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SUMMARY

One of the main problems of the transportation planning is the modelling of human
behaviour under different conditions. In order to establish a good mathematical model,
careful data and information collection process is needed. Many modelling technics are
available for transportation demand forecasting. Regression analysis is simple, but it
generally does not represent the behaviour of the observed case, especially if data is not
sufficicnt and/or reliable. This paper compares the results of the regression anlysis and
the neural networks, a recently developing modelling technic, used to predict the trip

productions of the zones in Denizli-Aydin Motorway corridor.

OZET

Ulastirma planlamasinin ana sorunlarindan biri, degisik kosullar altinda insan
davramsiun modellenmesidir. Bunun igin 6zenli ve yogun bir veri toplama galismasina
gerek vardir. Yolculuk verileri genel olarak anketler yoluyla elde edilir ve pahahidir.
Regresyon analizi, talep modellerinde yaygin bigimde kullanilir. Ancak verilerin
sayisimin  yetersiz olmast durumunda regresyon analizi ile basarili bir modelleme
yapmak zorlastirmaktadir. Bildiride, 6nce genel olarak yapay sinir aglarinin yapist
incelenmis ve geri yayiulmmali en kiigiik kareler yontemi 6grenme diizenine deginilmistir.
Ardindan son yillarin gok kullanilan ve oldukga ilgi géren yontemlerinden olan yapay
sinir aglan ile regresyon analizinin aymi veri kiimeleri igin bulduklar sonuglar
karstlastrilmigtir.  Bunun igin Denizli-Aydin  Otoyolu trafik etiinde kullanilmak
amactyla toplanan veriler kullanilmustir. .

1.GIRIS

Miihendislik hesaplariin tiimiiniinde amag incelenen olayi cn iyi temsil edebilecck
modcli kurmaktir. Verilerin kesinligi artiginda vc sayist gogaldiginda olay:r tcmsil
ctimek igin kullamilan modelin giivenirliligi artmaktadir. Ancak, gergekte 6lgiim hatalar
ve diger etkenler verilerin giivenirliligini disiirmektedir. Daha giivenilir veriler, daha
fazla zaman ve daha yiiksek maliyetler anlamuna gelmektedir. Ulagtirma planlamasinin
temcl hedeflerinden biri model kurarak, gelecekteki ulastirma taleplerini tahmin ctmek
ve buna bagl olarak ortaya ¢ikacak sorunlari ¢ézmek igin alinmasi gercken énlemieri
belirlemektir. Modellenmek istencn olay insan davranigt oldugundan veriler anket
yontemleri ve sayimlarla clde cdilmektedir. Modclin kurulmast igin cn ¢ok kullantlan
yontcm isc regresyon analizidir. Degiskenlerin birden fazla oldugu durumlarda ¢oklu
regresyon analizi yapilmaktadir. Yéntemin uygulanmast son derece basit ve kisadir.

' Arag. Gor., 1. T.0. Fen Bilimleri Enstitiisii.
2prof:Dr., 11U, Ingaat Fakiiltesi, Ulagtirma Anabilim Dall.
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Buna karsihk. olay parametreleri arasinda korclasyon iliskisinin bulunmasi ¢oklu
regresyon analizini olumsuz ctkilemckte, bu da benzerlik iligkist bulunan veriler
arasindan ¢ogu zaman birini tereih ctmeyi zorunlu kilmaktadir.

Yapay sinir aglan son on il igerisindc oldukga ilgi goren bir modeclleme
tcknigidir. Biyolojik sinir sisteminin gahsma diizcnini drnck alarak isler. Miihendislik
uvgulamalarinda goriintii tanmunda, modcllcme ya da optimizasyon gibi benzer
konularin ¢oziimiinde kullamlmaktadir. Kullamim  alanlarma gorc her sinir yapis
farklihiklar gosterir. Genel olarak sinir aglar iki grupta toplanabilir. Bunlardan birincisi
égrenme ve uyarlama yetencgine sahip olan “yenilemeli® ya da “geri vaytlmali', ikincisi
isc “ilcri beslemeli” sinir aglandir. Birinci  gruptaki sinir aglan her yeni veri girisinde
cikan sonuglara gore kendilerini yenilerler. ikinci gruptakiler isc geri doniip hata
diizcltmeleri yapamazlar.

