OTOMOBIL SAHIPLIiGININ YAPAY
SiNiR AGLARIYLA
MODELLENMESI

Muhammed Yasin CODUR

Yiiksek Lisans Tezi
insaat Miihendisligi Anabilim Dal
Yrd. Do¢. Dr. Ahmet TORTUM
2007
Her hakki sakhidir



ATATURK UNIVERSITESI
FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU

YUKSEK LiSANS TEZi

OTOMOBIL SAHIPLIGINIiN YAPAY SiNiR AGLARIYLA
MODELLENMESI

Muhammed Yasin CODUR

INSAAT MUHENDISLiGi ANABILiM DALI

ERZURUM
2007

Her hakki sakhdir



Yrd. Do¢. Dr. Ahmet TORTUM damgmanliginda Muhammed Yasin CODUR
tarafindan hazirlanan bu ¢alisma 20.08.2007 tarihinde asagidaki jiiri tarafindan Ingaat
Miihendisligi Ana Bilim Dali’nda Yiiksek Lisans Tezi olarak kabul edilmistir.

Bagkan : Dog. Dr. Yasar TOTIK Imza (SjWL:\i
Uye : Yrd. Dog. Dr. Ahmet TORTUM Imza ﬂ/' L,k—\

Uye : Yrd. Dog. Dr. A. Ciineyt AYDIN Imza

Yukaridaki sonucu onaylarim

Enstitii Miidiirii



OZET

Yiksek Lisans Tezi

OTOMOBIL SAHIPLIGININ YAPAY SiNiR AGLARIYLA MODELLENMESI

Muhammed Yasin CODUR

Atatiirk Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Insaat Miihendisligi Anabilim Dali

Danigman: Yrd. Do¢. Dr. Ahmet TORTUM

Otomobilin insan yasaminda tartisilmaz bir yeri vardir. Insanlar otomobile basta kisisel
olmak tizere kiiltiirel ve soysal bir¢ok alanda ihtiya¢ duymaktadirlar. Ekonomik biiyiime ve
yasam standartlarinin gelismesiyle bir¢ok iilke ve sehrin otomobil sahipliginde artis
goriilmiistiir.  Otomobil sayisinin, kent ulasim planlamalarini, altyapr iyilestirme
calismalarini, trafik yonetimini ve ilgili diger alanlar1 etkileyen anahtar bir faktér olmasi,
otomobil sahipliginin hesaplanmasi ¢aligmalarin1 olduk¢a gerekli kilmistir. Bu baglamda,
otomobil sahipligi Ongoriileri planlama calismalarinda 6nemli bir rol oynamaktadir.
Otomobil kullanimindaki artis 6ncelikli olarak trafikteki tikanmalara yol agmig, bu durum
ise yeni yollarin yapimi, tali yollarin iyilestirilmesi ve toplu tasima sistemlerindeki
gelismeleri zorunlu kilmistir. Kavram, genel olarak bilinen ve g¢alismalarda kullanilan
tanimiyla; 1000 kisi basina diisen otomobil sayis1t anlamina gelmektedir. Bu calismada
niifus, kisi basina gayri safi milli hasila, benzin fiyati, otomobil fiyat1 ve yol uzunluklari
verileri kullanilarak yapay sinir aglartyla (YSA) otomobil sahipligi modellenmeye
calisilmigtir. ' YSA modelinin, klasik modellere gore otomobil sahipliginin dogrusal
olmayan davranigini temsil etmede daha basarili oldugu goriilmiistiir.

2007, 69 sayfa

Anahtar Kelimeler: Otomobil sahipligi, yapay sinir aglar



ABSTRACT

Master Thesis

FORECAST MODEL OF CAR OWNERSHIP BASED ON ARTIFICIAL NEURAL
NETWORK

Muhammed Yasin CODUR

Atatilirk University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Civil Engineering

Supervisor: Asst. Prof. Dr. Ahmet TORTUM

The car has beyond all disputes an important place in human life. First and foremost, people
need to use cars in their private lives, especially for cultural and social activities. Due to
economic growth and improvement of living standards, car ownership in most countries
and cities increase rapidly. Because the level of car ownership is one of the key factors
influencing urban transportation planning, transportation infrastructure improvement,
traffic management, as well as other automobile policies, forecasting car ownership is
essential. In this respect, predictions on car ownership have an important place in the
studies of forecast and model development. The increasing use of private cars causes more
traffic congestion. These traffic jams necessitate the construction of new roads, restoration
of secondary roads, and overall improvement of mass transportation. In engineering
terminology, car ownership describes the number of cars per 1,000 people. In this study
population, per capita GDP, petrol prices, car prices, and road lengths are used as key
factors affecting urban car ownership. This paper tries to develop a model for car
ownership in Turkey throughout the inputs of the above mentioned factors and Artificial
Neural Network (ANN). The results show that ANN application model is more successful
and reliable than the other classical models at non-linear reflection ability.

2007, 69 pages

Keywords: Car ownership, neural network
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1. GIRIS

Ulasim planlarinda, alinan bir kararla yapilacak bir degisikligin etkilerini niceliksel
olarak degerlendirmek i¢in yapilacak is, uygulanmasi diisiiniilen kararlar1 (yapilacak
degisiklikleri), g¢esitli ulasim sunular igin, servis diizeyindeki degisiklikler kiimesi
sekline doniistiirmektir. Talep modeli bu yol ile karar degisikliklerinin talepte yaratacagi

degisimi, ilgili degiskenlere bagl olarak tahmin edebilir (Chiang et al. 1981).

Eylem planlarinda alinan herhangi bir kararin, ulagim talebi ile ilgili hangi birimler
tizerinde etkili olacagi hususu da goz oniinde bulundurulmalidir. Kararlarin etkileri, ayn
birimler {izerinde farkl1 etkiler yaratacag: gibi, belirli endiistrilere 6zgii de olabilir. Bu
ylizden, bir talep modelinin, yukarida sayilan tiim etkilerin analiz edilmesinde

kullanilabilmesi i¢in, kapsamli bir model olmas1 da gerekir (Keles 1998).

Otomobilin insan yasaminda tartisilmaz bir yeri vardir. Insanlar otomobile basta kisisel
olmak tizere kiiltiirel ve soysal bir¢ok alanda ihtiya¢ duymaktadirlar. Ekonomik biiylime
ve yasam standartlarinin gelismesiyle bir¢ok iilke ve sehrin otomobil sahipliginde artig

goriilmiistiir. Otomobil sahipliginin artmasiyla insanlar

1) Ozgiirliiklerine kavusmus,

2) Istedikleri yerlere rahat ve hizl1 bir sekilde seyahat etmeye baslamus,

3) Yakin ¢evrelerine daha ¢ok vakit ayirmig

4) Kent merkezinin disinda daha temiz havaya sahip ve giirtilti kirliliginden uzak

yerlerde yasamaya baslamislardir.

Otomobil sahipligi karayolu geometrik standartlarmin tespit edilmesinde ve yerel
planlama kuruluslarinca yapilan kentsel ya da kentler arasi ulastirma planlarinda 6nemli

bir veri olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Otomobil sayisinin, kent ulagim planlamalarini, altyapi iyilestirme ¢alismalarini, trafik

yonetimini ve ilgili diger alanlar1 etkileyen anahtar bir faktdr olmasi, otomobil



sahipliginin hesaplanmasi1 ¢alismalarini olduk¢a gerekli kilmistir. Bu baglamda,
otomobil sahipligi ongoériileri planlama ¢alismalarinda 6nemli bir rol oynamaktadir.
Otomobil kullanimindaki artis Oncelikli olarak trafikteki tikanmalara yol agmis, bu
durum ise yeni yollarin yapimi, tali yollarin iyilestirilmesi ve toplu tasima

sistemlerindeki gelismeleri zorunlu kilmustir.

Otomobil sahipligi genel olarak 1000 kisi basina diisen otomobil sayisi olarak
tanimlanmaktadir. Tirkiye bin kisi basina diisen 125 otomobil ile Organisation for
Economic Co-operation and Development (OECD) iilkeleri arasinda sonuncu siradadir.
Tiirkiye’den sonra en az otomobile sahip Macaristan’da (318) bile bu say1 Tiirkiye’den
2,5 kat fazladir. Portekiz ise, bin kisiye diisen 748 otomobil ile Avrupa Birligi i¢inde

birinci sirada yer almaktadir.

Bu durum, iilkemizdeki otomotiv pazarinin biiyiimesi ile ilgili firsatlara isaret etmekle
beraber, sosyoekonomik gelisme acisindan iilkemizin kat etmesi gereken yolu da ortaya
koymaktadir. Otomotiv sanayi, diger sektorlerle olan yakin ilgisinden dolay1r tim
gelismis iilkelerde ekonominin siiriikleyicisi olarak kabul edilir. Ulkemizde de ithal
otomobillerin satisinin serbest birakilmasi ve otomobil fabrikalarmmin agilmasiyla

otomobil sahipligi 6nemli bir ulagtirma konusu olarak karsimiza ¢ikmustir.



Bin Kisiye Disen Otomohil Sayisi
2004

Tiirkinye

Mlac aristan

Slow d¢ Curmhur iyeti
Polorya

Gk Cumhuriyeti
Cranimarka
“unanis tan
irlanda

e

Finlandia
Halland a
ingittere

Belcka
Aorustuny 3
kEpanya
Almanya
Frar=a

taty a
Lik=eamburg

Fartdiz

Sekil 1.1. Bin Kisiye Diisen Otomobil Sayisi, 2004(OECD, OECD Factbook 2006)



Otomobil sahipligi modelleri 1960’11 yillarin baslarinda ilk olarak Ingiltere’de
gelistirilmeye baslanmistir. Ancak model ¢aligmalarinda esas gelisme ve modellerde
cesitlilik 1980 yilindan sonra goriilmektedir. Bunun nedeni otomobil sahipligi model
calismasinda yararlanilacak sayim ve gozlemlerin bu tarihten sonra istenilen diizeye

ulasmasidir (Ogiit 2000).

Otomobil sahipligi konusunda Fransiz filozof Roland Barthes “otomobil modern ¢agin
gotik katedralidir.” demis ve nasil katedral yalnizca bir siginak degilse, otomobilin de
yalnizca bir ulasim tiirii olmadigmni, toplumdaki onemi diisiiniildiiglinde otomobilin

farkl algilanislart oldugunu belirtmistir. Bu algilanislar dort grupta toplanabilir:

1.Antropolojik algilanis: Otomobil statii, zenginlik ve giiciin bir semboliidiir.

2.Politik algilanis: Otomobil 6zgiirliigiin ve 6zelligin semboliidiir.

3.Psikolojik algilanis: Otomobil geng goriinmeyi ve kendine giivenmeyi saglar.
4.Ekonomik algilanis: Otomobilin kullanimu ile rahat ve hizli bir yolculuk olanag: elde

edilir (Vasconcellos 1997).

Miihendislik hesaplarinin tiimiinde amag incelenen olay1 en iyi temsil edebilecek modeli
kurmaktir. Verilerin kesinligi arttifinda ve sayisi ¢ogaldiginda olay: temsil etmek i¢in
kullanilan modelin giivenirliligi atmaktadir. Ancak, gercekte Olglim hatalar1 ve diger
etkenler verilerin giivenirligini diistirmektedir. Daha gilivenilir veriler, daha fazla zaman
ve daha yiliksek maliyetler anlamina gelmektedir. Ulastirma planlamasinin temel
hedeflerinden biri model kurarak, gelecekteki ulastirma taleplerini tahmin etmek ve
buna bagl olarak ortaya g¢ikacak sorunlart ¢6zmek i¢in alinmasi gereken Onlemleri
belirlemektir. Ulastirma planlamasinin ana sorunlarindan biri degisik kosullar altinda
insan davranisinin modellenmesidir. Bunun i¢in 6zenli ve yogun bir veri toplama
calismasina gerek vardir. Yolculuk verileri genel olarak anketler yoluyla elde edilir ve
pahalidir. Modelin kurulmasi i¢in en ¢ok kullanilan yontem ise regresyon analizidir.
Ancak verilerin sayisinin yetersiz olmast ve olay parametreleri arasinda korelasyon
iliskisinin bulunmasi durumunda regresyon analizi ile basarili bir modelleme yapmak

zorlagsmakta ve her zaman mantikli sonuglar alinamamaktadir (Demir 1997).



1965 yilinda L.A. Zadeh’in bulanik kiimeler teorisini ortaya atmasiyla, matematigin bir
handikab1 olan “var ya da yok” mantigin1 esas alan klasik kiimeler teorisi olmadan
matematiksel modeller olusturulabilecegi goriilmiistiir. Bunun anlami artik insan
mantigima yakin modellerin yapilabilmesinin yaninda dilsel ve kesin olmayan verilerin
de islenebilecegidir. Son on yil zarfinda biyolojik sinirlerin ve 6grenme sisteminin
incelenmesi ve anlasilmasi ile yapay sinir aglari kavrami ortaya c¢ikmustir. Artik
elimizde kendi kendine uyarlama saglayabilen ve Ogrenebilen, paralel hesaplama
yetenekleri sayesinde hizli hesaplama yeteneklerine sahip bir sistem vardir. Bulanik
mantik kavrami sonralar1 yapay sinir aglar1 ile entegre edilmis ve “bulanik sinir

sistemleri” elde edilmistir (Demir 1997).

