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OZET

Mekansal olarak diizenlenmis verilerin birbirine olan bagimliligi, bagimsizlik
varsayiminin ihlal edilmesine neden olmaktadir. Bu nedenle mekansal istatistiksel analiz,
diger istatistiksel analizlerden ayrilmaktadir. Mekansal bagliliga neden olan komsuluk
iligkileri mekansal agirlik matrisleri ile tanimlanir. Mekansal bagimliligin yapisina gore
kurulan regresyon modelleri de farklilagmaktadir. Bu modellerden en sik kullanilan
mekansal regresyon modelleri, mekansal hata modelleri (SEM) ve mekansal gecikme
modelleri (SLM) seklindedir. Mekansal modellerde igsellik problemi nedeniyle en kiigiik
kareler (EKK) yontemi kullanilamaz, bunun yerine genellikle maksimum olabilirlik
yontemi uygulanir ve mekansal modellere ait logaritmik olabilirlik fonksiyonu
maksimize edilir. Maksimizasyon islemi yapilirken logaritmik determinantin
hesaplanmas1 6rneklem biiytikliigiine baglidir ve mekéansal bagimlilik parametresinin her
bir degeri i¢in ayri ayr1 determinant hesaplanir. Biiyiik boyutlu verilerde ise yiiksek
boyutlu matrislerin determinantinin hesaplanmasi oldukg¢a zordur. Cilinkii bu matrislerin
icerisinde yiiksek oranda sifir olmasi 6z degerlerin bulunmasinda hatali sonuglara neden
olmaktadir. Bu problemi ortadan kaldirmak i¢in mekansal biiyiik veri modellerinde
gecerli yontemler mevcuttur. Bunlar, Ustel Mekansal Matris Tanim1 (MESS), Tek Tarafli
Yaklagiklik Yontemi ve Kompozit Olabilirlik Yaklasimidir. MESS, hem mekansal hata
modelleri hem de mekansal gecikme modelleri i¢in hesaplamada kolaylik saglamaktadir.
Bu yaklasima alternatif olarak kovaryans matrislerinin tersine ¢evrilmesindeki hesaplama
zorluklarini ortadan kaldirmak i¢in tek tarafli yaklasiklik yontemi kullanilmaktadir. Bu
yontemin diginda mekansal hata terimlerindeki iligskileri modellemek i¢in kompozit
olabilirlik yaklasim, i¢sellik problemini gidermek icin Genellestirilmis Iki Asamali En
Kiigiik Kareler yontemleri uygulanmaktadir.

Yapilan bu tez caligmasinda oncelikle mekansal biiyiik veri modellerinin tahmin
yontemlerinde kullanilan bu yaklasimlar agiklanmistir. Daha sonra bu yaklasimlardan
MESS yoéntemi kullanilarak ABD’nin 1990-2000 y1l1 on yillik il¢e diizeyindeki veriler
kullanilarak cinayet oranlarini etkileyen faktorlerin etkisi arastirilmigtir. Bu ¢alismada
kullanilan veri setinin biiyiilk boyutlu olmasi nedeni ile MESS modeli ile tahmin
gerceklestirilmistir. MESS tahmin sonuglarina gore cinayet oranlari iizerinde etkili olan

degiskenler tespit edilmistir.



Anahtar Kelimeler: Agirlik Matrisi, Biiyilk Veri, Mekansal Bagimlilik, Mekansal
Biiyiik Veri, Sug.



ABSTRACT

The interdependence of spatially organized data leads to a violation of the
independence assumption. For this reason, spatial statistical analysis differs from other
statistical analyses. Neighborhood relations that cause spatial commitment are defined by
spatial weight matrices. Regression models established according to the structure of
spatial dependence also differ. The most frequently used spatial regression models among
these models are spatial error models (SEM) and spatial delay models (SLM). The least
squares (LCS) method cannot be used in spatial models due to the interiority problem,
instead, the maximum likelihood method is generally applied and the logarithmic
likelihood function of the spatial models is maximized. The calculation of the logarithmic
determinant while performing the maximization process depends on the sample size and
the determinant is calculated separately for each value of the spatial dependence
parameter. In large dimensional data, it is very difficult to calculate the determinant of
high dimensional matrices. Because the high percentage of zeros in these matrices causes
erroneous results in finding the eigenvalues. There are valid methods in spatial big data
models to eliminate this problem. These are Exponential Spatial Matrix Definition
(MESS), One Sided Approximation Method and Composite Likelihood Approach. MESS
provides ease of computation for both spatial error models and spatial delay models. As
an alternative to this approach, one-sided approximation method is used to eliminate
computational difficulties in inverting covariance matrices. Apart from this method,
composite likelihood approach is applied to model the relationships in spatial error terms,
and Generalized Two-Stage Least Squares methods are applied to solve the internality
problem.

