayolu maliyeti

P :Tercih

Sekil 5.6: Nijkamp ve dig. kullandigi YSA bicimleri

sistemlerle tur sec¢imini modellemislerdir. Ancak Vgtllkas'tan farkli olarak
modelleri yapay gozlemeler kullanarak degil, Amerikarl&ik Devletleri'ndeki
bireysel duzeydeki yuk tasiyici ve tasiticilarina gibzlemelerle sinamislardir.
Tasiticilar ayrik duzeyde siniflanmislardir. Sayed \ezdi esnek hesaplama
modelinin basarimini, gene ayni verilerle yaptiklari iloghodel sonuclarnyla
karsilastirmiglardir. Sayed ve Razavi kullandiklariberi, Birlesik Devletler Nufus
Dairesi’'nin (U.S. Bureu of Census) hazirladigi 1977 Yi#gimaciligi sayimlarindan
elde etmislerdir. Sayimlar bireysel duzeydeki sehirgasi yiuk hareketlerini
icermektedir. Sayed ve Razavi kullanacaklari veri kigrial olusturmak icin bu
sayimlarin icinden, 226.5 kg asan yukleri rastgeles&keme yontemiyle se¢cmislerdir.
Bu sekilde 7500 adet veriden olusan ornek elde edilmistHer bir veri 27 adet
degisken icermektedir. Degiskenler, tasima dkielti (hacim vbg.), tlre ait ozellikler
(tirlerin aktarma sureleri vb.) ve pazar ozelliklerofrafi konum vb. ) olmak tUzere
uc gruba ayrilmistir . Sayed ve Razavi modelleme igingellerindeki 7500 verinin
5000 'nini egitim geri kalanini sinama igin ikiye ayirfasdir. Bu ayirim gene rastgele
ancak ornekler icindeki paylasim oranlari asil vergy@ai kalacak bicimde yapilmistir.
S0z gelisi, treyler ile demiryolu tasimaciligl arataki oran %63 ile %37 ise,
orneklerde de bu oran aynen korunmustur. Sayed ve Razagidaki modelleri
gelistirip sinamislardir;

e Secilen degisken takimina gore en etkili logit model
e TUm 27 degiskenin kullanildigi YSA modeli

e Sinir-bulanik model
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Sayed ve Razavi logit model analizini dnce 27 degisket@miyla yapmislar,
t-sinamasini'gecemeyen ve isareti anlamsiz olan degiskenleri glendir. Geriye
kalan 12 adet degiskenin kullanildigi logit modeli, i@h giict yuksek en etkili logit
model olarak secilmistir.

Sayed ve Razavi, {i¢c tabakadan olusan bir YSA secndigldik tabakadaki hesaplama
ogesi sayisi girdi sayisina esit, yani 27 adettir. Ciddnakasi da demiryolu (0) ve
treyler (1) tasimaciligini gosteren iki hesaplamasbgeermektedir.

Y[g“gl/

Koruma 6nlemi

ATAG 1

Qﬁgilen Tir

Alt Ag 2
Treyler tasima Ucreti 9

—_—

Treyler glvenirliligi ATAG3

Sekil 5.7: Sayed ve Razavi'nin sinir-bulanik modeli [80]

Sinir bulanik model i¢cin Sayed ve Razavi, 27 degiskdnden sadece 4 degisken
secmislerdir.  Kullandiklari degisken ve modelin yapsekil 5.7'de gosterilmistir.
Kullanilan sinir-bulanik sistem tek bir agdan degil &gdan olusmaktadir. Ik alt
agl 6 , diger iki alt agi ise 2 'ser adet kuraldan olustuslardir. Bu sekilde kural
tabanindaki kural sayisi en az dizeyde tutulmustur.

Sayed ve Razavi elde ettikleri sonuclar Tablo 5.6 'da wagtir. Tablo’da goruldugu
gibi logit ve esnek yontemlerin tahmin basarimlari bidrine ¢ok yakin ¢ikmistir.
Ancak, sinir bulanik modellerin sadece 4 bagimsiz degyike ayni basarimi vermistir.
Sinir-bulanik sistemler, sahip olduklari kurallar ve Kiaan guven katsayisi (Bkz.
Sf. 85) degiskenlerin karar Uzerinde ne derecede etkilugunu gosterirler. Bu
sinir-bulanik modeli digerlerinden daha seffaf haleigetAyrica kuralllar, uzmanin

kurallara miudahale ederek basarimi arttirmasi ya da syalmgu (Bkz. Sf. 70)

gidermesini saglar. Sayed ve Razavi'nin ug¢ farkli madel genel yaptiklar genel
degerlendirme Tablo 5.7'da verilmistir. Sayed ve Razaunir-bulanik modelleri

uygulama kolayligi, dilsel degiskenleri degerlerthitme yetenekleri ve seffaf
olmalarindan dolayi en uygun model oldugu sonucuna Vvandis.

Diger calisma, Kalic ve Teodorovic [81] tarafindan yapi yolculuk dagitim
problemidir. Kalic ve Teodorovic, calismalarinda bulkammantik ve genetik
algoritmay! bir arada kullanmisglardir.  Yolculuk dagy ulastirma planlamasinin
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Tablo 5.6: Sayed ve Razavi’'nin ¢alismasina ait modellerin tahmgahéari [80]

Genel tahmin basarisi (%)
Logit Model YSA Modeli Sinir-bulanik model

Esik degeri  BDS*: 12 BDS: 11 BDS: 4
0.5 86.3 88.4 87.5TL
0.6 79.6 85.7 86.6 TL
0.7 71.8 81.5 80.0 TL
0.8 61.2 72.1 69.4 TL
0.9 43.4 55.6 48.8 TL
0.95 32.5 43.3 39.2TL
0.99 16.5 32.1 33.8TL

*BDS:Bagimsiz degisken sayisi

Tablo 5.7: Logit, YSA ve sinir-bulanik modellerin karsilastiriimg80]

Degerlendirme dl¢uti Logit YSA Sinir-Bulanik M.
Varsayimlar SBB* yok yok
hatalarin dagilimi*
Birden fazla secenegin ayni anda modellenmesi var var var
Dogrusal olmayan durumlari degerlendirme yok var var
Cok degiskenliligi degerlendirebilme yok var var
ligisiz se¢eneklerin kendiliginden dislanmasi yok yok var
Modelin seffafligi az yok yuksek
Uzmanin modele miidahale edebilmesi yok yok var

SBB=seceneklerin birbirinden bagimsiz olma dzelligi
*(Bkz. Sf. 3ve 47

ikinci adimini olusturur? Kalic ve Teodorovic yolculuk dagitim problemini esnek
yontemlerle cozmek icin ikiye ayirmislardilk adimda belirlenen bolgeler arasindaki
yolculuk yaratimlarini hesaplamak icin bulanik kuralaabkullanmiglardir. Kural
tabanini mevcut akimlar yardimiyla olusturmuslar veitkal etmislerdir. ikinci
adimda ise elde ettikleri kural tabaninin tahmin etkini&ttirmak icin genetik
algoritmalardan faydalanmislardir. Kalic ve Teodoraviedellerini endiistri ve turizm
bolgeleri arasindaki trafik cekim ve yaratiminin tahmigin kullanmislardir.
Kullanilan veriler 1989 ve 1990 yillarinda toplanan ikiljlverilerdir. 1989 verilerini
modelleri kalibre etmek, 1990 verilerini ise modelleri amak icin kullanmislardir.
Yolculuk dagitiminin atandigi ag, 4 endustri, 7 turizidgesinden ve bunlar arasindaki

2Geleneksel ulastirma planlamasi dort adimdan olusur.
1. Yolculuk yaratimi
2. Yolculuk dagitimi
3. Turelayirm
4

. Yolculuk atamasi
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18 baglantidan olusan havayolu agidir. Degiskeskebir endistri bdlgesinden turizm
bolgesi giden yolcu sayidir. Kalic ve Teodorovic Uyeldnksiyonlari sirayla tiggen
ve gauss olan iki esnek model gelistirmislerdir. Modetd¢ahmin basarilari tatmin
edici bulunmustur [81]. Ancak sonuclar, logit modellegéastiriimamistir.

Vythoulkas ve Koutsopoulos [74] esnek hesaplama yontemiakarak yaptiklari
calismada, Vythoulkas'in [78] 'taki yapay veriler yegigercek veriler kullanmislardir.
Vythoulkas ve Koutsopoulos calismasi, Vythoulkas’'a d&rak iki sinir-bulanik
modelden olusmaktadiilk modelde, kural tabanindaki her kurala ait inanc delere
kalibrasyon sirecine dahil edilmis, ikinci modelde iseanc¢ dereceleri bu sirecin
disinda tutularak hepsgikabul edilmistir. Veriler; 1987 yilinda Hollanda Demiari
tarafindan sehirler arasi yolculuklarda demiryolu iledgelu arasindaki paylasimi
kestirmek amaciyla, telefon yoluyla yapilan anketlerdele edilmistir. Cozumleme
icin kullanilan gozlemlerin sayisi 235 dir. Her bir gémi kesitinde asagidaki bilgiler
mevcuttur.

1. Kullanilan tur (6zel arag¢ veya demiryolu)

2. Yolculuk amaci

3. Yolculuk maliyeti (secilen tlre ve diger ture ait)

4. Arac icinde gecen yolculuk siiresi (secilen turediger tire ait)
5. Tur(e/den) ulasim/ayrilma suresi (secilen turelger tire ait)
6. Demiryolu aktarma sayisi

7. Yolcunun sosyo-ekonomik yapisi (yas,cinsiyet)

Ancak Vythoulkas ve Koutsopoulos esnek modeller icin sadeaman,maliyet ve
demiryolu ulasim/ayrilma surelerini kullanmislatdKullanilan degiskenleri;

At :demiryolu ve tren arasindaki yolculuk zamanlarinin farki

Ac :demiryolu ve tren arasindaki yolculuk maliyetlerininkar

Acc_R :demiryolu(na/dan) ulasim/ayrilma suresi
biciminde kullanilimislardir. Vythoulkas ve Koutsoposlin bu degiskenlerle
yaptiklari iki esnek hesaplama modeli ve logit modelleraptyklari tahminler Tablo
5.8'da verilmistir. Tablo 5.8 'e bakildiginda sinir-lauiik modellerin logit modele gore
tahmin basarilarinin az da olsa iyi oldugu gorulmekted

Vythoulkas ve Koutsopoulos calismalarinda kural tabdaki kuralara ait inang
derecelerinin egitim surecine dahil edilmesinin moeei tahmin basarimlarini
arttirdigina dikkat ¢cekmistir [74]. Ek olarak Vythowak ve Koutsopoulos sadece
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Tablo 5.8: Vythoulkas ve Koutsopoulos’in modellerine ait tahmindraslari [81]
Gozlenen sayilara karsilik modellerin tahminleri, $#ydogru)

Logit Model Bulanik Model* Bulanik Model**
Ozel arag 105.8 (71.0%) 108.2(72.6%) 104.3(70.0%)
Demiryolu 43.5 (50.5%) 46.2(53.7%) 42.1(49.0%)
Dogru tahmin (%) 63.50% 65.70% 62.30%

*Agirliklara ait inang dereceleri kalibrasyon suregidahil edilmis
**Kurallara ait tim inanc¢ dereceleri 1'e esit

zaman baskisi altinda kalan yolcularin disinda, farkgjiglenlere gore karar alan
kullanicilarla ilgili ayrik secim modellerinin  sinir-banik  sistemleriyle
modellenebilecegini sdylemislerdir. Sinir-bulaniktemlerin sadece tir secimi degil,
gercek zamanl, karmasik ve dogrusal olmayan yol segmoblemleri ¢ozme
yetenekleri oldugu calismada belirtilmistir.

Ele alacagimiz son calisma ise Hawas [70] tarafindamiryagiir. Bu calisma sinir

-bulanik modellerle yapilan bir yol secimi problemidir. aWas, yol se¢cimindeki
belirsizligin yolcularin algilamasindaki dalgalannralan kaynaklandigini sdylemistir
[70]. Cunki algilanan degiskenler kisiden kisiyegismekte, bir yolcu igin uygun
olan durum diger yolcu i¢in uygun olmamaktadir. Hawassegtimi problemini esnek
hesaplama modelleriyle yaparken asagidaki degigkdah olusan ve kullanicinin
yararini yansitan bir bulanik kural tabani tasarlamistir Hawas’'in kullandigi

degiskenler;

1. Yolculuk zamani
2. Yol sinifi (siniflanmis degisken,ordinal say1)

3. Kuyruklanma zamani

4. Aliskanlik (secilen yolun yolcu tarafindan daha okodaniimis olma sikligi,
ordinal say1)

5. Karayolu yuzey durumu (ordinal say1)
6. Hiz

Hawas modelleme surecini dort asamaya ayirmistir ldama kendi bulanik kural
tabanini icermektedir. Bunlar;

1. Secimodncesi asama l:Yolcunun yol secimi kararini vermesinden onceki
asamadir. Kullanicinin segceneklere ait algiladigastar hesaplanir. Burada
hesaplanan yararlar ag Uzerindeki mevcut bilgilerleaptan ve kullaniciya
sunulan yararlardir.
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2. Secimoncesi asama IBu asama secimi yapacak kullanicinin bir onceki
adimdaki degiskenlere ek olarak kendi Ozelliklerirregbelirledigi yararlarin
hesaplanmasindan olusur.

3. Guvenirliligin belirlenmesi asamasBu asama ilgili yollara ait guivenirliliklerin
yolcu tarafindan algilanan degerlere gore gunceli@nagamadir. Bu islem,
birinci adimda belirlenen ve ikinci adimda belirlenen y&man arasindaki fark
kullanilarak gerceklestirilir. Bu asamanin girdi dgdeni bu yararlar arasindaki
farktir.

4. Yol secim asamadfBu asama ilk asamadaki yararlarla, 3. asamadaki
guvenirliliklerin beraber degerlendirildigi ve yoloun secim kararini aldigi
asamadir.

Calismayla ilgili ayrintilar ilgili calismada veriligtir [70]. Hawas, model i¢in
kullandigi veriler icin ©zel bir anket yapmis bu seldl Uyelik fonksiyonlarinin
tabanlarini, diger calismalarin aksine kullanicriaralgiladigr degerlere gore
belirlemistir. Veri calismasi icin Hawas 6 aday grupitbemistir. Bu gruplar belirle
bir oranda yol secimi Uizerinde etkili olabilecek sosymeomik faktorleri yansitacak
sekilde belirlenmislerdir. Buna ek olarak gruplar , wdbarin yasadiklar bolgedeki
trafik 6zelliklerine gore (siki sik,sikisik degil) yaslarina gore de siniflamistir. Her
dort asamadaki bulanik sistemlerin kalibrasyon simechem tyelik fonksiyonlar
tabanlari hem de kurallarin inang derecelerinin dahilneigtir. Ancak Hawas elde
ettigi sonuclari logit modelle degil, deneysel etkerirteme (factorial experiment
design model) modeliyle karsilastirmistir.  Bu nedenlecalismanin sonuclarinin
degerlendiriimesine girilmeyecektir. Ancak Hawas'in aetinin yarar kavramina
esnek yontemler kullanarak yaklasmasi ilgi ¢ekicidir.

5.5 Calisma Kapsaminda Esnek Hesaplama Modelleri ve
TUr Secimi

Esnek hesaplama yontemlerinin istatistik yontemlergesek olarak kullaniimasi
konusunda kiicuik capta elestiriler yapilmis olsaadi@an sonuclar karsilastirildiginda,
bunlarin goz ardi edilebilecegi gorulmektedir. Eggeni yontemlerle yapilacak
modeller icin kullanilan veriler, yeni yonteme uygun,ibicle toplanmamis ya da,
geleneksel yontemle elde edilmis ise, yeni modellerigapanini goreceli olarak
karsilastirmak icin geleneksel modeller de calisandghil edilmelidir. Bu bizim
yeni modele olan glvensizligimizi gostermez, tam tesyeni modelin basarisini
sinamamizi saglar. Esnek hesaplama ve farkli yontemlegit ve probit modellere
gore basarimini inceleyen ayrintili calismalar Beitave digerleri [77] yeni
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yontemlerin geleneksel istatistik modellere gore iydwjunu gostermistir. Bu
calismanin sonucunda kullanilan yontemlerin baganniablo 5.3 de listelenmistir.

Esnek hesaplama yontemlerinin tir seciminde kullagildalismalar yiksek gozlem
sayilari icermektedir. Sadece Vythoulkas ve Koutsop®{ild] yaptiklar calismada
235 gibi kuiguik sayilabilecek bir gozlem sayisiylaigalislardir. Ancak bu gozlemin
alindigi toplum sadece soz konusu tarleri kullananlgimeliktir.  Yukaridaki
calismalar, geleneksel planlama calismasi kapsamindplanmis veriler
kullanmamislardir. Calismalara goz atildigindaitoegodel tahminlerinin de yuksek
oldugu fark edilmektedir. Bu calismada, tum bunlardakli olarak geleneksel bir
planlama kapsaminda toplanan disuk gozlem sayitandal logit model tahminlerine
karsilik, esnek yontemlerin basarimlari arastiracak

Sonuglarin [0 1] araliginda alindigi ayrik secim mdekghde, en son tahminin
belirlenmesi icin esik degeri dogrudan 0.5 olarakilsegktedir. Bu degerin 0.5’den
farkli segilmesinin model basarimlari tizerindeki stigene bu ¢calismanin kapsamina
girmektedir.

Tum calismalarda farkll basarim olcitleri kullanaktadir.  Esnek modellerde
istatistik sinama yapilamadigindan, sadece model tdaritie dayanan basarim
olcutleri ortak olcutler olarak kullanilir. Bagam olgutlerinin karsilastiriimasi, bu
calisma kapsaminda giren diger bir konudur.

Ulastirmada tur seciminde esnek hesaplama modelhetiwilaniidigi calismalar
biylk oranda sadece tahmin basarisi Uzerinde yogungar. Ancak logit modeller,
capraz esnekliklerin hesaplanabilmesi ve ulastirmalataacilari ve uygulamacilar
icin ¢cok kiymetli bir bilgi olan zaman degerinin keshiriesine olanak tanir.  Su
ana kadar esnek hesaplama modelleriyle zamanin degettbihgspiimamistir. Bu
calismada logit andirrmli YSA ’lar yardimiyla zamaningede hesabi yapiimis ve
sonugclar karsilastiriimistir.
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6. ONERILEN ESNEK HESAPLAMA Y ONTEM i VE UYGULAMASI

Bu boliim tic alt bolimden olusmaktaditk bolim kullanilan verilerle ilgilidir. Ikinci
bolumde modellerin basarimini karsilastirmak igullanilan olcutler verilmistir.
Uctincti bdlimde ise Eskisehir Ulastirma Ana PlanUAP) kapsaminda toplanan
verilerle kalibre edilen geleneksel turel dagihm maelel (logit model) ile esnek
hesaplama modellerinin sonuclari verilmistir.

6.1 Kullanilan Veriler

Bu gallsmada,i.T.U. Ulastirma araclari Uy-gar Merkezi ve Eskisehir Bigehir

Belediyesi arasinda 29.09.2002 tarihinde imzalananesartye gore yapiimis olan
EUAP cercevesinde, ulasim modelinin kalibrasyonu agdactoplanmis veriler
kullaniimigtir.

6.1.1 2002 Y1l Eskisehir Ev Halki Yolculuk Anketleri
Anket Y onetimi ve Ornekleme

Ornekleme, rastgele ornekleme yodntemi ile mahalle viie olusturulmustur.
Eskisehir Buyuksehir Belediyesi sinirlari icinde @®&ahallenin drnek nufus
buyuklukleri mahallelerin 2000 yili nufuslari ile orali olarak belirlenmistir.  Anket
yapilacak evler, mahallelerin sokak listesinden rastgetekleme ile secilmistir.

Ev halki anketleri 11 is guniinde 116 anketci kullaralgrevde goriisme yontemiyle
yapilarak, 7042 evde toplam 22,986 kisiden, ev halkingsyseekonomik yapisi ve
anketin yapildigi ginde yaptiklari yolculuklara iligk bilgiler toplanmistir.
Yolculuklara iliskin bilgilerin eksik verildigi ya da lgi verilmedigi anketler gecersiz
sayilmigtir.

Anket Formu

2002 Eskisehir Ulastirma Ana Plani Ev Halki Anketleri Bdlumden olusmaktadir.
Birinci bolumde ev halkinin sosyo-ekonomik yapisiyfglilsorular sorulmustur. Bu
bolimde asagidaki bilgiler toplanmistir.
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e Evde yasayan kisi sayisi

e Evde calisan kisi sayisi

e Evde yasayanlarin yaslari ve isleri

e Evde yasayan 6grenci sayisl

e Sahip olunan motorlu arac turleri ve sayilari
e Ev sahipligi ve kiracilik durumu

e Ikinci ev sahipligi

e Ev halkinin aylik toplam geliri

Anketin ikinci boluminde, 6 yasindan buyuk ev halkielylerinin anketin yapildigi
gunde yaptiklari yolculuklara ait asagidaki bilgileptanmistir.

¢ Yolculugun baslangi¢ ve varis yeri olarak, konut,eigyokul, hastane ve diger
olmak Uzere 5 yer goz dnune alinmistir. Boylece, gwev-okul, ev-hastane,
ev-diger ve ev uclu olmayan diger yolculuklar olmak k&8 ayri yolculuk amaci
icin bilgiler toplanmistir.

¢ Yolculugun baslangic ve bitis saati

¢ Kullanilan ulasim tarleri

6.1.2 Kullanici Dizeyinde Verilerin Degerlendirilmesi

Kullanici seviyesinde veriler, kisilerin gelir, ev sahip, ailedeki kisi sayisl, yas gibi
degiskenlere gore dagilimini gostermektedir. Angekr seviyesi dogrudan olcilen
bir deger degildir ve diger verilerden turetilir. Tab6.1 deki olcutlere gore 3 gelir
grubu belirlenmistir. Bu gelir gruplarina ait ntifus diag ise Tablo 6.2'da verilmistir.

Eskisehir Ulastirma Ana Plani (EUAP) cergevesindeigaptirel ayirnrm model
calismasinin akisi, Sekil 6.1 de gorulmektedir. Miodin kullanilan verilerin secim
modeline kadar hazirlanma sureci ise Sekil 6.2'de gibstestir.

Secim modelleri kurulurken sadece ev-is yolculuklatkdite alinmistir.  Bunun
nedeni ev tabanli yolculuklarin diger yolculuklardan dabnemli olmasidir [82].
Verilerle ilgili diger ayrintil istatistikler EK C ve EK Qe verilmistir. Cozimlemede
kullanilan veriler, yolculuklarin baslangi¢c ve bitisoktalari ve tur tercihlerini
icermektedir. Modellerde kullanilan iki temel degigkgolculuk zamanive’maliyeti’
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BOLGELER ARASI TOPLAM
YOLCULUK MATRISI

[
OAS OLMAYANLARIN
YOLCULUK MATRISI

ﬁ

BOLGELER ARASI SERVIS
ARACI KULLANMA FAKTORLERI

ﬁ

SERVIS ARAGLARI
YOLCULUK MATRISLERI

ﬁ

SERVIS ARAGCLARI DISINDAKI
YOLCULUK MATRISI

ﬁ

TAKSI KULLANMA FAKTORLERI

TOPLU TASIMA TAKSI YOLCULUK
YOLCULUK MATRISI MATRISI

OA OLANLARIN YOLCULUK
MATRISI

#

BOLGELER ARASI SERVIS ARACI
KULLANMA FAKTORLERI

#

SERVIS ARAGLARI YOLCULUK
MATRISI

#

SERVIS ARACLARI DISINDAKI
YOLCULUK MATRISI

{

OZEL ARAGC VE TOPLU TASIMA
BOLGELER ARASI
GENELLESTIRILMIS MALIYETLER

LOGIT MODEL

CALISMANIN ODAKLANDIGI KESIM

TOPLU TASIMA TAKSI VE OZEL ARAG
YOLCULUK MATRISI YOLCULUK MATRISI

TOPLU TASIMA YOLCULUK
MATRISI

i

TAKSI VE OZEL ARAG TOPLAM

YOLCULUK MATRISI

Sekil 6.1: EUAP’da ev-is yolculuklar turel ayrimi
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ORNEK ICINDEKI
KULLANICI SAYISI

(2

BU KULLANICLARIN BELIRLENEN GELIR
GRUPLARINA GORE DAGILIMLARI

DUSUK GELIR GRUBU
(D)

ORTA GELIR GRUBU
()

YUKSEK GELIR GRUBU
v)

OZEL ARACI OLANLAR

BU KULANICILARIN YAPTIGI
YOLCULUKLAR

(e}

OZEL ARAG VE TOPLU TASIMA ILE
YAPILAN YOLCULUKLAR

EV-iS ve iS-EV
YOLCULUKLARI

Sekil 6.2: Modeller igin kullanilan verilerin drnekten suzilmes
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Tablo 6.1: Gelir gruplarinin tanimi

Evi Var
Aylik Aile Geliri Evi yok 2. Eviyok 2.Evivar
Milyon TL Araci yok Araci var Araci yok Araclvar Aracl yok Acavar
0-250 D D D D D D
250-500 D D D D D D
500-70 D D D D O (0]
750-1000 o] 0] (0] (0] o] (0]
1000-1500 0 o] o] 0] o] o]
1500+ 0 o] o] Y Y Y
D: Disuk, O: Orta Y: Yuksek

Tablo 6.2: Ornek niifusun gruplara gore sayisal dagilimi

Gelir Grubu ,Kisi(%)

Calisma Durumu Dusuk Orta Yuksek Toplam
Belirsiz 32(0.14) 0(0) 0(0) 32(0.14)
Calisiyor 5176(22.52) 898(3.91) 85(0.37) 6159(26.79)
Ev Kadini 5947(25.87)  390(1.70)  47(0.20) 6384(27.77)
IIk/ortaokul dgrencisi 2876(12.51) 260(1.13) 24(0.10) 3160(13.75)
Lise 6grencisi 1328(5.78)  162(0.70)  24(0.10) 1514(%.59
Y.Okul dgrencisi 817(3.55) 154(0.67) 9(0.04) 980(4.26)
Calismiyor 4347(18.91) 369(1.61) 41(0.18) 4757(20.70)
Toplam 20523(89.28) 2233(9.71) 230(1.00) 22986(100.00)

olarak belirlenmistir. Eskisehir 72 trafik bolgesinerigynis ve gozlemler bu trafik

bolgelerine gore yapilmistir. Sektorler arasi toplgiina ve 6zel arag yolculuk sureleri
ile genellestirilmis maliyetler Tablo E.1-E.16’de enistir.

