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OZET

Bu ¢alismada amag, uzamsal regresyon analizinde kullanilacak agirhik matrislerini
dizenlemek Gzere farkh uzamsal agirlik fonksiyonlarinin olusturulmasidir. Bu amag
dogdrultusunda, incelenen bdlgelerin cogdrafi konumlarinin yani sira farkl etkiler de
fonksiyonlara dahil edilerek uzamsal agirlik matrisleri dizenlenmis ve uzamsal

modeller olusturulmustur.

Birinci bélim giris niteliginde olup tezi olusturan konu baslklarindan kisaca
bahsedilmistir.

ikinci bélimde; genel olarak uzamsal verilerin yapisi ele alinmistir. ilk adimda
uzamsal verilerin gerekliligi incelenmis ve uzamsal veri ¢esitleri aciklanmistir. Daha
sonra, bu veriler igin érnekleme ydntemlerinin kullanimlari ayrintilar ile verilmigtir.
Bunlarin yani sira uzamsal otokorelasyon fonksiyonlari ve uzamsal otokorelasyon

sorununun belirlenmesine kullanilan testler de incelenmisgtir.

Uglincii bdliimde; uzamsal analizde kullanilabilecek modeller ayrintili bir bicimde ele
alinmigtir. Modeller, iligkili ve iligkisiz hatalarin bulunmasi durumunda kullanilan
dogrusal modeller olmak Uzere iki ayri grupta incelenmigtir. Ayrica bu modellerin
olusturulmasinda kullanilacak agirlik matrislerinin elde edilme ydntemlerine de yer

verilmigtir.

Dérdinct bélimde; uzamsal regresyon analizinin uygulanmasinda izlenecek slreg
ve kullanilacak istatistiksel testler agiklanmistir. Agirlik fonksiyonlarini olugturmak
icin dikkate alinmasi gereken kurallar bu bélimde gerekgeleri ile verilmistir.

Besinci bolimde; olusturulan farkl agirhk fonksiyonlari yardimiyla agirhk matrisleri
dizenlenmis ve uzamsal regresyon analizi uygulanmistir. Analiz sonucunda elde

edilen modellerin gegerlilikleri sinanmis ve modeller yardimiyla tahminler yapiimigtir.

Son bélim olan altinci bélimde ise ¢alismanin sonuglari tartisiimis ve ileriye yénelik
yapilabilecekler Gzerinde durulmustur.



SPATIAL REGRESSION ANALYSIS
SUMMARY

The aim of this study is to form different spatial weight functions in order to create
spatial weight matrix which is used for spatial regression analysis. For this purpose,
other impacts are included along with the geographical coordinates of the locations.

The first chapter is an introduction chapter which covers the main titles of the thesis.

In the second chapter, structures of spatial data are discussed generally. First of all
necessity and types of spatial data are studied. Then application of sampling
methods to this data are explained in detail. Apart from these spatial autocorrelation
functions and tests for determining of spatial autocorrelation problem are also
explained.

In the third chapter, models that can be used in spatial analysis are examined in
details. These models are studied in two groups: models with correlated errors and
uncorrolated errors. Spatial weight matrix which is used to build these models are
also explained.

In the fourth chapter, the process of spatial regression analysis and the statistical
tests are examined. Rules for building spatial weight functions are also given in this
chapter.

In the fifth chapter, spatial weight matrix are built by different spatial weight functions
and spatial regression analysis applied. Validity of these models are checked and
they are used for prediction.

In the sixth chapter which is the final chapter, the results of the study are discussed

and recommendations for future studies are given.
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1. GIRIS

Uzamsal regresyon analizi 6zellikle son yirmi yilda istatistiksel analizlerde sik
kullanilan yéntemlerden biri olmustur. Konumun énemli oldugu durumlarda, degisimi
aciklamak ve o6ngoriulerde kullaniimak Uzere kullanilan klasik modellerin yerini,
cografi anlamdaki bilgileri iceren ve konumlarin gézlemler Uzerindeki etkilerini de
dikkate alarak olusturulan uzamsal modeller almistir.

GuUnUmUzde uzamsal analizler birgok alanda uygulanmaktadir. Bu analizler, 6zellikle
son dénemde tipta, kanserle ilgili yapilan ¢alismalarda en sik kullanilan ydéntem
olarak kargimiza ¢ikmaktadir. Bunun yani sira jeoloji, toprak bilimleri, imaj analizleri,
epidemiyoloji, tarim bilimi, ekoloji, ormancilik, astronomi ve atmosferik bilimlerde

kullanimi her gegen giin artmaktadir.

Uzamsal regresyon analizinin uygulanmasina karar verdikten sonra en &6nemli
nokta, kullanilacak agirlik matrisinin olusturulmasidir. Literattirde agirlik matrislerinin
olusturulmasinda en sik kullanilan yéntem komsuluk esasina dayanan, sinirdas
bdlgelerin bir, digerlerinin sifir olarak kodlandigi matrislerin kullanilmasidir. Ancak;
analizlerde sadece sinirdag olmanin sinama igin yeterli bir kriter olmamaya
baslamasi ve farkli etkilerin de modele agdirlik olarak dahil edilmek istenmesi
nedeniyle uzamsal slregte yeni arayislara gidilmigtir. Bilgisayar programlama
teknolojisinin de her gecen guin gelismesi ve karmasik istatistiksel analizlerin
uygulanmasini  kolaylastirmasi  sayesinde, uzamsal agirhk  matrislerinin
olusturulmasinda bircok etkenin barindirilabildigi  fonksiyonlar kullaniimaya
baslanmistir. Uzamsal slregte kullanilan bu fonksiyonlar “uzamsal agirhk
fonksiyonlar1” adini almiglardir.

Uzamsal agirlik fonksiyonlarinin dogru olusturulmasi, sadece incelenen bdlgelerin
birbirlerine olan cografi uzakhklarinin degil, farkl etkilerin de dahil edilebilmesi
acisindan, uzamsal agirlik matrislerinin dizenlenmesinde blyUk énem tagimaktadir.
Uzamsal agirliklar olusturulurken dikkat edilmesi gereken en 6nemli nokia,
incelenen bolgeler arasindaki mesafenin artmasina bagh olarak uzamsal agirlik

degerinin daha kiguk ¢ikmasinin gerekliligidir. Diger bir ifade ile bélgeler arasindaki



mesafe arttikga etkilesimin azalmasi, dolayisiyla agirhk degerinin kigulmesi
beklenmektedir. Bu nedenden dolay olusturulacak her fonksiyona, uzamsal agirlik
fonksiyonuymus gibi yaklagsmak yanlis olacaktir.

Bu calismada amag, farkl etkilerin barindirildigi ¢esitli uzamsal agirlik fonksiyonlari
yardimiyla uzamsal agirlik matrislerinin olusturulmasi, bu matrisleri kullanarak
uzamsal regresyon analizi slrecinin uygulanmasidir. Bu amac¢ dogrultusunda
calismanin ikinci béliminde uzamsal veriler hakkinda genel bilgiler verilmigtir.
Dasinulmesi gereken ilk nokta, uzamsal verileri kullanmanin gerekli olup
olmadigidir. Eger uzamsal verilerin kullanimi gerekli goralirse, hangi gesit verinin
kullanilmasi gerektigine karar verilmelidir. Bolgelere iliskin bu verilerin kullaniimasi
durumunda, yakin konumlanmis bdélgelerin etkilesim icerisinde olmasi kaginilmazdir.
Bu nedenden dolayr uzamsal otokorelasyonun ydéninin ve bUOyUKIGginin
belirlenmesi agisindan en sik kullanilan testler, bu bdlimde ayrintilar ile
aciklanmistir. Bunlarin yani sira, bir analizin baslangicinda izlenmesi gereken en
6nemli sure¢ olan Kkitlenin tanimlanmasi ve gerekli 6rnekleme ydnteminin
belirlenerek verilerin elde edilmesi, uzamsal verilerde kullanilan teknikleri ile ikinci

bdélimde gdsterilmistir.

Uglincli bdliimde, uzamsal verilerdeki degisimlerin gésterilebilmesi igin kullanilan
modeller aciklanmigtir. Modeller, iliskisiz ve iliskili hatalarin olmasi durumunda
kullanilan dogrusal modeller olmak Uzere iki grupta incelenmistir. iligkisiz hatalarin
olmasi durumunda kullanilan tanimlayici modeller, klasik aciklayici modeller,
genellestiriimis dogrusal modeller, cografi olarak agirliklandirilmis regresyon
modelleri ve uzamsal yapida olusturulan modeller ayrintilar ile gdsterilmistir. iligkili
hatalarin s6z konusu oldugu durumlarda kullanilan genis alanh ve dar alanh
uzamsal degisim modelleri, karma modeller, uzamsal genisleme modelleri, uzamsal
ayarlanabilir filtreleme modelleri, ¢ok dizeyli modeller ve rasgele katsayilar
modelleri de bu bélimde goésterilmis ve kestiriimelerine iligkin bilgiler gerekgeleri ile

sunulmustur.

Uzamsal regresyon analizi sdrecinin incelendigi dérdinct bdlimde ise, ilk olarak
uzamsal modellerin kullaniimasinin nedeni olan uzamsal bagimhlik, sayisal olarak
gOsterilmistir. Bu galismanin asil konusunu olusturan uzamsal agirlik fonksiyonlarina
iliskin bilgiler yine bu bdlimde verilmistir. Uzamsal regresyon analizinde
kullanilabilecek ve uzamsal agirlik matrisleri ile olusturulan uzamsal modeller bu
bélimde ayrintilari ile agiklanmigtir.



Besinci bélimde sinirdaslik esas alinan agirhk matrislerinin uygulandigi modellerin
yani sira uzamsal agirlik fonksiyonlarinin da dahil edildigi uzamsal modeller
olusturulmustur. Modellerin elde edilmesinin ardindan modellere iligkin gegerlilik
analizleri yapiimig ve farkh agirhik fonksiyonlari ile olusturulmus modeller igin
Tarkiye’nin cografi konumunun esas alindigi tahminler yapiimistir. Dolayisiyla
tahminlerde Turkiye’'deki deg@isimlerin komsularini, incelenen kriterler ile birlikte ne
kadar etkiledigi belirlenmistir.

Son bélim olan altinci bélimde ise galismanin sonuglari tartigiimis ve ileriye yénelik
olarak neler yapilabileceginin Gzerinde durulmustur.



2. UZAMSAL VERILER

Cografi sistemlere nicel yaklagsimlar uzamsal yéntemlerin uygulanmasi ile
saglanabilmektedir. Gok uzun bir ge¢cmise sahip olmayan yéntemlerin literatlirde yer
almasi 1973 yilinda Cliff ve Ord tarafindan yapilan ¢alismalar ile baglamistir. Odland
(1988) tarafindan gerceklestirilen “uzamsal otokorelasyon” caligmalari, Boots ve
Getis (1988) tarafindan gelistirilen “nokta diizen analizleri”, Anselin (1988) ve Ripley
(1988) tarafindan yapilan “uzamsal ekonometri ve uzamsal istatistik” ¢alismalari,
uzamsal analizlerin gelistiriimesinde dnemli adimlar olarak gdsterilmistir. Gelisen
bilgisayar teknolojileri ile ginimlzde daha fazla kullanim alani bulunan uzamsal

veriler ve analizlerinin literatirdeki érnekleri her gegen gin artmaktadir.

Bilindigi gibi gézlenen tim olaylar i¢in uzay ve zaman koordinatlari var olmaktadir.
Gunkl tim olaylar herhangi bir yerde herhangi bir zamanda meydana
gelmektedirler. Deneysel bilimlerde deneylerin gerceklestidi uzamsal koordinatlarin
tam degerleri veri kiimesine dahil edilmemektedir. Bu tarz verilerin kendilerini,
aciklayici degiskenler icinde belli ettigi ve analizlerin sonucuna etki edecek nitelikte
olmadigi dasinalir. Ancak sosyal ve cevresel bilimlerde gdzlemler, deneysel
bilimlerde oldugu gibi elde edilemezler. Arastirilan konuya ait veriler oldugu gibi
alinir ve arastirmaci aciklayici degiskenler icin deneysel degerler elde edilemez.
Koordinat degerlerinin dahil edilmemesi durumunda bir sonraki adim olan eldeki
verilerle model elde etme asamasinda, agiklayici dediskenlerin tasarim matrisinin
olusturulmasinda degiskenlerin dlcim degerleri ile dizeyleri birbirine karigacaktir.
Bu durum ilerleyen adimlarda model hatalarinin, hata 6lgiimlerinin etkilerinin ve

6rnekleme hatalarinin ortaya ¢gikmasina neden olur.

Gozlemsel bilimlerin birgok alaninda, veri kimesindeki her bir birey i¢in yer ve
zaman degerlerinin kaydedilmesi oldukga 6nemlidir. Bu énem asagidaki nedenlerle
aciklanabilir:

1. Sosyal bilimler farkh tirde mekanlar ve uzaylar iceren siregler lzerinde
calisir (sosyal ve ekonomik sireglerin mekan ve uzaylarin yapilarina gére
farkl durumlar gdstermesi gibi).



2. Olayin meydana geldigi yerin kaydedilmesi demek, bu verinin farkli veri
kimelerindeki verilerle birlestirilebilir hale getirilebilmesi anlamina
gelmektedir (adres tabanli saglik verileri ile nifus sayimindan elde edilen
sosyoekonomik verilerin birlegtiriimesi gibi).

Bu aciklamalar dogrultusunda uzamsal veri analizinin bilimsel arastirmalar
destekleyen bir roli oldugu sdylenebilir. Ayrica cografi uzaydaki gézlemlerin bagimh
olmasi nedeniyle birgok genel problemin ¢dziminde énemli bir role sahiptir. Cografi
olarak birbirine yakin verilerin uzak olan verilere gbére daha fazla benzerlik
gbstermesi bagimlilik yapisini ortaya ¢ikarir. Cografi uzayin en blyUk ve en belirgin
6zelligi ve belki de problemi budur. Bu tarz verilere klasik istatistik teorisinin
uygulanmasi da sorunlara neden olur (Haining, 2003, syf.15-16).

Uzamsal veriler jeoloji, toprak bilimleri, imaj analizleri, epidemiyoloji, tarim bilimi,
ekoloji, ormancilik, astronomi, atmosferik bilimler veya farkli uzamsal noktalardan
elde edilen bilgileri iceren verilerdir. Daha 6nce de belirtildigi gibi, bu tarz verilerde
farkh bélgelerdeki élcimler arasinda bagimhlik goérulebilir (Cressie, 1993, syf.7).

Uzamsal istatistik ise uzayda bazi streclerde elde edilen gdzlenebilir veriler
yardimiyla bulunan sonugclari igerir. Ayrica bu sureglerin davraniglarini tanitmaya
veya acgliklamaya yardimci yéntemler ve bunlarin diger uzamsal yaklagimlarla olasi

iliskilerini ortaya ¢ikaran sistemin tamami da uzamsal istatistikleri olusturur.

Cografi yer ve sekillere iliskin yapilan ¢aligmalar ve bunlarin arasindaki iligkilerin
incelenmesine de “uzamsal analiz” adi verilir (Albert, 2000, syf.5).

2.1. UZAMSAL VERILERIN GEREKLILIGI

Uzamsal verilerle ve istatistiklerle caligsiimasinin en biyuk nedeni olarak her zaman
‘ne kadar” sorusuyla degil, zaman zaman “ne kadari nerede” sorusuna cevap
bulunmasinin gerekliligidir. Birgok veri kimesinde g6zlemlerin hangi cografi
konumdan elde edildigine iligkin bilgiler bulmak mimkuindar.

Uzamsal istatistiklerle ilgili calisan bir¢ok bilim adaminin ilgilendigi en 6nemli nokta,
uzaydaki gOzlemlerden olusan uzamsal verilerin 6lgimleri arasindaki bagimlihk
anlamina gelen otokorelasyonlaridir. Bu bagimlilik nedeniyle “klasik” istatistiksel
modelleme ile “uzamsal’” modelleme birbirlerinden ayriimaktadir. Uzamsal verilere
klasik istatistiksel ydntemler uygulanmasi, sonuglarda yeterlilik ve tutarlilk
varsayimlarinin bozulmasina neden olur (Schabernberger, 2005, syf.1).



Ozel bir durum olarak dikey kesit veriler: iliskili gézlemler icerdiginden uzamsal

verilerle kanistirilabilirler; ancak aralarinda énemli farkhliklarin oldugu bilinir.

Dikey kesit calismada olusturulan model;
Y, =XB+e, (2.1)
seklindedir ve e; ~ N(0, Vi(0)) olur. Vi(8); ayni hataya ait gdzlemler arasindaki
varyans ve kovaryanslari gosterir. Burada,

1. B ve 6, parametreleri kestiriimelidir.

2. Bu parametrelere ait hipotez testleri gergeklestiriimelidir.

3. E[Y|] = Xip ortalama vektdrleri kestiriimelidir.

4. Model yardimiyla t anindaki istenen deger kestirilmelidir.

Bu agiklamanin uzamsal bir slregle karsilagtiriimasi icin bir bélgede n gbézlemin
bulundugu varsayilsin. Dikey kesit sirece benzer olarak, akisi belirleyecek yeni

sorulara cevap aranmasi gerekmektedir. Bu sorular,
1. Verileri agiklayacak parametreler hakkinda

2. Bolgenin herhangi iki yarisindaki ortalama degerlerin karsilastiriimasi
hakkinda

3. Boélgenin tamamindaki ortalama degder hakkinda
4. Olcilmemis bolgedeki ortalama deger hakkinda
olmalidir. iki calisma hakkindaki arastirilacaklar arasinda benzerlik gériilse de, ikinci

calismada incelenen Z vektdrinin sz[x, y] uzamsal koordinati da g6z &énine

alinmaldir. Uzamsal koordinatlarin dikkate alindidi model asagida gosterildigi gibi
olur.

Z(s)=Xo+y (2.2)

Modeldeki a, katsayilar vektérinU; s noktasi ise incelenen bdlgede x ve vy
koordinatlariyla belirlenmis yeri gésterir. Eger n gdzlem alinirsa,

Z(s) =[Z(s1), Z(s2); ..., Z(sn)]’ (2.3)

olur ve bdylece model agsagidaki gibi yorumlanir.



Z(s)=X,a+y (2.4)

¥ ~ (0, Z(8s)) parametreleri ile dagiimaktadir. Z, Z(s) vektérinin kovaryans matrisi

olmak tzere yukaridaki modeller,
Dikey kesit icin ﬁ =(X;V®,))"'X)"'X/V(e,)"'Y (2.5)
Uzamsal igin & = (X X(0,)"' X,) " X/X(0,) " Z(s) (2.6)

olarak kestirilir. iki model arasindaki farklar teknik, istatistiksel ve hesapsal farkliliklar
olarak aciklanir. Orneklemeden kaynaklanan farklarin yani sira teknik farklilik olarak
adlandirilan  varyans-kovaryans matrisinden kaynaklanan farklar da olur
(Schabenberger, 2005, syf.3-5).

2.2. UZAMSAL VERI CESITLERI

Uzamsal istatistikte kullanilan ydntemler, analiz edilen uzamsal verinin yapisina
gbére farkhhklar gostermektedir. Uzamsal veriler yapilarina goére jeoistatistik
(geostatistical) veriler, kafes (lattice) veriler ve nokta diizen verileri olmak UGzere G¢

gruba aynilirlar.
2.2.1. Jeoistatistik Veriler

1980’lerin bagindan itibaren sikga kullanilan jeoistatistik veriler, maden mihendisligi,
jeoloji, matematik ve istatistik disiplinlerinin karisimi sonucunda elde edilmistir.
Jeoistatistik verilerin modelleri uzamsal egilim ve uzamsal korelasyon icerebilirler.
Bu tarz verilerde egilim — alan yoéntemleri adi verilen 6zel ydntemler de
kullaniimaktadir. Bu yéntemler ancak genis &lgekli degisimler ve bagimsiz hatalarin
varliginin kabul edildigi durumlarda kullaniimalidir. Jeoistatistik veriler, uzamsal
surekli veriler olarak da adlandirilabilirler.

Jeoistatistigin literatirde en sik kullanildigi konu madenciliktir. Bu konunun en
6nemli problemlerden biri gdzlenmis maden blok verilerinde cevherin bulundugu
yerin saptanmasidir. Matheron (1963) cesitli uyarlamalar sonucunda elde ettigi bu
saptama surecine “Kriging” adini vermistir. Bunun yani sira toprak bilimleri ve
erozyon 6ngoérilerinde, yagmur ormanlari incelemelerinde, atmosferik bilimlerde,
toprak dlgiimlerinde ve yeralti sularina iliskin élgcimlerde jeoistatistik veriler sik¢a
kullaniimaktadir.



Jeoistatistik verilerin kullanimina 6rnek olarak meteorolojide hava sicakhginin
Olctlmesi gosterilebilir. Bélgeler ve yerlesim yerlerindeki hava sicakhidini tam olarak
6lcmek mimkin olmayacaktir. Ginkl ¢cok kisa mesafelerde dahi hava sicaklik
degerinin degistigi durumlarla karsilasilabilir. Bu nedenle belli bdlgelere kurulan
hava istasyonlari esas alinabilir. Sekil 2.1’de USA National Climatic Data Center
raporlari yardimiyla olusturulmus ve jeoistatistik yapidaki verileri iceren sekil

gOrulmektedir.

Sekil 2.1. USA National Climatic Data Center Raporlari Sonucunda Hava istasyonlar (Kaynak:
Schabenberger, 2005, syf.8)

Sekilde bulunan tim noktalar Amerika'da bulunan hava istasyonlarini
gOstermektedir. Bu t0r bir ¢alisma i¢in mevcut istasyonlardaki hava sicakliklari
dikkate alinacaktir.

2.2.2. Kafes Veriler

Kafes veriler rasgele olmayan, sayilabilir ve kesikli yapiya sahip olan veriler olarak
adlandirilabilir. Bu tarz veriler uzayda bir noktadan ¢ok bdlgesel bir alani ifade
etmektedirler. Uydu yardimiyla elde edilen elektromanyetik dalgalar, arazideki
mineral dagihmi bu tarz verilere 6rnek olarak gdsterilebilir (Cressie, 1993, syf.10-
13).

Percent
[Jo.00-2.62
2.63 -5.23

1 5.24 -10.46
10.47 -20.93

Sekil 2.2. Cocuklarin Kursun Zehirlenmelerine iligkin Oranlar (Kaynak: Schabenberger, 2005,
syf.10)



Sekil 2.2’de Virginia Saglik Departmanindan alinan ve g¢ocuklarin  kursun
zehirlenmeleri oranini gésteren bir sekil bulunmaktadir. Departmanin c¢ocuklarda
kursun zehirlenmesi olayini ortadan kaldirmak icin uyguladig1 program ¢ergevesinde
72 ayliktan daha kigik cocuklarin kan dizeyleri incelenmigtir. Test edilen ¢ocuk
sayisi ve onlara ait kandaki kursun seviyelerine iliskin degerler Virginia’nin tim
sehirleri igin her yil kaydedilmistir. 2000 yil i¢in ¢ocuklara ait kandaki ortalama
kursun orani, tim sehirler icin yukaridaki sekilde goérildigu gibi elde edilmistir. Bu
gOsterim sekli, kafes verilerin varligi durumunda sikga kullanilir.

2.2.3. Nokta Diizenleri

CGalismada “olayin yeri’nin énemli oldugu durumlarda bu tarz veriler kullanilir. Ege
bdlgesindeki uzun igneli gamlarin konumunun incelenecedi 6rnekte ilk aranacak
cevap, bu agaclarin kimelenmesindeki biyolojik anlamliligin ne oldugu sorusudur.
Agaclarin gbévde yuUkseklikleri degisken olarak alinabilir ve agaclarin konumlari
boyunca 6lgumler yapilabilir. Biylk veya kigik agaglarin kiimelenip kimelenmedigi
incelenebilir ve bu agaglarin birbirlerini nasil etkiledigi arastirilabilir. Buradaki boyut
degiskeni “isaret degiskeni” olarak adlandiriir ve bu slre¢ “isaretlenmis uzamsal
nokta sireci” olarak adlandirilir.

Sekil 2.3. 17/20 Nisan 2003 Tarihinde Gézlenen Simseklerin Yeri (Kaynak: Schabenberger, 2005,
syf.13)



Sekil 2.3'™de Amerika’nin dogu sahillerinde 17 Nisan ve 20 Nisan 2003 tarihleri
arasinda gozlenen simsekler nokta diizende gdsterilmistir. Bu tarz veriler hava yolu
trafiginin dizenlenmesinde hava trafik kontrolérlerince, deniz yolu ile gergeklestirilen
tim olaylarin planlanmasinda ve hatta olasi bir firtinanin gelisinin hesaplanmasi
konusunda oldukga sik kullaniimaktadir. Bu veriler simsegin ylzeye ¢arptigi anda
yaydigi elektromanyetik sinyallerin sayilmasi ile elde edilmistir (Schabenberger,
2005, syf.13).

Tdm bu siniflandirmalarin  yani sira, degiskenlerin 6lgim duzeylerine gore
dizenlenmesi de farkli dlcilmis degiskenlere uygulanacak istatistiksel analizlerin
birbirlerinden farkhlik géstermesi nedeniyle blylk 6énem tasimaktadir. Uzamsal
veriler de klasik verilerde oldugu gibi siniflayici (nominal), siralayici (ordinal), aralkli
(interval) ve oranh (ratio) 6lgek olmak Uzere 4 dlgekte toplanirlar. Tablo 2.1’de dlgek

tarlerine gére uzamsal veriler ve bunlara iligkin érnekler yer almaktadir.

Tablo 2.1 Uzamsal Verilerin Siniflandiriimasi

UZAMSAL GOSTERIM
Olgim Nokta (P) Cizgi (L) Alan (A) Yiizey (S)
Diizeyi
Hayat tarzlarina | Arazi
Ev (soyulmus/ Yol . "
Siniflayict soyulmamig) (tamirde/degil) gore niifus k__ullar_um
alanlari tarleri
o Yollarin Gelir siniflarina
Yasam kalitesine . . .
Siralayici | gére sehirlerin siralandiriimasi gobre nufus Topragin
(otoban, alanlarinin yapisi
siralanmasi
cevreyolu, vb.) siralanmasi
Sehirlerin Greenwich Alanlara gore Yerviizii
Aralikh gelismislik indeks | meridyenine gbre | gelismiglik S|ce¥kll“|
degerleri olan uzakliklar indeks degeri 9
Fabrikadan elde Fabrika ¢ikisinda . . .
Oranh edilen dretim gemiyle taginan Sgg;i?l gelir A;%Tagrl;i?n
oranlari yUk orani yagls

(Kaynak: Haining, 2003, syf.52)

Siralayici ya da daha yiksek dizeyde 6l¢llmis veriler daha dusik dizeylere
cekilebilirler; ancak bu durumda bilgi kaybedilecegi bilinir. Siniflayici veriler mod ve

frekans  dagilimlart  kullanilarak  karsilastirilabilirler.  Siralayict  verilerin

karsilastirilmasinda medyan degerleri ve kutu ¢izimleri kullanilabilir. Aralikli ve oranli
Olcek tlrine sahip veriler de standart

karsilastirilabilirler (Haining, 2003, syf.50-51).

sapma ve ortalamalar yardimiyla
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2.3. UZAMSAL ORTALAMA

Uzamsal verilerden hesaplanan ortalama ile klasik yéntemle hesaplanan ortalama

birbirinden farkhlik gdstermektedir. Bunu agiklamak icin asagidaki sekilde verilen

ornek kullanilabilir.

P 1] a 1] 4 3 | 1
4 4 3 4 4 3 4 4

1]

c

]

®
3 4 3 4 4 4 4 1 w
1 4 4 1 3 1 3 4

0 1 2 3 4

4 1 4 4 4 3 4 3 Aritmetik ortalama
4 | 3 1| s T o4 a0t

Sekil 2.4. Ortalama Hesaplamasinda Kullanilan Bélgelere iligkin Bilgiler ve Ortalama Degerleri
(Kaynak: Arlinghaus, 1995, syf.19)

Yukarida gésterilmis olan 12 karenin bir bdlgenin haritasi oldugu ve Uzerindeki 4

kutunun da 4 farkh sehri gosterdigi varsayilsin. Klasik ortalama hesaplandiginda bu

12 bélgenin her birinin ortalamasinin 3 oldugu goérilmektedir. Ortalamanin bu

sekilde hesaplandigi durumda uzamsal tim etkilerin ortadan kalktigi, tim bdlgelerin

ayni 6zellige sahip olduklarinin dustintlmektedir. Ancak analizlerde bdlgelerin ve

sehirlerin uzamsal konumlarinin da dikkate alinmasi gerekir. $ekilde birinci bélgeyi

temsil eden ilk kutu dikkate alinirsa, bélgenin uzamsal ortalamasi hesaplanirken

izlenecek yol agsagidaki gibidir:

Kutu iginde yer alan ve her bir sehir igin ayri kodlanan degerler agirlik olarak

alinir.

Her bir blyldk karenin sol alt kosesi, dikddrtgensel koordinat ekseninin
orijinine denk gelecek sekilde yerlestirilir.

Her bir sehrin genigligini gésterecek sekilde x ve y eksenleri isaretlenir.

Her bir sehrin merkezi noktalari koordinat ekseninde isaretlenir ve etiketlenir:
(172, Y2), (3/2, 2), (Y2, 3/2) ve (3/2, 3/2)

Karelerin ortalamalarinin hesaplanmasinda ilk sttundaki agirliklar toplanip
bu sttunun merkez x koordinati ile ¢arpilir ve ikinci sutundaki agirlklar
toplanip bu sUtunun merkez x koordinati ile ¢arpilir. Bu degerler toplanip
toplam agirliga bélindr. (Birinci kutu igin; (1+4)*1/2 + (3+4)*3/2)/12 = 1,08)
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e Ayniislem tim karelere uygulanir.

Bu acglklama dogrultusunda sekilde gdsterilen 6rnedin uzamsal ortalamasina iligkin
frekans dagilimi asagida goésterildigi gibi olacaktir.

Fre hanslar

]
Z 0,83 1,147
-]
1

0.3 a8 1 1.1 1.2
X veya Y Ortalama

Sekil 2.5. Uzamsal Ortalamalara iligkin Frekans Dagilimi (Kaynak: Arlinghaus, 1995, syf.20)

Aciklamalarda ortalamanin hesaplanmasinda sutun merkezinin x koordinati ile
carpildigi sdylenmisti. Benzer sekilde satir merkezinin y koordinat degeri kullanilarak
da ortalama hesaplanabilir. Bu durumda 6rnegin sol Ust ilk kutusunun uzamsal
ortalamasi (1,08; 0,83) olur. Bu 6rnekte (1, 1) noktasi icin hesaplanan ortalama,
verilmis degerlerle agirliklandiriimis olan ylizeyin denge noktasi olur.

Uzamsal medyan incelendiginde ise, medyanin klasik anlamindan farklilik
gOstermedigi gorilecektir. X degerlerinin yarisinin birinci koordinat tarafinda, y
degerlerinin yarisinin da ikinci koordinat tarafinda olacagi bilinmektedir. Uzamsal
medyan segilen eksene bagldir (Arlinghaus, 1995, syf.18-22).

2.4. UZAMSAL OTOKORELASYON FONKSIYONLARI

Otokorelasyon, degiskenin kendi igindeki korelasyonu anlamina gelmektedir.
Uzamsal s=[x,y] noktasinda gbzlenen Z(s) degerleri dikkate alindiginda uzamsal
otokorelasyon, Z(s;)) ve Z(s;) degerleri arasindaki iligkiyi gostermektedir. Uzamsal
otokorelasyonun bulunmamasi, s; ve s; noktalarinda bulunan Z(s;) ve Z(s;) degerleri
arasinda iligski olmadigini gésterir (Schabenberger, 2005, syf.14).

Uzamsal otokorelasyonun incelenmesi durumunda karsilasilan sonuglarda verilerin

genel durumu icin asagidaki yorumlar yapilabilir:

e Pozitif uzamsal otokorelasyon olmasi incelenen degisken igin benzer

birimlerin uzayda bir arada kiimelendigini gésterir.
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e Negatif uzamsal otokorelasyon olmasi benzer birimlerin birbirinden ayrilarak
benzemez birimler arasina karistigini; ancak benzemez birimlerin uzayda

kimelenmig halde oldugunu gdésterir.

e Uzamsal otokorelasyonun olmamasi ise birimlerin uzayda rasgele dagildigini

gOstermektedir.

Bu durumu daha iyi agiklayabilmek igin Sekil 2.6’da bir yerlesim yeri ve alt

bdlgelerinde sug oranina iliskin bilgiler gésterilmistir.

Population in
Buffalo, 1981

2%to 4%
5%to 7%
8%to 10%
11%to 13%
14%to 16%

EEERO

MC = 0.3698

Arson Arrests
Buffalo, 1981

2%to 4%
g2 S5%to 7%
B 8%to 10%
B 11%to 13%
M| 14%to 16%

BE

MC =-0.2550

Sekil 2.6. Buffalo ve Alt Bélgelerine iligkin Sug Oranlari Yardimi ile Otokorelasyon incelemesi
(Kaynak: Arlinghaus, 1995, syf.24-25)

ilk sekilde pozitif uzamsal otokorelasyonun varhigindan séz edilir. Clinkii su¢ orani
sehrin kuzey kesiminde toplanmis ve giineye dogru indikge azalmistir. ikinci sekilde
ise negatif uzamsal otokorelasyonun varligindan s6z edilir. Cunkd sug oranlari
birbirinden bagimsiz ve karisik sekilde harita tGzerinde gdsterilmistir.