In this thesis, first of all, these approaches used in the estimation methods of spatial
big data models are explained. Then, using the MESS method, one of these approaches,
the effects of the factors affecting the homicide rates were investigated by using the ten-
year district level data of the USA for the years 1990-2000. Due to the large size of the
data set used in this study, estimation was made with the MESS model. According to the
MESS estimation results, the variables affecting the murder rates were determined.

Keywords: Weight Matrix, Big Data, Spatial Dependency, Spatial Big Data, Crime.
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1. GIRIS

Mekansal ekonometrik modellerin tanmini ve test edilmesi ilk olarak Moran (1948),
Geary (1954), Whittle (1954) tarafindan Onerilmistir ve mekansal bagimliligin
matematiksel tamimlarini ortaya koymuslardir. Calismalarinda uzaydaki duragan
stireglerin, zaman serilerindeki duragan siire¢lere benzemedigini ifade etmislerdir ve bir
zaman serisindeki degisim yalnizca gegmisteki degerlerden etkilenirken, mekansal
alanlardaki degisimin ise tiim yonlerden (tim komsu/yakin konum veya tim
benzerlerden) etkilendigini vurgulamustir.

Biiyiik 6l¢ekli geoistatistiksel verilerin modellenmesinde ¢ok sayida g¢alismalar
mevcuttur. Geoistatistiksel veri, mekansal veri kiimelerini dikkate alan bir istatistik
dalidir. Bu ¢alismalarin ¢ogunda mekansal etkiler dikkate alinmistir. Mekansal etki,
mekansal bagimlilig1 ve mekansal heterojenligi ifade etmektedir. Mekansal bagimliligin
nedeni olan komsuluk iliskileri (iilke, bolge, sehir, vb.) agirlik matrisleri ile 6l¢iilmiis ve
regresyon yapisinda ise bu mekansal bagimlilik veya mekansal etkilesim dahil edilerek
mekansal regresyon modelleri elde edilmistir.

Mekansal otokorelasyon kavrami Washington Universitesi’ndeki iki cografyaci
Garrison ve Ullman’in ¢alismalarina dayanarak dogmustur. Bu {iniversite, mekansal
ekonometri alanda calisma yapan birgok akademisyen ve Ggrenci yetistirmistir ve bu
ogrencilerden biri de Waldo Tobler’dir. Tobler mekansal istatistik ve mekansal
ekonometrinin 6nde gelen temsilcilerinden biridir. Washington Universitesi bu yiizden
mekansal kavramlart gelistiren bir okul kabul edilir.

1968’e kadar mekansal otokorelasyon, “mekansal baglilik”, “mekansal iliski”,
“mekansal etkilesim” gibi terimler ile ifade edilmistir. 1968’den sonra, Cliff ve Ord
(1968) “mekansal otokorelasyon” terimini kullanmislar ve bodylece mekansal
otokorelasyon kavramini literatiire kazandirmiglardir. Cliff ve Ord daha sonra 1981°de
mekansal siireglere ve bu siireglere ait modeller hakkinda detayli bir ¢alisma yapmastir.

Mekansal ekonometri kavramin ilk kez Paelinck kullanmis ve c¢alismalarinda
mekansal ekonometriyi ¢ok boyutlu ekonometrik problemlerin etkisi altinda tahmin ve
test problemleri olarak ele almistir. Daha sonra 1976 yilinda Klaassen ile konuya ilgili ilk
kitaplardan “Spatial Econometrics” isimli kitab1 yazmuslardir (Getis, 2008: 304).