Yapay sinir aglar1 son on yil igerisinde oldukga ilgi goren bir modelleme teknigidir.
Biyolojik sinir sisteminin ¢alisma diizenini 6rnek alarak isler. Bir yapay zeka teknigi
olan Yapay Sinir Ag1 (YSA); tanima, siniflandirma, tahmin etme ve eniyileme

konularinda kullanilan etkili bir tekniktir (Tortum 2003).

Insan sinir hiicresinin 6grenme ve sinyal transferi fonksiyonlarinin modellenmesi
gayreti ile ortaya ¢ikmis olan YSA'lar, dogrusal olmayan veriler arasindaki iligkileri
Ogrenebilme ve ¢ikarsama yapabilme yetenekleri nedeniyle, klasik yontemlere gore
daha c¢ok alanda uygulanmakta ve daha basarili sonuglar elde edilmektedir (Tortum

2003).

Geleneksel yontemler, yanlis sonuglarin elde edilmesi riski nedeniyle eksik ve/veya
asir1 sapma iceren veriler igin uygun degillerdir. Ote yandan, YSA yaklasimi ise,
verilere bagli olmayip; eksik, kismen hatali veya asir1 sapmali verileri degerlendirebilir,
hatta karmasik iliskileri Ogrenebilir, genelleyebilir ve bu sayede daha once hig

karsilagmadig1 sorulara kabul edilebilir bir hatayla cevap bulabilir (Tortum 2003).

YSA ile kaynak yonetimi (Raggad 1996), pazar belirleme (Venugopal and Beats 1994)
gibi konularda yapilan ¢alismalara ek olarak, otellerdeki oda devir hizinin tahmini (Law
1998), uluslararas1 hava tasimaciligindaki yolcu sayisinin tahmini (Faraway and

Chatfield 1998), finansal analiz ve ev fiyat tahmini (Daniels and Kamp 1999), enflasyon



oraninin tahmini (Aiken 1999), 6grenci akademik bagar1 ortalamasinin tahmini
(McLauchlan et al. 1999), zaman serileri tahmini (Oliveira et al. 2000), firma
iflaslarinin tahmini (Nasir et al. 2001) gibi bir dizi basarili tahminleme g¢aligmalari

gergeklestirilmistir (Ozalp and Anagiin 2003).

Ilgilenilen problem(ler)in ¢dziimiinde klasik ydntemlerin kullanilmasi, kimi durumlarda;
zaman, para, donanim veya personel yoniiyle pahali ve elde edilen hassasiyet yoniiyle
yetersiz olabilir. YSA'lar, klasik yontemlerin olmadigi, uygulanmasinin uygun olmadigi
veya uygulanmasit halinde elde edilen sonuglarin yeterli olmadigi durumlarda,
ilgilenilen problem(ler)in ¢dziimiinde etkilidirler (Caudill 1993). Problemin yapisina
olan bagimliligin yan sira, YSA'lar asagida verilen yetenekleri nedeniyle klasik
yontemlere gore tercih edilmektedirler (Mimasauskas 1989; Fu 1994; Bose and Liang
1996; Ozalp ve Anagiin 2003).

eYSA'lar verilerden hareketle bilinmeyen iligkileri veya veriler arasindaki igsel
dinamikleri 6grenebilmekte ve kendilerini organize ederek yenileyebilmektedirler.

e Bellek ve islem elemani i¢ ige olup, paralel ve asenkronize bir ¢alisma s6z konusudur.

e Bilgiler islem elemanlar1 arasindaki agirliklarda saklanir ve egitim siireci uzun
olmakla birlikte, test asamasinda reaksiyon zamani oldukca kisadir.

e YSA'lar dogrusal olmadiklar i¢in, karmasik problemlere dogrusal tekniklerden daha
iyi ve etkin bigimde ¢ozlim tiretirler.

eYSA' lar, islem elemanlari arasinda yer alan agirliklardaki bozulma nedeniyle
olusacak hatay1 tolere edecek, verilerde eksiklik oldugunda uygun siniflandirmay1
yapacak ve karar asamasinda bilginin yetersiz olmasi halinde birikimini kullanarak

sonug iiretecek yetenektedirler.

Ulkemizde Otomobil sahipligi konusunda ¢ok detayli ¢aligmalar yapilamamigtir. Bunun
nedeni, iilkemizde diger gelismis lilkelere oranla gerekli ve yeterli verinin mevcut

olmamasidir.



Bu ¢alismanin amaci iilkemize ait niifus, kisi basina gayri safi milli hasila, benzin fiyati,
otomobil fiyati1 ve yol uzunluklari verileri kullanilarak Otomobil Sahipligi Yapay Sinir
Aglartyla (YSA) modellenmeye c¢alisilmistir. YSA modellerinde Statistica programinin

Toolboxlar1 kullanilmaistir.



2. KURAMSAL TEMELLER

Otomobil sahipliginin hesaplanmasi i¢in yapilan ¢aligmalarda tartismasiz en Onemli
konu yeterli veri ve veri tabanidir. Bu durum ilk yillarda yapilan ¢aligmalarin az veri
kullanilarak ve basit modeller gelistirilerek iyi sonuglar alinamamasina, daha sonraki
yillarda yapilan caligmalarda ise veri tabaninin genislemesinden dolay1 karmagik

modeller kurulmasina sebep olmustur.

Bu giine kadar yapilan c¢aligsmalar incelendiginde “otomobil sahipligi” kavrami iki

sekilde karsimiza ¢ikmaktadir.

1. Kisi Basia Otomobil Sayisi
2. Aile Bagina Otomobil Sayisi

2.1. Otomobil Sahipligi Modelleri

Gelismis iilkeler igin gelistirilen otomobil sahipligi modelleri genel olarak iki ana

baslikta toplanabilir. Bu modeller;

1. S egrisi modelleri,

2. Cok degiskenli regresyon modelleridir.

2.1.1 S egrisi modelleri

S egrisi modeli; kisaca temel yapisi li¢ bolgeden olusan bir modeldir. Birinci bolge
artisgin  yavag oldugu, ikinci bolge artisin hizlandigi, iiclincli bolge ise artisin
yavaslayarak s doygunluk degerine ulastigi kisimdir. Otomobil sahipliginin
modellenmesi i¢in gelistirilen ilk S egrisi modeli lojistik egri modelidir. Bu egrinin ¢ok
kisa stire icerisinde doygunluk noktasina yaklasmasi farklt S egrisi modellerinin

kullanilmasina ve gelistirilmesine yol agmustir. Lojistik Egri Modelinden sonra, Ussel



Biiyiime Egrisi Modeli, Gompertz Egrisi Modeli, ikili Lojit Model, Coklu Lojit Model
ve Esik Gelir Yaklasimi1 Modelleri de kullanilmistir.
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Sekil 2.1. S Egrisinin genel goriiniimii

Otomobil sahipligi i¢in gelistirilen S egrisi modelleri su sekilde siralanabilir:

1. Lojistik Egri Modeli.

e J. C. Tanner (1960)

e Giiney Galler Uygulamas1 (1970)

¢ Finlandiya Uygulamasi (1970)

e A.B.D.uygulamasi (1973)

e Gelistirilmis lojistik egri modeli (1974)

e Gelismekte olan tilkelerde yar1 lojistik egri modeli (1993)

N

. Ussel Biiyiime Egrisi Modeli.
J. C. Tanner (1977)

Gecikmeli (lagged) iissel biiylime egrisi modeli (1983).
. Gompertz Egrisi Modeli (1999)
. Ikili Lojit Model

A W
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e Yari-lojistik egri modeli ( 1970)
e Bates (1978)
e Ingiltere Ulastirma Idaresi uygulamasi (1980)
e Probit fonksiyon modeli (1978)
. Coklu Lojit Model
e Lerman ve B. Akiva (1976)
K. Train (1978)
Ayrik lojistik egriler (1976)
Cok boyutlu se¢im modeli (1979)
. Esik Gelir Yaklasimi (1973)

9]

[*)

2.1.1.a. Lojistik egri modeli.
e J. C. Tanner (1960)

Lojistik egri modeli, ingiltere’de J.C.Tanner tarafindan “Transport And Road Research
Laboratory (TRRL)” da 1960’11 yillarin basinda gelistirilmistir (Tanner 1974). Bu
modelin 6zelligi otomobil sahipliginin yalnizca zamanin bir fonksiyonu olarak

belirlenmesidir.

S
= 1+b-exp[-a-t]

2.1)

Burada a ve b katsayilardir.

y : t yilinda kisi bagina otomobil sayist
s : Otomobil sahipliginin doygunluk diizeyi
o : Katsayidir.

Denklemde t = +oo iken otomobil sahipligi y = s olmaktadir.
Lojistik egri modelinde kilit noktayi, otomobil sahipligi doygunluk diizeyi (s)

oynamaktadir.
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e Giiney Galler uygulamasi (1970)

Tanner’in lojistik egri modeli 1970 yilinda Brain tarafindan Yeni Giliney Galler’de
uygulanmistir. 1950-1968 yillar arasindaki verilerin kullanildig1 bu uygulamada s=0,55
otomobil/kisi olarak kabul edilmistir.

0,55
y= (2.2)
1+0,98198 - exp(—0,0855 - t)
Burada:
y : t yilinda kisi basina otomobil sayis1
t :“Y11-1968” (1975 yili igin 1975-1968=7)

¢ Finlandiya uygulamasi (1970)

1970 yilinda Finlandiya’da, otomobil sahipliginin dngoriilmesi i¢in Tanner tarafindan
1960 yilinda gelistirilen lojistik egri modeline sosyo-ekonomik degiskenlerde dahil
edilmistir (OECD 1982).

S
y_1+h-exp(a-x1+b-x2+c-x3)

(2.3)

Burada:

y : Kisi bagina otomobil sahipligi

S : Otomobil sahipliginin doygunluk diizeyi
X] : Kisi basina gelir

X2 : Niifus yogunlugu (kisi/km?)

X3 : Calisan niifusun toplam niifusa orani

a,b,c.,h : Katsayilardir.
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e A.B.D. uygulamasi (1973)

Bu model, Tanner’in 1960 yilindaki lojistik egri modelindeki kisi basina otomobil

sahipligi yerine aile basina otomobil sahipligini belirlemeye yoneliktir.

F, =Kk, -[1+exp(A + B, -1)] (2.4)
Burada:
1 : Sahiplik sinifi 1, 2, 3 (aile basina otomobil sayis1)
ki : “1” sahiplik diizeyi i¢in doygunluk degerleri, 0<k;<1
AjveB; : “1” sahiplik sinifi degiskenleri
t t Yl

o Gelistirilmis lojistik egri modeli (1974)

Otomobil sahipliginin yalnizca zamanin degil, kullanici gelirinin ve otomobil
maliyetlerinin de bir fonksiyonu oldugu gercegi, lojistik egrinin gelistirilmesine neden
olmustur. Boylece 1960 yilinda Tanner tarafindan gelistirilen lojistik egri modeli

ekonomik degiskenlere duyarli hale getirilmeye calisilmistir.

S
y= I+a-exp[—(bt+c-In(i)+d-In(p))]

(2.5)

Burada:

y : Kisi basina otomobil sayisi

1 : Kisi basina gelir

p : Genellestirilmis otomobil maliyeti
Yl

a,b,c,d : Katsayilardir.

Otomobil maliyeti olarak, satin alma maliyeti, isletme maliyeti ve zaman maliyeti
hesaba katilmak suretiyle genellestirilmis otomobil maliyeti kullanilmistir (Tanner

1974).
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1973 yilina kadar kabul goren gelistirilmis lojistik egri modeli, 6zellikle;

e Otomobil sahipligi doygunluk diizeyinin ¢ok yiiksek oldugu,

e Modelin, gelecekteki ekonomik degisikliklere duyarli olmadig,

e Modelin “ kendini doguran bir yapida” olmasi konularinda elestiriler almistir

(Allanson 1982).

Gelistirilmis lojistik egri modelinin gelecekteki ekonomik gelismelere duyarl
olmamasinin sebebi; modelin kisa sayilabilecek bir zaman i¢inde doygunluk diizeyine

ulastyor olmasidir.
e Gelismekte olan iilkelerde yar1 lojistik egri modeli (1993)

Calisma kapsaminda kisi basina yillik milli geliri 3000 $’1n altinda olan 57 iilke, gelir
ve otomobil sahipligine gore bes gruba ayrilmistir. Bu iilkelerin gruplari asagida

goriilmektedir.

e A Grubu: Otomobil sahipligi 0,0022den az olan iilkeler.

e B Grubu : Otomobil sahipligi 0,002-0,01 arasinda ve kisi basina milli geliri 450
$’dan az olan iilkeler.

e C Grubu : Otomobil sahipligi 0,002—0,01 arasinda ve kisi basma milli geliri 450
$’dan fazla olan tilkeler.

e D Grubu: Otomobil sahipligi 0,01-0,02 arasinda olan tilkeler.

e E Grubu: Otomobil sahipligi 0,02’den fazla olan iilkeler (Button et al. 1992).

Calismada, otomobil sahipliginin belirlenmesinde her grup igin farkl bir yar1 lojistik
egri ve log dogrusal regresyon modeli gelistirilmistir.
S
P= iy b iy
I+exp(=a)- X, - X, 2. X"

n

(2.6)

Burada:
P : Kisi basina otomobil sayisi

S : otomobil sahipligi doygunluk diizeyi
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X1, Xz, X3 : Sosyo-ekonomik degiskenler
a, by, by, b,  : Katsayilardir.

