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Ozet

Insan davranisimin matematik modellemesinin geldigi son asama, insani bitmek tiikkenmek bilmeyen
ve tatminini engoklayacak sekilde davranan bireyler olarak tanimlamasidr. Bu tamima gore gelis-
tirilen ekonomik se¢im modelleri, yarart en ¢ok olan segenegin segilecegini ongoriir. Bu, ekonomide
yarar teorisi olarak anilir. Se¢cim modelleri deterministik ve rastgele yarar modelleri olarak ikiye
ayrilir. Deterministik yarar modelleri(DYM); basitce, kullanict ve kullaniciya sunulan secenekelere
ait ozelliklerin bilegimini gosteren bir fonksiyona gére en biiyiik yarari iireten segenegin kullanici
tarafindan secilecegini ongéren modellerdir. Rastgele yarar modelleri (RYM) ise; deterministik ya-
rar teorisine rastgele bir hata teriminin eklendigi modellerdir. Bugiin ulagtirma tiirii se¢ciminin mo-
dellemesinde, en ¢ok kullanilan modeller RYM 'nin bir tiirii olan logit modellerdir. Gerek RYM ge-
rekse onun alt tiirleri olan modeller istatistik modellerdir ve varsayimlarina uygun olmayan kosul-
larda bunlarin tahmin basarimlar: olduk¢a diiser. Esnek hesaplama modelleri olan yapay sinir ag-
lar1 (YSA), bulanik mantik (BM) ve genetik algoritmalar (GA) kullanilarak, geleneksel tiir segimi
modellerinin basarisiz oldugu gozlemlerle, daha yiiksek tahmin basarimlar: elde edilebilir. Bu ¢a-
lismada, Eskisehir orta gelir grubu icin geleneksel (logit model) ve esnek hesaplama yontemleri
(YSA, BM ve Sinir-Bulanik) kullanilarak gelistirilmis ulastirma tiirii se¢im modelleri incelenmis ve
basarimlar: karsilastirilmistir. Ozellikle Sinir-bulamk modeller, diger bulanik modellere gére daha
iyi tahminler yapmistir. Ayrica, logit modelin esnek modellere gore diisiik ornekleme diizeylerinde
daha bagsarisiz tahminler yaptig1 gériilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Ulastirma tiirii segimi, yarar teorisi, logit model, esnek hesaplama, yapay sinir
aglari, bulanik mantik.
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Soft computing models in mode choice

Extended abstract

The aim of this study is to use soft computing meth-
ods for modelling the mode-choice in urban passen-
ger transportation. For this purpose four soft-
computing models were developed and compared
with the conventional binary logit model by using
the data collected in the Transportation Master Plan
of Eskisehir (EUAP) in 2002. Travel survey data
were classified according to the income level of the
households: high, medium and low income. For each
income group two types of mode-choice models were
developed. 1. Conventional binary logit model. 2.
Soft computing models such as artificial neural net-
works (YSA), pure fuzzy logic (BM) and neuro-fuzzy
logic (SB). Travel time and travel cost were used as
the two main parameters in all models. Mode-choice
was made between car and public transport. The
analysis covered the following issues; 1) Ildentifying
the best common performance measures to compare
the binary logit and soft computing mode-choice
models. 2) Calculation of performance measures. It
has been shown that soft computing models; espe-
cially Sugeno type neuro-fuzzy models give better
estimates for predicting the mode-choice of the sam-
ple data. It has been also shown that R’ could be a
sufficient measure to compare the performance of
the conventional and soft computing mode-choice
models. Finally, it has been shown that threshold
values that are not equal to 0.50 could improve the
performance of some mode-choice models.

Production and demand processes are fundamental
elements of economics. After industrial revolution,
human beings started to supply their needs instead
of self-agricultural production. In this dynamics,
minor and major choices shaped demand and pro-
duction phases. At the side of the goods or service
providers (car company or a municipality which
gives transportation service), prediction of choices
or factors affecting these choices are very important.
The ability to accurately predict the future is funda-
mental to many decision processes in planning such
as scheduling, purchasing, strategy formulation,
policy making, and supply chain operations. Most
firms seek to maximize their market share. For that,
they need consumers that are on target, their behav-
ior structure.

All operational models for predicting individuals
(travellers) choices are based on behavioral principle

called 'utility maximization." According to utility
maximization principle, there is a mathematical
function U that is called utility function, whose nu-
merical value depends on attributes of the available
options and the individual (causal relationship).
The utility function has the property that its value for
one option exceeds its value for another, if and only
if the consumer prefers the first option to the second.
The consumer chooses the most preferred option,
which is the one with the highest utility-function
value (rational man).

The correct utility function may differ from that used
by the analyst due to the omission of a variable that
influences mode choice, measurement error, varia-
tions in preferences among individuals, or all of
these. In each case the correct utility function U, can
be written as the sum of the utility function specified
by the analyst, V and an error term, ¢ .

Soft computing techniques such as neural networks
(ANNs), fuzzy logic (FL) and genetic algorithms
(GA) are very powerful modelling tools for transpor-
tation. Zadeh (1965) introduced fuzzy set theory as
a general approach to express the different types of
uncertainty inherent in human systems. Artificial
neural networks (ANNs) are computing models for
information processing and pattern identification.
They grow out of research interest in modeling bio-
logical neural systems, especially human brains.

Data for modelling was collected from Eskisehir
City in Turkey. Data sample was splited into three
parts according to income level such as high, me-
dium and low. For medium income group, two types
of modelling were structured. The first is a tradi-
tional mode choice model consisting of binary logit
models. The second are soft computing models con-
sisting of artificial neural networks, pure fuzzy logic
and neuro-fuzzy models. Two main parameters were
used in all models are travel time and travel cost.
Choice set was formed of two choices, mass transit
and car. End of the analysis; neuro-fuzzy models
have the best prediction scores. In small sample size,
logit models do not give acceptable prediction
scores. Anyway, all logit models fail in all statistics
tests.