EUAP’ta genellestiriimis maliyet asagidaki 6gelendolusturulmustur [83].
e Ozel Otomobil igin

— Arac isletme maliyetleri
— Yolculuk zamaninin ekonomik degeri

— Parali yol, kopru ve park ucretleri

e Toplu tasimaicin

— Toplu tasima bilet Ucretleri

— Yolculuk zamaninin ekonomik degeri
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EUAP’ta goruldugu gibi toplu tasima ve 6zel otomiabialiyetleri zaman degerini de
icerir. Logit model i¢in asagidaki tanimlamalari bexdaha hatirlayalim.

UTT = CI,YZTT + bGMTT (61)

UOA:CLYZOA—FZ)GMéA—FC

Yukaridaki, Urr ve Ug, sirasiyla toplu tagimaya ve 0Ozel araca ait yararlari
gostermektedir. Bu yararlarin arasindaki fark;

AU = Uy, — Urr = a(Yg, — Y Zrr) +b(GMg, — GMpr) — ¢ (6.2)

seklinde yazilirsa, deterministik secim modeline goreU eger (+), (-) olma
durumlarina gore sirayla kullanici toplu tasima, ©6zedca secerken, (0) olma
durumunda ise kayitsiz kalacaktir. Ancak rastgele sectdetine (logit) gore secim
olasiliklari asagidaki sekilde belirlenir.

1

P(OA) = T (6.3)
P(TT) = Hﬁ —1— P(OA) (6.4)

Ancak, 6.3'deki esitlikten olasiliklarin hesaplanalsisn icin 6.3'deki katsayilarin
kestirilmesi gerekir.  Bu kestirim ise gozlenen ornekiblegr yardimiyla yapilir.
Kestirim yontemi olarak enbuyik olabilirlik yontemukanilmistir.

Zamanin degeri hesabi ise;

ZD = a/b (6.5)

olur. Ancak buradan cikan sonug¢, zaman degerinin igaldigl genellestiriimis
maliyetin logit modelde kestirim i¢in kullanilamayacdd. Bu nedenle de EUAP nin
zaman degerini iceren genellestiriimis maliyeti lefaman degeri dislanmis maliyet
kestirimde kullanilacaktir. Bundan sonra genellegtir maliyet yerine sadecealiyet
kullanilacaktir.

Zamanin degeri kestirim sonucunda hesaplanabilse de fakillerde zaman degeri
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hesabi yapilmaktadir. EUAP de zaman degeri Tablo 6.3e gélirlenmistir [83].

Tablo 6.3: EUAP zaman degeri hesabi

Yillk calisma gun 266
Yillik calisma saati 2130
Kisi basina GSYH ($/Kisi/Y1l) 3369
Calisma saati basina zaman degeri ($/saat) 5.86
Calisma saati disinda zaman degeri ($/saat) 1.46
Is yolculuklarinin orani 0.28
Ortalama zaman degeri ($/Saat/Kisi) 2.69
Ortalama zaman degeri (TL/Saat/Kisi) 1,686,707*

*GSYIH otomobil sahibi kisiler icin 6.910%$, otomobil sahibinsayan

kisiler icin 2.189% olarak hesaplanmistir. Buna gdagalama zaman
degeri ise otomobil sahibi kisiler i¢cin 5.51%/saafikistomobil sahibi

olmayan kisiler igin 1.74$/saat/kisi olarak hesaplagtm 2000 yilinda
1$=627.976 TL olarak alinmistir.

Buna gore kisi basina ortalama zaman degeri 2.69%isaa&t logit model kestirimi
sonucu bulunan /b nin bu degere esit ya da yakininda olmasi beklenir.

Uyumlu bir modelde zaman degeri (-) isareti almaz [84]mé&a degerinin (-) cikmasi
zaman ve maliyet katsayilarindan birinin (+) ¢cikmasindagnaklanir.  Maliyet
katsayisinin (+) cikmasi, kullanicinin ayni sartlamala alabildigi mal ya da hizmete
hicbir neden yokken yararini arttirmak icin daha fazi@yecegi anlamina gelir ki bu
akilci se¢cim davranisina aykiridir[84]. Kisi bir staimgesi olarak bu ucreti 6diulyorsa
bunun modele yansitilmasi ve maliyetle iliskilendiriimesi gerekir [84] Bu nedenle
maliyetin yarar Uzerindeki etkisi (-) olmalidir. Bunu chighigi durumlarda modelin
uyumu sorgulanir. Yararin zaman esnekliginin (+) veyaongsi ise maliyetten farkl
yorumlanabilir. Bu konuda yapilan ¢calismalarda Hessige 4] zamanin kullanici
tarafindan farkli algilanabildigine dikkat cekmis tdullanicinin yolculuk sirasinda
islerini gbzden gecirmesi ve giin boyu yapacaklarinytkguluk sirasinda belirlemesi
nedeniyle 30 dak. yolcugu 5 dak. yolculuga tercih ettgjdikkat cekmistir. Bu
sikistiriimis zamawolarak anilan ve yolculuk zamaninin artmasinin kullanazayini
arttirmasini aciklayan bir gerekcedir.

Ikinci nokta ise, ekonomik secim modellerinin bagdasijasalar icin gelistiriimesidir.
Bunun anlami mevcut piyasa bagdasik olmayan bir yapelgigasanin alt bagdasik
piyasalara bolinmesi ve ¢cozimlemenin her bir batidaigasa icin ayri yapiimasidir.
Bu amacla EUAP’daki kullanicilar daha once bahsedilegid,orta ve yuksek olmak
tzere Uc gelir grubuna gore siniflanmistir (Tablo 6.Herbir gelir grubunun maliyet
ve zaman algilamasi farklidir.  Bu nedenle her bir gelir griugin farkli zaman
degerleri bulunacaktir.

Tablo F.4, F.5, F.6'de bagimsiz degiskenlerin ic bagiklari hesaplanmistir. lliski
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matrisleri incelendiginde, en dikkat c¢ekici ve gugligki zamanla maliyet farklar
arasindaki gorulur. Gelir seviyesinin artmasiyla yagunluk yapilan yolculuk sayisi
arasindaki iliski artmaktadir. Diger bagimli de@slker arasinda guclu bir iliski her
Uc grup icinde gorulmemistir.

6.2 Sinama, Dgerlendirme ve BasarimOlgiitleri

Istatistik yontemlerine ait degerlendirme olcilttéresnek hesaplama yontemi gibi
parametrik olmayan yontemlerde kullanmak her zaman niiimndegildir.  Eger
kestirim, tirevi alinabilen bir enerji fonksiyonuyla yagorsa, baslangi¢ noktasindaki
deger ile kestirimin gerceklestigi nokta arasindaliger arasindaki farkla ilgili
degerlendirmeler yapmak mumkun olur. Ancak esnek gimer icin enkiicik kareler
yontemi kullandiginda, bu tir degerlendirmeyi esnelodeiler icin kullanmak
mumkin olmaz. Bunun yerine kestirim sonuclari genelda@sarim olgcuti olarak
kullanilarak, parametrik olmayan yontemlerle sinanacalBunun disinda kullanilan
istatistik sinama ve gostergeler gene bu bolum altindalecektir.

6.2.1 Bahis Orani

Bahis orant, bagimsiz degiskenlerin olasilik tizerindeki maijigtkisini 6lgmek igin
kullantlir.

1

PY|X) = @0

(6.6)

logit denkleminde;z teki degisiminY” olasiligi Gzerindeki marjinal etkisini gormek
icin esneklikleri bulmak amaciyla yaptigimiz islenmkitarlariz. Diger bir sdylemlé”
nin x gore turevini alirz.

oP

o = [(3)8 6.7)

Esitlik 6.7 x vektorundeki degisimin olasilik izerindeki marjirdkisini verir.

6.6 asagidaki bicimde yazilabilir.

lingilizce "Odds ratio” olarak anilan bu sbzcik, istatistik terimleri web adnesi
(http://isi.cbs.nl/glossary.htnibahis orani” olarak aciklanmistir.
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Dy _ 6(ﬁ’:)c+c) (68)

Bu esitlikte her bir bagimsiz degisken icin kestinilé katsayisinin /¢” degeri bahis
orani olarak adlandirlir ve her bir bagimsiz degiskdmi deger tUzerindeki etkisini
gosterir. Bir sinama degil, sezgisel bir gostergedibyBlikle bu degiskenin olasilik
Uzerinde yarattigi etkiyi gozlemleyebiliriz. Bu gésje sadece logit modelde
kullanilabilir.

6.2.2 Wald Sinamasi

Bu sinamanin amaci katsayilarin anlamhligini dl¢crimeiradan regresyon analizinde
H, (sifir hipotezi) her bir katsayisi icin sifira esit hipatni ileri stirer. %5 guvenlik
duizeyinde t degerinin karsihgi her iki kuyrukta siay-1.96) ve (+1.96) dirt degeri
bu deg@erlerden buyuk ya da kucuk igg ret edilir. H, In ret edilmesi s6z konusu
sayininin sifirdan farkli olmasinin anlamli oldugunustgoir. Bir katsayiya ait
istatistigi ise asagidaki esitlikle hesaplanir.

~

6

t= =
S.H.(3)

(6.9)

Burada, ilgili bagimsiz degiskene ait kestirilmis katsagi,H.(3) ise bu katsayiya
ait standart hatadir.

Logit model kestirimlerinde kullanilan Wald sinamasi isitlik 6.9’un karesi alinmis
halidir vet sinamasi ile ayni sonuglari verir.

wald = ( B = )
S.H.(p)

Ancak hipotezin sinanmasdagihmiile degily* dagilimina gore yapilir. Kullanilacak
serbestlik derecesi ise dir.  Sifir hipotezinin secilen given diizeyine gore Wab
edilmesi halinde ilgili degiskenin modeli Uzerinde ildayici etkisi olmadigina

bagimsiz degisken sayilarinda tavsiye edilmez. Buruimg olabilirlik orani sinamasi
daha guvenli sonuglar verebilir. Bu sinama istatistik shamadir ve sadece logit
modelde kullanilir.
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6.2.3 Modely? (olabilirlik orani) Sinamasi

Asagidaki gibi basit bir regresyon esitligi yazalim;

y=p0z+¢ (6.10)

EQery surekli bir degiskensg’ katsayi vektorunin kestirilmesi regresyondan baska
bir sey degildir. Ancaky ayrik degerlerden olusuyorsa (secim problemi) BslilO
asagidaki sekilde yazilr.

P(y = 1|x) = F(x) (6.11)

Burada, F' , ¢ ile gosterilen hatalarin dagihmini temsil eden ol&syogunluk
fonksiyonudur. Eger bu fonksiyomormal dajilimauyarsa probit modeljp-1 asiri
dejere uyarsa logit model olur. Bir drnekte gdzlenen her olagimsiz meydana
geldigi (bagimsiz Bernoulli denemesi) dustnitditsu ornegin toplam olasiligini
asagidaki sekilde yazarz.

L= 1Pz (6.12)

Burada L, olabilirlik fonksiyonu olarak adlandirilir. 'nin enbuyuklenmesi, ayni
zamanda ornek olasiliginin enbilyik olacak sekildgikbnesi anlamina gelir. Eger
gozlemlerimiz mikemmel ve kestirimimiz hatasiz isain alabilecegi teorik enbiyik
deger 1 olur. L’nin logaritmasini aldigimizda, esitlige ait dgel@rpan durumundan
toplam durumuna gecerler.

log [ — i log F(z;) (6.13)
Kestirim icin her bir parametreye gore 6.13 'Un turelna.

dlogL
8372‘ N

0 (6.14)

Bu c¢cozim enbuyik olabilirlik olarak adlandirilir. L ile gosterilen olabilirlik
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fonksiyonun degeri kestirilen tim parametrelerin kgataunin sifir oldugu yerde
‘kisitlanmis olabilirlik’ olarak anilir vel, ile gosterilir. Enbuyuklenmis (parametreleri
kestirildigi konum) L degeri ise’Ust olabilirlik’ olarak anilir veL;; ile gosterilir.
Kestirimi iyi yapilmis bir modelde.;; hun en azindar-2 log L, kadarL, dan uzak
olmasi gerekir. O halde olabilirlik oranf(©O) sinamasi igin;

00 = -2 log[f—;] (6.15)

esitligi yazilir.  Bu esitlik modelin baslangici ile eayuklendigi nokta arasindaki
olabilirlik fonksiyonun arasindaki farki verir. Elde edil esitlikler coziilerek sonuca
ulasihir. L bir tar enerji fonksiyonudur ve hedefe yaklastik¢ca bily Olabilirlik
fonksiyonunu (-1) ile carparsak, problem enbuyukleerednkiciikleme problemine
doner.

OO ’nun anlamlihgr isex? dagihmi ile sinanir.  Dagilim icin serbestlik deregesi
kullanilan bagimsiz degisken sayisina baglidir ¢(sédrim dahil degildir). H,
hipotezininOO igin belirlenmis bir glivenlik derecesinde (genelde %518 kabul
edilmesinin anlami; enerji fonksiyonun ilk baslangiktasiyla, kestirimin yapildig:
nokta arasinda anlamh bir fark olusmadigidir. Bu sdmagarisiz bir kestirim siirecine
isaret eder. Sifir hipotezinin ret edilmesi ise kestirinanlamli oldugunu gosterir.
Sifir hipotezini ret etmek icin bulunac&kO nin Tablo 6.4°de verilen ilgili serbestlik
derecesinden buyuk olmasi gerekir.

Tablo 6.4: Farkli serbestlik dereceleri icin %5 guvenlik diizeyekdy2-degerleri

Serbestlik derecesi 1 2 3 4 5
Xz-degeri 3.8415 5.9915 7.8147 9.4877 11.0705

OO sinamasi uyum-iyiligi sinamasidir ve modelin genel basai gosterir. Enerji
fonksiyonu yardimiyla yapilan tim kestirimlerde bu simgmkullanmak mimkanddr.

6.2.4 %-Dajru Tahmin G dstergesi

Bir sinama degil bir gostergedir. Modelin genel basamngosterir.  Diger bir
stylemle yapilan hata sayisina gore modelin genel baghesaplanir. Eger iki ayrik
degisken farkli degerler ya da anlamlar tasiyorsanéiait yanlis tahmin maliyeti
digerine gore buyuk olabilirOrnegin; model toplu tasima talebi tahminine gore rayl
sistem yapilmasi dusuniyorsa, yanls toplu tasiamenin maliyeti mevcut secenek
olan karayolu tahmininden yuksek olur. Bu gibi durumlabdatablodan elde edilen
yanlis tahminlere maliyetler verilerek, modellerin tahnbasarimlari bu maliyetler
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uzerinden degerlendirilir. Ancak bu calisma kapsataitahmini yapilacak olan tzel
arac ve toplu tasima tahmin maliyetleri esit alinaaakti

%-Dogru tahmin gostergesi icin Tablo 6.5'deki capralarhin tablosu kullanilir.

Tablo 6.5: Capraz tahmin tablosu

Tahmin %-dogru
Gozlenen 0 1
0 d c d/(c+d)
1 b a al/(atb)

Genel %-dogru (a+d)/(a+b+c+d)

6.2.5McFadden — R?

Uyum-iyiligi istatistigi olarak klasik regresyon céimlemesinde kullanilak? degeri,
bagimh degiskendeki yayllmanin (varyansin) ne kadaribagimsiz degiskenler
tarafindan aciklanabildigini gosterir. Logit modeite enbiuyuk olabilirlik
cozumlemesi ile kestiriimesi ve bagimli degiskenayrik olmasi uyume-iyiligi
olcimundeR? istatistiginin kullanilmasini dogru bir basarim otg yapmaktan uzak
kilabilir. [85]. Bu nedenleMcFadden — R? olarak bilinen asagidaki uyum-iyiligi
degeri kullantlir.

LogLy

McFadden — R* =1 — [LogLo

] (6.16)

Burada;

L, , olabilirlik fonksiyonu L ’nin, parametre katsayilarinin tumunin sifir oldugu
noktadaki degeri,

Ly , olabilirlik fonksiyonu L ’'nin, enblyuklenmis (parametreleri kestirildigi kam)
degeridir.

Bu istatistigin deger araligi da tipR? oldugu gibi[0,1] araligindadir.1’e yaklastikca
modelin verileri aciklamadaki basariminin arttigi Wbbdilir. Bu sinama degil bir
gostergedir.  Olabilirlik oraniyla yapildigindan endgnksiyonu ile yapilan tim
kestirimlerde kullanilabilir.

6.2.6lhmal Edilmis Degiskenlerin (EDT) Taraflili ginin Sinanmasi

Bazi ihmal edilmis degiskenler parametre kestirimigdalliga neden olabilir. Bu
durumu ortaya c¢ikartmak icin olabilirlik orani kullarsrasagidaki sinama yapilir.
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00, ={-2logL,,i =k —q} —{—2log L,,i =k} (6.17)

Burada;
00, , q serbestlik derecesindelDT sinamasi igin kullanilan olabilirlik istatistigi,

L, , olabilirlik fonksiyonu L ’nin, parametrin katsayilarinin timanan sifir oldugu
noktadaki degeri,

Ly, Olabilirlik fonksiyonu L 'nin enbilyklenmis (parametrelerin kestirildigi kam)
degeridir.

OO, nun sinamasi igiry? dagihmi kullanilir. Segilen serbestlik dereceslur veq >

1 oldugunda ihmal edilen degisken sayisi artar. Egeataddeark anlamli degilse ilgili
degisken modele dahil edilmez. Olabilirlik oraniyla yldpjindan enerji fonksiyonu
ile yapilan tum kestirimlerde kullanilabilir.

6.2.70rnegin Yapisal Sinamasi

Ayni toplumdan gelen farkli drnekler dustnelim. Madaki her bir drnek icin ayri
ayri yapmanin mi daha iyi, yoksa tum bu ornekleri biikgsttek bir 6rnek halinede
modelleme yapmanin mi dogru bir tercih oldugunu sinanskyebiliriz. Bu
calismada; 0zel ara¢ sahibi olan kullanicilan Uggalba ayirmistir.  Her bir grup
icin modeli ayri ayri yapmanin ya da tum gruplar birlesgek tek bir ornek Gizerinden
kestirimin daha basarili olup olmayacagini bu sinamanlamak mamkin olur. Bu
sinama igin;

00,, = —2[log L, — (Xlog Ly, )] (6.18)

esitligi kullanilir. Burada;

00, ,olabilirlik orani

L, , birlestirilmis drnege ait enyilenmis olabilirlik() degeri,
L ,ilk 6rnege ait enyilenmis olabilirlik ) degeri,

Y log Ly, ,her bir ayrik drnek icin, enyilenmis logaritmik olaisiik (log L) degerlerinin
toplamidir.

Elde edilen degey? dagilimi yardimiyla degerlendirilir. Serbestlik degstbagimsiz
degiskenler +1’ olarak secilir. Calismadal{, hipotezi, tum gelir gruplarina ait
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gozlemleri kullanmak yerine sinamanin yapildigi ilgjelir grubu gozlemleriyle

modeli kurmanin daha iyi oldugunu ileri suiref, hipotezini ret edilmesi durumunda,
tum gelir gruplarina ait gozlemlerle modelin olustumalsinin daha iyi olacagini
soyleyebiliriz.  Olabilirlik oraniyla yapildigindan erji fonksiyonu ile yapilan tim

kestirimlerde kullanilabilir.

6.2.8 ROC-gjrisi Degerlendirmesi (Tahmin Glicii Egrisi)

ROC (receiving operating curve) ayni zamanda glc e@tariak da anilir. Secim
problemlerinde gozlenen bagimli degiskenler ayrdpli tasimeD, 6zel aracz gibi)
yapidadir. Ancak buna karsin logit ve esnek modeller aginkayip[0,1] araliginda
degerler Uretirler. Yapilan tahmintmi yoksal mi olduguna karar vermek icin ise
en yaygin yontem esik degeri olarak anilan ve ayirim kgillanilan degerin 0.5 olarak
secilmesidir. Ancak bu ¢ok genel bir yaklagimdir. Eg@gerinin 0.5 secilmesinin tam
olarak istatistik agidan bir dayanagi yoktur. Eger y&zitura gibi beklenen olashgi
0.5 olan bir olay icin model kurmus olsaydik 0.5’in segésini anlamlandirabilirdik.
Diger yandan sec¢im probleminde zaten aradigimiz buldtasdugundan esik degeri
olarak 0.5'in secilmesi icin bir gereklilik de yoktur. Eksdegerinin en uygun sekilde
secilmesi modelin basarimini da arttirabilir. Ancak bgisy gorinduginden daha zor
olabilir. En uygun ve tahmini enbilyiukleyecek secimi@OC egrisi ¢cozimlemesi
kullanabiliriz.

ROC egrisi kisaca TP (dogru arti) ile FN (yanhs eksi)sandaki oranin egilimini
gosterir. Olaslilik disi ya da sinifsal tahminleri tamayni anda ¢apraz tahmin tablosu
ile gosterilir (Tablo 6.5). Bu siniflar dort adettir.

1. Dogru+, TP

2. Dogru-, TN

3. Yanlis +, FP (Tip-1l hata)

4. Yanls -, FN (Tip-I hata)
Ancak bu dort bilgi sadece iki adet serbestlik derecegigisterildiginden, bu bilgiyi
iki skaler degerle temsil etmek i¢iduyarhlik’ (sensivity)ve 'belirginlik’ (specifity)
tanimlanmistir. Duyarhlikdogru + orani (6zel araci dogru tahmin etme orani),

belirginlik ise yanhs - orani (toplu tasimayi dogru olarak tahmin etme orani) olarak
actklanir. Her ikisine ait hesaplama bicimi ise asa§idibidir;
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TP

(6.20)
TN
Duyarlilik = TN FP

lyi bir tahmin yapan modelin belirginlik ve duyarlilik orapiiksektir. ROC egrisi bu
iki oran arasindaki egilimin sekilsel ifadesidir.

Mikemmel tahmin egrisi

C
2 | Cok iyi tahymirrsgris _
© _ ///-F +
=) lyi tahrnin egrisi,”
a £ + + .
= £+ +
© sf o+ 0+ :
S /* En kot téhmin dogrusu
o (Kilavuz ¢izgisi)

1-FP Orani (Belirginlik)

Sekil 6.3: Tipik ROC eqgrileri

Sekil 6.3'de ornek ROC egrileri gorulmektedir.  ROQ@risi C' noktasina yakin

gecmesi, modele ait tahmin basariminin yiksek oldaggaret eder. Bu durumu
sayisal bir gostergeye cevirmek icin ROC egrisininralaki alan hesaplanir. Bu
alanin altindaki alan buytudiukce tahmine ait basaryiikseldigini soylemek mimkin
olur. En kotu basarim icin ise alan 0.5’e esit olur. rigfn altinda kalan alanin nasil
hesaplanacagiyla ilgili ayrintilar Tang ve Chi[86], Skaind [87]'de verilmistir. ROC

egrisi ayni zamanda Tip-1, Tip-Il hatalarfrda gosterir.

Tum bunlara ek olarak ROC egrisi esik degerinin buluanigin yararl bir aractir.
Esik degerinin belirlenmesiyle ilgili yontemleri LiuevBerry [88] 6znel ve nesnel

2Tip-I hata; One surriilenZ, hipotezinin dogru olmasina ragmen ret edilmesi halindaya cikar.

Tip-1I hata; One sirriller,, hipotezinin yanls olmasina ragmen kabul edilemesitugiortaya cikar.
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olarak ikiye ayirir. Oznel yaklasim da esik degeri 0.5 olarak alinir (bir gténda
genel olarak kullanilan degerdir ve ulastirmadaki taratiim calismalarda 0.5. olarak
alinmistir.) Bu secim Liu ve Berry’de cok siradan ve btir temelden yoksun olarak
tanimlanmistir. Ancak bazi ¢alismalarda %95 duy&riitya belirginlik diizeyindeki
deger esik degeri olarak secilebilmektedir. Ancak eyele bu secim cok 6znel
kalmaktadir.