2.1.1.b. Ussel biiyiime egrisi modeli

e J.C. Tanner (1977)

Tanner, 1977 yilinda yapilan olumsuz elestiriler iizerine, 1960’lardan beri siirdiirdiigii
“lojistik egri” yaklasimini terk ederek, “lissel bilylime egrisi” modelinin gelistirmistir.
(Allanson 1982). Bunun sebebi, lojistik model ile dongoriilerin fazla biiyilk olmasidir

(Button et al. 1980).

S S

Y = - t-T)+b (o (] 1+[d+a-tob-In)sc n(pl” =
Burada:

y : Kisi basina otomobil sayis1

s : Otomobil sahipligi doygunluk diizeyi

p : Sabit fiyatlarla otomobil maliyeti

1 : Sabit fiyatlarla kisi basina gayri safi milli hasila

a,b,c,d, T ven : Katsayilardir (Tanner 1983).

Ussel biiyiime modelinde egri seklini etkileyen en onemli katsayr “n” dir. n = oo
oldugunda iissel biiylime egrisi, lojistik egriye donlismektedir. “n” nin degisik degerler
almasit sonucu {lssel biiyime modelinde doygunluk diizeyine yaklagim siiresi

degismektedir.
e Gecikmeli iissel biiyiitme modeli
Gecikmeli iissel biiyiime modeli, “t” yilindaki otomobil sahipliginin hesaplanmasinda,

“t—1” yilindaki otomobil stoklarinin belli bir oranda (j) hesaba katilmasi ilkesine

dayanmaktadir. Model denklem (2.8.)’ verilmistir.
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S .
= +(1-j)-k- 2.8

S e la+bIn(y) +c-In(p)l” AR 28
Burada:
Vi .t yilindaki otomobil sahipligi
Vil .t-1 yilindaki otomobil sahipligidir.
2.1.1.c. Gompertz egrisi modeli

y, =7-expla-exp(f-X,)] (2.9)
y;  :tyilinda otomobil sahipligi
% : Otomobil sahipligi doygunluk diizeyi
Xt : t yilinda otomobil sahipligini etkileyen degisken

a ve B : Katsayilardir. (Dargay and Gately 1999)

Modelde, otomobil sahipligini etkileyen degisken (x), kisi bagina milli gelir olarak
alinmistir. Kurulan modele dinamik bir yap1 kazandirabilmek ig¢in, bir yil onceki

otomobil sahipligi degeri de modele dahil edilmistir. Buna gore;

Yo =Yiu +O-(y; = Y) =7-0-expla-exp(B-1)]+(1-0)-y, (2.10)

Burada:

Vi . yilindaki otomobil sahipligi

C] : Ayarlama katsayis1 (0<@<1)

I : t yilinda kisi basina milli hasila ($ olarak)
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2.1.1.d. ikili lojit model

e Yarn lojistik egri modeli (1970)

1970 yilinda Bates, Ingiltere’de, otomobil sahipligi icin Tanner tarafindan gelistirilen
otomobil sahipligi modelinin ekonomik ve bolgesel degisiklikleri igermedigi
gerekgesiyle, bu degisiklikleri de model biinyesinde bulunduran yeni bir model
gelistirmistir. “Yari-lojistik egri modeli” olarak tanimlanan modeli aile basina otomobil
sahipligini, farkl1 gelir gruplari i¢in hesaplamaktadir.

Yar lojistik egri modeli, hi¢ otomobili olmayan (Py), tek otomobili olan (P;) ve birden
cok otomobili olan (P,) aileler i¢in ii¢ farkli denklemden olusmaktadir. (Ortuzar and

Willumsen 1990).

lfhz%wﬂ-WO (2.11)
P, —
Fl:al-exp(bl-l)-D ! (2.12)
P,+P +P, =1 (2.13)
Burada:
Py : Otomobili olmayan ailelerin ytizdesi
Py : Tek otomobili olan ailelerin yiizdesi
P, : Birden fazla otomobili olan ailelerin yiizdesi
I : Yillik aile geliri (bin £ olarak)
D : Niifus yogunlugu (acre = 0,404 hektar basina niifus)
Ap,a1,bg,b1,co,C1 : Katsayilardir.

Yart lojistik egri modeli baslica iki konuda elestirilmistir:
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1. Otomobil sahipligini etkilemesine ragmen, niifus yogunlugunun gelecekteki
degerinin belirsizligi ve bu degeri belirleme calismalarinin giicligli nedeniyle
otomobil sahipligi belirlenirken bagimsiz bir degisken olarak alinmasi.

2. Niifus yogunlugunun gelir ile yakin iligkisinin olmasi (i¢sel bagimlilik) (Allanson

1982)

e iKili lojit model (1978)

Bu modelde otomobil sahipligi aile basina ¢esitli gelir gruplar igin hesaplanmaktadir.

S

o = (@, +b, -In(1)] (214)
Py (D) = > (2.15)
1+exp[+(a, +b, - 1)]
Burada:
P4 : (I) gelir diizeyinde en az 1 otomobile sahip olan aile ylizdesi
Poij1+ : (I) gelir diizeyinde en az 2 otomobile sahip olan aile ylizdesinin en az 1
otomobile sahip olan aile ylizdesine orani
S1 : Tek otomobil sahipligi i¢in doygunluk diizeyi
2 : Birden fazla otomobil sahipligi i¢in doygunluk diizeyi
I : Ortalama haftalik aile geliri (£).
ai,a»,b1,by : Katsayilardir.
P.(h)= % i (2.16)
1+exp{-{a, +b, - ln(E)]}
oo (1) = 2 (2.17)

1+exp[+a, +Db, - PIC)]
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Otomobil sahipligi modeli iginde bolgesel etkileri de hesaba katabilmek igin

“ulagilabilirlik diizeyi” tanimlanmistir.

A=Y E; - f(t) (2.18)

A; : Ulagilabilirlik diizeyi

E; : ] bolgesinde ¢alisan sayisi
ti : 1-] arasinda yolculuk stiresi
f : Negatif ekspronansiyel fonksiyondur.

e ingiltere’de ulastirma idaresi uygulamasi (1980)

P.(l)= al i (2.19)
(1+exp[a, +b, - ln(m) +C, - In(LPA)]
P (D)= > | (2.20)
(1+exp[a, +b, - ln(ﬁ) +¢, - In(LPA)]

Burada:

Py : “I” gelir diizeyinde ez az 1 otomobile sahip olan aile yiizdesi

Poins+ : “I” gelir diizeyinde ez az 2 otomobile sahip olan ailelerin en az 1
otomobile sahip olan ailelere orani

S : Tek otomobil sahipligi i¢in doygunluk diizeyi (0,95 olarak kabul
edilmistir)

2 : Birden fazla otomobil sahipligi i¢cin doygunluk diizeyi (0,60 olarak
kabul edilmistir)

I : Aile geliri

RPI : Perakende fiyat endeksi (1970 yilinda =100)

LPA : Yetiskin bagina siirticii belgesi sayisi

a1,a2,b1,ba,c1,c2: Katsayilardir.
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e Probit fonksiyon modeli (1978)

Gelistirilen modelde aile basina otomobil sahipligi, tek otomobil ve birden fazla

otomobil i¢in iki probit fonksiyon kullanilarak hesaplanmaktadir.

[ L exp-L.x?)-dx 2.21)
= N2 2 '
Burada:

Ur : Tek otomobili olan ailelerin probit fonksiyonu

MU+ : Iki ve daha fazla otomobili olan ailelerin probit fonksiyonu’dur.

U; =-9,7518+2,4194-r -0,1917-t+0,0546-r -t —1,335-log,, P. (2.22)

MU; =-10,3438+0,03987 -t +1,9981-r —2,0893 - log,, P. (2.23)
Burada:
r : Gergek aile gelirinin log 10 tabanina gore degeri (1959 fiyatlar ile)
t : Zaman (1960 yilinda t=0)

P, : Yeni (0 km) otomobil fiyat1 (1959 yilinda P,=1)’dur.

Yapilan gok degiskenli regresyon calismasi sonucunda, Ur ve MUy igin R sirasiyla

0,981 ve 0,825 olarak hesaplanmistir (OECD 1982)
2.1.1.e. Coklu lojit model

e Lerman ve Ben-Akiva (1976)

exp(Van)
Z Z eXp(ij )

P(a,m) = (2.24)
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Burada:

Vam : Otomobile sahip olup is yolculugunda “m” tiiriiniin kullanilmasinin
faydasi.

avej : Alternatif otomobil sahipligi

mve k : Alternatif ulagim tiirleri

P(a,m) : Olasiliktir (Allanson 1982).

Model sonuglarinin giivenilirligi, 6ngorii siiresi ve bolgesinde, ulagim tiirleri arasindaki

durumun ayn1 kalmasi ile miimkiin olacaktir.

e Train (1977)

Train’in gelistirdigi ¢oklu lojit model denklemi;

_exp(f X)) (225
o 2exp(B X))
j
Burada:
P; : 1 otomobile sahip olma olasiligi (0, 1, 2 ya da 3+ olabilir)
Xi : 1 otomobile sahip olmay etkileyen degiskenler vektorii
B : Katsayilar vektoriidiir.

e Ayrik lojistik egriler (1976)

Downes 1976 yilinda, otomobil sahipligini belirlemek i¢in lojistik egri modeli ile
hesaplanan “ortalama otomobil sahipligi” degerini kullanarak, aile basma 0, 1, 2 ve

daha fazla otomobil sahipligini belirlemek i¢in “ayrik lojit egriler” kullanilmisgtir.

P(0)=1-C+y-C? (2.26)
P1)=C-2.y-C? (2.27)
PQ2+)=y-C? (2.28)
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Burada:
C : ortalama otomobil sahipligi
Y : Katsayidir.

e Cok boyutlu secim modeli (multidimensional choice model) (1979)
Cok boyutlu se¢im modelinde {i¢ siralama kullanilmistir:
1. Otomobili olmayan aileler/otomobili olan aileler (0/1+)

2. Tek otomobili olan aileler/birden ¢ok otomobili olan aileler (1/2+)

3. 1Iki otomobili olan aileler/ikiden ¢ok otomobili olan aileler (2/3+)

U

P(secim) = 5 (2.29)
l1+e
Burada:
P(sec¢im) : Bir ist siraya gegme olasilig (yalnizca 1 ya da 0 degerini alabilir)
U : Dolayli goreceli fayda (indirect relative utility)’dir.

Hutchinson, dolayli goreceli faydayr (U) hesaplamak icin ¢ok degiskenli regresyon

denklemi kullanilmistir. Regresyon modeli;

U = BIAS+A*GELIR+B*AILE YAPISI+C*CALISANLAR (2.30)
Burada:
BIAS : A, B ve C Katsayilar
GELIR - Yillik aile geliri (10009)
AILE YAPISI : Alile biytiklugii

CALISANLAR : Ailede tiim giin ¢alisanlarin sayis1 (Hutchinson 1979)
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2.1.1.1. Esik gelir yaklasim (1973)

Esik gelir yaklagimi 1973 yilinda Harrison tarafindan gelistirilmistir. Harrison, otomobil

sahipligini etkileyen kullanici gelirinin iki boliimden olustugunu belirlemistir:

1. Temel ihtiyaglarin karsilandig: gelir

2. Temel ihtiyaglarin karsilanmasindan sonra arta kalan gelir (Button et al. 1982)

1
P(+)=1 eXp((Y _Ym)) (2.31)
K
Burada:
P(1+) : Ailenin bir otomobile sahip olma olasilig1
Y : Gergek gelir
Y  : Gelirin esik seviyesi (bu degerin altinda otomobil sahipligi sifira esit)
K : Ortalama otomobil maliyetidir (Button et al. 1982).

2.1.2 S egrilerinin yapilan

Otomobil sahipligi modellemesinde kullanilan S egrileri; lojistik egri, lissel biiylime

egrisi ve Gompertz egrisidir. Bu egriler Sekil 2.1.’de goriilmektedir.

Lojistik egrinin o6zelligi kisa siirede doygunluk degerine yaklagmasidir. Otomobil
sahipligi modellemesinin ilk yillarinda kullanilan bu egri yerine daha sonralari daha

uzun siirede doygunluk degerine yakinlagan egriler kullanilmaya baslamistir.

Ussel biiyiime egrisi “n” katsayisinin degerine gore diger egrilere doniismektedir. “n”

sonsuza giderken {issel biiyiime egrisi lojistik egriye dontismektedir.
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Gompertz egrisinin 6zelligi {ist boyunun alt boyuna gore daha uzun olmasidir. Baska bir
deyimle egrinin 2/4’{inden 3/4’line kadarki boliim, 1/4’inden 2/4’{ine kadarki béliimden

daha uzundur (OECD 1982).

Doygunluk Orani
1,0
Wi Lojistik
0.6 he e s GOMP BT

Ussel Byiime : 4 =2

04 |

0.2 =

Yillar
Sekil 2.2. Lojistik Egri, Ussel Biiyiime Egrisi ve Gompertz Egrisi (OECD 1982)

2.1.3 S egrisi modellerinin degerlendirilmesi

Otomobil sahipligi modellenmesinde S egrisi modelleri, belli bir doygunluk diizeyi
icermesi ve zamanla bu noktaya azalan bir artis hiziyla yaklagsmasi bakimindan

literatlirde 6nemli yer tutmaktadir.

S egrisi modellerinin ¢esitliliginin bir nedeni de veri tipidir. Toplulastirilmis ve ayrik

veriler i¢in farkli S egrisi modelleri gelistirilmistir.