Keywords: Mode choice, utility theory, logit model,
soft computing, neural networks, fuzzy logic.
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Giris

Insan davranisi karmasik bir yapiya sahiptir.
Probleme bakis ac¢is1 davranisa ait ¢Oziimleme
bi¢imini belirler. Psikoloji agisindan insan dav-
ranig1, davranigla ilgili problemlerin ¢oziimii
icin incelenir. Bu amacla, sayilamayan ifadele-
rin (gecmiste ya da ¢ocuklukta yasanan olaylar
gibi) ortaya cikartilmasi ve bunlarin kaynaginin
bulunmasi gerekebilir. Sosyolojik agidan davra-
nig ise, insanlar arasindaki etkilesimin yarattigi
toplu davranisi inceler. Ancak sosyoloji, soyut
kavramlar yaninda somut kavramlari da prob-
leme dahil eder. Birey ile toplumun hareketleri
bir etkilesim i¢indedir ve bu etkilesim hem bire-
yin hem toplumun davranislarini etkiler. Bu et-
kilesim ekonomik, sosyal ve siyasi sonuglar do-
gurur. Bu sonuglar1 kismen de olsa dnceden
tahmin etmek miimkiin olabilir mi? Insan uygar-
1181 varolusundan beri gelecegi tahmin etmek ya
da olaylar1 6nceden kestirmek istemistir. Bu me-
rak bir¢ok bilim dalinin atasi olmustur.

Temel davranis modeli
Davranis, insan hayatindaki goézlenebilen kay-
dedilebilen ve Olgiilebilen biitiin etkinlikler ola-
rak tanimlanabilir (Andrew, 2000). Temel dav-
ranigs modeli Norman'a gore akil ve duygusalli-
gin birer fonksiyonudur. Norman insan davranis
modelini dort ana 6geye ayirmistir. Bunlar;

‘Etkilesimli oge: Bilginin kavramsal olarak is-
lendigi ve arkasindan algilama ve diisiinmede
degisikligin yapildig: yer.

‘Bilissel 6ge :Algilama, bellek, isleme ve bil-
ginin geri ¢cagrilmasindan sorumlu yer.

-Diizenleyici oge :Girdi ve ¢ikt1 fonksiyonlarini
yoOneten yer.

‘Davranmigsal oge: Davranigin gerceklestigi yer,
yani ¢ikti

Bu oOgelerin etkilesimi Sekil 1’de goriilmek-

tedir.

Rastgele modeller ve tiir secimi

Tiir secimi modelleri felsefe, psikoloji, matema-
tik, ekonomi ve istatistik gibi bir¢ok disiplinden
gelen caligmalarin bir sonucunda olusmustur.

Secim yolculuk kararlarinin anahtar 6gesidir.
Mikroekonomide tiiketici olarak tanimlanan bi-
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rey, ulastirma tiirii segiminde yolcu olarak anilir.
Yolcu da tiiketici gibi kendisine sunulan sege-
nekler arasindan se¢im yapmak zorundadir.
Yolcunun ve daha genel 6l¢ekte yolcularin ka-
rarlarinin modellenmesi, ulastirma taleplerinin
kestirimi i¢in ¢ok 6nemlidir. Ancak karar siireg-
lerinin ¢ok karmasik olmasi nedeniyle tiir seci-
mi modellemesi, bir takim varsayim ve basitles-
tirme siirecleri gerektirir.

Bilissel Dlizen

[Dizenliyici] [ Sistem | Davranis
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Sekil 1. Temel davranis modeli

Basitlestirme adiminin ilk agsamasi, tiim yolcula-
rin ayn1 zaman kesitinde karsilastiklar1 secenek-
lerin sayis1 ve Ozelliklerinin ayni kaldigini var-
saymaktir. Bu sekilde kullanici i¢in se¢imler de
sabitlenmis olacaktir. Bu yontem deterministik
secim modelidir ve gelisiminin ilk otuz yil1 bo-
yunca yolcu taleplerinin belirlenmesinde temel
alimmistir. Yolculuk dagitim modelleri, tiirel
ayirim ve trafik atama problemlerinde deter-
ministik yontem kullanilir (Kanafani, 1983).
Deterministik yontemin kullanilmasinin diger
nedeni de, yolcunun karar siireglerinin mikro-
ekonomik teorideki bireysel karar kurallartyla
uyumlu olmasini saglamaktir. Bu sekilde mikro-
ekonomik talep teorisi ile uygun hale gelen se-
¢im modeli bize, yolcunun talep ve se¢imi ara-
sindaki iligkiyi, ekonomik teorideki {liretimtalep
iligkisi ¢gercevesinde tanimlama olanag: verir.

Bu amagla yarar kavrami tanimlanmistir. Buna
gore her tiiketicinin kullandigi mal ya da hizmet
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icin bir yarar1 vardir. Tiiketici se¢imlerini bu
yararint enbiiylikleyecek sekilde yapar. Her bir
tiikketici i¢in dogrusal bir yarar fonksiyonu yaz-
mak miimkiin olur.
e (1)

Vi j
Vl.k , k bireyinin i secenegine ait yararini gosterir.
X, i secenegine ait Ozelliklerin ve k bireyine ait
sosyo-ekonomik Ozelliklerin olusturdugu goz-
lemler vektorii, 4 ise bireyin bu 6zelliklere ver-
digi degerleri temsil eden katsayr vektortidiir.
Birey C segenekler kiimesinde, her bir i segene-
g1 i¢in (1)’deki esitlige gore, en biiyiikk yarari
kendine saglayan segenegi tercih eder (akilci
tiiketici).