Ornekteki durum, matris yardimiyla da gosterilebilir. Bélgelerin i ve j olarak
gOsterildigi durumda, eger i alani j alanina bitisik veya komsuysa 1, degilse 0
degerini alir. Asagidaki sekil bu matrisin olusturulmasina érnek olarak gdsterilebilir:
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I ER

D C

E

[ R QT QU N

B C
1 1
o 1
1 0
0 1
o 1

mooOw>™
- O=0-=0
o= =00Mm

Sekil 2.7. Matrisin Olusturulmasi (Kaynak: Arlinghaus, 1995, syf.26)

Uzamsal otokorelasyonu goésteren baska istatistikler de bulunmaktadir. Moran
katsayisi (The Moran Coefficient — Moran’s / - MC) ve Geary orani (Geary Ratio —
Geary’s C - GR) kullanilan istatistiklerden bazilaridir.

2.4.1. Moran Katsayisi

Uzamsal agirliklara dayanan bu katsayinin hesaplanmasinda asagidaki esitlikler

kullanihr.

S, = sz:f (2.7)
i=1 j=1
1 n n 2

Sl :_Zizl(wij-i_wji) (28)

1=l j=

S, =2 w; +Xw,)’ (2.9)
=l j=1 j=1

k=" (2.10)
m,

Burada w, agirliklandirlmis uzamsal baglanabilirlik (connectivity) matrisi; n,

6rneklem birim sayisi ve m, momentler olmak Gzere Moran [ katsayisi,

n n

Z ZW,‘]‘ (Xi —X)()Cj —X)

n o i-j=1

So > (x,— %)

i=1

(2.11)

ile verilir. Moran / katsayisinin ortalama ve varyansi,

1
E(I)= "D (2.12)
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n

m{[(nz 3n+3)S, —nS, +382 |- k[(n> =), — 208, + 652 J}-— (2.13)
0

= -
Var(I) (1)

olarak hesaplanir. Hesaplanan degerler igin:
e MC degeri +1’e yaklasiyorsa gicli pozitif otokorelasyon,
e MC degeri -1’e yaklasiyorsa gucli negatif otokorelasyon,

e MC degeri -1/(n-1)’e yaklasiyorsa degerlerin rasgele olduklari séylenebilir.

2.4.2. Geary Orani

Yukarida tanimlanmig tim degerler ayni kalmak kaydiyla Geary orani, ortalamasi ve

varyansil,

n n 2
ol X))
c= Ly (2.14)
250 3, -%)’
i=1

E(c)=1 (2.15)

(n—l)Sl[n—3n+3—(n—l)k]—i(ﬂ—l)sz[”+3”_6_(”2_”+2)k] w L (2.16)

Var(c) = n(n—2)2S02

+82[n* =3 (n-1)%k]
olarak hesaplanir. Hesaplanan deger igin:
e GR degeri 0’a yaklasiyorsa glcli pozitif otokorelasyon,
e GR degeri 2'ye yaklasiyorsa gugcli negatif otokorelasyon,
e GR degeri 1’e yaklasiyorsa degerlerin rasgele olduklari séylenir.

Sekil 2.8'de bulunan A, B ve C haritalari bu &lcimlerdeki gdrsel farkliliklari

gOstermektedir.

MC = 0,375 MC =-1,000 MC = -0,3625
GR = 0,500 GR = 1,800 GR = 1,2000

Sekil 2.8. Uc Bolge Yardimiyla Otokorelasyonun Gosterilmesi (Kaynak: Arlinghaus, 1995, syf.27)
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Sekilde A haritasi pozitif otokorelasyonu, B haritasi negatif otokorelasyonu ve C
haritasi ise rasgele dagilimi géstermektedir (Arlinghaus, 1995, syf.24-28).

2.4.3. Zaman Serilerinin Otokorelasyon Fonksiyonu

Seriler s6z konusu oldugunda otokorelasyon, stokastik sireci olusturacak rasgele
degdiskenler ailesindeki korelasyon olarak aciklanabilir. Zaman serilerinde
korelasyonun bu sekli “seri korelasyon” olarak bilinir.

Duragan bir zaman serisinde E[Z(t)] = 0 ve Var[Z(t)] = o® olacaktir. Zaman
serilerinde otokorelasyon tek bir &lcim yapmaktansa zaman noktalarinin
fonksiyonlarinin kullaniimasi ile Olgulir. t ve t; noktalarindaki serilerin kovaryans

fonksiyonu,
Covlz(1),2(t)|= E|z(t)). z(t )] = Ct, - 1) (2.17)
ve otokorelasyon fonksiyonu,

_ Covlzad.zap]  ca -1
- WVarlza)larlza )] €o)

R(t, ~1) (2.18)

olur. Zaman serilerinde veya uzamsal verilerde daha sk olarak pozitif
otokorelasyona rastlanir.
2.4.4. Uzamsal Otokorelasyon Fonksiyonu

Uzamsal durumlarda otokorelasyon, s; ve s; yerlerindeki degerlerin stokastik
bagimsizhdini yansitmaktadir. Eger korelasyon pozitifse ylksek (algak) degerlerin
yiksek (algak) degerlerle gevrelendigi disunilir. Eger negatifse ylUksek (disuik)
degerlerin digsik (yUksek) dederlerle gevrelenmis olmasi beklenir. Buradan gelen
cikarim uzamsal ayrilmanin buyumesiyle korelasyonun disecegidir.

Uzamsal slrecin kovaryans fonksiyonu,
C(s,h) = Cov[Z(s). Z(s + )] = E[{Z(5) ~ p(HHZ (s + 1) — pu(s + )} (2.19)
ve otokorelasyon fonksiyonu (veya korelogrami),

C(h)
JVarl|Z(s)Var|Z (s + b))

R(s,h) = (2.20)
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olur. Verilen bu fonksiyonlarin zaman serilerinin otokorelasyon fonksiyonlar
taniminin biraz daha genisletiimis bicimi oldugu gérilmektedir. Bu fonksiyonlarin
birbirine benzer olmasi iki yéntemin ayni slrecleri icerdigi disincesini akla
getirmemelidir. CUnkd, (i) uzamsal veri analizi i¢in bulunan bir ¢ok istatistiksel
yontem, zaman serileri analizindeki yéntemlerden bagimsiz olarak gelistirilmistir (ii)

zaman serileri modellerine uzamsal uyarlamalar olduk¢a zor gerceklesmektedir.

Zaman serileri analizlerinde oldugu gibi uzamsal veri analizinde de cesitli
varsayimlarin gergeklestiriimesi gerekmektedir. Kovaryans fonksiyonu C(s,h)'in
durumu Uzerindeki varsayim duraganlik varsayimi olarak bilinir (Schabenberger,
2005, syf.25-27).

2.5. UZAMSAL ORNEKLEME

Uzamsal érnekleme, cografi olarak belirlenmis kitleden verilerin nasil toplanacagini
belirlemek igin gelistiriimistir. Birgok olay veya birim, uzamsal konumlari ile
iliskilendirilebildigi icin yapilacak herhangi bir 6rnekleme hatasi ciddi sorunlara

neden olur.

ilk klasik érnekleme calismalarinda [Cochran 1977, Deming 1950, Jessen 1978,
Kish 1965, Yates 1981] uzamsal verilerin varliginin bilinmemesi ve uzamsal
analizlerin kullanilmamasi yizinden érnekleme slrecinde verilerin uzamsal durumu
g6z ardi edilmistir. Ancak uzamsal analizin kullanilmaya baglanmasi ile birlikte
o6rneklem vyapisi ile uzamsal istatistik arasindaki etkilesim daha da &nem

kazanmigtir.

Orneklemenin, kitle parametrelerini (ortalamalar, toplamlar veya oranlar) kestirmede
¢ok o6nemli oldugu bilinmektedir. Bu parametrelerin drneklem istatistiklerinden
kestirilmesi “tasarim tabanli” (design based) ydntem olarak adlandirilir. Kitlenin
uzayda dagildigr durumlarda &rnedin analiz edilmesinde &rneklem birimlerinin

uzamsal koordinatlari kullanilabilir (Arlinghaus, 1995, syf.31-32).

2.5.1. Uzamsal Kitle ve Ornekleme

Bu konuyu agiklayabilmek icin “U” olarak isimlendirilen kitle, érnekleme probleminde
ilgilenilen bdlge olsun. Bu kitlenin birimleri de bu bdlgede yapilmis olan dlgtimler
olur. Kesikli bir kitle U={uy, up, ..., ux} (gbller, agaclar gibi) seklinde sonlu sayida
birim icerir. Cogu zaman bu birimlere ait tek bir nokta olarak algilanacak uzamsal
konumlar olur. Ancak “insan” gibi birimler igin, uzayda duragan olmadiklari igin sabit

ve tek bir konum belirlemek mdmkin olmayacaktir. Bu nedenle 6rneklemenin
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yapilacagi anda tam koordinatlari yerine birimi icine alacak kareler olusturmak
suretiyle uzamsal konum belirlenebilir. Bu ylzden hareketli kitlenin 6rnekleme

sUrecinde sorunlara neden oldugu bilinmektedir.

Sdrekli kitleler siurekli alan ya da bdélgeleri icerirler (parklar, batakliklar vb.). Bu
durumda bu kitledeki birimler U={u:ueR® d=1,2} seklinde gésterilebilir. Bu tarz
kitleler s6z konusu oldugunda alan bélimlere ayrilarak sonlu bir kiime haline getirilir.
Bu durum kitlenin kendi icinde cercevelere béliinmesi ile saglanir. Ornekleme
surecinde de bu ¢ergeveler kullanilir.

Cerceveleme isleminin gergceklesmesinden sonra hedef kitle ile ¢cergevelenmis kitle
arasindaki farkhhklarin gdésterilmesi oldukga 6nemlidir. Hedef kitle g¢alismanin
konusunu olustururken, cercevelenmis kitle ise sadece 6rneklemede kullanilan
birimleri géstermektedir (Arlinghaus, 1995, syf.33-36).

n birimli érneklem noktasinin {x4, ..., Xy} olarak gdsterildigi bircok érnekleme plani
vardir. Bunlardan bazilari Sekil 2.9’da gdsterilmigstir.

(@ (b)

(¢ (ch

Sekil 2.9. Ornekleme Planlarina iligkin Sablonlar (Kaynak: Ripley, 2004, syf.20-21)
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(a) seklinde tekdlze (uniform) rasgele, (b) seklinde merkezi (centric) sistematik, (c)
seklinde tabakali (stratified) rasgele, ve (d) seklinde ise baglantisiz (nonaligned)
sistematik 6rnekleme dizenekleri gértlmektedir (Ripley, 2004, syf.19-21).

(a) (b)

Sekil 2.10. Orneklemede Gercevelerin Olusturulmasi (Kaynak: Arlinghaus, 1995, syf.34-35)

Sekil 2.10’da gdbsterilen (a) seklinde sirekli uzamsal bir kitlenin bireylerinin
konumlari gérilmektedir. Bu tarz yapiya sahip veri kiimesine uzamsal érnekleme
uygulandiginda cercevelerin olusturulmasi gerekmektedir. (b) seklinde de uzamsal
6rnekleme sirecinin gergevelenme kismi gosterilmistir (Arlinghaus, 1995, syf.35).

2.5.2. Uzamsal Ornekleme Yéntemleri
Bir A bdlgesindeki x Olgiimleri Z = Z(x) olarak g0sterilsin. Burada u = E(Z(x)) ve

o =Var(Z(x)) olarak gosterilir. Z(A):J'Z(x)dx/a ifadesinin  kestiriminde
A

n

=lZZ(xi) esitligi kullanilacaktir. Bu ifadedeki a, A bdlgesinde bir alani veya
n-y

N

hacmi géstermektedir. Bilinen bu ifadeler yardimi ile érnekleme yontemleri asagidaki
gibi aciklanacaktir:

2.5.2.1. Tekdiize (Uniform) Rasqgele Ornekleme

X1, ..., Xn NOKtalarinin rasgele konumlarinin beklenen degerlerinden,
= 1&1 1
E{Z-Z(A)/Z)}= —Z—jZ(x)dx——jZ(x)dxzo (2.21)
nTasy as

Var{Z —Z(A)/ Z} = %Zvar{Z(xi )} ve bagimsizlik altinda,
n

19



1
2

na

= L [[z0 - uP ax-

na

[[l200) - ullzr) - hidy (2:22)

Var{Z - Z(A)} = Evar{ Z - Z(A)/ 2)] = Lo - Elc(x,v))] (2.23)
n

Olur; X ile Y, A noktasinda bagimsiz tekdize dagilima sahiptir (Ripley, 2004,
syf.22).

2.5.2.2. Tabakali Rasgele Ornekleme

A'nin s4, ..., Sy olmak Uzere m tabakaya ayrildigi varsayilsin. Buradan asagidaki

esitlikler yazilabilir:

E{Z|Z}= E(lzz}zj: izZ(sl.):Z(A) (2.24)
m m

Var{Z—Z<A>|z}=#zé[1<2<x>—u)de—JJ<Z<X>—u)(Z(Y)—;z)dxdy} (2.25)

Her bir tabaka igin hesaplanan Z,,Z,....,Z, ortalamalarindan,

Var{Z - Z(A)} = EVar{ Z - Z(A)|Z }] (2.26)
1 >
- —¥lo*-Elex,.v )| (2.27)
m°k
o —Efex,. v )] (2.28)
n

bulunur. Burada X,Y; noktalar i’'nci tabakadaki rasgele noktalari géstermektedir.
Tabakal &rneklemede noktalar E{C(X,Y)}yi olabildigince blylk yapacak sekilde
kicuk secilmelidir (Ripley, 2004, syf.23).

2.5.2.3. Sistematik Ornekleme

UEA olarak etiketlenen noktalarin érnek oldugu varsayilsin. Buna gore:
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E(Z) = ~XEZ@)=~Tu=p (2.29)
n u nu
Var(Z - Z(A)) = %E[Z{Z(u)—Z(A)}} (2.30)
n u

- Lycw v)——ZE{(Z(u) WZA) -+ EZ W -uf  (231)

n u,v

= n—ZC(u v) - 22 jC(u y)dy+— j [ e, ydxdy (2.32)

u,v

olur (Ripley, 2004, syf.23).
Tdm bu agiklamalardan yola ¢ikarak A boélgesinde dikkate alinan n grup igin,

e Basit rasgele 6rneklemede, gruplar bagimsiz olarak ve A bdlgesinde tekdlze
dagilima sahip olarak segilir.

e Tabakal rasgele 6érneklemede A bdlgesi birbirinden farkl tabakalara boltndr
ve her tabakaya basit rasgele érnekleme uygulanir.

e Sistematik rasgele dérnekleme ayni degerlerle sistematik olarak gruplarin
secildigi érnekleme yéntemidir.

e Kimelere gobre rasgele 6rnekleme uzamsal olarak birbirine yakin olan
gruplardan rasgele secimler yapilmasi esasina dayanir. Ancak uzamsal
literatlrde bu 6rnekleme yontemi ¢ok sik kullanilmamaktadir.
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3. UZAMSAL VERILERDEKIi DEGiSIMLERIN MODELLENMESI

Uzamsal veriler yer ve nitelik ile ilgili bilgiler icerirken, uzamsal olmayan veriler
sadece nitelige iliskin bilgiler icermektedir. Ornegin, bir fabrikadaki iscilerin maaslari
uzamsal olmayan veriye érnek goésterilebilirken bir hastaliga sahip insanlarin tlkenin
farkh bolgelerine gére dagilma oranlari uzamsal verilere 6rnek gosterilebilir. Farkli
zamanlarda bir bdlgedeki issizlik orani uzamsal olmayan ama farkl bdélgelerdeki
igsizlik orani uzamsal veriye 6rnek gosterilebilir. Uzamsal olmayan ve uzamsal
veriler arasindaki farkin, uygulanacak yontemin belirlenmesi igin bilinmesi

gerekmektedir.

Bélgesel iligkilerin s6z konusu oldugu ancak uzamsal yapiya sahip olmayan veriler
icin birgok teknik gelistirilmistir. Spline fonksiyonlari, konumsal agirlikh en kiguk
kareler regresyonu (LOWESS), c¢ekirdek regresyon yodntemi ve ekonometri
literatirindeki  degisken parametre modelleri bu tekniklerden bazilaridir
(Fotheringham, 2006, syf.1-3).

Uzamsal yapiya sahip verilere iliskin hesaplanan istatistikler bolgesel (lokal) ve
genel (global) uzamsal istatistikler olarak iki grup icin yorumlanabilirler. Ornegin,
ABD’deki ortalama yagis miktari genel istatistik olarak adlandirilabilirken; 6lgim
istasyonlarindan elde edilen yagdis &lcim verileri bélgesel istatistik olarak
adlandirilabilirler. Caligilan alanda esit agirlikh veriler ile ayarlanmis olan model
genel model olarak adlandirilir ve bu model yardimiyla genel parametreler kestirilir.
Uzamsal limitlenmig verilerle ayarlanmis olan model de bdlgesel parametrelerin
kestirildigi bdlgesel modeller olarak adlandirilir. Bdlgesel ve genel istatistikler
arasindaki farklar asagidaki Tablo 3.1’de gdsterilmistir.

Genel istatistiklerin tek degerli olmasi, 6rnegin tek ortalamanin, tek standart
sapmanin hesaplanmasi demektir. Bolgesel istatistiklerin birden ¢ok degerli olmasi
demek, calisma dahilindeki her bir bdlge icin ayri ayr degerlerin hesaplanmasi
anlamina gelmektedir.
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Tablo 3.1. Genel ve Bolgesel istatistikler Arasindaki Farklar

Genel Bolgesel

o Genel istatistikleri bdlgesel olarak
dagitir

o Birden cok istatistik degeri verir
(bblgeler igin)

o Haritalanamaz o Haritalanabilir

o Tum bdlge icin verileri dzetler

o Tek bir istatistik degeri verir

o Cografi Bilgi Sistemleri kullanilamaz o Cografi Bilgi Sistemleri kullanilabilir

o Uzamsal degildir veya limitli

o Uzamsaldir
uzamsaldir

o Uzaydaki benzerlikleri vurgular o Uzaydaki farkhliklar vurgular

o lstisna veya bélgesel “6nemli”
noktalari arar (cografi
agirhklandiriimis regresyon gibi)

o Duzenlilik veya kurallar arar (klasik
regresyon gibi)

(Kaynak: Fortheringham, 2006, syf.6)

Genel istatistiklerin haritalanamaz ve cografi bilgi sistemleri (GIS) kullanilamaz
olmasi demek, tek bir istatistik degerinin olmasindan dolayi cografi bilgi sistemlerinin

uygulanamaz olmasi anlamina gelmektedir.

Bolgesel iligkilerin genel kestiricilerle agiklanmasi yanlis sonuglarin ortaya
cilkmasina neden olacaktir. Bu durum Simpson Paradoksu (Simpson’s Paradox,
Simpson, 1951) ile agiklanabilir. Simpson Paradoksu veri gruplarinin ayri ayri veya
bir arada analiz edilmesinin neden oldugu ters sonuglari ortaya koymaktadir. Bunu
aciklamak icin asagidaki 6rnek kullanilabilir. Sekildeki noktalar evlerin fiyatlari ile
bdlgedeki nifus yogunlugu arasindaki iliskiyi géstermektedir.

300 300
*
250 DR N 250 < SDDDD
200 * . 200 . o .
- * - *
g 150 3 3 S 150 . ° "8
100 100 \
* *
50 . ‘e 50 4 . *e
0 * - * 0 * . *
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
yogunluk yogunluk
(a) (b)

Sekil 3.1. Verilerin Toplanmasina lligkin Sonuclar (Fortheringham, 2006, syf.18)

incelenen (a) seklinde elde edilen dogrusal regresyon cizgisi iki nitelik arasindaki
pozitif iliskiyi gbstermektedir. Yani ev fiyatlari arttikga nifus yogunlugu da artacaktir.
Ancak (b) sekli incelendiginde ve veriler iki bolgeye ayrilip dikkate alindiginda her iki
bdlgede de negatif iliski oldugu goérllecektir. Bu nedenden dolayr Simpson
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Paradoksu veri setlerinin  toplanmasinin  sakincalarini  géstermekte ve

karsilasilabilecek hatalari minimuma indirmektedir (Fotheringham, 2006, syf.6-8).

3.1. ILiSKiSiZ HATALAR iCiN DOGRUSAL MODELLER

Uzamsal yapiya sahip veriler, konum bilgisi icermeyen ve uzamsal yapida olmayan
veriler gibi modellenebilirler ve bdylece degisimler olusturulan modeller yardimiyla
aciklanabilirler.

Bu modeller, “iligkisiz hatalar igin dogrusal modeller” ve “iligkili hatalar i¢in dogrusal
modeller” basliklari altinda incelenecektir. Bunlarin yani sira modeller kendi i¢lerinde
yapilarina gbre tanimlayici ve agiklayici dediskenlerin yer aldigi modeller olarak
ikiye ayrilacaktir.

Bu bélimde iligkisiz hatalarin s6z konusu oldugu durumlarda kullanilabilecek
modeller agiklanacaktir. Ancak literatirde model hatalarinin korelasyonsuz oldugu

zamanlarda standart dogrusal modelin kullaniimasinin uygun oldugu belirtilmigtir.

3.1.1. Surekli Degiskenler icin Tanimlayici Modeller

Literatlrde, surekli degiskenler icin aciklanacak olan modeller, bagimsiz hatalarla
trend ylzey (trend surface) modelleri, semi-variogram ve kovaryans modelleri olarak

bilinir.

3.1.1.1. Bagimsiz Hatalarla Trend Yiizey Modelleri

Y bagimh degigkeni igin trend modeli,
y=A0+e (3.1)

olacaktir. y, n drneklem grubuna iligkin nx1 boyutlu veri vektéri; A, konum
koordinatlari matrisi; 6, trend ylzey parametresini ve e, hata terimlerini

gOstermektedir. A ve 6’nin buyUkIiga trende bagli olarak belirlenmektedir.

Bu modellerde karsilagilan en &nemli sorun, modelin uyumunun az olmasi
durumunda trend yardimiyla hesaplanan hata terimlerinin uzamsal otokorelasyona
sahip olmasidir. Hatalarin otokorelasyona sahip olmasi da modelin anlamh olmadigi
halde istatistiksel olarak anlamli gikmasina neden olur.

3.1.1.2. Semi-Variogram ve Kovaryans Modelleri

Semi-variogram ve kovaryans cizimleri, ortalama etrafindaki uzamsal dagilimin

gOsterilmesinde kullanilir. Buradaki problem, bu dagilimi gésterebilecek bir modelin
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tanimlanmasidir. Orneklem degerlerine modeli uydurabilmenin iki yolu vardir: gérsel
ve grafiksel ydntemler kullanarak sekle uygun modelin kestiriimesi; istatistiksel
yontemlerle modelin kestirimesi. ikinci ydontem, semi-variogram veya kovaryans
sekline uygunluguna gére, normal dagildigi varsayimi ile en ¢ok olabilirlik veya
kisitlanmig en ¢ok olabilirlik gibi gesitli yéntemlere ayrilmaktadir. Yéntemlerin uygun
olani, “parsimoni” prensipleri de dikkate alinarak, Akaike bilgi kriteri (AlIC) yardimiyla
belirlenebilmektedir. MSR, hata kareleri ortalamasi iken AIC kriteri,

AIC = nIn(MSR) +2p (3.2)

ile verilir. Burada n, semi-variogram ¢izimindeki noktalari; p, modeldeki parametre
sayisini géstermektedir. AIC degeri kiiglik olan modelin segilmesi kurali burada da
gecerlidir (Haining, 2003, syf.328-329).

3.1.2. Kesikli Degiskenler icin Tanimlayici Modeller

Tam uzamsal modeller, genellestiriimis dogrusal modeller i¢in gelistirilen standart
ybntemlere tam uyum géstermemektedirler. y; degerlerinin bagimsiz olma kosulu
uzamsal modellerde saglanamadigi icin uyum bozulmaktadir. Bu nedenle iki
kestirim ydntemi Onerilmektedir: Yapay (pseudo) olabilirlik kestirimi ve kodlama
(coding) yontemleri.

Yapay olabilirlik kestirimi, bilinmeyen parametrelerin olmasi durumunda kosullu
olasiliklarin logaritmalarinin toplamini en blydkleyen yéntemdir. Kodlama y&ntemi
de gb6zlemlerin kosullu bagimsiz oldugu yerlerde bir alt kiime kullaniimasini
gerektirir. Yapay olabilirlik kestirimlerinin maksimizasyonunu hesaplamak igin

kullanilacak  olan  kosullu  olabilirlik, a,=6,,+06,,s{)+6,s,(i) ve

Z b, Hy(j)=p Zw(i,j)y(j) olarak kabul edildigi durumda, i, N(i) birim

JjeN() JjeN (i)
icerisinde birinci dereceden komgsu i birimi, w(i,j) agirhk matrislerini ve

(6,50.6,0.6,,, ) parametreleri gdstermek Ulzere,

JEN(i) JeN(i)

Zln{exp{y(z’)(a(mﬁ zwa,j)y(j)>H1+epoaa)+,3 Zw(i,m(j)]m (3.3)

seklinde hesaplanir. Kodlanmis kestirici de yukaridaki ifadenin maksimizasyonu ile
elde edilebilir.
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Sekil 3.2’de gruplarin birbirlerine komguluklarini ve birinci dereceden kodlamalarini

gOstermektedir.

1.DURUM

Birinci dereceden (en yakin komsuluk) sistem

Kodlamasi: x, S'in elemanlarini géstermek tizere

w o] ® o w o] » o
o * o * (] A g o *
w o w (] * o] * o]
e} * O * o] * o *
w o * (@] * e} * O

2.DURUM

ikinci derecen sistem

Olasi Kodlamasi: x, S'in elemanlarini géstermek tzere

* ) * O * o * ]
o O O O o o o O
* O * o * O * O
o O o O o o @) O
* O * o * e} * o

3.DURUM

Daginik durum igin sistem Olasi Kodlamasi: x, S'in elemanlarini goéstermek Gzere

Sekil 3.2. Birinci Dereceden Komsuluklarin Kodlanmasi (Haining, 2003, syf.335)

Yapay olabilirlik kestirimi ylksek dizeyli durumlarda daha iyi sonuglar vermektedir.
Ancak kodlanmis kestirimler parametreler hakkinda sonuglar ¢ikariimasina yardimci
olacaktir (Haining, 2003, syf.334-335).

3.1.3. Klasik Aciklayici Modeller

Farkli
..., Xy) bagimli degiskenin dizeyini (Y) etkiledigi

Regresyon teorisi bircok denemenin sonuglarina uyarlanabilmektedir.
denemelerin dizeylerinin (Xj,
bilinmektedir. Hata terimleri de deneme sonuglarina gére elde edilmektedir. Normal
dagihmin varhginda dogrusal regresyonda bagimli degisken Y(s) ve ortalama
fonksiyonu veya beklenen dederi de u(s) olarak goésterilir. Bu bdlimin amaci u(s)
yardimiyla farkli model gesitlerini agiklamaktir. Uzamsal degisimin gdsterilecegdi
birimlerin sekilde g0sterilmesi

modelde uzamsal (alan veya noktalar) bir

gerekmektedir. s[x,y] uzamsal koordinatlari géstermek Uzere, bu bdlgedeki bagimli
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degiskenin dlzeyiyle kisitlanmasi gerekmemektedir. Burada normal dogrusal model
kullanilacaktir.

Klasik anlamda dogrusal regresyon modeli,

Y(s) = u(s) + e(s) s=1,...,n (3.4)
H(S) = Bo + B1X1(8) + ...+ BuX«(S) (3.5)
ile verilir. Burada B, sabit parametreyi ve B4, ..., Bk regresyon parametrelerini

gdstermektedir. n, nokta veya alanlarin sayisidir. {e(s)} bagimsiz ve N(0, o) dr.
Eger aciklayici deg@iskenlerin Y Gzerindeki etkileri “dikey” ise (s noktasindaki cevap
degeri s’deki aciklayici degisken dizeyinin fonksiyonuysa) ve modeldeki {e(s)}
hatalari bagimsiz varsayiliyorsa bu model “uzamsal degisim modeli” olarak kabul
edilir. Eger aciklayici degiskenlerde uzamsal korelasyon gérilirse bu durum hata
terimlerini de etkileyecektir. Bdyle bir durumda sabit varyanshlik varsayiminin tekrar
g6zden gecirilmesi gerekmektedir. Varsayimlarin saglanmasi durumunda iyi modelin
yiksek uyuma (R?) sahip olmasi beklenmektedir (Haining, 2003, syf.351).

Bunun yani sira uzamsal veri analizinde stre¢, modeli elde etmek icin verilerin
kullaniimasiyla baslar. Bir sonraki adimda Moran testi yardimiyla hatalarin uzamsal
otokorelasyona sahip olup olmadiklari incelenir. Bu testte sifir hipotezi hata
terimlerinin bagimsiz oldugunu, alternatif hipotez hatalarin uzamsal otokorelasyona

sahip oldugunu gdsterir.

Eger uzamsal otokorelasyonun varligi tespit edilirse “uzamsal hata modeli” en ¢cok
olabilirlik ile olusturulmahdir. Uzamsal otokorelasyonun olmasi durumunda
regresyon modelinin kullanilmasi regresyon parametrelerinin en kuglk kareler
kestiricilerinin etkisiz ve varyans kestiricisinin olmasi gerekenden daha dusuk
clkmasina neden olur. Bu durum R? degerinin olmasi gerekenden daha yiksek
cikmasina ve hipotezlerin 1. tip hata duzeylerinin buyimesine neden olur. Uzamsal
otokorelasyon testinin sonucunda alternatif hipotezin kabul edilmesi (hatalarin
uzamsal otokorelasyona sahip olmasi) durumunda calismayr yapan Kisinin
asagidaki durumlara dikkat etmesi gerekmektedir:

(i) Modelin, degisimi agiklamada kullanilan dogru bir model olup
olmadig;

(i) Hatalarin, bagimh degiskenin durumu hakkinda bilgi igerip icermedigi
ve bunun dikkate alinip alinmadigi;

(iii) Segilen anlamhhk dlzeyinin ¢alisma icin uygun olup olmadigi.
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Yeni acgiklayici degiskenlerin girisi ile uygulanacak degisik stregte Lagrange ¢arpani
(LM) kullanilabilir. LM testleri genel alternatif hipotezlerden biraz daha 6zel testlerdir.

Aciklayici degiskenler ile bagimli degisken arasindaki etki “dikey” degil de “yatay”
bilesenlere sahip olabilir. Bu, s[x,y] noktasindaki cevap degisken degerinin bir veya
iki aciklayici degisken dizeyinin bir fonksiyonu olabildigi anlamina gelmektedir.
s[x,y]'nin komsularini gésteren bdlgeler kiimesi bunun icin érnek olarak gdsterilebilir.

Komsuluk etkilerinin de gdsterildigi model asagidaki gibi diizenlenir:

Y(s) = u(s) +e(s) (3.6)

u(s) =By, + B X, (s)+ (/81;1\1 ZW(i,j)Xl(j))+,32X2(i)+.,.+,3ka(i) (3.7)

JEN (D)

Burada Bin,komsuluk iligkilerini gdsteren parametre olur. Komsuluk etkilerinin
uzamsal skalasi, agirlik matrisinin 0’dan farkh degerleri ile ele alinir. Bu durumda
agirhk matrisi standartlastirilir ve bdylece komsuluk etkisi, komsuluk ortalamasi
olarak gosterilir. X; agiklayici degiskeninin “yatay” etkisi de diger agiklayici
degiskenler gibi u(s) ile modellenir. Olusturulacak model asagidaki gibidir:

Y(s)=p(s)+p D w(i, D)Y()+e(s) , s=1,..,n (3.8)
JEN (i)
U=, + LX)+, X, ()+...+ B, X, (s) (3.9)

Modelin matris notasyonunda gdsterimi agagidaki gibidir.

Y=pWY+XB+e (3.10)
Y- pWY=XB+e (3.11)
(I- pW)Y =XB + e (3.12)
Y=(- pW)'XB+(I- pW)' e (3.13)

=(1- pW)'XB +u (3.14)

elde edilir. Eger e = (e(1),...,e(n))" = N(0,A) ise u~MVNO,(1-pW) " Ad - pW')"')

olacaktir. A = oI olarak da gésterilebilir (Haining, 2005, syf.314,315).

Ote yandan,
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Z(s)=X(s)p+e(s) , e(s) = (0,X(0)) (3.15)

biciminde tanimlandiginda en kliglk kareler kestirimleri,

Bree =(X(5)X ()" X (s)Z(s) (3.16)
6’ = 1 (Z(s)_X(S)IBOLS) (Z(S)_X(S)IBOLS) (8.17)

n—rank{X (s)}

olur. Buradan, kestiricilere iligkin 6zellikler,

Elpu =5 (3.18)
E[e, (9)]=0 (3.19)
Var|B o |= o2 (X (57 X (5)) (3.20)
Varlé . (5)] = 0*M (3.21)
I8y (5)=0 (3.22)

biciminde yazilir. M matrisi, sapka matrisi (H) tGriinden de tanimlanabilir:
H-= X(s)(X(s)’X(s))_l X(s)" iken M’'nin, M = | - H olur ve izdiisim matrisi (simetrik
ve idempotent) bicimde tanimlamasi yapilabilir (Schabenger, 2005, syf.303-305).

Ayrica, modelinin kullanildigr durumlarda olusturulacak hipotez Hy : LB =/,
olacaktir. Burada L, /xp boyutlu katsayilar matrisi ve ¢,, ¢x1 boyutlu vektor

olacaktir. Bu durumda ¢ vektdrindeki i'nci satir a; katsayisini gdsterecektir. Bu

hipotez dogrultusunda kullanilacak F testi,

F = (LB — 04 ) LY X)) LT (LB = 0, )62 rankiL) (3.23)

olur. F,, ifadesinden yola ¢ikarak,

a/2v
t = sign(B, )x\F (3.24)

ve Bjler igin glven araligi, kestirilmig standart hatalarin S(/?’j) olarak gosterilmesi

ile,
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ﬁj i t(Z/Z,n—rank{X(s)}S(ﬁj) (325)

olacaktir. Eger artik kareler toplami (SSR) dikkate alinarak F test istatistigi
hesaplanacaksa,

’

SSR = (Z(s) = X(5) B ) (Z(5) — X(5) B ) (3.26)

esitligi kullanilacaktir. Burada, SSRy, Ho: LB =/, dogrusal kisitinin kareler toplami

olmak Uzere,

_ (SSR, —SSR)/ rank{L}

OA_Z

F (3.27)

olarak hesaplanacakitir.