Toplulastirilmis verilerin kullanilmasi durumunda, lojistik egrinin diger S egrilerine (
Ussel bilyiime ve Gompertz) gore cok daha gabuk doygunluk diizeyine yaklasiyor

olmas1 otomobil sahipliginin davranisina pek uymamaktadir. Bunun en 6nemli sebebi
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otomobilin yiiksek satin alma maliyetidir. Kullanicilar boylesi bir mali almak i¢in ¢ok

daha zor karar verebilmektedirler.

Ayrik verilerle c¢alisildiginda, kullanilan S egrisi modelleri diger bir¢cok alt modele

gereksinim duymakta ve dolayisiyla modelleme siireci karmasik bir yap1 almaktadir.

Iki tip veri icinde gelistirilen S egrisi modellerinin biinyelerindeki bagimsiz degisken
sayis1 2-3 arasinda degismekte yani bu modellerde ¢ok fazla bagimsiz degisken
kullanilmamaktadir. Bunun nedeni S egrisi modellerinde yeni degiskenlerin

eklenmesiyle kestirimlerin fazla farklilik géstermemesidir.

S egrisi modelleri, belli bir doygunluk diizeyi igermesi bakimindan 6zellikle uzun vadeli

ongorii calismalarinda kullanilmaktadir.

2.1.4. Otomobil sahipligi doygunluk diizeyi

1960’11 yillarin basinda, otomobil sahipligini modellemek i¢in S egrilerinin kullanilmas1
ve bu egrilerde doygunluk diizeyinin Onemli bir degisken olmasi, bu degerin
belirlenebilmesi icin ¢esitli yontemlerin gelistirilmesine neden olmustur. Bu
yontemlerden bir kismi belli bir hesap esasina dayanmakta, bir kismi ise yalnizca

kabullerden olusmaktadir.

Cizelge 2.1. Cesitli tilkeler i¢in otomobil sahipligi doygunluk diizeyi (OECD 1982)

Ulke (SKisi/otomobil)
Finlandiya 0,70-0,75
Fransa 0,50

Bat1 Almanya 0,40-0,60
Hollanda 0,65-0,85
Isvicre 0,40-0,50
Ingiltere 0,40-0,60
Gelismekte olan 57 iilke i¢in 0,30-0,45




25

Otomobil sahipligi doygunluk diizeyini belirlemek icin bazi yontemler kullanilmistir.

Bunlardan bazilar1 agagida verilmistir.

1.Gelir Seviyesi Yontemi

2. Ulusal Zaman Serisi Y ontemi

e Dogrusal regresyon yaklagimi

e Dogrusal olmayan regresyon yaklasimi
3. Kesisim Yontemi

4. Niifusun Yas Dagilimi1 Yontemi

2.1.5. Cok degiskenli regresyon modelleri ve degerlendirilmesi

Cok degiskenli regresyon modelleri otomobil sahipliginin hangi degiskenlere bagli
olarak ne sekilde degisecegini gostermektedir. Regresyon modellerinde en 6nemli konu,
bagimli degisken Ongoriisii yapabilmek icin Oncelikle bagimsiz degiskenlerin

degerlerinin ngoriilmesi gereksinimidir (Ogiit 2001).,

Otomobil sahipligiyle ilgili olarak gelistirilen ¢ok degiskenli regresyon modelleri

asagidaki gibi siralanabilir.

1.ABD (1964),(1966),(1975)

2. Kaliforniya Motorlu Araclar idaresi (1979)
3. Ingiltere ve ABD (1979)

4. Tiurkiye (1981)

5. Gelismekte Olan Ulkeler (1986)

6. Tiirkiye ve Istanbul (1992)

7. Bir Y1l Gecikmeli (lagged) (1990)

8. Bir ve Iki Y1l Gecikmeli (1998)

Klasik yaklasimla ¢ok degiskenli regresyon modellerinde kullanilan degisken sayisi
arttikga model kestirimleri gercege yaklasmaktadir. Ozellikle otomobil sahipligine etki

eden degiskenlerin zaman icinde birbirlerine gore yakin egilimler gostermeleri, model
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caligmasinda 6nemli bir sorun olarak ortaya ¢ikmaktadir. Bu yaklasimla ¢cok degiskenli
regresyon modellerinde ¢ok fazla sayida bagimsiz degiskenin kullanilmasi dogru

sonuglar vermemektedir.

Literatiirde incelenen c¢alismalarda, c¢ogunlukla bagimsiz degiskenlerin igsel

bagimliliklar1 konusunda yeterli bilgi verilmemektedir.

Regresyon modellerinin bir zayifligi, ongoriilerdeki otomobil sahipligi degerlerinin
zaman i¢inde bir degere yakinsamayip siirekli artmasidir. Bu durum 6zellikle otomobil
sahipliginin yliksek oldugu yerlerde yapilan caligmalarda sorun yaratmaktadir. Bu
nedenle gelismis lilkelerde, ¢cok degiskenli regresyon modelleri S egrisi modelleri kadar
yaygin olarak kullanilmamaktadir. Bununla birlikte ¢ok degiskenli regresyon
modellerinin kisa donemli Ongoriilerde daha basarili sonuglar verdigi goriilmektedir

(Ogiit 2001).

2.2 Yapay Sinir Aglarinin Ulasim Miihendisliginde Kullanim Alanlar:

Yapay sinir aglari, ulasim miihendisliginde son yillarda pek c¢ok kullanim alani

bulmustur. Ik uygulamalar 1990’larin baslarinda yapilmustir.

Bu calismalardan bazilar1 sunlardir.

Siiriicii davramslari: Bu calismalar rota secimi, serit degistirme, kavsaklardaki siiriicii

davranislarint modelleme {izerine yapilan ¢aligmalardir.

Yang et al. (1992), Dougherty and Joint (1992), Lyons and Hunt (1992), Hunt and
Lyons (1993), Lyons (1994), Pant and Balakrishman (1994), Kornhauser (1991),

Neusser et al. (1991) bu ¢alismalara 6rnek verilebilir.

Ustyapr yonetimi: Ustyapi bakim ve onarim calismalarmi planlama igin yapilan

caligmalar1 i¢cermektedir. Bu c¢alismalara 6rnek ise Kaseko and Ritchie (1992, 1993),
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Hua and Faghri (1993), Pant et al. (1993), Hajek and Hurdal (1993), Rewinski (1992)

verilebilir.

Ara¢ tanima ve siniflandirma: Kavsak sinyalizasyonu ic¢in gerekli bilgileri edinmek
amaciyla yapilan ¢alismalardir. Bazilar1 Mead et al. (1994), Bullock et al. (1992, 1993),
Belgaroui and Blosseville (1993), Margarita (1990 ) sayilabilir.

Trafik goriintii analizi: Ulasim aginda seyreden gerek tasitlarin hizlari, hacimleri vs ve
gerekse striiciilerle alakali bilgilerin, trafik sisteminin davranigini modellemek igin
yapilan ¢alismalari igerir. Bu ¢alismalara 6rnek ise Kirby et al. (1993), Hua and Faghri
(1993), Faghri and Hua (1992), Ritchie et al. (1992), Ritchie and Cheu (1993)

verilebilir.

Yiik operasyonlari: Ag rotalama ve c¢izelgelemesi optimizasyonu icin yapilan
caligmalardir. Matsuyama (1991), Jwell et al. (1991), Potuin and Shen (1991), Ohba et
al. (1989) bu galismalara birkag 6rnektir.

Trafik tahmini: Trafigin zaman serileri iizerine uygulanan ¢aligmalardir. Ornek olarak,
Chin et al. (1992), Dougherty et al. (1994), Dougherty and Cobbett (1994), Clark et al.
(1993) yaptig1 calismalar verilebilir.

Nijkamp et al. (1996), Italya sehirleraras1 yolcu tasimasi tiir seg¢imini yapay sinir aglari
ve klasik modelleri kullanarak analiz etmistir. Tiir olarak karayolu ve demiryolu
almmustir. Model girdileri her bir tiire ait fiyat, mesafe ve zaman, ¢ikti olarak ise
demiryolu tiir se¢cim orani alinmistir. Sonugta, YSA’nin klasik modellere {istlinliigii

gorilmiistiir.

Subba Rao (1998) Mumbai Metrosu i¢in, yolculuk talep tahminini gelistirmek amaciyla
yaptig1 calismada, alternatif tiirlerin (tren, otobiis, ticari taksi ve 6zel otomobil) se¢im
oranlarint modellemeye ¢alismistir. Modele girdi olarak, yolcularin cinsiyeti, yasi, aile

geliri, ailede fert sayisi, yiiriime ile yolculuk zamani, otobiisle ile yolculuk zamani,
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otomobil ile yolculuk zamani, tren ile yolculuk zamani, her bir tiire ait yolculuk iicreti
vb alinmistir. YSA’nin ¢oklu lojit modellere gore tiir se¢im oranini tahminde ¢ok daha

basarili oldugu goriilmiistiir.
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3. MATERYAL ve YONTEM

3.1. Soft Hesaplama

Son yillarda, yeni bir saha (soft hesaplama) kontrol modelleme ve karar verme
problemleri i¢in ortaya ¢ikti. Bu yaklasim insan beyninin kabiliyetini taklit eder ve
kesin olmayan ve belirsiz ¢evrede 6grenir. Soft hesaplama ¢ok tamamlayici araglardan
olusur: Bulanik mantik, sinirsel hesaplama, genetik algoritma ve digerleri. Soft

hesaplamanin giicii ve ana bilesenleri Sekil 3.1°de sunulmustur.

Soft Hesaplama
Bulamik Mantik Sinir Aglar: Genetik
Kelimelerle hesaplama Sistem Tanima, Ogrenme,
Adaptasyom

Geleneksel sinir
aglarinin
bulaniklastirilmasi

—| Bulanik-Sinir aglar

—| Sinir-Bulanik Sistemler
Sinir ag1 bulanik
modelde arag olarak
> Bulanik-Sinir Birlestirilmis Sistem kullanilmas:

Sekil 3.1. Soft hesaplamanin bilesenleri

3.2.Yapay Sinir Aglari

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), beynin fizyolojisinden yararlanilarak olusturulan bilgi
isleme modelleridir. Literatiirde 100’den fazla yapay sinir ag1 modeli vardir. Bazi bilim
adamlari, beynimizin gii¢lii diisiinme, hatirlama ve problem ¢6zme yeteneklerini
bilgisayara aktarmaya calismislardir. Bazi arastirmacilar ise, beynin fonksiyonlarini

kismen yerine getiren birgok modelleri olusturmaya ¢alismislardir (Anderson 1995).
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YSA’larin 6grenme Ozelligi, arastirmacilarin dikkatini ¢eken en 6nemli 6zelliklerden
birisidir. Cilinkii herhangi bir olay hakkinda girdi ve ¢iktilar arasindaki iligkiyi, dogrusal
olsun veya olmasin, elde bulunan mevcut Orneklerden Ogrenerek daha oOnce hig
goriilmemis olaylari,, onceki Orneklerden ¢agrisim yaparak ilgili olaya ¢oziimler

iiretebilme 6zelligi YSA’lardaki zeki davranisin da temelini teskil eder (Bernard 1992).

1943 yilinda bir ndrobiyolojist olan Warren McCulloch ve bir istatistik¢i olan Walter
Pitts, “Sinir Aktivitesindeki Diislincelere Ait Bir Mantiksal Hesap” baglhikli bir makale
ile ilk dijital bilgisayarlara 151k tutmustur (McCulloch and Pitts 1943). John Von
Neumann bu makaleyi, “elektronik beyinler” i¢in bir kopya olarak gérmiistiir. Yapay
zeka alanindaki arastirmacilar igerisinde istisnai bir yeri olan Marvin Minsky, bu
makaleden aldig1 ilhamla makroskobik zeka fikrini ortaya atmis ve uzman sistemlerin
dogmasina neden olmustur. Bronx Yiiksek Bilim Okulu’ndan Frank Rosenblatt, géziin
hesaplamalari ile ilgilenmistir. Bu bilim adamlari, 6grenmenin ve zekanin herhangi bir
ozelliginin simiilasyonunda bilgisayarlarin aktif olarak nasil kullanilabilecegini, 1956
yilinda diizenlemis olduklart ilk yapay zekad konferansinda tartismislardir (Grossberg

1990).

1959°da, Stanford iiniversitesinden Bernard Widrow, basit noron benzeri elemanlara
dayanan ve “adaline” (Adaptive Linear Neuron) olarak adlandirilan bir adaptif lineer
eleman1 gelistirmistir. Adaline ve iki tabakali bi¢cimi olan “madaline” (Multiple
Adaline); ses tanima, karakter tanima, hava tahmini ve adaptif kontrol gibi ¢ok ¢esitli
uygulamalar i¢in kullanilmistir. Daha sonralar1 adaline, ayrik bir ¢ikis yerine siirekli bir
cikis Uretmek i¢in gelistirilmistir. Widrow, telefon hatlar1 lizerindeki ekolar1 elimine
etmeye yarayan adaptif filtreleri gelistirmede, adaptif lineer eleman algoritmasini
kullanmistir. Bununla ilk defa YSA’lar ger¢ek bir probleme uygulanmustir.

Helsinki Teknik Universitesi’nden Teuvo Kohonen, 1970’lerin ilk yillarinda adaptif
o0grenme ve birlesik hafizalar iizerine temel caligmalar yapmis ve bu calismalari ile

danigsmansiz 6grenme metotlarinin gelismesine 151k tutmustur (Hencht-Nielsen 1990).