Ancak deterministik yarar, fazla basitlestirilmis
bir modeldir. Bu modele gore tiim kosullar ayn1
oldugunda, tiim kullanicilarin ayn1 segenegi se-
cecegi varsayimi yapilir ki bu, olayimn dogasina
oldukca uzaktir. Ciinkii;

1) Insan davranisi, bu basitlestirmeden ¢ok da-
ha karmasiktir ve insan her zaman akilct
davranmaz. Bunun anlami, yararin en biiyiik
oldugu tercih her zaman se¢ilmeyebilir.
Insanin davranisini etkileyen tiim degisken-
lerin gézlenmesi miimkiin degildir ya da tiim
degiskenler matematik modele katilamaz.
Ornegin kullanicinin bir tiirden aldig1 konfor
duygusunu 6lgmek miimkiin degildir.
Degiskenler tam o6l¢iilebilse bile, kullanict
tarafindan algilandig1 gibi Slgiilemez. Orne-
gin, ayni siire her yolcu i¢in farkli algilanir.

2)

3)

Tiim bu nedenlerden dolayi, davranista bir belir-
sizlik ortaya ¢ikar. Bu belirsizlik modele bir ha-
ta terimiyle dahil edilir.

U=7r'+e 2)

g, yukarda saydigimiz belirsizlikleri temsil eden
terimdir. Bu terim agiklayamadigimiz bir ¢ok
degiskeni temsil eder. Rastgele yarar teorisi, bu
hata teriminin rastgele dagildigini varsayar. Bu
dagilimin bicimi rastgele bireysel secim model-
lerinin tiirtinii belirler. Ulastirma planlamasinda
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en sik kullanilan logit model, bu hata teriminin
Tip-I asir deger dagilimina uydugu varsayimi-
n1 yapar. Bu varsayima gore, bir C secenek kii-
mesi i¢inden, herhangi bir 7 seceneginin seg¢ilme
olasilig1,

Vi
e

>

jeC

P(i|C) = 3)

ile bulunur. Eger C secim kiimesi sadece iki se-
cenekten olusuyorsa, model ikili logit model
olarak anilir.

Ulastirmada tiir se¢imi modellerinin kalibrasyo-
nu, bireylerin goézlenen degiskenler ve segimle-
rine gore V yararlarina ait 4 katsay1 vektoriiniin
kestirilmesiyle gerceklestirilir. Kalibrasyon icin
en gegerli ve tercih edilen yontem enbiiyiik ola-
bilirlik yontemidir.

Esnek hesaplama modelleri

Esnek hesaplama modelleri asagidaki ii¢ esnek
model ve bu modellerin birbirleriyle melezlen-
mesinden olusur.

1) Yapay Sinir Aglar1 (YSA)
2) Bulanik Mantik (BM)
3) Genetik Algoritmalar (GA)

Bu calisma kapsaminda YSA ve BM’ler ince-
lendiginden bu iki yontem {iizerinde durulacaktir.

Yapay sinir aglar

Yapay Sinir Aglar1 (YSA) kisaca bilgi isleme
sistemleri olarak tanimlanir. YSA'larin en ¢ok
kullanildig1 alanlar sunlardir;

1) Siniflama

2) Gorlintii tanimlama

3) Goriintii tamamlama

4) Bozuk veri temizleme (filtreleme)
5) Eniyileme

6) Kontrol

YSA'larin yapisi, hesaplama ogeleri ve bunlari
birbirine baglayan agirliklara sahip baglantilar-
dan olusur. Sekil 2'de genel bir YSA yapis1 go-
rilmektedir.
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Farkli sayida hesaplama 6gesinin (sinir hiicresi
olarak da anilir) bir dogru iizerinde dizildigi yer
tabaka olarak anmilir. YSA aglar1 genel olarak
girdi ve c¢iktt olmak iizere en az iki tabakadan
olusur. Ara tabaklar gizli tabaka olarak adlandi-
rilirlar. Baglantilar birbirini izleyen tabakalar-
daki hesaplama Ggelerini birbirine baglar. Her
ogenin bir sonraki tabakadaki bir 6geye bag-
lanma zorunlulugu yoktur. Ornegin, giris taba-
kasindaki bir 6ge dogrudan cikt1 tabakasina da
baglanabilir.

()
O

Girdi
Tabakasi

Gizli
Tabaka

Cikti
Tabakasi

Sekil 2. YSA'nin temel yapisi

YSA'lar giiclii modelleme araglaridir. Paralel
islem yetenegi, YSA'lar1 karmasik iligkilerin
modellemesinde gli¢lii bir ara¢ yapar. Ulastirma
planlamasinda siklikla kullandigimiz regresyon
analizi gibi yontemler on bilgi gerektirir. Mo-
dellenecek olay onceden kapali bir bigimde be-
lirlenerek (y=ax+b gibi) eldeki gézlemlere gore
bu denkleme ait katsayilar kestirilir. Ek olarak
bu ydntemler, hatalarin bir istatistik dagilima
(genellikle normal dagilim) gore dagildigi var-
sayiminit yapar. Eger modellemeye c¢alisilan
olay ongordiigiimiiz denklemden farkl bir yapi-
daysa modelin basarimi diiser. Gézlemlerin bek-
ledigimiz dagilimdan farkli olmasi da modeli
olumsuz etkiler. YSA'lar bu ag¢idan iistiinliiklere
sahiptirler. On bilgi olmaksizin girdi ve giktilar
arasindaki iligkiyi bulabilirler. Buna ek olarak
bagimsiz degiskenler arasindaki otokorelasyon
iligkisinden etkilenmezler (Demir, 1997). Ancak
YSA'lar ile regresyon analizindeki gibi iliskileri
temsil eden katsayilar iiretmek miimkiin degil-
dir. Ancak, bu c¢alismada kullanilan logit

65

andirimli YSA'larla regresyon analizi gibi kat-
sayilar iiretmek miimkiindiir.

Bir YSA agmi kullanmadan once asagidaki ii¢
temel 6genin belirlenmesi gerekir.

1) Ag yapisi: Agin kag tabakaya sahip olacagi,
her tabaka da kac¢ hesaplama 6gesi olacagi
ve bunlarin baglantilari.

2) Ogrenme: Agm dgrenme algoritmasi

3) Uretim: Ogrenmis bir agdan, girdilere kars1
almacak c¢iktilarin bi¢iminin belirlenmesi.
Ornegin, hangi araliga gore girdi ve ¢iktila-
rin normalize edilecegi.