Sinir aglan modelleri de diger modcellerde oldugu gibi veriyc gerek gosterirler.
Modcli olusturmak igin rcgresyon analizinde kullamlan veriler sinir aglarinda “cgitim
verileri” olarak adlandurihr. Meveut verilerin bir boliimii. daha sonra kurulan modcli
stnamak i¢in, “test verileri® olarak ayrilir.

Sinir aglart; petrol sirkctlerinin arama maliyeticrinin diisiiriilmesi. bankalarm kredi
odeme risklerinin hesaplanmasi, hisse senedi analizleri. tip. spor  (at yansi. araba
variglant vb.), bilim ve miihendislik alanlarinda karmagik modellerin yaratilmast,
dogrusal vc dogrusal olmayan modcl davramslari. ok degiskenli ¢gri uyumlari. akigkan
modcllemesi. iklim modcllemesi, filtreler gibi gelencksel istatistik ve  regresyon
analizinin yetersiz kaldign birgok konuda kullamlmaktadir,

2. YAPAY SINIR AGLARI
2.1. Yamist

Sinir aglarmun tcmeli biyolojik sinir sistcmine dayanir. insanin gevresinden
algiladigt yiiksck miktardaki veriyi nasil anmda degerlendirip tepki gosterdigini ve
oprenmenin nasil gergeklestigini saptamak amaciyla yaptlan galismalar, yapay sinir
aglart igin tcmel olusturmustur. Calismalarda, sinirlerin fizikscl yapisin “synapsis’.
“hiicre” (cell body) ve “akson® olmak iizere ii¢ ana béliunden olugtugu saptannustir
(Sckil 1). Synapsis, ' dencyimlerin  saklandigr birimlerdir ve  sinirlerin dentrit'
cikmtlarmin birlestigi bolgeye verilen isimdir. Synapsisler bellek gorevi yapar ve diger
sinirlerden siirckli bilgi alular. Hiicreler, diger adiyla “soma’. sinirlerin merkezi islem
birimidir.  Goérevleri,  synapsislerden  gelen  bilgilerin - degerlendirilip — aksona
aktariimasidir. Akson isc soma ile diger sinirler arasinda bir ilctisim hattt gérevi vapar.
Her sinirin ortalama olarak 10.000 kadar synapsis baglantst vardir, Bu da sinir sistcmi
genclinde biiviik bir bilgi akis kapasitesini ifade cder.

1 . . “o P - - .
Bir sinirin, diger sinirlerle baglantisiu saglayan hiicre uzantilar.
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Sekil 1: Biyolojik Bir Sinirin Yapisi {1)
2.2. Yapay Sinir Aglarvun Matematiksel Yapist
Yapay stnir aglan biyolojik bir sinir sisteminin matematiksel ifadesidir. Cahisma

diizenini biyolojik sinir sisteminden alir. Sekil 2. bivolojik bir sinirin ¢alisma
mekanizmasimin matematik ifadesidir,
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Sekil 2: Yapay Sinir Aglarinin Calisma Sisten | 1]

Yapay sinir aglanna giren ( a,) ve gikan (y, ) veriler vektarel olarak ifade edilirler
(Sekil 3). YSA en az iki tabakadan olusur ve her tabaka. YSA daki tim savisal
islemlerin ger¢eklestigi ve bivolejik sinir sisteminde somanin gorevini yapan islem
birimlerini (IB) igerir. Aynt tabakada bulunan islem birimleri arasinda baglant yokken,
ardigik tabakalardaki IB birbirlerine linklerle baglanmuslardir (Sekil 3).
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Sekil 3: Bir YSA Mimarisi
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[B’ni birbirine baglayan her link bir sinir agirlik katsayisina sahiptir. Kolaylik
agisindan bu katsayilar matris seklinde gosterilirler (Sekil 3). Bu katsayilar egitim
strasinda en uygun duruma gelinceye kadar degisirler. 1B kendi giris ve agirlik
katsayilarmun bir fonksiyonudur.

u(t) =F(x(),w()) )]

(1) deki F fonksiyonu olarak kullanilan degisik fonksiyonlar vardir. En ¢ok kullamlan
‘dogrusal bilesim’ [lincar combination] fonksiyonudur. Bu fonksiyon, vekiorel i¢ uzay
carpumudir (2). Iki vektoriin kargilagtirmasini yaparak benzerligini 6lger. Bu. biyolojik
sinir sistemindeki bellek 6zelliginin matematiksel olarak ifadesidir. Baska bir benzerlik
fonksiyonu ise Euclidian benzerlik dlgtimiidiir (Sekil 4).