Diger yandan Liu ve Berry, bircok nesnel yontemin vgmid da isaret eder. Bu
yaklasimdaki amac¢ tahmin edilen ile gozlenen degedeasindaki benzerligi
enbilyiikleyecek esik degerini secmektisstelik dengesiz dagilima sahip 6rneklerde
esik degerini 0.5 se¢menin ya da sabit almanin sorurtwitisguna Cramer [89]'de
dikkat ¢cekilmistir. Cramer ayni zamanda bu tir ornekéderde bu yaklasimin hassas
olmayan sonuclar verdigini soylemistir. Bu nedenlezighen ve gerceklesen
olasiliklarla, modelin tahmin ettigi gerceklesen di&tarin ortalamasinin esik deger
olarak secilmesini onermistir. Diger bir nesnel yakla ise gerceklesen ve
gerceklesmeyen olasiliklarin ortasindaki bir noktaegik olarak secilmesidir.

Ancak bizim bu calismada sectigimiz nesnel yontem ReFisi ile ilgili olan
yontemlerdir. ilk yontem duyarlilik ve belirginligi en yilksek yapanileslegeridir.
Ikinci yontem ise ROC egrisi Uizerinde duyarlilik ve bginligin esit oldugu noktadir.
Diger ve sonuncu yaklasim ise ROC egrisinin C 'ye en yakdugu noktanin esik
degeri olarak secilmesidir.

6.2.9 R2-0lclitl

Geleneksel regresyon ¢cozimlemesinde sikca kullabigdlcit temel olarak bagimli
degiskendeki sapmanin ne oranda bagimsiz degigkenkfindan aciklanabildigini
gosterir. Ancak daha once bahsedildigi gibi bagimsgiskenlerin ayrik oldugu logit
yapilan modellerin uyum-iyiligini ne derece aciklayldijini gdostermek icin genel
degerlendirme tablosuna yerlestirilecektir?? ol¢itiinii hesaplamak icin asagidaki
esitlik kullaniimistir.

tss — rss
tss = (t —1)-s.5.2

TSS:6T'6

Esitlikteki, s.s. bagimli degiskenin (secimler) standart sapmastnatik degerler
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vektoruinu gostermektedir.

6.2.10Duzeltilmis-R?, D R? (Adjusted-R?, AR?)

R? nin tersineD R? serbestlik derecesini de goz onuine alir. Atik degarleesabinda
R? serbestlik derecesini dikkate almaz. Oysaki ¢ozumigmgeni bir degisken
katilldiginda, atik degerlerin yayilimi (varyansi) d@gdedigi halde, atik degerlere ait
karelerin toplami azalir ya da ayni kalir. Bu durumu gogramalmak icin regresyon
analizinde duzeltilmigk? kullanilir ve R? dan ¢cok daha dogru bir gostergedib) R?
asagidaki esitlikle hesaplanir.

1-(1-RY)-(n—1)

DR?>=1 : .
i serbestlik derecesi

(6.22)

Ozellikle bagimsiz degisken sayisi artikca ve gozsamsi ) azaldikcaR? ile DR?
'nin farki acihr. DR? degerlendirmesi asagidaki sekilde olur.

e Eger DR? nin degeri onemli miktarda??’den distikse, bunun anlami bazi
bagimsiz degisken(ler) modele katiimamistir. Bu iglegnler modele
katiimadig1 surece bagimh degiskendeki yayllimmtga da biyuk oranda
aciklamak mumkun olamayacaktir.

DR? ve R*nin ayni bagimsiz degiskenlerle hesaplanmasi gereRincak yukarida
R? icin soylediklerimizD R? icinde gecerlidir ve ayrik bagimsiz degiskenlenitam
bir uyume-iyiligi 6lctttl olmayabilir.

6.2.11 Duyarhlik, Belirginlik, Dogru ve Hata Orani

Bu olcutler yukarida agiklanmisti. Tahmin basanngostermesi ve tum modeller igin
hesaplanabilir bir olctt oldugundan duyarhlik veibghlik genel basarim tablosuna
dahil edilecektir. Diger yandan modelin tium yaptigidietahminlerin oranini gosteren
toplam hata ve dogru tahmin orani (D.T. Orani) tabloda Yesraktir.

6.2.12 Kappa &) Istatisti i

Parametrik olmayan bir ol¢it oldugundan, kappg {statistigi tum modellerin
basarimini dlgcmek icin kullanilabilir bir istatistik Bu istatistik asagidaki esitlikten
hesaplanir.
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_(a+d)—[(@a+c)(a+b)+(b+d)(ct+d)]/n
T Tl ot )+ (bt (et dl/n (6.23)

Yukaridaki esitlikteki ilgili degiskenler Tablo 6.5 verilmistir. « istatistigi[-1 1]
araliginda bir deger alir. Sifirdan kiiciik degerlézlgnenle model arasindaki tahminin
arasinda hic bir iliski olmadigini gosterirken, 0 biskinin tamamen sans eseri
olduguna isaret ederx istatistigi 6znel bir degerlendirmedir ve modelin bugph
dogru tahminin sans eseri olup olmadiginin sinanmaganaimci olur. Oznel bir
degerlendirme olmasina ragmen [90]'de bu degerlergligm kullanilan genel bir
tablo verilmistir. Tablo 6.6'de: cesitli degerlerine karsilik gelen degerlendirmele
gorulmektedir.

Tablo 6.6:  istatistigi degerlendirme tablosu

K Degerlendirme
i0.20 cok kotu
0.21-0.40 kot
0.41-0.60 orta
0.61-0.80 iyi

0.81-1.00 cok iyi

6.3 Kullanilan Modeller

Tur secimi modellerinde kullanmak icin EUAP’dan eldeiled bes adet bagimsiz
degisken mevcuttur. Bunlar;

1. AZ, dzel arag ve toplu tagima yolculuk suresi farklafy (- Zrs)

2. AM, ozel arag ve toplu tagima maliyet farklabt/§ ,-M7s)

w

. HHS, yolcunun ait oldugu hanehalkindaki toplam birey sayisi
4. YAS yolcunun yasi

5. GYS yolcunun yaptigi gunliuk toplam yolculuk sayisi
Bir model ¢alismasi sirasindaadet bagimsiz degiskendef1 sayida farkli model
gelistirilebilir. Bu calisma kapsaminda elimizdekisbadet bagimsiz degiskenle her
bir gelir grubu icin 31 adet farkli model gelistirmek méimdur. Tur secimi modelleri

uc gelir grubu icin asagidaki yontemlere gore almglmustur.

1. Ikili logit model (L ile baslayan modeller)
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2. YSA modelleri (YSA ile baslayan modeller)
3. Bulanik mantik modelleri (BM ile baslayan modeller)

4. Sinir-bulanik modeller (SB ile baslayan modeller)

Uretilebilecek toplam model sayisi 31x3x4=372 adet oluu kBdar miktarda modeli
degerlendirmek zaman alicidir.  Bu nedenle sadece Onesnlilikkate alinacak
degiskenler modellere katilarak modeller gelistiigtit. Zaman ve maliyet baskisi
altinda kalmadan kullanicilarin tir secimi kararlameraeyecekleri dustinuldaginden,
secim Uzerinde etkisi dusuk degiskenlerin (Bkz. =% Tablo 3.1) bulundugu modeller
dislanmistir. Sadece logit modellerde bu degiskamlégiminin dislanmadigi
modellere yer verilmistir.

Esnek hesaplama modellerinin yer aldigi bu bolimde, eflexdn bigimi, kullanilan
gozlem sayilari ve modellere ait tahmin basarimlariiddi ibilgiler yer almaktadir.
Esnek yontemler istatistik yontemler gibi varsayimleermediklerinden modeller,
kurulma asamasindan egitim asamasina olan sureglenthamen modeli yapan
uzmanin secimleriyle bicimlenirler. Bu uzmana esneldédglarken, diger yandan
sayisiz bicimde model sunmasi nedeniyle model streomagtirabilir. Sadece bes
degisken ile, model bicimi sabit kaldiginda 31 adet elodretilirken, bicim
sayisindaki bu derece esneklik suire olarak incelenene&ysyida model Uretir. Bu
nedenle esnek yontemler kullanarak yapilan modelleecadaman4 ) ve maliyet
(AM) degiskenleri kullanarak gelistirilmistir. Buna elaoak esnek yontemlerin
kalibrasyon surecleriyle ilgili degiskenler (dcmngamani vb.) her esnek modele gore
degistiginden, her model icin bu degiskenler ba#édektir. Ancak genel model
ozelliklerinden ilgili model icinde bahsedilecektir.

6.3.1 Geleneksel Modeller:Logit model

Tur secimi modeli olarak logit modellerin degerlentdiigi bu bdluim, 3 gelir grubu
icin yapilan logit modellere ait sinamalar, uyum-iyilki, tahminler ve
degerlendirmeler icermektedir. Capraz tahmin tabbolski "1” 6zel araci, "0” ise
toplu tasimayi temsil etmektedir. Tum modellerin katkay enbiyuk olabilirlik
yontemiyle kestirilmistir. Hesaplanan ture 6zguisélzel araca aittir.
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L1:

Model bigimi:

1
14+ e—(aAZ+bAM+z)

P(TT) =1— P(OA)

P(OA) =

Gelir grubu : Dusuk (D)
Bagimsiz degiskenler Z),(AM)
GoOzlem sayisi 123

Model sonuglari:

Kestirimler ve sinamalar

a (zaman) b (maliyet) z (t.0.s)*

katsay! 0.00183  -0.11825 0.75440
bahis orani 0.99 0.88

standart hata 0.026 0.147 0.438
wald-istatistigi 0.05 0.645 2.961

*tire 6zgu sabit

Tahmin basarimi:

% Dogru, Capraz tahmin tablosu;

Tahmin  %-dogru
Gozlenen 0 1

0 7 47 13
1 6 63 91.3
Genel %-dogru 56.9

OO-sinamasi :00=1.69 j 5.98, kabul edilir.
Pseudok? :McFadden — R?=0.01
IEDT-Sinamasi ©0,=1.68;5.99,H, kabul edilir.
Yapisal sinama QO,,,=-6.737{7.81H, kabul edilir.
ROC egrisi; :EQri altinda kalan alan= 0.569
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L1
— L2
0,8

Kilavuz gizgisi

0,6

Duyarlihk

0,2

0.0 T T T
0,0 02 04 06 08 10
1 - Belirginlik

Sekil 6.4: L1 ve L2 'ye ait ROC egrileri

Degerlendirme:

Iki degiskenle yapilan bu modelin tiim sinamalar ve gigtlerine bakmadan
katsayilarin isaretleri incelendiginde zamanin etkisi(+) maliyetin ise (-) oldugu
gorultr. Zaman ve maliyet yolcuda ilgili tire karsuohsuz etki yaptigindan uyumsuz
bir modeldir (Bkz.Sf. 68). Bu modelin bir tahmin modeli ad#rsecilmesi mimkin

degildir. Model hi¢ bir istatistik sinamasini gegcemetinive tahmin basarisi son
derece dusuktir.

L2:

Model bigimi:

1
1 + ¢ (@AZ+bAM+cHHS+dY AS+eGY S+2)

P(TT)=1— P(OA)

P(OA) =

Gelir Grubu : Dustk (D)
Degiskenler A Z, AM, HHS, YAS, GYS
GoOzlem sayisi  :123
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Model sonuglari:

Kestirimler ve sinamalar

a(zaman) b (maliyet) c (HHS) d(YAS) e(GYS) z(t.0.s.)*
katsay! 0.0066 -0.0791 -0.0359 0.0395 0.3856  -1.3810
bahis orani 0.99 1.08 1.04 0.96 0.68
standart hata 0.0263 0.1506 0.1485 0.0216  0.2393 1.1593
wald-istatistigi 0.064 0.276 0.058 3.307 2.596 1.419

*tUre 0zgl sabit

Tahmin basarimi:

% Dogru, Capraz

tahmin tablosu;

Tahmin  %-dogru
Gozlenen 0 1
0 26 28 48.1
1 14 55 79.7
Genel %-dogru 65.9

OO-sinamasi
Pseudok?

:00=8.96 | 11.04, kabul edilir.
:McFadden — R?>=0.0531

IEDT-Sinamasi ©0,=8.96{11.07 H, kabul edilir.
Yapisal sinama QO,,=-6.737{7.81H, kabul edilir.

ROC egrisi; :EQri altinda kalan alan

Degerlendirme:

= 0.657

Bes degiskenin degerlendirmeye alindigi bu modeki#”gelir grubu igin dogru

tahmin oranini arttirmistir.
alandaki artistan gorulebilir.
katsayisinin (+) olmasidir.
sinamalar basarisiz olmuslardir.

Bu hem capraz tablodan henR@C egrisi altindaki

Ancak modelde uyumsizkaman degiskeninin
Modelde tim katsayilara atdasinamalari ve diger
Diger yandan yasg)¥#e gunluk yolculuk sayisi

(GYS) degiskenlerinin daha yuksek degerler almasr, gécimi tUzerinde daha
belirleyici olduklari goruntusuni vermektedir. Melch bu haliyle kullanilmasi uygun

degildir.
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L3:

Model bigimi:

1

P(OA) =

14+ e—(aAZ+bAM+z)

P(TT) =1— P(OA)

Gelir Grubu
Degiskenler
GoOzlem sayisi

Model sonuglari:

: Orta (O)
ANZ, AM
. 82

Kestirimler ve sinamalar

a(zaman) b (maliyet) z (t.0.5)*

katsay!I -0.0025 0.0755 0.5493
bahis orani 1.0 0.93
s.hata 0.0442 0.2257 0.5862

wald-testi 0.003 0.1120 0.8788

*tire 6zgu sabit

Tahmin basarimi:

OO-sinamasi
Pseudok?

% Dogru, Capraz tahmin tablosu;

Tahmin  %-dogru

Gozlenen 0 1

0 0 24 0
1 0 58 100
Genel %-dogru 70.7

:00=0.39 j 5.98, kabul edilir.
:McFadden — R?=0.004

IEDT-Sinamasi  00,=0.396i5.99H, kabul edilir.
Yapisal sinama QO,,;=-6.737{7.81H, kabul edilir.

ROC egrisi;

:EQ@ri altinda kalan alan=0.518
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Degerlendirme:

Iki degiskenle yapilan bu modelin, tim sinamalar vetgiagelerine bakmadan sadece
kestirilen degisken katsayilarinin isaretleri incelginde, zamanin secim Uzerinde
sifira yakin etkisi oldugu goze carpar. Diger yandatiyeafarkinin 6zel arag lehine
degismesi 0zel ara¢ seciminin artmasina neden ol#afsayilardan gorilebilir. Zaman
ve maliyet katsayilarinin isareti (-) de olsa, maliyetetisne etki siddeti dusuktir.
Modelin  bir tahmin  modeli olarak secilmesi mumkin  ddi
Cunku modelin tahmin basarisi sifirdir.

L4:

Model bigimi:

. 1
P(OA) = 1 + o~ (@AZ+bAM+cHHS+dY AS+eGY S+2)

P(TT)=1— P(OA)

Gelir Grubu : Orta (O)
Degiskenler AZ, AM,HHS,YAS,GYS
GoOzlem sayisi  : 82

Model sonuglari;

Kestirimler ve sinamalar
a(zaman) b (maliyet) c(HHS) d(YAS) e (GYS) z(t.0.s.)*

katsay! -0.0160 0.0321 -0.0919 -0.0022 0.4681 0.41272
bahis orani 1.02 0.97 0.91 1.00 0.63
standart hata 0.0467 0.1506 0.2082 0.0323  0.3495 1.7114
wald-istatistigi 0.117 0.019 0.195 0.4664 1.794 0.058

*tUre 0zgl sabit

Tahmin basarimi:

% Dogru, Capraz tahmin tablosu;

Tahmin  %-dogru

Gozlenen 0 1

0 0 24 0
1 0 58 100
Genel %-dogru 70.7
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OO-sinamasi :00=3.4241 j11.(H, kabul edilir.
PseudoR? :McFadden — R*=0.0345
IEDT-Sinamasi ©0,=3.424i11.07H, kabul edilir.
Yapisal sinama QO,,;=-6.737{7.81H, kabul edilir.
ROC egrisi; :EQri altinda kalan alan= 0.606

Degerlendirme:

Bes degiskenin degerlendirmeye alindigi bu model gelir grubu icin tahmin oranini
arttirmis gibi gozikse de, capraz rahmin tablosundaga@rildigu gibi dogru toplu
tasima tahmini O dir.  Ancak modeldeki uyumsuzluk, kendini defa maliyet

katsayisinda (+ deger almistir) gostermektedir. Maldegiskenin model Uizerindeki
aciklama etkisinin zayif olmasi, degisken olarak dikkalmamizi guglestirmektedir.
Modelin tahmin guiciindeki goreceli artisin nedeni yagzellikle GYS degiskenleri

nedeniyle olmustur. Modelin bir tahmin modeli olarak laulllmasi gugctar.

0,8

o
o
1

Duyarliik

o
ES
1

0,2

0,0 02 04 06 08 10
1 - Belirginlik

Sekil 6.5: L3 ve L4 'e ait ROC egrileri

L5:

Model bigimi:

1
14+ e—(aAZ+bAM+z)

P(TT)=1— P(OA)

P(OA) =
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Gelir Grubu : Yiuksek (Y)
Degiskenler AZ, AM
GoOzlem sayisi :19

Model sonuglari:

Kestirimler ve sinamalar

a (zaman) b (maliyet) z (t.0.s.)*

katsay!i -0.2143 -0.5420 -0.1262
bahis orani 1.23 1.71

standart hata 0.1349 0.5713 1.1425

wald-istatistigi  2.5242 0.018 0.012

*tire 6zgu sabit

Tahmin basarimi:

% Dogru, Capraz tahmin tablosu;

Tahmin  %-dogru
Gozlenen 0 1

0 5 2 71.4
1 2 10 83.3
Genel %-dogru 78.9

OO-sinamasi :00=4.14 {5.98, kabul edilir.
Pseudok? :McFadden — R?=0.2001
IEDT-Sinamasi ©0,=4.14{5.99 H, kabul edilir.
Yapisal sinama QO,,=-6.737{7.81H, kabul edilir.
ROC egrisi; :EQgri altinda kalan alan=0.798

Degerlendirme:

Bu modelde icin tum katsayilar dogru isarete sahiptZamana ait Wald-sinamasi
nispeten diger gruplardaki katsayilara gore yuksektrcak wald-sinamasinin disuk
ornek hacimleri icin glivenilir bir sinama olmadigiratth once belirtmistik. Diger
yandan seciminde etkili olan zaman ve maliyet'in isaet(-) cikmistir. Yiksek
gelir grubu icin zaman degeri 39,537 dak/TL (a/b) ciknaakr. Saat olarak zaman
degeri 2,372,324 sa/TL esittir. Bu rakam, EUAP da hesapiaiim gelir gruplari icin
ortalama (1,686,707 sa/TL) zaman degerinden yikséktidelin ROC egrisi altinda
kalan alani 0.798 'dir. Modelin tahminleri tatmin edicirg@mektedir. Ancak buna
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karsin modele ait gbzlem sayisinin azligi ve istatigtdtleri gecememis olmasi tahmin
modeli olarak kullaniimasi igin dikkatli olmayi gerektiektedir.

J—‘

0,8

o
EY
|

Duyarhhk

o
=
|

0,2—

00 T T T T
0,0 0.2 04 06 08 1,0
1 - Belirginlik

Sekil 6.6: L5’e ait ROC egrisi

6.3.2 Esnek Hesaplama Modelleri:YSA Modelleri

YSAL1,YSA4,YSA7

Ag katsayilari kestirimi icin gradyan yontemi kullamistir.  Boylelikle toplamda
hatay! enazlayacak sekilde enerji ylzeyi Uzerinde gil@eak aglara ait agirliklar
guncellenir. Ag agirhklarini guincellemek icin &gdaki esitlik kullanihr.

w; ilgili agirhk, n dongu adimi,n; 6grenme adimidir.  Saded2 sayida dongu
yapiimistir.  Cevrim sayisinin kiictiik tutulmasinirdari YSA aginin bellek ozelligi
gostermeden bir tahmin modeli olusturabilmektir.  YS@&Iligin farkh eniyileme
sureclerinde, enerji fonksiyonun farkli bir bolgesindolagsmaya baslayacagimizdan
kestirilen agirlik katsayilari her seferinde farkli oluBu nedenle her birD kadar
dongllye sahipS adet eniyileme yapilmis ve her bir eniyileme sonucu butuna
agirliklarin icinde katsayisi (-) olam; ve w, agirliklar secilmistir. Secilen bu
agirhklara aitw, katsayilariS adet eniyilemenin ortalamasi olan, agirligindan
cikartilmis, ve farki en az olan, agirligina aitw, ve w, agirliklar secilmistir. Agirhk
secim sureci ile ilgili adimlar asagida listelenrist
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1. D donguliu,Sadet eniyileme sonucu bulunan agirliklar matrisi
s
~¢ W [w}, wi, wj)
2. Katsayilari sifirdan kiigiie, ve w, ve bunlara aitv, agirhiklari
=V = [y, (w01, 05) < 0)]

3. Enuygun agirlik vektoriniin segimi

~go(enaz (i — ort(w))) = (whw], w))
J ’

Agdaki agirlik katsayilari logit modeldeki katsayilaibgdisunuleceginden zaman
degeri hesabi bu modellerde mumkuindr.

YSA2,YSAS,YSAS5,YSAG,YSA7

Agdaki katsayilarin kestirimi icin gradyan yontemi lardilmistir. Boylelikle
toplamda hatay! enazlayacak sekilde enerji yuzeyiiider dolasilarak aglara ait
agirhklar guncellenir. Ag agirhiklarini glincellexk icin asagidaki esitlik kulanilir.

Aw;(n+ 1) = n;Vw; + pVw;(n)

w ilgili agirlik ,n dongi adimiy; 6grenme adimidir.

Bu modellerin kalibrasyonu) adet donguyle yapilmistir. Dongu sayisi yukseldikc
tahmin basarimi yukselir.  YSA nin yapisi logit andirnmiodellere gore daha
karmasiktir Gizli tabakadaki hesaplama 6gesi safi$};'a yukseltiimis veYT,;

hesaplama tgesine sahip yeni bir tabaka eklenmistir. tS8loskadaki tek hesaplama
ogesi, ¢ciktinif0,1] araliginda olmasi icitsigmoid * donusum fonksiyonuna sahiptir..

YSAL:

Model bicimi:  Logit andrimh YSA agi (Sekil 5.3)

Gelir Grubu : Dustk (D)
Degiskenler AZ, AM
GoOzlem sayisi 0123

Eniyileme sayisi® :50
Dongl sayisiD) :1500
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Model sonuglari:

Kestirimler ve sinamalar

wy (zaman) w, (maliyet) w, (t.0.8)*
katsayr -2.7110 -0.6481 0.6636

*tire 6zgl sabit

Tahmin basarimi:

%Dogru capraz tahmin tablosu

Tahmin % -dogru

Gozlenen O 1

0 1 53 1.85
1 0 69 100
Genel %-dogru 57

ROC egrisi; Egri altinda kalan alan=0.501

Degerlendirme:

Dusuk gelir grubundaki L1 ile karsilastirildigindahmin basariminda bir artisin
oldugunu soylemek mumkin degildir.  Ancak logit amahi bir YSA agi olan bu
modelde katsayilarin isaretleri anlamli ¢ikmaktadir. evdut katsayilarla zamanin
degeri hesaplanirsav(/w,)*60= 22x10¢ TL/sa (Bkz. Sf.125) bulunur. Bu rakam
zaman degeri icin kabul edilebilir bir deger degildifModelin tahmin basariminin
son derece dusuk oldugu goz onune alindiginddakudbilir bir model olmadigi
gorulmektedir.

YSA2:

Model bigimi:
Gelir Grubu : Dusuk (D)
Degiskenler AZ, AM
GoOzlem sayisi 123

Eniyileme sayisi9 :1
Dongl sayisiD) :10,000
GThs 10
YT, 0
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Sekil 6.7: YSA2 yapisi

Girdi Tab.
Cikti Tab.

Model sonuglari:

%Dogru capraz tahmin tablosu

Tahmin % -dogru
Gozlenen O 1

0o 7 47 13
1 4 65 94
Genel %-dogru 59

ROC egrisi; Egri altinda kalan alan=0.623

Degerlendirme:

Modelin yapisindaki dgelerin artisi YSA 06grenme giia de arttirmaktadir.

basarimi artmis ve toplu tagima tahmin oraninda agzéegmistir.

YSAS:

Model bigimi:
Gelir Grubu : Dusuk (D)
Degiskenler AZ, AM
GoOzlem sayisi 0123

Eniyileme sayisi9 :1
Dongl sayisiD) :10,000
GThs 10
YT, 10
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Gizli Tab.
Gizli Tab.

o
©
=
5
&

Cikti Tab.

Sekil 6.8: YSA3 yapisi
Model sonuglari:

%Dogru capraz tahmin tablosu

Tahmin % -dogru
Gozlenen 0 1

0 40 14 74
1 15 54 78
Genel %-dogru 76

ROC egrisi; Egri altinda kalan alan=0.834

Degerlendirme:

YSAL1,YSA2,YSA3 Dusik gelir grubu icin yapilan her iésnek model, geleneksel
L1'den daha iyi tahmin sonuclari vermektedir. YSAlarabtka sayisi ve sinir sayisi
arttinlldikca tahmin giicti de yukselmektedir. Ancakhbo bazi sakincalari vardir.
Buna sonug ve oneriler kisminda deginilecektir. Tomsita tahminlerinde, L2

disinda diger geleneksel modeller L1 ve L3 basarisizuglardir. L2 ise tahmin

basarisina ragmen kullandigi degisken sayisinaatiklalindiginda basarisiz bir
modeldir. YSA2 ve YSA3 tahmin basarisi ROC egrilerinden(8ekil 6.9)goruldugu

gibi buytik oranda diger modellere gore yuksektir. Akgcbasit dizeydeki YSAlar

eger yeterli tahmin basarima sahiplerse, kalibrasyorssiiin kisa olmasi, basitlik,
uygulama kolayligi ve bellek 6zelliklerinden dolayid#r edilmelidir.