Ag yapist modelleme asamasinin ilk ve en
onemli agamasidir. Bu nedenle bir YSA yapisi-
nin belirlenmesinden 6nce modellenecek olayin
amacinin iyi tammlanmas1 gerekir. Istatistiksel
bir tahmin yapryorsak, 6grenme giicii yiiksek bir
ag uygun olmaz. Bunun nedeni agin tamamen
ornegi modellemesi ve toplumu yansitmaktan
uzaklagmasidir. YSA'larin ¢alisma ilkeleri ve
ayrintili bilgi Sinenco ve Lau (1992)'da veril-
mistir.

Bulanmik mantik

Bulanik mantik i¢in gergekler parcali, bulutlu,
belirsiz ve bulaniktir. Matematik dogrulara gri
diinyanin en u¢ noktalari olarak izin verir
(Kosko, 1993).

Bulanik sistemin en Onemli 6zelligi, bulanik
kiimelerdeki degerlerin, bunlara karsilik gelen
iiyelik dereceleriyle gosterilmesidir. Burada "0"
mutlak yanlisligr /" ise mutlak dogrulugu gos-
termek icin kullanilir. Ornek olarak asagidaki
ifadeyi ele alalim.

"Ayse yashdr."

Burada eger Ayse 75 yasinda ise, bu ifadenin
dogrulugu i¢in 0.8 degerini atayabiliriz. Bu ifa-
de klasik kiime teorisine gore ise asagidaki gibi
ifade edilir.

"Ayse yash insanlar kiimesinin elemanidir.”
Ayni ifade bulanik kiime teorisine gore;

fy(Ayse) =0.80 (4)
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seklinde yazilir ve esitlik (4)’deki f,, tiyelik
fonksiyonunu temsil eder. Bu fonksiyon yash
insanlar bulanik kiimesi iizerinde, Ayse'nin al-
dig1 degeri tanimlar. Bu kiimenin degeri de 0 ile
I arasindadir. Olasilik yaklasimina gore Ayse'-
nin yaslt olma ihtimali %80'dir. Ancak bulanik
kiime ile "Ayse'nin yasl insanlar kiimesindeki
tiyelik derecesi 0.8'dir.

Diger yandan bulanik mantik genel bir terimdir
ve farkli dgelerin meydana getirdigi bir sistemi
temsil eder. Ornegin durulastirma, bulamk kii-
meler vb., Sekil 3’te bir bulanik mantik sistemi
ve sistemi olusturan Ogeler arasindaki iligkiler
gosterilmistir.

Bulanik mantik sistemi asagidaki temel ogeler-
den olusur.

1) Bulanik kiime

2) Dilsel degiskenler

3) Uyelik fonksiyonlari

4) Bulanik kurallar ve kural tabani

Bulanik kiime, dilsel degiskenleri /0,1] araligina
doniistiiren 6gedir. Bu dontisiimii belirleyen 6ge
ise liyelik fonksiyonudur. Bagimli ve bagimsiz
degiskenler arasindaki iliskiyi tanimlayan dgeler
ise bulanik kurallar ve kural tabanidir.

Bir bulanik model, gene bulanik islecler kullani-
larak Sekil 3’teki siireclerle olusturulur.

Girdiler Bulaniklagtirma

Ciktilar

Durulastirma

Sekil 3. Bulanik mantik sistemi ve temel ogeleri

Bu siiregler ve her birinin kullandig1 6geler asa-
gidaki gibi 6zetlenebilir;

1) Bulaniklastirma (bulanik kiime+dilsel de-
giskenler+iiyelik fonksiyonlar1)

2) Cikarim stireci (dilsel degiskenler+bulanik
kurallar)
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3) Onciillerin toplulastirmasi (bulanik kurallar)

4) Onciillerin yorumlanmasi (bulanik kurallar)

5) Soncullarin ¢ikarimi (bulanik kurallar+ iiye-
lik fonksiyonlart)

Uygulama

Amag ve yontem

Bu caligmanin amaci, ulagtirma tiirli se¢iminin
modellenmesinde kullanilan ve geleneksel mo-
deller olarak tanimlanan logit model ile esnek
hesaplama yontemleri kullanilarak olusturulan
esnek modellerin bagarimlarini karsilastirmaktir.

Bu amagla, ayn1 gézlem verileriyle, her iki yon-
temle yapilan modeller ¢esitli basarim 6lgiitleri-
ne gore karsilastirilmistir.

Sinamalar ve basarim olciitleri

Basarim olgiitleri, tiretilen modellerin tahminle-
rinin gbézlemlerle ne derecede uyustugunu 6lg-
mek icin kullanilir. Logit model istatistik bir
model oldugundan, istatistik sinama ve deger-
lendirmelerle modelin kalitesini 6l¢gmek miim-
kiindiir. Ancak ayni simnamalarin bir¢ogu esnek
modellere uygulanamayacagindan her iki model
grubu icin ortak basarim olgiitleri belirlenmesi
gerekir. Bu calismadaki olgiitler; %-dogru tah-
min gostergesi, ROC-egrisi (Tahmin Giicti Egri-
si) degerlendirmesi, R?-6l¢iitii, duyarlilik, belir-
ginlik, kesinlik ve hata orani, Kappa (k) istatis-
tigi olarak siralanir.