. it i veri
xk(t) yeni veri Xe(1) yeni veri

‘ D:xi(t) ve wy(t) arasindaki
"'\,_mesat'e

i g ) =
wi(t) aglrlifkatsayllﬂn wi(t) agirlik katsayilan

u(t) benzerlik

Sekil 4: a) Dogrusal Bilcsim b) Euclidian Benzerligi

Kargilastirma islemi yapildiktan sonra clde cdilen benzerlik 6lgiimleri 1B lere
gonderilir ve burada doniigiim fonksiyonundan (/) gegirilirler. Bu fonksiyon. kullanilan
amaca gorc ¢esitlilik gosterir ve segimi bize baglidir. Her olayin dogal davranisi bulan

,vj=f(z xiwij)zf(x.wj) (2)
i=0
cn iyi sinir mimarisini bulmak kadar fonksiyonu saptamak da onemlidir.

2.2.1. Déniigiim (Etkinlik,iB) Fonksiyonlar

Sckil 5°dc, bazi doniisiim fonksiyonlarin grafikleri goriilmektcdir. Bunlardan cn
¢ok kullanilani dogrusal ve sigmoid fonksiyonlardir.

Sekil 5: Doniisiim Fonksiyonlar1 Grafiklcri
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Sigmoid fonksiyon yamag fonksiyonun siirekli halidir ve monotonik artarak belirli
limitler igersindeki degerlere dogrusal olmayan artigla 0 ile 1 arasindaki degerler atar
(Sekil 5 d). Sinir aglarim olusturan ogeler ve kargilagtirma baglanti agirliklan ile
etkinlik fonksiyonlart YSA min bir model olusturmast igin yeterli degildir. Tiim bu
fonksiyonlan kullanacak ve gerektiginde kendini dogru tahmine dogru degistirecek bir
diizene gerek vardir. Bu diizeni 6frenme algoritmalan saglar. Bir cok Ogrenme
algoritmasi vardir ve kullamlan amaca gore algoritma segimi degisir. Ornegin bunlardan
biri, Klopf tarafindan 1986 yilinda gelistirilen ve goriintii tanimlamasi sirasinda ortaya
¢ikan desen siralamasindaki gegici degisimi yakalamaya varayan Hebbian 6grenimidir
[2]. Bagka ogrenme yontemi, bu caligmada kullamilan, tahmin edilen degerlerle
elimizdeki degerler arasindaki hata farklarninin kareleri toplamu en kiigiik olacak sekilde
baglanti agirliklarint degistiren ‘geri yayilmali en kiigiik kareler yontemidir [2].

2.2.2.Bir YSA Geri Yayilmali ve Hata Diizeltmeli Ogrenme Diizeni
Geri yayilmali hata diizeltme tckniginin asamalan soyledir [3].

1) Daha 6nceden mimarisi belirlenen YSA nin baglant: agirliklarina, herhangi bir
rasgele motoru yardimuyla, rasgele sayilar atanr.

2) Hata, gozlenen degerlerle modelden bulunan degerlerin farkimun karelerinin
toplamu olarak ifade edilir.

L q

E = ) Y (by -2z;)° (3)

k=1 j=1

3) Hatamn baglanti agirhiklarina gore tiirevi aliur. Bundan amag, hatanin minimize
edilmeye ¢alisiimasidir. '
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4) Alinan tiirevden bulunan w; agirhklarina bagl hata miktarindaki degisim yine bu
agirhiklara dagitilir. Bunun igin ;

i?em - w SSkl + M 6Eij (5)
esitligi kullamilir. Burada n degisim miktarin1 kontrol eden katsayidir. Bu katsayinin
se¢imi bize baghdir ve bilyiik segilmesi halinde iterasyon siiresi kisalabilir. Ancak bu
pek tavsiye edilen bir segim degildir. Bunun nedeni, hatanin salimmimn gok stk oldugu
bir boélgede yerel minimum noktasinn atlanabilmesidir. Cok kiigiikk segilmesi ise
giivenli bir yontem olmasina karsi egitim siiresini arttirir.

w
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5) w, agirhiklarina dagitlan hata bu kcz V), aguliklarina dagitilir. Bunun igin 6nce
yukanda oldugu gibi toplam hatanm w, lere gére degil V, agirhiklanna gore tiirevi
alimr. Bunu i¢in zincir kurali kullanilir.