Minsky ve Papert’in perseptron isimli kitaplarinda, YSA’nin temel olarak ilgi cekici

konular olmadigin1 belirtmeleri bir¢ok arastirmacinin bu alanda c¢alismaktan
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vazgecmelerine sebebiyet vermistir. YSA konusunda ¢alismaya devam eden Grossberg,
YSA modellerini yapilandirmak i¢in nérolojik verinin kullanilmasi, alg1 ve hafiza igin
YSA tabanli mekanizmalarin onerilmesi, belirgin esitliklerle biitiinlesen bir sinaptik

model i¢in bir iligkilendirici kural {izerinde ¢alismistir (Pao 1989).

1982 yilinda ilgi ¢eken bir baska gelisme, molekiiller biyolojiden beyin kuramciligina
gecis yapan Caltech fizik¢isi Hopfield’in bir model sunmasiyla olmustur. Kendi adiyla

anilan bir ag yapis1 mevcuttur ve bir¢ok alana uygulanmistir.

1987 yilinda yapilan ilk yapay sinir aglar1 sempozyumundan sonra YSA uygulamalari
yayginlagsmistir. Gilinlimiizde, YSA’larla ilgili aragtirmalar yapan c¢ok sayida bilim
adami ve aragtirma gruplart vardir. Farkli bilim ve ilgi alanlarinda ¢alisan bir¢ok

arastirmaci, bir¢ok yeni gelismeleri sunmaya devam edeceklerdir (Smith 1993).

Biyolojik sinir aginin temel inga blogu olan basit bir sinir hiicresi noron olarak
adlandirilir. Sekil 3.2° de sematik diyagrami gosterilen tipik sinir hiicresi ii¢ ana
boliimden olusur. Soma olarak adlandirilan hiicre govdesi, akson ve dendritler.
Dendritler dendritik aga¢ bicimindedir, néron gdévdesi civarinda uzun ¢alilar
goriinlimiindedirler. Dendritler {izerinden girisler alinir, soma tarafindan girisler islenir.
Norondaki sinyalleri tasiyan uzun bir sinirsel baglanti halindeki akson ise, islenen
girigleri ¢ikiga aktarir. Akson dendrit baglantisi ise synapse olarak adlandirilir. Synapse

noronlar arasinda elektrokimyasal baglantiy1 saglamaktadir.

fln-h-nl
Qv\\{fm
Ve
D

Gt

Sekil 3.2. Basit bir sinir hiicresi
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Bir insanin beyin korteksinde yaklasik 10 milyar noron ve yaklasik 60 trilyon synapse
veya baglantinin bulundugu tahmin edilmektedir. Sonugta beyin son derece verimli bir
yapidir. Ozellikle beynin enerjik verimliligi, her saniyede bir islem i¢in yaklasik 107
joule’dur, bu deger bugiiniin en iyi bilgisayarlarinda yaklasik 10 joule’dur. Beyin son
derece kompleks, dogrusal olmayan ve paralel bir bilgisayardir. Beynin ndronlari
organize etme yetenegi bdylece kesin hesaplamalar1 ger¢eklestirmesi (Orilintli tanima,
algilama gibi) bugiiniin en hizli sayisal bilgisayarlarindan daha hizlidir. Diger taraftan
bir sinir hiicresinin tepki hizi glinlimiiziin bilgisayarlarina gore olduk¢a yavas olmakla
birlikte duyusal bilgileri son derecede hizli degerlendirebilmektedir. Bu nedenle insan
beyni; 6grenme, birlestirme, uyarlama ve genellestirme yetenegi nedeniyle son derece
karmasik, dogrusal olmayan ve paralel dagilmis bir bilgi isleme sistemi olarak

tanimlanabilir (Pao 1989).

Bir hipoteze gore ndronlar birbirleriyle elektriksel sinyaller araciligiyla
haberlesmektedir. Ayrica, ndronlar kimyasal bir ortamda ¢ok yogun beyinsel faaliyetleri
yerine getirmektedirler. BOylece beynin, biyokimyasal islemlerin gerceklestigi son
derece yogun bir elektriksel ag gibi diisiinebilir. Cok biiyiik sinir ag1 ¢ok karmasik ve
ayritili bir yapiyla bir birine baglidir. Aga giris duyarli algilayicilar (reseptorler) ile
saglanir. Reseptorler uyartyr govdeye gotiirlirler. Uyartim elektriksel sinyaller
bicimindedir. Noron aginin igine bilgi tasinmasi ve merkezi sinir sisteminde bilginin
islenmesi sonucu efektorler kontrol edilir. Bundan sonra insan cevabin gesitli eylemler

seklinde verir.

3.2.1. Yapay sinir aglarimn ozellikleri

Yukarida verilen agiklamalardan, YSA’nin hesaplama ve bilgi isleme giiciinii, paralel
dagilmis yapisindan, Ogrenebilme ve genelleme yeteneginden aldigi sdylenebilir.
Genelleme, egitim ya da 6grenme siirecinde karsilasiimayan girisler i¢cin de YSA’nin
uygun tepkileri liretmesi olarak tanimlanir. Bu istiin 6zellikleri, YSA’nin karmasik
problemleri ¢ozebilme yetenegini gosterir. Giiniimiizde bir¢ok bilim alaninda YSA,

asagidaki ozellikleri nedeniyle etkin olmus ve uygulama yeri bulmustur.
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Dogrusal olmama: YSA’nin temel islem elemani olan hiicre dogrusal degildir.
Dolayisiyla hiicrelerin birlesmesinden meydana gelen YSA da dogrusal degildir ve bu
Ozellik biitiin aga yayilmis durumdadir. Bu 06zelligi ile YSA, dogrusal olmayan

karmasik problemlerin ¢dziimiinde en 6nemli arag olmustur.

Ogrenme: YSA’nin arzu edilen davranisi gdsterebilmesi i¢in amaca uygun olarak
ayarlanmas1 gerekir. Bu, hiicreler arasinda dogru baglantilarin yapilmast ve
baglantilarin uygun agirliklara sahip olmasi gerektigini ifade eder. YSA’nin karmasik
yapist nedeniyle baglantilar ve agirliklar onceden ayarli olarak verilemez ya da
tasarlanamaz. Bu nedenle YSA, istenen davranisi gosterecek sekilde ilgilendigi

problemden aldig1 egitim 6rneklerini kullanarak problemi 6grenmelidir.

Genelleme: YSA, ilgilendigi problemi o6grendikten sonra egitim sirasinda
karsilasmadig1 test 6rnekleri i¢in de arzu edilen tepkiyi iiretebilir. Ornegin, karakter
tanima amaciyla egitilmis bir YSA, bozuk karakter girislerinde de dogru karakterleri
verebilir ya da bir sistemin egitilmis YSA modeli, egitim siirecinde verilmeyen giris

sinyalleri i¢in de sistemle ayn1 davranisi gosterebilir.

Uyarlanabilirlik: YSA, ilgilendigi problemdeki degisikliklere gore agirliklarini ayarlar.
Yani, belirli bir problemi ¢6zmek amaciyla egitilen YSA, problemdeki degisimlere gore
tekrar egitilebilir, degisimler devamli ise ger¢ek zamanda da egitime devam edilebilir.
Bu ozelligi ile YSA, uyarlamali 6rnek tamima, sinyal isleme, sistem tanimlama ve

denetim gibi alanlarda etkin olarak kullanilir.

Hata toleransi: YSA, c¢ok sayida hiicrenin ¢esitli sekillerde baglanmasindan
olustugundan paralel dagilmis bir yapiya sahiptir ve agin sahip oldugu bilgi, agdaki
biitiin baglantilar tizerine dagilmis durumdadir. Bu nedenle, egitilmis bir YSA nin bazi
baglantilarinin hatta bazi hiicrelerinin etkisiz hale gelmesi, agin dogru bilgi tiretmesini
onemli Ol¢lide etkilemez. Bu nedenle, geleneksel yontemlere gore hatayi tolere etme

yetenekleri son derece yliksektir.
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Donanim ve hiz: YSA, paralel yapisi nedeniyle biiyiik 6lcekli entegre devre (VLSI)
teknolojisi ile gerceklenebilir. Bu 6zellik, YSA’nin hizli bilgi isleme yetenegini artirir

ve gercek zamanli uygulamalarda arzu edilir.

Analiz ve tasarim kolayhigi: YSA’nin temel islem elemani olan hiicrenin yapisi ve
modeli, Bolim 3.2.°de aciklandig1 gibi biitliin YSA yapilarinda yaklagik aynidir.
Dolayistyla, YSA’nin farkli uygulama alanlarindaki yapilar1 da standart yapidaki bu
hiicrelerden olusacaktir. Bu nedenle, farkli uygulama alanlarinda kullanilan YSA’lar
benzer 6grenme algoritmalarini ve teorilerini paylasabilirler. Bu 6zellik, problemlerin

YSA ile ¢oziimiinde 6nemli bir kolaylik getirecektir.

3.2.2. Yapay sinir aglarinin uygulama alanlari

Son yillarda YSA’lar, 6zellikle glinlimiize kadar ¢oziimii giic ve karmasik olan ya da
ekonomik olmayan c¢ok farkli alanlardaki problemlerin ¢oziimiine uygulanmis ve
genellikle  bagarili  sonuglar  almabilmistir.  YSA’lar ¢ok farkli  alanlara
uygulanabildiginden biitiin uygulama alanlarin1 burada siralamak zor olmakla birlikte
genel bir siniflandirma ile YSA’ nin uygulama alanlar1 asagidaki gibi 6 grup igerisinde

toplanabilir.

Ariza analizi ve tespiti: Bir sistemin, cihazin ya da elemanin diizenli (dogru) ¢alisma
seklini 6grenen bir YSA yardimiyla bu sistemlerde meydana gelebilecek arizalarin
tanimlanma olanagi vardir. Bu amacgla YSA, elektrik makinelerinin, ugaklarin yada

bilesenlerinin, entegre devrelerin v.s. ariza analizinde kullanilmistir.

Tip alaninda: EEG ve ECG gibi tibbi sinyallerin analizi, kanserli hiicrelerin analizi,
protez tasarimi, transplantasyon zamanlarinin optimizasyonu ve hastanelerde giderlerin

optimizasyonu vs gibi uygulama yeri bulmustur.

Savunma sanayi: Silahlarin otomasyonu ve hedef izleme, nesneleri/goriintiileri ayirma

ve tanima, yeni algilayici tasarimi ve giiriiltii onleme vs. gibi alanlara uygulanmistir.
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Haberlesme: Goriintii ve veri sikistirma, otomatik bilgi sunma servisleri, konugmalarin

gercek zamanda gevirisi v.s gibi alanlarda uygulama 6rnekleri vardir.

Uretim: Uretim sistemlerinin optimizasyonu, iiriin analizi ve tasarimi, iiriinlerin
(entegre, kagit, kaynak vs.) kalite analizi ve kontrolii, planlama ve yonetim analizi vs

alanlarina uygulanmstir.

Otomasyon ve kontrol: Ucaklarda otomatik pilot sistemi otomasyonu, ulasim
araglarinda otomatik yol bulma/gosterme, robot sistemlerin kontrolii, dogrusal olmayan
sistem modelleme ve kontrolii, elektrikli siiriicii sistemlerin kontrolii vs gibi yaygin bir

uygulama yeri bulmustur.

3.2.3. Yapay sinir aglarinin temel yapisi

Bir yapay sinir ag1; ¢ok sayidaki agirlikli baglantilar {izerinden birbirlerine islenmis
isaretleri gondererek haberlesen, basit islem birimlerinin birlesiminden olusan yapidir.
Bu paralel dagilimli model, temelde ifade edildigi bir kiimeyle digerlerinden ayrilir. Bu

kiimede:

e Islem birimleri kiimesi (neuronlar ve hiicreler)

e Herbir birimin ¢ikisina karsilik diisen yx aktivasyonunun durumu

e Birimler arasindaki baglanti, bu baglanti1 k birimindeki j biriminin isaretinin etkisini
tanimlayan Wjx agirliklar ile ifade edilmektedir.

e fletisim kurali

e Calisilan andaki aktivasyon Y(t) ile efektif giris Si(t) ye dayali yeni aktivasyon
seviyesini belirleyen aktivasyon fonksiyonu Fy

e Herbir birime ait harici girigleri (esik, offset) gosteren 6

e Bilgi toplama metodu (6grenme kuralr)

e Giris ve hata isaretlerini saglayan ve sistemin ¢alisacagi ¢evre bulunur.
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Yukarida tanimlanan ve herbir islem birimine gore farkliliklar gosteren model kiimeleri

sinir aglar1 i¢in bir temel niteligi tasimaktadir (Erentiirk 2002).

3.2.4. Temel islem birimleri

Her bir birim Sekil 3.3’de gosterildigi gibi harici kaynaklardan veya komsu birimlerden
gelen giris isaretlerini alarak digerlerine iletilmek {lizere hesaplanmis ¢ikis isaretlerini
iireten oldukca basit bir islem gergeklestirir. Bu islemden sonra ikinci islem olarak
agirliklarin uydurulmasi islemi yapilir. Sistemin paralel dogasindan dolay1 pek cok

islem birimi kendilerine ait hesaplamalar1 ayni anda ¢ikislarina tasiyabilir.