%-dogru tahmin gostergesi- Bir sinamadan ¢ok,
bir gostergedir. Modelin genel basarimini goste-
rir. Diger bir sdylemle yapilan hata sayisina go-
re modelin genel basarimi hesaplanir. Eger iki
ayrik degisken farkli degerler ya da anlamlar
tastyorsa, birine ait yanlis tahmin maliyeti dige-
rine gore biiyiik olabilir. Ornegin; model, toplu
tasima talebi tahminine gore raylh sistem yapil-
masini Oneriyorsa, yanlis toplu tagima tahmin
maliyeti, mevcut secenek olan karayolu tahmi-
ninden yiiksek olur. Bu gibi durumlarda bu tab-
lodan elde edilen yanlis tahminlere maliyetler
verilerek modellerin tahmin basarimlari, bu ma-
liyetler iizerinden degerlendirilir. Ancak bu ca-
lisma kapsaminda tahmini yapilacak olan 6zel
ara¢c ve toplu tasima tahmin maliyetleri esit
alimmustir. %-dogru tahmin gostergesi i¢in Tab-
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lo 1’de gosterilen ¢apraz tahmin tablosu kullani-
lr.

Tablo 1. Capraz tahmin tablosu

Tahmin %-dogru
Gozlenen 0 1
0 d c d/(c+d)
1 b a a/(atb)
Genel %-dogru (atd)/(atb+c+d)

ROC-egrisi (Tahmin Giicii Egrisi) degerlendirmesi-:
ROC egrisi kisaca TP (dogru arty) ile FN (yanlis
eksi) arasindaki oranin sekilsel gosterimidir.
Tahminler ayn1 anda capraz tahmin tablosu ile
gosterilir (Tablo 1). Bu smiflar dort adettir;

1.Dogru +, TP

2.Dogru -, TN

3.Yanlig +, FP (Tip-II hata)
4.Yanls - , FN (Tip-I hata)

Ancak yukaridaki dort bilgi sadece iki adet ser-
bestlik derecesiyle gosterildiginden, dordii yeri-
ne iki skaler degerle temsil etmek igin
‘duyarlilik’ (sensivity) ve 'belirginlik' (specifity)
tanimlanmistir. Duyarlilik dogru (+) oram (6zel
aract dogru tahmin etme orani), belirginlik ise
yanlis (-) oranmi (toplu tasimayir dogru olarak
tahmin etme orani) olarak agiklanir. Her ikisine
ait hesaplama bi¢imi ise asagidaki gibidir;

Belirginlik=((TP)/(TP+FN)) (5)

Duyarlilik =((TN)/(TN+FP)) (6)
Tahmin basarimi yiiksek bir modelin, belirginlik
ve duyarlilik oran1 da yiiksektir. ROC egrisi bu
iki oran arasindaki egilimin sekilsel ifadesidir.

Sekil 4'te 6rnek ROC egrileri goriilmektedir.
ROC egrisinin C noktasia yakin ge¢mesi, mo-
dele ait tahmin basariminin yiiksek oldugunu
isaret eder. Bu durumu sayisal bir gostergeye
cevirmek i¢in ROC egrisinin altindaki alan he-
saplanir. Bu alanin altindaki alan biiyiidiik¢e
tahmine ait basarimin yiikseldigini sdylemek
miimkiin olur. En kotii basarim i¢in ise alan
0.5'e esit olur. Egrinin altinda kalan alanin nasil
hesaplanacag: ile ilgili ayrintilar Tang ve Chi

67

(2005) ve Stricland (2002)'de verilmistir. ROC
egrisi ayni zamanda 'Tip-I, Tip-II hatalar1 da
gosterir.

Mikemmel tahmin egrisi

C S
é /Cok iyi tahmirrégrisi 4/:_(
-

S lyi tahrtiin egrisi,”
o £ + + -

= A+ o+ )

S A5+ o+
o A * En kétii tghmin dogrusu
& + o+ (Kilavuz gizgisiy

1-FP Orani (Belirginlik)
Sekil 4. Tipik ROC egrileri

R2-6l¢iitii-Regresyon ¢oziimlemesinde sikg¢a kul-
lanilan bu 6l¢iit, temel olarak bagimli degisken-
deki sapmanin, bagimsiz degiskenler tarafindan
ne oranda ac¢iklanabildigini gosterir. Ancak daha
once belirtildigi gibi, bagimsiz degiskenlerin
ayrik oldugu logit model gibi modellerin sonug-
larin1 degerlendirmek i¢in bu Olgiitiin etkinligi
sorgulanabilir. Bu Olciitiin ayrik degiskenlerle
yapilan modellerin uyum-iyiligini ne derece
aciklayabildigini gostermek i¢in genel deger-
lendirme tablosuna yerlestirilir. R? dl¢iitlinii he-
saplamak icin agagidaki esitlik kullanilir.

R?=((tss-rss)/(tss))
tss =(t-1)-s.s.?

_ T
rss =e -e

(7)

Esitlikteki, s.s.;bagimli degiskenin (sec¢imler)
standart sapmasini, e, atik degerler vektoriin,
e’ ; e vektoriiniin transpozesini gostermektedir.

Duyarliik, belirginlik, kesinlik ve hata orani-

Tahmin basarimini gosterdigi ve tiim modeller
icin hesaplanabilir bir 6l¢iit oldugu i¢in duyarlilik
ve belirginlik genel bagarim tablosuna dahil edile-

" Tip-I hata; One siiriilen H, hipotezinin dogru olma-
sina ragmen ret edilmesi halinde ortaya ¢ikar.

Tip-11 hata; One siiriilen H, hipotezinin yanlis olma-
sina ragmen kabul edilmesi halinde ortaya ¢ikar.
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cektir. Kesinlik ise ¢apraz tahmin tablosundaki
0zel ara¢ ve toplu tasima dogru tahmin yiizdesini
gostermektedir. Bu nedenle tabloda K(OA) ve
K(TT) olarak yer alacaktir. Diger yandan modelin
yaptig1 tiim hatali tahminlerin oranin1 gdsteren
toplam hata ve dogru tahmin orani (D.T. Orani)
tabloda yer alacaktir.

Kappa (x) Istatistigi: Parametrik olmayan bir
sinama oldugu i¢in tiim modellerin bagarimini
Olcmek i¢in kullanilabilir. Bu istatistik asagidaki
esitlikten hesaplanir.