Yazdiklar1 bu kitapta mekansal ekonometrinin tanimindan bahsetmemislerdir, bunun



yerine mekansal ekonometrinin tanimini olusturacak bes 6nemli kural agiklamiglardir. Bu
kurallar;

e Mekansal iliskinin 6nemi,

e Mekansal iliskiler arasindaki asimetri,

e Diger bolgelerdeki faktorlerin etkisi,

e Mekansal etkilesim olmadan 6nce ve olduktan sonra arasindaki farklilasma,

e Mekansal modellerdeki bolgelerin modellemeleri seklindedir.

Mekansal ekonometri konusunda onemli bir ¢alisma Anselin (1988) tarafindan
gerceklestirilmistir. Anselin bu ¢alismasinda, “Spatial Econometrics: Methods and
Models” kitabin1 yazmistir. Bu kitap mekéansal ekonometrinin baseserlerinden biri
olmustur. Bu kitapta mekansal ekonometrik modeller ve bu modellerin tahmin siiregleri
hakkinda oldukga ayrintili ve yararl bilgiler vermistir. Anselin (1988) mekansal etkileri,
mekansal baglilik ve mekansal heterojenlik olarak ikiye ayirmistir.

Ord (1975) regresyon modellerinin bagimli degisken ve hata terimlerinde mekansal
bagimlilik olmasi durumunda mekansal ekonometrik model kullanilmasini dnermistir.
Mekansal ekonometrik modellerin tahmini i¢in en ¢ok olabilirlik tahmincisini (MLE)
gelistirmistir. Ayn1 zamanda mekansal ekonometrik modeller i¢in Anselin (1980), arag
degiskenler (Instrumental Variables, 1V) yontemini ve Kelejian ve Prucha (1998, 1999),
genellestirilmis momentler yontemini (GMM) gelistirmislerdir. Cliff ve Ord (1972),
mekansal ekonometrik modellere ait EKK artiklari igin Moran | testini gelistirmislerdir.

Anselin (1995), local Moran | ve local Geary’ C istatistigini gelistirerek “hot spots”
kavramini ortaya ¢ikarmistir. Bu istatistiklere mekansal iligskinin yerel gostergesi LISA
istatistigi (Local Indicators of Spatial Association) adini1 vermistir. Son yillarda mekansal
ekonometri ile ilgili olarak galismalar giderek artmaktadir.

Mekansal ekonometrik modellerde yazilim alanindaki gelismeler 1990 yilinda
giderek artan bir yogunluk kazanmistir. Anselin (1992) tarafindan SpaceStat yazilimi
yayilamistir. LeSage (1999) ve Pace (1998) MATLAB i¢in mekansal toolbox
gelistirmislerdir. Mekansal ekonometrik analizler i¢in R programinda, Roger Bivand
(2002) ve ekibi “spdep” paketini olusturarak yayinlamislardir. Luc Anselin, GeoDa isimli
mekansal programi gelistirmistir. GIS yazilimlarindan ESRI ArcGIS, 2006 yilinda

yayinladigi 9.2 versiyonuna mekansal toolbox eklemistir.



1.1. Mekansal Agirhk Matrisi

Mekansal ekonometrik  calismalarinda  mekansal  otokorelasyonu(ardisik
bagimliligi, komsuluk iliskisi) ifade etmek icin genellikle mekansal agirlik matrisi
olusturulur. Bu agirliklar etkilesimin bir Olglistinii verir. Bu agirliklara bagl olarak
mekansal ekonometrik model olusturulur ve daha sonra modelin tahmin asamasi
gerceklestirilir.

Cliff ve Ord (1972)’a gore, mekansal agirlik matrisinin igerisindeki bilgi rassal
olarak elde edilmemistir. Tamamen modelin i¢indeki birimlere ait bilgiler ile belirlenir,
secilen agirliklar olduk¢a oOnemlidir. Cilinkii olusturulan modellerin tahmini bu
olusturulan agirliklarin segimine karsi oldukca hassastir.

Zeren (2011)’in ¢alismasinda belirttigi tizere birbirinden farkli alanlarin komsuluk
iligkilerine bagh olarak agirliklar olusturulur. Her alanin kendine ait komsuluk agirlig
vardir. S;, ve S,,, iki farkli alan olsun. Bu iki alana iliskin agirlik wy,,,, n ve m alanlarina
ait agirliklar listesi bilesenidir. Eger bu S,, ve S, alanlar1 arasinda komsuluk yok ise
komsuluk matrisindeki agirlik w,,,,, = 0 olarak tanimlanir.