Sinir sistemlerinde {i¢ farkli islem birimi vardir. Bunlar; sinir aginin disindan verileri
alan ve i ile gosterilecek olan giris birimleri, sinir agindan disariya veri génderen ve 0
ile gosterilecek olan ¢ikis birimleri ile giris-¢ikis isaretleri sinir aginin igerisinde kalan

ve h ile gosterilecek olan ara veya gizli birimlerdir.

k

=(z|2

sO=2w050+40) B %

; 0,

Y

Sekil 3.3. Yapay sinir aginin temel bilesenleri

Calisma sirasinda birimler es-zamanli veya es-zamansiz olarak giincellenebilirler. Es-
zamanl gilincellemeyle, tiim birimler aktivasyonlarin1 es-zamanli olarak degistirirler.
Es-zamansiz giincellemede ise herbir birim bir t anindaki aktivasyonuna ait giincelleme

olasiligina sahiptir ve bu t aninda sadece bir birim kendini giincelleyebilir. Es-zamanl
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giincelleme daha iyi goriinse de bazi durumlarda es-zamansiz giincelleme daha biiyiik

avantajlara sahiptir (Erentiirk 2002).
3.2.5. Islem birimleri arasindaki iletisim

k biriminin toplam girisi; bir bias veya offset terimi 6 ile, baglantili oldugu herbir

birime ait ¢ikis degerlerinin ayr1 ayr1 agirlikli toplamidir. Yani:

Sk(t)=Zij(t)Yj(t)+9k(t) (3.1

Pozitif wj uyaric1 veya artiric1 (excitation), negatif wj ise dizginleyici veya azaltic
agirliklar olarak tanimlanir. Bazi durumlarda her iki agirlik 6zelliklerini de kullanan
daha karmasik durumlar vardir. Bu durumlarda bazi agirliklar artirict yonde katkida
bulunurken bazi agirliklar da azaltici yonde katkida bulunmaktadirlar. Yukarida esitlik
(3.1) ile verilen bir birime ait toplam ifadesi sigma birimi iletisim kurali olarak

isimlendirilir.

Feldman ve Ballard (Feldman and Ballerd 1982) tarafindan onerilen bir diger iletisim

kural1 da sigma-pi birimi iletisim kurali olarak tanimlanmais ve:

S (=2 Wi O] [y, (0+0, () (3.2)

ile ifade edilmistir. Bu ifadede Yyjm ¢arpim isleminden Once agirliklastirilmaktadir ve

islemler bir kural tablosuna bagli olarak gerceklestirilmektedir.
3.2.6. Aktivasyon ve cikis kurallari

Bir birimin aktivasyonunda o birime ait toplam girislerin etkisini belirleyen bir kurala

ihtiyag vardir. Bu kural ile ¢alisilan andaki aktivasyon yi(t) ve toplam giris degeri Si(t)
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ye bagl olarak Kk biriminin yeni aktivasyon degeri Yi(t+1) bir Fy fonksiyonu ile

belirlenir.

Yr(tFD=Fi(y(), su(®)) 3.3)

Genellikle aktivasyon fonksiyonu, incelenen birime ait toplam girislerin bir

fonksiyonudur:
Yi(t+1D) =F (s, (1)) =F, {z W (Dy; (D) + 0, (t)] (3.4)

Asagidaki sekilde esik aktivasyon fonksiyonunun grafigi goriilmektedir. Esik
aktivasyon fonksiyonu eger net degeri sifirdan kiigiikse sifir, sifirdan daha biiyilik bir
deger ise net ¢ikisinda +1 degeri verir. Esik aktivasyon fonksiyonunun —1 ile +1
arasinda degiseni ise signum aktivasyon fonksiyonu olarak adlandirilir. Signum
aktivasyon fonksiyonu, net giris degeri sifirdan biiyiikse +1, sifirdan kiiclikse —1, sifira

esitse sifir degerini verir.

Sekil 3.4. a) Esik aktivasyon fonksiyonu

Asagidaki sekilde dogrusal aktivasyon fonksiyonu goriilmektedir. Lineer aktivasyon
fonksiyonunun ¢ikis1 girisine esittir. Stirekli ¢ikislar gerektigi zaman ¢ikis katmanindaki

aktivasyon fonksiyonunun lineer aktivasyon fonksiyonu olabildigine dikkat edilmelidir.
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Sekil 3.4. b) Dogrusal aktivasyon fonksiyonu

f(x) = x seklinde ifade edilir.

Asagidaki sekilde logaritma sigmoid transfer fonksiyonu goriilmektedir. Lojistik
fonksiyon olarak da adlandirilmaktadir. Bu fonksiyonunun lineer olmamasindan dolay1
tiirevi aliabilmektedir boylece daha sonraki bdliimlerde goriilecek olan geri yaymiml

aglarda kullanmak miimkiin olabilmektedir.

¥
Al
e

Sekil 3.4. ¢) Logaritma sigmoid aktivasyon fonksiyonu
Lojistik fonksiyonu,

1

f(X) = lOJlStlk(X) = m

seklinde ifade edilir. Buradaki 3 egim sabiti olup genelde bir olarak seg¢ilmektedir.

Diger bir aktivasyon fonksiyonu olan hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu da lineer
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olmayan tlirevi alinabilir bir fonksiyondur. +1 ile —1 arasinda ¢ikis degerleri lireten bu

fonksiyon lojistik fonksiyona benzemektedir. Denklemi asagida goriildiigii gibidir.

X _ —X
f(x) = tanh(x) = ~——°
eX+e X

Bu aktivasyon fonksiyonlarindan baska fonksiyonlar da vardir. Yapay sinir aginda

hangi aktivasyon fonksiyonunun kullanilacagi probleme bagli olarak degismektedir.

Yukarida verilen fonksiyonlar en genel aktivasyon fonksiyonlaridir.
3.2.7. Yapay sinir aglar1 modelleri

En basit ve en genel yapay sinir aglar1 tek yonlii sinyal akigin1 kullanirlar. Yapay sinir
ag1 modelleri temel olarak iki grupta toplanmaktadir. Ileri beslemeli yapay sinir aglari
ve geri beslemeli yapay sinir aglari. ileri beslemeli yapay sinir aglarinda gecikmeler
yoktur, islem giriglerden c¢ikislara dogru ilerler. Cikis degerleri 6greticiden alinan
istenen ¢ikis degeriyle karsilastirilarak bir hata sinyali elde edilerek ag agirliklar

giincellenir.

Geri beslemeli yapay sinir aglarinda ise tipki kontrol uygulamalarinda oldugu gibi
gecikmeler s6z konusudur. Geri beslemeli noral ag, ¢ikislar girislere baglanarak ileri
beslemeli bir agdan elde edilir. Agin t anindaki ¢ikist o(t) ise, t+A anindaki ¢ikisi ise
o(t+A)’dir. Buradaki A sabiti sembolik anlamda gecikme siiresidir. Ileri beslemeli yapay

sinir aglar1 notasyonu kullanilarak o(t+A) soyle yazilabilir.

o(t+A) = f [W.o(t)]

X ) fwxy ) o0

Sekil 3.5. Ileri beslemeli yap1
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Dikkat edilmesi gereken nokta baglangi¢c aninda x(t)’ye ihtiya¢ duyulmasidir. Baslangi¢
aninda o(0) = x(0)’dur.

S e B gy mmp O

o(t)

Gecikme
A

A

Sekil 3.6. Geri beslemeli yap1

3.2.8. Yapay sinir aglarinin egitimi

Insan beyni dogumdan sonraki gelisme siirecinde g¢evresinden duyu organlariyla
algiladig1 davraniglar: yorumlar ve bu bilgileri diger davraniglarinda kullanir. Yasadikca
beyin gelisir ve tecriibelenir. Artik olaylar karsisinda nasil tepki gosterecegini ¢ogu
zaman bilmektedir. Fakat hi¢ karsilasmadigi bir olay karsisinda yine tecriibesiz
kalabilir. Yapay sinir aglarinin 6grenme siirecinde de, tipki dis ortamdan gozle veya
viicudun diger organlariyla uyarilarin alinmasi gibi dis ortamdan girisler alinir, bu
giriglerin beyin merkezine iletilerek burada degerlendirilip tepki verilmesi gibi yapay
sinir aginda da aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek bir tepki ¢ikisi iretilir. Bu ¢ikis
yine tecrilbeyle verilen c¢ikigla karsilastirilarak hata bulunur. Cesitli 6grenme
algoritmalariyla hata azaltilip gercek c¢ikisa yaklasilmaya ¢alisilir. Bu ¢alisma siiresince
yenilenen yapay sinir agmin agirhiklarnidir. Agirliklar her bir ¢evrimde yenilenerek
amaca ulasilmaya calisilir. Amaca ulasmanin veya yaklagmanin Ol¢iisii de yine
disaridan verilen bir degerdir. Eger yapay sinir ag1 verilen giris-¢ikis ¢iftleriyle amaca
ulasmis ise agirlik degerleri saklanir. Agirliklarin siirekli yenilenip istenilen sonuca
ulagilana kadar gecen zamana 6grenme adi verilir. Yapay sinir ag1 6grendikten sonra
daha oOnce verilmeyen girisler verilip, sinir ag1 cikistyla gercek ¢ikisi yaklasimi
incelenir. Eger yeni verilen orneklere de dogru yaklasiyorsa sinir agi isi 0grenmis

demektir. Sinir agina verilen 6rnek sayist optimum degerden fazla ise sinir agi isi
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o0grenmemis ezberlemistir. Genelde eldeki orneklerin yiizde sekseni aga verilip ag
egitilir, daha sonra geri kalan yiizde yirmilik kisim verilip agin davranisi incelenir diger

bir deyisle ag boylece test edilir.

3.2.8.a. Ogrenme islemi

Ogrenme islemleri iki ayr1 grupta siniflandirilabilir.

e Damismanh veya cagrisimh 6grenme: Bu tiir 6grenme yapisinda ag, girislere gore
¢ikis Ortintiilerinin uydurulmasi ile egitilir. Bu giris-¢ikis ciftleri harici bir 6gretici
tarafindan veya ag yapisi igerisinde bulunan ve kendisinin danigsmani olarak

isimlendirilen bir sistem tarafindan saglanir.

eDamismansiz veya kendi kendini diizenleyen 6grenme: Giristeki verilere bagh
olarak onemli istatistiksel 6zellikleri belirleyen ve ¢ikistaki Oriintiileri siniflandiran bir

yontemdir. Danismanli 6grenmenin aksine oncelikli bir giris bilgisi yoktur.

3.2.8.b. Agirhik katsayilarimin egitilmesi

Temel ifadeleri yukarida verilen her iki 6grenme islemi igin birimler arasindaki
baglantilara ait agirliklarin bazi diizenleme kurallarina bagli olarak giincellenmesi
gerektigi agiktir. Biitlin ag yapilari i¢in gecerli olan tiim 6grenme kurallari, Organization
of Behavior kitabinda Hebb tarafindan 1949 yilinda onerilen Hebb 6grenme kuralinin
degisik tiirevleridir. Bu 6grenme yapisindaki temel diisiince, j ve k birimleri es-zamanli
olarak aktif hale geliyorlar ise aralarindaki baglantinin canlanacagidir. Eger |, k’dan

giris aliyor ise Hebb 6grenmesine gore wjk agirligi:

AW :YYj(dk ~Yi) (3.5

ile yeniden diizenlenecektir. Burada y 6grenme oranini gosteren pozitif sabit bir sayidir.

dx ise Ogretici tarafindan saglanan ve arzulanan veya istenilen aktivasyon seviyesidir.
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3.2.9. Yapay sinir aglarinda égrenme algoritmalari

1990’1 yillardan bugiine gelinceye kadar bir¢ok 6grenme algoritmas: gelistirilmistir.
Ogrenme algoritmalar1 temelde ii¢ grupta toplanmaktadir. Egiticili 6grenme, egiticisiz

o0grenme ve takviyeli 6grenme algoritmalari.

Egiticili (supervised) 6grenmede, her bir 6rnekleme zamaninda giris uygulandiginda
sistemin arzu edilen cevabi y egitici tarafindan saglanir. Arzu edilen ¢ikis y ile sinir ag1
cikis1 o arasindaki fark hata ol¢iisiidiir ve ag parametrelerini giincellemekte kullanilir.
Agirliklarin giincellenmesi siiresince egitici Odiillendirme-cezalandirma semasini1 aga
uygulayarak hatay1 azaltir. Bu 6grenme modelinde giris ve ¢ikis 6rnekleri kiimesi egitim

kiimesi olarak adlandirilir.

Egiticisiz 6grenmede, egiticili 6grenmedeki gibi arzu edilen y ¢ikislar1 bilinmemektedir.
Bu yiizden kesin bir hata bilgisini agin davranisini degistirmekte kullanmak miimkiin
degildir. Cevabin dogrulugu veya yanlighgr hakkinda bilgi sahibi olunmadigi igin
O0grenme, girislerin verdigi cevaplar gozlenerek basariya ulasilir. Aslinda egiticisiz
o0grenme demek dogru degildir, ¢linkii egiticisiz 6grenme ger¢cekte miimkiin degildir.
Egiticinin her 6grenme adiminda dahil olmamasina ragmen, amagclar1 ayarlamaktadir

(Lieberman 1990).

Takviyeli 6grenmede, agin davranisinin uygun olup olmadiginmi belirten bir 6z yetenek
bilgisine ihtiya¢ duyulur. Bu bilgiye gore agirliklar ayarlanir. Ger¢ek zamanda 6grenme

yontemi olup deneme-yanilma esasina gore sinir ag1 egitilmektedir.