YSA4:

Model bigimi:
Logit andirimli YSA agi (Sekil 5.3)
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YSA1
YSA2
0,8 YSA3

0,6

Duyarlihk

0,2

0,0

T T T T
0,0 0,2 04 0,6 08 1,0

1 - Belirginlik

Sekil 6.9: YSAL,YSA2 ve YSA3'e ait ROC egrileri

Gelir Grubu : Orta (O)
Degiskenler AZ, AM
GoOzlem sayisi : 82

Eniyileme sayisi9 :1

Dongl sayisiD) :10,000
YSAZl'le ayni yapida ancak agirlik katsayilari seciminig@yni yol izlenmemistir.
Bunun nedeniv; ve wy agirliklarinin her ikisinin de isaretin (-) ¢iktigiméniyileme

sureci olmamistir. Bunun yerine ¢evrim sayisi artirak (10,000) agin en az hatayla
elde ettigi katsayilar secilmistir.

Model sonuglari:

Kestirimler ve sinamalar

wy (zaman) w, (maliyet) w, (t.0.S.)*
katsayr  -8.2068 1.666 0.69019
*tire 6zgl sabit
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Tahmin basarimi:

%Dogru ¢apraz tahmin tablosu

Tahmin % -dogru
Gozlenen O 1

0 1 23 4
1 0 58 100
Genel %-dogru 82

ROC egrisi; EQri altinda kalan alan=0.525

Degerlendirme:

Modelin eniyileme siirecinde her iki katsayinin isareti@) oldugu bir coziim yoktur.
YSAnNIn basit yapisi nedeniyle fazla gii¢li bir 6gremgretenegine sahip degildir. Bir
tahmin modeli olarak kullaniimasi mimkin gozikmeneelit

YSAS5:
Model bigimi;
2 10 1
AZ-
e
: b
Sekil 6.10: YSAS yapisi
Gelir Grubu : Orta(O)
Degiskenler AZ, AM
GoOzlem sayisi 123

Eniyileme sayisi9 :1
Dongl sayisiD) :10,000

GThs 10
YT,; 0
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Tahmin basarimi:

%Dogru tahmin ¢apraz tablosu

Tahmin % -dogru
Gozlenen O 1

0 6 18 25
1 2 656 96
Genel %-dogru 75

ROC egrisi; EQri altinda kalan alan=0.748

Degerlendirme:

Modelin toplu tasima tahmin basarimi YSA4 'e gore yikse Ayni gelir grubuna

logit modeller L3, L4 'e gore daha iyi tahminler yapmistiBir tahmin modeli olarak
kullanilabilir.

YSAG:
Model bigimi:
Sekil 6.11: YSAG yapisi
Gelir Grubu : Orta (O)
Degiskenler AZ, AM
GoOzlem sayisi : 82

Eniyileme sayisi9 :1
Dongl sayisiD) : 10,000
GTs 10
YTy : 10
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Tahmin basarimi:

%Dogru capraz tahmin tablosu

Tahmin % -dogru
Gozlenen 0 1

0 10 14 42
1 3 55 95
Genel %-dogru 79

ROC egrisi; Egri altinda kalan alan=0.873

YSA4
YSA5
YSA6
Kilavuz gizgisi

0,8

o
=
|

Duyarlilik

o
r
|

0,2

0,0 T T T
0,0 0.2 04 06 08 1.0
1 - Belirginlik

Sekil 6.12: YSA4,YSAS ve YSAG'ya ait ROC egrileri

Degerlendirme:

Orta gelir grubu icin yapilan geleneksel modellerin timan toplu tasima tahmin
basarilari %0 dir. YSA3 ve YSAS5 goreceli olarak logit mbelelen daha iyi toplu
tasima tahmin basarimina sahiptir. Diger yandan YSAyamsinin karmasik olmasi
ile tahmin basarimini da artmaktadir. YSA nin yapisalrays arttikca her sinir ve
onu baglayan agirliklarin intiyaci olan veri miktarira drttirmak gerekmektedir. Bu
nedenle dusuk veri hacimlerinde agin daha basit olgesakir. Geleneksel modele
gore elde hi¢ tahmin modeli olmamasi YSAG'yi bir tahmin daeti olarak one
cikartmaktadir.  Ancak gene de yiuksek dizeyde YSA laretiestirme kaybina
ugramakta diger bir soylemle toplum yerine drnegigiama egilimine girmektedirler.
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Bu nedenle yuksek duzeydeki YSA lar yerine yeterli tahinasarisina sahip dusuk
diizeydeki YSA modellerini se¢cmek, tarafsiz tahmin mglan daha uygundur.

YSAT:

Model bicimi:  Logit andrimh YSA agi (Sekil 5.3)

Gelir Grubu : Yuksek (Y)
Degiskenler AZ, AM
GoOzlem sayisi 19

Eniyileme sayisi$ :50
Dongl sayisiD) : 100

Model sonuglari:

Kestirimler ve sinamalar

wy (zaman) ws (Maliyet) w, (t.0.sabit)
katsayr -0.4234 -1.5303 1.9948

Tahmin basarimi:

%Dogru ¢apraz tahmin tablosu

Tahmin % -dogru
Gozlenen O 1

0 4 3 57
1 2 10 83
Genel %-dogru 74

ROC egrisi; Egri altinda kalan alan=0.774

Degerlendirme:

YSA7 vyi karsilastirabilecegimiz geleneksel model L'd L7, sinamalari
gecememesine ragmen diger gelir gruplarindaki modeli@re daha iyi sinama ve
tahmin degerlerine sahiptir. Toplu tasima tahmin bagaY SA modeli ile geleneksel
modelde ayni kalmig, YSA modeli 6zel arag tahminini biaattirmistir. Yuksek gelir
grubuna ait gozlem sayisi az oldugundan diizeyi yuksek®A modeli kullaniimasina
gerek duyulmamistir. Bu YSA modeli bir tahmin modeli kwitaak uygun
gozukmektedir. Ayrica katsayilara ait isaretler arlagrkmis ve yuksek gelir grubu
icin zaman degeri 1,660,066 sa/TL olarak hesaplanmigbu,L7 'den daha diusuk
(2,372,324 sa/TL) fakat EAUP yakin (1,686,707 sa/TL) bmaa degeridir.
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Sekil 6.13: YSA7’e ait ROC egrisi
6.3.3 Esnek Hesaplama Modelleri: Bulanik Mantik Modelleri

Bu kisimdaki modeller sadece Mamdani yapisindaki modedlerir. Her grup icin
iki tip Mamdani modeli gelistirilmistir. Bunlarin arasdaki farklar asagida verilmistir.

BM1, BM3, BM5

Bulanik sistemin eniyilenmesi icin sadece kurallara atkirdik degerleri ile
oynanmistir. Girdilerin Gyelik fonksiyonu tabanlarendynama yapiimamistir. Temel
olarak Mamdani yapisi kullaniimistir. Enkicuk karelgontemi kullanilarak,
gozlemlere en uygun olan sisteme ulasiimaya c¢alistimiBu modellerde kullanilan
degiskenler Tablo 6.7 verilmistir.

Tablo 6.7: BM1, BM3, BM5 modellerine ait degiskenler
Girdil :AZ[Cok Kugclk (CK), Kiiguk (K), Sifir (S),Buyik (B)Cok Btk (CB)]
Girdi 2 :AM [Cok Kuguk (CK), Kucik (K), Sifir (S),Buyuk (B)gok Buyik (CB)]
Ciktt  :Secim [Toplu Tasima (TT), Kararsiz (Kzel Arag OA)]

BM2, BM4, BM6

Bulanik sistemin eniyilenmesi icin sadece kurallara akirdik degerleri dedgil,
girdilerin yelik fonksiyonu tabanlari da eniyileme s@ime dahil edilmistir. Enkucuk
kareler kullanilarak, gozlemlere en uygun olan sistenasirhaya calisiimistir. Bu
modellerde kullanilan degiskenler Tablo 6.8 verilnnist
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Tablo 6.8: BM2, BM4, BM6 modellerine ait degiskenler

Girdi 1 :AZ [Cok Kuguk (CK), Kuguk (K), Sifir (S),Blytk (B)Cok Blyik (CB)]
Girdi 2 :AM [Cok Kuguk (CK), Kuctk (K), Sifir (S),Buyuk (B)gok Buyik (CB)]
Cikti  :Secim [Toplu Tagima (TT), Kararsiz (Kzel Arac OA)]

BM1:
Model bigimi:
K K SIFIR B B
TT KARARSIZ OA
KURAL TABANI
50.0 350 250 -150 0 “Oncil isleg:
) - ) ) VE |———
AZ -Soncul Top. Isleci :
VEYA
K K SIFIR B B
0 05 1
DURULASTIRMA .
Kullanilan yontem: Seg|m
-50.0 350 -250 -150 0 Agirhk merkezi

Sekil 6.14:BM1’e ait sistemin yapisal bigimi

Gelir Grubu:  :Dusuk (D)
GoOzlem sayisi  :123

Tahmin basarimi:

%Dogru capraz tahmin tablosu

Tahmin % -dogru
Gozlenen 0 1
0 10 44 18.52
1 6 63 91.30
Genel %-dogru 59.35

ROC egrisi; EQri altinda kalan alan=0.625
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Degerlendirme:

Hem geleneksel modellerden hem de L1 disindaki diger YSaletierinden kot
tahminler yapmistir. Mamdani yapisi geregi turevi abiten bir enerji fonksiyonuna
sahip olmadigindan eniyileme sureci rastgele yontekdanilarak yapilmaktadir.
Buna karsin Mamdani yapisi kolay kurgulanabilir bir yapid Mamdani bulanik
sistemlerinin eniyilenmesi icin daha etkili algoritmaldzerinde calisiimaktaysa da
bunlarin etkinligi heniiz sinama asamasindadir.

Diger yandan Mamdani yapisinda kurallara ait agirlikipki regresyon katsayisi gibi
bize bagimsiz degiskenlerin bagiml degiskeniarindeki etkisini okumamizi saglar.
Tablo G.1’e bakildiginda 6rnegin hangi kurallarin nesdede gozlem verileri tarafindan
harekete gecirildigi rahatlikla gozlemlenebilir. Meld ait kural etkinlikleri Tablo
G.1'de verilmistir.

BM2:

Model bigimi:

cK K SFR B cB

SECIM

TT KARARSIZ OA

KURAL TABANI
-Onciil isleg:

-50.0 350 250 -150 0.0 > VE | —-—

AZ -Soncul Top. Isleci :
VEYA
CK K SIFIR B cB

DURULASTIRMA
| Kullanilan yontem:
Agirhk merkezi

Secim

0.0 9.0 6.0 9.0 12.0

Sekil 6.15:BM2’ye ait sistemin yapisal bigcimi

Gelir Grubu:  :Dusuk (D)
GoOzlem sayisi  :123
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Tahmin basarimi:

%Dogru capraz tahmin tablosu

Tahmin % -dogru
Gozlenen 0 1
0 15 39 27.78
1 6 63 91.30
Genel %-dogru 63.41

ROC egrisi; Egri altinda kalan alan=0.591

Degerlendirme:

Tabanlarinin eniyilenme surecine dahil edilmesi tahmagasimini arttirmistir.  Bu
durum eniyileme sureci icin esneklik kazandirmaktadirAyrica oynanmis kural
tabanlari sonucunda bulunan tyelik fonksiyonlarininiyegimi, bizim onbilgimizle

belirlenen degil, ornek icinde kullanicilarin biciemdirdigi Uyelik fonksiyonlarini
gostermektedir. Ornedin Sekil 6.15'de eniyilenmis uyelik fonksiyonliaa gore

maliyet icin "¢cok kiigik” tanimlamasinin aralig bizim dngordugumizdek daha

genis olmustur. Modele ait kural etkinlikleri Tablo Gd&’ verilmistir.

BM1
BM2
0,8 Kilav

uz Gizgisi

o
)
1

Duyarhhk

o
ES
1

0,2

00 T T T T
0,0 02 04 06 08 1,0
1 - Belirginlik

Sekil 6.16:BM1 ve BM2'e ait ROC egrileri
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BMS:

Model bigimi:

TT KARARSIZ 0OA
KURAL TABANT
-Oncill isleg:
VE |—————me
-Soncul Top. Isleci :
VEYA
0 0.5 1
DURULASTIRMA .
Kullanilan yontem: Seglm
Agirhk merkezi

Sekil 6.17:BM3 modelinin yapisi

Gelir Grubu:  :Orta (O)
GoOzlem sayisi  :82

Tahmin basarimi:

%Dogru ¢apraz tahmin tablosu

Tahmin % -dogru
Gozlenen 0 1
o 7 17 29.17
1 4 54 93.10
Genel %-dogru 74.27

ROC egrisi; EQri altinda kalan alan=0.698

Degerlendirme:

Orta gelir grubu geleneksel modellerin toplu tasima tatigapamadiklari tek gruptur.
Bu model toplu tasima tahmin basarisi YSA modellerind@nfz logit modellerden
daha iyidir.
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BM4:

Model bigimi:

CK K SFR B cB

AZ -Soncul Top. Isleci :
cK K  SIFR B cB VEYA

DURULASTIRMA

Kullanilan yéntem:
Agirlik merkezi

Sekil 6.18: BM4 modelinin yapisi

Gelir Grubu:  :Orta (O)
GoOzlem sayisi  :82

Tahmin basarimi:

%Dogru ¢apraz tahmin tablosu

Tahmin % -dogru
Gozlenen 0 1
0 11 13 45.83
1 4 54 93.10
Genel %-dogru 79.27

ROC egrisi; EQri altinda kalan alan=0.717

Degerlendirme:

I KURAL TABANI
I -Onciil isleg:
-35.0 -20.0 1.0 VE

SECIM

TT KARARSIZ OA

Bagimsiz degiskenlere ait Uyelik fonksiyonu tabamlar enyileme sirecine dahil
edilmesi toplu tasima tahmin basarimini dikkat ¢ekreirmla arttirmistir. Bu modelin
en onemli ozelligi, 6zel ara¢ tahmin basarimin dadiisius olmadan toplu tasima
tahmin basarimini arttirmasidir. Bu modelin genel ddigsarimini da arttirmaktadir.
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Sekil 6.19:BM3 ve BM4 'e ait ROC egrileri

BMS5:

Model bigimi:

SECIM

TT KARARSIZ OA

KURAL TABANI
-Onciil isleg:

VE

-Soncul Top. Isleci :
VEYA

DURULASTIRMA
Kullanilan yontem:
Agirlik merkezi

Secim

Sekil 6.20: BM5 modelinin yapisi

Gelir Grubu:  :Yuksek (Y)
GoOzlem sayisi  :18
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Tahmin basarimi:

%Dogru capraz tahmin tablosu

Tahmin % -dogru
Gozlenen 0 1
0 3 4 42.86
1 0 12 100.0
Genel %-dogru 78.95

ROC egrisi; Egri altinda kalan alan=0.887

Degerlendirme:

Genelde tim modellerin yuksek tahmin basarimina saddigju bu grupta BM5 diisiik
basarim gostermistir. Bu modele ait kurallarin etldtdri Tablo G.5 'de verilmistir.

BM6:
Model bigimi:
CK K SIFIR B cB
| | SECIM
I TT KARARSIZ OA
I I KURAL TABANI
| | -Oncill isleg:
-34.0 -20.0 -10.0 VE | ————————
-Soncul Top. Isleci :
AZ VEYA
CK K SIFIR B cB
0 05 1
| | DURULASTIRMA .
| | Kullanilan yontem: Seg|m
16 3.0 5.0 7.0 10.0 Agirlik merkezi
AM

Sekil 6.21: BM6 modelinin yapisi

Gelir Grubu:  :Yuksek (Y)
GoOzlem sayisi :18
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Tahmin basarimi:

%Dogru ¢apraz tahmin tablosu

Tahmin % -dogru

Gozlenen 0 1

o 7 O 100
1 12 0 0
Genel %-dogru 36.84

ROC egrisi; EQri altinda kalan alan= 0.5

Degerlendirme:

Uyelik tabanlarina ragmen model basarimi diisiik kstimi Duisilk drnek hacimleri
icin Mamdani yapisindaki bulanik sistemlerde tyelikksiyonu tabanlarinin 6grenme
surecine katilmasi modelin tahmin basarimini dugigtir. Bu modele ait kurallarin

etkinlikleri Tablo G.6 'de verilmistir.

Duyarliik

Sekil 6.22:BM5 ve BM6'’ya ait ROC egrileri

0,8

o
o
1

o
ES

0,2

0,0

BM5
BM6

0,0

T T T T
0,2 0,4 0,6 08 1,0

1 - Belirginlik

6.3.4 Esnek Hesaplama Modelleri:Sinir-Bulanik Modeller

Bu bolimdeki modeller, Sugeno yapisindadir.
ciktilan bulanik kiime degil, dogrusal fonksiyon vesabittir. Sugeno yapisindaki
modeller, 6grenme ac¢isindan Mamdani yapisindaki niedegore Gstinlik tasirlar.
YSA ve bulanik mantik birlestirelerek olusturulan sibulanik sistemlerle t¢ gelir

grubu icin toplam 6 model olusturulmustur.

164

Kilavuz gizgisi

Mamdamksine bu modellerin



SB1, SB3, SB5

Bu modellerde ¢ikti dogrusal bir fonksiyon secilmistHer t¢ model icin kullanilan
degiskenler Tablo 6.9 'de verilmistir.

Tablo 6.9: SB1, SB3, SB5 modellerine ait degiskenler
Girdil :AZ[Cok Kugcik (CK), Kiiguk (K), Sifir (S),Buyik (B)Cok Blytk (CB)]
Girdi 2 :AM [Cok Kuguk (CK), Kuctk (K), Sifir (S),Buytk (B)gok Buylk (CB)]
Ciktt  :Secim [Toplu Tasima (TT), Kararsiz (Kzel Arag OA)]

Bu modeller icin kulanillan yapi, Sekil 6.23'de gorigktedir.

A7 Sugeno y1=aix+b1y+c1
y2=a2x+b2y+c2
- | Y3=a3x+bsy+c3
Kural tabani '
25 Kural y25=a25xX+b25y+C25
Wi "
DURULASTIRMA: ;
AM - Segim
- > WWV . [0,1]

Sekil 6.23:SB1,SB3,SB5 modellerinin yapisi

SB2,SB4, SB6

Bu modellerde cikti sabit secilmistir.  Her Gic modeinidkullanilan degiskenler
SB1, SB3, SB5 'te kullanilanlarla aynidir (Tablo 6.9) Bu reber icin kulanillan
yapl, Sekil 6.24°de gorulmektedir.

SB1:

Gelir Grubu:  :Dusuk (D)
GoOzlem sayisi  :123
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7 Sugeno yi=at
y2=a2
- y3=a3
Kural tabani '
25 Kural y25=azs
Wi ”
DURULASTIRMA: .
AM [
T o

Sekil 6.24:SB2,SB4,SB6 modellerinin yapisi

Tahmin basarimi:

%Dogru ¢apraz tahmin tablosu

Tahmin % -dogru

Gozlenen 0 1
0 32 22 59.26
1 8 61 88.41
Genel %-dogru 75.61

ROC egrisi; Egri altinda kalan alan=0.849

Degerlendirme:

Duisuk gelir grubu icinde en iyi genel dogru tahmin arensahip modeldir. Hem
yuksek toplu tasima tahmini hem de 6zel arac tahminikisgk basarimla yapmistir.
Mamdani yapisinin tersine, Sugeno yapisi tirevi aliealbir sirece sahip oldugundan
dolayi hizli bir sekilde eniyilenir. Bu modeller YSA lar vrilanik mantigin birlestigi
melez modellerdir. YSA larin 6grenme giicu ile bulanigmhgin guctnin birlestigi
bu modeller olduk¢a tatmin edici sonuclar vermislerdu yapidaki modellerde, kural
etkinlikleri ve tyelik fonksiyonlar tabanlari, enyilesrsiireclerine dahil edilmezler.
SBl'e ait Uyelik kiimelerinin ayrintilari ve eniyilenmidogrusal fonksiyonun
katsayilari Tablo G.8 'de verilmistir.
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SB2:

Gelir Grubu:  :Dusuk (D)
GoOzlem sayisi  :123

Tahmin basarimi:

%Dogru capraz tahmin tablosu

Tahmin % -dogru
Gozlenen 0 1
0 23 31 42.59
1 11 58 84.06
Genel %-dogru 65.85

ROC egrisi; EQri altinda kalan alan=0.709

SB1
SB2

0,8 Kilavuz gizgisi

o
Y
1

Duyarlihk

o
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1
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0,0

T T T T
0,0 02 04 06 08 1,0

1 - Belirginlik

Sekil 6.25:SB1 ve SB2'ya ait ROC eqgrileri

Degerlendirme:

Cikti kimesinin dogrusal bir fonksiyon yerine sabit iseesi tahmin basariminda
dismeye neden olmustur. Bunun nedeni sabitin bagietisttenlerle bagimsiz
degiskenler arasindaki iliskiyi aciklamakta yetedsalmasidir. Yine de ¢ok basit ve
hizli olmasina karsin, gosterdigi basarim modeli gdaimaktadir. Modele ait Gyelik

fonksiyonlari ve eniyilenmis katsayilar Tablo G.9'de ilraistir.
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SB3:

Gelir Grubu:  :Orta (O)
GoOzlem sayisi  :82

Tahmin basarimi:

%Dogru capraz tahmin tablosu

Tahmin % -dogru

Gozlenen 0 1
0 15 9 62.50
1 4 54 93.10
Genel %-dogru 84.15

ROC egrisi; EQri altinda kalan alan=0.899

Degerlendirme:

En sorunlu grup olan orta gelir grubundaki tahmin basaemiyi modeldir. Ozel arac
ve toplu tasima basarimi oldukc¢a yuksek olan bu modeido orta gelir grubu icin en
iyi modeldir. Ayrica Sugeno modelinin goreceli olarak ddtfasit yapida olmasi SB3'u
iyi bir tahmin modeli yapmaktadir. Modele ait Uyelik fonksnlari ve eniyilenmis
dogrusal fonksiyonun katsayilari Tablo G.10 'da veriliinis

SB4:

Gelir Grubu:  :Orta (O)
GoOzlem sayisi  :82

Tahmin basarimi:

%Dogru capraz tahmin tablosu

Tahmin % -dogru

Gozlenen 0 1
o 7 17 29.17
1 1 57 08.28
Genel %-dogru 78.05

ROC egrisi; Egri altinda kalan alan=0.733
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Degerlendirme:

Cikti degiskenin sabit bir sayi secilmesinin FNMODEd£gosterdigi etki bu modelde
de gorulmektedir. Genel olarak geleneksel modellergtirj ancak esnek modeller
icinde dusuk bir tahmin basarimina sahiptir. ModeleiUgelik fonksiyonlari ve
eniyilenmis katsayilar Tablo G.11'de verilmistir.

SB3
SB4
0,8 Kilavi

uz Gizgisi

Duyarhhk
°
>

|

o
e
1

0,2

0.0 T T T
0,0 0.2 04 06 08 1,0
1 - Belirginlik

Sekil 6.26: SB3 ve SB4’e ait ROC egrileri

SB5:

Gelir Grubu:  :Yuksek (Y)
GoOzlem sayisi  :18

Tahmin basarimi:

%Dogru ¢apraz tahmin tablosu

Tahmin % -dogru
Gozlenen 0 1
0 5 2 71.43
1 0 12 100.0
Genel %-dogru 89.47

ROC egrisi; EQri altinda kalan alan= 0.964
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Degerlendirme:

Bu gelir grubu eniyi tahmin basarima sahip modeldir. Sa kadar esnek modeller
icinde Sugeno (dogrusal) bicimindeki modeller iyi tahrbasarimlari gostermislerdir.
Hem toplu tasima hem de 0zel ara¢ tahminleri ve bunu lds@aucu iyi bir genel

tahmin basarimina sahiptir. ROC egrisi hem sekil hemae@larak en uygun sekilde

olusmustur. Modele ait tiyelik fonksiyonlari ve eniyilmis dogrusal fonksiyonun
katsayilarl Tablo G.12 'da verilmistir.

SB6:

Gelir Grubu:  :Yuksek (Y)
GoOzlem sayisi  :18

Tahmin basarimi:

%Dogru capraz tahmin tablosu

Tahmin % -dogru
Gozlenen 0 1
0 6 1 85.71
1 1 11 91.67
Genel %-dogru 89.47

ROC egrisi; EQri altinda kalan alan= 0.964

SB5
SB6
Kilavuz cizgisi

0,8

o
@
1

Duyarlilik

o
IS
1

0,2

0,0

T T T T
0,0 0,2 0,4 0,6 08 1,0

1 - Belirginlik

Sekil 6.27: SB5 ve SB6’ya ait ROC eqgrileri
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Degerlendirme:

Genel tahmin basarimini SB5’le ayni olmasina karsinluté@sima basarimi biraz
yuksektir. Ancak 6zel ara¢ tahmin basarimi da ayni daasiismustir. Yuksek gelir
grubunda tum  modellerin  tahminleri, diger gelir gruptear gore

basarilidir.  Ancak basit yapisi ve uygulama kolayligkaasin bu modelin aldigi
sonugclar oldukca tatmin edici gozilkmektedir.