Klasik regresyon surecinin bir sonraki asamasinda artiklar farkli ydéntemlerle
incelenebilirler. Bu baglamda student tird artiklar icin,

Erxx (5;) _ € i (5;)

) \/V&f[éEKK (Si)] ) &\/l_hﬁ

(3.28)

i

esitligi kullanilir. Bununla birlikte gézlem uzakhgi (Laverage) 6lgutd (h;) yardimiyla X
dizlemindeki farkli olan gbézlemler de belirlenebilir. Bunun igin uygun arahk
1/n < h; <1 olarak belirlenmistir.

PRESS (prediction sum of squares) ise,

é(s;)
1-h

é(s,) . =Z(s)~Z(s;)_; = (3.29)

i

esitligi ile incelenir. Bunlarin yani sira artiklarin incelenmesinde kullanilacak olan

aligilagelen bir uzaklik da,

2
__nih (3.30)
k(1-h,)

ile gbsterilen Cook uzakligidir. Burada k = rank{X(s)} olarak gé&sterilecektir. Baska
bir istatistik ise,
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h,
DFFits, =t, |—i— (3.31)
1-h,

un

ile gosterilen DFFits istatistigidir (Schabenberger, 2005, syf.305-307).

Artiklarin incelenmesi modellerdeki varsayimlarin bozulumlarinin belirlenmesinde
oldukga 6nemli bir sirectir. Ornedin &, (s) icin gizilen QQ cizimleri veya
histogramlar normal dagilim varsayiminin kontrolinde, sacilim grafikleri de sabit

varyans varsayiminin incelenmesinde kullaniimaktadir.

EKK’dan elde edilen satir artiklari,
S = Z(s)— L(s) = Z(s) — HZ(s) = MZ(s) (3.32)

olarak gésterilir. Burada H = X(s)(X(s)'X(s))'X(s)' olarak tanimlanan sapka matrisi
olacaktir. Beklenen durum e(s)’lerin sifir ortalamali ve esvaryansh olmalaridir. Bu
durumlarin  disinda Ozelliklere sahip olan modellerin  kullaniimasi  uygun
olmayacaktir.

EKK ile elde edilen artik degerlerine bagl olarak hesaplanacak Moran istatistik

degeri,

_iéEKK (5)"'We e (5)

I tik N N
s @i (5) €k (5)

(3.33)

olur. Burada, w..=1"'W1= ZZWU 'dir; W da baglanabilirlik (connectivity) matrisidir.

i=l j=1
I, ayni zamanda, daha 6nce tanimlanan M = | - H iken, asagidaki gibi de

yazilabilir:

:ie(s)'MWMe(s) (3.34)
T e(s)Me(s) '

Ayrica, k = rank{X(s)} iken, I, asimptotik olarak normal dagilima sahiptir ve

ortalamasi,

Ell,.]= —{L}izkxm’xu»* X(s) WX(5)} (3.35)
(n—kyw..
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n

ve varyansi,

Varll ., |= { n” }x {Sl +2iz{o? - i{F}- M} (3.37)

w.l(n—k)n—k+2) (n—k)

biciminde verilir. Burada,

S, =%Zn:i(wy +w, ) (3.38)
F =(X(s)X(5))" X(5) (W + W)’ X(s) (3.39)
G = (X(s)X(s))" X(s)WX(s) (3.40)

olarak tanimlanmigtir. Normal dagilima sahip oldugu varsayimi dikkate alindiginda,

uzamsal otokorelasyonun olmadigini gdsteren sifir hipotezi,

Iartik B E[Iartik ]

yVar [I artik ]

esitligi ile test edilir (Schabenberger, 2005, syf.314-315).

Z= (3.41)

3.1.4. Genellestirilmis Dogrusal Modeller

Lojistik, Binom ve Poisson modeller bagimsiz hatalarla birlikte genellestiriimis

dogrusal modeller sinifinin birer elemanlaridir.

M(s), Y(s)’nin beklenen degeri iken;

Lojistik icin z(s) = prob{Y (s) = 1}= 8(s) = exp(ax(s))/(1 + exp(a(s))) (3.42)
Binom igin u(s)/c(s) = 8(s) = exp(a(s) )/ (1 + exp(ex(s))) (3.43)
Poisson igin u(s) = A(s) = exp(a(s)) (3.44)

olur. Binom modeldeki c(s) ifadesi bilinen deneme sayisidir. Poisson model igin link
fonksiyonu logaritmik bir fonksiyon, Binom ve lojistik modeller iginse lojit
fonksiyondur ve a(s)’ye “log olabilirlik” denilir.
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Bir 6rnekle agiklanirsa: O(s), s=1, ..., n boélgelerindeki hasta sayisini gostersin. Bu
durumda O(s)’nin, A(s) = E(s)r(s) olmak Uzere Poisson dagildigi sdylenebilir. E(s),
beklenen hasta sayisini; r(s)’nin ise géreceli riski belirtsin. Bu durumda Poisson

modeli,

log(E[0(s)]) = log(A(s)) = log(E(s))+1og[r(s)], s=1,...,n (3.45)

=log(E(s))+ B, + B X, (s)+ B, X, (s)+...+ B, X . (5) (3.46)

olur. log(E(s)), “offset” dedisken adini alacaktir. Eger { log(E(s))} merkezilestirilmig

ve > ;0()# X, E(i) ise ya da ortak degiskenler (covariates) merkezilestirimemisse

Bo yerini korur. Poisson modelde ortalama ve varyansin birbirine egsit olmasi
gerekmektedir. Ancak uzamsal heterojenlik yizinden bu degerler farkli ¢cikmaktadir.
Bu nedenle asiri yayilimin (overdispersion) bulunmasi istatistiksel anlamhligin
kestiriimesine yardimci olur. Asiri yayilllmin olmasi demek gercek [. tip hata
degderlerinin, genellestiriimis dogrusal model yardimiyla hesaplanan dederden daha
bliyuk ¢ikmasi anlamina gelecektir. Bayesyen modeller asiri yayillim etkisini
gidererek modeli uzamsal ve uzamsal olmayan bilegsenlerine ayirabilir. Asiri
yayilimin olmasi durumunda, uygun paket programin kullanimi ile, iteratif yeniden
agirhiklandiriimis en kiguk kareler ydntemiyle genellestiriimis dogrusal modeller
kestirilebilirler.

Lojistik ve binom modeller s6z konusu oldugunda, exp(B;), X;'ye uygun olabilirlik
oranini (odds ratio) gostermektedir. Xjdeki 1 birim artis i¢in olabilirlik oraninin
hesaplanmasi,

exp(B,) = [0(s)/(1-0))/|6" (5)/(1- 6" (s))] (3.47)

seklinde olur. 8(s), X; = x; + 1 iken Y(s) = 1 olmasi olasihgini ve 8*(s), X; = x; iken
Y(s) = 1 olmasi olasiligini gésterir. Ornegin, Bj = 0,2231 ise exp(B;) = 1,25 olur. Bu
da Y=0'dan Y=1 olma olabilirliginin Xinin her birimin artmasinda %25 artacagi
anlamina gelmektedir (Haining, 2003. syf.312-323).

3.1.5. Cografi Olarak Agirliklandirilmis Regresyon Yontemi

Cografi olarak agirliklandirilmis regresyon yoéntemin (Geographically Weighted
Regression - GWR) agiklanmasi igin, ilk adimda genel (global) regresyon modelinin
incelenmesi gerekmektedir. Genel regresyon modeli,
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yi =P+ Zk Boxy +€ (3.48)
seklinde olur. Model bélgesel (local) sekle ddndstirildiginde,
Y :ﬁo(ui’vi)"'zkﬁk (u;,v)x; +& (3.49)

lur. Burada (u,,v;), uzayda i noktasinin koordinatlaridir ve S, (u,,v,), i noktasinda
B, (u,v) sirekli fonksiyonunun uyarlanmis bicimidir. Béylece parametrelerin strekli

degerler almasini ve belli noktalardaki uzamsal degisimin gd&steriimesini

saglamaktadir. Katsayi kestirimi,
Buv) = (X"Wu,,v)X) X "W, v,)y (3.50)

olarak verilir. Burada W(u,,v,), késegen elemanlari digindakiler 0 olan, kdsegen

elemanlari ise i regresyon noktasina ait cografi agirliklari temsil eden nxn boyutlu

matris olur.
Tablo 3.2. Klasik Regresyon Modeli ile GWR Modelin Kargilastiriimasi
Klasik regresyon modeli GWR modeli
Y=XB+e€ Y=B®X)1 +€¢

f= (XX)'XY B (i) = Wi X) " XTW(i)Y

Klasik regresyon modeli ile cografi olarak agirliklandiriimis regresyon modellerinin

yapisal anlamda birbirleri ile karsilastiriimalari Tablo 3.2'de verilmigtir. © simgesi
(logical multiplication operator), B’nin her bir elemaninin baglantili X elemaniyla
carpiimasi anlamina gelmektedir. n veri noktasi ve k agiklayici degisken varsa, B ve
X nx(k+1) boyutlu ve 1, (k+1)x1 boyutlu 1’ler vektéra olur.

Bou,v)  Biu,v) ... B(u,v)

_ Bouy,vy)  Bi(uy,vy) oo Bi(uy,v,)

B (3.51)

Bow,.v,) Bw,v,) ... Bu,v,)

olarak bulunur ve agirlik matrisi,
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W(i) = (3.52)

seklinde olugturulur (Fortheringham, 2006, syf.52-54).

Boélgesel model varyanslari da asagidaki gibi verilir.

Bu.,v.)=Cy (3.53)
bicimine getirilebilir. Bu esitlikte,

C=(X"Wu, v)X) X "W, v) (3.54)

olacaktir. Kestirime iligkin varyans,

Var| B, v)|= cC’o? (3.55)
ve
o’ = (v, =9 )/n=27+7,) (3.56)

i

seklinde hesaplanir. Burada y,=iz(H) ve 7, =iz(H'H) oldugu bilinmektedir. H, sapka

matris olarak bilinir ve y =Hy olur. H'nin her bir satiri,
r, =X, (X"W(u,v)X) X "Wu,,v,) (3.57)

olarak hesaplanir. Artiklarin serbestlik derecesi n-2y,+y, olur. 2y,-y, degeri de

genel dogrusal regresyon modelindeki parametre sayisini verir (Fortheringham,
2006, syf.54-56).

Cografi olarak agirliklandiriimis regresyon modellerinde Akaike bilgi kriteri (AIC)
asagidaki gibi hesaplanir.

(3.58)

AIC,. =2nlog(6) +nlog,(27) + n{ n+iz(H) }

n—2—iz(H)
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indis olarak gésterilen C, diizeltiimis (corrected) AIC kestirimi oldugunu gdsterir. N,
orneklem blyilkliglnd; ¢, hata terimlerinin kestirilmis standart sapmasini; iz(H) de
sapka matrisinin izini g6stermektedir. Matris izi bant genisligi yardimiyla
hesaplanmistir. AIC degeri dogrusal modellerin yani sira Poisson ve lojistik GWR’de
de kullanilabilir. Daha basit olarak,

AIC =2nlog,(6)+nlog, 27)+n+iz(H) (3.59)

biciminde gdsterilir. Ancak modellerin karsilastiriimalari AIC. ile AIC degerleri

arasinda olmamalidir. Her iki esitlikte de yer alan ¢ degeri,

6° = ART (3.60)
n

ile elde edilmektedir. Buradaki AKT ifadesi (artik kareler toplami),

AKT =y"(1-S)" (I-S)y (3.61)

ile hesaplanir.

Bunun yani sira bant genigligi yardimiyla Bayesgi bilgi kriteri (BIC-veya Schwarz
kriteri SIC),

BIC = -2loge(L) + kloge(n) (3.62)

biciminde verilir. L, model olabilirligini; k, parametre sayisini ve n érneklem sayisini
gOstermektedir (Fortheringham, 2006, syf.59-62).

3.1.6. Cografi Olarak Agirliklandiriimis Regresyon Yénteminde Uzamsal
Agirlik Fonksiyonunun Seg¢imi

Birinci bdlimde agiklanmis olan komsuluk matrisi ve bdlgelerin ortak sinirlarinin

olmasi mantigi dikkate alindiginda agirlik degerleri,
Wijj = 1, eger dij<d
w; =0, diger durumlarda

olur. Ancak uzamsal agirlik fonksiyonunda sireksizlik (kesiklilik) problemi karsimiza
cikar. Regresyon noktasinin degismesiyle kestirilmis katsayilar da degisir.
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Agirliklarin kesiklilik sorununu ortadan kaldirabilmek igin kullanilan bir yol, dj i ve |
arasindaki uzakligi gostermek Uzere, wy'yi di’nin sdrekli bir fonksiyonu haline

getirmektir. Bunun yéntemlerinden biri,
w, =expl-1/2(d, /1) | (3.63)

olarak agirlik fonksiyonunu diizenlemektir. h bant genisligini (bantwidth) gdsterir.

Alternatif olarak ¢ekirdek (kernel) uygulamasi,

w, =fi—(a, /0P [, egerdi<b (3.64)

7]
=0 , diger durumlarda

Farkli bir yol olarak da her bir j noktasinin i noktasina uzakliklari yardimiyla elde
edilen rank degerleri R ile gosterilirse agirliklar,

w, =exp(-R, /h) (3.65)

ile hesaplanabilir.

Diger bir yol olarak da herhangi i noktasi igin agirliklarin toplamini C gibi bir sabite
esitlemek olabilir:

Z,- w,=C, tim iler igin (3.66)

C’nin optimum degerini belirlerken uygulanacak adimlar asagidaki gibi 6zetlenebilir:

1. Adim: Herhangi bir C degeri belirlenir.

P

Adim: Agirlik fonksiyonu, segilen C degeri icin kalibre edilir.

|

Adim: Farkh bir C degeri belirlenir.

|~

Adim: 2. adim tekrarlanir.

Bu sUre¢ optimal uyum saglanana kadar tekrarlanir (Fortheringham, 2006, syf.56-
59).

3.1.7. Karma Cografi Olarak Agirliklandirilmig Regresyon Modeli

Bazi durumlarda analiz edilecek tUm degiskenler uzamsal yapi gosterebildigi gibi,
degiskenlerin bir kismi farkl yapi gdsterebilirler. Ornegin ev fiyatlarina iliskin yapilan
bir calismada yatak odasi sayisi cografi bir etki gdsterirken; bdlgedeki issizlik dizeyi
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gibi sosyoekonomik degiskenlerin her yerde etkileri ayni olabilir. Bu durumda karma
modeller olusturulur. Karma modeller asagidaki gibi yazilabilir:

yi= Y a;x;(@+ D bu,v,)x,(b)+¢ (3.67)

j=Lk, I=1k,

Burada i gézlemi igin, yi, bagimli degisken degeri ve (u,,v;), konumu (lokasyon)

gosterirken; {ay, ..., aka}, ka tane genel (global) katsayi ve {b¢(u,v), ..., bk(u,v)} ise kp
tane bolgesel (lokal) katsayilar fonksiyonudur. {x1(a), ..., Xio(a)} bdlgesel katsayilara
ait bagimsiz degiskenlerdir. iki grup bagimsiz degiskenler a-grubu ve b-grubu olarak
adlandirilabilir. Ancak her iki grup icin ayri ayri sabitler (constant) olacagi
distndlmemelidir. Eger a-grubu olmazsa basit GWR, b-grubu olmazsa standart
dogrusal regresyon elde edilir. Karma modelin ¢ézUmu icin model ilk adimda vektér-

matris gosterimiyle yazilir:
y=Xza+m+e€ (3.68)

Burada y, bagiml degisken vektori; Xa, a-grubu degiskenlerinin matrisi; a, a-grubu

katsayilar vektorl; €, hata terimleri vektdri ve m, i'nci elemani lelk b,(u;,v;)x,(b)

olan bir vektérdir. m’nin, cografi olarak agirliklandiriimig bir terim oldugu belirtilir.
(3.68) esitliginden,

y-X.a=m+e (3.69)

yazilir ve a'nin bilindigi varsayimi altinda m’yi kestirmek icin basit GWR kullanilir.

y 'nin kestiriimesinde daha 6nce, y = Hy kullaniimis ve H, sapka (hat) matrisi olarak

tanimlanmisti. Buradan,

m = H(y — X,a) (8.70)
olarak kestirilir. Bu esitlige bagl olarak gerekli dizenlemeler yapilirsa,

(IkH) y = (I-H) X,a + € (3.71)
olur. Eger z = (I-H) y ve Q = (I-H) X, olursa,

z=Qa+e¢ (3.72)

olur. Bu siradan bir regresyon problemidir (EKK) ve standart yontemler kullanilarak
a kestirilir:
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i=(Q'Q)'Q'z (3.73)
= (Xa" (IFH)(I-H)X.) "Xa"(I-H)"(I-H)y (3.74)

a’nin elde edilmesinden sonra (3.67) numarali esitlikte bu terim sol taraftaki
ifadelerden ¢ikarihrsa b-grubu katsayilar fonksiyonu bulunur ve bunlarin
kestiriimesinde de basit GWR kullanilabilir. Bunu elde etmede kullanilacak algoritma
asagidaki gibi olur:

1. Adim: Xz'nin her bir sGtunu icin,
(i) Basit GWR kullanilarak situn, X, ile regresyon uygulanir.

(ii) Bu regresyon ile artiklar hesaplanir.

P

Adim: Basit GWR kullanilarak y ile X, icin regresyon uygulanir.

|

Adim: Bu regresyonun artiklari hesaplanir.

|

Adim: y-artiklari ve Xj-artiklari igin EKK kullanilarak regresyon uygulanir. Bu

islem a kestirimini verir.

|on

Adim: X,a, y'den cikarilir. Elde edilen deger yine basit GWR kullanilarak Xp

ile regresyona alinir ve cografi dagilim (b-grubu) katsayilari kestirilir.

Bu modellerde bilinen W= (I-H)'(I-H) esitliginin,
a=(XaWXa) "Xa" Wy (3.75)

sekline gelecegi bilinmektedir. W, pozitif yari tanimli simetrik matris olacaktir. Diger
bir durum da karma GWR igin sapka matrisinin belirlenmesidir. (3.68) numarali

modelde m ve a yerine konulursa,

5 = Xa (XaWXa) 'X"Wy + Hy = H*y (3.76)
ve
H* = X, (X,WXa) 1Xa™W + H (3.77)

olur. Eger k, tane a-grubu degdisken varsa, her k, tane degisken igin k,+2 tane basit
GWR kalibrasyonu yapilacaktir (Fortheringham, 2006, syf.65-68).
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3.1.8. Cografi Olarak Agirliklandiriimis Regresyon Modelinde Aykiri
Degerler

GWR'nin kullaniimasi planlanan caligsmalarda, aykiri degerler, bdlgesel parametre
kestirimlerinin gercek degerlerinden uzaklasmalarina neden olacaktir. Aykiri

degerlerin belirlenmesinde e; = y; - y, degerlerinin 6nemi blylk olacaktir. GWR igin

olusturulan modeller dogrultusunda,

y=Hy (3.78)
ve bdylece,
e=y—-Hy=(I-H)y (3.79)

olur. Burada e, e/lerin vektorl olacaktir.
Var(e ) = (I-H)( I-H)var(y) = (I-H)(I-H)" ¢° (3.80)
ile elde edilir. Student tir( hatalar da,

r=—1 (3.81)

l ~
0+/4;;

ile verilir. Burada g;, Q = (I-H)(I-H)" ifadesinin i'nci kdsegen dgesidir. 6° yerine 6°-;

(kalibre edilmis verilerden i'nci gdzlem igin elde edilen ¢ kestirimi) kullanilirsa,

- e

rr o= L (3.82)

1 ~
O0_iNYii

bulunur. Burada amag, i gézlemi aykiri ise, i'nin gikariimasi ile elde edilen degerin

incelenmesidir. r; terimi “igsel student tir( hatalar” ve r* terimi “dissal student tiru
hatalar” adini alir. |r*j| degerinin 3’den bulylk cikmasi gdzlemin aykiri olmasi
anlamina gelebilir (Fortheringham, 2006, syf.73-80).

Birim parametrelerinin duraganhginin incelenmesinde, g parametresinin varyansi V,

olarak gosterilirse,

Vg = %Z( 3, —%2&) (3.83)

i=1
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olarak hesaplanir. Analitik olarak dagilimin hesaplanmasi zor oldugunda
duraganhgin incelenmesinde Monte Carlo yéntemi uygulanir. Bu uygulama
birimlerin katsayilarinin anlamhlk testlerinin yapilmasina olanak saglamaktadir.

Burada yapilacak uygulamalarda sifir hipotezi katsayilarin duragan oldugunu

A

gosterecek sekilde dizenlenmistir. Bunun igin ilk 6nce [, situn vektérinin

olusturulmasi gerekmektedir. Bu vekt6riin elemanlari [ 5, ..., 5,,] olur ve

v, =% -/ [1-/m)J]B, (3.84)

elde edilir. Burada I, nxn boyutlu kimlik matris; J, tim elemanlari 1’e esit olan nxn
boyutlu matristir. (1/n)J ,Bq, ,Bq 'nin ortalama vektérini gdstermektedir. Ayrica

idempotentlikten &tird (I — (1/n)d) (I-(1/n)d) = (1 = (1/n)d) olacagindan esitlik,
Vv, :% Br-a/mIT B, (3.85)

Biciminde yazilabilir. ,[S’q, bagiml degiskenin dogrusal déntsimu iken, ,3q = By olur

ve

eZ[XTWlX]“XTwl
B-= : (3.86)
eg[XTWnX]‘lXTWn

yazilir. Burada, Wy, ..., W,, gbze konumlari etrafinda “cekirdek merkezilestirilmig
kdsegen agirlik matrisleri” olarak bilinir. Ayrica eq, g'ncu elemani 1, gerisi 0 olan bir
sutun vektérdir. Boylece,

Vq=y' (1/n) BT (I- (1/n) J)By (3.87)
olur. Buradan yola g¢ikarak,
E(Vy) =iz ((1/n) BT (I- (1/n) J)B) ¢’ (3.88)

elde edilir. E(Vy)/ ¢, yaklasik olarak, iz((1/n) BT (I- (1/n) J)B) serbestlik derecesiyle

ki-kare dagilir. Yaklasik ki-kare degeri, o’’nin  kestirimine béliinirse,
n-2iz(H) — iz(H™H) serbestlik dereceli bir ki-kare degeri daha elde edilir. Bu iki ki-kare
degerinin orani iz((1/n) BT (I- (1/n) J)B) ve n-2iz(H)-iz(H'H) serbestlik dereceli F
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degerini verecektir. Bu F testi g'uncu parametrenin duragan olup olmadigini
gOsterecektir (Fortheringham, 2006, syf.92-94).

3.1.9. Uzamsal Yapida Olusturulan Modeller

Bu bélimde artiklarinin korelasyonsuz oldugu belirlenen ancak uzamsal bir yapiya
sahip modeller aciklanmistir.

3.1.9.1.Komsuluk Dlizeltmeli Modeller — Papadakis Analizi

Literatirde bu tarz modellere, tarim ile ilgili olarak araziyi farkh parsellere bélerek
calisilan verilerin incelendigi durumlarda Kkarsilasiimaktadir. Burada kullanilan
degdiskenler komsu bélgelerdeki artiklarin fonksiyonlari olarak olusturulur. Bu streg
Papadakis modeli (1937) adi verilen bir sureg ile aciklanabilir.

iki boyutlu bir diizende r satirlari ve ¢ siitunlari gdstersin. rc sayida deneysel birimin
b sayida blokta gruplanmis olduklari varsayilsin. Bu bloklarda gergceklesen deneyler
Ty, ..., Ty olarak gbsterilsin. Bu durumda her bir blokta n; kadar T; deney
gerceklesecektir. Bu deneysel grubun modeli,

Z{, j)y =M+p, +7T, te, (3.89)

biciminde gosterilir. pi, K'Inci bloktaki etkiyi; 7,, fnci denemedeki etkiyi gdsterecektir.

Papadakis analizinde yukaridaki modellerdeki blok etkileri yine bu modeldeki EKK
artiklarinin fonksiyonlari ile yer degistirilir. Bu slreg,

eG, j) = ZG, )y — El2G, ) ]= 23, )y - Z, (3.90)

ile baglar. Buradaki Z,, inci satir ve jnci siitundaki k denemenin ortalamasini

gOstermektedir.

Artiklar ve uzamsal komsuluklar dikkate alinarak degiskenler,

x,(i, j) = %(é(i, j=1)+éG, j+1) (3.91)

x, (i, J) =%(é(i —1, ) +eé@+1, 7)) (3.92)
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seklinde olusturulur ve model,
Z(@i, j)= B, +7,+ Bx,(i, j)+ B,x,(i, j) + e, (3.93)

esitligi ile gosterilir. Bu bilgiler 1s1ginda komsuluk kavraminin da dahil olmasindaki

slreci aciklayan model, matris formunda, Z(s) = Xz+e, eée= MZ(s),

M=1-X(XX)"X"ve t,, =(XX)"'XZ(s) ifadeleri yardimiyla,

Z(s)= X1+ PAé+e (3.94)
= X7+ BAMZ(s)+ e (3.95)
= X7+ BA(Z(s) - Xt )+e (3.96)

olarak gésterilir. Modeldeki A ifadesi, artiklarin ortalama matrisini gésterir.

3.1.9.2. Birinci Farklar Modeli

Hatalarin korelasyonsuz oldugu durumlarda Besag ve Kempton (1986) tarafindan
deney dizenleme ile olusturulan model de kullanilabilmektedir. Bu modelin satir
sayisinin sdtun sayisindan ¢ok daha fazla oldugu durumlarda kullaniimasi tercih
edilmektedir. Tek sttunun oldugu durumda birinci farklar modeli,

Z(s)= Xt +e(s) , e(s)~ (0, 0°%) (3.97)

olacaktir. Z(i) igin Var[ Z(i) — Z(i+1)] = 0® ve Kov[ Z(i) — Z(i+1), Z(k) — Z(k+1)] = 0, i#k,
oldugu da varsayilir. Diger bir ifade ile ayni situndaki gézlemlerin birinci farklari es

varyansli ve iligkisiz olmalidir.

(3.97) ile gésterilen modelin her iki tarafi agsagidaki matris ile ¢carpilirsa birinci farklar
modeli elde edilir:

I -1 O 0
0 1 -1 .. O

A=|. . : : (3.98)
0 O 1 -1

Elde edilen model bir EKK modeli olur.

AZ(s) = AXT + Ae(s) (3.99)
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Z(s) =X t+e(s) e(s) =(0,6°1) (3.100)

Buradaki deneme etkileri ve kestirimleri,

F=(X"X)"'X"Z(s) (3.101)
Vaflr]=6*(X"' X )™ (3.102)
o 1 v s v o

& _—n—rank{X}(Z(s) X'?) (z(s) - x"¢) (3.103)

seklinde elde edilir.
iligkili artiklarin oldugu bilindiginde genel dogrusal ortalama fonksiyonu,
Z(s) = X(s) B +e(s), e(s) ~ (0, o°%) (3.104)

olur. Z bilindiginde B’nin genellestiriimis en kigik kareler kestirimi, dénistlriimus
modele klasik en kiguk kareler ydnteminin uygulanmasiyla elde edilir. Bir L matrisi

olusturulur ve LL' = Z olarak tanimlanirsa,
L'Z(s)=L"X(s)B+L"e(s) (3.105)
Z(s) =X(s) f+e(s), e(s)” = (0,0°1) (3.106)

olarak hesaplanir. DénUstiriimis modeldeki klasik en kiglk kareler kestirimi,
korelasyonlu hata modelindeki genellestirilmis en kiguk kareler kestirimi olur ve

By = (X ()" X)) X () Z(5)" (3.107)
= (X(s)’L‘l 'L—lx(s))‘l X)L L"Z(s) (3.108)
= (X ()T X (s)) X ()T Z(s) (3.109)

ile g6sterilir (Schabenberger, 2005, syf.320-321).

3.2. ILISKILi HATALAR iCiN DOGRUSAL MODELLER

Bu bdélimde, genel anlamda, iki yaklagim incelenecektir: Birincisi, uzamsal strekili
(cografi istatistik) verilere uygulanan kovaryans fonksiyonuna dayali modellerdir.
ikincisi, bélgesel verilere uygulanan uzamsal yakinsakligi dikkate alan modellerdir.
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Genellestiriimis en kugUk kareler kestirimi, (3.109) numarali esitlik ile elde edilir. Bu
ifadenin kullanilabilmesi igin dagilim 6zelliklerinin bilinmesi gerekmektedir. Eger e(s)
normal dagihma sahipse B’nin en ¢ok olabilirlik kestirimi, genellestirilmis en kiguk

kareler kestirimine esit olacaktir. Bu durumda £, - G(B, (X(s)'X(s))") olacaktir.
Hatalar normal dagilima sahip degilse gerekli olan varsayimlarin saglanabildigi

sOylenemez. ,BGLS ‘nin tutarhhdi X(s) matrisi ve kovaryans matrisi Z’ya baglhdir.

B icin /?GLS 'nin tutarhhginin séylenebilmesi igin kosullardan biri,

. (X ()= X (s5))

n—oo n

—0 (3.110)

limitinin saglanmasidir.  Q sonlu ve tekil olmayan matristir. BGLS 'nin asimptotik

ozellikleri,

nlpos - )= (X(S),Zn_ X(S)j X(S);/Z;_ <) (3.111)

ifadesinin asimptotik 6zelliklerinden tlremisgtir.

Burada uygulanan diger bir kosul Lindberg-Feller merkezi teoremidir ve

JnlBoss - B ——G0,0™) (3.112)
ile g6sterilir. Merkezi limit teoremlerinde bazi diizenlemeler yapilmasi sonucunda,
Boss - G(B, (X (YL X (s))") (3.113)

elde edilir.

Eger % bilinmiyorsa B ve Z'nin kestiriimesinde iteratif yeniden agirliklandiriimis
genellestiriimis en kigUk kareler kullanilir ve béylece B’nin kestirilmis genellestirilmis
en kiglk kareler kestiricisi,

BEGLS = (X(S),i_IX(S))_I X ()Z'Z(s) (3.114)

ile hesaplanacaktir. ¥ kovaryans parametrelerinin kestirimi olur. S, ’nin dagilim

ozelliklerinin ¢ikarimi oldukca zordur. Giinkii £ ve e(s) korelasyonlu olur. Bu
nedenle asimptotik sonuclara dénulecek olursa, énceki kosullara ek olarak,
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limn™ X ()}~ £]x (5) 20 (3.115)

limn™"2X (s) [ - =fe(s)—20 (3.116)

n—o0

ifadelerinin yani sira BEGLS, /?GLS ile aynt limit teoremine sahip olur ve
Jn(Bross ~ B)—>60.0™) (3.117)
olur. Buradan yola ¢ikarak ﬁEGLS icin,

BEGLS ~ G(ﬁ’(X(S)’Z_IX(S))_I) (3.118)
seklinde dagildigi sdylenebilir.

3.2.1. Genis Alanli Uzamsal Degisimler icin Modeller

Genis alanh degisimler icin kullanilan modeller hem sirekli hem de alan verilerine
uygulanabilirler. s(i) = (s4(i), s»(i)) yluzey veya alandaki i'nci gdzenin (birimin)

koordinatlari olsun. Bu durumda yazilacak genel ifade,

f(s@) = X 6,50 s,@) (3.119)

ftssq

olacaktir. Burada q bir tam sayi olur ve ylzeyin (alanin) sayisini ifade eder. q = 0
olmas! durumunda i’den bagimsiz olarak, ortalama sabit olur. Dogrusal trend s6z
konusu oldugunda (g=1), kuadratik trend s6z konusu oldugunda (g=2) olur.

Ylzeylerin siralanmig hali i¢in &@’lar,

Yizey, 6,,

Dogrusal, 6, ,+6, ,s,(i))+6,,s,(i)

Kuadratik, 8, , + 6, s,())+ 6, ,5,(i) + 6, 15, (i)’ +6,,5,(D)s, (i) + 6, ,5, (i)

ifadeleri ile yazilir. Buradan yola ¢ikarak genis alanda degisimi tanimlamak Uzere
kurulacak olan Z modeli, belirtilen ifadeye bagimsiz hata terimlerinin eklenmesi ile
elde edilir:

Z(s(i)) = Z(i) = f(s(i))+e(s(i)) (3.120)
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Buradaki e(s(i)), 0 ortalama ve o® varyans ile dagilir. Z(i)'nin ortalamasi (beklenen
degeri) ise,

E[Z()] = p(i) = f(s() = $6,.,5,(1)"5,(i)* (3.121)

r+s<q

seklinde olur (Haining, 2003, syf.293).

3.2.2. Dar Alanli Uzamsal Degisimler icin Modeller

Dar alanda uzamsal degisimlerin incelenmesi istendiginde modeller, ylizey (surface)
verileri i¢in modeller, strekli deger alan veriler icin modeller ve kesikli deger alan

veriler icin modeller olmak Uzere ¢ gruba ayrilr.

3.2.2.1. Yuzey Veriler icin Modeller

Bu tarz modeller otokovaryans terimleri ile ifade edilebilirler. Sabit ortalama igin zayif
duraganlik olmasi,

E[Z(s())] = b ve Cov[Z(s(i)), Z(s(j))] = C(s(i) - s(j)) (3.122)

ile belirtirilir. Buradaki E[.] ortalamasi konumdan bagimsizdir ve iki deger arasindaki
kovaryans ise sadece goéreceli konumlarina baghdir. Eger cov[. , .] kovaryansi ikKi
nokta arasindaki d(s(t) — s(j)) uzakligina bagliysa, bu sirece “izotropik (isotropik)

sUre¢” denir.