I

(7E (/'/ ('}y P | R
= =2 b =2 ) (=DI'(z)w, ['(¥,)a,
('}/ ("\ f’\h (’)Vh (’)Vhl ;JZ]( k) J) (=Dr'( J) i (y,)ay,

CE

© ()
(""Vhl

6) Bu hata. 4. adimda oldugu gibi. V), katsayilarma dagitilir.

Q1
av h

V ,\A'Cm — V |L\|\I + n (7 )

i

Bu islemlcrden sonra birinci tur tamamlannus ve ilk itcrasyon gergeklesmistir,
Rasgclc atanan katsayilar degistiginden yeni cgitim verileri YSA ya sokulur ve ikinci
tur i¢in toplam hata miktari bulunur. Hata miktant belirlenen sinirlar altna diistiigiinde

itcrasyon durdurulur ve egitim tamamlanmis olunur.

3. ¥SA mn Ulastirma Taleplerinde Kullaminu Uzerine Bir Caltsma

Tablo 1'de Denizli-Aydin Otoyolunun trafik ctiidii igin toplannus  veriler

goriilmektedir.

Tablo 1: Planlama Verileri

Toplam
Yolculuk
Gsyih (Yolculuk
Niifus (Milyon TL) Oto Sayisi /Gin)
304,470 362,280 16,034 13,528
826,695 1,407,162 45,816 50,739
896,150 1,645,318 48,305 80,598
1,378,397 2,552,512 101,578 12,097
1,458,339 2,572,825 79,750 39,794
1,541,542 1,475,348 70,667 57,317
3,848,861 5,893,493 327,782 118,460
4,301,315 10,454,994 286,347 87,041
7,146,413 11,896,318 545262 138,741
9,044,861 12,286,705 352,338 149,569
13,068,696 31,745,562 969,243 146,216
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Tablo 2: Veri Kiimesi Igin Korclasyon Matrisi

Niifus Gsyih  Otosayisi  Toplam Yolculuk
Niifus I
Gsyih 0.957 1
Oto sayisi 0.9543  0.9690 1
Toplam Yolculuk  0.8606  0.7485 0.8111 1

Tablo 1°dcki veriler Aydim-Denizli otoyolunun Kuyucak-Denizli kesimi igin
stirdirilmek(c olan 6n proje kapsamuinda hazirlanan Trafik On Etiid Raporundan
ahnmugtir[4]. Bu raporda, projc konusu otoyol kesimi tamamlandiginda iizerinde
olugmasi beklenen trafik yiiklerinin ve kompozisyonun ongoriilmesi amaciyla vapilnus
olan ¢alismanin sonuglart verilmistir. Hedefl yili (2025) igin yapilan bu éngoriilere bagh
olarak, otoyol ve baglants yollart ile kavsaklarin projclendirilmesindc. gelecckte ortava
¢tkmasi beklenen trafik taleplerini karsilayabilecck kapasitede ve gereksiz yatirimlar
onleyeeek en uygun ¢oziimler belirlenebilecektir [4].

Tablo I"dcki illere ait degerler, illerin kendilerine ait olan degerler olmayip bolge
bazindaki dcgerlerdir.  Veriler analize sokulmadan  once. tim  paramectrelerin
degerlerinin sifir oldugu  kukla degerlerden olusan bir satir cklenmistir. Bundan amag
YSA analizi yapilirken, modelin tiim verileri sifir oldugunda volculuk savisinin stfir
noktasmdan  baslatmasidir. Tablo 1°deki veri kiimesinin korclasyon matrisi (Tablo 2)
bulunmus ve verilerin i¢ bagimhiligina bakilnustr. Tahmin cttirici veriler arasinda 1°¢
yakin iligki iki veri arasindaki korclasyonun ok yiiksck oldugunu ve modele ikisinden
birinin sokulmasmin yeterli oldugunu géstermektedir. Tahmin cttirici veriler arasdaki
iliskinin sifira yakin olmasi istenirken tahmin cttirici veri ile tahmin edilen arasindaki
iligkiyi tcmsil eden korclasyon katsayisinin —1 ya da 1" ¢ yakin olmasi arzu cdilir. Bu
ornckie toplam yolculukla cn fazla iliski iginde olan degisken niifustur.