6.3.5 Genel Dgerlendirme

Tablo 6.10’de tim modellere ait ortak basarim olqiiteerilmistir.  Tablodan

incelendiginde, en kotl basarim degerlerini logitdebaldigi gorulebilir.  Temel

olarak esnek hesaplama yontemlerinin tahmin modellesiradd kullanilabilecegi

gorulmektedir.Ornegin kalitesi tum modelleri dogrudan etkilemekteddiger yandan

her modelin kendine gore uygulama guclugi vardir.ndkshesaplama modellerinin
belirlenmis bir bicimi olmadigi icin sayisiz bilegke (kombinasyonda) model
gelistirmek mumkundar. En iyi modelin nasil olacag@ikarar vermek icin genetik
algoritmalar kullanilsa da, emek yogun bir yontem olmasi tlr yontemlerin

uygulanmasini gugclestirir. Buna karsin, genel olakakul gormus esnek bigimler
kullanarak tahmin basarimlari yiksek modeller yapmaknkiindur.

En uygun modelin se¢ciminde hangi olcutiin kullaniimgerektigi konusunda Tablo
6.10 'ye gore karar verecek olursak; gelenekgeblcutiiniin tim modeller icin yeterli

olabilecegi ve tum diger olcutler gibi degeri enkgek R* degerinin diger olcutlerle

ayni modeli isaret ettigini gorulmustir. Her Gelg grubuna ait tim modellerin daha
once tanimlanan basarim oOlcutlerine gore kargriaslan Sekil G.2, G.3, G.4 lerde
gosterilmistir.

BM lerin eniyilenmesi sonucunda kestirilmis kural agkldr Tablo G.1, G.2 ,G.3, G.4,
G.5, G.6 'de gosterilmistir. Bu listeden drnek icindanigi olaylarin gozlendigi veya
gozlenemedigi ve gozlem sikligini gorulebilir. Burdm, bulanik mantik modellerini
seffaf modeller yapar. Bu degiskenlerin karar Uzeeimé derecede etkin oldugunun
gozlenebilmesi anlamina gelir.

6.3.6 Esik D@erinin Tahmin Basarisina Etkisi

Tum modeller tahminlerini[0,1] arasindaki aralikta verdiklerinden bunlarin
tahminlere cevrilmesi icin bir esik degerine ihtiyaardir. Genel egilim esik degerinin
0.5 secilerek bundan buyuk ya da esit olanlanfire, kucik olanlarin isera
yuvarlanarak tahminlerin olusturulmasidir.

"Esik degerinin farkli secilmesi tahmin basarimini derece etkiler ya da tahmin
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basarimini en buyuleyecek 0.5den farkl bir esik el@gvar midir?” sorusunu
yanitlamak icin tim tahmin modellerinin farkh esikgkTerindeki basarim olgutleri
arastirilmistir.

Dusuk gelir grubuna ait modellerde, esik degerinid50olarak alinmasi tahmin
modellerin basarim dl¢utlerinin degerlerini anttken, esik degerini farkli se¢cmenin
tahmin basarisi dusuk modeller Gizerinde olumlu rsegozlenmemistir (Sekil G.5).
Orta gelir grubun da, SB3’'uin Kappa 0lc¢iitt 0.62 civdamartsa da bunun dogru tahmini
Uzerinde fazla bir etkisi olmamistir (Sekil G.6). Yigksgelir grubu icin en yuksek
tahmin 0.5 esik degerinde olmustur. (Sekil G.7)

172



Iuelo uiwyel niGop ewise) nidoy : (119%)0.1d
Iuelo uiwyel nifop dere 1920 : (¥0O.LA

ISIAes wajzao SO ‘nqnib Jje9:H9

L0v. L'S8 L'T6 €5°0T LV'68 /G680 L16°0 T9299'0 GET890 8T A 99S
'065. V'L 0°00T €5°0T L1768 000'T 1S8°0 €900.°0 92/T.0 8T A GdS
0000 0°00T 00 9T°'€9 ¥8'9¢ 89€°0 99/€T°0- 9¥¥.00- 8T A 9Ad
"098Y 62 0°00T S0'TC G6'8. 000T 0S.°0 860/€°0 €6S0¥0 8T A SIAdG
‘AUTY PAVAS; ces ze'92 89°€/l 1990 6920 ZTLTT0  LT99T0 8T A LVSA
908 v'1.L £es G012 G6'8. vTL0 £€8°0 962ST°0 TO00Z0 8T A g1
0Ty 262 €86 G6'TC G0'8. G/8°0 0LL0 182.T°0 20€8T0 28 O +49S
G026 G'29 1°€6 G8'ST GT'¥8 680 /G880 L/GSV'0 6290 28 O €9S
¥'0LE 8'SP 1°€6 €L°02 126. €€L0 9080 60T20°0 LTEE00 28 O NG
2099 z'62 1°€6 19°5¢2 6L 9€9°0 192°0 ZeV00'0 T99TO0 28 O €Nd
0zey LT 8'v6 €L°02 126. 6920 160 299€€'0 T8YYED 28 O 9VSA
‘089 0S¢ 9'96 6€7C 19°G/. 0S.°0 1SL°0 /GTTZ0 O0£T2Z20 28 O SVSA
8600 ZV 0°00T G0'82 G6'T. 000'T 9TL0 /6TGE'0- L2ZSEE0- 28 O PVSA
00°00 00 0°00T 1262 €L°0L 0000 10L°0 €9Y20°0 /99800 28 O 11
0°000 00 0°00T 1262 €L0. 0000 L0L°0 6¥800°0- 96£000 28 O €1
‘082  9CP T8 GT'vE G8'S9 9/9°0 2590 ZVSeT'0  0S2PT0 €2T A 29S
‘0067 €69 '88 6€7C 19°G/2 0080 GEL0 T¥S9€'0 290/€0 €2T d 19S
Y020 8.2 €16 6G°9€ T¥'€9 v1L0 8T9°0  OPT/ZZ'0- 860920- €ZT A 29
90T'0 §'8T €16 G9°0F GE'6S G290 685°0  92T2Z°0- SZITZ0- €2T d T4
0zzs 1. €8/l 8G°'€C Zv9L 12L°0 ¥6.°0 6V.26°0 00€€€0 €ZT A EVSA
08/0° O€T 6 o' TP 585 9€9°0 0850 /8Y90°0 ¥S2/00 €ZT d 2VSA
1200 T 6 0°00T 60°EY 16°95 000'T 99G6°0  ¥ZTPL'0- 1692.0- €2T 4 TVSA
2'0.8 T'8h L6 ST¥E G8'59 0590 €99°0 €/0900 €¥8900 €2T d T
0°0L¥ 0€T €16 60 €Y 1695 8€S0 €.5°0 0SS00°0  S9€T00 €2T A TT
(v Jeddey (11%)oLd (VO %)0ld (%) lueloereH (%) iuelonif og uibieg MijpeAna  Ha A SO 99 [9pon

0=igobap X153) nso|qe) wireseq [suab Je als||opow wn1 :0T"9 ojgeL

173



7. SONUC VEONERILER

Bu calisma kapsaminda; Eskisehir Ulastirma Ana Plgrcevesinde toplanmis
verilerle, esnek hesaplama yontemleri ve logit modeldadrak, tir secimi modelleri
gelistirilmistir. Calismanin amaci dogrultusundgeleneksel ulastirma tiri secim
modeli olan logit modellerin basarimlari, ayni gozlertdeyapilan esnek modellerin
basarimlariyla karsilastiriimis, gelistirilen eg&ntir secimi modelleri arasindan
basarimi en yuksek olan model yapilari belirlenmistir.

Bu calismada,i¢ gelir grubu icin 5 ’i logit, 16’sI esnbesaplama yontemleriyle
yapilan toplam 21 adet tir secim modeli gelistirilnrisModellerin basarimi ve elde
edilen sonuclarinin degerlendirilmesi iki ana bolilmrala incelenmistir.llk boliim
basarimlarin kullanilan veriler (6rnek) acisindameendirildigi bolumdur. Diger
bolimde modellerden elde edilen sonuglar incelerimist

7.10rmnek Yapisi

EUAP verileriyle yapilan turel ayrim calismasinda, l&allan orneklerin bireysel tur

secimi olan logit modelle dusiuk ve orta gelir grubunigiatmin edici sonuclar

alinamamistir.  Logit model temel olarak genellestirirdogrusal regresyonun bir
cesidi, diger yandan da McFadden’in ekonomik varsagrmie diger yontemleri

birlestirilerek gelistirdigi bir model olarak goriit. Baska bir acidan, logit model
genel ekonomik secim modelinin (GADMYzel bir halidir. Ancak nasil bakilirsa
bakilsin ulastirma turtl se¢cim modeli istatistik bir detdir ve varsayimlariyla beraber
gelir. Bu varsayimlar kolay uygulanabilir ve sinanabiliodeller sunarken, drneklerin
kalitesindeki sinirlayici etki nedeniyle istenen soauglulasmak giiglesir. Modellerde
kullandigimiz gozlemlerin rastgele olmasi, istatisitknekmodellerin kalitesini

dogrudan etkiler.

Orneklemenin rastgele yapildigini anlamak icin tum EU&indeki yas degiskenin
normal dagilima uyup uymadigina bakiimistir. Bir tapkuait yas dagilimi normal
dagilima uyar ve toplumdan alin&mastgele’ drneklerin de normal dagilima uymasi
beklenir. Ornegin normal dagilima uymamasi, drnegin rastgepéatmmadigi, bir
baska soylemle toplumu temsil etmedigi ve tarafli oldugnlamina gelir.  Bu

1Genellestirilmis Asiri Deger Modelleri
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dusiinceden hareketle, kullandigimiz 6rnegin stpplanip toplanmadigi belirlemek
icin yas degiskenine normal dagilim sinamasi yagimi Sekil G.1'de yas i¢cin normal
dagilim cizimi gorulmektedir. Sekilden ozelliklDlyas alti 75 yas ustundeki yas
gruplarinin normal dagimdan saptiklari gorulebilinoak bu iki grup arasindaki yas
dagilimi tam olarak normal dagilima uymaktadir. Zatérignleme bu yas gruplarinin
hareketliligi izerinde odaklanmistir. Ornek, rastgele toplanmis ve toplumu
yansitmaktadir. Diger yandan her gelir grubundaki Okerek ayni toplumdan gelip
gelmedigi sinandigin da, 6znel dlcutlere gore (BK&f. 124 Tablo 6.1) yapiimis
olan gelir gruplamasinin, ¢ gelir grubunu rastgele gayiramadigl Kolmogorov
-Smirnov sinamasi ile goralmustar.

Ancak logit modellere ait basarisizligin tamamini bikilge aciklamak zordur.
Istatistik cbzimleme timevarim yontemi oldugundanonbilgi ile yapilir.  Logit
modelde yolcu davranisinin Sekil 3.5’deki gibi bir Sisgre uymasini bekledigimiz bir
¢0zumlemede yolcu sec¢imi bunun disinda bir bigcimdeisayorsa kestirimin
basarisizligl da kaginilmaz olur. Logit egrisine ggogoreceli yarardaki azalmayla
tercihler yavasca diger secenege kaymaktadir. Agéakemler rastgele olsa bile, 6n
bilgimizle dnceden belirlenen model bicirhgle alinan olayi aciklamakta yetersizse,
model ve kestirilen parametreler sinamalari gecemeyrecek

Kullanici davranisindaki degiskenlik bolgeye ait ebiklere gore farkliliklar
gosterebilir ve bu yizden davranisin nasil gercede§ini onceden kestirmek
imkansizdir. Ornegin, egimi fazla bir bdlgede mesafe ne kadar kisapriwulasim
ne kadar pahali olursa olsun kullanicilar bisikleti tereiimeyeceklerdir. Eger gozlemi
yapan uzman bu durumu bilmiyorsa drnekten supheletieceRiger yandan uzman
bunu biliyorsa ve model hala basarisiz ise, kullanialdavraniglarini etkileyen fakat
gozlenemeyen etken ya da etkenlerin varhgl soz konulsué)lgmedeki hata, hata
terimiyle karsilanamayacak kadar secim tizerinde iedkilr. Bu durum geleneksel
ve diger yontemlerin basarimini etkiler.Ozellikle orta gelir grubunda bu durum
gozlenmistir.  Tum modellerin basariminin bu grupni@usiik olmasi drnekten
kaynaklanan eksikligi isaret etmektedir.

Ornekleme icin vardigimiz sonuglar listelenecek duyrs

1. Cozumlemede kullanilan gelir gruplari ornekleridi@ toplumu tam olarak
temsil etmekten uzaktirlar.

2. Ornegin buyuklugii kadar, temsil ettigi grubunrideki secimleri temsil etme
orani da onemlidir.  Yiuksek gelir grubu ¢cok daha az orhekmine sahip
olmasina ragmen daha iyi model sonuglari verebilmektediAncak gelir

2Dogrusal ya da dogrusal olmayan matematiksel bicim
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gruplarinin 6znel olcutlere gore belirlenmesi naglen gelir gruplarinin
gercekten dogru olarak belirlendigini sdylemek zardu

3. Gelir gruplarindaki basarisiz tahmin modellerinin nézelyde ornekten
kaynaklandiginin kestirilmesi zordur. 2’de verilen yiai@m anlamiyla gecerli
olmayabilir. Cunkd gruplamanin tam olarak yapilmignaki ancak orta gelir
grubunun davranisini bllyik oranda etkileyen bir deffigtn modele dahil
edilmemesinden de kaynaklanmis olabilir.

7.2 Modeller

Rastgele yarar modelleri yukarida 3 numarali sonuctaduiles gozlenemeyen veya
olculemeyen degiskenleri coziimlemeye katmak igaratiimis modellerdir. Buna
ragmen bu modellerin basarisizliginin nedeni, beli@n bir hata katsayisiyla ele
alindig1 rastgele yarar modellerinde bu hata katsayi§ilidanin gene bir on bilgi
yani bir varsayimla ¢cozimlemeye katilmasidir. Bu, &nitilarin davranislarindaki
farklarin belirli bir dagihma (Sf. 40 ve 41) uydugu vaysadir. Gercgekle kabul
arasindaki uyusmazlik modeli basarisiz yapar. Ek olg@k dnine alinan hata
sapmay!I telafi etmeye yetmez ise model de basarisiz olur.

Uygulamada kullandigimiz logit model yiuksek gelir grubaricindeki diger gelir
gruplarinda basarisiz tahminler yapmistir.

En basaril modeller tim gruplarda sinir-bulanik (SB) delter olarak goze
carpmaktadir.  Bu modeller YSA ve bulanik mantigin medadigi modellerdir.
Bulanik orgiin sistemlerin en buyuk eksigi 6grenrkaliprasyon) eksikligidir. Bu
citkmistir. Esnek hesaplama yontemleri, istatistiktginler gibi bir dnbilgiye ihtiyag
duymadigindan orgiine sokulan girdi ve ¢ikti arasindekiyi arastirir ve drnekteki
dokuya uygun bir model ortaya cikartir.  Bu 0rnegin rastgtoplanmasindan
etkilenmeyen bir 0zelliktir. Esnek hesaplama yontemieistatistik yontemlerden
ayiran en onemli 0zellik bu onbilgilerin varligindaaynaklanir. Ancak model kuran
uzmanin dikkat etmesi gereken sey, onbilgi kavramingieshgi esnekligi gerektigi
kadar kullanmaktir. Ozellikle rastgele olmayan 6rnekle yapilan esnek bir rfinde
verdigi sonuclar, ornekle uyusabilse de bu modelinluopu yansittigr anlamina
gelmez. Diger dikkat edilmesi gereken durum ise ozaliKISAlarin sahip oldugu
ogrenme gicuntn yuksekligidir. YSA modellerinipyapisinin karmasikliginakarsin
tahmin basariminda artis gorillmektedbrnek hacmi dilsitkse cok karmasik bir YSA
yapisinin secilmesi, drnegin geldigi toplumu de@itisce drnegi yansitmasina neden
olur.  Bu durum bellek etkisi olarak anilir. Bu nedenle madérnegin disindaki
verileri de tahmin edebilme yetenegi olmalidir. ' YSA mdeeltim gelir gruplar
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icinde eniyi olmasa bile, logit modellerden c¢cok daha ighmin basarimlari
gostermistir (Bkz. Tablo 6.10). YSAlarin, etkisi zayolan ancak tekrarlanabilir
degiskenlerde basarili oldugu Beck ve dig. [91] tax@dn belirtilmistir.  Bizim
uygulamamizda maliyet ve zamanin etkisinin logit moddiesecime etkisinin zayif
citkmasina karsin bu degiskenlerle yaptigimiz Y SA elledinin tahmin basarimlarinin
yuksek cikmasi bu gorusu desteklemektedir.

Diger esnek yontemler icinde 6zellikle BM’lerin tahmibasarimlari diger esnek
yontemlere gore dusuktir. Ancak Mamdani yapisimébakmodeller uzman sistemler
icin daha uygundur ve kendine gore artilari vardir. Klarah, yukarida bahsedilen
ornekle ilgili 6zelliklere dayanarak degistiriimes? sonuca etki edilmesi kolaydir. Bu
sekilde ornekteki uyumsuz ve tutarsiz bilgilerin godiaedilmesi mumkiin olacaktir.
Bu durum ornekle ilgili tahmin basarimini yiukseltmesedhha tutarli bir model elde
etmemizi saglar.

Tablo 6.10’a bakildiginda logit modellerin yiksek gejiubu haric, bir tahmin modeli
olarak kullanilmasi mumkiin gozikmemektedir. Bunaskadogit andirimli YSA
modelleri de (YSA1,4,7) logit modellere benzer olaraklilgelir gruplarinda yuksek
basarimli tahminler yapmamislardir.  Logit andirimh A &odellerinin en buyuk
avantaji bir logit modeldeki katsayilar gibi agirliklarkullanilabilmesidir. Bunu
dogrulamak icin [51] da, Finney verileri ile logit modekJogit andirrmli YSA
modelinin katsayilarini karsilastirmis ve bu uyumtgaégmistir (Sf:105, Tablo 5.2) Bu
sekilde YSAlar kapali kutu modeller degil istatistik adeller olarak gormek
mumkindur. Ancak logit andirimli YSA modellerinin en lagit model kadar 6rnek
kalitesine bagl oldugu sonuclardan gorulmektedir. Bu andirirmin izerinde
durulmasinin nedeni zaman degerinin hesaplanmasidialisr§ada kullanilan tim
modeller icinde ancak logit model ve logit andirimli YSAr lde zaman degerini
hesaplamak mumkunddr.

EUAP verileriyle yaptigimiz logit ve logit andirimli YSA odlellerine ait katsayilar,
Sayfa 126'deki aciklamalar 1s1ginda degerlendigidde asagidaki sonuglara variimistir.

e Dusik gelir grubu

— Bu grupta zaman degiskenine ait katsayilar L1,L.2'de (kjostir. Buna
karsin YSAl'de zaman degiskeni ve maliyet degiskenigareti almistir.
Zamanin degeri logit modeller icin (-) cikmaktadir. Y®#odelinden elde
edilen katsayilardan yiiksek zaman degeri hesaplanchakBkn Sf. 125).
Her tic modelin zaman degeri ve katsayilari ulastirnraejéerine uyumiu
deqgildir.

e Orta gelir grubu
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— L3,L4, ve YSA4 maliyet ve zamanin degeri agisindan kaluilebilir
modeller degillerdir.

e Yiksek gelir grubu

— L5 ve YSATY nin her ikisi de katsayilari uyumlu zaman ve mdligaretine
sahipti.  Tahmin gucleri yaklasik ayni olan iki modegrili zaman
degerlerine sahiptirler. Ancak, YSA modelinden hesaateraman degeri,
EUAP’da hesaplanan zaman degerine oldukca yakin ¢tkmis

EUAP :1,686,707 TL/saT{um gelir gruplari icin ortalama zaman degeridir.)
L5 12,372,324 TL/sa
YSA7 :1,660,066 TL/sa

Logit ve logit andirimh YSA ornek kalitesinden ayni deeele etkilenmislerdir. Ancak
logit andirrmh YSA modeli zaman degeri kestirimini logtodelden daha disuk
yapmaktadir.

Tahmin basarimi en gucli modeller, Sugeno yapisinda wé ¢iktisi dogrusal olan
modeller olmustur. Ancak logit andirimli YSA ve logit mddiesindaki bu modellerle
zaman degeri hesabl yapmak mumkiin degildir. Dahdldbasarim giiciine sahip
Mamdani yapisindaki modeller esnek yapilari nedeniylealkamn agirliklarnyla
oynayarak uzmanin goruslerinin modele katilmasigiaar. Bu, tutarsiz verilerin
ornek icinde guciinuin belirlenmesine yardimci olur.

Modellerin uyum-iyiligi konusundaR? sinamasinin yeterli oldugu, diger tum
sinamalarla ayni derecede modelin basarimindaki gergittigi gorulmustur. Buna
ek olarak esik degerinin model basarimini yukseltggilgorulmustur (Sekil G.5).

Ancak esik degerinin basarima olumlu etkisi, ozedliktlisuk gelir grubundaki
orneklerde gozlenmistir.  Yuksek gelir grubu gibi mbédmekte zorlaniimayan

orneklerde, esik degerinin 0.5’den farkli secilmesnscu etkilememektedir (Sekil
G.7).

Sonug olarak, esnek ve istatistik modellerde, rastdekblglanamaz bir kavramdir.
Esnek yontemlerin sahip oldugu yuksek iliskilendirgigci, rastgeleligi agsmak icin
kullanmak dogru olmaz. Ogrenme guicii yuksek karmasik YSA yapilar ya da
gereginden fazla ayrinitili sinir-bulanik sistemlepltonu degil 6rnekleri modellerler.
Yeterli diizeyde tahmin yapabilen en basit esnek yapingiinsesi, bu acidan daha
uygundur. Diger yandan istatistik modeller, drneklerastgele toplanmis olmasina
karsin, ©Onbilginin yanlis tanimlanmasi nedeniyle dvegz olurlar. Bu nedenle
karmasik insan davranisina ait onbilginin belirlenmdski zorluk, bu modellerin
eksik taraflarindan birini olusturur.
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7.3Oneriler

Esnek hesaplama ve logit modelin tirel ayrim modellerikd#aniimasinin ele
alindig1 bu ¢calisma sonucu olusan oneriler asddgii listelenmistir.

1. Esnek modeller icin kullanilan 6rnek verileri, gelesel turel ayirim modelleri
icin olusturulmus, secilmis secenekler yonteraiyoplanmistir. Esnek ve logit
modeller kullanicilarin  algiladiklari degerlerle degulastirma agindan
hesaplanan maliyet ve zaman degerleri ile kalibre edilmi€snek hesaplama
yontemleri 6zellikle bulanik mantigin insan algilanmas en yakin sekildeki
modeli olusturmasi icin, kullanicilarin algiladiklzaaman ve maliyetleri dlcecek
bicimde anketlerin dizenlenmesi ve modellerin basamm yeni verilerle
karsilastiriimasi gerekmektedir.

2. Esnek yontemler ozellikle YSAlar ¢ok guclu @me yetenekleri nedeniyle
ornege asiri bagh tahminler yapabilirler. Bunurudegecmek icin YSA ve
bulanik mantigin yapisini karmasiklastirmaktan kepali ve yeterli drnek
mevcutsa bu drneklerin bir kismi capraz dogrulamaaginimalidir.

3. Esnek hesaplama yontemlerine veri girisleri belirhlklarladir.  YSAlarda
normalizasyon, bulanik mantikta ise kural tabanlari Enibelirlediginden
gelecege yonelik tahminler yaparken, degiskenletansiirlar icinde olmasi
gerekir.  Bu nedenle modeller kurulurken alt ve ust sinidaceden iyi
belirlenmelidir.

4. Logit andirrmli YSA modelleri, logit modellere karsi man degerinin
hesaplanmasinda gosterdigi basarim farkli bolge viéevécin sinanmalidir.

5. Zaman degerinin hesabinin bulanik mantik modellerigle kestiriminin
yapilmasi icin modeller tasarlanmali ve bunlarin basgafarkli bolge ve veriler
icin sinanmalidir.

6. Yeni gelistirilen Mamdani algoritmalari kullanilarakodel kalibrasyonlari
yapilmali ve bunlarin gosterdigi basarimlar diger miéetle karsilastiriimalidir.

7. Eskisehire ait gelecekte elde edilecek turel ayiridzlgmleri, elde edilen
modellerin tahminleriyle karsilastiriimahdir.