Duraganlik, zayif duragan olmaktan daha g¢ok incelenen bir genel varsayimdir ve
uzamsal degisimin modellenmesinde “semi-variogram”larin ( y(.)) kullaniimasina

neden olur. Duraganlik olmasi,
E[Z(s(i)] = u ve Var[Z(s(i)) - Z(s(j))] = 2v(s(i) - s(})) (3.123)

biciminde belirtilir. Semi-variogramlar sadece dar alanh uzamsal degisim olmasi
durumunda kullanilir. Semi-variogram sadece (s(i) — s(j)) farkinin fonksiyonudur ve
konum fonksiyonu degildir. incelenen dogrultuda veya yénde bagimlilik yok ise,
semi-variogram izotropik oldugunu gésterir ve h uzakligi géstermek Uzere, v(h)

olarak gosterilir. Diger durumlarda sireg “izotropik olmama (anisotropic)” adini alir.

izotropik zayif duraganlik siirecinde semi-variogram, y(h) = (C(0) — C(h)) bigimini
alir. Bu, zayif duraganlik slrecinde semi-variogram modeli igin olasi herhangi bir
kovaryans fonksiyonunun kullanilabilecegini gésterir. Semi-variogramlar icin bazi
Ornekler Tablo 3.3’de gosterilmistir (Haining, 2003, syf.294-296).
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Tablo 3.3. Kullanilan Semi-Variogram Ornekleri

Ustel v(h)=C, + C{l + exp(%ﬂ

Gauss v(h)=C, + C{l - exp{— 3(%) H

¥ (h)

Hole v(h) = C, + C[1—asin(ah)/ h]
0(0)=0
3n 1(nY j
Kiiresel v =Cl———|—| |+C, .
2a 2\a ;
e

v(h)=C+C, h>a

(Kaynak: Haining, 2003, syf.296)

3.2.2.2. Stirekli Degerli Alan Verileri icin Modeller

Duraganlik ve izotropi ile ilgili anlatilanlar bu tarz verilere iliskin modellerde
kullanilmamaktadir. {Z(s(i)) : s(i) €D} i¢in olusturulan olasilik modellerinde izlenen
genel yol, bélimlerin uzamsal konumlarindaki bilgiler ve grafik yapisi (her bir

bélimin birbirine komsulugu) varsayimlarinin incelenmesidir.

Bu tarz veriler igin model olusturmaya basglarken uzamsal bagimlilik igeren mevcut
modelin “Markov 6zelligi’ne sahip oldugu dasdndlar. Uzamsal Markov 6zelligi,
zaman serisi modellerindeki Markov 6zelligi ile benzerlik gdstermektedir. Ornegin
zaman serisi g6zlemleri kesikli ve t = 1,2,3... aninda 6l¢timuUglerdir. Prob{Z(t) = z(1)|
Z(1)=z(1), ..., Z(t - 1) = z(t — 1)} notasyonu, Z raslanti degiskeninin t aninda z(t)’ye
esit oldugunu goésteren kosullu olasilik fonksiyonunu gd&stermektedir. Markov
6zelliginin tanimindan yola ¢ikarak kosullu olasilik;
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Prob{Z(t) = z(t)| Z(1)= z(1), ..., Z(t- 1) = z(t = 1)} (3.124)
= Prob{Z(t) = z(t) | Z(t-1) = z(t-1)} (3.125)

biciminde yazilir.

Sekil 3.3'de tanimlanmisg komsuluklar gérilmektedir. (a), (b) 1 boyutlu uzamsal
sistemi, (c), (d) 2 boyutlu dizgin olmayan uzamsal sistemi, (e), (f) ise 2 boyutlu

dizgin uzamsal sistemi géstermektedir.

(a) seklinde bolgelerin dagilimi i(N(i)) boélgesindeki komsularin kimesiyle birlikte
gOsterilmistir. Uzamsal Markov 6zelligi;

Prob{Z(i) = z(i) | {Z(j) = z()}, €D, j#i}
= Prob{Z(i) = z(i) | {Z(i)=z(})},  JEN()} (3.126)

olarak yazilir. (e) seklindeki gibi dikdértgensel kafeslerde i bélgesinin komsulugu 4
bdlge (kuzey, giney, dogu, bati) ile gbsterilebilir.

Zaman serisi modellerinde Markov &zelligi farkli sekildedir. ikinci boyuttan Markov
6zelligini gésteren bir model;

Prob{Z(t) = z(t) | Z(t-1) = z(t-1), Z(t-2) = z(t-2)} (3.127)

olarak verilir. Bu model (t-1) ve (t-2) olmak Uzere iki farkli zaman parametreleri icin

bagimhhk icermektedir. Bu model uzamsal sisteme uyarlandiginda;
Prob{Z(i) = z(i) | {Z(j) = z())}, {Z(k) = z(K)},  JEN(i), KENa(i)} (3.128)

seklinde bulunur. Burada N;(i), i bdlgesine birinci boyuttan komsuluklari, No(i) ise i
bdlgesine ikinci boyuttan komsuluklari gésterir.
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(a) (b)

° ° ° () X () ° ° ° ° ° ® () X () ® ° °
t-4 t3 t2 t1 t t+1 t+2 | t4 t3 t2 t1 t t+1 42
t+3 t+4 t+3 t+4
(c) (d)

(e) (f)

......... . . G .
. Q. @
e Mo Dexe H
* Q.0
e "9
e  Birinci dereceden komsuluk X O] ikinci dereceden komsuluk X

Sekil 3.3. Birimlerin Birbirlerine gére Komsuluklarinin Gésterilmesi (Kaynak: Haining, 2003,
syf.298)

Birinci boyuttan Markov 6zelligine sahip birgok degiskenli normal uzamsal model

icin;

E[Z() = 2() [ {ZG) =2(G) .~ JENG)}] (3.129)
= p(i) + ,;(lg(i,j)[Z(j)—u(j)], i=1,...n (3.130)

ve

Var [Z(i) = z(i) | {Z() = z(j))}, JEN()}] = o(i)? , i=1,...,n (3.131)

yazilir. Burada jEN(i) olmadigi sirece k(i,i) = 0 ve K(i,j)) = 0 olacaktir. Buna
“otonormal  (autonormal)” veya “kosullu  otoregresif model (conditional
autoregressive model — CAR)” adi verilir. Modelin kosulsuzluk durumu séz konusu
oldugunda kullanilacak matris gésterimi asagidaki gibidir:
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E[Z]=p ve cov[(Z-), (Z-w)T] = (1-K)'M (3.132)

K, nxn boyutlu {k(i,j)} ve u = (u(1), ..., 4(n))" matrisleridir. M ise m(i, i) = o(i)? olan
kdsegen matristir. (I — K)'"M’'nin kovaryans matrisi olmasindan dolay! simetrik ve
pozitif tanimli olmasi gerekir. Bundan dolay! k(i,j)a(j)? = k(j,i) a(i)? olmasi beklenir.

Bu modelde (i) = y, k(i,j) = 7 w(i,j) olarak ayarlanabilir. Burada 7 bir parametreyi ve
o(i)? = a®yi temsil etmektedir. (1 - 7 W)’nun tersinebilirligini gdsterebilmek igin 7 ’nun,
Wmin V&€ Wnax'IN W baglanti (connectivity) matrisinin en kiicik ve en blyUk ézdegerleri
olmak lzere, (1 / Wnin) Ve (1 / Wnax) arasinda bir deger almasi gerekir.

Her bir bdlgenin dért komsusu oldugu (w(i,j) = 0 veya 1) kare kafeslerde, kafes
blyUkIigu arttikca Wi, |-4 ve Wna T+4 olur. Béylece |7 |<0,25 olur. 7’nun 0’'dan

yukari dogru artmasi incelenen bélgelerdeki korelasyonun artmasi anlamina gelir.

Eger bdlgesel veriyle analiz yapan kisi Markov 6zelligini dikkate almazsa modeli
belirlemek icin esanli (simultaneous) yaklasimi kullanmasi gerekir. e~N(0, o°l) ve

e(i), i (i=1, ..., n) sitesiyle olusturulmus bir degisken ise,
Z(i) = p (i) + ‘§(s)<i,j)[2<j)—u<j)]+e<i> , i=1,...n (3.133)
JEN(1

biciminde yazilir. Burada s(i,i) = 0 olacaktir. Matris gésteriminde,
(1-S)(Z—p)=e (3.134)

esitligi ile yazilir. Burada S, {s(i,j)}’den olusan nxn boyutlu matris ve p = (u(1), ...,
u(n))" oldugu bilinmektedir.

Eger e’nin varyans-kovaryans matrisi kdsegen yapiya sahip olan A olursa,
Cov[(Z- ), (Z-w)T=(01-S)"A (1-87)! (3.135)

bulunur. Bu modele “esanli otoregresif model (simultaneous autoregressive model —
SAR model)” adi verilir. Burada p(i) = p ve s(i,j) = pwf(i,j) alinirsa ve p’nun

parametre, w(i,j) = w(j,i) oldugu bilinirse modelin basit hali elde edilir. o, Wda en
blyuk ve en kiglk 6zdegerler olarak kisitlanabilir. p’nun artmasiyla gruplanmis

bolgeler arasindaki iliski de artacaktir. Baglanti matrisi W’nun simetrik olmasi
gerekmemektedir. Bbylece satir toplamlari 1’e standartlanabilir ve bu durumda
| o |<1.0 olur (Haining, 2003, syf.297-301).
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3.2.2.3. Kesikli Degerli Alan Verileri icin Modeller

Bu baslk altinda ikili (binary) veriler icin lojistik modelin uzamsal versiyonu ve
sayilabilir (count) veriler icin Binom ve Poisson modellerin uzamsal versiyonlarindan

sOz edilebilir.

Lojistik model bir olayin var olup olmamasi durumunda kullanilir (Z(s(i)) = 0 veya 1).
Binom veya Poisson olasilik modelleri sayilabilen durumlarin olmasi durumunda
kullanilir (Z(s(i)) = 0, 1, 2, ...). Poisson model, olayin gerceklesme olasiligi p’nin 0’a
yaklasmasi ve n’in artmasi durumunda Binom modele yaklasir. Poisson modeller
daha ¢ok nadir, ender gorulen olaylar icin kullanilirlar. Komgulugun s6z konusu
oldugu durumlarda bu modellerin uzamsal (auto) versiyonlari kosullu olasiliklara
dayanir. Buradan yola ¢ikarak otolojistik (autologistic) model (z(i) = 0 veya 1),

Prob{Z(i) = z(i)| {Z(j)}, JEN(i)} (3.136)

= exp [z(i)(a(i) + %(lz(i,j)z(j) )1/ 11+ exp [(afi) + %(lz(i,j)z(j) )] (3.137)

JEN( JEN(i
biciminde gdsterilir. Bu kosullu olasilikta Z(i)’nin 0 veya 1 degerini almasi, Z’nin
komsu bdlgelerdeki degerlerine baglidir. Burada b(i,j) = b(j,i) olacaktir. b(i,j)’nin tim i
ve | degerleri icin O degerlerini almasi modelin uzamsal olmayan bir yapi

sergileyecegini gosterir.

Z()=0,1,2, ..., c(i) icin tanimlanan otobinom (autobinomial) model,

Prob{Z(i) = z(i) | {Z(j)},  JEN(i)} (3.138)
= (C(i)! = z(i)! (c(i) = z(i))B(i)*"(1- B(i))*"=0 (3.139)
8(i) = exp [a(i) + _%(Zg(i,j)z(j) 17 [1 + exp [(a(i) + '%(Zz(i, Nz())] (3.140)

ifadesi ile yazilir. Burada c(i) = 1 oldugunda model otolojistik modele dénistr. Bu
model igin gerekli kosul b(i,j) = b(j,i) olmasidir. Modelde c(i), i bélgesindeki deneme
sayisini, 6(i) i bdlgesindeki basari oranini gosterir.

Oto-poisson model ise (Z(i) = 0, 1, 2, ...) asagidaki gibi gosterilir:

Prob{Z(i) = z(i) | {Z(j)}, JEN(i)} = exp [ -A)] A()*" / z(i)! (3.141)
Ai) = exp [(a(®) + 200, )z())] (3.142)
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Uzamsal bagimlilik A(i) parametresi yardimiyla incelenir. Bir énceki modelde oldugu
gibi b(i,j)=b(j,i) kosulu burada da gecerlidir. Bunun yani sira b(i,j) <0 (tim i ve jler
icin) kosulunun da saglanmasi gerekir (Haining, 2003, syf.304-306).

3.2.3. Karma Modeller

Bir cok galismada e(s)’lerdeki degisimin sistematik bilesenleri oldugu bilinir. Bbyle
durumlarda hem sabit hem de rassal etkilerin dikkate alindigi karma modeller
(mixed models) kullaniimasi uygun olur.

Dogrusal karma modelin (LMM) genel formu,
Z(s) = X(s)B + U(s)a + &(s) (3.143)

seklinde yazilir. Burada a, Kx1 boyutlu ve 0 ortalama ile G varyansa sahip rassal
etkileri gbésteren parametredir. €(s) model hatalari vektéri o’dan bagimsiz ve 0
ortalama ile R varyansa sahiptir. Buradaki tim etkileri g6z 6ntne alip kestirim
yapmak oldukga karigik ve zordur.

Karma bir model signal model ile iligkilendirilebilir.

Z(s) = S(s) + £(s) (3.144)
olarak gdsterilen karma modelde,

S(s) = X(s) B+ W(s) +n (s) (3.145)

olarak yazilirsa belirtilen signal model yardimiyla, U(s), W(s) + n (s) haline

déndstaralmis olur.

G ve R igin de gerekli varsayimlarin incelenmesi gerekmektedir. Karma model
denklemleri, [a, €(s)]'nin bilesik olabilirliginin belirlenmesi ile baglar ve B ile a’'nin
maksimize edilmesi ile devam eder. Normallik varsayimi altinda bilesik yogunluk,

el 1 a G o' a (3.146)
P72z -x@p-Uwa|0 R| |z(9-X(9B-Uva

biciminde yazilir. Bu fonksiyonun maksimizasyonu,

G 0
0 R

1
(2m)™Er

fla&(s) =

Q(B, a) = (Z(s) - X(s)B — U(s)a)' R (Z(s) = X(s)B — U(s)a ) + a'G" a (3.147)

ifadesi minimize edildigi zaman saglanmig olur. Tim adimlar sonucunda

Henderson’un karma modeli olarak da bilinen esitlik,
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X()YR'X(s)  X(s)R'U(s) }{6} _ {X(s)'R”Z(s)} 3.148)
U(s)R'X(s) UG)'R'Us)+G™ ||a| [U(s)YR'Z(s)
olarak belirtilir. Sonuclar ise,
B=(X) VX)) X(s)V'Z(s) (3.149)
a=GUs)V(z(s)- X(5)3) (3.150)
V =U(s)GU(s) +R (3.151)
esitlikleri ile gdsterilir (Schabenberger, 2005, syf.325-326).
3.2.4. Uzamsal Genigleme Modeli
Burada kullanilacak model,
Yi=0+ BXit + ...+ TXim + € (3.152)
0 = Qo + O4U; + 02y, (3.153)
Bi = Bo + B1ui + B2y, (3.154)
Ti=To+ Tl + T2, (3.155)

seklinde gOsterilir. Burada u; ve yp,, i bolgesinin uzamsal koordinatlarini gosterir.

Genigleme modeli,
Yi = 0o + QqU; + Ca ), + BoXir + BiUi Xit + B2, Xit + ...+ To Xim + T 1Uj Xim + € (3.156)
seklinde bulunur (Fortheringham, 2006, syf.16).

3.2.5. Uzamsal Ayarlanabilir Filtreleme Modeli

Cok degiskenli zaman serileri verilerine uygulandiginda regresyon parametrelerinin
zaman igindeki kaymalarini gésteren bir ydontemdir.

Yi= Z Xij By + € (3.157)
J
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modelinde t, kesikli zaman noktasini gésterir. t zamaninda yeni bir ¢cok degiskenli
g6zlem eklenirse var olan ,BAH regresyon katsayisi bagimh degiskeni kestirmek icin

kullanilir. Kestirim igin,

~

ﬂjr :ﬂjr—l +

ﬂjt—laj(yr_j\)t)/j}r (3158)

S

ifadesi kullanilr. Burada ,BAj,, B, matrisinin j'nci elemanidir(Fortheringham, 20086,

syf.17).

3.2.6. Cok Diizeyli Modelleme

incelenen etkileri cok boyutta gésteren modellerdir.

yi= o+ Binj + €j (31 59)

olarak gosterilen modelde y;, j bblgesinde i'nin davranigini, x;, i'nin j bélgesindeki x
degerini, o; ve B ise yer-0zel parametrelerini géstermektedir.

0= a+ (3.160)
B =B+’ (3.161)
Bu parametrelerin elde edilmesi ile ¢ok duzeyli model,

Yi = o+ Bx; + (€5 + U + 1Px;) (3.162)

ile gosterilir. Bu model p ve ij sifir olmadikga en kuguk kareler ile ¢bzilemez
(Fortheringham, 2006, syf.18-19).

3.2.7. Rasgele Katsayilar Modelleri

Dogrusal regresyon uygulamasinda her bir etkinin sabit oldugu varsayilir. Rasgele
katsayllar modelinde model parametrelerinin sabit olmadidi, durumdan duruma
degisebildigi ve genellikle normal olmak Uzere rasgele dagihmlara sahip oldugu

bilinir. Bu durumda model,

Yi= Z Xij Bii + € (31 63)

J
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biciminde gosterilir. By rasgele bir degisken olurr ve B ~ N(B;, af) ile dagilir.

Go6zumler her bir durum icin Bayes teoremi yardimiyla elde edilebilir (Fortheringham,
2006, syf.20).
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4. UZAMSAL REGRESYON ANALizi

Klasik dogrusal regresyon modelleri hata terimlerinin bagimsiz ve normal dagihma
sahip olma kosullarinin yerine getiriimesi durumunda uygulanmasi uygun olan
ybntemlerdir. Analiz slrecinde dogrusal regresyon modeli olusturulduktan sonra
varsayimlarin incelenmesi gerekir. Bilindigi gibi modellerin tercih edilmesi gogunlukla
g6zlenen ve kestirilen degerlerin farklarindan elde edilen artiklarin incelenmesi ile
saglanir. Eger varsayimlardan sapmalar gorulirse kestirilen modelin kullaniimasinin

uygun olmadigi ve hatali kestirimlerin elde edilecedi bilinir.

Artik degerlerinin bagimlhihdinin s6z konusu oldugu ve uzamsal degdiskenlerin
bulundugu modellerde uzamsal regresyon analizlerinin uygulanmasi uygundur (Chi,
2008). Bu nedenle uzamsal bagimliligin incelenmesinin ardindan uzamsal yapida
modellerin kurulmasi galismanin dogrulugu ve guvenilirligi icin 6nem tagimaktadir.

Uzamsal regresyon analizinin ilk adiminda agiklayici uzamsal veri analizleri
(exploratory spatial data analysis — ESDA) uygulanir. ESDA yardimiyla verilerde
uzamsal yapinin gérilmesi, uzamsal kimelerin ve uzamsal aykiri degerlerin ortaya
cikariimasi ve regresyon modelindeki uzamsal yapiy! ortaya ¢ikaracak istatistiklerin
elde edilmesi saglanir. Daha agik bir ifade ile ESDA, uzamsal otokorelasyonun,
uzamsal heterojenligin, uzamsal komsuluk yapisina bagli olarak uzamsal agirlik

matrisinin belirlenmesini saglar.

4.1. UZAMSAL BAGIMLILIGIN SAYISAL OLARAK GOSTERILMESI
Uzamsal bagmliigin cografi yapilarda ¢ok sik gérilen bir sorun oldugu
bilinmektedir. Bu yizden bagimlihgin incelenmesi oldukca blyik 6nem tasir.

Uzamsal bagimliigi gésterebilmek icin bilinen yollardan biri noktalar kiimesindeki
veya alanlardaki nesneler arasinda var olan uzamsal iligkilerin gbésteriimesidir.

Bunun gdsteriminin ardindan uzamsal bagimhlik farkli yéntemlerle agiklanabilir.
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4.1.1. Arazi: iki Boyutlu Siirekli Uzaydan Veriler

Bu durumdaki verilerde uzamsal iligki, uzaklik veya uzaklik bantlari ile ifade edilirler.
s(i), bolgenin icindeki noktalar arasi d(i,j) uzaklik bilgisi olarak kaydedilmesi ile
[(i,))|d(i,j)=h] olarak gbsterilsin. Buradaki kosul, i’'den h kadar uzaklikta bir j’nin
secilmis oldugunu goéstermektedir. Bu kosul, h degerinin sirekli degisebilir
olmasindan dolay1 esnetilebilmekte ve [(i,j)|d(i,j)=hxA] olarak da g&sterilebilmektedir.

h+ A

Sekil 4.1. Otuz Derecelik Bélmelerle Ayrilmig Uzaklik Bantlariyla Gésterilmis Komsular (Kaynak:
Haining, 2003, syf.75)

Sekilde gosterilen her bir bélme, incelemenin daha ayrintili yapilabilmesi igin b
olarak adlandirilirsa, i ve j arasindaki uzakhk [(i,j) |dy (i,j) = h £ A] olarak g&sterilir
(Haining, 2003, syf.75). Elde edilen uzaklik degerleri, uzamsal korelasyonun
hesaplanmasinda kullanilan Moran | testi ve Geary oraninin elde edilmesinde ¢ikis
noktasidir.

4.1.2. Nesneler: iki Boyutlu Kesikli Uzaydan Veriler

Kesikli  uzayda  komsuluklarin  tanimlanmasinda  asagidaki  kavramlar
kullaniimaktadir:

e Diz (straight) dogru uzakliklari: Her nokta diger noktalara ortak sinir varligi
gbzetmeksizin belirlenmis uzakliklar ile baghdir.

e En yakin komsuluk: Her nokta kendine en yakin k nokta ile (k=1, 2, ...)
birlestirilir. Ancak A'nin en yakin komsusunun B olmasinin, B’nin en yakin
komsgusunun A oldugu anlamina gelmedigi bilinmelidir (Haining, 2003, syf.80).

e Delaunay tggenlestirme ydntemi: Dirichlet hiicreleri adi verilen ve alani, her bir
noktay! hucreler igcinde alacak sekilde pargalara bdlen sistemde, olusturulan
hucrelerin kdselerindeki tum noktalarin birlestiriimesi ile uygulanan yéntemdir
(Ripley, 2004, syf.39).
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Sekil 4.2. Delaunay Uggenlestirme Yénteminin Gosterilmesi (Kaynak: Haining, 2003, syf.81)

Delaunay (c¢genlestirme ydnteminin uygulanmasinda, sekil 4.2.(a)’da bir alan
icerisinde yer alan noktalarin (b)’de Dirichlet hiicrelerinin igerisine alinmasi ve (c)’'de
hiicrelerin kbse noktalarinin birlestiriimesi gésterilmigtir.

Uzamsal iligkiler sinirdashk veya baglanirlik (connectivity) matrisi (C) ile
gobsterilebilirler. Eger n nesne (nokta veya alan) varsa, nxn boyutlu bir matris
olusturulabilir. C(i,j) C matrisindeki i satiri ve j sGtunundaki deger ise, iki nesnenin

komsu olmasi durumunda,
C(i,j) = C(j,i) = 1 (4.1)

olur. Ancak iligkilerin tanimlanmasinda 0 ve 1 dederlerinin kullaniimasi zorunlu
degildir (Haining, 2003, syf.82).

4.2. UZAMSAL AGIRLIK FONKSIYONLARI

Uzamsal regresyon analizinde belirtilen bdlgelerin birbirleri ile etkilesimlerinin
blydkluklerini gbstermek igcin “uzamsal agirlhik matrisleri” (W) olusturulur. Bu
matrislerin kullaniimasindaki amag, koordinatlar dikkate alindiginda birbirine daha
yakin olan bdlgelerde incelenen olayin, birbirine uzak bdlgelerden daha fazla
etkilesim halinde oldugunu géstermektir.

Zy, Z,, ..., Z, k sayida degisken degerini, s de noktanin ya da alanin konumunu

gOstersin. Buradan uzamsal veri matrisi,

Veriler Konum

z(M) M) ez ) s
2 2) - 2 2
34 (n) <y (n) o Top (I’l) S(l’l)
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biciminde olusur. Bunun yani sira farkh yapilarda verilerin komsuluk durumlari

asagidaki sekilde ayrintili olarak gésterilmistir:

{El:l 80 ariabies ik
Case (i)
#q R Zy | Za - =y
1 AN L A T e e
2 5 E2) 5:'[2:' 21'2:' z)l:?;' - Z.';E' ALALIL
3 LAY EFTEH R FrTe ) e
@ Enlakl g aim] 2 dnl] 25000 S EA Ll
-
L
{b} Wari alskie S
Case L} ERY |
Zy Zy - Zy
1 1 21| zz010 21}
1.2,._n
2 7 2 - &
7 2168 | zzE) F | ook w babla
4 3 213 | zal3 - AR -
a [ Zilnk | 2gled | =+ | 2, 0M
e
(E} sl Venabks
Cna i) &
o 1 2y | Zs - Zy 5
1 1 T =zl zdt ] " EXA
4
2 1 2 2| 2 g zklz' -
3
3 1 3 2@ mW]| - [
2
, ]
n T B 2l 20nl = | z(m W

Sekil 4.3. Farkli Komsuluk Yapilari ve Komsuluk Matrislerinin Gésterimi (Kaynak: Haining, 2003,
syf.55)

Verilerin bir bdlgede i noktalarinin belirtildigi koordinat sistemi, (a) seklinde
gOsterilmistir. Bu tip yapiya sahip verilerde agirhk matrisleri olusturulurken her bir
g6zlem icin koordinat eksenlerindeki her iki konum da dikkate alinir. Yapisal
anlamda (b) seklinde gosterilen gézlemler, incelenen konumlarin merkezleri olarak
ele alinirsa uzamsal nesnelerin konumu bélge numaralari olarak gosterilebilirler.
Eger veriler (c) seklinde oldugu gibi kare pikseller halinde verilmisse, verilen matriste
p ve q olarak gésterilen bélge numaralari ile etiketlenebilirler.

Genel anlamda agirhk matrislerini olustururken iligkileri aciklamak igin iligkinin var
olmasi durumunda 1, olmamasi durumunda 0 yapisinin kullaniimasi zorunlu

degildir. Agirlik matrisleri olusturmak igin literattirde birbirinden farkl birgok agirhk

60



fonksiyonu kullaniimigtir. Bunlardan bilinen ve en sik kullanilan birka¢ tanesi
asagida aciklanmigtir:

(i) Uzakhk: w; :d;a olarak gosterilebilir. Burada dj, i ve j arasindaki uzaklik ve
0 20'dir. Gatrell (1983) bu fonksiyonun yani sira uzakligi birgok farkli metrik
ybntemle de gdstermistir.

(if) Uzakhgin Gstel fonksiyonu: w; =exp(d,;5) ifadesinde exp() Ustel fonksiyonu

gOstermektedir.

(i) Ortak simir: w, =(l,;/1,)"ifadesinde I, i ve j arasindaki ortak sinirin

uzunlugunu; /;ise i’'nin sinir uzunlugunu géstermektedir. 7 20 olarak belirlenir.

(iv) Ortak sinir ve wuzakhk agirlig: wij:(li,j/li)fd;‘s olarak, (i) ve (iii)
fonksiyonlarinin birlestiriimesi ile olusturulur.

(i) ve (i) durumunda agirliklar sifirdan farkli hesaplanmalidir. Ancak bilinmesi
gereken en 6nemli nokta uzaklik dederinin artmasiyla agirhgin daha disik degerler
almasinin gerektigidir. (iii) durumunda sadece ortak siniri olmayan degerler icin
agirhk 0 degerini alir. Bu agirlik j ile i arasindaki sinir kiguldikce daha disik
degerler alir ve 7’nun blyUk degerleri icin de azalir. (iv) durumunda ise sadece
ortak sinir olan alanlar diginda kalan degerler sifir olur ve j ile i arasindaki sinir
kiclldikee agirlik da dusik degerler alir.

Bazi agirlik matrisleri satir standartlastiriimis sekilde diizenlenebilir. Satirdaki her bir
degerin satir toplamina bélinmesi ve sonucunda satir toplaminin 1’e esit olmasi

gerekmektedir. Standartlastiriimis matris W’ ile gdsterilirse,
w; = (w; /z w;) (4.3)
j=1

olarak ifade edilir (Haining, 2003, syf.84).

Bavaud (1998) genel agirlik matrislerinin &zellikleri Gzerine ¢alismisg ve toplam
alanda her bir bdlgenin veya yerin 6nemini agiklamak gibi, agirhdin uzamsal
sistemdeki 6nemini belirtmigtir. TUm bunlarin yani sira birgok yazar agirhk
matrislerinin  6zdeger ve O6zvektérlerini incelemis ve uzamsal yapilarin nasil

karakterize edilebilecegini agiklamaya calismislardir.

Uzamsal agirliklar igin yapilan matris tanimlamalarinda Cliff ve Ord’un (1981)
6nerdigi ikili (binary) veya satir standartlastiriimis sinirdashk (contiguity), ortak sinir
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uzunlugu, merkez uzakliklar fonksiyonlari gibi yéntemlerin kullanildigi bilinmektedir.
Bunun yani sira Stetzer’in (1982) uzamsal agirliklar olusturmak ile ilgili yarattagu
similasyon deneyinde ise ulastigi sonuglardan bazilari asagidaki gibi 6zetlenebilir:

e Tanimlanamamis uzamsal agirlik matrisi kullanmak standart hatalar
arttirmaktadir. Dogru tanimlanmis uzamsal agirlik matrisi ise her zaman en

disUk standart hatalarin bulunmasina imkan saglar.

e Uzamsal agirlik matrisinin gereginden ylksek sayilarla olugsturulmasi
standart hatalarin sismesine neden olacaktir.

e Uzamsal ¢alisma alaninda etkin bdlgenin secilmesi, agirlklarin fonksiyonel

formlarinin belirlenmesinden daha énemlidir.

e KigUk 6rneklemle galisilmasi matrisin etkinliginde sorunlar ¢ikmasina neden
olacaktir.

Florax ve Rey (1995) cografi agirhk matrislerinin tanimlanmasindaki sorunlarin

uzamsal hipotez testlerinin istatistiksel glclerine etkileri lizerine ¢alismislar ve

e uzamsal agirlik matrisinin tanimlanamamasinin testlerin giiclerinde kayiplara

neden oldugunu,

e gereginden digsUk degerli uzamsal agirlik matrisinin olmasi, pozitif uzamsal
otokorelasyon olmasi durumunda testlerin glglerinde artisa, negatif uzamsal
otokorelasyon olmasi durumunda ise azalisa neden oldugunu,

e uzamsal agirhk matrisinde tanimlanma sorunu oldugu zaman Moran
katsayilarinin, uzamsal otokorelasyon test istatistiklerinden daha iyi sonuglar
verdigini,

e yiksek veya disik tanimlanmis uzamsal agirlik matrislerinin uzamsal
ekonometrik modellerin ortalama hata karelerinde artisa neden oldugunu

belirlemiglerdir.

Upton (1991) merkez (centroid) uzakliklar tanimlamasini kullanarak,
(populasyon ; ) (alan ; Frd e

ifadesini agirlik olarak kullanmigtir. Bu ifadedeki a ve 7 ikili Usteller; dj ise i ve j
bélgelerinin merkezleri arasindaki uzakhgi géstermektedir. Upton’a gbre gercek

modelin,

Y=XB+V"?e (4.4)
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oldugu ve dizenlenmig agirlik matrisinin etkisiyle,
Y=XB+Q"e¢ (4.5)

sekline dondstardiga belirtiimistir.  Modellerdeki V. ve Q terimleri uzamsal
bagimhhgin derecesini ve yapisini belirten kovaryans matrisleridir. Bunlara bagl
olarak olusturulabilecek teoremler asagida verilmistir:

TEOREM 1: Uzamsal agirhk matrisinin tanimlanamamasi, bz(X’QX)_lX’QY
katsayisinin yanh ¢ikmasina neden olur.
TEOREM 2: Uzamsal istatistk modelinde uzamsal agirhk matrisinin

tanimlanamamasi, modelin etkinligini ortadan kaldirir ve Var(a,, )/ Var(i, ) < 1°dir.

TEOREM 3: Uzamsal agirhdin tanimlanamamasi, (4.6) ile gdsterilen varyans

kestiriminin yanli gikmasina neden olur.
?=(Y=-XB)' Q' (Y-XB)/(n—k—1) (4.6)

Bu esitlikteki X matrisinde (k+1) degisken bulunacaktir (Arlinghaus, 1996, syf.68-
71).

4.3. UZAMSAL REGRESYON ANALIZINDE KULLANILAN MODELLER

Verilerde komsuluklarin énemli oldugu, birbirlerine gére konumlarinin etkiye neden
oldugu ve hatta bazi calismalarda koordinatlarin dikkate alindigi durumlarda
uzamsal regresyon analizinin uygulanmasi ve buna bagl olarak uzamsal modellerin
kullanilmasi, uzamsal etkinin gdsteriimesinde daha iyi sonuclar verecektir. Kullanilan

modellere iligkin 6zellikler ve sureg¢ ayrintilari ile agiklanmistir.

4.3.1. Uzamsal Otoregresif Modeller

Zaman serilerinde otoregresif modeller t zamanindaki veriyi ge¢cmis degerlerle
dogrusal birlesimi seklinde gdstermek icin kullanilir. Uzamsal yapida otoregresif
modeller ise s noktasindaki veriyi komsu degerlerin dogrusal bilesimi olarak gésterir.
Otoregresyon verilerde uzamsal bagimhligin oldugu varsayilir.