Mekansal ekonometri yontemlerinde agirlik matrislerinin 6nemli bir yeri vardir
(Arbia, 2014: 28). Tahminlerin asimptotik sapmasiz olabilmesi igin asagidaki gibi

tanimlanan mekansal agirlik matrisi W ile verilen bagimliligin araligi belirlenir.

Wi 0 Wpp

Win Wandyon

N tane alanin birbirlerine gore mekansal olarak nasil konumlandigini gosteren N X
N boyutlu bir matris elde edilir. Birimler arasi komsuluk iliskilerini belirlemede
kullanilan farkli komguluk kriterleri mevcuttur. Bu agirlik matrisinin elemanlari

siirdasliga bagl ve uzakliga bagl agirliklara gére olusturulur.

1.1.1. Simirdashga Bagh Agirhiklar (Contiguity Weight)

Zeren (2011)’in ¢alismasinda smirdashiga baghh komsuluk kriteri, sinirlart ayirt
edilebilen bir haritanin varligini varsayar ve komsuluklarm iki konumun birbirine olan
yakinligina bagli oldugunu ifade eder. Yani iki konum ortak bir sinir1 paylasiyorlarsa

komsu olarak ifade edilebilir. Genellikle iki degerli agirlik matrisi kullanilir (Arbia, 2014:
3



37). Bu durumda iki degerli agirlik matrisi negatif olmayan ve simetrik agirlik matrisinin

elemanlarindan olusmaktadir ve agsagidaki gibi tanimlanir;

_ (1 jeN®D
Wij = {O diger @)

Bu alanlar mekansal olarak birbirine yakin ve ortak bir sinir paylasiyor ise komsu olarak
tanimlanir ve W matrisindeki w;; 1 degerini alir. Eger alanlar mekansal olarak birbirine
yakin degil yani ortak bir sinirlart mevcut degil ise komsu alanlar degildir ve w;;=0
degerini almaktadir. Ayrica, her alan kendisinin komsusu olamayacagi igin w;; degeri 0
olarak almir. Bu yakinlik 6lgiisiiniin se¢imi ile simetrik bir komguluk matrisi w;; = w;
elde edilebilir.

Bazi durumlarda agirlik matrisinde satir standartlastirmasi yapilabilir (Arbia, 2014:

28-19). Bu durumda her satir toplami },;w;; = 1 olur. Béylelikle agirlik matrisinin

standartlastirilan elemanlar1 asagidaki gibi yazilabilir;

x _ Wij

iy~ ZjWij (2)

w

Mekansal agirlik matrisi satir standartlagtirmasi; agirlik matrisinin  her bir
satirindaki elemanlar o satirin toplamina boliiniir. Bu islem mekansal agirliklarin 0 ile bir
arasinda olmasini ve modeller arasinda parametrelerin kiyaslanmasini saglar (Arbia,
2014: 28-19). Agirhik matrisleri simetrik olmasina ragmen satir standartlagtirmasindan

sonra bu 6zelligini kaybetmektedir.

jWij # XiWji

Sinirdashigin belirlenmesi i¢in ¢ok farkli yaklasimlar mevcuttur. Arbia(2014),
diizenli bir sebeke igerisinde A hiicresi (sekildeki siyah renkli hiicre) ile onu gevreleyen
hiicreler arasindaki ortak sinir1 asagidaki sekillerle ifade etmistir. Asagidaki sekilde her
bir renk bir hiicreyi ifade etmektedir.

Sekil 1: Hiicreler Arasi Ortak Sinir Sekilleri



Ortak kenar Ortak kdse Ikinci derece komsuluk

Smir komsulugunu bir satrang oyununa benzeterek farkli komsuluk tanimlari
gelistirilmistir. Bunlar kale (rook), fil (bishop) ve vezir (quenn) komsulugudur. Bunlarin
yant sira dogrusal komsuluk adi verilen bir komsulugun varligi da ortaya konulmustur
(LeSage, 1999. 11-13).

Dogrusal Komsuluk: w;; = 1 ele alinan alanin saginda veya solunda ortak bir kenari
paylagmaktadir. Ortak bir kenar paylasmiyorsa w;; = 0°dur.