_@+d)-[@+o)atb)+(b+dyctdYn

8
n-[(a+c)(atb)+(b+d)(ct+d)]/n ®

Farkli x degerleri icin degerlendirmeler Tablo
2'de verilmistir. k istatistigi /-/ 1] araliginda
degerler alir. Sifirdan kiigiik degerler gdzlenen
degerler ile model tahmini arasinda hig bir iliski
olmadigimi gosterirken, 0 bu iligkinin tamamen
sans eseri olduguna isaret eder. k istatistigi 6z-
nel bir degerlendirmedir ve modelin buldugu
dogru tahminin sans eseri olup olmadiginin si-
nanmasina yardimci olur. Oznel bir degerlen-
dirme olmasina ragmen Silman (2002)'de bu
degerlendirme icin kullanilan genel bir tablo ve-
rilmistir. Tablo 2'de cesitli (k) degerlerine karsi-
lik gelen degerlendirmeler goriilmektedir.

Tablo 2. kistatistigi degerlendirme tablosu

K Degerlendirme
0.61-0.80 iyi
0.81-1.00 ¢ok iyi

<0.20 ¢ok kotii
0.21-0.40 kot
0.41-0.60 orta

Uygulama verileri

Calismada kullanilan veriler, 1.T.U. Ulastirma
ve Ulasim Araclar1 Uyg-Ar Merkezi tarafindan
yapilmis olan Eskisehir Ulastirma Ana Plani
(EUAP) ¢ercevesinde ulasim modellerinin kalib-
rasyonu amaciyla toplanmis verilerdir.

Secim modelleri sadece ev-is yolculuklar tize-
rinde yapilmistir. Bunun nedeni ev-is yolculuk-
larinin diger yolculuklara gore 6zel ara¢ ve top-
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lu tasima secimlerindeki 6nemidir. Ozellikle
zirve saatlerde trafige ¢ikan 6zel araglarin bii-
yuk bir oranda ev-is ve is-ev amacli olmasidir.
(Coziimlemede kullanilacak veriler, yolculukla-
rin baglangic ve bitis noktalar1 ve tiir tercihlerini
icermektedir. Modellerde kullanilacak iki temel
degisken yolculuk stiresi ve yolculuk maliyeti
olarak belirlenmistir. Eskisehir 72 trafik bolge-
sine ayrilmis ve gozlemler bu trafik bolgelerine
gore yapilmistir.

Degiskenler

Tiir secimi modellerinde bes adet bagimsiz de-
gisken kullanilmistir. Bunlar;

1)

2)

AZ, 6zel arag ve toplu tagima yolculuk siire-
leri farki (Zoa-Zrs)

AM, 0Ozel arag ve toplu tasima maliyet farki
(Moa-Mrs)

HHS, yolcunun ait oldugu hane halkindaki
toplam birey sayisi,

YAS yolcunun yasi,

GYS, yolcunun yaptig1 giinliik toplam yol-
culuk sayisi,

3)

4)
5)

Orta gelir grubu icin asagidaki tlir se¢imi mo-
delleri olusturulmustur.

1) Ikili logit model (L ile baslayan modeller)

2) YSA modelleri (YSA ile baglayan modeller)

3) Bulanik mantik modelleri (BM ile baslayan
modeller)

4) Sinir-Bulanik modeller (SB ile baglayan
modeller)

Stire ve maliyet baskis1 altinda kalmadan kulla-
nicilarin tiir se¢imi kararlar1 veremeyecekleri
distintildiiglinden, secim {izerinde etkisi diisiik
degiskenlerin bulundugu modeller dislanmistir.
Sadece logit modellerde bu degiskenlerin timii-
niin igerildigi modellere yer verilmistir.

Esnek yontemler istatistik yontemler gibi varsa-
yimlar i¢cermediklerinden, modellerin kurgu-
lanma asamasindan egitim asamasina kadar olan
stireclerde, model tamamen modeli yapan uz-
manin se¢imleriyle bigcimlenir. Bu uzmana es-
neklik saglarken diger yandan sayisiz bigimde
model c¢esitliligi sunmasi model siirecini de zor-
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lagtirabilir. Esnek yontemler kullanarak yapilan
modeller, sadece zaman (AZ) ve maliyet (AM)
degiskenleri kullanarak tiiretilmistir. Buna ek
olarak esnek yoOntemlerin kalibrasyon siirecle-
riyle ilgili degiskenler (dongii zamani vb.) her
esnek modele gore degistiginden, her model i¢in
bu degiskenler belirtilecektir. Ancak genel mo-
del ozelliklerinden ilgili model i¢inde bahsedi-
lecektir.

Orta gelir grubuna ait tiir secimi modellerinin
kalibrasyonu i¢in kullanilan gbézlemler 82 adettir.

Modeller

Logit model

Orta gelir grubu i¢in tiir se¢imi, logit model kul-
lanilarak tiiretilmistir. Capraz tahmin tablosun-
daki "I" 6zel araci, "0" ise toplu tasimay1 temsil
etmektedir. Tiim modellerin katsayilar1 enbiiyiik
olabilirlik yontemiyle kestirilmistir. Hesaplanan
tiire 6zgl sabit 6zel araca aittir. Tiir se¢imi i¢in
iki adet logit model tiiretilmistir. L1 olarak ad-
landirilan ilk modelde sadece zaman ve maliyet
degiskenleri kullanilmis, L2 modelinde ise bir
onceki bolimde bahsedilen tiim degiskenler
modele dahil edilmistir. L1 ve L2 modeline ait
istatistikler Tablo 3’te verilmistir. Gene her iki
modele ait ¢apraz tahmin tablolar1 Tablo 3 ve
4’te goriilmektedir.

Tablo 3. L1 % Dogru, Capraz tahmin tablosu

Tahmin
Gozlenen 0 1 %-dogru
0 0 24 0
1 0 58 100
Genel %-dogru 70.7

Tablo 4. L2 % Dogru, Capraz tahmin tablosu

Tahmin
Gozlenen 0 1 %-dogru
0 0 24 0
1 0 58 100
Genel %-dogru 70.7

Esnek modeller
Orta gelir grubuna ait esnek tiir se¢imi modelleri
Yapay Sinir Aglart (YSA), bulanik mantik
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(BM) ve sinir-bulanik (SB) modeller olarak {i¢
tirde olusturulmustur. Tiim esnek modellerde
zaman ve maliyet degiskenleri kullanilmustir.