Uzamesal bir érneklemden alinan veriler ile olusturulan otoregresif modeller grubu,
y=pWy+XB+u (4.7)

u=AW,u+¢€ (4.8)
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£=N(0,0°I)) (4.9)

olarak gosterilir. Burada y, nx1 boyutlu bagimli degiskenler vektdrinG; X, nxk
boyutlu bagdimsiz degdiskenler vektoérini; Wy ve W, bilinen nxn boyutlu uzamsal
agirhk matrisini géstermektedir. Kullanilacak diger bircok uzamsal model, bu
modeller grubundan tiretilerek olusturulmustur.

4.3.1.1. Birinci Dereceden Uzamsal Otoregresif Model

(4.7) ile gosterilen genel modelde, X = 0 ve W, = 0 alinirsa birinci dereceden

uzamsal otoregresif model elde edilir ve,

y=pWy+e (4.10)
£=N(0,0°I)) (4.11)

seklinde gosterilir. Bu model y’deki degisimi agiklayici degiskenler olmaksizin
komsuluk birimlerinin dogrusal kombinasyonu olarak goésterir. (4.10) numarali
modele birinci dereceden otoregresif model denilmesinin nedeni zaman serisi

analizlerinde kullanilan ve degisimi 6nceki dénemlerdeki degisimlerle agiklayan

y, = py,, +& modeline uzamsal etkilerin eklenmesi sonucundan olugturulmus

olmasidir.

En klcUk kareler kestirimi kullanilarak uzamsal otoregresif modelde bulunan p

parametresi,

p=yWWy)'yWy (4.12)

ile kestirilir. Kestirim E( € )=0 icin yansizdir:

E(p) = Ely' W'Wy) 'y W (pWy +£)] (4.13)
= p+Ely WWy) "y We] (4.14)

p©’'nun en cok olabilirlik kestirimi,

1
20+

L(y

1 ,
p.0’) =L, - pW| eXp{— (y-pPWy)(y - pWy)} (4.15)
2o
esitliginde 6% = (1/n)(y - PWY) (y — pWy) kullanilirsa,
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Ln(L) = —%ln(ﬂ) —%m(y — pWy) (y — pWy) +In|I, — pW| (4.16)

elde edilir. Bu ifade basit tek degigkenli optimizasyon sireci uygulanarak en
blyuklenir ve p kestirilir (LeSage, 1998, syf.43-47).

4.3.1.2. Karma Otoregresif Model

Karma otoregresif modeller (uzamsal gecikme modelleri), birinci dereceden uzamsal
otoregresif modele klasik regresyon modellerinde oldugu gibi X agiklayici
degiskenler matrisinin eklenmesi ile elde edilen modellerdir. Anselin (1989) bu
modelin parametrelerinin kestiriminde en ¢ok olabilirlik olabilirlik yénteminin
kullanilmasini saglayan bir gok ¢calisma yapmis ve kullandigi modeli “karma regresif
— uzamsal otoregresif model” (spatial autoregressive model — SAR) olarak
adlandirmistir. SAR model,

y=pWy+ XB+¢€

5 (4.17)
e=N(,0°1))

olarak gdsterilmistir. Burada y, nx1 boyutlu bagimh degisken vektéri; X, nxk boyutlu
aciklayici degiskenler matrisi; W uzamsal agirlik matrisidir. p parametresi uzamsal

gecikmeli bagiml degiskenin katsayisi; Wy ve £ aciklayici dediskenlerin bagimli

degisken (zerindeki etkilerini gdsteren ifadedir. Bu modele Anselin tarafindan
uzamsal otoregresif model adinin verilmesinin nedeni, zaman serileri analizlerinde
kullanilan gecikmeli modeli animsatmasidir. Model, standart regresyon modelinin
uzamsal gecikmeli bagimli degisken ile birlestirmesidir.

Karma otoregresif modelin olusturulma strecine iliskin algoritma asagidaki gibi
gobsterilebilir (LeSage, 1998).

e y=Xp, +¢, klasik regresyon modeli kestirilir.

e [, gecikmeli modelin bagimsiz degiskenini gostermek Uzere

Wy = X[, +¢&, modeli klasik sistemde olusturulur.

o ¢, =y-— Xﬁo ve ¢, =Wy — X,[S’L yardimiyla artiklar hesaplanir.

e Elde edilmis olan ¢, ve e, yardimiyla p degerini bulmak igin kullanilacak

olabilirlik fonksiyonu olusturulur:
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L=—(n/2)In(z) - (n/2)In(1/ n)(e, — pe, ) (e, — pe, ) +1n|I — pW| (4.18)
e Elde edilen p yardimiyla katsayilar kestirilir:

B=(B,—pB,) ve 67 =(1/n)e,—pe,) (e, - pe,) (4.19)

Belirtilen algoritmanin uygulanmasi sonucunda gecikme modeline iligkin katsayilar
elde edilmis olacaktir (LeSage, 1998, syf.63-64).

4.3.1.3. Uzamsal Hata Modeli

(4.7) ile gbsterilen genel uzamsal model gesitli dizenlemeler ile (4.20) ile gOsterilen
sekle getirilir ve olusturulan model “uzamsal hata modeli” (Spatial Error Model —
SEM) adini alir.

y=Xp+u
u=AWu+é¢ (4.20)
£=N(0,0°I,)

Modelde y, nx1 boyutlu bagimli dedisken matrisini; X matrisi, nxk boyutlu bagimsiz
degiskenler matrisini gdstermektedir. W, uzamsal agirhlk matrisi ve A, uzamsal

iligkili hatalarin katsayisi olarak belirtilmigtir.

Artiklardaki uzamsal otokorelasyonun varligi bir¢ok istatistiksel test ile sinanabilir.
Bunlardan en bilineni Moran istatistigidir. Bu teste iliskin 6zellikler (2.4.1.) numarali
bélimde incelenmistir. Moran istatistigi uzamsal agirlik matrisi  W’nun

standartlastinimis olup olmamasina gére iki farkl yapida olusturulabilir:

1. W agirlik matrisi standartlastirimamis ise, I = (n/s)[e’'We]/ ¢’e

2. W agirlik matrisi standartlastirilmig ise, 1 =e'We/ée’e

incelenen istatistiklerdeki e ifadesi regresyon artiklarini géstermektedir. Cliff ve Ord
(1972, 1973, 1981) en klclk kareler artiklarina dayanan ve [/ degerinden bu
istatistigin ortalamasinin c¢ikartihp yine ayni istatistigin standart sapmasina
bélinmesi ile duzeltiimis Moran istatistigi icin asimptotik dagilimi gdsteren
calismalar yapmislardir. Bu dizeltme W matrisinin standart olup olmamasi benzer
sekilde iki yapida gerceklestiriimektedir (LeSage, 1998, syf.71-72).

e W matrisinin standartlastiriimamig olmasi durumunda ve

M =(-X(XX)"X’) matrisini gbstermek lizere:
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E(I) = (n/ 5)iz(MW) [(n — k)
V() =l )2 izMwWsw ) + iz(aw)? + (iz(Mw)? |1 a]- E1)?

(4.21)
d=mn-k)Y(n—k+2)
Z, =[1-EWD)/v1)"”
e W matrisinin standartlastiriimis olmasi durumunda:
E(I)=iz(MW)I/(n—k)
V() = lic(MWMW) + iz(MW)? + (iz(MW))* |1 d — E(1) w22)

d=n-k)(n—-k+2)
Z, =[1-EWm]/va)'"

4.3.2. Tanimlayici istatistikler ve Uzamsal Etkiler

Uzamsal etkilerin varligi en kigik kareler kestirimlerinin gegersiz kabul edilmesine
neden olmaktadir. Bu nedenle literatirde model tanimlamasina iliskin ¢gok sayida
testler bulunmaktadir. En bilinir olanlarindan Lagrange ¢arpani (Lagrange multiplier
— LM), olabilirlik orani (likelihood ratio — LR) ve Wald (W) istatistikleri kisitli ve kisitl
olmayan kestirimler arasindaki uzaklik yardimiyla hesaplanmaktadir. Kisitlarin kabul
edilebilirligi (sifir hipotezi) uzakliklarin genisligine baghdir. Eger ¢ok blylkse kisitlar
reddedilecektir. LR testi hem kisitli, hem de kisitlanmamis kestirimler gerektirirken,
Wald testi sadece kisitlanmamis kestirimleri, LM testi de sadece kisith kestirimleri
gerektirmektedir.

Uzamsal otokorelasyonu géstermek icin kullanilan testlerden biri olan Wald testi,

W =2, +1, - /)]
t, =iz(W.*B™)

t, =iz(WB™)?

t, =iz(WB™")Y(WB™)

(4.23)

olarak hesaplanir. Burada B = (I, —AW); A, uzamsal iligkili hatalarin katsayisi ve

.* ifadesi her bir nesne igin matris ¢carpimini gésterir.

Uzamsal hata bagimhhgi icin Burridge (1980) tarafindan gelistirilen LM testi,

LM-Err = (e'We/s*)* /T (4.24)
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seklinde hesaplanir. Burada e, EKK artiklari vektéri; W, uzamsal agirhik matrisi;
s’ =¢ee/N ve T =iz(WW +W?) olarak gésterilmistir. Bu istatistigin bir serbestlik

derecesi ile ki-kare dagihma uygunluk gésterdigi bilinmektedir.

Uzamsal gecikmenin bagdimhhdinin testi Anselin (1988) tarafindan ve Kklasik
regresyon esaslarina dayanilarak,

LM-Lag = (¢'Wy/s*)* [(RJ ,_j) (4.25)

olarak gosteriimistir. Burada e, en kUgUk kareler artiklari vektord; y, bagimh
degisken ve RJ,_, =T +(WXBYM (WXB)/s*] olur. Bu esitlikteki WXB, en kigiik
kareler regresyon modelinden kestiriimis degerlerin uzamsal gecikmeleri ve
M =1-X(XX)"X" izdistim matrisidir. Bu test istatistiginin de bir 6nceki istatistik

gibi bir serbestlik dereceli ki-kare dagihma uygunluk gésterdigi bilinmektedir.

Tablo 4.1. Regresyon Modelleri icin Uzamsal Bagimllik Testleri

Test Formulasyon Dagihm | Kaynak
Moran eWele'e N(0,1) Cliff ve Ord (1981)
LM-Err (eWels*)*IT 272D Burridge (1980)

LM-Lag | (e'Wy/s?)? I(R] ,_4) 272 Anselin (1988)

(Kaynak: Varga, 1998, syf.39)

Tabloda regresyon modellerinde uzamsal bagimlihgin varhiginin tespitinde kullanilan
testler gésterilmistir (Varga, 1998).

Uzamsal regresyon analizinin uygulanma sireci tabloda gdsterilmistir.

68



OLS Regresyon uygulanir.

LM Diyagnostikleri incelenir.
LM Hata -- LM Gecikme

y

Hem LM Hata hem de LM Hata ve LM Sadece bir tanesi
LM Gecikme Gecikme anlaml anlaml

! >

Durulur ve OLS sonuglar1
dikkate alinir.

Uzamsal Hata
modeli uygulanir

< i

Uzamsal Gecikme
Robust LM Diyagnostikleri incelenir. modeli uygulanir
Robust LM Hata — Robust LM Gecikme

Robust LM Hata anlamlilik? Robust LM Gecikme

Uzamsal Hata Uzamsal Gecikme
modeli uygulanir modeli uygulanir

Sekil 4.4. Uzamsal Regresyon Analizi Siireci

Uzamsal regresyon analizinde sire¢ klasik regresyon analizinin uygulanmasi ile
baslar. Modele iligkin sonuglarin elde edilmesinin ardindan Lagrange Carpanlari
istatistikleri incelenir. Bu adimda uzamsal hata veya uzamsal gecikmenin
bagimhhginin incelendigi testlerin anlamliliklarina bakilir. Eger her iki test anlamsiz
bulunursa klasik modelden elde edilen sonugclarin kullanilmasinin uygun olduguna
karar verilir. E§er sadece uzamsal hata bagimhginin incelendigi test anlamli sonug
verirse ¢calismaya uzamsal hata modeli ile devam edilmesine, eder sadece uzamsal
gecikmenin bagimhhiginin anlamli olduguna karar verilirse g¢alismaya uzamsal
gecikme modeliyle devam edilecegine karar verilir. Eger her iki bagimhhid: da
inceleyen test anlamh ¢ikarsa bu adimda Robust Lagrange Carpani istatistikleri
incelenir. Sdrecin devaminda daha o6nceki adimda oldugu gibi, eder Robust
Lagrange carpani hata bagimhhidinin incelendigi test anlamli ¢ikarsa uzamsal hata
modeli, Robust Lagrange ¢arpani uzamsal gecikmenin bagimliliginin incelendigi test

anlamli gikarsa uzamsal gecikme modeli kullanilarak analize devam edilmedir.
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5. UZAMSAL REGRESYON ANALIZINDE AGIRLIK
MATRISLERINE iLISKIN UYGULAMA

Bu uygulamada amacg uzamsal regresyon modellerinde kullanilabilecek farkli agirlik

matrisleri olusturmak ve bu matrislerden elde edilen modelleri Dbirbirleriyle

karsilastirmaktir. Bunun igin “Global Information Technology Report 2007-2008”

(URL-2, 2008) isimli rapor esas alinarak 127 Ulkeye ait teknoloji ve teknolojik acidan

gelisebilme alt yapilarina iligkin veriler derlenmigtir. Elde edilen degiskenler tabloda

verildigi gibidir.

Tablo 5.1. Uygulamada Kullanilan Degiskenler

1. Ulkelerin alfabetik olarak sira numaralari (ID Numaralari)

2. Ulkelerin isimleri

3. internet kullanicilari oranlari (her 100 hanede internet kullanilanlarin orani)

4. En son teknolojinin ulasilabilirligi (1=¢ok yaygin degil ve kullaniimaz, 7=¢ok
yaygin ve kullanilir)

5. Toplam vergi orani (Bu deger kazang vergisi, emek vergisi ve diger vergilerin
tamamini icermektedir)

6. Telefon hatlari sayisi (Her 100 haneye disen telefon hatti sayisi)

7. Glvenli internet sunuculari sayisi (Her 1 milyon haneye diisen sunucu sayisi)

8. Elektrik Uretimi

9. Egitim harcamalari (GNI igerisinde egitime ayrilan oran)

10. Kisisel bilgisayar sayisi (100 haneye dusen kigisel bilgisayar sayisi)

11. Yenilik kapasitesi (Teknolojiye sahip isletmeler, 1=igletmenin yeni lisanslar
almamasi, 7=igletmelerin dizenli olarak yenilikleri takip ederek yeni lisansli
teknolojik trlnler almasi)

12. Ulkenin orta noktasinin X koordinatlari

13. Ulkenin orta noktasinin Y koordinatlari

14. Ulkenin yiizélglimii

15. insani Gelisim indeks Degerleri (HDI 2007-2008)

Uygulamada GeoDa 0.9.5-i (URL-3, 2008) ve R (URL-1, 2008) programlari
kullanilmistir. R programi istatistiksel hesaplamalari ve grafikleri elde etmek



amaciyla John Chambers tarafindan Bell Laboratuarlarinda gelistirilmis olan ve S dili
kullanilarak kod yazma suretiyle galistirilan agik kaynakh bir programdir. GeoDa
programi lllinois Universitesi Uzamsal Analiz Laboratuarlarinda Luc Anselin
tarafindan olusturulmus olan ekip tarafindan hazirlanmig olan ve uzamsal analizlerin

uygulanmasini saglayan bir programdir.

Verilerin analizlerinin baslanmasi igin ilk adimda Excel formatinda dlzenlenen
veriler 6zel bir program yardimiyla “comma seperated values file-CSV” uzantili hale
getirilmigtir. Buradan “not defteri’ne (notepad) aktarilan veriler her iki programda da
kullanilabilecek hale getirilmistir.

Calisma suresince internet kullanicilari oranlari degiskeni bagiml degisken olarak
ele alinmis ve farkli agirlik matrisleri kullanilarak degiskenlerin bagimli degisken
Uzerindeki etkileri, Glkelerin cografi konumlari da dikkate alinarak incelenmistir.

127 Ulkeye ait veriler incelenirken bazi Ulkelere iligkin bir kisim degiskenlerin
degerleri elde edilememistir. Bu degiskenler igin calismada eksik gézlemlerin oldugu
sOylenebilir. Eksik gbzlemlerin bulundugu degdiskenler ve eksik gbzlem sayilari
asagidaki tabloda belirtildigi gibidir.

Tablo 5.2. Eksik Goézlemler iceren Degiskenler

Goézlem | Eksik | Toplam
Toplam vergi orani 121 6 127
Gavenli internet sunuculari sayisi | 124 3 127
Elektrik Gretimi 113 14 127
Egitim harcamalar 120 7 127
Kisisel bilgisayar sayisi 126 1 127

Galismanin ilk béliminde mevcut eksik gdzlemler oldugu gibi birakilacak ve
analizler eksik gbzlemlerin varhigi altinda yapilacakiir.

5.1. DEGISKENLERDE EKSIK GOZLEMLERIN OLMASI DURUMUNDA
VERIi ANALIZLERI

Calismanin ilk adiminda koordinat sistemi kullanilarak elde edilen verilere iligkin
haritalama iglemi yapiimistir. Bu islemin yapilabilmesi icin koordinat eksen dizeni
g6z 6nine alinarak bdlgelere iliskin koordinatlar belirlenirken, Y ekseni (zerinde
kuzey bdlgeler +, gliney bdlgeler -, X ekseni Gizerinde dogu bdlgeler +, bati bdlgeler
— olarak kaydedilmistir. Ulkelerin merkez noktalarinin gésterildigi, bunun yani sira
bagimli degisken olarak incelenecek olan internet kullanim oranlarinin en distkten

en yiksege dogdru siralandigi temsili harita sekildeki gibi olacaktir.
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Chantile: INTENTUEERS

1st yange (25)
Znd range (25)
[ EN———
B e 25
Sth range (26)

Sekil 5.1. Ulkelerin Merkez Noktalarinin ve internet Kullanim Oranlar Biiyiikliiklerinin Koordinat
Sisteminde Temsili Gésterimleri

Temsili haritada Ulkeler internet kullanim oranlari, en az yuzdeye sahip olanlar 1, en
yUksek ylUzdeye sahip olanlar 5 olmak Uzere, 5 ayri gruba bélinmustir. Mozambik,
Tanzanya ve Zambiya gibi Ulkeleri internet kullaniminin en az oldugu 1 numarali
sinifta, Gin, Hindistan, Pakistan gibi Ulkeleri 2 numaral sinifta, Turkiye, Arjantin,
Uruguay gibi Glkeleri 3 numarali sinifta, Singapur, Malezya, Cek Cumbhuriyeti,
ispanya, Portekiz gibi Glkeleri 4 numarall sinifta ve Avustralya, Japonya, Kore gibi
Ulkeleri de internet kullaniminin en yodun oldugu 5 numarali sinifta gérilmektedir.
Ulkelerin bulunduklari siniflara iliskin bilgiler Ek-1’de g®&sterilmistir. Calismanin
devaminda koordinatlarin dikkate alindigi durumda cografi konumlarin Glkelerin

internet kullanimi Gzerindeki etkileri incelenecektir.

Uzamsal analizlerde klasik analizlerde oldugu gibi agiklayici veri analizleri (EDA)
uygulanabilir. Bu sayede degiskenlerin 6zellikleri ayrintilari ile gd&sterilebilir.
Acgiklayici veri analizlerine degigkenlerin histogramlarinin  olusturulmasi ile

baslanabilir.

Sekil 5.2°de verilen histogramlar incelendiginde Ulkelerin sahip olduklarn &6zellikler
ayrintilari ile gérilebilir. internet kullanicilari dikkate alindiginda, 55 tlkenin internet
kullanim oraninin 0,21-12,88 arasinda degistigi ve sadece 3 llkenin (Yeni Zelanda,
Hollanda, isvicre) 76,20-88,87 oraninda internet kullandigi séylenebilir. Egitim
harcamalarinin yaklasik simetrik oldugu ve GNI degerlerinin ylzde 3,46-4,63’l0k
degerini kapsadigi belirlenmistir. internetin en fazla kullanildigi 3 Ulkeden sadece
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Hollanda’nin kirmizi ile gdsterilen ve egitim indeksinde en blylk orani temsil eden
Ulkeler arasinda olmadigi sdylenebilir. Diger dediskenlere de iligskin histogramlar
benzer sekillerde yorumlanabilir. Bagimh degisken olarak kullanilacak olan internet
kullanim orani igin TUrkiye’nin konumu incelendiginde 27 Ulkenin bir arada yer aldigi
yesil stitunda oldugu sdylenir.

O - O
27 27
g L0 8 5

INTENTUSERS EDUCATIONEL LATESTTECH

5
5

]

L)

+1 3]
1k
20
1i
11
14
£ ]
& 12 .
1

TELEFHONELI PERCOLIFUTER TOTAITAERAT

Sekil 5.2. Degiskenlere iligkin Histogramlar

Sekil 5.2. incelendiginde degiskenlerin dagihmlarinin birbirinden farkli olduklar
acikga gorilmektedir. Calismanin ilerleyen asamalarinda gesitli dénisimlerle tim
degiskenler yaklasik olarak simetrik hale getirilip sonuglar elde edilecek,
déndstirilmemis degiskenlerle elde edilecek olan sonuglarla karsilastirilacaktir.

internet kullanimini en fazla etkileyecegi diisiiniilen degiskenlerden telefon hatlari
sayisi ve egitim harcamalarinin etkisi bir arada $ekil 5.3'deki gibi gdsterilebilir.
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Sekil 5.3. internet Kullanimi, Telefon Hatlari ve Egitim Harcamalari Degiskenlerinin Bir Arada
Gosterilmesi

Burada ilk kutuda telefon hatlari sayisi ylksek olan sadece bir llkenin internet
kullaniminin en dasik dizeyde oldugu ve egditime ayirdigi butgenin ortalama
dizeyde oldugu gosterilmistir. Ancak yodun olarak telefon hatti sayisi az olan
Ulkelerde internet kullaniminin da az oldugu gérilmektedir.

5.1.1. Klasik Regresyon Analizinin Uygulanmasi

Uzamsal regresyon analizine iligkin sdrecin ilk adiminda verilere klasik regresyon
analizi uygulanmistir. Analizin bu asamasinda varhgi tespit edilmis olan eksik
g6zlemler calismadan cikarilmig ve siirece bu sekilde devam edilmistir. internet
kullanim orani bagimli degisken, en son teknolojinin ulasilabilirligi, toplam vergi
orani, telefon hatlari sayisi, glivenli internet sunuculari sayisi, elektrik Uretimi, egitim
harcamalari, kigisel bilgisayar sayisi ve yenilik kapasitesi degiskenleri bagimsiz
degiskenler olarak alinarak olusturulan klasik regresyona iliskin sonuglar Tablo
5.3’de verildigi gibi hesaplanmistir.

Tablo 5.3'de verilen sonuglar incelendiginde F istatistik degeri yardimiyla modelin
anlamli oldugu sdylenebilir (p<0,05). Modelin belirtme katsayisi (R?) incelendiginde
ilgili bagimsiz degiskenlerin bagimh degiskenleri 0,80 oraninda acikladigi
sdylenebilir.
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Tablo 5.3. Tim Verilerle Klasik Regresyon Analizi Sonuclan
KLASIK REGRESYON ANALIiZi SONUCLARI

Bagiml Degiskenin | .4 380 Diizeltilmis R Kare 0.804154
Ortalamasi
Bagiml Degiskenin :22.4543 Artik Kareler Toplami :11744.3
Standart Sapmasi
Gozlem Sayisi 1127 Regresyon Standart Hatasi | :9.97637
Degisken Sayisi 9 F istatistigi :65.6704
Serbestlik Derecesi 1118 P. (F istatistigi) :7.25682e-040

Log Olabilirlik :-467.666

AIC :953.331

BIC :978.929

DEGISKEN KATSAYI STD. HATA T OLASILIK

Sabit -10.49744 6.061766 -1.731746 0.0859323
Teknoloji 2.310137 1.588157 1.454603 0.1484340
Vergi 0.000800543 0.0268334 0.02983381 0.9762075
Tel. Hatti 0.5179215 0.09277642 5.582468 0.0000002
Int. Sunuculari 0.006617293 0.00744308 0.8890526 0.3757841
Elek. Uretimi 0.00034767 0.00028049 1.239498 0.2176208
Egt. Harcamasi 0.4588355 0.5275182 0.8698003 0.3861759
Kisisel Bilg. 0.1954028 0.079766783 2.449644 0.0157685
Yenilik Kap. 1.437346 1.913495 0.7511628 0.4540488

Bu sUrecte hesaplanan Akaike Bilgi Kriteri (AlIC) ve Schwarz Kriteri (BIC) elde edilen
bu modeli daha sonraki adimlarda elde edilen modellerle karsilastirmada
kullanilacaktir.

Modele iliskin degiskenlerin anlamhliklari incelendiginde 0,10 anlamlilik dizeyi igin
sabit terim, telefon hatlari sayisi ve kisisel bilgisayar sayisina iliskin degiskenlerin
anlamli olduklari, diger bitin degiskenlerin ise modelin aciklanmasinda anlamsiz

olduklari belirlenmistir.

Analizin bir sonraki adiminda istatistiksel varsayimlardan sapmalara iligkin élcimler
incelenmis ve sonuglar Tablo 5.4’deki gibi gdsterilmigtir.

Tablo 5.4. Varsayimlardan Sapmalara iliskin Olciimler

REGRESYON iSTATISTIKLERI

Deger Ser. Derecesi Olasilik (p)
Coklu Baglanti Kosul Degeri | 25.65733
Jarque-Bera Testi 58.13228 2 0.0000000
Breusch-Pagan Testi 145.1746 8 0,0000000
White Testi 95.68099 44 0,0000107

Goklu baglanti probleminin incelenmesini saglayan coklu baglanti kosul degeri
(multicollinearity condition number) icin kargilastirma kriteri 30 sayisidir. Tablo



5.4’deki kritik deger incelendiginde 25,66<30 oldugundan modelde coklu baglanti
problemi olmadigi séylenebilir.

Verilerde normallik ve deg@isen varyanslilik varsayimlarinin incelenmesi igin Jarque-
Bera, Breusch-Pagan ve White testleri de yapilmis, incelenen verilerde normallik ve
degisen varyanslilk varsayimlarindan sapmalar oldugu belirlenmigtir. Modelin
uzamsal yapida kurulmasi ile bu sapmalarin ortadan kalkacagi disintlmektedir.

Uygulamada kullanilan verilerin Ulkelere ait olmasi nedeniyle tlkelerin konumlarinin
ve komsuluk iligkilerinin internet kullanimini etkileyebilece@i distnUlmektedir. Bu
nedenle g¢alismaya uzamsal olarak devam edilip edilemeyecegini 6lgmek amaciyla
uzamsal bagimlihgin &lglldigu istatistiklerin incelenmesine karar verilmis ve

bulunan sonuglar tablodaki gibi gosterilmigtir.

Tablo 5.5. Uzamsal Bagimlilik istatistikleri

UZAMSAL BAGIMLILIK ISTATISTIKLERI

Deger S.D. Olasilik (p)
Moran | (hata) 2.2086426 0.0271994
Lagrange Carpani (gecikme-lag) 3.7703163 | 1 0.0501698
Robust LM (gecikme) 2.0081727 | 1 0.1564537
Lagrange Carpani (hata-error) 1.9447825 |1 0.1631502
Robust LM (hata) 0.1826389 | 1 0.6691152

Elde edilen istatistikler incelendiginde Lagrange Gecikme Carpani igin elde edilen
degerin anlamli ¢gikmasindan dolayl ¢alismaya farkli agirhk matrisleri kullanmak
suretiyle uzamsal gecikme modeli olusturularak devam edilmesinin uygun olduguna

karar verilmistir.

5.1.2. Farkh Agirlik Matrisleri Kullanilarak Uzamsal Gecikme Modelinin
Elde Edilmesi

Uzamsal gecikme modelini kurarak ¢alismaya devam edilebilmesi igin bir agirlik
matrisinin olusturulmasi gerekmektedir. Agirlik matrisleri olusturmak igin cesitli yollar
vardir. Ancak literatlirde en sik kullanilanlari eksik gézlemlerin sz konusu oldugu
durumlarda bile kullanilabilen en yakin komsuluk matrisi (k-nearest neighbor) ve
esik uzaklik matrisi (threshold distance) agirliklandir. Galismanin devaminda agirlik
matrisleri olusturulmus ve uzamsal gecikme modeline iligkin sonuclar elde edilmigstir.

Olusturulan en yakin komsuluk matrisi, esik uzaklik matrisi ve ayni veri seti icin elde
edilen klasik modele iliskin sonuglar Tablo 5.6’da gdsterilmistir.
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Tablo 5.6. Farkli Modellere iligkin Sonuglar

KLASIK MODEL
SONUCLARI

ESIK UZAKLIK
MATRISLi MODEL
SONUGCLARI

Deger Olasilk Deger Olasilk Deger Olasilk
© R kare 0.816589 0.823055 0.828102
%é Standart Hata 9.97637 9.44536 9.30968
%g» Log Olabilirlik ~467.666 465.732 463.797
Q AIC 953.331 951.464 947.593
BIC 978.929 979.906 976.035
Agirlik (W) 0.1277596 | 0.0680974 | 0.2958319 | 0.0028981
Sabit -10.49744 0.0859323 [ -10.17981 0.0761722 | -15.59923 | 0.0080048
Teknoloji 2310137 0.1484340 | 2-448931 0.1033879 | 2.626784 0.0777942
_ | Vergi 0.000800543 | 0.9762075 | 0.004340 0.8651882 | -0.005015 | 0.8417952
% Tel. Hatti 0.5179215 0.0000002 | 0.4718737 [ 0.0000002 | 0.4809921 | 0.0000000
£ |t Sunuculari 0.006617293 | 03757841 | 0.0071850 | 0.3079263 | 0.0035029 | 0.6153185
< [Elek. Uretimi 0.00034767 0.2176208 | 0.0002719 | 0.3086688 | 0.0002742 | 0.2998570
Egt. Harcamasi 0.4588355 0.3861759 | 0.3673445 | 0.4652327 | 0.3650523 | 0.4594679
Kisisel Bilg. 0.1954028 0.0157685 [ 0.2085429 | 0.0058829 | 0.2057405 | 0.0057651
Yenilik Kap. 1.437346 0.4540488 | 0673839 0.7145673 | 1.088569 0.5448376
| Breusch-Pagan Testi | 145.1746 0,0000000 | 126.544 0.0000000 | 151.4651 0,0000000
E ,?; Olabilirlik Oran Testi 3.866888 0.0492478 | 7.73804 0.0054069
[a]

5.1.2.1. En Yakin Komsuluk Matrisi ile Model

Verilere klasik regresyon analizinin uygulanmasinin ardindan k en yakin komsuluk
matrisi olusturulmus ve Ulkelerin birbirlerine gbére konumlarinin internet kullanimi
Uzerindeki etkileri diger degiskenlerle birlikte incelenmeye c¢alisiimistir. En yakin
komsuluk matrisinin aldigi degerler Ek-2’de gsterilmistir.

En yakin komsuluk matrisi olusturulurken ilk adimda tamamen arastirmacinin
tercihine birakilimig olan ve k ile gésterilen (k>0) komsu sayisi belirlenir. Belirlenen
Ulkeler arasindaki uzakliklar, tlke koordinatlarinin koordinat eksenine yerlegtirilerek
Pisagor teoremi kullaniimasi ile hesaplamistir. En yakin komsuluklar belirlenirken
veri kiimesinin dinyadaki bircok Ulkeyi kapsamasi nedeniyle her bir Ulkenin sahip
olabilecegi komsu sayisi 5 olarak kisitlanmistir. Burada sinirdaslik gézetilmeksizin,
koordinatlar yardimiyla her bir Glkeye en yakin 5 Glke komsu olarak belirlenmistir.

Bu bilgiler 1s1gica AIC dikkate alindiginda degerin daha dustk ¢ikmasindan dolayi,
en yakin komsuluk matrisiyle olusturulan gecikme modelinin klasik modelden daha
iyi sonuclar verdigi sdylenebilmektedir. Katsayilar incelendiginde ise 0,10 anlamlilik
dizeyinde agirlik, sabit terim, telefon hatlari sayisi ve evlerdeki kisisel bilgisayar
sayisi degiskenlerinin anlamh ¢iktiklari sdylenir.
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Analizin bir sonraki adiminda modelin gegerliliginin sinanmasi agisindan regresyona
iligkin istatistikler elde edilmistir. Breusch-Pagan testi yardimiyla modeldeki degisen
varyanslilik sorunu incelenir. Bu test sonucunda elde edilen istatistik degeri dikkate
alindiginda modelde degisen varyansliik probleminin oldugu sdylenebilir. Bunun
yani sira otoregresif katsayinin anlamliligini élgmeye yarayan olabilirlik oran testi

sonucuna goére incelenen katsay! anlamlidir.

5.1.2.2. Esik Uzaklik Matrisi ile Model

Klasik regresyon uygulanmig verilere uzamsal gecikme modelini uygulamak Uzere
esik degeri yardimiyla bir uzaklik (komsuluk) matrisi olusturulmustur. Verilerdeki
koordinatlar dikkate alindiginda esik degeri ¢alisma igin optimum olarak belirlenen
43,32435 olarak alinmistir. Bu matrisin aldigi degerler Ek-3'de gdsterilmistir. Ulkeler
arasindaki uzakliklar hesaplanirken, en yakin komsuluk matrisinin hesaplanmasinda
oldugu gibi, koordinat ekseni Uzerindeki degerlerinin Pisagor teorisi ile
¢Oziimlenmesi siireci uygulanmistir. Ulkelerin konumlari birbirine gére incelenmis ve
uzaklklar yardimiyla hesaplanan degerleri esik deg@eri olarak belirlenmis degerden
daha disik ¢ikan Ulkeler komsu olarak belirlenmis ve komsu sayisinda herhangi bir
kisitlamaya gidilmemisgtir.