Kale (rook) Komsuluk: w;; = 1 ise, bolgeler (i ve j) ortak bir kenar1 paylasmaktadirlar.
Fil (bishop) Komsuluk: wij =1 ise, i ile j ortak bir kdseyi paylasan komsulardir.

Cift Dogrusal Komsuluk: lgilenilen alanda ¢ bir bdlge olsun. Iki komsu olan i ve j, ilgili
¢ bolgesinin hemen saginda veya solunda yer alir.

Cift Kale (rook)Komsulugu: Ilgilenilen alanda c bir bolge olsun. iki komsu olan i ve j,
ilgili bolgenin sag1, solu, kuzey ve gilineyi i¢in kullanilir.

LeSage (2009) cift kale ve dogrusal komsulugu, “ikinci dereceden komsuluk”
olarak adlandirirken, diger tanimlar “birinci dereceden komsuluk™ olarak
nitelendirilmistir. Yukaridaki son sekil ikinci dereceden komsulugu gostermektedir.

Diizensiz bir kafes veri 6rnegi ele alinacak olursa asagidaki sekil kullanilarak
mekansal agirlik matrisi belirlenmektedir.

Sekil 2: Diizensiz Bir Kafes Veri Ornegi

2

4 3




Sekil 2, 8 adet bolgeye ait kurgusal bir veridir. Bolge sayist 8 oldugundan
8x 8 boyutlu bir mekansal agirlik matrisi, 64 tane agirlik matrisi elemanindan meydana
gelmektedir. Bu elemanlar 0 veya 1 degerini almaktadirlar.

Sekil 2’ye gore ¢esitli komsuluk tanimlari i¢in agirlik matrisinin ¢esitli elemanlari
sOyle yazilabilir. Kale (rook) komsuluguna gore; 3. satir igcin wag = 1, w3, =1, w3, =
1, ws, = 1’dir ve diger satir elemanlart sifirdir.

Sekil 2 i¢in birinci mertebeden kale (rook) komsulugu i¢in agirlik matrisi asagidaki

gibidir:

0 101 1 010
10110000
01010011

wlt 1100010
10000 110
00001011
10111101
0 0 100 110

Yukaridaki mekansal agirlik matrisi W, simetriktir ve diyagonaldir. Sebeke alanlar
kendi kendine komsu olamayacagindan asal kdsegen elemanlart sifir kabul edilir. Bu
matrisin uygun bir doniistimii satir toplami 1 olan bir matrise doniistiirmektedir. Buna
satir standartlagtirilmast yapilmis agirlik matrisi denir. W matrisinin her satirindaki
bilgiyi toplamak igin standartlastirilir. Yukaridaki W matrisinin satir standartlastiriimasi

yapilmig hali (C) asagidaki bigimde gosterilebilir:



111 1
0 -0 = -9 2
2 0270970
2o X1l o o0 0
3 ° 3 3
11 11
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000009 L1
3 ° 3 3
1 1111 1
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y 3 3 § “8X8

1.1.2. Uzakhga Bagh Agirhiklar

Mekansal yakinligr 6lgmek i¢in bagka alternatif ¢dziimlerde bulunmaktadir. S,, ve
S, alanlar1 arasinda sinir olmadan da yakin ¢evredeki alanlar1 kapsayacak bir komsuluk
matrisi olusturulabilir. Alanlar arasindaki uzaklik azaldik¢a aralarindaki mekansal ardisik
bagimlilik ve mekansal otokorelasyon artmaktadir. Uzaklik, 6klid uzaklig: ile ifade

edilebilir ve genellikle d;; olarak gosterilir (Zeren, 2011: 15). Agirhk matrisinin

elemanlar1 uzaklik fonksiyonu cinsinden asagidaki gibi ifade edilebilir:
Wi = g(dij) (3)

Kritik deger komsulugu; 0 < d;; < d* ise, i ve j konumlart birbirine komsudur.
Burada d*, kritik degerdir. O halde agirlik matrisi W’nin elemanlarini agagidaki gibi

yazmak miimkiindiir:

< d.. *
WU_F 0<d;<d @

o aksi halde

Zeren (2010), bu fonksiyon yapisimn genellikle w;; = 1/d veya w;; = 1/d*

olarak ele alindigini ifade etmistir. { ve j bolgelerinin merkezleri arasindaki uzaklik d;;



olmak ftizere en sik kullanilan komsuluk yapist en yakin k komsuluk ve kritik deger
komsulugudur.