3.1 Yapay Sinir A

Analizlerde ¢ok tabakali sinir modeli kullamlmisur. Ogrenme algoritmast olarak
BPLSM (back propagation lcast squarc method) ‘geri vayilmali en kiigiik karcler
yontemi” kullamlmugur. Sistemi igletmek amaciyla Propagator' isimli paket program
kullantlnugtir. Bu program C dc yazilnus ve derlenmistir. Program sanivede 100
itcrasyon yapabilmcktedir. Sistem uygun olan en az hata miktarma ulastiginda
durdurularak agirlik katsayilart MS Excel*de hazirlanan tabloda yerine konulmus ve
tahmin degerleri ile beklenen degerler karsilastirilmustir.

3.2. Regresyon Analizi

Bagimsiz  dcgiskenler birden fazla oldugunda ¢oklu rcgresyon yontemi
kullanilnug  yine bu yontem igin MS Excel” iginde bulunan fonksivonlardan

" Bu programim demosu *http:/www.csee.umbe, edu/ zwa/Gator/Description.html” adresinden elde edilebilir,

Programla ilgili agiklamalar ilgili web sayvfasinda yeralmaktadir.
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faydalanilmistir. Bulunan regresyon denklemi ve YSA mn buldugu degerler modeli
olusturmak igin kullanulan verilerle karsilagurilmis bagumsiz degiskenler karsisinda
modeclin davranisini gormek igin hazirlanan test kiimeleri kullantlnustir. :

3.3. Verilerden YSA ve Regresyon Kullanarak Talep Modeli Olugturulmast

Tablo 1’deki niifus,gayri safi yurtigi hasila ve otomobil sayisi verileri yapay
sinir aglarinda 6gretmen veriler olarak kullanilmadan 6nce 0 ile 1 arasinda normalize
edilmistir. Bunun nedeni néronlarda kullamlan, dogrusal olmayan sigmoid fonksiyonun
diger noronlardan gelen toplulastiriinus verileri O ile 1 arasina atamasidir. Eger degerler
normalize cdilmeden fonksiyona sokulursa sigmoid egrisinin dzelliginden dolayr (Sekil
6.d) belli bir degerden sonra tiim girdiler 1° ¢ atanacaktir. Bu durum. uygun olmayan
bir model kurulmasina ya da ogrenmenin  kararsiz bir yapiya déniismesine neden
olabilir. Tablo 1°dcki degerler normalize cdilirken her scrideki en yiiksck deger yerine
niifus 30 milyona, Gsyih 60 milyona, oto sayist 2.5 milyona, toplam yolculuk isc 1
milyona béliinmiigtir. Bunun nedeni, tahmin amaciyla koyacagimuz verilerin - YSA
analizinde kullanilan 6gretmen verilerden daha yiiksek oldugunda modeli sasirtimamasi
icindir. (Ornegin 2010 yilindaki tahmin igin niifusun 20 milyon, Gsyih’nin 40 milyon.
arag sayisinin 1.5 milyon olacagini 6ngoriilebilir).

Kullanilan yapay sinir agi ¢ok tabakali 3x5x3x1 sistemlidir. Regresyon
analizinde veriler normalize edilineden ¢oklu regresyon yapilmis ve sonugta,

Toplam yolculuk=0. 02499*Niifus - 0. 01113*Gsyih + 0.200049*Oto sayisi
bagintist bulunmnugtur. Bu bagintida goriildiigii gibi Gsyih, toplam yolculugu azaltici
bir ctkiye sahiptir. Halbuki Gsyih’ n yolculugu arttirmasi gerekmektedir.
3.4.Model sonuglar: ve modellerin test edilmesi

Tablo 1’deki verilerden asagida yontemlere gore ii¢ model kurulmustur.
1-YSA modeli
2-Niifus,Gsyih ve toplam oto sayisini baz alan regresyon modeli
3-Yalzca niifusu baz alan regresyon modeli

Model sonuglar1 Sekil 7, 8 ve 9°da gorilmektedir.

Bagimsiz. degiskenlerden ikisi sabit tutulup digeri degistirilerek modellerin
degisken karsisindaki reaksiyonunu dlgmek igin iig test kiimesi olusturulmustur.