Tablo 5.6’da gdsterilen modele iligkin istatistikler incelendiginde AIC degerinin elde
edilmig olan diger modellerden daha distk ¢iktigi, dolayisiyla daha iyi sonug verdigi
belirlenmistir. Bunun yani sira model katsayilari incelendiginde agirlik katsayisinin,
sabit terimin, en son teknolojinin ulagilabilirligi, telefon hatti sayisi ve Kkisisel
bilgisayar orani deg@iskenlerinin 0,10 i¢in anlamli ¢iktigi sdylenebilmektedir.

Varsayimlardan sapmalarin incelenmesi igin elde edilen istatistiklerden yola ¢ikarak,
Breusch-Pagan test sonucu yardimiyla elde edilen modelde degisen varyaslilik
sorununun oldugu belirlenmigtir. Bunun yani sira olabilirlik oran testi yardimiyla
otoregresif katsayinin anlamli ¢iktigi sdylenebilmektedir.

5.1.2.3. Olusturulan Modellerin Birbirleri ile Karsilastirilmasi

Agirlik matrisi kullanilarak olusturulmus olan iki model de istatistiksel agidan anlamli
cikmistir. Ancak farkh agirlik matrisleri kullanilarak elde edilen tim modellerde
degisen varyanshlik sorunundan kurtulunamamistir. Buna Kkarsilk en yakin

komsuluk ve esik uzakhk matrisli modellerde otoregresif katsay1 anlamli ¢ikmistir.

Varsayimlardan sapmalarin dizeltiiemedigi modellerin kestirimlerde kullanmasi

problemlerin ortaya ¢ikmasina neden olacaktir.
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5.2. DEGISKENLERDE EKSIK GOZLEMLERIN  GIDERILDIGI
DURUMUNDA VERi ANALIZLERI

Galismanin bu asamasinda uygulamanin ilk kisminda belirtilen eksik gézlemlerin
istatistiksel yéntemlerle giderilmesi ve daha énce incelenmis olan modelleri, tim veri
setiyle olusturulmus olanlarla karsilastirilmasi amaglanmaktadir. Ancak bu degerler
bulunmadan énce dogrusal regresyon analizinin en dénemli varsayimlarindan biri
olan degiskenlerin normal dagilima sahip olma varsayimi incelenecektir. Gerektigi
durumlarda degiskenleri normal dagilima yaklastirmak i¢in dénistmler yapilacaktir.

Kullanilan degigkenlerin dagilimlarinin  gbdzlenebilecegi sekiller Sekil 5.4'de
gosterilmistir. Sekilden de gérilecegdi Gzere degiskenlerin birgogu normal dagilima
yakinhk géstermemektedir.

Degiskenleri normal dagilima yaklastirmak icin yapilmasi uygun gérilen déntustumler
Tablo 5.7°de gdsterildigi gibi belirlenmistir.

Tablo 5.7. Degiskenler ve Normale Yaklagtirmak icin Yapilan Déniigiimler (x°)

internet kullanicilari oranlari 1/3
En son teknolojinin ulasilabilirligi -

Toplam vergi orani Log
Telefon hatlari sayisi 1/2

Gulvenli internet sunuculari sayisi Log(Secint+1)
Elektrik Uretimi -

Egitim harcamalar -
Kisisel bilgisayar sayisi 1/3
Yenilik kapasitesi -

* Kukla degisken kullanilmigtir.

Tabloda belirtilen déntgtimler yapildiginda degiskenler yaklasik simetrik duruma
gelmistir. Ancak elektrik Uretimi degiskeninde 6zel bir durum séz konusudur. Bu
degiskene bircok dénlsim uygulanmis ancak simetrik durum saglanamamistir.
Denemeler sonucunda seri ancak bir kukla degisken eklenmesi sonucunda yaklagik
simetrik hale getirilebilmistir. Bu kukla degisken olusturulurken sekil olarak,

Elektrik Gretimi < 10000 ise, GEP =1
Diger durumlarda, GEP =0

kisitlar esas alinmigtir.
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Sekil 5.4. Kullanilan Degigkenlerin Dagilimlarinin Gosterimi
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Degiskenler arasindaki bagintilari incelemek Uzere dizlestirme (smoothing) cizimleri
de dikkate alinmistir. Bagimh degisken olarak alinan internet kullanicilari orani
degiskeni ile dénlisim uygulanmis degiskenlerin dizlestirme egrileri Sekil 5.5'te

verilmigtir.

(Y)™(1/3)-Log(Toplam Vergi Orani) Y~(1/3)-(Telefon Hatlar1 Sayis1)*(1/2)
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Sekil 5.5. Bagimh Degisken ile Déntlistim Uygulanmis Degiskenlerin Dizlestirme Egrileri

Sekil 5.5’te de gorulecegi gibi dénlstirilmis bagimh degisken ile telefon hatlari
sayisi, glvenli internet sunuculari sayisi ve kisisel bilgisayar sayisi degiskenleri
arasinda yaklasik bir dogrusallk saglanmasina karsin, toplam vergi orani
degiskeninde bu dogrusallik tam olarak saglanamamistir. Calismanin ilerleyen
asamalarinda modele katkisinin olmadidi belirlenen bu degisken calismadan
cikarilacak ve sonuclar mevcut degiskenler ile dederlendirilecektir.

Tim degdiskenlerde yaklasik simetriklik saglandigindan bir sonraki adimda eksik
g6zlemlerin  ortadan kaldirimasina  y6nelik igslemler  gerceklestirilecektir.
Calismalarda eksik gbzlemleri veriden ¢ikarmak bir yontem olarak gdsterilebilir.
Ancak bu calismada Tablo 5.2'de gésterilen ve 31 eksik gbzleme sahip verinin
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calismadan ¢ikariimasinin, sonucu etkileyeceg@i disindlmistir. Bu nedenle eksik
verileri istatistiksel ydntemlerle tahmin etme yoluna gidilmigtir.

Bu degerleri elde edebilmek igin SPSS 13.0 paket programi yardimiyla kullanilan
“missing value analysis” modili uygulanmistir. Bu modil icinde degiskenlerin
ortalamasi, kovaryans matrisleri ve nicel degiskenlerin korelasyonlarini dikkate
alarak degigskenlerdeki eksik degerlerin hesaplanmasini saglayan EM algoritmasinin
kullaniimasi tercih edilmistir. Boylece veri kimesindeki eksik gbzlem igcermeyen
degdiskenler ile eksik gbzlemli degiskenler regresyona tabi tutulup eksik degerler
kestirilmigtir. Burada modele yerlestirilirken yaklagik simetrik duruma gelmis

degiskenler kullaniimistir.

CGalismanin bundan sonraki asamalarinda normal hale getiriimis ve eksik gdzlem
icermeyen degiskenler kullaniimistir. Bu adimda SPSS ile incelenmis olan veriler
“*.CSV” uzantili dosya haline getirilerek GeoDa programina aktariimis ve analizlere
bu program ile devam edilmistir.

5.2.1. Klasik Regresyon Analizinin Uygulanmasi

Eksik g6zlemlerin giderilmesinin ardindan uzamsal modellere gegcmeden &énce ilk

adimda klasik regresyon analizi uygulanmis Tablo 5.8’deki sonuglar elde edilmigtir.

Tablo 5.8. Eksik Gézlemlerin Giderildigi Klasik Regresyon Analizi Sonugclari

EN YAKIN
KOMSULUK
MATRISLi MODEL
SONUCLARI

KLASIK MODEL
SONUCLARI

ESIK UZAKLIK
MATRISLI MODEL
SONUCLARI

T Deger Olasilik Deger Olasilik Deger Olasilik
E)ﬂ R kare 0.843119 0.857130 0.859405
:toés Standart Hata 0.393557 0.374091 0.3711
= | Log Olabilirlik -56.5663 -55.5128 -54.4256
% AIC 133.133 133.026 130.851
§ BIC 161.574 164.312 162.137
Agirlik (W) 0.0799199 | 0.1821744 | 0.2053867 | 0.0330697
Sabit 0.3309628 0.4716662 | 0.1908699 | 0.6684311 -0.0642284 | 0.8910308
Teknoloji 0.115366 0.1031907 | 0.1243927 | 0.0624972 | 0.1308513 | 0.0493548
Vergi 0.05470207 | 0.5303705 | 0.0644237 | 0.4382062 | 0.0080858 | 0.9235697
8 [Tel Hatu 0.2312506 0.0000001 | 0-21775152 | 0.0000000 | 0.2136485 | 0.0000000
§ Int. Sunuculari 0.0599894 0.2152553 [ 0.0581521 | 0.2038409 | 0.0494235 | 0.2767336
§ Elek. Uretimi -9.0133e-006 | 0.5917353 | -1.13e-005 | 0.4799405 | -6.99e-006 | 0.6583850
Kukla_Elek.Uret. -0.1584583 0.4634634 | -0.1759663 | 0.3919935 | -0.0700737 | 0.7343802
Egt. Harcamasi 0.05204849 | 0.0537942 | 0.0483361 | 0.0605509 | 0.0522386 | 0.0388834
Kigisel Bilg. 0.1644062 0.0774469 | 0.164928 0.0601069 | 0.1750004 | 0.0445616
Yenilik Kap. -0.00635404 | 0.9330925 | -0.0155118 | 0.8293815 | -0.0136931 | 0.8480563
. | Breusch-Pagan Testi | 15.85505 0.0699709 | 5.184156 0.8179684 | 9.463037 0.3956744
E g” Olabilirlik Oran Testi 2.106958 0.1466305 | 4.281255 0.0385349
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Anlamh olarak bulunan modelin belirtme katsayisi incelendiginde, dénisim
yapillmamis verilerle olusturulan modelden daha ylUksek bir degere sahip oldugu
gbrulmektedir. Degiskenler incelendiginde ise telefon hatlari sayisi, egitim
harcamalari ve Kisisel bilgisayar sayisi degiskenlerinin 0,10 anlamlilik ile modeli
aciklayan degiskenler oldugu sdylenir.

Tablo 5.9. Eksik Gézlem Olmasizin Varsayimlardan Sapmalarin incelenmesi
REGRESYON ISTATISTIKLERI

Deger Ser. Derecesi Olasilik (p)
Coklu Baglanti Kosul Degeri | 49.40889
Jarque-Bera Testi 1.275919 2 0.5283695
DEGISEN VARYANSLILIK iSTATISTIKLERI
Breusch-Pagan Testi 15.85505 9 0.0699709

Analizin bir sonraki adiminda klasik istatistiksel varsayimlardan sapmalara iligkin
Olcimler incelenmis ve sonuglar Tablo 5.9'daki gibi g&sterilmistir. Degerler
incelendiginde ¢oklu baglanti kosul sayisinin 49,40889 olarak hesaplanmasi
(MCN>30) modelde c¢oklu baglanti problemi olmakla birlikte cok glcli olmadigini
gOstermektedir. Jarque-Bera test istatistigi yardimiyla modelden elde edilen
hatalarin normal dagilima sahip olduklari ve Breusch-Pagan test istatistigi ile
modelde es varyansli bir yapi oldugu sdylenir.

Modeldeki varsayimdan sapmalarin ve Ulkelerin komsuluk durumlarinin dikkate
alinmasi ile uzamsal bagimliligin incelenmesi igin istatistikler hesaplanmis ve Tablo

5.10’da gosterilmigtir.

Tablo 5.10. Eksik Gézlem Olmamasi Durumunda Uzamsal Bagimhlik istatistikleri

UZAMSAL BAGIMLILIK ISTATISTIKLERI

Deger S.D. Olasilik (p)
Moran | (hata) 2.2086426 0.0271994
Lagrange Carpani (gecikme-lag) 3.7703163 | 1 0.0501698
Robust LM (gecikme) 2.0081727 | 1 0.1564537
Lagrange Carpani (hata-error) 1.9447825 |1 0.1631502
Robust LM (hata) 0.1826389 | 1 0.6691152

Uzamsal analizlerin kullanimlarinin uzamsal otokorelasyonun varligi durumunda
Ozellikle gerekli oldugu bilinir. Uzamsal otokorelasyonun varliginin incelenmesi igin
Moran [/ degeri kullaniimistir. Elde edilen Moran [ test istatistigine gbére verilerde
pozitif otokorelasyon oldugu sdéylenir. Bu durumda benzer degerlerin uzayda bir
arada kUmelendikleri de sbéylenir. Bu nedenden dolayr bu verilere uzamsal
regresyon analizinin uygulanmasi ve kimelenmenin neden oldugu etkiyi, cografi
etkileri de modele ekleyerek ortadan kaldirilmasinin uygun oldugu istatistiksel olarak
da gosterilmistir.



Elde edilen istatistikler incelendiginde Lagrange Gecikme Carpani icin elde edilen
degerin anlamh ¢ikmasindan dolayi ¢alismaya farkli agirlik matrisleri kullanmak
suretiyle uzamsal gecikme modeli olusturularak devam edilmesinin uygun olduguna

karar verilmistir.

5.2.2. Farkh Agirlik Matrisleri Kullanilarak Uzamsal Gecikme Modelinin
Elde Edilmesi

Eksik gb6zlemlerin olmasi durumunda izlenen sureg, eksik gézlemlerin giderilmesi ile
elde edilen verilere aynen uygulanmistir. Bu nedenle klasik modelin elde edildigi
verilere en yakin komsuluk matrisi ve esik uzaklik matrisleri eklenerek uzamsal

gecikme modelleri elde edilmis ve yorumlanmistir.

5.2.2.1. En Yakin Komsuluk Matrisi ile Model

Bu asamada kullanilan matris, daha énce acgiklanan ve sinir gézetmeksizin birbirine
en yakin olan Ulkelerin 4 tanesini komsu kabul ederek olusturulmustur. Yapilan
analizler sonucunda elde edilen modele iliskin sonuglar Tablo 5.8'de gdsterilmigstir.

Model icin hesaplanmis olan ve yapay R®ye esdeger olan ifade 0,86 olarak
bulunmustur. Model igin elde edilen sonuglar klasik model ile elde edilen sonuclarla
karsilastirildiginda, hesaplanan olabilirlik oran degerinin klasik modelde hesaplanan
degerden daha biyik ve AIC degerinin de yine klasik model i¢in hesaplanan
degerden daha dusuk oldugu belirlenmigtir. Bu da en yakin komguluk matrisiyle elde
edilen modelin klasik modelden daha iyi sonuglar icerdigini géstermektedir.

Degdiskenlerin anlamliliklari incelendiginde ise en son teknolojinin ulasilabilirligi,
telefon hatti sayisi, egitim harcamalari ve kisisel bilgisayar sayisi degiskenleri model
icin anlamh degiskenler olarak belirlenmiglerdir.

istatistiksel varsayimlardan sapmalarin incelenmesi icin uygulanan testlerden biri
olan Breusch-Pagan testi yardimiyla (p>0,05) verilerin es varyansli bir yapiya sahip
olduklari séylenebilir. Burada gbésterilen olabilirlik oran testi yardimiyla da modelde
bulunan uzamsal otoregresif katsayinin anlamsiz ¢iktigi sdylenebilir. Dolayisiyla

gecikme modeli olarak kurulan modelin kullaniimasi uygun bulunmamaktadir.

5.2.2.2. Esik Uzaklik Matrisi ile Model

CGalismanin bu bélimiinde cografi etkileri daha iyi gézlemleyebilmek igin esik degeri
43,32435 olarak kabul edilmis ve satir standartlastiriimis agirlik matrisi modele dahil
edilmistir. Model i¢in hesaplanan katsayilar ve istatistikler Tablo 5.8’de g&sterilmigstir.
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Model icin belirtme katsayisi 0,86 olarak hesaplanmistir. Olusturulan model ayni
verilere uygulanan klasik model ile karsilastirildiginda, modelin olabilirlik oran degeri
klasik modelden daha yiksek ve AIC degeri de klasik modeldeki AIC degerinden
daha dusik ¢ikmistir.

Degiskenlerin anlamliliklari incelendiginde ise agirlik, son teknolojinin ulasilabilirlidi,
telefon hatti sayisi, egitim harcamalari ve Kisisel bilgisayar sayisi degiskenleri model
icin anlamh degiskenler olarak belirlenmiglerdir.

Varsayimlardan sapmalara iliskin testler incelendiginde ise, Breusch-Pagan testi
yardimiyla (p>0,05) verilerin es varyansli bir yapiya sahip olduklari sdylenebilir.
Hesaplanmig olan olabilirik oran testi yardimiyla da uzamsal otoregresif
katsayilarinin anlaml oldugu séylenebilir.

5.2.2.3. Olusturulan Modellerin Birbirleri ile Karsilastirilmasi

Eksik gbzlemlerin gideriimesi sonucunda olusturulan klasik model, en yakin
komsuluk matrisli uzamsal gecikme modeli ve esik uzaklik matrisli uzamsal gecikme
modeli birbirleri ile karsilastirildiginda gerek log olabilirlik degerleri, gerek yapay R
kare degerleri, gerekse AIC degerleri bakimindan, esik uzaklik matrisi kullanilarak
olusturulan uzamsal gecikme modelinin cografi etkilerin modele dahil edilmesi

nedeniyle tercih edilmesi gereken model olduguna karar verilmistir.

5.3. AGIRLIK FONKSIYONLARI YARDIMIYLA AGIRLIK MATRISLERININ
OLUSTURULMASI

Uzamsal modellerin olusturulmasinda literatirde ¢ok sik kullanilan esik uzaklik
agirhik matrisi ve en yakin komsuluk agirlik matrislerinin yani sira 6zel fonksiyonlarin
kullaniimasi ile elde edilen degerler yardimiyla olusturulan matrisler de
kullaniimaktadir. Belirlenen komsuluklara iligkin agirliklarin  olusturulmasinda
fonksiyonlarin kullaniimasi arastirmacilarin gok tercih ettikleri bir yéntem olmamakla
birlikte, sonuglarin sadece sinirdaslk veya uzaklik durumuna gére degil, incelenen
bélgedeki daha 6zel durumlarin ortaya cikariimasi icin farkli etmenlerin de dahil
edilmesi bakimindan 6nem verilmesi gereken bir konudur. Agirlik fonksiyonlari
olusturulurken Kkarsilagilan en blylk sorun fonksiyonun, incelenen birimler
arasindaki uzakhgin artmasi ile etkilesimin azaldigini g0sterecek sekilde

dizenlenebilmesidir.

Galismanin bu asamasinda fonksiyonlar yardimiyla hesaplanacak olan matrislerin

kullaniimasi ile uzamsal modellerin olusturulmasi amaclanmistir. Olusturulan
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fonksiyonlar ilk olarak sinirdas hi¢ komsusu olmayan ada Ulkelerinin ¢aligmadan
cikarilmasi ile olusturulmus verilere, ikinci olarak da ada Ulkeleri dahil her Ulke
kendisine en yakin veya sinirdas olan en az bir illke ile komsu kabul edilerek
olusturulan verilere uygulanmistir. Ancak ada Ulkeleri dahil her Glkenin en az bir
komsu ile iligkilendirildigi verilerle farkli agirhk fonksiyonlari icin olusturulan
modellerin tamami anlamsiz ¢iktigindan bu ¢alismada agiklanmamistir. Calisma
boyunca bir¢ok farkli agirlik fonksiyonu uygulanmig ancak anlamh bulunan Gg¢ tanesi
ayrintilari ile anlatiimistir. Kullanilan veri setine iligskin ¢alisilan agirlik isimleri Tablo
5.11°de gosterilmigtir.

Tablo 5.11. Veriler ve Kullanilan Fonksiyonlarin isimleri

Hic komsusu olmayan ada Ulkeleri caligmadan ¢ikariimigtir. w| ow, | wy

Kullanilan tim agirlik matrislerinde ortak olarak, incelenen (lkelerin birbirlerine
uzaklik degerleri bulunmaktadir. Bu uzaklk degerleri diinya atlasi esas alinarak
Ulkelerin merkez noktalarinin (centroids) birbirlerine uzakliklari hesaplanarak
olusturulmustur. Merkez noktalarin elde edilmesi ve bundan sonra incelenecek olan
agirhk fonksiyonlarina bagh tim analizler “R” programi ile gerceklestirilmistir.
Programinin ¢ahigtirilmasi slirecinde kullanilan kodlardan bazilari Ek-7’de verilmigtir.

Uzaklik degerlerinin santimetre cinsinden elde edilmesi igin belirlenen, Ulkelerin

merkez uzakliklarina iliskin sekil asagida gosterilmistir.

Ulkelerin Merkez Noktalan
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Sekil 5.6. Ulkelerin Baskentleri ve Merkez Noktalarinin Birbirlerine Uzakliklari
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Uzaklk degerleri kullanilarak yapilan bu tarz calismalarda llkelerin baskentlerinin
yerine her bir Ulkenin merkez noktasinin kullaniimasi, agirhdin homojen olarak
gbsteriminde blylk 6nem tasimaktadir. Sekil 5.6'da gdsterilen uzaklik degerleri
dikkate alindiginda Kanada’'nin bagkenti ile ABD’nin bagkenti arasindaki uzakhgi ¢cok
az oldugu gérulmektedir. Dolayisiyla iki Ulkenin ¢ok fazla sekilde etkilesim altinda
olduklari sdylenebilmeliydi. Ancak ylUzélgimlerinin blyUkligl dikkate alindiginda,
sadece baskentleri birbirine yakin diye bu iki Ulkenin neredeyse birbirinin aynisi
oldugunu sdylemek blylk yanlislara neden olacaktir. Bu nedenle merkez noktalarin
Ulkenin genelini daha iyi temsil ettigi distin0lir ve bu tarz calismalarda uzakhk
degderlerinin belirlenmesi icin bu noktalar kullanilir.

5.3.1. wy Agirlik Fonksiyonun Kullanilmasi ile Olusturulan Modeller

Galismanin bu bdéliminde c¢ekirdek (kernel) bant genisligi (h) kullaniimis ve
fonksiyon yardimiyla daha 6zel yapida agirhk matrisleri olusturulmustur. Cekirdek
bant genisligi hesaplanirken “capraz gecerlilik” yéntemi uygulanmis ve bu degerlerin
elde edilmesinde Serdar Demir (2005) tarafindan Delphi-6 yazilimi ile desteklenmis
olarak hazirlanan paket program kullaniimigtir. Bu program bant genigliginin
hesaplanmasinda Gaussian ¢ekirdek fonksiyonlarini veya Epanechnikov ¢ekirdek
fonksiyonlarini kullanmaktadir. Yine Serdar Demir'in (2005) hazirladigi “Regresyon
Fonksiyonlarinin Uyarlanabilir Nadaraya-Watson Cekirdek Kestirimleri” isimli tezinde
cesitli benzetim calismalari ile ispatladigi gibi, Ulkelere iliskin gézlem sayisinin 127
(n>100) olmasi nedeniyle Gaussian ¢ekirdek fonksiyonunun, Epanechnikov ¢ekirdek
fonksiyonundan daha iyi sonuglar verecegine karar verilmistir. Olusturulan matrise
iliskin deg@erler Ek-4’de verilmistir.

CGalismanin bundan sonraki tim asamalarinda bagimli degisken olarak yaklasik
simetrik hale getiriimis olan internet kullanicilari degiskeni alinmistir. Bunun yani
sira diger tum degiskenler bagiml degisken ile birlikte tek tek incelenmis ve ¢apraz
gecgerlilik incelemesi sonucunda bant genigligi tim degdiskenler i¢in yaklasik olarak
-0,3 ve 0,3 olarak bulunmustur. Ancak ilgilenilen cografi bélgeler arasindaki uzakhk
arttikca agirhgin daha dusik degerler almasi gerektigi mantigindan yola gikarak
pozitif bant genigligi dederinin segilmesinin uygun olduguna karar verilmigtir.

Elde edilen bant genisligi yardimiyla yeni bir agirlik fonksiyonu olusturulmustur. Bu
fonksiyon olusturulurken daha 6énce de belirtilen agirlik degerinin odak nokta ve
komsular arasindaki farkin artmasi ile daha distk degerler almasi mantigindan
yola c¢ikarak, fonksiyonun Ussel yapida olusturulmasina karar verilmistir. Bunun

sonucunda fonksiyon,
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1d;
W, = exXp, —5? (51)

seklinde olusturulmustur (Fotheringham, 2006, syf.45). Literatiirde olduk¢a sik
kullanilan bu fonksiyon “Gaussian agirlik fonksiyonu” olarak da adlandirilir.
Fonksiyondaki h degeri ¢ekirdek bant genigligi; d degeri dinya atlasi Uzerinde
Ulkeler arasindaki uzakligi géstermektedir.

Uzamsal modellere ge¢meden o&nce ilk adimda klasik regresyon analizinin
uygulanmasinin gerektigi bilinmektedir. Galismaya eksik gbézlemlerin giderilmesi ile
devam edilecedi disUndldaginden Tablo 5.8 ile gbésteriimis olan klasik model
sonuglari gecerlidir.

CGalisilacak uzamsal modeli belirlemek amaciyla w; agirlik matrisi dikkate alinarak
elde edilmis olan uzamsal bagimlilik istatistikleri tabloda g&sterilmigtir.

Tablo 5.12. Uzamsal Bagimlilik istatistikleri

UZAMSAL BAGIMLILIK ISTATISTIKLERI

Deger S.D. Olasilik (p)
Lagrange Carpani (gecikme-lag) 0.1026 1 0.07469
Robust LM (gecikme) 0.0186 1 0.08406
Lagrange Carpani (hata-error) 0.6294 1 0.42760
Robust LM (hata) 0.5454 1 0.46020

Elde edilen istatistikler incelendiginde Lagrange Gecikme Carpani igin elde edilen
degerin anlaml ¢ikmasindan dolayr wy agirlik matrisi ile uzamsal gecikme model
olusturularak devam edilmesinin uygun oldugu belirlenmistir. Olusturulan gecikme
modeline iliskin sonuglar Tablo 5.13’te gdsterilmistir.

Klasik modelde c¢alismada bulunan toplam vergi orani ve en son teknolojinin
ulasilabilirligi degiskenleri tim modellerde anlamsiz bulunmalari ve simetrik hale
getirilememesi nedeniyle, yeni agirlik matrislerinin kullanildigi uzamsal modellerin
elde edilmesi sdrecinde calismadan c¢ikariimigtir. Bu degiskenler c¢ikarilmadan
model olusturuldugunda tam c¢oklu baglanti sorunu ile kargilagiimis ve analizlerden
sonug alinamamistir. Bu nedenle ilgilenilen model ve daha sonra olusturulacak tim

modellerde bu iki degisken calisma diginda birakiimistir.
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TabI05.13. W1 Aélrllk Matrisli Uzamsal Gecikme Modeline iliskin Sonuclar
UZAMSAL GECIKME MODELI SONUC

Gobzlem Sayisi 1103
Degisken Sayisi 9 Log Olabilirlik :-43.01999
Serbestlik Derecesi 194 AIC :104.04
DEGISKEN KATSAYI STD. HATA T OLASILIK
Sabit 5.9682e-01 1.9940e-01 2.9930 0.002762
Agirlik (w;) -0.00014521 0.0000720 2.0236 0.043011
Tel. Hatti 2.1872e-01 4.0640e-02 5.3820 7.365e-08
Int. Sunuculari 7.1212e-02 5.1284e-02 1.3886 0.164960
Elek. Uretimi 5.5577e-06 1.2516e-05 0.4441 0.657006
Egt. Harcamasi 6.1151e-02 2.8833e-02 2.1209 0.033933
Kisisel Bilg. 1.5368e-01 1.0771e-01 1.4268 0.153642
Yenilik Kap. 6.0269e-02 6.7255e-02 0.8961 0.370183

Modeli olusturan degiskenler incelendiginde sabit, wy agdirligi, telefon hatti sayisi ve
egitim harcamalari degiskenlerinin anlamli olduklari belirlenmigtir. Elde edilen
sonuglar Tablo 5.8'de gbsterilen klasik modele iliskin sonuglar karsilastirildiginda,
uzamsal modelde anlaml olan degisken sayisinin daha fazla oldugu gdértlmdastar.
Bunun yani sira AIC degeri (104.04), 103 gdzlemli klasik model igin hesaplanan
degerden daha diisiik cikmistir. iki modelden birinin tercih edilmesi durumunda
klasik model dikkate alinmalidir.

Olusturulan modelden elde edilen artiklarin uzamsal otokorelasyona sahip olup

olmadiklarinin incelenmesi icin kullanilan Moran | test degeri,
Moran /istatistik degeri : 0.9349

p-degeri :0.3499

olarak hesaplanmistir. Elde edilen Moran | test istatistigine gbére w; agirhdi ile
olusturulmus olan modelden elde edilen artik degerlerinde uzamsal otokorelasyonun
bulunmadidi (p>0.05) belirlenmigtir. Uzamsal otokorelasyonun bulunmamasi
verilerde herhangi bir sekilde kimelenmenin olmadigini, dolayisiyla bu agirlik ile
olusturulmus olan modelde cografi anlamda verilerin bir arada kimelenmesinin

6ndne gegcildigi séylenebilmektedir.
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Sekil 5.7. wy Agirligi icin Elde Edilen Moran | Sacilim Grafigi

Moran [ sagilim grafigi incelendiginde test istatistiginden elde edilen sonuclara
benzer sekilde verilerin birbirinden bagimsiz sekilde dagildiklarr gérilmektedir.
Olusturulan grafikte gérildigu gibi, standartlastiriimis bagimli degisken ve bagiml
degiskenin uzamsal gecikmeli haline iligkin olusturulan sekilde verilerin 2o
arasinda dagilmalari beklenmektedir. Ancak sekilde de gdérulecegi gibi [-2, 2] icin
olusturulan kutunun disinda bazi gézlemlerin oldugu belirlenmigtir. Bu gézlemler igin
calismada etkin gézlemler olduklari séylenebilir. Bu etkili Glkelerin hangileri olduklar
ve bunlarin belirlenmesinde kullanilan istatistikler Tablo 5.14’de gosterilmistir.

Tablo 5.14. Etkin Gozlemler

7 |Banglades [-0.10 [0.09 [-0.10 [1.06 * |0.00
13 | Brezilya 0.07 |0.06 [0.36 |0.81 * [0.06
17 |Kambocya [0.07 [-0.06 [0.07 [1.06 * |0.00
20 |Cad 0.03 |-0.02 [0.03 [1.06 * [0.00
22 |[Cin 0.15 |-0.06 [0.25 [0.91 * [0.03
31 | Etiyopya -0.08 |0.07 [-0.08 [1.07 * [0.00
35 |Amanya [-027 [0.42 053 * [0.85 * |0.13
66 |Hollanda [0.15 [-0.20 [-022 [1.06 * [0.02
78 |Rusya 0.05 |0.07 [0.33 [0.85* [0.05
86 |isvec 0.10 [-0.13 [-0.15 [1.06 * [0.01
89 |Tacikistan [0.02 [-0.02 [0.02 [1.07 * [0.00
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w; agirhik matrisi ile olusturulmus gecikme modelinin sonuglari ve etkin olarak
belirlenen bu Ulkelerin diger Ulkelerden farkh ¢ikma nedenleri, diger agirlik
matrislerinden elde edilen sonuglarla karsilastirilarak calismanin devaminda

sunulacaktir.

5.3.2. w, Agirlik Fonksiyonun Kullanilmasi ile Olusturulan Modeller

Agirlik matrisini olusturmak igin kullanilan fonksiyon,
w,=d™" (5.2)

seklinde verilmigtir. Bu fonksiyonda kullanilan d uzaklik degerlerini, h ise bir dnceki
bélimde hesaplanma sekli aciklanan c¢ekirdek bant genisligini gdstermektedir.
Gatrell (1983) calismalarinda bu agirlik fonksiyonunu, bant genisliginin yerine 6 >0
olacak sekilde bir parametre tanimlayarak kullanmistir. Bu agirhk matrisinin de
olusturulmasinda, yakin bdlgelerin birbirlerini uzak bélgelere oranlara daha fazla
etkiledigi mantigi esas alinmistir. Bu matrise iliskin degerler Ek-5'de gdsterilmistir.

Tablo 5.8'de gosterilen klasik regresyon sonugclari, bu agirhk matrisinin kullanimdan
6nce de gecerlidir. Klasik regresyon sonuglarinin elde edilmesinin ardindan w;, igin

uzamsal bagimhlik istatistikleri incelenmigtir.

Tablo 5.15. Uzamsal Bagimlilik istatistikleri

UZAMSAL BAGIMLILIK ISTATISTIKLERI

Deger S.D. Olasilik (p)
Lagrange Carpani (gecikme-lag) 0.9652 1 0.03259
Robust LM (gecikme) 0.5821 1 0.04455
Lagrange Carpani (hata-error) 0.9208 1 0.33730
Robust LM (hata) 0.5377 1 0.46340

Elde edilen istatistikler incelendiginde Lagrange Gecikme Carpani igin elde edilen
degerin anlaml ¢ikmasindan dolayr w, agirlik matrisi ile uzamsal gecikme model
olusturularak devam edilmesinin uygun oldugu belirlenmigstir. Olusturulan gecikme
modeline iliskin sonuglar Tablo 5.16'da gdsterilmistir.
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TabI05.16. W2 Aélrllk Matrisli Uzamsal Gecikme Modeline iliskin Sonuclar
UZAMSAL GECIKME MODELI SONUC

Gobzlem Sayisi 1103
Degisken Sayisi 9 Log Olabilirlik :-56.64018
Serbestlik Derecesi 194 AIC :103.79
DEGISKEN KATSAYI STD. HATA OLASILIK
Sabit 5.9813e-01 1.9909e-01 3.0043 0.002662
Agirlik (wo) 0.0012042 0.0006390 1.8848 0.059463
Tel. Hatti 2.1169e-01 4.0518e-02 5.2247 1.745e-07
Int. Sunuculari 7.2217e-02 5.0707e-02 1.4242 0.254389
Elek. Uretimi 6.4881e-06 1.2613e-05 0.5144 0.606982
Egt. Harcamasi 6.1374e-02 2.8796e-02 2.1313 0.033063
Kisisel Bilg. 1.5586e-01 1.0757e-01 1.4488 0.147385
Yenilik Kap. 5.4666e-02 6.6877e-02 0.8174 0.413695

Modeli olusturan degiskenler incelendiginde w; agirlidi ile olusturulan uzamsal
gecikme modeline benzer sekilde sabit, w, agirligi, telefon hatti sayisi ve egitim
harcamalari degiskenlerinin anlamli olduklari belirlenmistir. Bunun yani sira AIC
degeri 103.79 olarak hesaplanmigtir. Hesaplanan deger ilk agirlik ile hesaplanan
degerden daha dustk ciktigi icin, w, agirlik matrisi ile olusturulan modelin tercih
edilebilir bir model oldugu séylenebilir.