8. Oznel olan gruplama yontemi, esnek ve istatistik siniflgiimtemleriyle nesnel
olgcutlere gore belirlenmeli ve bunun modellerin bagdarina olan etkileri
sinanmalidir.
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A. BULANIK MANTIK UYEL IK FONKS IYONLARI

Tanim A.1. Uggen fonksiyonu: Toplam bes parametresi vandire IR, (o, 3) €
IRT,

(yekayeb> S [07 1]

Yek r < ma,r > mb
dy(z—ma
fﬁcgen(l"ama A, B, Yeks Yeb) = Yek + % ma < <m (A.1)
Yer + W m < x <mb
ma =m-—«
mb =m+/p
dy = Yeb — Yek
1.04
Yeb
0.5+
Yek a B
0.0 m-o m m-ﬁ X

Sekil A.1: Ucgen uyelik fonksiyonu

Tanim A.2. Yamuk fonksiyonu: Toplam alti parametresi vardin,, ms) € IR(m; <

m2)>
(Oé,ﬁ) € [R+> (yekayeb) S [0, ]-]

Yek r < ma,xr > mb
Yeb my < < my
fyamuk(xa my, Mo Q0 67 Yek, yeb> = Yok + dy(w;ma) ma < S my (A2)
Yek + W mo < x < mb

ma =m;—«
mb :Tle—f‘ﬂ
dy = Yeb — Yek
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1.0+
Yeb

0.5t

Yek
0.0

mi-o. - M1 m2 mz2+f X

Sekil A.2: Yamuk tyelik fonksiyonu

Tanim A.3. S fonksiyonu: Toplam iki parametresi vardis, 3) € IR

0 x < (a—9)
o 2(96_2—‘?5)2 (a—d)<z<a
S(z,a,p) = 1— 2(—“_295;”5)2 a<xz<(a+9) (A-3)
1 z > (a+9)
a =fonksiyonuna ait donus noktasi
0 =donus noktasini ile fonksiyonun ug noktalarina olatay mesafe
1.0+
0.5t
0.0
a-0 a a+d X
Sekil A.3: S Uyelik fonksiyonu
Tanim A.4. Z fonksiyonu: Toplam iki parametresi vardin, 3) € IR
Z(z,a,0):= S(xz,a,0) VrelR (A.4)
a =fonksiyonuna ait doniis noktasi
0 =donus noktasini ile fonksiyonun uc noktalarina olatay mesafe
Tanim A.5. = fonksiyonu: Toplam iki parametresi vardit, 3) € IR
[ S(@,a—-2%%) z<a
7(x,a,f) .—{ 2 a+§ %) r>a (A.5)



1.04

0.5+
0.0

a-d a a+d X

Sekil A.4: Z tiyelik fonksiyonu
1.0+
0.5+
0.0
X

a-o a a+d
Sekil A.5: I Uyelik fonksiyonu

Tanim A.6. Genellestiriimis bulanik kUm@ ikili kimelerle gosterilir.  Belli bir
formu yoktur. Ancak bulanik fonksiyonun ézelliklerini@ar.

G = {(x1.1), o (T )} (A.6)
Bu fonksiyonda asagidaki sartlar saglanmalidir;

(] .CL’Z<I'],VZ<j

e 0<y, <LVie{l,..,n}
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1.0+

0.5+

0.0

Sekil A.6: Genellestrilmis tGyelik fonksiyonu
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B. FINNEY VERILER I

GoOzlem No:  Hacim (V) Oran(R) Tepki (R)

1 3.7 0.825 1
2 35 1.09 1
3 1.25 2.5 1
4 0.75 15 1
5 0.8 3.2 1
6 0.7 35 1
7 0.6 0.75 0
8 11 1.7 0
9 0.9 0.75 0
10 0.9 0.45 0
11 0.8 0.57 0
12 0.55 2.75 0
13 0.6 3 0
14 14 2.33 1
15 0.75 3.75 1
16 2.3 1.64 1
17 3.2 1.6 1
18 0.85 1.415 1
19 1.7 1.06 0
20 1.8 18 1
21 0.4 2 0
22 0.95 1.36 0
23 1.35 1.35 0
24 15 1.36 0
25 1.6 1.78 1
26 0.6 15 0
27 1.8 15 1
28 0.95 1.9 0
29 1.9 0.95 1
30 1.6 0.4 0
31 2.7 0.75 1
32 2.35 0.03 0
33 11 1.83 0
34 11 2.2 1
35 1.2 2 1
36 0.8 3.33 1
37 0.95 1.9 0
38 0.75 1.9 0
39 13 1.625 1
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C. KULLANICI D UZEYINDEK | VERILER

Gozlenen

Ozel arag sahipligi

n=6756
6000 =
n=4312
o -
S 4000
c
K
N
0
o
2000 =
n=69 n=11 n=4
o T T T T T
0 1 2 3 4

(a) Tum ornek icindekDA sayisi dagilimi

n=10492
10000 =
7500 =
5000 =
2500 =
n=631
n=23 n=3 n=3
o T T T T T
0 1 2 3 *

Diger arag sahipligi

(c) Tum ornek icindeki DA sayisi dagilimi

61%
60% =
39%
40% =
c
©
o
O
20% =
1% 0% 0%
0% T T T T T
0 1 2 3 4
Ozel arag sahipligi
(b) Tum drnek icindekDA oranlari
94%
75% =
< 195 =
S 50%
]
25% =
6%
0% 0% 0%
0% T T T T T
0 1 2 3

Diger arag sahipligi

(d) Tum drnek icindeki DA oranlari

Sekil C.1: Arag sahipligi Ozel/Diger-OA/DA)dagilimlar
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Gozlenen

Oran

n=6151

6000 =
nF3743
4000 =
2000
000 n=1249
n=6 n=3
0 T T T T T
0 1 2 3 4
Ev sahipligi
(a) Tum drnek icindeki ES dagihmi
55%
50% =|
40% T349,
30% =
20% =
1%
10% =
0% 0%
T T T T T
0 1 2 3 4
Ev sahipligi

(b) Tum drnek icindeki ES oranlari

Sekil C.2: Ev sahipligi (ES) dagilimlari
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Gozlenen

Oran

n=4159

8 -
S
o n=2758
O -
]
o =1705
S n=1609]
) |
8 -
o
< h=506
n=192 n=153
n=4 n=44 np=5 n=8 n=9
T T T T T T T
o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 * *
Hane halki sayisi
(a) Tum drnek icindeki HHS dagilhmi
37%
30% =
25%
20% = .
14% 15%
10% =
5%
2% 1%
0% 0% 0% 0% 0%
. P
0% =—T T T T T T T T T T T T
o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 * *

Sekil C.3: Hane halki sayisi (HHS) dagilimlan

Hane halki sayisi

(b) Tum drnek icindeki HHS oranlari
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Gozlenen

Oran

n=4325

n=3784
4000 =
3000 =
2000 n=1693
n=795
1000 =
n=437
=116
n=2 .
| —
] T T T T T T
0 1 2 3 4 5 6
Aylik gelir grubu
(a) Tum drnek icindeki AGG dagilimi
39%
40% =
34%
30% =|
20% =
15%
0,
10% = 7%
4%
0,
0% 1%
—1
T T T T T T T
0 1 2 3 4 5 6

Aylik gelir grubu
(b) Tum drnek icindeki AGG oranlari

Sekil C.4: Aylik gelir grubu (AGG) dagilimlari
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Tablo C.1: YAS degiskenine ait istatistiler

YAS Istatistikleri

N Gecerli
Eksik

Ortalama
Ortalama standart hata
Orta deger (medyan)
Mod
Standart sapma
Yayilim (Varyans)
Carpikhk
Carpikligin standart hatasi
Basiklik (Kurtosis)
Basikliga ait standart hata
Degisim araligi (Range)
Enkucuk
Enbuyuk
Toplam
Yuzdelikler (percentiles)

10

20
25
30
40
50
60
70
75
80
90

11,152
0
29.06
0.161
26
12
17.01
289.44
0.63
0.023
-0.481
0.046
89.000
1.000
90.000
324,072.000
10
13
14
16
20.00
26.00
32.00
39.00
42.00
45.00
53.00
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Tablo C.2: YAS degerlenine ait gdozlenen sikliklar

Sikliklar Yuzdelikler Gegerli Yuzdelikler Birikimli Yizdelikler

1 2 0.0 0.0 0.0

3 3 0.0 0.0 0.0

4 3 0.0 0.0 0.1

5 1 0.0 0.0 0.1

6 29 0.3 0.3 0.3

7 311 2.8 2.8 3.1

8 313 2.8 2.8 5.9

9 369 3.3 33 9.2

10 381 34 3.4 12.7
11 309 2.8 2.8 15.4
12 429 3.8 3.8 19.3
13 360 3.2 3.2 225
14 377 34 3.4 259
15 383 34 34 29.3
16 397 3.6 3.6 329
17 332 3.0 3.0 35.9
18 245 22 2.2 38.1
19 190 17 17 39.8
20 203 18 18 41.6
21 169 15 15 43.1
22 225 2.0 20 45.1
23 160 1.4 14 46.5
24 164 15 15 48.0
25 173 1.6 16 49.6
26 170 15 15 51.1
27 173 1.6 16 52.6
28 162 15 15 54.1
29 123 11 11 55.2
30 222 2.0 2.0 57.2
31 144 13 13 58.5
32 201 18 18 60.3
33 131 12 12 61.5
34 158 14 14 62.9
35 195 17 17 64.6
36 184 16 16 66.3
37 163 15 15 67.7
38 208 19 19 69.6
39 162 15 15 711
40 263 24 2.4 73.4
41 121 11 11 74.5
42 240 22 2.2 76.6
43 146 13 13 78.0
44 149 13 13 79.3
45 172 15 15 80.8
46 155 1.4 14 82.2
a7 168 15 15 83.7
48 169 15 15 85.2
49 102 0.9 0.9 86.2
50 187 17 17 87.8
51 74 0.7 0.7 88.5
52 147 13 13 89.8
53 97 0.9 0.9 90.7
54 88 0.8 0.8 915
55 98 0.9 0.9 92.4
56 69 0.6 0.6 93.0
57 63 0.6 0.6 935
58 62 0.6 0.6 94.1
59 34 0.3 0.3 94.4
60 81 0.7 0.7 95.1
61 38 0.3 0.3 95.5
62 54 0.5 0.5 96.0
63 35 0.3 0.3 96.3
64 44 0.4 0.4 96.7
65 67 0.6 0.6 97.3
66 32 0.3 0.3 97.6
67 31 0.3 0.3 97.8
68 20 0.2 0.2 98.0
69 22 0.2 0.2 98.2
70 55 0.5 0.5 98.7
71 13 0.1 0.1 98.8
72 19 0.2 0.2 99.0
73 13 0.1 0.1 99.1
74 15 0.1 0.1 99.2
75 26 0.2 0.2 99.5
76 16 0.1 0.1 99.6
7 9 0.1 0.1 99.7
78 11 0.1 0.1 99.8
79 5 0.0 0.0 99.8
80 8 0.1 0.1 99.9
81 1 0.0 0.0 99.9
82 2 0.0 0.0 99.9
83 1 0.0 0.0 99.9
84 1 0.0 0.0 100.0
85 3 0.0 0.0 100.0
88 1 0.0 0.0 100.0
90 1 0.0 0.0 100.0

Toplam 11,152 100.0 100.0
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D. YOLCULUK D UZEYINDEK | VERILER
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E. ZAMAN VE MAL IYET MATR ISLERI
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Sekil E.1: 72X72 Matrisin parcali gosterim bigimi
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Toplu Tasima bolgeler arasi maliyet matrisi (1.Parca)

Tablo E.13
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Toplu Tasima bolgeler arasi maliyet matrisi (2.Parca)

Tablo E.14
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Toplu Tasima bolgeler arasi maliyet matrisi (3.Parca)

Tablo E.15

10

10

10

12

10

10

11

14
10

12

12

14
11

10
14

10 14

14

10
10

12

10

10

14

14

10

10

12

10

11

10

12

12

12

13

12

12

17

12

11

219

10

10

10

10

10

11

10

10

10
10
10

10

14

10

10
10

10

10

10

11

15
15

10

14
14
14

11
12
10

10
10
10
10

10
10

11

11

11

11

14
10

12

11

13

15

10
14

10

10

11

10

14

14

14

10

10

10

10

10

14

11



Toplu tasima bolgeler arasi maliyet matrisi (4.Parca)

Tablo E.16
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F. MODEL VER ILER |

Tablo F.1: Dusiik gelir grubuna (DGG) ait ¢coziimlemede kullanNeriler

VN KK SN HHS YAS IK GYS YN B H BA HA AYZ AM ST TST
1 105 16 4 22 1 2 1 16 57 11 22 -18 4.5 2 1
2 106 16 4 49 1 4 1 16 57 11 22 -18 4.5 2 1
3 107 16 4 26 1 4 1 16 57 11 22 -18 4.5 2 1
4 164 16 1 29 1 4 1 16 63 11 22 -13 3.3 6 0
5 472 40 4 33 1 2 1 40 27 11 22 -26 3.4 7 0
6 732 59 3 35 1 2 1 59 32 11 22 -8 3 2 1
7 818 11 3 33 1 6 1 11 39 11 22 -20 2.5 2 1
8 919 30 4 40 1 4 1 30 36 11 22 -9 2.1 7 0
9 944 31 3 44 1 2 1 31 17 11 22 -28 4.1 5 0

10 1274 38 6 46 1 5 1 38 13 11 22 -10 3.9 2 1
11 1298 38 2 23 1 2 1 38 10 11 22 -5 29 7 0
12 1299 38 2 38 1 4 1 38 10 11 22 -5 29 7 0
13 1686 3 3 47 1 2 1 3 38 11 22 -5 2.5 6 0
14 1871 3 1 26 1 2 1 3 63 11 22 -13 3.7 5 0
15 2131 58 3 48 1 2 1 58 58 11 22 0 0 2 1
16 2133 58 3 21 6 2 1 58 58 11 22 0 0 5 0
17 2298 58 1 31 1 4 1 58 24 11 22 -13 3.7 2 1
18 2809 25 3 37 1 2 1 25 57 11 22 -24 5.5 2 1
19 2840 25 7 30 1 2 1 25 36 11 22 -9 3.9 5 0

20 2841 25 7 26 1 2 1 25 57 11 22 -24 5.5 5 0

21 3051 62 3 45 1 2 1 62 43 11 22 -32 7.8 2 1

22 7652 60 5 44 1 2 1 60 36 11 22 -5 2.3 2 1

23 3124 62 3 36 1 2 1 62 36 11 22 -20 3.9 2 1

24 3126 62 3 43 1 5 1 62 1 11 22 -26 4.8 2 1

25 3303 64 4 34 1 2 1 64 21 11 22 -17 3.4 7 0

26 3627 6 6 22 1 2 1 6 38 11 22 -14 3.8 6 0

27 3857 14 4 46 1 2 1 14 62 11 22 -5 2.5 2 1

28 4364 61 4 34 1 2 1 61 54 11 22 -7 2.2 7 0

29 4395 61 3 53 1 2 1 61 43 11 22 -9 5.6 7 0

30 4844 17 4 35 1 2 1 17 57 11 22 -31 7.1 7 0

31 4877 17 4 30 1 2 1 17 64 11 22 -27 4 2 1

32 4997 17 3 22 1 2 1 17 43 11 22 -19 53 2 1

33 5009 17 2 36 1 2 1 17 66 11 22 -38 8.1 2 1

34 5031 17 7 32 1 2 1 17 7 11 22 -20 3.7 7 0

35 5094 17 7 45 1 2 1 17 43 11 22 -19 53 2 1

36 5095 17 7 16 1 2 1 17 43 11 22 -19 53 2 1

37 5108 17 4 37 1 2 1 17 57 11 22 -31 7.1 7 0

38 5117 17 3 34 1 2 1 17 51 11 22 -46 6.3 7 0

39 5122 17 2 33 1 2 1 17 43 11 22 -19 53 7 0

40 5179 17 4 27 1 2 1 17 40 11 22 -17 3.5 7 0

41 5359 18 5 31 1 4 1 18 17 11 22 -8 2.3 7 0

42 5423 18 3 30 1 2 1 18 10 11 22 -9 4.3 2 1

VN:Veri no, KK:Kisi kodu, SN:Sokak no, HHS:Hane halki saleAS:Ya§,iK:i§ kodu, GYS:Gunluk yolculuk sayisi, YN:Yolculuk nunaat

B:Baslangic bolgesi, H:Hedef bolgesi, BA:B. Amaci £&Y,22=is),HA:Hedef amacr) YZ:yolculuk zamani farkiA M:Maliyet farki

ST:Secilen tur (2=06zel arag, 5=minibus, 6=otobiz)Ze! halk otobiisil), TST: Top. se¢im turii (O=toplsitaa,1=0zel arag)

devami var....
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Tablo F.1 'den devam

VN KK SN HHS YAS IK GYS YN B H BA HA AYZ AM ST TST
43 5497 18 4 39 1 2 1 18 46 11 22 -21 3.9 2 1
44 5636 23 3 32 1 2 1 23 28 11 22 -24 4.4 2 1
45 5668 23 2 30 1 2 1 23 57 11 22 -38 5.7 2 1
46 5710 23 3 38 1 2 1 23 18 11 22 -45 5.4 2 1
47 5752 24 4 35 1 2 1 24 10 11 22 -21 5 2 1
48 5775 24 4 39 1 2 1 24 64 11 22 -16 29 2 1
49 6110 24 2 35 2 2 1 24 43 11 22 -18 6.4 2 1
50 6158 24 3 35 1 2 1 24 63 11 22 -17 4.2 2 1
51 6360 28 5 35 1 2 1 28 1 11 22 -6 1.9 2 1
52 6371 52 5 41 1 2 1 52 58 11 22 -18 3.7 6 0
53 6456 52 3 47 1 2 1 52 61 11 22 -25 3.3 2 1
54 6467 52 2 27 1 2 1 52 43 11 22 -29 7.4 2 1
55 6560 47 4 43 1 6 1 47 57 11 22 -22 4.4 2 1
56 6783 65 4 37 1 2 1 65 16 11 22 -24 25 2 1
57 6868 65 2 27 1 2 1 65 16 11 22 -24 25 6 0
58 6919 20 4 38 1 2 1 20 32 11 22 -25 3.9 2 1
59 6974 20 4 35 1 2 1 20 36 11 22 -26 3.4 2 1
60 7088 20 4 34 1 2 1 20 62 11 22 -47 5.2 7 0
61 7133 20 4 47 1 2 1 20 28 11 22 -32 4.9 2 1
62 7134 20 4 19 1 2 1 20 43 11 22 -45 8.8 6 0
63 7251 26 4 31 1 2 1 26 32 11 22 -12 29 7 0
64 7342 26 4 35 1 2 1 26 36 11 22 -9 1.9 2 1
65 7411 60 2 32 1 2 1 60 32 11 22 -4 2.5 2 1
66 7412 60 2 31 1 2 1 60 34 11 22 -18 2.7 2 1
67 7449 60 4 19 1 2 1 60 17 11 22 -28 53 7 0
68 7497 22 3 35 1 2 1 56 11 11 22 -21 1.8 2 1
69 7498 22 3 35 1 2 1 56 11 11 22 -21 1.8 2 1
70 7930 51 1 26 1 2 1 51 29 11 22 -27 3.1 5 0
71 8195 63 3 34 1 2 1 63 63 11 22 0 0 2 1
72 8215 55 3 35 1 2 1 55 65 11 22 -30 3.7 7 0
73 8222 55 4 37 1 2 1 55 18 11 22 -36 6.1 6 0
74 8287 55 3 39 1 2 1 5 7 11 22 -18 5.2 6 0
75 8348 55 3 40 1 2 1 55 44 11 22 -24 5.4 6 0
76 8360 55 3 22 1 2 1 5 7 11 22 -18 5.2 2 1
77 8387 55 4 38 1 2 1 55 42 11 22 -19 4.6 7 0
78 8408 55 5 49 1 2 1 55 32 11 22 -7 4 5 0
79 8435 55 2 26 5 5 1 55 49 11 22 -24 5.5 2 1
80 8477 55 2 25 1 2 1 5 7 11 22 -18 5.2 6 0
81 8478 55 2 26 1 2 1 5 7 11 22 -18 5.2 6 0
82 8508 8 2 27 1 2 1 8 36 11 22 -15 2.9 2 1
83 8527 8 2 31 1 2 1 8 34 11 22 -14 2.7 2 1
84 8557 8 4 45 1 2 1 8 40 11 22 -18 3.2 2 1
85 8575 8 4 36 1 2 1 8§ 7 11 22 -25 3.5 6 0
86 8634 63 4 35 1 2 1 63 2 11 22 -39 10.7 2 1
87 8739 63 4 30 1 2 1 63 44 11 22 -32 53 5 0
88 8848 66 4 35 1 4 1 66 13 11 22 -7 15 2 1
89 8945 9 4 36 1 3 1 9 57 11 22 -9 4.1 2 1
90 8950 9 3 32 1 2 1 9 57 11 22 -9 4.1 2 1
91 9107 9 4 36 1 2 1 9 13 11 22 -6 1.8 2 1
92 9217 13 3 32 1 2 1 13 15 11 22 -32 6.4 2 1
93 9282 13 5 42 1 2 1 13 57 11 22 -10 2.4 2 1

VN:Veri no, KK:Kisi kodu, SN:Sokak no, HHS:Hane halki ssleAS:Ya§,iK:i§ kodu, GYS:Gunluk yolculuk sayisi, YN:Yolculuk nunaat
B:Baslangi¢ bolgesi, H:Hedef bdlgesi, BA:B. Amaci £€&Y,22=is),HA:Hedef amaci) YZ:yolculuk zamani farkiA M:Maliyet farki

ST:Secilen tur (2=06zel arag, 5=minibus, 6=otobiz)Ze! halk otobiisil), TST: Top. se¢im turii (O=toplsitaa,1=0zel arag)

devami var....
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Tablo F.1 'den devam

VN KK SN HHS YAS IK GYS YN B H BA HA AYZ AM ST TST
94 9299 13 3 20 1 2 1 13 36 11 22 -23 5 6 0
95 9520 19 2 28 1 2 1 19 43 11 22 -40 10.7 6 0
96 9567 19 4 49 1 2 1 19 42 11 22 -24 4.5 6 0
97 9574 19 2 41 1 2 1 19 36 11 22 -18 4.4 6 0
98 9602 19 4 34 1 4 1 19 11 11 22 -24 4 2 1
99 9677 19 5 20 1 2 1 19 36 11 22 -18 4.4 7 0
100 9741 19 4 29 1 2 1 19 19 11 22 0 0 2 1
101 9745 19 4 31 1 2 1 19 46 11 22 -4 2.4 2 1
102 9862 19 3 27 1 2 1 19 32 11 22 -19 4 7 0
103 9863 19 3 42 1 2 1 19 57 11 22 -17 3.5 2 1
104 9871 57 5 39 1 2 1 57 57 11 22 0 0 2 1
105 10139 13 4 45 1 6 1 13 3 11 22 -21 5.1 2 1
106 10221 57 5 39 1 2 1 57 32 11 22 -6 3.4 2 1
107 10610 44 3 34 1 2 1 44 13 11 22 -14 4.2 2 1
108 10697 44 4 42 1 2 1 44 61 11 22 -31 7.5 6 0
109 10736 46 4 40 1 2 1 46 58 11 22 -4 2.1 2 1
110 10821 46 4 20 5 2 1 46 36 11 22 -15 3 7 0
111 10870 46 3 31 1 2 1 46 57 11 22 -21 3.4 2 1
112 10908 19 1 34 1 2 1 50 46 11 22 -6 2.8 6 0
113 10967 19 4 34 1 2 1 50 19 11 22 -11 4.1 5 0
114 11016 7 3 40 6 2 1 7 7 11 22 0 0 5 0
115 11093 32 1 27 1 2 1 32 10 11 22 -12 4.4 2 1
116 11110 7 5 13 5 2 1 32 63 11 22 -2 2.3 5 0
117 11114 7 4 15 4 2 1 32 6 11 22 -7 3.3 2 1
118 11121 16 5 15 4 2 1 51 32 11 22 -19 3.9 2 1
119 11126 16 5 10 3 2 1 9 60 11 22 -21 5.5 7 0
120 11131 34 5 16 4 2 1 9 57 11 22 -9 4.1 2 1
121 11138 34 4 27 3 4 1 13 7 11 22 -27 5 5 0
122 11145 40 4 18 4 2 1 57 55 11 22 1 2.2 6 0
123 818 11 3 33 1 6 3 11 39 11 22 -20 25 2 1
Tablo F.2: Orta gelir grubuna (OGG) ait cozimlemede kullanilarileer
VN KK SN HHS YAS IK GYS YN B H BA HA AYZ AM ST TST
1 348 40 3 34 1 2 1 40 1 11 22 -14 4 2 1
2 355 40 4 38 1 2 1 40 51 11 22 -26 4 2 1
3 458 40 6 29 1 2 1 40 28 11 22 -14 4 2 1
4 521 40 2 36 1 2 1 40 56 11 22 -15 3 7 0
5 948 31 2 33 1 2 1 31 19 11 22 -27 5 2 1
6 1041 32 2 31 1 2 1 32 63 11 22 -2 2 7 0
7 1059 32 2 32 1 2 1 32 9 11 22 -19 6 5 0
8 1060 32 2 32 1 3 1 32 57 11 22 -7 4 2 1
9 1073 32 3 22 1 3 1 32 57 11 22 -7 4 6 0
10 1074 32 3 24 1 4 1 32 57 11 22 -7 4 6 0
11 1206 36 2 22 1 2 1 36 28 11 22 -19 5 2 1
12 1207 36 2 22 1 2 1 36 28 11 22 -19 5 2 1
13 1255 38 2 31 1 2 1 38 36 11 22 -6 3 2 1
14 1256 38 2 30 1 4 1 38 36 11 22 -6 3 2 1
15 1256 38 2 30 1 4 3 38 36 11 22 -6 3 2 1
16 1264 38 3 40 1 2 1 38 63 11 22 -15 4 5 0
VN:Veri no, KK:Kisi kodu, SN:Sokak no, HHS:Hane halki sayIYAS:Yas,iK: Is kodu, GYS:Giinliik yolculuk sayisi, YN:Yolculuk nunaeu
B:Baslangic bolgesi, H:Hedef bolgesi, BA:B. Amaci £kY,22=is),HA:Hedef amaci) YZ:yolculuk zamani farkiA M:Maliyet farki
ST:Segilen tir (2=bzel arag, 5=minibus, 6=otobirhZk| halk otobusi), TST: Top. secim tiri (O=toplgitaa,1=b6zel arag)
devami var....
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Tablo F.2 'den devam