YSA-Bu modeller kendi i¢inde iki ayr1 yapida
tiiretilmistir. YSA1 modeli logit andirimli YSA
modelleridir. Bu agin 6zelligi, tipki logit model
gibi aga ait katsayilar kullanilarak zaman dege-
rinin kestirilmesine olanak saglamasidir. YSA2,
YSAT’in aksine iki adet gizli tabakaya sahiptir.
Bu modellere ait ¢apraz tahmin tablolar1 Tablo 5
ve 6’da verilmistir.

Tablo 5. YSA1 % Dogru, Capraz tahmin tablosu

Tahmin
Gozlenen 0 1 %-dogru
0 1 23 4
1 0 58 100
Genel %-dogru 82

Tablo 6. YSA2 % Dogru, Capraz tahmin tablosu

Tahmin
Gozlenen 0 1 %-dogru
0 10 14 42
1 3 55 95
Genel %-dogru 79

BM-Bulanik mantik kullanilarak tiiretilen bu tiir
secimi modeli, Mamdani yapisina sahiptir. Mo-
delin kalibrasyon siirecine sadece kural tabanin-
daki kurallarin agirliklar1 katilmigtir. Bu modele
ait capraz tahmin tablosu Tablo 7°de verilmistir.

Tablo 7. BM % Dogru, Capraz tahmin tablosu

Tahmin
Gozlenen 0 1 %-dogru
0 11 13 45.8
1 4 54 93.1
Genel %-dogru 79.3

SB-Sinir-bulanik tiir se¢cimi modeli, YSA ve bu-
lanik mantigin birlestirildigi melez modellerdir.
YSA’larin 6grenme giiciiniin, bulanik modelle-
rin en zayif noktasi olan kalibrasyon siirecine
eklenmesiyle ortaya ¢ikan bu modelin yapisi
Sekil 6’da goriilmektedir. Bu modeli BM’den
ayiran 6nemli fark, Mamdani yapisinin aksine,
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CK K Is* B cB T K™ 6A
| KURAL TABANI
| \‘ -Onciil isleg:VE
I -Soncul Top. Isleci :
| | VEYA
-35.0 -20.0 1.0 0 05 1
AZ **Kararsiz Secim
I | DURULASTIRMA
Kullanilan yontem:
I | Agirlik merkezi SECIM
I |
| |
0.0 30 50 70 10.0
AM
Sekil 5. BM yapisi
yp = a1+ by + ¢
\ Sugeno Yo = asx + boy + o
AZ Kural tabani | Yz = asx + bay + c3
25 Kural
Yas aasd | b-“}..—,fj | Cog
Wi
DURULASTIRMA:
Secgim
AM ZWY o
> w

Sekil 6. SB yapisi

cikt1 liyelik fonksiyonun bulanik degil dogrusal
bir fonksiyonla gdsterilmesidir. Bu yap1 Sugeno
modeli olarak anilir. Bu yap1 modele 6grenme,
bir baska sOylemle giiclii kalibrasyon o6zelligi
kazandirir. Bu modele ait ¢apraz tahmin tablosu
Tablo 8’de verilmistir.

Tablo 8. SB % Dogru, ¢apraz tahmin tablosu

Tahmin
Gozlenen 0 1 %-dogru
0 15 9 62.5
1 4 54 93.1
Genel %-dogru 84.1
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Model basarimlar ve degerlendirme
Modellerin basarimlar1 Tablo 9’da toplu halde
listelenmistir. Ayrica basarimlar1 degerlendir-
mek i¢in kullanilan ROC egrileri Sekil 7°de go-
riilmektedir.

LI-Iki degiskenle yapilan bu modelin, tiim si-
namalar ve gostergelerine bakmadan sadece
kestirilen degisken katsayilarinin isaretleri ince-
lendiginde (Tablo 9) zamanin se¢im iizerinde
sifira yakin etkisi oldugu goze g¢arpar. Diger
yandan maliyet farkinin 6zel ara¢ lehine degis-
mesinin 0zel ara¢ se¢iminin artmasina neden
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oldugu katsayilardan goriilebilir. Zaman ve ma-
liyet katsayilarinin isareti (-) de olsa, maliyetin
secime etki siddeti diisiiktiir. Modelin bir tahmin
modeli olarak se¢ilmesi miimkiin degildir. Ciin-
kii modelin tahmin basaris1 sifirdir (Tablo 9).

L2-Bes degiskenin degerlendirmeye alindigi bu
model orta gelir grubu i¢in tahmin oranini art-
tirmig gibi goziikse de, ¢apraz tahmin tablosun-
dan da goriildiigii gibi (Tablo 2) dogru toplu ta-
stima tahmini 0’dir. Ancak modelde uyumsuz-
luk, bu sefer kendini maliyet katsayisinda (+
deger almistir) gostermistir. Maliyet degiskenin
model tlizerindeki aciklama etkisinin zayif olma-
s1, degisken olarak dikkate almamiz1 giiclestir-
mektedir. Modelin tahmin giiclindeki goreceli
artisin nedeni yas ve Ozellikle GYS degiskenleri

nedeniyle olmustur. Modelin bir tahmin modeli
olarak kullanilmas1 miimkiin degildir.

YSAI-Modelin eniyileme siirecinde her iki kat-
sayiin isaretinin (-) oldugu yer gdzlenmemistir
(Tablo 9). YSA’nin basit yapist nedeniyle giiclii
ogrenme yetenegine sahip degildir. Bir tahmin
modeli olarak kullanilmast miimkiin goziikkme-
mektedir.