Model igin elde edilen artiklarin uzamsal otokorelasyona sahip olup olmadiginin
incelenmesi i¢cin Moran /istatistik degeri,

Moran /istatistik degeri : 1.098

p-degeri :0.2722

olarak hesaplanmigtir. Elde edilen sonuca gére w, agirligi ile olusturulmus olan
modelden elde edilen artik degerlerinde uzamsal otokorelasyonun bulunmadigi
(p>0.05) belirlenmistir. Test istatistiginin sonucuna gbére verilerin kendi igcerisinde
kimelenmedikleri, dolayisiyla olusturulan gecikme modelinde uzamsal etkilerin

ortadan kaldirildigi ve konumlarin belirleyici etkilerinin azaltildig1 séylenebilir.

Standartlastirilmis bagimli  degisken ve standartlastirilmis bagimli  degiskenin
gecikmelerine iligkin Moran [/ test deg@eri referans alinarak olusturulan Moran sagilim
grafigi Sekil 5.8'de gosterilmigtir.
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Sekil 5.8. w2 Agirhigi icin Elde Edilen Moran | Sacilim Grafigi

Moran [ sagihm grafigi incelendiginde test istatistiinden elde edilen sonuglara

benzer sekilde verilerin birbirinden bagimsiz sekilde dagildiklari gériimektedir. Elde

edilen sekilde etkin gbézlemlerin oldugu gortlmektedir. Bu gézlemlerin hangi tlkelere

ait olduklan ve tespit edilmesinde kullanilan istatistiklere iligkin sonuglar Tablo

5.17°de gosterilmigtir.

Tablo 5.17. Etkin Gozlemler

5 Avusturya -0.24 0.36 |0.45_* |0.92_* |0.09 0.03
7 Banglades |-0.07 0.06 |-0.07 1.06_* |0.00 0.04
13 | Brezilya 0.05 0.04 0.23 0.93_* ]0.03 0.01
19 | Kanada 0.27 -0.38 [-0.43 _* |0.97 0.09 0.04
20 |Cad 0.03 -0.03 |0.03 1.06_* |0.00 0.04
31 Etiyopya -0.04 0.04 |-0.04 1.07_* |0.00 0.05
35 | Almanya -0.31 0.49 |[0.62_ * |0.79_* |0.17 0.03
66 | Hollanda 0.06 -0.08 |-0.09 1.08_* ]0.00 0.06
89 | Tacikistan 0.05 -0.04 | 0.05 1.07_* ]0.00 0.04

w; agirhk matrisi ile olusturulan

modelden farkh olarak w, agirlik matrisi ile

olusturulan modelde, Kambogya, Cin, Rusya ve isve¢ etkin gézlem olarak

hesaplanmazken, digerlerinden farkli olarak Avusturya ve Kanada etkin olarak
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belirlenmigtir. Ayrica etkin oldugundan stphelenilen gbzlem sayisinin azalmasi,

modelin veriler igin daha uyumlu oldugunun gdstergesi olabilir.

5.3.3. w3 Agirlik Fonksiyonun Kullanilmasi ile Olusturulan Modeller

Uzamsal modellerle galisilirken verilerin konumlarinin etkilerini modele dahil edip,
kestirimlerin daha tutarli olmasina imkan saglayan agirlik matrisinin degisik yollarla
olusturulabilecegi belirtiimisti. Galismanin bu kisminda da farkl bir agirlik fonksiyonu
yardimiyla agirlik matrisi olusturulmustur.

Ulkelerin internet kullaniminin incelendigi modelde sadece iilkelerin birbirlerine gére
uzakliklarinin degil, farkli etkilerin de model sonucunda degisikliklere neden oldugu
distindlmistir. incelenebilecek bircok etken vardir. Ancak bu calisma icin Birlesmis
Milletler Kalkinma Programi (UNDP) cercevesinde olusturulan “insani Gelisme
indeksi” (Human Development Index - HDI) (URL-4, 2008) bir etken olarak
alinmistir. Bu indeksin segilmesinin nedeni, indeksin hesaplanmasi igin bir¢ok farkh
kriteri binyesinde barindirmasidir. Bilindigi gibi HDI, yagsam siresi indeksinin, egitim
indeksinin ve GSMH indeksinin bir araya getiriimesi ile Ulkeleri gelismis, gelismekte
olan ve az gelismis olmak Ulzere U¢ kategoriye ayirmayl saglayan degerlerden
olusmaktadir. Calismada sadece uzakliklarin degil, tim bu faktérlerin internet
kullanimi Gzerindeki etkilerini gérmek amaciyla w; olarak isimlendirilen ve uzakhgin
yani sira incelenen Ulkelerin HDI degerlerinin birbirlerine oranlarinin da dahil edildigi
agirhk matrisinin  kullaniimasi amaglanmistir. Bu matrisi icin elde etmek igin

olusturulan fonksiyon bu calismada,

-0
HDI,
wy, =d | L (5.3)
HDI,

seklinde gosterilmistir. Fonksiyonda d Ulkelerin merkez noktalari arasindaki uzakligt,
h c¢ekirdek bant genisligini, HDI;; i ve j Ulkelerinin insani gelisme indeks degerlerini,
0 ise bilinmeyen parametreyi gostermektedir. Bu parametrenin, uzakliklar arttikga
Ulkelerin birlerini daha az etkilemeleri mantigindan yola ¢ikarak (0,1] arasinda deger
almasi gerektidi belirlenmigtir. Egder indeks degerinin etkisi fonksiyona dabhil
edilecekse 0 degerini alamayacagi cok aciktir. En uygun & degerinin belirlenmesi
icin uzamsal modelde belirlenen agirlik matrisini kullanarak farkli & degerleri icin
modeller olusturulmus ve bu modellerden elde edilen AIC degerleri
karsilastiriimistir. Kargilastirmaya iliskin sonuglar Sekil 5.9'daki gibi gdsterilmistir.
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Sekil 5.9. Optimum Delta Degerinin Belirlenmesi icin Kirilma Noktasinin Tespit Edilmesi

o ’nin alacagi degerin 0 olamayacagi belirtilmisti. Dolayisiyla sekil incelendiginde
kirlima noktasinin 0,1 oldugu gérilmektedir. Buradan yola ¢ikarak incelenen agirlik
matrisi ile olusturulan modelde kullanilacak optimum & degerinin 0,1 olmasina karar
verilmistir. Bu degerin belirlenmesi ile 103 gd6zlemi igeren veri setine uzakliklarin
yani sira insani gelismiglik indeks degerinin de dahil edildigi agirlik matrisini

olusturmak igin kullanilacak fonksiyon,

Hpr Y
w, =d " —~ (5.4)
HDI

olarak diizenlenmistir. Matrise iliskin degerler Ek-6’da gdsterilmigtir.

Agirhk fonksiyonun belirlenmesinin ardindan uzamsal modellerden hangisinin tercih
edilmesi gerektigini gosteren uzamsal bagimlilik istatistikleri hesaplanmigtir.

Tablo 5.18. Uzamsal Bagimlilik istatistikleri

UZAMSAL BAGIMLILIK ISTATISTIKLERI

Deger S.D. Olasilik (p)
Lagrange Garpani (gecikme-lag) 0.9847 1 0.03210
Robust LM (gecikme) 0.5983 1 0.04392
Lagrange Carpani (hata-error) 0.9193 1 0.33770
Robust LM (hata) 0.5329 1 0.46540
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Uzamsal bagimhlk istatistikleri yardimiyla ¢calismaya uzamsal gecikme modeli ile

devam edilmesine karar verilmigtir.

modeline iliskin sonuglar tablodaki gibi bulunmustur.

Buradan yola cikarak uzamsal gecikme

TabI05.19. W3 Aélrllk Matrisli Uzamsal Gecikme Modeline iliskin Sonuclar
UZAMSAL GECIKME MODELI SONUC

Gobzlem Sayisi 1103
Degisken Sayisi 9 Log Olabilirlik :-42.89069
Serbestlik Derecesi 194 AIC :103.78
DEGISKEN KATSAYI STD. HATA T OLASILIK
Sabit 5.9782e-01 1.9907e-01 3.0031 0.002673
Agirlik (ws) 0.0012124 0.0006440 1.8815 0.05771
Tel. Hatti 2.1172e-01 4.0467e-02 5.2319 1.678e-07
Int. Sunuculari 7.2201e-02 5.0704e-02 1.4240 0.154456
Elek. Uretimi 6.4930e-06 1.2612e-05 0.5148 0.606686
Egt. Harcamasi 6.1402e-02 2.8796e-02 2.1323 0.032982
Kisisel Bilg. 1.5587e-01 1.0757e-01 1.4490 0.147342
Yenilik Kap. 5.4612e-02 6.6874e-02 0.8167 0.414127

w3 agirligi ile olusturulan uzamsal gecikme modelinde sabit, w; adirhigi, telefon hatti
sayisi ve egitim harcamalari degiskenlerinin anlamli olduklari belirlenmistir. Bunun
yani sira AIC degeri 103.78 olarak hesaplanmistir.

Model igin elde edilen artiklarin uzamsal otokorelasyona sahip olup olmadiginin

incelenmesi i¢in hesaplanan Moran [ istatistik degeri,
Moran /istatistik degeri : 1.0972
p-degeri :0.2726

olarak bulunmustur. Elde edilen sonuca gére ws agirhdi ile olusturulmus olan
modelden elde edilen artik degerlerinde uzamsal otokorelasyonun bulunmadigi
(p>0.05) belirlenmisgtir.

Standartlastirilmis bagimli  degisken ve standartlastirilmis bagimli  degiskenin
gecikmelerine iligkin Moran [/ test deg@eri referans alinarak olusturulan Moran sagilim
grafigi, Sekil 5.10°’da gdsterilmigtir.
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Sekil 5.10. w3 Agirhgi icin Elde Edilen Moran | Sacilim Grafigi

Moran [ sagilim grafiginde Moran / testinde elde edilen sonuglara uygun olarak
verilerin birbirinden bagdimsiz sekilde dagildidi, dolayisiyla bir etkilesim icerisinde
olmadiklari séylenebilmektedir. Elde edilen sekilde belirtilen kutunun dusunda kalan
ve etkin Ozellige sahip gbzlemlerin oldugu gériimektedir. Bu gbdzlemlerin kag
numarah Ulkelere ait oldugu ve bunlarin belirlenmesinde kullanilan test degerleri
Tablo 5.20’de gosterilmistir.

Tablo 5. 20. Etkin Gozlemler

5 | Avusturya -0.24 036 [0.44_* 10.92 * |0.09 0.03
7 Banglades |-0.07 0.07 |-0.07 1.06_* |0.00 0.04

13 | Brezilya 0.05 0.04 ]0.23 0.93_* |0.02 0.01
19 |Kanada 0.27 -0.37 |-0.43 * |0.97 0.09 0.04
31 | Etiyopya -0.04 0.04 |-0.04 1.07_* 10.00 0.05
35 | Almanya -0.31 049 ]0.62_* |0.79_* |0.17 0.03

66 | Hollanda 0.06 -0.08 [-0.09 1.08_* ]0.00 0.06
89 | Tacikistan 0.04 -0.04 |0.04 1.07_* |0.00 0.04
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Burada bulunan etkin gbézlemler w, agirligi ile hesaplanan modelde elde edilen etkin
gbézlemlerle, bir Glkenin durumu hari¢, ayni ¢cikmistir. Gad, w, agirlik matrisi ile
hesaplanan modelde etkin gézlem iken, ws ile hesaplanan modelde etkin gézlem
olarak hesaplanmamistir.

5.3.4. Farkh Agirlik Fonksiyonun Kullaniimasi ile Olusturulan Modellerin
Birbirleri ile Kargilagtiriimasi

Galismanin ilgilenilen béliminde ¢ farkl agirhk matrisi  kullaniimistir. Bu
matrislerden w; olarak isimlendirileni literatirde “Gaussian” olarak adlandirilan
agirhk fonksiyonundan tdretilmis bir matrisken, w, olarak g0sterilen ve “ters
fonksiyon” olarak isimlendirileni ¢ekirdek bant genisliginin fonksiyona dahil edilmesi
ile elde edilmis olan agirhk matrisidir. ws olarak isimlendirilen son matris ise
literatirde hentz kullanilmamis ve bu g¢alisma igin 6zel olarak hazirlanmis olan,
insani gelismislik degerlerinin fonksiyonlastirilmasi yardimiyla elde edilmis agirlik
matrisidir. Ug¢ farkli agirlk matrisi ile olusturulmus olan modeller birbirleri ile
karsilastiriip kullanimini en uygun bulunan model belirlenmeye calisiimistir. Uc
matris yardimiyla olusturulan modellere iligkin sonuglar Tablo 5.21°de gdsterilmistir.

Tablo 5.21. Farkh Agirlik Matrisleri ile Olusturulan Modellere iliskin Sonuclar
w; AGIRLIK MATRISI w; AGIRLIK MATRISI  ws AGIRLIK MATRISI

ILE OLUSTURULAN ILE OLUSTURULAN ILE OLUSTURULAN
MODEL SONUGCLARI MODEL SONUCLARI  MODEL SONUCLARI

B Deger Olasilk Deger Olasilk Deger Olasilk
% § | Standart Hata 0.36741 0.36695 0.36694
(_g'}é:” Log Olabilirlik -43.01999 -56.64018 -42.89069
= [ac 104.04 103.79 103.78
Agirlik (W) 5.9682e-01 | 0.002762 | 5.9813e-01 | 0.002662 | 5.9782e-01 | 0.002673
Sabit -0.00014521 | 0.043011 | 0.0012042 | 0.059463 | 0.0012124 | 0.05771
Tel. Hatti 2.1872e-01 | 7.365e-08 | 2.1169e-01 | 1.745e-07 | 2.1172e-01 | 1.678e-07
£ ['Int. Sunucular 7.1212e-02 | 0.164960 | 7.2217e-02 | 0.254389 | 7.2201e-02 | 0.154456
g Elek. Uretimi 5.5577e-06 | 0.657006 | 6.4881e-06 | 0.606982 | 6.4930e-06 | 0.606686
Egt. Harcamasi 6.1151e-02 | 0.033933 | 6.1374e-02 | 0.033063 | 6.1402e-02 | 0.032982
Kisisel Bilg. 1.5368¢-01 | 0.153642 | 1.5586e-01 | 0.147385 | 1.5587e-01 | 0.147342
Yenilik Kap. 6.0269¢-02 | 0.370183 | 5.4666e-02 | 0.413695 | 5.4612e-02 | 0.414127
E Moran | Testi 0.9349 0.3499 1.098 0.2722 1.0972 0.2726

Uc model icin hesaplanmis olan test incelendiginde; Moran / testi tim modellerin
artiklarinda uzamsal otokorelasyon sorunun olmadigini géstermekte ve incelenen

tim modellerde otoregresif katsayinin anlamli oldugunu géstermektedir.
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Modellerde kullanilan degiskenlerden agirligin, sabit terimin, telefon hatti sayisinin
ve egitim harcamalarinin her ¢ modelde anlamli ¢ikan degiskenler olduklari
gb6rulmektedir.

103 gb6zlem icin incelenen klasik modelde de ayni degiskenlerin anlamh ¢iktiklari
tespit edilmigtir. Buradan yola c¢ikarak verilere klasik model uygulamak yerine
uzamsal konumlarinin da dikkate alindigi uzamsal gecikme modellerinin
kullaniimasinin uygun olduguna karar verilmistir. Bu modellerden hangisinin daha
tercih edilebilir olduguna karar verebilmek icin karsilastirma &lglleri dikkate
ahinabilir. Bu durumda en blyik log olabilirlik ve en kiigik AIC degerine sahip olan

ve ws agirlik matrisi ile olusturulmus olan modelin kullaniimasi énerilmektedir.

Uc modeldeki etkin gdzlemler incelendiginde Almanya’nin diger tim iilkelerden cok
farkll olarak etkin ¢iktigi belirlenmigtir. Bu nedenden dolayi analizin devaminda bu

g6zlem galismadan ¢ikariimig ve uzamsal istatistikler incelenmistir.

Tablo 5.22. Almanya’nin Cikarildigi Veri Setinin Uzamsal Bagimlilik istatistikleri
UZAMSAL BAGIMLILIK iSTATISTIKLERI

W, W, W,
Deger | Olasilik Deger | Olasilik Deger | Olasilik

Lagrange Carpani
(gecikme-lag)
Robust LM
(gecikme)
Lagrange Carpani
(hata-error)
Robust LM

(hata)

0.4437 0.5054 2.1649 0.1412 2.1992 0.1381

0.2175 0.6409 1.522 0.2173 1.5529 0.2127

0.7346 0.3914 1.0597 0.3033 1.0579 0.3037

0.5084 | 0.4758 | 0.4169 | 0.5185 | 0.4117 | 0.5211

Tablo 5.22'de verilmis olan sonuglar incelendiginde Almanya’nin veriler arasindan
cikarildigr durumda uzamsal analizlerin yapilmasinin uygun olmadigi belirlenmistir.
Bu nedenden dolay! Aimanya’nin etkin gdzlem olarak belirlenmesine ragmen veriler

arasinda birakilmasina karar verilmigtir.

Fazla sayida etkin gbézlem c¢ikmasindan dolayr analize yeni bir degisken
eklenmesine karar verigsmistir. Bu deg@isken ¢ model de etkin ¢gikan gbézlemlerin bir
olarak kodlandigi kukla degisken olarak diizenlenmistir. Bu degiskenin de modele
dahil edilmesi ile uzamsal analizlerin uygulanabilirligini incelenek amaciyla uzamsal

bagimlilik istatistikleri elde edilmis ve Tablo 5.23’deki gibi gdsterilmistir.
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Tablo 5.23. Kukla Degisken Eklenmesi ile Elde Edilen Uzamsal Bagimlilik istatistikleri
UZAMSAL BAGIMLILIK iSTATISTIKLERI

W,
Deger | Olasiik | Deger | Olasilik | Deger | Olasilik

0.4443 0.5050 1.1514 0.2833 1.7880 0.1812

Lagrange Carpani
(gecikme-lag)
Robust LM
(gecikme)
Lagrange Carpani
(hata-error)
Robust LM

(hata)

0.1860 | 0.6663 1.7685 | 0.1836 1.1685 | 0.2797

1.1247 0.2889 1.3524 0.2449 1.3505 0.2452

0.8664 | 0.3520 | 0.7353 | 0.3912 | 0.7310 | 0.3925

Sonuglar incelendiginde etkin gézlemler icin olusturulan kukla degiskenin kullanildigi

verilere uzamsal analizlerin yapilmasinin uygun olmadigi belirlenmistir.

Galismada kullanilan g farkl agirlik matrisi yardimiyla olusturulan modellerde ayni
degiskenlerin istatistiksel olarak anlamsiz ¢iktiklari belirlenmistir. Farkli bir yaklagim
olmas! agisindan anlamsiz bulunan tim degiskenler calismadan cikarilmis ve
uzamsal analizlerin uygulanabilirligini sinamak amaciyla uzamsal bagimlilik

istatistikleri hesaplanmigtir.

Tablo 5.24. Anlamsiz Bulunan Degiskenlerin Cikartiimasi ile Hesaplanan Uzamsal Bagimhlik
Istatistikleri

UZAMSAL BAGIMLILIK iSTATISTIKLERI

W,
Deger | Olasilik Deger | Olasilik Deger | Olasilik

0.1026 | 0.8917 | 0.9652 | 0.3259 | 0.9847 | 0.3210

Lagrange Carpani
(gecikme-lag)
Robust LM
(gecikme)
Lagrange Carpani
(hata-error)
Robust LM

(hata)

0.0186 | 0.8917 | 0.5821 0.4455 | 0.5983 | 0.4392

0.6294 | 0.4276 | 0.9208 | 0.3373 | 0.9193 | 0.3377

0.5454 | 0.4602 | 0.5377 | 0.4634 | 0.5329 | 0.4654

Tablo 5.24'de verilen sonuglar incelendiginde, anlamsiz degiskenlerin ¢ikartiimasi
ile olusturulan verilere uzamsal analizlerin uygulanmasinin uygun olmadigina karar

verilmigtir.

5.4. MODELIN GECERLILIGININ INCELENMESIi VE TAHMINLER

Calismanin bu béliminde olusturulan agirlik matrisleri ile elde edilen modellerin
gecerliligi sinanacaktir. Bu sinamanin yapilmasindan énce modellerde kullanilan

“doénisturdlmus internet kullanimi” degiskeninin, uzamsal gecikmeli modellerinden
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elde edilen “uzamsal gecikmeli doénUstirGimis internet kullanimi” degerleri ile

sacilim grafikleri incelenmistir.
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Sekil 5.11. (a) w1 Agirhk Matrisi, (b) w2 Agirlik Matrisi, (c) ws Agirlik Matrisi ile Olusturulmus
Modelde ( y — gecikmisy ) Gizimleri (d) a-b-c Sekillerinin Ust Uste Gosterilmesi

(a) sacihm grafiginde w; agirlik matrisi kullanilarak olusturulan modeldeki bagimh
degdisken ile gecikmeli bagimli degisken arasindaki iligki, (b) sagiim grafiginde w,
agirhk matrisi kullanilarak olusturulan modeldeki bagimli degisken ile gecikmeli
bagimli degigsken arasindaki iligki ve (c) sagiim grafiginde ws; agirhik matrisi
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kullanilarak olusturulan modeldeki bagimli degisken ile gecikmeli bagimli degisken
arasindaki iligki gértlmektedir. Aslinda her ¢l de birbirinin aynisi gibi gériinse de
aralarinda farkhliklar vardir. Hesaplanan degerler arasindaki farklar, (a), (b) ve (c)
tablolarinin Gst Uste cizilmesi sonucunda (d) seklindeki gibi g&sterilmistir. Bu
degerlerden kaynaklanan farkhliklar etkin gbézlemlerin agirliktan agirhga cok az da

olsa farkli gikmasina neden olmustur.
Bu calismada modellerin gegerliliginin incelenmesi icin izlenen ydntem su sekildedir:

e 103 gbzlemli veri seti, Ulkelerin birbirleri ile komsuluklari dikkate alinip, 28 ve 75
g6zlem icerek iki gruba ayriimigtir.

e 28, 75 ve 103 gobzlemli veriler icin uzamsal gecikme modelleri ayri ayri
olusturulmus ve bu modellerde [(y—&)/n] degerleri hesaplanmistir. Beklenen
durum ayni agirlik igin 2 gruba bdélinmus verilerin degerlerinin yaklasik olarak

ayni cilkmasidir.

e En son adimda 2 gruba ayrilmis veriler ile hesaplanmis olan modellerden elde
edilen kestirimler ile orijinal degerler arasindaki korelasyonlar incelenmistir.

TOm adimlarda elde edilen sonuglar Tablo 5.25’de gdsterilmistir.

Tablo 5.25. 28-75-103 Gézlemli Verilerle Gegetliligin incelenmesi icin Hesaplanan Degerler

[G=35)1n] | [=5)n] |[-5)n]

0,1262 0,1093 0,1350 0,8838 0,9237 0,9196
0,1271 0,1102 0,1346 0,8829 0,9230 0,9199
0,1271 0,1103 0,1346 0,8829 0,9230 0,9199

Hesaplanan degerler incelendiginde w, ve w; agdirlik matrisleri ile olusturulmus olan
modellerin, wy agirlik matrisi ile olusturulmus olan modelden daha gecerli olduklar
stylenebilir. Modeller icin elde edilen istatistikler de dikkate alindiginda, internet
kullaniminin incelendigi ve 103 Ulkenin bilgilerini iceren veriler igin, ws agirlik matrisi
ile olusturulan modelin tahminlerde kullaniimasinin, diger modellere gére daha

uygun sonuglar verebilecegi séylenebilir.

Galismanin en son asamasinda elde edilen modeller yardimiyla tahminler
yapilacaktir. Burada amag incelenen (lkeler arasinda bulunan Tirkiye’'nin internet
kullanimina iligkin  bilgileri yardimiyla, sinirdag komsularinin  Tirkiye’nin
degerlerindeki degisimlere nasil tepki vereceklerinin ortaya gikariimasidir. Buradaki

degisimin incelenmesi icin iki durum géz 6éniine alinmistir. ilk durumda Tirkiye'de
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internet kullaniminin %1 oldugu, ikinci durumda da bu oranin %100 oldugu kabul
edilmigtir. Buradan yola c¢ikarak her iki durumun, komsu Ulkelerin internet
kullanimlari Gzerinde pozitif veya negatif artis miktarlari incelenmistir. Elde edilen
sonuglar Tablo 5.26'de gdsterilmistir.

Tablo 5.26. Farkli Agirlik Matrisleri ile Tiirkiye icin Yapilan Tahminler

Tirkiye'nin Internet Kullanimi %1 Olsaydi |Tlrkiye'nin Internet Kullanimi %100 Olsaydi

ULKE ARTIS (%) ULKE ARTIS (%)
Suriye 0,597 Suriye 2,769
Yunanistan 0,596 Gorcistan 2,768
Gircistan 0,596 Bulgaristan 2,768
Bulgaristan 0,596 Ermenistan 2,768
Ermenistan 0,596 Yunanistan 2,767

Tirkiye'nin Internet Kullanimi %1 Olsaydi

Tirkiye'nin Internet Kullanimi %100 Olsaydi

ULKE ARTIS (%) ULKE ARTIS (%)

Suriye 2,546 Suriye 11,818
Ermenistan 2,254 Ermenistan 10,464
Gircistan 2,201 Gurcistan 10,216
Bulgaristan 2,201 Bulgaristan 10,216
Yunanistan 2,108 Yunanistan 9,787

Tirkiye'nin Internet Kullanimi %1 Olsaydi

Tirkiye'nin Internet Kullanimi %100 Olsaydi

ULKE ARTIS (%) ULKE ARTIS (%)
Suriye 2,562 Suriye 11,892
Ermenistan 2,253 Ermenistan 10,459
Gircistan 2,206 Gurcistan 10,239
Bulgaristan 2,186 Bulgaristan 10,148
Yunanistan 2,07 Yunanistan 9,609

Tarkiye'de internet kullanimi verilerde %16,56 olarak gdsterilmigtir. Tablo 5.23'de
gOsterilen degerlere gére Tarkiye'nin internet kullanim orani %1’e de disse, %100’e
de giksa komsularinin internet kullanimini arttirici yénde bir etki yapmaktadir. Oyle
Ki; w; ile gobsterilen birinci agirhk matrisi kullanilarak olugturulan modelde,
Tarkiye’nin internet kullanimi %1 olsaydi, bu durum Suriye’nin internet kullaniminda
%0,597 oranin da bir artisa neden olmaktayken, Tirkiye'nin internet kullanimi %100
olsaydi, Suriye’nin oraninda %2,769 oraninda bir artisa neden olacakti. Diger
degerler de benzer sekilde yorumlanabilir.

Oransal anlamda en buyUk artiglarla, ws olarak gdsterilen G¢lnci agirlik matrisinin

kullaniimasi ile olusturulmus modelin tahminlerinde karsilasiimigtir.
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6. SONUC VE ONERILER

Farkli uzamsal agirlik fonksiyonlari kullanilarak uzamsal regresyon analizinin
uygulandigi bu calismada 6ncelikle veriler incelenmis ve eksik gbézlemlerin varligi
belirlenmistir.  Ulkelerin internet kullanim oranlarinin  gesitli  degiskenlerle
aciklanmasini saglamak amaciyla ilk bélimde veriler, bu sekilleriyle alinmis ve en
yakin komsuluk ve esit uzakhk agirlk matrisleri kullanilarak uzamsal regresyon
analizi uygulanmistir. Bu bélimde verilerdeki eksikliklerin agirlik fonksiyonlarinin
kullaniimasini engelledigi belirlenmigtir. Bu nedenden dolayr sadece komsulugu
esas alan agirlik fonksiyonlari ile igslemler yapilabilmistir.

Uygulamanin sonraki bélimunde verilerdeki eksiklikler EM algoritmasi ile giderilmis
ve kullanilan tim degiskenler yaklasik simetrik hale getirilmistir. Burada da en yakin
komsuluk ve esik uzaklik matrisleri kullanilmis, ancak sadece uzakliklarin dikkate

alindigi agirlik matrisleri ile olusturulan modeller igin sonuglar yazilmistir.

Galismanin asil amaci olan uzamsal agirlik fonksiyonlarinin kullanimi bir sonraki
boélimde gerceklestirilmistir. ilk olarak literatiirde sikga kullanilan ve sadece
uzakligin etkilerinin dahil edildigi iki agirlik fonksiyonuna iligkin uzamsal modeller
olusturulmustur. Sonraki adimda daha énce uygulanmamis olan, éncelikle sadece
bu veri seti i¢in tasarlanan, ama parametrelerinin dogru tanimlanabilmesi ile farkli
veri setleri i¢in de kullaniimasi uygun goérulen agirlik fonksiyonu yardimiyla yeni
uzamsal model olusturulmustur. Bu fonksiyona bolgelerin  birbirleri ile
karsilastirilmasi i¢cin uzaklik degerlerinin yani sira, igerisinde siyasi, ekonomik,
teknolojik ve daha bir¢ok etkiyi barindiran insani gelisim indeksi dahil edilmistir.
Burada karsilagilan en blylk problem, agirliklar olusturulurken uzakliklar arttikca
agirhgin etkisinin azalmasini saglayacak fonksiyonun diizenlenmesi asamasinda
karsimiza ¢ikmistir. Bu nedenden dolay! tasarlanan onlarca fonksiyon arasindan
sadece birka¢ tanesi belirlenen kriterler dogrultusunda uzamsal modelin
olusturuimasinda kullanilabilmigtir. Diger buylk zorlukla olusturulan matrislerin
istatistiksel programlarda kullanilabilecek sekle dénustirilmesinde kargilagiimistir.
Analizlerin en basinda kullanilan GeoDa programi, fonksiyonlarin olusturulmasiyla

elde edilen agirlik matrislerinin kullaniimasinda yetersiz kalmig, bunun yerine R
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programi ile kodlar yazmak suretiyle ¢alismaya devam edilmistir. Bu b6élimde ada
Ulkelerinin tanimlanmasi baska bir sorun olarak karsimiza ¢ikmistir. Calismada
sinirdashk esas alinip agirhk fonksiyonlari tanimlandigi igcin ada Ulkelerinin
konumlari probleme neden olmustur. Bu nedenle ada Ulkelerini ilk adimda modelden
cikarmak vyerine, sinir komsulugu olmamasinda ragmen kendisine uzaklik
bakimindan en yakin olan Ulke ile komsu kabul edilmesi distnilmusttr. Analizler bu
sekilde uygulandiginda elde edilen uzamsal modellerin tamaminin anlamsiz
¢lkmasindan dolayi, ada Ulkelerinin galismadan c¢ikariimasina karar verilmigtir.
Dolayisiyla 127 olan gézlem sayisi 103’e digmusgtUr.

Farkli agirlik fonksiyonlari ile olusturulan modellerle klasik regresyon analizde
oldugu gibi etkin gbzlemler belirlenmistir. Burada c¢arpici olarak Almanya,
olusturulan tim modellerde, diger Ulkelerden cok farkl bir bicimde etkin olarak
karsimiza c¢ikmistir. Bunun gerekgesi olarak, dinya uGlkelerinin yakin tarihteki
teknolojik ve siyasi anlamdaki gelisimleri dikkate alindiginda, &zellikle Berlin
Duvarrnin yikilmasinin ardindan, Almanya’nin diger Avrupa Ulkelerinin gelisimine
yetisebilmek icin uyguladigi disiplinli politika g&sterilebilir. Analizlerde Almanya’nin
etkisini giderebilmek adina, bu (lke c¢alismadan cikarilmis ve analizler tekrar
uygulanmistir. Ancak; bu gdzlemin cikariimasi durumunda elde edilen sonuglar,

kalan verilere uzamsal regresyon analizinin uygulanamayacagini géstermistir.

Galismanin en son béliminde elde edilen modellerin gecerliligi sinanmis ve farkl
agirlik fonksiyonlari ile olusturulmus modeller i¢in Turkiye'nin cografi konumunun
esas alindigi tahminler yapilmistir. Dolayisiyla tahminlerde Trkiye’deki degisimlerin
komsularini, belirlenen kriterler ile birlikte ne kadar etkiledigi belirlenmigtir.