VN KK SN HHS YAS IK GYS YN B H BA HA AYZ AM ST TST

17 1309 38 3 35 1 2 1 38 43 11 22 -28 9 2 1
18 1310 38 2 30 1 2 1 38 63 11 22 -15 4 2 1
19 1311 38 2 28 1 2 1 38 63 11 22 -15 4 2 1
20 1664 3 4 40 1 4 1 3 58 11 22 -5 2 2 1
21 1704 3 1 24 1 2 1 3 43 11 22 -28 8 2 1
22 1751 3 3 25 1 2 1 3 21 11 22 -6 3 5 0
23 2156 58 4 38 1 4 1 58 62 11 22 -10 3 7 0
24 2157 58 4 40 1 6 4 58 7 11 22 -11 2 2 1
25 2167 58 4 35 1 2 1 58 55 11 22 -19 6 5 0
26 2212 58 5 45 1 2 1 58 43 11 22 -28 9 2 1
27 2294 58 5 42 1 2 1 58 42 11 22 -11 3 7 0
28 2311 58 4 36 1 4 1 58 7 11 22 -11 2 2 1
29 2454 58 3 39 1 2 1 58 64 11 22 -5 2 2 1
30 2571 10 4 38 1 2 1 10 10 11 22 0 0 2 1
31 2576 10 2 31 1 2 1 10 28 11 22 -29 7 2 1
32 2579 10 2 33 1 2 1 10 57 11 22 -27 7 2 1
33 2580 10 2 34 1 4 1 10 36 11 22 -11 5 2 1
34 2592 10 3 37 1 4 1 10 58 11 22 -4 3 2 1
35 2594 10 2 33 1 2 1 10 57 11 22 -27 7 7 0
36 2629 10 4 34 1 2 1 10 46 11 22 -7 4 2 1
37 2641 10 3 32 1 2 1 10 43 11 22 -35 10 2 1
38 2693 10 4 46 1 2 1 10 44 11 22 -19 6 2 1
39 2694 10 4 22 1 2 1 10 44 11 22 -19 6 2 1
40 2834 25 2 25 1 2 1 25 14 11 22 -22 4 2 1
41 2835 25 2 30 1 4 1 25 28 11 22 -25 6 2 1
42 2978 27 3 36 1 2 1 27 3 11 22 -19 3 6 0
43 3069 62 5 43 1 2 1 62 42 11 22 -28 3 2 1
44 3071 62 5 35 1 3 1 62 63 11 22 -28 5 2 1
45 3555 5 4 21 1 2 1 5 32 11 22 -4 3 6 0
46 3556 5 4 30 1 2 1 5 58 11 22 -12 3 2 1
47 3606 6 4 21 1 2 1 6 54 11 22 -12 3 2 1
48 3850 14 4 42 1 3 1 14 33 11 22 -7 3 5 0
49 4034 33 4 44 1 4 1 33 1 11 22 -5 3 2 1
50 4324 61 4 41 1 2 1 61 62 11 22 -15 4 2 1
51 4398 61 3 40 1 2 1 61 46 11 22 -22 5 5 0
52 4421 61 5 40 1 2 1 61 36 11 22 -12 4 6 0
53 4494 61 4 32 1 2 1 61 54 11 22 -7 2 2 1
54 4865 17 2 24 1 2 1 17 46 11 22 -33 6 6 0
55 5210 17 6 35 1 2 1 17 17 11 22 0 0 5 0
56 5213 17 6 36 1 2 1 17 36 11 22 -22 5 5 0
57 5746 24 3 38 1 2 1 24 7 11 22 -9 3 2 1
58 5828 24 4 39 1 2 1 24 28 11 22 -9 3 2 1
59 5849 24 3 43 1 2 1 24 4 11 22 -7 2 2 1
60 5950 24 4 40 1 3 1 24 36 11 22 -11 3 2 1
61 5955 24 2 30 1 2 1 24 14 11 22 -13 3 2 1
62 5988 24 2 28 1 2 1 24 36 11 22 -11 3 2 1
63 5989 24 2 28 1 4 1 24 23 11 22 -23 4 2 1
64 5989 24 2 28 1 4 2 23 24 11 22 -24 4 2 1
65 6034 24 3 31 1 4 1 24 61 11 22 -1 2 2 1
66 6084 24 6 40 1 3 1 24 1 11 22 -9 3 2 1
67 6621 47 3 27 1 2 1 47 57 11 22 -22 4 2 1

VN:Veri no, KK:Kisi kodu, SN:Sokak no, HHS:Hane halki Ss.leAS:Ya;iK: is kodu, GYS:Gunluk yolculuk sayisi, YN:Yolculuk nunaat

B:Baslangi¢ bolgesi, H:Hedef bdlgesi, BA:B. Amaci £€&Y,22=is),HA:Hedef amaci) YZ:yolculuk zamani farkiA M:Maliyet farki

ST:Secilen tur (2=06zel arag, 5=minibus, 6=otobiz)Ze! halk otobiisil), TST: Top. se¢im turii (O=toplsitaa,1=0zel arag)
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Tablo F.2 'den devam

VN KK SN HHS YAS IK GYS YN B H BA HA AYZ AM ST TST
68 7748 39 2 32 1 2 1 39 16 11 22 -25 3 7 0
69 8946 9 2 28 1 2 1 9 34 11 22 -33 7 2 1
70 9003 9 3 39 1 2 1 9 9 11 22 0 0 2 1
71 9094 9 2 29 1 3 1 9 57 11 22 -9 4 2 1
72 9095 9 2 30 1 3 1 9 57 11 22 -9 4 2 1
73 9542 19 5 44 1 2 1 19 54 11 22 -22 5 2 1
74 9543 19 5 22 1 2 1 19 54 11 22 -22 5 6 0
75 9607 19 3 38 1 2 1 19 63 11 22 -25 4 2 1
76 9608 19 3 29 1 2 1 19 63 11 22 -25 4 2 1
77 9613 19 3 40 1 2 1 19 36 11 22 -18 4 2 1
78 9614 19 3 30 1 2 1 19 36 11 22 -18 4 2 1
79 9704 19 4 32 1 2 1 19 32 11 22 -19 4 7 0
80 10733 46 1 27 1 5 1 46 54 11 22 -18 4 2 1
81 11138 7 2 48 1 3 1 13 7 11 22 -27 5 5 0
82 11145 16 1 70 6 3 1 57 55 11 22 1 2 6 0
Tablo F.3: Yuksek gelir grubuna (YGG) ait coziimlemede kullannamiler
VN KK SN HHS YAS IK GYS YN B H BA HA AYZ AM ST
1 1524 54 4 25 1 2 1 54 36 11 22 -6 21 2 1
2 1525 54 4 58 1 4 1 54 36 11 22 -6 21 2 1
3 1726 3 2 44 1 2 1 3 21 11 22 -6 3.2 7 0
4 7616 60 3 30 1 4 1 60 63 11 22 -1 1.6 2 1
5 8227 55 3 36 1 2 1 55 42 11 22 -19 4.6 2 1
6 10950 19 4 45 1 2 1 50 16 11 22 -17 3.3 2 1
7 10954 7 5 42 6 4 1 50 61 11 22 -21 4.8 2 1
8 10967 38 3 42 1 2 1 50 19 11 22 -11 4.5 5 0
9 10970 3 2 57 6 4 1 50 10 11 22 -6 3.1 2 1
10 10973 3 3 40 1 2 1 50 46 11 22 -6 3.1 7 0
11 10974 3 3 13 3 2 1 50 7 11 22 -17 3.3 7 0
12 10980 58 4 22 6 2 1 50 40 11 22 -19 3.9 2 1
13 10981 58 4 17 4 2 1 50 7 11 22 -17 3.3 2 1
14 10981 58 4 17 4 2 5 50 7 11 22 -17 3.3 2 1
15 10989 27 2 58 1 2 1 50 3 11 22 -11 2.7 7 0
16 10992 62 3 45 1 2 1 50 43 11 22 -34 10 2 1
17 10993 62 3 52 2 2 1 50 43 11 22 -34 10 2 1
18 10997 1 5 15 4 2 1 50 58 11 22 -2 2 7 0
19 11003 44 2 53 1 2 1 50 36 11 22 -11 4.2 7 0
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Tablo F.4: DGG'ye ait degiskenler arasindaki iliski (korelasyontrisi

HHS YAS GYS AYZ AM
HHS 1
YAS 0.000368 1
GYS -0.03185 0.109679 1
AYZ 0.094268 0.012134 0.021807 1

AM -0.05141 -0.06957 -0.0529 -0.75036 1

Tablo F.5: OGG'ye ait degiskenler arasindaki iliski (korelasyomtrisi
HHS YAS GYS AYZ AM

HHS 1
YAS 0.229020489 1
GYS -0.127223682 0.067 1
AYZ 0.125170784 0.168 0.264 1
AM -0.175188758 -0.19 -0.21 -0.78 1

Tablo F.6: YGG'ye ait degiskenler arasindaki iliski (korelasyanatrisi
HHS YAS GYS AYZ AM

HHS 1

YAS -0.527957576 1

GYS 0.103321737 0.321 1

AYZ -0.072274323 -0.064 0.295 1

AM -0.135087498 0.278 -0.242 -0.888 1
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G. COZUMLEME SONUCLARI
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Tablo G.1: BM1'e ait kurallarin etkinlikleri

KE AZ AM Secim

1 EGER Cok Kuguk VE Cok Kucuk ISE Ozel arag

1 EGER Kiigiik VE Kiigiik ISE  Toplu Tagima

1 EGER Bilyiik VE Sifir iSE Ozel arag

1 EGER  CokBiyik VE Kiigiik iSE Ozel arag
0984  ESER Biiyiik VE  CokKigik ISE Ozel arag
0977 ESER Biiyiik VE Kiigiik ISE Ozel arag
0.969 BSER Cok Kiiguk VE Cok Kiigtik  ISE Kararsiz
0953 HESER  CokKigik VE  CokKigilk ISE  Toplu Tasima
0.93 ESER Kiigiik VE  CokBiyik ISE Ozel arag
0.867 HESER  CokKigik VE Kiigiik iSE Ozel arag

0.734 ESER Cok Buyuk VE Cok Kiuguk ]SE Ozel arag
0.664 EER Cok Kk VE Kuguk ISE Toplu Tagima

0.602 EER Sifir VE Buyuk ISE Ozel ara¢
0.297 ESER Cok Biytik VE Cok Kigilk  ISE Toplu Tasima
0258 ESER Kiigiik VE Buyiik ISE Ozel arag
0.242  EER Kiigiik VE Sifir ISE  Toplu Tagima
0.234 ESER  CokBiyik VE Sifir ISE  Toplu Tagima
0203 ESER  CokKigik  VE Sifir ISE  Toplu Tagima
0125 HESER  CokKigik VE Kiigiik iSE Kararsiz
0.094 ESER Cok Kiiguk VE Cok Bityik  ISE Toplu Tasima
0.086 ESER Sifir VE Sifir ISE Kararsiz
0.078 ESER Blyik VE Kuguk ISE Kararsiz
0063  HESER Sifir VE  CokKigilk ISE Ozel arag
0055  HESER Kiigiik VE Kiigiik iSE Ozel arag
0055  HESER Sifir VE Kiigiik iSE Ozel arag
0039 HEER Sifir VE Bilyiik ISE  Toplu Tagima
0.039 ESER Cok Biytik VE Kuguk ISE Kararsiz
0.023 ESER Cok Kk VE Sifir ISE Kararsiz
0.016 ESER Kigik VE Sifir ISE Kararsiz
0016 ESER Sifir VE Sifir iSE Ozel arag
0.008  HESER Kiigiik VE  CokBiyilk ISE  Toplu Tasima
0.008  HESER Bilyiik VE Sifir ISE  Toplu Tagima
0008 HESER  CokBiyik VE Kiigiik ISE  Toplu Tagima

0 EGER  CokKiigik  VE Sifir iSE Ozel arag

0 EGER Cok Kiuigiik VE Blyuk ISE Toplu Tasima

0 EGER Cok Kk VE Blyuk ISE Kararsiz

0 EGER  CokKigik VE Bilyiik ISE Ozel arag

0 EGER  CokKigik VE  CokBiyik ISE Kararsiz

0 EGER  CokKigik VE  CokBiyik ISE Ozel arag

0 EGER Kiigiik VE  CokKigilk ISE  Toplu Tasima

0 EGER Kiigiik VE  CokKiigik ISE Kararsiz

0 EGER Kiigiik VE  CokKigik ISE Ozel arag

0 EGER Kuigik VE Kugik ISE Kararsiz

0 EGER Kiigiik VE Sifir iSE Ozel arag

0 EGER Kiiglik VE Blyik ISE Toplu Tasima

0 EGER Kiigiik VE Bilyiik iSE Kararsiz

0 EGER Kiigiik VE  CokBiyik ISE Kararsiz

0 EGER Sifir VE  CokKigilk ISE  Toplu Tagima

0 EGER Sifir VE  CokKigilk ISE Kararsiz

0 EGER Sifir VE Kuguk ISE Toplu Tasima

0 EGER Sifir VE Kuguk ISE Kararsiz

0 EGER Sifir VE Sifir ISE Toplu Tasima

0 EGER Sifir VE Buyuk ISE Kararsiz

0 EGER Sifir VE  CokBiyilk ISE  Toplu Tasima

0 EGER Sifir VE  CokBiyik ISE Kararsiz

0 EGER Sifir VE  CokBiyik ISE Ozel arag

0 EGER Buyik VE Cok Kiigiik ~ ISE Toplu Tasima

0 EGER Btk VE Cok Kiigiik ~ ISE Kararsiz

0 EGER Blyik VE Kugik ISE Toplu Tasima

0 EGER Buyik VE Sifir ISE Kararsiz

0 EGER Bilyiik VE Bilyiik ISE  Toplu Tagima

0 EGER Bilyiik VE Bilyiik iSE Kararsiz

0 EGER Bilyiik VE Bilyiik iSE Ozel arag

0 EGER Bilyiik VE  CokBiyilk ISE  Toplu Tasima

0 EGER Buyik VE Cok Bityik  ISE Kararsiz

0 EGER Biiyiik VE  CokBiyik ISE Ozel arag

0 EGER Cok Biyiik VE Cok Kiigtik  ISE Kararsiz

0 EGER Cok Biyiik VE Sifir ISE Kararsiz

0 EGER  CokBiyik VE Sifir iSE Ozel arag

0 EGER  CokBiyik VE Bilyiik ISE  Toplu Tagima

0 EGER  CokBiyik VE Bilyiik iSE Kararsiz

0 EGER  CokBuyik VE Bilyiik ISE Ozel arag

0 EGER Cok Bilyiik VE Cok Bityik  ISE Toplu Tasima

0 EGER Cok Biyiik VE Cok Bityik  ISE Kararsiz

0 EGER  CokBuyik VE  CokBiyik ISE Ozel arag
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Tablo G.2: BM2’'e ait kurallarin etkinlikleri

KE AZ AM Secim

1 EGER VE Buyuk ISE Kararsiz

1 EGER VE  CokBiyik ISE Kararsiz

1 EGER VE Cok Kiigik ~ ISE Toplu Tasima

1 EGER VE  CokBiyik ISE  Toplu Tagima

1 EGER VE  CokBiyik ISE Kararsiz

1 EGER VE  CokBiyik ISE Ozel arag

1 EGER  VE Bilyiik iISE Ozel arag

1 EGER VE Cok Buyik  ISE Toplu Tasima

1 EGER VE  CokBiyik ISE Kararsiz

1 EGER VE  CokBiyik ISE Ozel arag

1 EGER VE  CokKigik ISE Ozel arag

1 EGER  VE Bilyiik ISE  Toplu Tasima

1 EGER  VE Bilyiik ISE Kararsiz

1 EGER  VE Bilyiik iISE Ozel arag

1 EGER VE Cok Buyik  ISE Toplu Tasima

1 EGER VE  CokBiyik ISE Kararsiz

1 EGER VE  CokBiyik ISE Ozel arag

1 EGER  VE Bilyik iSE  Toplu Tagima

1 EGER  VE Bilyiik ISE Kararsiz

1 EGER  VE Bilyiik iISE Ozel arag

1 EGER VE  CokBiyik ISE  Toplu Tagima

1 EGER VE  CokBiyik ISE Kararsiz

1 EGER VE  CokBiyik ISE Ozel arag
0.945 ESER VE Buyuk ISE Toplu Tasima
0.922 ESER VE Sifir ISE Toplu Tasima
0.883 ESER VE Sifir ISE Toplu Tasima
0.844 ESER VE  CokKigik ISE  Toplu Tasima
0.844 ESER VE Bilyiik iISE Ozel arag
0797 EER VE Sifir ISE Kararsiz

0766 ESER  VE  CokBuyik ISE Ozel arag
0.727 EER VE Cok Buyik  ISE Toplu Tasima

0.703 EER VE Kuguk ISE Toplu Tasima
0695 EER VE Sifir iSE Ozel arag
0695 ESER VE  CokKigik ISE Ozel arag
0656 ESER VE Kiigiik iISE Ozel arag
0656 ESER VE Bilyiik iISE Kararsiz
0422 ESER VE Kiigiik ISE  Toplu Tasima
0.383 ESER VE Kuguk ISE Toplu Tasima
0367 EER VE Sifir iSE Ozel arag
0.234 ESER VE Kuguk ISE Toplu Tasima
0.211 ESER VE Buyuk ISE Toplu Tasima
0.156 ESER VE Bilyiik ISE  Toplu Tasima
0.117 EER VE Sifir ISE  Toplu Tasima
0094 EER VE  CokKigik ISE  Toplu Tasima
0078 EER VE Sifir ISE Kararsiz
0.07 ESER VE Cok Kiigik ~ ISE Kararsiz

0.055 EER VE Cok Kugik iSE Toplu Tagima
0.047 EER VE Cok Kugtik  ISE Ozel arag
0.031 ESER VE Cok Kugtik  ISE Toplu Tagima

0 EGER VE Cok Kucuk  ISE Ozel arag
0 EGER  VE Kiigiik ISE  Toplu Tasima
0 EGER  VE Kiigiik iISE Kararsiz
0 EGER  VE Sifir iSE Kararsiz
0 EGER  VE Sifir iSE Ozel arag
0 EGER VE  CokKigik ISE Kararsiz
0 EGER  VE Kiigik iSE Kararsiz
0 EGER  VE Kiigiik iISE Ozel arag
0 EGER VE Sifir iISE Kararsiz
0 EGER  VE Sifir iISE Ozel arag
0 EGER  VE Bilyiik iISE Kararsiz
0 EGER  VE Bilyik iSE Ozel arag
0 EGER VE  CokKigik ISE Kararsiz
0 EGER VE  CokKigik ISE Ozel arag
0 EGER  VE Kiigiik iISE Kararsiz
0 EGER  VE Kiigiik ISE Ozel arag
0 EGER VE  CokKigik ISE Kararsiz
0 EGER  VE Kiigiik ISE Kararsiz
0 EGER  VE Kiigik iSE Ozel arag
0 EGER  VE Sifir iSE  Toplu Tagima
0 EGER  VE Sifir iSE Kararsiz
0 EGER VE  CokKigik ISE Kararsiz
0 EGER  VE Kiigiik iISE Kararsiz
0 EGER  VE Kiigiik ISE Ozel arag
0 EGER  VE Sifir iISE Ozel arag
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Tablo G.3: BM3'e ait kurallarin etkinlikleri

KE AZ AM Se¢im

1 EGER VE Kuguk ISE Ozel ara¢
0969 ESER VE Kiigiik ISE Ozel arag
0789 ESER VE Sifir iISE Ozel arag
0719 ESER VE  CokKigik ISE Ozel arag
0.703 ESER VE Kuguk ISE Toplu Tasima
0672 EER VE Biiyiik ISE Ozel arag
0672 EER VE  CokKigik ISE Ozel arag
0664 ESER VE Kiigiik iISE Ozel arag
0633 EER VE Kiigiik iISE Kararsiz
0594 ESER VE Kiigiik ISE  Toplu Tagima
0516 ESER VE Kiigiik iISE Kararsiz
0.484 BSER VE Cok Kiigik  ISE Toplu Tasima
0.477 BSER VE Kuguk ISE Toplu Tasima
0.469 BSER VE Cok Kiigik ~ ISE Toplu Tasima
0.438 ESER VE Sifir ISE Toplu Tasima
0.43 ESER  VE Bilyiik iISE Kararsiz
0422 EER VE Kiigiik iISE Ozel arag
0406 ESER VE  CokKigik ISE Kararsiz
0375 EER VE Bilyiik ISE  Toplu Tagima
0313 EER VE  CokBiyik ISE Ozel arag
0.313 ESER VE Sifir ISE Toplu Tasima
0305 EER VE Sifir ISE Kararsiz
0289 ESER VE Bilyiik iISE Ozel arag
0266 ESER VE Kiigiik iISE Ozel arag
0258 ESER VE Kiigiik ISE Kararsiz
0242 EER VE Sifir ISE Ozel arag
0.234 ESER VE Blyik ISE Toplu Tasima
0.211 ESER VE Cok Kiigik ~ ISE Toplu Tasima
0.203 ESER VE Cok Kiigik  ISE Kararsiz
0.195 ESER VE Kiiglk ISE Toplu Tasima
0141 EER VE Sifir ISE Ozel arag
0094 EER VE Kiigiik ISE Kararsiz
0086 ESER VE Bilyiik ISE Ozel arag
0.07 ESER  VE  CokKiigik ISE Ozel arag
0031 EER VE Sifir iSE Ozel arag
0.008 ESER VE Sifir ISE Toplu Tasima

0 EGER  VE Kiigiik iSE  Toplu Tasima

0 EGER  VE Kiigiik ISE Kararsiz

0 EGER VE Sifir ISE Kararsiz

0 EGER VE  CokBiyik ISE  Toplu Tasima

0 EGER VE  CokBiyik ISE Kararsiz

0 EGER VE Cok Kiigik  ISE Toplu Tasima

0 EGER VE  CokKigik ISE Kararsiz

0 EGER VE  CokKigik ISE Ozel arag

0 EGER  VE Sifir iSE Kararsiz

0 EGER  VE Bilyiik ISE  Toplu Tagima

0 EGER  VE Bilyiik ISE Kararsiz

0 EGER VE  CokBiyik ISE  Toplu Tasima

0 EGER VE  CokBiyik ISE Kararsiz

0 EGER VE  CokBiyik ISE Ozel arag

0 EGER VE Cok Kiigitk  ISE Toplu Tasima

0 EGER VE  CokKigik ISE Kararsiz

0 EGER VE  CokKigik ISE Ozel arag

0 EGER  VE Bilyiik ISE Kararsiz

0 EGER VE  CokBiyik ISE  Toplu Tasima

0 EGER VE  CokBiyik ISE Kararsiz

0 EGER VE  CokBiyik ISE Ozel arag

0 EGER VE  CokKigik ISE Kararsiz

0 EGER  VE Sifir iSE  Toplu Tasima

0 EGER  VE Sifir iSE Kararsiz

0 EGER  VE Bilyiik ISE  Toplu Tagima

0 EGER  VE Bilyiik ISE Kararsiz

0 EGER  VE Bilyiik ISE Ozel arag

0 EGER VE  CokBiyik ISE  Toplu Tasima

0 EGER VE  CokBiyik ISE Kararsiz

0 EGER VE  CokBiyik ISE Ozel arag

0 EGER  VE Sifir iSE  Toplu Tasima

0 EGER  VE Sifir iSE Kararsiz

0 EGER  VE Sifir ISE Ozel arag

0 EGER  VE Bilyiik ISE  Toplu Tagima

0 EGER  VE Bilyiik ISE Kararsiz

0 EGER  VE Buyik iSE Ozel arag

0 EGER VE Cok Buyik  ISE Toplu Tasima

0 EGER VE  CokBiyik ISE Kararsiz

0 EGER VE  CokBiyik ISE Ozel arag
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Tablo G.4: BM4'e ait kurallarin etkinlikleri

KE AZ AM Seg¢im

1 EGER VE Cok Kucuk  ISE Kararsiz

1 EGER VE  CokBiyik ISE Ozel arag

1 EGER VE Sifir iISE Toplu Tagima

1 EGER VE  CokBiyik ISE Kararsiz

1 EGER VE  CokBiyik ISE Ozel arag

1 EGER VE Cok Buyik  ISE Toplu Tasima

1 EGER VE  CokBiyik ISE Kararsiz

1 EGER VE Sifir iISE Kararsiz

1 EGER  VE Sifir ISE Ozel arag

1 EGER  VE Bilyiik ISE Kararsiz

1 EGER VE  CokBiyik ISE Kararsiz

1 EGER  VE Kiigik iSE  Toplu Tagima

1 EGER  VE Bilyik iSE  Toplu Tagima

1 EGER  VE Bilyik iSE Kararsiz

1 EGER  VE Bilyik iSE Ozel arag

1 EGER VE  CokBiyik ISE  Toplu Tagima

1 EGER VE  CokBiyik ISE Kararsiz

1 EGER VE  CokBiyik ISE Ozel arag
0992 EER VE  CokKigik ISE Ozel arag
0992 EER VE Sifir iSE Ozel arag
0977 EER VE  CokBiyik ISE Ozel arag
0.969 ESER VE Buyuk ISE Kararsiz
0961 EER VE Kiigiik iISE Ozel arag
0961 ESER VE  CokBiyik ISE Kararsiz
0961 ESER VE  CokKigik ISE Kararsiz
0953 ESER VE Bilyiik ISE  Toplu Tasima
0953 EER VE Sifir ISE Kararsiz