Bircok 6grenme algoritmasinin bulunmasindan dolay1 bu kisimda sadece en popiiler
o0grenme algoritmasi olan Geri Yayimnim Algoritmasi ve Levenberg-Marquardt 6grenme

algoritmalar1 (Narendra and Parthaserathy 1991) anlatilacaktir.

Geri yaymmim algoritmasi egiticili 6grenmede kullanilan en genel algoritmadir. Basit
olmasi ve iyi bir dgrenme kapasitesine sahip olmasi bir¢cok alana uygulanmasini

saglamistir.
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3.2.9.a. Geri yayllmah 6grenme yontemi

Geri yayilim ag1, Geofrey Hinton ve James McClelland tarafindan gelistirilmistir. Geril
yayilimli1 6grenen aglar hiyerarsik yapidadir. Giris, ¢ikis ve en az bir gizli katman olmak
lizere ii¢ katmandan olusurlar. Gizli katman ve gizli katmandaki diigiim sayisi
degistirilebilir. Diiglim sayisinin artmasi agin hatirlama yetenegini artirmakla birlikte
O0grenme isleminin siiresini uzatmaktadir. Giris katmanindaki her bir digim gizli
katmandaki her diiglime, gizli katman birden fazla ise bu katmandaki her bir diigiim
kendisinden sonra gelen katmandaki her diigiime ve gizli katman ¢ikisindaki her diiglim
cikis katmanindaki her diigiime baghdir. Bir katmandaki hicbir diiglime kendi
katmanindaki diger bir diiglime bagli degildir. Her katmanin ¢ikis degerleri bir sonraki
katmanin giris degerleridir. Geriye yayilma ortalama bir steepest descent algoritmasidir.

Amag hata karelerini minimuma indirmektir. Sekil 3.7°de tabakali1 bir ag goriilmektedir.

Girisler  Birinci Tabaka ikinci Tabaka Uciincii Tabaka

s 15 el s [Tl T e [y 76 L
b, IR | b
1 1 1
1 1 2 2 n32 3 332

" eI | s T
b | |
1 1 1

n's' £ |als! n’s? | g |a%s, n’s’ | @’y
I > | P | 0. —>
| b's! | bs? | bs
1 1 1
a'=f'(W'p+b") a’=f(Wa'+b%) a’=f(W’a’+b’)

a=C(WF(W ' (W'p+b)y+b7)+b°)

Sekil 3.7. Tabakali bir ag yapisi

Uc tabakali bir ag sekilde gosterilmistir. Cok tabakali aglarda bir tabakanin cikisi

sonraki tabakanin girisi olabilir. Bu asagidaki gibi ifade edilebilir.
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a™ = f"™w™a" +b™") m=02,........ M-1 (3.6)
Burada;
M: agdaki tabakalarin sayisidir. i1k tabakadaki islem elemanlari dis girisleri alir.
a’=p (3.7)

son tabakadaki islem elemanlarinin ¢ikisi ag ¢ikisidir.

a=a™ (3.8)
Cok tabakali aglar i¢in geriye yayilmali algoritma (LMS) en kiiciik ortalama karesi
algoritmasinin genellestirilmis halidir. Her iki algoritmada ayni performans indeksi

(ortalama hata karesi) dir.
(ot b {Pyst forvennns ,{pQ,tQ} (3.9)

burada; pq aga giris ve tq ise ona karsilik gelen ¢ikistir. Her bir giris aga uygulandigt
zaman, ag cikist gergek cikisla karsilagtirilir. Algoritma ortalama hata karesini minimize
etmek i¢in ag parametrelerinin ayarlamasi gerekir.

F(x) = Ele*|= E[t-a)?] (3.10)
burada; x agin bias ve agirliklar vektoriidiir.

F(x)=Ele’e]=E[t-a)" (t-a)] (.11

Ortalama hata karesini

F(x) = (t(k) - a(k)" (t(k) —a(k)) = " (k)e(k) (3.12)
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ile tahmin edebiliriz. Burada hatalarin karesinin bekleneni k iterasyonundaki hatalarin

karesiyle yer degistirir. Tahmini ortalama hata karesi i¢in Steepest descent algoritmas;

oF
wmhij(k +1) =w"j(k) - , 3.13
i(k+1) i(k) aaw"‘i,,- (3.13)
bmi(k+1)=bmi(k)—aai'fn_ : (3.14)

dir. Burada o 06grenme oranidir. Simdiye kadar, bu gelisme en kiiglik ortalama karesi
algoritmasiyla aynidir. Zor kisim kismi tiirevlerin hesaplanmasidir. Tek tabakali lineer
aglarda bu kismi tlirevler basitce hesaplanabilir. Cok tabakali aglar i¢in hata, gizli
tabakadaki agirliklarin agik bir fonksiyonu degildir. Bundan dolayr bu tilirevlerin
hesaplanmas1 o kadar da kolay degildir. Hata gizli tabakadaki agirliklarin direkt

olmayan bir fonksiyonu oldugu i¢in, tlirevleri hesaplamak i¢in zincir kuralin1 uygulanir.

Zincir kuralimi (3.13) ve (3.14) denklemindeki tiirevleri bulmak i¢in uygularsak;

oF oF _ on"

X (3.15)
ow™i,;  on™i  ow™ij

oF oF X@nmi
ob™  on™ ob™

(3.16)

m tabakasina net giris o tabakadaki bias ve agirliklarin agik bir fonksiyonu oldugu i¢in

bu denklemlerdeki ikinci terimler kolayca hesaplanabilir.

Smfl
n" = ZWmi,jam_Ij +b"™ (3.17)

j=1

bundan dolay1

=1 (3.18)
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buradan

oF
oo

tahmini steepest descent algoritmasi

w (k+1) = w", (k) —as(a]™

b"(k+1) =b"(k)-os"

olur. Bunu matris formunda yazarsak

W"k+1)=W"(k)—as"@" "',

b"(k +1) = b"(k) - as™ ,

olur. Burada

FoE
on/"
oF
ST = =| on)

oF
on™

gm

(3.19)

(3.20)

(3.21)

(3.22)

(3.23)

(3.24)

(3.25)

(3.26)
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olur. Hassasliklar i¢in tekrar eden iliskilerin tlirevini almak igin, asagidaki Jacobian

matrisini kullanilir.

B anlm+1 6n{“” anlm+1 ]
on® ony  on,
o™ ony! an;“"+ ! ' ony!
o on/" on, ong,
ongy ong ong.,
on® ony  ong,

(3.27)

matrisin ifadesini bulmak i¢in matrisin i,j elamanin1 goz dniinde bulundurulur.

Sm
8(2 wia" + b{"”J
i=1

arlim+1 _ Wm+1@
on'' onf "oont
m+ af m(n'_n) m+lgmg.-m
:Wi,JlaT;nJ:WUlf (ny)
burada
of"(nT)
f"(n""y=——22
(ny) e

]

bundan dolay1 Jacobian matrisi

m+1
aannm :Wm+1Fm.(nm)’

yazilabilir. Burada

(3.28)

(3.29)

(3.30)
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f"(n™) 0 . 0
E ™y 0 f™"(n) . 0
(n™y = (3.31)
0 0 . F7(ng)

olur. Matris formunda zincir kurali uygulayarak hassaslik icin tekrarl iligki yazilabilir.

oF on™"\ oF oF
sm — — — Fm nm m+1\T
anm ( anm Janmﬂ ( )(VV ) 8nm+1
— Fm(nm)(\/\/m+l)TSm+1 (332)
Hassasliklar son tabakadan ilk tabakaya dogru yayilirlar.
M osMT 5 st (3.33)

Geriye yayilma algoritmasi tahmini steepest descent algoritamsinmi kullanir. Mesele, ilk
hassasliklar1 geriye yaymada ihtiya¢ duyulan gradyant1 hesaplamaktir. Geriye yayilma
algoritmasini tamamlamak icin bir veya birka¢ adima daha ihtiya¢ duyulur. Denklem

(3.32)’nin tekrarl iliskisi icin baslama noktasi (s™) kullanilir.

sM

oY (t,—a,)
o _ OF _o(t-a)(t-a) JZI‘(J ) =-2(t —a) %, (3.34)
oM onM - on O et

%S

oa, _oal of™(nf")

on  onM onM () (3-35)

oldugu i¢in
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st =-2(t,—a) f"(n]") (3.36)
yazilabilir. Bu matris formunda ifade edilirse

s = 2FM(n")(t-a) (3.37)
seklinde ifade edebiliriz.

Yukarida agiklanan geriye yayilmali algoritmay1 6zetleyecek olursak:

[k adim giristen aga dogru yaymaktir.

2= p (3.38)
a‘m+1 — fm+1(VVm+lam +bm+l) mZO’Z, ........ ,M'l (339)

a=a" (3.40)
sonraki adim hassasliklar1 agdan geriye dogru yaymaktir.

SM :—2FM(nM)(t—a) (341)
s" = F"(M)W™HTs™ m=M-1,......... 2,1 (3.42)

Son olarak tahmini steepest descent algoritmasi kullanarak agirliklar ve biaslarin

giincellenmesidir.
W™k +1)=W"(k)—as"(@"")" (3.43)
b"(k +1) =b"(k) — as"™ (3.44)

momentum terimini eklenirse
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AW™(K) = )AW™(k —=1) = (1= y)as™ (@™ ")’ (3.45)
Ab™ =AD" (k =1) - (1= y)as™ (3.46)

elde edilir.

3.2.9.b. Levenberg- Marquardt algoritmasi

Geri yaymim algoritmast (GYA) cok kullanilmasina ragmen bazi dezavantajlari
bulunmaktadir. GY A sonuca ¢ok yavas olarak yaklagsmaktadir. Ayrica yerel minimuma
yakalanma riski de vardir. Geri yaymim, bir adim diisme algoritmasiyken, Levenberg -
Marquardt (LM) algoritmast Newton metoduna bir yaklasimdir. LM algoritmasi,

Newton metodunun hiziyla, adim diigme metodunun saglamliginin bileskesidir.

LM 6grenme algoritmasi minimumu arastirma metotlarinin ikincisidir. Her bir iterasyon
adiminda hata yiizeyine parabolik yaklasimla yaklasilir ve paraboliin minimumu o adim

icin ¢oziimii olusturur. E(X) fonksiyonuna sahip oldugumuzu ve X parametresine gore

minimize etmek istedigimizi diisiinelim. Newton metodunda sdyle olacaktir.

Ax=—V*E(X)]" VE(x) (3.47)

burada V’E(x)ifadesi Hessian matrisidir ve VE(X)ise egimdir. E(X)’in karelerin

toplami1 fonksiyonu oldugunu farz edelim.
N
E()= Y el (%) (3.48)
ol
bundan sonra soyle gosterilebilir.

VE() =37 (0e(x) (3:49)

VZE(X) =37 (03 () +S(x) (3.50)
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burada J(X) Jacobian matristir.

[ Oe,(x) 2,(%) ae, (x) |
X, OX, X,

28, (X) de,(X) o€, (x)

J)=| ox, o, X, (3.51)
oey (X) dey (X) oey ()
L oX, OX, x, |

Ve
5(0= e, (9 (3.52)

Gauss-Newton metodu i¢cin S(X) = 0 kabul edilir ve (16) giincellenerek su hale gelir.

Ax=[I"(x)I(X)] " IT (x)e(x) (3.53)
Levenberg-Marquardt modifikasyonuyla Gauss-Newton metodu sdyle olur.

AX=[3T(0I(0+ T3 (X)e(x) (3.54)

L parametresi, bir adimda E(X)artimi1 sonucunda bir faktorle () ile ¢arpilir, bir adim
E(x) azaltisinda, 4 parametresi fya boliiniir. ¢ biiylikse algoritma adim diigimii (1/u

adimi ile) olur, kiiciik u parametresi i¢in algoritma Gauss-Newton olur.

Bu algoritmadaki anahtar adim Jacobian matrisinin hesaplanmasidir. Yapay sinir ag1
tasarim probleminde Jocobian matristeki terimler geri yayilim algoritmasinin basitge

degistirilmesiyle hesaplanabilir. Bu, (3.48)’deki esitlikte kolayca goriilebilir. Burada
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x=[w (L)W' (1,2)..w' (SL,R)b' (SHw? (L1)..b"™ (SM)]" ve N=Qx SM. Standart geri

yayinim algoritmasi terimleri $dyle hesaplanir;

E :amz;eq(m)
ow' @i, j)  ow"(i, J)

(3.55)

Levenberg-Marquardt algoritmast icin Jocobian matrisin elemanlar1  sdyle

hesaplanabilir.

oe,(m
e LA 3.50
ow" (i, J)
bu terimler standart geri yaymim algoritmasi kullanilarak son katmanda bir degisiklikle

hesaplanabilir.
M
AY =—F (") (3.57)
(3.51)’deki matrisin her bir kolonu bir vektordiir, Jacobianin bir satirini liretmek i¢in ag

geri yaymilmalidir.

Sonug olarak Levenberg-Marquardt algoritmasi ¢ok hizli olarak ¢éziime ulagmasina
ragmen ¢ok fazla bellek gerektirmektedir. Geri yayilim algoritmasi ise sonuca yavas

ulasmakta ve daha az bellek gerektirmektedir.



4. ARASTIRMA BULGULARI

4.1 Model Girdileri
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Calismada kullanilan veriler Cizelge 4.3.’de c¢esitli kaynaklardan yararlanarak
olusturulmustur (TUIK, 1998; DPT 1998; OECD, 1982; 2006). Niifus (N), kisi basima
gayri safi milli hasila (KBGSMH), ortalama otomobil fiyati (OOF), normal benzin fiyat:

(NBF), ve yol uzunluklart (YU) bagimsiz degisken olmak iizere bes aciklayici

degiskenden otomobil sahipligi modellenmeye ¢alisilmistir. Agiklayici degiskenler i¢in

coklu regresyon ve YSA modelleri olusturulmustur.