Calismada olusturulan modellerin birbirleri ile karsilastirlmasinda Akaike Bilgi Kriteri
ve Log olabilirlik degerleri kullaniimigtir. izleyen calismalarda modellerin birbirleri ile
karsilastirilmasinda bu kriterlerin yani sira ICOMP kriterinin de kullaniimasi
distntlmektedir.
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EK — 1. internet Kullanimina Gore Ulkelerin Kiimelenmesi

Banglades Gambiya Nijerya
Botswana Lesoto Paraguay
Burkina Faso Libya Uganda
Burundi Madagaskar Zambiya

1 Kambogya Mali Sri Lanka
Kamerun Moritanya Tacikistan
Gad Mozambik Tanzanya
Etiyopya Namibya Nikaragua
Nepal
Cezayir Hindistan Suriname
Ermenistan Endonezya Suriye
Azerbaycan Kazakistan Zimbabwe
Benin Kenya Panama

2 Bolivya Kirgizistan Filipinler
Gin Mogolistan Senegal
El Salvador Pakistan Glney Afrika
Garcistan Guatemala
Arnavutluk Morityus Tayland
Arjantin Meksika TrinidadandTobago
Bahreyn Moldova Tunus
Brezilya Fas Tarkiye

3 Kolombiya Umman Vietnam
Ekvator Peru Urdin
Yunanistan Rusya Makedonya
Guyana Sudi Arabistan Ukrayna
Veneziella Uruguay
Belgika Dominik Cumhuriyeti Katar
Bosna Hersek Misir Romanya
Bulgaristan Macaristan Slovakya
Sili irlanda Birlesik Arap Emirlikleri

4 Kosta Rica israil Portekiz
Hirvatistan Kuveyt Polonya
Kibris Litvanya Singapur
Cek Cumbhuriyeti Malezya ispanya

Malta Porto Riko

Avustralya Almanya Luksemburg
Avusturya Hong Kong Norveg
Barbados izlanda Slovenya
Kanada italya isveg

5 Danimarka Jameika Hollanda
Estonya Japonya Yeni Zellanda
Finlandiya Kore isvicre
Fransa Litvanya Taiwan
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EK - 2. En Yakin Komsuluk Matrisi

0127 ozlem ID 1871 4.47213595 3546 2.70416346 5211 12.2576507
168 2.06155281 18 12 5.55990108 3584 3.58503835 5282 13.4682033
143 2.82842712 18 85 10.4403065 3527 5.74042681 52105 13.6014705
114 3.60555128 18 100 12.0415946 3589 9.66190975 5357 1.57876534
117 3.60555128 1873 12.2065556 36 63 2.23606798 5329 3.97397786
148 6 19118 4.74236228 36 66 3.60555128 53110 5.12762128
278 8.94427191 19113 5.68242906 36 38 5 5334 6.18809341
2116 12.5299641 1959 9.08240056 3693 9.21954446 53117 7.71961787
271 13.0384048 19 126 11.7 36 108 11.4017543 5428 3.82099463
272 13.6041354 1937 13.8452158 3759 7 54 103 4.08717506
2105 13.892444 20125 3.16227766 37118 9.21954446 546 4.75184175
3123 8.06225775 20114 5.38516481 3719 13.8452158 54116 4.94974747
324 8.06225775 20 101 11.8776597 37113 14.3178211 54 14 5.70087713
390 12.5299641 2047 12.9047472 3799 18.3847763 5532 6.95215794
313 17.0293864 2070 12.9529919 3836 5 5584 9.26350366
316 25.6320112 2185 5.65685425 3863 7.07106781 5546 9.53532905
47 2.3194827 2112 10.3880941 38 66 8.24621125 5589 9.54004717
441 2.62488095 2123 11.4017543 38108 11.1803399 5527 10.5504739
4110 8.60232527 2118 15.6524758 3893 13.4164079 56 60 11.7046999
4117 10.0498756 2171 19.4164878 3911 4.9244289 56111 21.2200377
461 10.707474 22122 22.090722 3967 5.35840461 5647 27.6230429
551 25.5538647 2275 37.6563408 3982 7.18279194 5692 28.0178515
570 35.8745035 2244 44.9623454 39 105 8.48528137 5625 33.015148
5101 40.8386924 2255 45.4391076 3942 8.60232527 5753 1.57876534
592 41.484937 2246 45.8332848 40 100 2.44826469 57110 4.47213595
583 43.324358 23 65 10.198039 4073 7.99962499 5729 5

6103 1.7149344 2321 11.4017543 4071 12.888522 5734 7.21110255
628 2.96984848 2385 12.083046 40 18 14.3427334 57117 8.06225775
654 4.75184175 2334 16.2788206 4012 18.9135005 58112 9.48683298
642 5.6639209 2312 17.7879875 414 2.62488095 5862 9.89949494
617 5.76888204 243 8.06225775 417 4.34626276 58 88 18.1107703
74 2.3194827 2413 143178211 41110 8.78009112 587 22.085742
741 4.34626276 2490 14.7648231 41117 8.82553115 584 24.3515913
7110 10.7042048 24123 15.2970585 4129 12.4535136 59118 6
761 11.1628849 2491 20.6155281 4267 3.28823661 5937 7

7117 12.3685084 2577 11 4282 3.78054229 59113 7.61577311
896 1.07814656 2547 15.7458725 4211 5.02493781 5919 9.08240056
8120 4.17958132 259 18.6010752 4231 5.09901951 59126 17.8885438
899 5.42299733 25125 19.0262976 426 5.6639209 60 56 11.7046999
861 5.93252897 25111 19.821453 43 68 2.5 60 111 17.7451402
887 8.33600024 26 124 7.21110255 431 2.82842712 6047 22.0234534
981 7.21110255 2633 8.00562302 43 14 6.40312424 6025 22.5610283
9114 13.453624 26 89 9.43398113 4317 6.40312424 6077 22.8035085
950 13.6014705 2645 13.0384048 4397 7.61577311 6199 4.31856458
9125 17.8885438 26115 13.0384048 44 35 2.40831892 618 593252897
925 18.6010752 27 84 3.16227766 44 46 3.86167062 6196 7.00446286
10 115 2.68931218 2789 4.12310563 44 84 5.64025709 61110 9.34077085
1045 8.10631852 2746 5.50363516 4427 8.11865137 6157 9.55248659
10 124 8.40430842 2735 5.74042681 44 89 11.9462337 62112 4.47213595
1095 8.61527132 2744 8.11865137 45107 3.16227766 6258 9.89949494
10 107 9.68671255 28 103 1.26372465 45115 6.32455532 62 88 12.083046
1182 2.31138487 28 17 2.91547595 45124 7.61577311 6281 15.8113883
1167 2.34787138 28 14 2.91547595 4510 8.10631852 6250 21.0950231
1139 4.9244289 286 2.96984848 4526 13.0384048 63 66 1.41421356
1142 5.02493781 28 54 3.82099463 46 84 2.38537209 6336 2.23606798
11121 6.94622199 2953 3.97397786 46 35 2.70416346 6393 7.07106781
1218 5.55990108 29117 4.47213595 46 44 3.86167062 6338 7.07106781
1285 5.89173149 29110 5 46 27 5.50363516 63 102 10.3174609
1271 9.85456747 2957 5 46 89 8.7 64 109 4.24264069
1221 10.3880941 2934 8.54400375 47 111 6.99517691 64 104 4.31045241
12 100 16.820003 30 104 22.2236923 47125 10.170177 64 15 8.47230783
13 90 9.21954446 30 64 23.9796268 4792 12.0885276 64 127 9.45409964
13 16 12.2065556 30 80 27.5025908 4720 12.9047472 6479 13.0081705
1391 13.0384048 30 109 28.1411176 4725 15.7458725 6523 10.198039
1324 14.3178211 3015 28.7957028 48 102 1.56524758 6572 10.8292428
133 17.0293864 3142 5.09901951 48 17 3.60555128 6534 13.1529464
14 14 0 3182 5.86451191 48 14 3.60555128 652 14.3178211
14 28 2.91547595 3186 6 4893 5 6543 14.8660687
14 48 3.60555128 3167 7.62315551 48 28 5.06951674 66 63 1.41421356
141 3.60555128 31108 7.81024968 4952 15.6204994 66 36 3.60555128
14 103 4.07492331 3295 4.18718282 49 121 19.4164878 6693 5.65685425
15 127 6.32455532 3255 6.95215794 4911 26.3486243 66 38 8.24621125
15 104 7 32124 11.8473626 49 82 26.6681927 66 102 8.93588272
15 80 7 32115 12.3434193 49 94 27.5769832 6711 2.34787138
15 109 8.47230783 3210 12.5529439 50 81 10.6301458 67 82 2.9231832
15 64 8.47230783 3326 8.00562302 50 88 12.2065556 6742 3.28823661
16 13 12.2065556 3391 8.10493677 509 13.6014705 6739 5.35840461
16 90 13.3416641 3389 11.3265176 50 106 13.6014705 676 7.44798631
16 107 14.0356688 3327 13.7437258 50 112 19.9248588 68 1 2.06155281
16 45 15.5241747 33124 15.0894003 5170 10.6103723 68 43 2.5
1691 21 3453 6.18809341 51101 17.6521613 68 14 4.71699057
17 14 0 34 57 7.21110255 5192 18.1107703 68 17 4.71699057
17 28 2.91547595 3429 8.54400375 5120 23.430749 6897 5.40832691
17 48 3.60555128 34110 11.3137085 51125 25.2388589 69 74 10.3313987
171 3.60555128 34117 13 52121 6.08276253 6979 12.1417668
17 103 4.07492331 3544 2.40831892 5239 12.2065556 69 109 16.9168555
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EK - 3. Esik Uzaklik Matrisi

0127 ozlem ID

187
1117
1110
161
157
153
143
134
129
17
14
1120
1118
199
196
165
137
123
18
1116
1105
194
178
172
12
185
173
171
121
118
112
16
111
114
117
128
131
136
138
139
141
142
148
152
154
163
166
167
168
176
182
186
193
197
1102
1103
1108
1119
1121
21
2118
299
265
237
223
219
234
2100
285
273
271
240
221
218
212
26
211
214
217
228
229
231
236
238
239

42.0594817
15.132746
18.973666

27.9651569

18.8679623

17.4038071

2.82842712

17.2046505

14.3178211

27.3089729

25.019992
38.0131556
41.761226

29.6816442

34.8828396

16.2788206

37.5898923

26.0192237

33.8365025
11.1803399
24.0208243

28.0515597

26.5706605

7.88495403

21.4009346

33.2415403

38.2753184

33.9411255

35.9026461

35.6089876

36.3801113

9.20217366

18.6077941

3.60555128

3.60555128

6.23698645

18.0277564

18.973666

23.7697286

18.6815417

23.3214494

14.8660687

6

30.4630924

7.64852927

16.7630546

15.5241747

16.2669143

2.06155281

10.8166538

18.4226084

23.2594067

11

7.07106781

7.43303437
7.48765651
21.5870331
14.4222051
25.5538647
21.4009346
39.6232255

42.1070065

14.3178211

40.3112887

20.6155281

41.3363037

27.0185122

22.0227155
18.6815417
17
13.0384048
24.3046086
23.7697286
15.8113883
18.7193082
21.7412051

22.5222113

21.9317122

21.9317122

21.0641876

30.8058436

28.8617394

38.6005181

42.7200187

18.0277564

241
242
243
248
249
252
253
254
257
261
263
266
267
268
272
276
278
282
286
293
294
297
2102
2103
2105
2108
2110
2116
2117
2119
2121
313
316
324
326
333
345
390
391
3107
3123
3124
41
487
450
4112
488
481
4117
4110
461
457
453
443
434
429
4120
4118
499
496
465
459
437
423
48
4116
472
46
417
411
414
417
428
431
436
438
441
442
448
454
458
462
463
466
467
468

42.6625128
23.7697286
21.9544984
25.4950976
42.5440948
27.3130006
31.622658
17.3349358
33.1360831
42.4199246
36.4005494
35
21.6728517
23.307724
13.6041354
32.2024844
8.94427191
24.4231959
34.7131099
29.4108823
15.7699081
28.4253408
26.1122577
21.4136639
13.892444
36.0555128
35.6931366
12.5299641
33.8378486
35.8050276
26.4764046
17.0293864
25.6320112
8.06225775
38.8329757
34.6538598
39.3192065
12.5299641
26.8328157
38.8329757
8.06225775
42.0475921
25.019992
22.4722051
37.7359245
26.0192237
26.925824
40.8044115
10.0498756
8.60232527
10.707474
12.7279221
13.6745201
23.0217289
19.8494332
13
18.3575598
41.1096096
15
15.9346321
31.7647603
39.6232255
32.7566787
36.0693776
14.9802837
36.0138862
30.9785813
32.6049076
2.3194827
42.3231615
27.2946881
27.2946881
30.1346976
38.4837628
26.8700577
30.6104557
2.62488095
37.6430604
25.96151
32.596012
24.3515913
30.016662
26.2488095
26.4007576
40.0313939
23.0488611

476
482
486
493
497
4102
4103
4108
4119
583
551
570
592
5101
699
665
623
68

6117
6110
697
676
668
661
657
653
648
643
641
634
629
617
614
67

64

61

6116
6105
6103
694
678
672
654
639
628
62

6 100
685
673
671
621
618
612
611
631
636
638
642
649
652

17.4642492
41.4185043
41.3400532
27.7308492
20.880613
27.0379363
31.1079572
37.2021505
15.8113883
43.324358
25.5538647
35.8745035
41.484937
40.8386924
38.7824703
22.5228773
32.7181907
42.756016
23.2912001
27.6383791
11.86086
15.8012658
10.4847508
36.840874
27.9692688
26.540017
6.80294054
12.0283
30.5458672
26.2731802
23.256827
5.76888204
5.76888204
34.7910908
32.6049076
9.20217366
9.21303425
18.6461792
1.7149344
22.6241022
23.712444
11.7563812
4.75184175
11.2641023
2.96984848
21.7412051
42.9194595
37.5616826
37.0793743
34.754568
41.217472
37.4256596
39.4780002
9.77394496
9.36375993
17.409193
21.1206061
5.6639209
35.9204677
21.979081
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Komsu
43
116
65
85
71
73
78
24
13
90
16

104
126
127
124
45

107
123

wi
0,999950001
0,999444599
0,998578789
0,998578789
0,998395733
0,997552999
0,999061552
0,999727815
0,995338676
0,997314723
0,9911505
0,998911704
0,999950001
0,99920032
0,999644508
0,999727815
0,99980002
0,99980002
0,99980002
0,999861121
0,978191324
0,999950001
0,998911704
0,999977778
0,999644508
0,99980002
0,999977778
0,998578789
0,99920032
0,995338676
0,995012479
0,998578789
0,999950001
0,999550101
0,999444599
0,999328004
0,999644508
0,996533799
0,997996454
0,998395733
0,995012479
0,991585601
0,998201619
0,998578789
0,995338676
0,996251488
0,999861121
0,99906 1552
0,99980002
0,99980002
0,999727815
0,999727815
0,99980002
0,999727815
0,998911704
0,987281572
0,998578789
0,998911704
0,998578789
0,995012479
0,999727815
0,982728667
0,997780245
0,996533799
0,996251488
0,99321755
0,996251488
0,990704583
0,983930514
0,991585601
0,990704583
0,999328004
0,995338676
0,998578789
0,999550101
0,999444599
0,999911115
0,999861121
0,999977778
0,999911115
0,999950001
0,999727815
0,999861121
0,999727815
0,99980002

33
33
34
34
35
35
36
36
37
38
38
38
39
39
39
39
39
41
41
41
42
42
42
42
42
42
43
43
43
43
44
44
44
45
45
45
46
46
46
48
48
48
48
50
50
50
50
51
52
53
54
54
54
54
57
57
58
58
58
59
59
59
61
62
62
62
63
63
63
64
65
65
65
65
66
68
70
70
71
71
71
71
73
73
73
75

26
91
53
65
46
44

63
59
108
86
98
11
42
109

1056
98

117
93
30

109

82

68
17
117
75
46
35
107

124

103
110
99
98
25
62
37
113
118
99
58
25
112
36
98
66
104

23

116
98
43
51
114
73

18
100

71
100
122

0,999550101
0,999328004
0,999550101
0,998750781
0,999911115
0,999911115
0,970035876
0,999950001
0,999444599
0,99920032
0,999061552
0,971610767
0,999644508
0,999444599
0,99980002
0,999328004
0,99920032
0,976801108
0,999861121
0,999061552
0,999328004
0,999727815
0,999644508
0,99980002
0,999444599
0,999861121
0,999950001
0,999950001
0,99980002
0,998750781
0,998578789
0,998395733
0,999911115
0,999911115
0,997996454
0,999550101
0,999911115
0,999911115
0,998395733
0,999950001
0,999911115
0,99980002
0,99980002
0,998750781
0,99321755
0,999444599
0,998911704
0,997780245
0,99980002
0,999550101
0,999328004
0,999861121
0,99980002
0,999911115
0,999861121
0,998750781
0,9911505
0,983930514
0,998578789
0,999444599
0,999550101
0,999727815
0,999644508
0,998578789
0,991585601
0,999911115
0,999950001
0,970035876
0,999911115
0,999861121
0,998750781
0,998578789
0,998578789
0,999061552
0,968420496
0,999950001
0,997780245
0,998201619
0,999328004
0,998395733
0,99980002
0,998911704
0,997552999
0,999328004
0,999550101
0,996251488

110
112
112
113
113
113

119

120

127

126

0,998578789
0,999861121
0,999861121
0,992423293
0,997780245
0,999061552
0,999644508
0,997314723
0,999644508
0,999444599
0,998201619
0,999550101
0,999061552
0,996251488
0,999444599
0,999861121
0,999977778
0,999911115
0,999911115
0,999727815
0,99980002
0,999861121
0,999061552
0,998750781
0,999861121
0,990704583
0,998750781
0,999444599
0,999861121
0,99920032
0,998201619
0,997314723
0,999328004
0,998578789
0,996251488
0,998578789
0,962450905
0,99980002
0,999328004
0,998750781
0,999727815
0,999861121
0,999550101
0,999861121
0,999861121
0,99980002
0,982728667
0,992423293
0,9911505
0,978191324
0,976801108
0,971610767
0,970035876
0,971610767
0,998750781
0,999644508
0,999328004
0,998750781
0,999550101
0,998911704
0,999861121
0,999950001
0,999727815
0,99980002
0,999977778
0,999911115
0,999061552
0,999444599
0,998750781
0,997314723
0,99920032
0,999861121
0,999911115
0,998395733
0,99920032
0,999061552
0,99980002
0,999861121
0,99980002
0,999644508
0,999861121
0,999911115
0,990704583
0,999550101
0,999644508
0,99920032
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EK - 5. w, Agirlik Matrisi

=
)

ONNNODOODOOOPRPWWWWWNHNNOMNMNON=C

Komsu
43
116
65
85
71
73
78
24
13
90
16

104
126
127
124
45

107
123

w2

5,712992101
3,981071706
3,457514461
3,457514461
3,395199698
3,186648866
3,679738819
4,430682073
2,892548174
3,142484873
2,626527804
3,5698832131
5,712992101
3,769169136
4,256699613
4,430682073
4,640391524
4,640391524
4,640391524
4,901274189
2,291911455
5,712992101
3,598832131
6,451950121
4,256699613
4,640391524
6,451950121
3,457514461
3,769169136
2,892548174
2,863278707
3,457514461
5,712992101
4,108915851
3,981071706
3,868852695
4,256699613
3,024252145
3,283778989
3,395199698
2,863278707
2,646553136
3,337476746
3,457514461
2,892548174
2,988876673
4,901274189
3,679738819
4,640391524
4,640391524
4,430682073
4,430682073
4,640391524
4,430682073
3,5698832131
2,486724246
3,457514461
3,598832131
3,457514461
2,863278707
4,430682073
2,374343733
3,233635033
3,024252145
2,988876673
2,733880874
2,988876673
2,607142942
2,400390349
2,646553136
2,607142942
3,868852695
2,892548174
3,457514461
4,108915851
3,981071706
5,240611947
4,901274189
6,451950121
5,240611947
5,712992101
4,430682073
4,901274189
4,430682073
4,640391524

33
33
34
34
35
35
36
36
37
38
38
38
39
39
39
39
39
41
41
41
42
42
42
42
42
42
43
43
43
43
44
44
44
45
45
45
46
46
46
48
48
48
48
50
50
50
50
51
52
53
54
54
54
54
57
57
58
58
58
59
59
59
61
62
62
62
63
63
63
64
65
65
65
65
66
68
70
70
71
71
71
71
73
73
73
75

26
91
53
65
46
44

63
59
108
86
98
11
42
109

1056
98

117
93
30

109

82

68
17
117
75
46
35
107

124

103
110
99
98
25
62
37
113
118
99
58
25
112
36
98
66
104

23

116
98
43
51
114
73

18
100

71
100
122

4,108915851
3,868852695
4,108915851
3,525109584
5,240611947
5,240611947
2,183888614
5,712992101
3,981071706
3,769169136
3,679738819
2,201913484
4,256699613
3,981071706
4,640391524
3,868852695
3,769169136
2,270523457
4,901274189
3,679738819
3,868852695
4,430682073
4,256699613
4,640391524
3,981071706
4,901274189
5,712992101
5,712992101
4,640391524
3,525109584
3,457514461
3,395199698
5,240611947
5,240611947
3,283778989
4,108915851
5,240611947
5,240611947
3,395199698
5,712992101
5,240611947
4,640391524
4,640391524
3,525109584
2,733880874
3,981071706
3,598832131
3,233635033
4,640391524
4,108915851
3,868852695
4,901274189
4,640391524
5,240611947
4,901274189
3,525109584
2,626527804
2,400390349
3,457514461
3,981071706
4,108915851
4,430682073
4,256699613
3,457514461
2,646553136
5,240611947
5,712992101
2,183888614
5,240611947
4,901274189
3,525109584
3,457514461
3,457514461
3,679738819
2,166486176
5,712992101
3,233635033
3,337476746
3,868852695
3,395199698
4,640391524
3,598832131
3,186648866
3,868852695
4,108915851
2,988876673

110
112
112
113
113
113

119

120

127

126

3,457514461
4,901274189
4,901274189
2,688682267
3,233635033
3,679738819
4,256699613
3,142484873
4,256699613
3,981071706
3,337476746
4,108915851
3,679738819
2,988876673
3,981071706
4,901274189
6,451950121
5,240611947
5,240611947
4,430682073
4,640391524
4,901274189
3,679738819
3,525109584
4,901274189
2,607142942
3,5625109584
3,981071706
4,901274189
3,769169136
3,337476746
3,142484873
3,868852695
3,457514461
2,988876673
3,457514461
2,109971418
4,640391524
3,868852695
3,525109584
4,430682073
4,901274189
4,108915851
4,901274189
4,901274189
4,640391524
2,374343733
2,688682267
2,626527804
2,291911455
2,270523457
2,201913484
2,183888614
2,201913484
3,5625109584
4,256699613
3,868852695
3,525109584
4,108915851
3,698832131
4,901274189
5,712992101
4,430682073
4,640391524
6,451950121
5,240611947
3,679738819
3,981071706
3,625109584
3,142484873
3,769169136
4,901274189
5,240611947
3,395199698
3,769169136
3,679738819
4,640391524
4,901274189
4,640391524
4,256699613
4,901274189
5,240611947
2,607142942
4,108915851
4,256699613
3,769169136
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EK - 6. w; Agirlik Matrisi

Ike

ONNNOOOOOOOORPWWWWWNHNNOMNMNON=C

Komsu
43
116
65
85
71
73
78
24
13
90
16
123
7
117
42
30
48
103
54
41
98
4
50
82
39
85
115
16
90
3
24
91
28
80
104
126
127
124
45
107
123
3
90
13
26
91
97
117

103

102

w3
5,796448917
3,99864 1597
3,495658012
3,307222345
3,179313
3,096421562
3,63353919
4,429661295
2,828636255
3,098602831
2,604887812
3,5691729082
5,691245712
3,769169136
4,250826029
4,40329239
4,602829993
4,624989219
4,636953636
4,906505054
2,308561184
5,734821584
3,643610304
6,456708469
4,259391747
4,674296606
6,8660237
3,506505492
3,800509661
2,957904158
2,927298788
3,494487362
5,745581133
4,106395809
3,993081872
3,713414189
4,154578464
3,021214197
3,262654206
3,384000519
2,881367043
2,668539261
3,318210589
3,409207906
2,889277465
2,978632654
4,894691585
3,657248272
4,69486385
4,652783151
4,485462921
4,550567628
4,735816911
4,376119879
3,487013258
2,484124406
3,725256344
3,714236726
3,524444032
2,801257053
4,431703085
2,381874785
3,20006429
3,076109979
2,971503808
2,6724313
2,878856513
2,519056457
2,405591167
2,617576843
2,569947477
3,869341526
2,895822585
3,449564789
4,098937807
3,991516736
5,149568045
4,88121082
6,501087963
5,255224255
5,680587915
4,452090447
4,885649508
4,458242127
4,629336815

33
33
34
34
35
35
36
36
37
38
38
38
39
39
39
39
39
41
41
41
42
42
42
42
42
42
43
43
43
43
44
44
44
45
45
45
46
46
46
48
48
48
48
50
50
50

109

117

100
122

4,118918185
3,86935355
4,223432063
3,576387983
5,21510519
5,20685149
2,168692991
5,709661872
4,081606839
3,770749834
3,685876972
2,164482072
4,254009179
3,973904868
4,641851763
3,864358967
3,767979685
2,284579604
4,896048901
3,689861202
3,841076516
4,409376644
4,262581312
4,650223226
3,988251468
4,910629039
5,63074392
5,63074392
4,586551215
3,462913902
3,522066374
3,400581638
5,274591303
5,257145202
3,305040548
4,131365695
5,248050839
5,266243457
3,389826276
5,705760786
5,22604027
4,678259577
4,606939789
3,484325484
2,796743412
3,922699687
3,55460426
3,268736773
4,634062403
3,997504688
3,873351649
4,908517837
4,643831962
5,227089952
4,869281763
3,542503401
2,629162257
2,395200776
3,412266001
3,883012879
4,064200855
4,416883592
4,217361572
3,50336294
2,675850193
5,223030778
5,716324272
2,169957907
5,244886781
5,002853136
3,474566417
3,209015741
3,41978712
3,655649429
2,150911951
5,79644168
3,198910238
3,324920506
4,01457988
3,625745874
4,6280329
3,698224609
3,279505323
3,728415332
4,069125015
3,030195119

104
1056
105
107
107
108
108
109
109
109
110
110
112
112
113
113
113

44
119
97
98
25

113
104
127
126
126

104
25
50
42
11
46
27
21
12
108
38
99
120
25
50
26
27
13
16

33
26
16
13
98
30
42
119
102
1056
119

3,394145646
4,95402615
4,969523258
2,725505832
3,267557955
3,726525866
4,340817922
3,324344805
4,381790586
4,03010026
3,205353156
4,11143744
3,69310494
3,103101433
4,040318689
4,891937161
6,447195281
5,2331836
5,333265498
4,485924557
4,606732373
4,895164066
3,674334247
3,547824711
4,932857057
2,69830964
3,566371063
3,970654007
4,921420026
3,738087057
3,356854766
3,186988367
3,868351905
3,465482453
2,999155923
3,420932746
2,092869186
4,651472632
3,896829733
3,490384881
4,427104183
4,928972279
4,096102486
4,833962421
4,907865646
4,674086159
2,366836494
2,652356215
2,623895991
2,275381806
2,256553792
2,198039213
2,199190711
2,239992216
3,607801171
4,296404585
3,894740835
3,525976876
4,149095791
3,502110898
4,91694884
5,720232581
4,434262855
4,655845123
6,403183684
5,254168923
3,666421072
3,969097663
3,430191521
2,970573678
3,770358962
4,873731748
5,224130689
3,40643594
3,7675891
3,684331853
4,630580609
4,894041231
4,638931745
4,28577451
4,933476814
5,258252296
2,644876747
4,154122808
4,174211385
3,741647852
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EK - 7. R Programi Kodlari

ULKELERIN MERKEZi NOKTALARININ CIZILMESIi

dd <- c("C:\\Users\\odeniz.ITICUO\\Desktop\\spatial kitap data\\srm\\")
setwd(dd)

library(RColorBrewer)

library(maptools)

library(spdep)

library(sp)

library(rgdal)

rob.shp <- read.shape("wg2002worldmap.shp")

rob.map <- Map2poly(rob.shp,region.id =
unique(as.character(rob.shp$att.data$FIPS_CNTRY)))

tr <- readShapePoly("wg2002worldmap",
IDvar="FIPS_CNTRY", proj4string=CRS("+proj=robin +lon 0=0"))
ct <- na.omit(rob.shp$att.data[,c(1, 18:20)])

colnames(ct) <- c("ID","x", "y", "City_POP")

ct$x <- as.numeric(as.character(ct$x))

ct$y <- as.numeric(as.character(ct$y))

coordinates(ct) <- c("x", "y")

proj4string(ct) <- CRS("+proj=longlat +datum=WGS84")

ct_rb <- spTransform(ct, CRS=CRS("+proj=robin +lon0=0"))
plot(rob.map, border="Grey", forcefill=T,

xaxt="n", yaxt="n", bty="n",

Iwd=.000000000125, las=1, ylab="",

main="Centroids and Capitals", xlab="")
points(coordinates(tr), pch=19,cex=.5, col="grey")
points(coordinates(ct_rb), pch=19, cex=.5, col="black")

tr_or <- coordinates(tr)

rownames(tr_or) <- as.character((attributes(tr)$data) $FIPS_CNTRY)
ct_rb_or <- coordinates(ct_rb)

rownames(ct_rb_or) <- as.character(ct_rb$ID)

coor_dif <- chind(tr_or[-91,], ct_rb_or[rownames(tr_or),][-91,])
x1 <- coor_diff,1]

x2 <- coor_diff,3]

y1 <- coor_difl,2]

y2 <- coor_dif[,4]

segments(x1, y1, x2, y2,col="slategray4")

HER BiR AGIRLIK DEGERI iCIN ETKiN GOZLEMLERIN MORAN PLOT iLE GOSTERILMESI

moran.plot(DonInt,agirlik1w1)

HER BiR AGIRLIK iCiN MORAN SCATTER GRAFIKLERININ GOSTERIMi

dem <- (resid(tezverisi.lm))

ds <- (DonInt-mean(DonlInt))/sqrt(var(DonlInt))

ds.slag <- as.vector(agirlik1 %*% ds)

ds.slag <- (ds.slag-mean(ds.slag))/sqrt(var(ds.slag))

plot(ds, ds.slag, xlim=c(-3,3), ylim=c(-3,3), pch=20, las=1,
xlab="standardize internet kullanmim",

ylab="standardize internet kullaniminin uzamsal gecikmesi")
regl <- Im(ds.slag~ds)

xgrid <- seq(-3,1.5,length.out=158)

X0 <- list(ds=xgrid)

pred.out <- predict(reg1, x0, interval="confidence")

lines( ¢(-2,-2,+2,+2,-2), c(-2,+2,+2,-2,-2) )

lines( c(-1,-1,+1,+1,-1), c(-1,+1,+1,-1,-1) )

lines( c(-2,+2), c(0,0) )

lines( c(0,0), c(-2,+2) )

text(-2.5,3,"(disiik,yiiksek)"); text(2.5,3,"(yiiksek,ytiksek)")
text(-2.5,-3,"(dustik,diistik)"); text(2.5,-3," (yliksek,diistik)")
polygon(x=c(-1,0,0,-1), y=c(-1,-1,0,0), col = "slategray3")
polygon(x=c(0,1,1,0), y=c(0,0,1,1), col = "slategray3")
polygon(x=c(xgrid, rev(xgrid)),

y=c(pred.out[,3], rev(pred.out[,2])), col="slategray3", border=T)
points(ds, ds.slag, pch=20)

sldensity <- density(ds.slag)

lines(sldensity$y+2, sldensity$x, lty=2, col="slategray4")
ddensity <- density(ds)

lines(ddensity$x, ddensity$y+2, lty=2, col="slategray4",xlim=c(-2,2))

AARAAA
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lines(xgrid, pred.out[,1], type="1", Ity=2, col="gray80", lwd=2)
rug(jitter(ds, factor=2), col="slategray3")

rug(ds.slag, side=2, col="slategray3")

text(-2., -2.3, "Internet Kullanimi", col="slategray4")

KLASIK MODEL SONUCLARI

tezverisi <- read.csv("C:\\Users\\odeniz.ITICUO\\Desktop\\tezverisi\\tezverisi.txt",header=TRUE,skip=1)
summary(tezverisi)
Im(DonInt~EIPro+AvLaTe+EduExp+CapInn+DonTax+DonTelLi+DonSecl+DonPerCo+Dummy_EP,data=tezv
erisi)

tezverisi.lm<-
Im(DonInt~ElPro+AvLaTe+EduExp+CapInn+DonTax+DonTelLi+DonSecl+DonPerCo+Dummy_EP,data=tezv
erisi)

summary(tezverisi.lm)

library(spdep)

library(geoR)

library(Imtest)

dwtest(tezverisi.lm)

AGIRLIK 1

agirlikl <-
matrix(scan("C:\\Users\\odeniz.ITICUO\\Desktop\\Orijinal_Veri_Agirlik_Denemeleri\\agirliklar\\ 103agir
likwl.txt", sep=","), nrow=103, ncol=103,

byrow=TRUE)

range(rowSums(agirlik1))

agirlik1[1:103,1:103]

agirliklwl <- mat2listw(agirlik1)

print(is.symmetric.nb(agirlik3w3 $neighbours))
print(agirlik1w1$neighbours)

wlsonuc.lag<-
lagsarlm(DonInt~ElPro+EduExp+CapInn+DonTelLi+DonSecl+DonPerCo,data=tezverisil03gozlem,
agirliklwl)

summary(wlsonuc.lag)

agirliklw1$weights

tezverisil03gozlem.e<-resid(tezverisi.lm)
tezverisi.morane<-moran.test(tezverisil03gozlem.e,agirlik1wl,
randomisation=FALSE,alternative="two.sided")
print(tezverisi.morane)
tezverisil03gozlem.lagrange<-Im.LMtests(tezverisi.lm,agirlik1w1,
test=c("LMerr","RLMerr","LMlag","RLMlag","SARMA"))
print(tezverisil03gozlem.lagrange)
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