0.945 EER VE Cok Kugiik iSE Toplu Tasima
0.938 EER VE Cok Buyilk  ISE Toplu Tasima

0.938 EER VE Sifir ISE Toplu Tasima
0922 EER VE Bilyiik iISE Ozel arag
0914 ESER VE  CokKigik ISE Kararsiz
0.898 ESER VE  CokBiyik ISE Ozel arag
0875 EER VE Kiigiik iISE Ozel arag
0.867 ESER VE Kuguk ISE Kararsiz
0.852 ESER VE Buyuk ISE Kararsiz
0.844 EER VE Buiyiik ISE Ozel arag
0.82 ESER  VE Sifir iISE Ozel arag
0.82 ESER  VE Bilyiik ISE Kararsiz
0797 ESER VE  CokBiyik ISE  Toplu Tasima
0773 EER VE Kiigiik iISE Ozel arag

0.773 EER VE Cok Kugiik iSE Ozel arag
0.758 EER VE Cok Kugik  ISE Toplu Tagima

0.703 EER VE Sifir ISE Ozel arag
0.688 ESER VE Cok Kiigik  ISE Kararsiz
0641 EER VE Sifir ISE Kararsiz
0625 EER VE Bilyiik ISE  Toplu Tasima
0617 EER VE Bilyiik ISE Ozel arag
0602 EER VE Bilyiik ISE  Toplu Tasima
0.578 ESER VE Kuguk ISE Toplu Tasima
0.57 HESER VE Cok Kiigik  ISE Kararsiz
0.555 ESER VE Sifir ISE Toplu Tasima
0.547 ESER VE Cok Kiigik  ISE Toplu Tasima
0539 EER VE Sifir ISE  Toplu Tasima
0508 ESER VE Sifir ISE  Toplu Tasima
0492 EER VE Sifir ISE Kararsiz
0.484 ESER VE Buyuk ISE Toplu Tasima
0453 EER VE Kiigiik ISE Ozel arag
0.43 ESER VE Kuguk ISE Kararsiz
0.422 ESER VE Cok Kiigik ~ ISE Toplu Tasima
0414 EER VE Kiigiik ISE Kararsiz
0383 ESER VE  CokKigik ISE Ozel arag
0359 EER VE Kiigitk ISE Kararsiz

0.336 ESER VE Cok Kugtik  ISE Ozel arag
0.305 EER VE Cok Buyik  ISE Toplu Tasima

0.305 ESER VE Sifir ISE Kararsiz
0266 ESER VE Biyiik ISE Ozel arag
0.258 ESER VE Kuguk ISE Toplu Tasima
0219 EER VE  CokKigik ISE Ozel arag
0211 EER VE Kiigiik ISE Kararsiz
0.164 EER VE Kiigiik ISE  Toplu Tasima
0.148 BSER VE Cok Kiigik  ISE Toplu Tasima
0.094 EER VE Kiigiik ISE Ozel arag
0.055 ESER VE Kuguk ISE Toplu Tasima
0 EGER VE Sifir iSE Ozel arag
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Tablo G.5: BM5’e ait kurallarin etkinlikleri

KE AZ AM Secim

0.5 EGER Cok Biyuk VE Kuguk ISE Toplu Tagima
0445  ESER Bilyiik VE  CokKigilk ISE  Toplu Tasima
0359  ESER Kiigiik VE Kiigiik iSE Ozel arag
0.32 ESER Cok Biytik VE Cok Kiigilk  ISE Kararsiz
0.25 ESER Buyuk VE Kiigik ISE Toplu Tasima
0.117 ESER  CokBuyik VE  CokKiigik ISE Ozel arag
0086 HESER  CokKiigik VE  CokKiigik ISE Kararsiz

0.063 ESER Cok Biyuk VE Cok Kiuguk iSE Toplu Tagima
0.039 ESER Cok Kuguk VE Cok Buytik  ISE Ozel arag

0.023 ESER Sifir VE Kuguk ISE Toplu Tasima
0.008 ESER  CokKigik VE  CokKiigik ISE Ozel arag
0.008 BSER Sifir VE Cok Kiigiik  ISE Toplu Tasima

0 EGER Cok Kiigik VE Cok Kiigiik  ISE Toplu Tasima

0 EGER Cok Kiigik VE Kiigik ISE Toplu Tasima

0 EGER  CokKiigik  VE Kiigiik iSE Kararsiz

0 EGER  CokKiigik  VE Kiigiik iSE Ozel arag

0 EGER  CokKiigik  VE Sifir ISE  Toplu Tagima

0 EGER  CokKiigik  VE Sifir iSE Kararsiz

0 EGER  CokKigik VE Sifir ISE Ozel arag

0 EGER Cok Kiigik VE Biyiik ISE Toplu Tasima

0 EGER Cok Kiigik VE Biyik ISE Kararsiz

0 EGER  CokKiigik  VE Bilyiik iSE Ozel arag

0 EGER  CokKiigik VE  CokBiyik ISE  Toplu Tagima

0 EGER  CokKiigik VE  CokBiyik ISE Kararsiz

0 EGER Kiigiik VE  CokKigilk ISE  Toplu Tasima

0 EGER Kuguk VE Cok Kiigik ~ ISE Kararsiz

0 EGER Kiigitk VE  CokKigik ISE Ozel arag

0 EGER Kuguk VE Kiigik ISE Toplu Tasima

0 EGER Kuguk VE Kiigik ISE Kararsiz

0 EGER Kiigiik VE Sifir ISE  Toplu Tagima

0 EGER Kiigiik VE Sifir iSE Kararsiz

0 EGER Kiigiik VE Sifir iSE Ozel arag

0 EGER Kiigiik VE Bilyiik ISE  Toplu Tagima

0 EGER Kuguk VE Buyuk ISE Kararsiz

0 EGER Kiigitk VE Bulyiik ISE Ozel arag

0 EGER Kuguk VE Cok Bilyik  ISE Toplu Tasima

0 EGER Kiigiik VE  CokBiyik ISE Kararsiz

0 EGER Kiigiik VE  CokBiyik ISE Ozel arag

0 EGER Sifir VE  CokKigikk ISE Ozel arag

0 EGER Sifir VE Kiigiik iSE Kararsiz

0 EGER Sifir VE Sifir ISE Toplu Tasima

0 EGER Sifir VE Sifir ISE Kararsiz

0 EGER Sifir VE Sifir iSE Ozel arag

0 EGER Sifir VE Blyik ISE Toplu Tasima

0 EGER Sifir VE Bilyiik iSE Kararsiz

0 EGER Sifir VE Bilyiik iSE Ozel arag

0 EGER Sifir VE  CokBiyilk ISE  Toplu Tasima

0 EGER Sifir VE  CokBiyik ISE Kararsiz

0 EGER Sifir VE  CokBiyik ISE Ozel arag

0 EGER Buyuk VE Cok Kiigik ~ ISE Kararsiz

0 EGER Buiyiik VE  CokKigik ISE Ozel arag

0 EGER Blyuk VE Kk ISE Kararsiz

0 EGER Bilyiik VE Kiigiik iSE Ozel arag

0 EGER Bilyiik VE Sifir ISE  Toplu Tagima

0 EGER Bilyiik VE Sifir iSE Kararsiz

0 EGER Bilyik VE Sifir iSE Ozel arag

0 EGER Buyuk VE Biyiik ISE Toplu Tasima

0 EGER Buyuk VE Biyiik ISE Kararsiz

0 EGER Biiyiik VE Bilyiik ISE Ozel arag

0 EGER Bilyiik VE  CokBiyilk ISE  Toplu Tasima

0 EGER Bilyiik VE  CokBiyik ISE Kararsiz

0 EGER Bilyiik VE  CokBiyik ISE Ozel arag

0 EGER  CokBiyik VE Kiigiik iSE Kararsiz

0 EGER  CokBuyik VE Kiigik ISE Ozel arag

0 EGER Cok Biytik VE Sifir ISE Toplu Tasima

0 EGER Cok Biytik VE Sifir ISE Kararsiz

0 EGER  CokBuyik VE Sifir ISE Ozel arag

0 EGER  CokBiyik VE Bilyiik ISE  Toplu Tagima

0 EGER  CokBiyik VE Bilyiik iSE Kararsiz

0 EGER  CokBiyik VE Bilyiik iSE Ozel arag

0 EGER Cok Biytik VE Cok Bityik  ISE Toplu Tasima

0 EGER Cok Biytik VE Cok Bityik  ISE Kararsiz

0 EGER  CokBuyik VE  CokBiyik ISE Ozel arag
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Tablo G.6: BM6'ya ait kurallarin etkinlikleri

KE AZ AM Secim
1 EGER VE Cok Kucuk  ISE Kararsiz
1 EGER  VE Sifir iISE Toplu Tagima
1 EGER  VE Sifir iSE Kararsiz
1 EGER  VE Sifir ISE Ozel arag
1 EGER VE  CokBiyik ISE Ozel arag
1 EGER VE  CokKigik ISE  Toplu Tasima
1 EGER  VE Kiigiik ISE  Toplu Tasima
1 EGER  VE Kuigik iSE Kararsiz
1 EGER  VE Buyik iSE Kararsiz
1 EGER VE Cok Buyik  ISE Toplu Tasima
1 EGER VE Cok Buyik  ISE Kararsiz
1 EGER VE  CokBiyik ISE Ozel arag
1 EGER  VE Kiigiik ISE  Toplu Tasima
1 EGER  VE Kiigiik iISE Kararsiz
1 EGER  VE Kuigiik iSE Ozel arag
1 EGER  VE Sifir iISE Toplu Tagima
1 EGER  VE Sifir iSE Kararsiz
1 EGER  VE Sifir iSE Ozel arag
1 EGER  VE Bilyiik ISE  Toplu Tasima
1 EGER  VE Bilyiik iISE Kararsiz
1 EGER  VE Bilyiik iISE Ozel arag
1 EGER VE  CokBiyik ISE Kararsiz
1 EGER VE  CokKigik ISE Ozel arag
1 EGER  VE Kuigiik iSE Kararsiz
1 EGER  VE Sifir iSE Ozel arag
1 EGER VE Buyuk ISE Toplu Tasima
1 EGER  VE Bilyiik iISE Kararsiz
1 EGER VE  CokKigik ISE  Toplu Tagima
1 EGER VE  CokKigik ISE Kararsiz
1 EGER VE Kuguk ISE Toplu Tasima
1 EGER  VE Kuigiik iSE Kararsiz
1 EGER  VE Sifir iISE Toplu Tagima
1 EGER VE Cok Buyik  ISE Toplu Tasima
1 EGER VE  CokBiyik ISE Kararsiz
1 EGER VE  CokBiyik ISE Ozel arag
0.992 EER VE  GokKigik ISE Kararsiz

0.992 ESER VE Cok Buyuk ISE Toplu Tasima
0.992 EER VE Cok Kucuk  ISE Toplu Tagima

0.992 EER VE Blyik ISE Ozel arag
0992 EER VE Kiigiik ISE Ozel arag
0992 EER VE Sifir iSE Ozel arag
0984 HER VE Kiigiik iISE Ozel arag
0984 HEER VE  CokBuyik ISE  Toplu Tasima
0977 HER VE Kiigiik iISE Kararsiz
0977 HER VE Bilyiik iISE Ozel arag
0.977 BSER VE Cok Kiigilk  ISE Kararsiz
0.977 BSER VE Sifir ISE Toplu Tasima
0.977 BSER VE Buyik ISE Toplu Tasima
0969 HESER VE  CokKigik ISE Ozel arag
0969 HER VE Sifir iISE Ozel arag
0969 HER VE Kiigiik ISE  Toplu Tasima
0969 HEER VE Sifir iSE Kararsiz
0.961 BSER VE Buyik ISE Kararsiz
0.961 BSER VE Cok Buyik  ISE Toplu Tasima
0953 ESER VE  CokBiyik ISE Ozel arag
0.953 ESER VE Cok Kuigilk  ISE Kararsiz
0953 HESER VE  CokBiyiuk ISE Ozel arag
0945 HESER VE  CokBiyiuk ISE Kararsiz
0945 HESER VE  CokKigik ISE Ozel arag
0938 HER VE Kiigik ISE  Toplu Tasima
0.938 ESER VE Buyik ISE Toplu Tasima
0938 EER VE Kiigiik ISE Ozel arag
0.938 ESER VE Cok Buyik  ISE Kararsiz
0.93 ESER  VE Bilyiik ISE Kararsiz
0922 HEER VE  CokKigik ISE Ozel arag
0922 HER VE Sifir ISE  Toplu Tasima
0914 HEER VE Bilyiik iISE Ozel arag
0914 EER VE Kiigiik ISE Ozel arag
0.906 BSER VE Sifir ISE Kararsiz
0.906 BSER VE Cok Kuigilk  ISE Toplu Tasima
0.906 ESER VE Sifir ISE Kararsiz
0906 HESER VE  CokKigik ISE Ozel arag
0906 HSER VE Bilyiik ISE  Toplu Tasima
0906 HER VE Bilyiik iISE Ozel arag
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Tablo G.7: Tum SB modellere ait kural tabani

KE AZ AM Secim
1 EGER CokKiucuk VE CokKuguk Seciml
1 EGER Cok Kucuk VE Kucuk Secim2
1 EGER Cok Kucuk VE Sifir Secim3
1 EGER Cok Kucuk VE Buyuk Secim4
1 EGER Cok Kucuk VE CokBuyuk Secimb
1 EGER  Kicuk VE CokKicuk Secim6
1 EGER Kucuk VE  Kigik  Segim?
1 EGER  Kucuk VE Sifir Secim8
1 EGER  Kuctk VE  Buyuk  Secim9
1 EGER Kicuk VE CokBiyik Secim10
1 EGER Sifir VE CokKucuk Secimll
1 EGER Sifir VE Kucuk Sec¢im12
1 EGER Sifir VE Sifir Secim13
1 EGER Sifir VE Buyuk Seciml14
1 EGER Sifir VE CokBilyilk Secim15
1 EGER Biyuk VE CokKucik Seciml6
1 EGER Biyuk VE  Kicik — Seciml7
1 EGER Buyuk VE Sifir Secim18
1 EGER Biyuk VE Buyik  Secimil9
1 EGER Biyuk VE CokBiyiuk Secim20
1 EGER Cok Buyuk VE CokKucuk Secim21
1 EGER CokBuyik VE  Kicilk — Secim22
1 EGER Cok Buyuk VE Sifir Secim23
1 EGER CokBuyilk VE  Biyilk  Secim24
1 EGER CokBuyilk VE CokBilyiuk Secim25

234



Tablo G.8: SN1'e ait Uiyelik fonksiyonlari ve modelin kestirilmigkti degerleri

AZ[47 1]
Cok Kuguk  Kuguk Sifir Buyuk  Cok Buyuk
Tipi  Ucgen Ucgen Ucgen  Ucgen Ucgen
« 12.0001 12.0000 11.9940 11.9886 12.0077
m -46.9999 -34.9999 -23.0000 -10.9999 1.0001
15} 11.9978 11.9983 12.0025 11.9999 11.9999
AM [0 10.7]
Cok Kuguk Kuguk  Sifir  Buyuk Cok Buyuk
Tipi  Ucgen  Ucgen Ucgen Ucggen  Ucgen
« 2.6751 2.6747 2.6987 2.6724 2.6810
m 0.0001 2.6746 5.3497 8.0249 10.6998
16} 2.7073 2.6777 2.6728 2.6751 2.6752
Secim [0 1]
y=ax+by+c (sugeno)
a b b a b C
1 0.0000 0.0000 0.0000 14 43.4523 106.8982 167.6860
2 -8.2191 0.9093 0.1749 15 0.0000 0.0000 0.0000
3 21.6457 127.7412 329.5311 16 -3.3747 14.7751 -21.8286
4 19.4320 142.2000 -182.1606 17 11.7688 24.0981 65.7606
5 257959 64.1993 3.3402 18 19.2502 25.9732 75.6181
6 -6.6682 0.6946 0.2778 19 55.3620 97.7290 0.1868
7 12.2547 157.2338 4.7307 20 0.0000 0.0000 0.0000
8 18.8016 154.0330 -165.6932 21 -2.8231 34.2253 2.7140
9 38,5832 152.3717 1349370 22 11.4001 29.6112 -93.5999
10 -84.5850 -293.1477 -2.8046 23 15.4306 8.5491 -119.9804
11 -5.8025 20.6387 11.0625 24 40.7151 -25.3339 -4.5239
12 11.8672 102.7870 1.2672 25 0.0000 0.0000 0.0000
13 19.0069 103.1060 -114.5019
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Tablo G.9: SN2'ye ait Uyelik fonksiyonlari ve modelin kestirilmjsgkti degerleri
AZ[-47 1]
Cok Kuguk  Kuguk Sifir Buyuk  Cok Buyuk
Tipi  Ucgen Ucgen Ucgen  Ucgen Ucgen
a 12.0042  12.0093 12.0069 11.9938  12.0305
m -46.9958 -34.9948 -23.0019 -11.0012 1.0016
1G] 11,9860  11.9970 11.9841 12.0017  11.9984

AM [0 10.7]
Cok Kuguk Kucuk  Sifir  Buyuk Cok Buyuk
Tipi  Ucgen  Ucgen Ucgen Ucggen  Ucgen
« 2.6781 2.6126 2.4504 2.6610 2.6677
m 0.0031 2.6122 5.3074 8.0577 10.7317
16} 2.9409 2.7868 2.7232 2.6420 2.6433

Secim [0 1]
y=a Sabit (sugeno)
a a

0.0000 14 0.0124
-9.5892 15 0.0000
0.7161 16 2.5188
0.3357 17 0.2270
-2.6387 18 0.6885
-34.9598 19 4.0165
-0.9691 20 0.0000
0.4271 21 0.5005
0.8467 22 0.3540
10 24275 23 3.2503
11 1.0825 24 -97.0282
12 1.0535 25 0.0000
13 0.4233

O©CoOoO~NOOUTE, WN PR

236



Tablo G.10: SN3'e ait Uiyelik fonksiyonlari ve modelin kestirilmigkti degerleri
AZ[-47 1]
Cok Kuguk  Kuguk Sifir Buyuk Cok Buyuk
Tipi  Ucgen Ucgen Ucgen Ucgen  Ucgen
a 9.0006 9.0007  9.0317 9.0232 8.9066
m -34.9994  -25.9991 -16.9976 -7.9979 1.0004
I6; 9.0823 9.0297 89171 8.9982 8.9996

AM [0 10.7]
Cok Kuguk Kuguk  Sifir  Buyuk Cok Buyuk
Tipi  Ucgen  Ucgen Ucgen Ucggen  Ucgen
o 2.4999 2.4953 25577 2.4524 2.4971
m -0.0001 2.4952 49933 7.4979 9.9998
16} 2.4976 2.4073 2.5042 2.5023 2.5002

Secim [0 1]
y=ax+by+c (sugeno)
a b b a b c

0.0000 0.0000 0.0000 14 45630 18.4989 -35.3494

-19.2066 -191.2641 -2.8318 15 0.0000 0.0000  0.0000
-9.0628 -69.8674 55.5274 16 -1.0169 -12.8846 -0.6258
-6.8533 -16.3700 -81.0003 17 -7.8981 -19.2372 -15.9965
-3.6737 -12.7718 0.1375 18 -4.7955 -18.6668 55.5880
0.0000 0.0000 0.0000 19 -7.2615 3.3667 0.6601
-6.5535 -24.9982 -113.1930 20 0.0000 0.0000  0.0000
-6.3971 -27.9250 -26.4452 21 7.0839 -8.3909  0.8281
-6.6352 -41.4963 130.3627 22 -8.8760 -16.4504 46.4973
-15.4498 -42.4551 0.5518 23 -15.6257 -38.8782 99.8784
0.3958 -0.0792 -0.0360 24 0.0000 0.0000  0.0000
-7.4542  14.6183 -163.4034 25 0.0000 0.0000  0.0000
-5.4612  14.1157 -160.5626

el
SR EhEBbowo~No O hwN R
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Tablo G.11: SN4’e ait Uyelik fonksiyonlari ve modelin kestirilmigkti degerleri
AZ[-47 1]
Cok Kuguk  Kuguk Sifir Buyuk Cok Buyuk
Tipi  Ucgen Ucgen Ucgen Ucgen  Ucgen
a 8.9954 8.9947  9.0060 9.0255 9.1078
m -35.0046 -26.0007 -16.9940 -7.9800 1.0178
I6; 8.9960 8.9991 9.0120 8.9797 8.9822

AM [0 10.7]
Cok Kuguk Kuguk  Sifir  Buyuk Cok Buyuk
Tipi  Ucgen  Ucgen Ucgen Ucggen  Ucgen
« 2.5038 2.4093 2.3492 2.4395 2.5075
m 0.0038 2.4055 4.9484 7.5220 9.9979
16} 2.5928 2.8141 2.5430 2.4801 2.5021

Secim [0 1]
y=a Sabit (sugeno)
a a

Seciml 14 -0.0449
3.7620 15 0.0000
-0.5425 16 2.2330
1.9736 17 0.9967
0.9992 18 0.7842
0.0000 19 36.2386
0.6286 20 0.0000
0.7401 21 0.4799
0.5131 22 0.2069
10 1.1829 23 -5.2674
11 4.0170 24 0.0000
12 0.2431 25 0.0000
13 0.9139

O©CoOoO~NOOUThE, WN PR
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Tablo G.12: SN5’e ait Uyelik fonksiyonlari ve modelin kestirilmigkti degerleri
AZ[-47 1]
Cok Kuguk  Kuguk Sifir Buyuk Cok Buyuk
Tipi  Ucgen Ucgen Ucgen Ucgen  Ucgen
a 8.2500 8.2515 8.2578  8.2586 8.2342
m -34.0000 -25.7485 -17.4919 -9.2417  -0.9983
I6; 8.2500 8.2555 8.2665 8.1717 8.2483

AM [0 10.7]
Cok Kuguk Kuguk  Sifir  Buyuk Cok Buyuk
Tipi  Ucgen  Ucgen Ucgen Ucggen  Ucgen
« 2.2070 2.1821 2.1035 2.1000 2.1000
m 1.7070 3.7845 5.7969 7.9000 10.0000
16} 1.4953 2.0128 2.1031 2.1000 2.1000

Secim [0 1]
y=ax+by+c (sugeno)
a b b a b C

0.0000 0.0000 0.0000 14 0.0000 0.0000 0.0000
0.0000 0.0000 0.0000 15 0.0000 0.0000 0.0000
0.0000 0.0000 0.0000 16 0.4666 4.1546 -0.1013
0.0000 0.0000 0.0000 17 -0.3075 -1.0346 0.4960
-0.0270 0.0080 0.0008 18 -0.0962 -0.0462 0.0087
0.0000 0.0000 0.0000 19 0.0000 0.0000 0.0000
-0.1092 0.0217 0.0060 20 0.0000 0.0000 0.0000
0.0335 -0.0078 -0.0015 21 1.7818 1.3707 0.5887
0.0000 0.0000 0.0000 22 -2.0540 -3.1174 -0.8781
10 0.0000 0.0000 0.0000 23 0.0000 0.0000 0.0000
11 2.4277 -0.5959 -0.2207 24 0.0000 0.0000 0.0000
12 -0.0313 0.0575 -0.0728 25 0.0000 0.0000 0.0000
13 -0.0692 -0.0036 0.0051

O©OooO~NO O WNPE
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Tablo G.13: SN6'ya ait Ulyelik fonksiyonlari ve modelin kestirilmjgkti degerleri
AZ[-47 1]
Cok Kuguk  Kuguk Sifir Buyuk Cok Buyuk
Tipi  Ucgen Ucgen Ucgen Ucgen  Ucgen
a 8.2500 8.2501  8.2576  8.3132 8.1884
m -34.0000 -25.7499 -17.4924 -9.1936 -0.9516
I6; 8.2500 8.2502  8.2724 8.0573 8.2016

AM [0 10.7]
Cok Kuguk Kuguk  Sifir  Buyuk Cok Buyuk
Tipi  Ucgen  Ucgen Ucgen Ucggen  Ucgen
« 1.8883 1.7868 2.6019 2.1000 2.1000
m 1.3883 3.3864 5.7008 7.9000 10.0000
16} 1.9093 2.5182 2.1992 2.1000 2.1000

Secim [0 1]
y=a Sabit (sugeno)

a a
1 Sec¢ciml 14 0.0000
2 0.0000 15 0.0000
3 0.0000 16 1.5077
4 0.0000 17 2.4723
5 1.0000 18 -3.6528
6 0.0000 19 0.0000
7 2.6973 20 0.0000
8 -0.1692 21 0.9109
9 0.0000 22 -2.9682
10 0.0000 23 -19.7084

11 -24.3836 24 0.0000
12 0.6141 25 0.0000
13 1.2773
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(b) Dogru oranlari (%)

Sekil G.5: Farkl esik degerlerinde DSUK gelir grubu modellerine ait ve dogru
oranlarindaki degisim
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(a) Kappa k) istatistikleri
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Sekil G.6: Farkl esik degerlerinde ORTA gelir grubu modellerin¢ aive dogru
oranlarindaki degisim
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Sekil G.7: Farkl esik degerlerinde YKSEK gelir grubu modellerine ait ve dogru

oranlarindaki degisim
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