4.1.1 Degiskenler arasinda korelasyon analizi

Cizelge 4.1. Degiskenlerin korelasyon matrisleri

Nifus  Kbgsmh OOF NBF YU  OS
Niifus 1,00
Kbgsmh 0,95 1,00
OOF 0,39 0,43 1,00
NBF 0,78 0,67 0,71 1,00
YU 0,96 0,88 026 0,75 1,00
0S 0,94 0,95 0,43 0,72 0,89 1,00

Cizelge 4.1. korelasyon matrisi incelenirse bagimli degisken otomobil sahipligi

bagimsiz degiskenler ise ( niifus, kisi bagina gayri safi milli hasila, ortalama otomobil

fiyat1, normal benzin fiyat1 ve yol uzunluklar1 ) arasinda pozitif bir iliski bulunmaktadir.

Bu da iliskilerin normal oldugu anlamina gelir. En yiiksek iligki yol uzunlugu (r = 0,96 )

ve niifus (r = 0,95 ) oldugu goriilmektedir. Bagimsiz degiskenler arasindaki korelasyon

katsayilar1 goklu dogrusal baglantiya neden olacak kadar biiytiktiir.
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4.2. Modellerin Uygulanmasi

4.2.1 Coklu regresyon modeli

Modelde ¢oklu regresyon analizinden yararlanilmistir. Cizelge 4.2.den de goriildiigi
gibi model parametreleri en-kiigiik kareler (EKK) metodu yardimiyla tahmin edilmistir.
Model parametrelerinin anlamlilig1 t testi, modelin genel anlamlilig1 F testi, %5 6nem
diizeyinde test edilmistir. Agiklayici degiskenlerin otomobil sahipligini agiklama
derecesi R (Korelasyon Katsayis1) hesaplanmistir. Istatistiki analizler Statistica paket

programi yardimiyla yapilmistir.

Cizelge 4.2. Regresyon modeli ile ilgili parametreler ve testler

Standardize olmamis Standardize edilmis
katsayilar katsayilar
Parametreler t-degeri p-degeri
Standart Standart
Beta Beta
hata hata
Sabitler -63,0216 |7,2811 -8,65551 |0,000000
Nufus 0,205325 |0,381366 |0,0000 0,00000 0,53839 |0,596247
KBGSMH 0,756016 |0,256300 |0,0001 0,00002 [2,94973 |0,007922
OOF -0,072098 |0,146010 |-0,0003 0,00067 -0,49379 |0,626834
NBF 0,183037 |0,205913 | 12,7256 14,31603 |0,88891 0,384620
YU -0,098532 |0,285921 |-0,0000 0,00006 |-0,34461 |0,733984
Regresyon model tipi asagida belirtildigi gibidir.
Model
Bagimli Degisken (Ciktr) : Otomobil Sahipligi

Bagimsiz Degiskenler (Girdiler) : Niifus, Kisi Basma Gayri Safi Milli Hasila,

Otomobil Fiyati, Benzin Fiyat1 ve Yol Uzunluklaridir.



Cizelge 4.3. Tiirkiye’de otomobil sahipligini etkileyen degiskenler
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OTOYOL,

iL, .

DEVLET, |OTOMOBIL

SAHIPLILIGI

YILLAR |NUFUS |KBGSMH |OOF' |NBF' |KOY YOLU
1970 | 35.605.176 | 968.079 0,11 |221.508 2
1971 |36.506.845 | 1.010.697 |3.588 |0,1 |221.524 3
1972 |37.431.349 | 1.076.083 |4.103 |0,1 |221.503 3
1973 |38.379.264 | 1.100.985 |4.343 |0,1 |229.482 4
1974 |39.351.185 | 1.108.815 |4.767 |0,19 |231.629 6
1975 | 40.347.719 | 1.146.915 |5.163 |0,19 |231.199 7
1976 | 41.189.686 | 1.224.529 |5.484 |0,19 |231.745 9
1977 | 42.049.222[1.235.322 | 6.638 | 022 |231.537 10
1978 | 42.926.696 | 1.224.929 | 11.101]0,34 |231.848 1
1979 | 43.822.480 | 1.194.003 | 16.793 | 0,65 |232.189 12
1980 | 44.736.957 | 1.137.089 | 10.961|0,53 |232.891 13
1981 | 45.864.201 | 1.162.494 |7.832 | 0,57 |329.556 14
1982 |47.019.848 | 1.168.936 |6.928 | 0,53 |295.126 14
1983 |48.204.615 | 1.188.247 |6.239 | 0,51 |303.708 14
1984 | 49.419.234 | 1.241.416 |4.884 | 0,44 |310.402 15
1985 | 50.664.458 | 1.262.998 |5.230 |0,46 |316.891 16
1986 |51.776.292 | 1.319.424 |5.470 | 0,47 |320.792 8
1987 |52.912.526 | 1.417.800 | 6.575 |0,33 |328.184 19
1988 | 54.073.694 | 1.407.489 |7.101 |0,36 |330.500 21
1989 |55.260.344 | 1.399.689 |7.621 |0,44 |356.291 23
1990 | 56.473.035 | 1.497.913 |9.809 | 0,62 |368.006 26
1991 |57.344.826 | 1.480.292 |9.539 | 0,69 |368.210 29
1992 |58.230.074 | 1.551.132 |9.828 | 0,68 |387.121 34
1993 |59.128.989 | 1.651.924 |10.598 0,6 |388.093 41
1994 | 60.041.780 | 1.527.820 |7.660 | 0,51 |381.028 44
1995 | 60.968.663 | 1.624.248 |9.558 | 0,62 |381.300 46
1996 |61.909.854 | 1.713.456 |9.841 | 0,66 |381.740 49
1997 | 62.865.574 |1.827.299 |9.201 | 0,71 53
1998 1.870.064 | 10.317 0,73 56
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4.2.2 YSA modeli

YSA modelinde, bagimsiz degiskenler girdi, bagimli degiskenler ise ¢ikt1 olarak

isimlendirilir. Bu ¢aligmada kullanilan model i¢in girdiler ve ¢iktilar asagidaki gibidir:

Model
Bagimli Degigken (Ciktr) : Otomobil Sahipligi
Bagimsiz Degiskenler (Girdiler) : Niifus, Kisi Basma Gayri Safi Milli Hasila,

Otomobil Fiyati, Benzin Fiyat1 ve Yol Uzunluklardir.

Girdi Tabakas! Gizli Tabaka Cikti Tabaksi

NUfus OoO—

KBGSMH o

Otomobil Fiyatio——

—O0tomobil Sahipligi

Benzin Fiyatt |

Yol Uzunlugu o |

Sekil 4.1. Otomobil sahipligi modeline ait YSA mimarisi

Tiirkiye’nin otomobil sahipligi verileri ile olusturulan YSA modelinde verilerin
yetersizligine istinaden tek bir gizli tabakaya sahip ag mimarisi distiniilmiistir. Gizli
tabakada, en iyi performansi gosteren iki islem (sinir) elemani kullanilmis ve
olusturulan modele ait YSA mimarisi Sekil 2’de gosterilmistir. Islemler statistica
programinin neural network toolbox’lar1 kullanilarak yapilmistir. Performans 6lciitii
olarak asagida 2,3 ve 4 denklemleri ile verilen bilgi kriterleri kullanilmigtir. Verilerin
%80’1 egitimde, %?20’side teste kullanilmistir. Egitim algoritmasi olarak Levenberg-

Marquardt algoritmast kullanilmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak log sigmoid
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fonksiyonu kullanilmigtir. Egitimden sonraki agin performans degerleri ve agirhik

katsayilar1 bulunmustur.

AIC=1log (MSE)+2*(m+1)/N 4.1)

MSE=1/N* > (t;-t.) 4.2)
i=1

RMSE= 1/ﬁMSE (4.3)

Burada;

MSE = Hata Kareler Ortalamasi

t, =1 Gozlem degeri

ty =i Model degeri

N = Egitilen veri sayist

m = Modeldeki parametre sayist (Ag yapisinda agirliklar ve sabitlerin toplam

sayisidir.)

Duyarlilik analizi, parametrelerin agdaki etkinligini arastirir. Bu ¢izelgeden, en 6nemli
parametrenin niifus (N) oldugu, daha sonra sirasiyla; kisi bagina gayri safi milli hasila
(KBGSMH), ortalama otomobil fiyati (OOF), yol uzunluklar1 (YU) ve normal benzin
fiyatinin (NBF) oldugu goriilmektedir.

Cizelge 4.4. ( 5x2x1 ) Modelinin duyarlilik analizi sonucu

Niifiis KBGSMH | OOF NBF YU
ORAN 2607751 | 22,01492 | 10,96588 | 10,93908 | 8,681509
DERECE |1 2 3 4 5

Ag egitilmeden Once, giris ve ¢ikis verileri normallestirilmistir. Her bir giris ve ¢ikisin

normallestirilirken kullanilan ¢carpim katsayilar1 ve sabitleri Cizelge 4.5.”de verilmistir.
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Cizelge 4.5. Agin normallestirme katsayilari

[SiMm SABIT CARPIM KATSAYISI
NUFUS -1,55118 4,25E-08

KBGSMH -1,57619 1,56E-06

OOF -0,2717 7,57E-05

NBF -0,1695 1,694915

YU -1,32963 6E-06

OTOMOBIL SAHIPLIGI -0,07317 0,02439

Modelin genel denklemi asagidaki gibidir.

N
KBGSMH
0S = f,| [w,]f,| [w,]| OOF +[6] [+[b.] (4.4.)
NBF
YU |

Wi, Wy, by, ve b, matrislerinin degerleri (4.7., 4.8.,4.9.,4.10.)’dan almabilir. Transfer
fonksiyonlar1 da asagidaki gibidir. Agirlik katsayilari ve biaslar, normallestirilmis
veriler i¢in elde edilen degerlerdir. Bir noktadaki gerilme artisin1 belirlemek icin, her bir
degiskenin Cizelge 4.4.°de gosterilen carpim katsayilar1 ve sabitler kullanilarak
normallestirilmesi gerekmektedir. Daha sonra bu degerlerin denklem 4.4. de yerine
konularak sonucun bulunup Cizelge 4.4.’deki ¢ikis tabakasi i¢in verilen ¢arpim katsayisi

ve sabit degeri kullanilarak ters doniistim yapilmalidir.

fi=—— 4.5.)

e +e€

1
f,= 4.6.
P l4e” (4.6)
(5x2x1) mimariye sahip agin agirlik katsayilar1 ve biaslari

_(—1,90622 -0,2287 1,63044 0,771 47)

' {-2,10107 -0,7623 1,545896 —0,4706 o



W, =(86,98549 -98,1205)
b, =(-4,99356 -5,53618)

b, =(~11,3317)

60

Cizelge 4.6. Modellere ait bilgi kriterleri

(4.8)

(4.9.)

(4.10)

Modeller AIC RMSE R
YSA 1,12 0,75 0,99
Regresyon 1,50 3,17 0,91
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Beklenen Normal Degerler
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Sekil 4.4. Hatalarin normal olasilik grafigi

Y =-1,0986E-7+1*x
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Sekil 4.5. Tahmin edilen degerler ile gdzlenen degerler arasindaki iliski
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5. SONUC

Bu ¢aligmada Otomobil Sahipliginin Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve Coklu Regresyon

Analizi ile modellenmesi yapilmistir.

YSA kullanilarak gerceklestirilen otomobil sahipligi modelinden elde edilen sonuglar;
coklu regresyon model sonuglari ile karsilastirilmistir. Coklu regresyon modelinin
katsayilar1 istatistiki test sonuglarina gore anlamli bulunmamistir. Modele ait R
(korelasyon katsayisi) degeri cok diisiik olmasi modeldeki agiklayici degiskenlerin
bagimli degiskeni agiklama oraninin yeterli olmadigini géstermistir. Modelin hatalarinin
tam normal dagilim gostermedigi, tahmin edilen degerler ile hatalarin dagiliminin 0
(sifir) ¢izgisi tlizerinde olmadigi, standardize hata histogramlarinin saga ve sola dogru
cok acik oldugunu, sifir hata frekansinin diigiik oldugu ve tahmin edilen degerler ile
gozlenen degerler arasinda iyi bir uyum olamadig1 goriilmektedir. Coklu regresyon

modeli otomobil sahipligi olayini agiklayamamaktadir.

YSA modelinin hatalarinin normal dagilim gostermedigi, modelde tahmin edilen
degerler ile hatalarin dagilimmin O (sifir) ¢izgisi lizerine yakin oldugu goriilmiistiir.
Modele ait korelasyon katsayist degeri yliksek bulunmus ve modeldeki agiklayici

degiskenlerin bagiml degiskeni agiklama oraninin yeterli olduguna kanaat getirmistir.

YSA modelinin daha kii¢ciik RMSE ile yiiksek korelasyon katsayilarinin yani sira, ¢oklu
regresyon modeline gore AIC’larinin da diistik oldugu g6z 6niine alindiginda, modelin
Ustlinliigli goze ¢arpmaktadir. Sonug¢ olarak otomobil sahipliginin dogrusal olmayan

davranigini temsil etmede YSA modeli basarili olmustur.
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