YSA2-Orta gelir grubu i¢in yapilan geleneksel
modellerin tiimiiniin toplu tagima tahmin basari-
lar1 %0’°dir. Bu model goreceli olarak logit mo-
dellerden daha iyi toplu tagima tahmin basari-
mina sahiptir. Diger yandan YSA’nin yapisinin
karmasik olmasi tahmin basarimini da arttir-
maktadir. YSA’ nin yapisal ayrintisi arttikca her

Tablo 9. L1 ve L2 YSAI modeli kestirim sonucglart

Kestirilmis katsayilar Standart hata wald-istatistigi
Degigkenler L1 L2 YSAL L1 L2 L1 L2
AZ -0.00025  -0.016 0.0442 0.0467 0.003  0.117
AM 0.0755 0.0321 0.2257 0.1506 0.112  0.019
HHS - -0.0919 - 0.2082 - 0.195
YAS - -0.0022 - 0.0323 - 0.4664
GYS - 0.4681 - 0.3495 - 1.794
Tiire 6zgii sabit 0.5493  0.41272 0.5862 1.7114 0.8788  0.058
1.0 p—
7B 4
)y
0.8 !
A
- —
06 —/F*I
= )
= (
O 04 )
- oA vV — SB
- —_YSA2
BM
02 - Y
YSA1
Kilavuz ¢izgisi
0.0 T T I [
0.0 0.2 04 06 0.8 1.0

1-Belirginlik

Sekil 7. Modellere ait ROC egrileri
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Tablo 10. Tiim modellerin basarim olciitleri

%-hata  %-dogru
Modeller R? Duyarhilik  Belirginlik  orani orant K(OA) K(TT) Kappa (x)
L1 0.00396 0.707 0.0 70.3 29.27 100.0 0.0 0.0
L2 0.03667 0.707 0.0 70.3 29.27 100.0 0.0 0.0
YSAL -0.33527 0.716 1.0 71.95 28.05 100.0 4.2 0.058
YSA2 0.34481 0.797 0.769 79.27 20.73 94.8 41.7 0.422
BM 0.03317 0.806 0.733 79.27 20.73 93.1 45.8 0.437
SB 0.46249 0.857 0.789 84.15 15.85 93.1 62.5 0.592

sinir ve onu baglayan agirliklarin ihtiyaci olan
veri miktarimi da arttirmak gerekmektedir. Bu
nedenle diisiik veri hacimlerinde agin daha basit
olmasi gerekir. Geleneksel modele gore elde hig
tahmin modeli olmamast YSA2'yi bir tahmin
modeli olarak sunmaktadir. Ancak gene de yiik-
sek diizeyde YSA’lar genellestirme kaybina ug-
ramakta diger bir sdylemle toplum yerine 6rnegi
yansitma egilimine girmektedirler. Bu nedenle
yiiksek diizeydeki YSA’lar, diisiik diizeydekiler-
den daha tarafli tahmin olasiliklaria sahiptirler.

BM-Orta gelir grubunda higbir geleneksel model
toplu tagima tahmini yapamamustir (Tablo 3 ve
4). Bu modelin toplu tagima tahmin basarisi
YSA modellerinden zayif ancak logit modeller-
den daha iyidir.

SB- Tahmin basarimi en iyi modeldir. Ozel arag
ve toplu tasima basarimi oldukca yiiksek olan
bu model sorunlu orta gelir grubu i¢in en iyi tiir
secim modelidir (Tablo 8). Ayrica Sugeno mo-
delinin goreceli olarak daha basit yap1 da olmasi
SB'yi iyi bir tahmin modeli yapmaktadir.

Basarim olciitleri

En uygun modelin se¢iminde hangi 6l¢iitiin kul-
lanilmas1 gerektigi konusunda Tablo 10 'a gore
karar verecek olursak; geleneksel R? 6l¢iitliniin
tiim modeller i¢in yeterli olabilecegi ve en yiik-
sek R? degerinin diger oOlgiitlerle ayn1 modeli
isaret ettigi goriilmiistiir. Orta gelir grubuna ait
tiim modellerin daha 6nce tanimlanan basarim
Olciitlerine gore karsilagtirmalart Tablo 9’da
gosterilmigtir.

Sonuclar
Tablo 11 ve Sekil 7°deki ROC egrileri incelen-
diginde, en kotii basarim degerlerini logit mo-
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dellerin verdigi goriilmektedir. Temel olarak
esnek hesaplama yontemlerinin tahmin modelle-
ri olarak kullanilabilecegi goriilmektedir. Orne-
gin kalitesi tim modelleri dogrudan etkilemek-
tedir. Esnek hesaplama modellerinin belirlenmis
bir bi¢imi olmadig1 i¢in sayisiz bileskede (kom-
binasyonda) model iiretmek miimkiindiir. En iyi
modelin nasil olacagina karar vermek icin gene-
tik algoritmalar kullanilsa da, emek yogun bir
yontem olmast bu tiir yontemlerin uygulanmasi-
n1 gliclestirir. Buna karsin, genel olarak kabul
gormiis esnek bigimler kullanarak tahmin basa-
rimlart yiiksek modeller yapmak miimkiindiir.

Tablo 11. ROC egrisi alanlar

Model Alan
L1 518
L2 .606

YSA1 525

YSA2 .875

BM 17
SB .899

BM modellerinin eniyilenmis kural agirliklarina
bakilarak hangi olaylarin gozlendigi veya goz-
lenemedigi ve ne kadar siklikla gozlendigini an-
lamak mimkiindiir. Bu durum, bulanik mantik
modellerini seffaf modeller yapar. Bu ise, de-
giskenlerin karar {lizerinde ne derecede etkin ol-
dugunun goézlenebilmesi anlamina gelir.

SB modelleri, hem esnek hem de geleneksel
modeller i¢indeki en 1yi tiir se¢cimi modelidir.
SB modeli, uygulamasinin basitligi ve eniyile-
me yapilabilme 06zelliginden dolayi, tiir se¢imi
problemlerinde tahmin modeli olarak kullanila-
bilir.
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