Sekil 7°de 6gretmen veriler yardimiyla bulunmus modellerin yine 6gretmen
verilere ait beklenen degerler ve model tahminlerinin kargilastinlmasi goziikkmektedir .
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Sekil 9: 2 Nolu Test Kiimesi Igin Model Tahminleri
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Sckilden de goriildiigii gibi goklu regresyon, niifus artisina karsin verilerdeki verel
diisiislere uyum saglanustir. Coklu regresyon modclinin analiz i¢in kullanilan verileri
tahmin ctmcktc basarisiz oldugu sdylencmez (Sckil 7). Ancak cgiliminc bakildiginda
belli bir niifus artigindan sonra yolculugun sabit kaldigt gériilmektedir. Dogrusal
regresyon modclinde ise yalnizea niifusla yapilan regresyon analizi. gokluya gore daha
fazla hata vermis olsa da trend ve model olarak daha anlamli goziikmektedir. Bunun
nedeni .¢ bagimliligr olan verilerin clenmesidir. ' YSA modcli isc hem hata orani diisiik
tahminler yapnustir, hem de artan niifus ve Gsyih “ye gore yiiksclen bir trende sahip
olmustur.

ilk testtc amag. bulunan modcllerin niifus degiskeni karsisindaki davramslarim
olgmek ve karsilasirmakur. Tiim regresyon modelleri niifus degigkenine karst 6
milyonuncu dcgerden sonra gok duyarh hale gelmekte ve hizla artisa gegmektedirler.
Bu bir sorun yaratmuyor gibi goziikse de 6gretmen verilerimiz igerisinde 13 milyon
niifusa sahip veriyc ait yolculuk yaraumu 146.216 iken, 14 milyon niifus ve ¢ok daha
kiiciik Gsyih ve Oto suhipligine karsin , ¢oklu regresyon 300.000 .dogrusal regresyon
isc 218.400 yolculuk vermis ve modclin dogrulugunu tchlikeyc diisiirmiistiir. YSA isc
ayni kesit igin 69,182 yolculuk vermigtir. Ayrica goklu regresyon test kiimesine ait ilk
veri igin cksi yolculuk vermistir (Sckil 9).

iki nolu testtc, regresyon analizi Gsyih artist karsisinda devamli azalan bir yolculuk
vermistir. Bunun nedeni,  regresyon katsayilari incelendiginde kolayca goriilebilir.
Katsayist ncgatif olan Gsyih, sabit Niifus ve Oto sayist karsisinda arttik¢a yolculuk
miktarint  disiiriicektir. Bu  durumda regresyon analizinin uygun modecl olarak
almamayacag@i belirginlegmektedir. YSA isc. tersine. Gsyih karsisindaki davramsiyla
daha uygun bir model vermistir.

Regresyon analizi iki no.du testi gegememis ve modclin kullanilamayacagl
anlasiinustir. Bu nedenle. ii¢ no.lu testi yapmanmn artik anlanu kalmanugtr. Gsyih
artmasmna karsin, yolculuk yaraimimn diigmesi regresyon modclinin uygun olmadigini
agikga gostermektedir.

4. SONUCLAR

Sckil 7.8 vc 9'da goriildiigii gibi Tablo 1'dcki veriler igin rcgresyon analizi
kullanilarak uygun bir matematik modecl clde edilememistir. Verilerin i¢ bagumliliginin
ctkisinden kurtulmak igin bagimsiz.  dcgiskenlerin - clenmesiyle  yapilan  dogrusal
rcgresyon. ¢oklu rcgresyona gore daha kabul cdilebilir olsa da R-karc (estlcrinden aldigi
diisiik testler nedeniyle verilerin dogal davramsi temsil ctmede basarth olamanug ye¢
testler strasinda verilen degerler karsisinda gok yiitksck yolculuk savilart vermistir,
Coklu rcgresyon daha yiiksck bir R-karc testine sahip olsa da. Gsyih karsisinda
gosterdigi cgilim. modeli kabul cdilebilir olmaktan ¢ikartmaktadir. Ayrica tahmin
degerleri dogrusal regresyona gore cok daha yiiksektir. Bir diger dikkat ¢cken  nokta.
regresvon modcllcrinin dgretmen verileri tahmin ctmekte pek zorlanmadiklaridir. Bu.
regresyon modellerinin uygun oldugu anlamuma gelmemelidir. Bu durum. testlerde
ortaya ¢tkmustir. YSA ilc bulunan degerler kabul cdilebilir limitler iginde ¢ikugi gibi
davrams olarak beklenen cgilimi gostermistir.
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