En yakin k komsulugu, S, konumunun k tane komsu konumu oldugu
varsayildiginda, en kisa uzaklikta olan konuma gore komsu seg¢ilir ve agirlik matrisinin
elemanlar1 buna gore belirlenir. Bu 6zellige gore S; konumu S; konumunun en yakin
komgusu ise d;; = Min (d;x) *dir. Burada k ’nin degeri dissal olarak belirlenir.

1.2. Mekansal Etkiler

Mekansal veri analizinde, mekéansal etkilesim 6n plana ¢ikmaktadir. Mekansal
etkilesim hem mekansal bagimliligi hem de mekéansal heterojenligi kapsamaktadir
(Anselin, 2001: 566). Mckansal verideki bagimlilik yapisi regresyon analizini de igeren
cesitli istatistiksel yontemlerde gegerli olan bagimsizlik varsayiminin ihlal edilmesine
neden olmaktadir.

1.2.1. Mekéansal Bagimhihk

Haritada konum olarak birbirine yakin konumda olan gézlemler birbirlerine benzer
olma egilimine girerler. Unlii cografyaci akademisyen Waldo Tobler’e gore cografyanin
temel yasasi sOyledir; “Her sey baska her seyle iliskilidir. Fakat yakin seyler, uzak seylere
gore daha iliskilidir.” (Miller, 2004: 284-285). Cografya ile olan iliskisi ile bilinen Tobler
tarafindan mekansal otokorelasyon dile getirilmistir.

Miller (2004) tarafindan da belirtildigi gibi, birbirine yakin olan mekanlara iligkin
verilerin uzakta bulunan verilere gore daha fazla benzerlik gostermesi bagimlilik yapisini
ortaya koymaktadir. Bu verilere siradan istatistiksel analizlerin uygulanmasi ¢esitli
problemlere neden olmaktadir.

Mekansal veriler; bir uzaydaki R ¢aligma alanindaki konumlari ve diger bilgileri ile
birlikte gozlenirler (Zeren, 2011: 5). Uzay-zamanin bir veya birden fazla noktasindaki
kesit birimlerini olusturur. Burada, degigkenler cografik konumlara gére siralanmis ise
rassal degiskenler dizisidir ve xgq, xg, *++, Xgn, seklinde ifade edilir. S, mekansal konuma
iligkin bir indekstir. Zamana gore siralanmissa xq, X¢2 -+, X¢, S€klinde gosterilir ve bu
degiskenler dizisine rassal siire¢ adi verilir. Benzer olarak konumlara gore siralanmig
rassal degiskenler dizisine mekansal rassal siire¢ veya mekansal rassal alan adi verilir.

Calisma alanindaki 6rneklem verilerinin mekansal bagimliligi; i konumundaki bir
gbzlemin j konumundaki diger gézlemlere baghiligini ifade etmektedir ve asagidaki gibi

gosterilebilir:



ysi =f (), i=L20n ve i ()

Uzaydaki herhangi bir R c¢alisma alanindaki rastgele bir noktada gdzlenen
verilerinin diger konumlarda gozlenen degerlere bagimli olmasiin genellikle iki nedeni
vardir. Birinci neden, mekansal birimlere ait verilerin 6l¢me hatasi icermesidir. Ikinci
neden ise, mekansal otokorelasyonun (ardisik bagimlilik) ortaya ¢ikmasidir (Zeren, 2011:
7). Bu nedenlere bagli olarak mekansal bagimlilik siniflandirilmastir.

Matematiksel olarak mekansal otokorelasyon asagidaki bi¢imde gosterilir;
Cov(¥,, ;) = E(YY;) — E(F). E(Y)) # 0 ©)

Burada i # j ’dir ve aynm1 zamanda Y; ve Y, sieD,s;eD noktalarindaki verileri
gostermektedir.

Mekansal otokorelasyon, bir degiskene ait degerlerin komsu goézlemler ile iligkisini
kovaryans veya korelasyon gibi istatistiksel bir dl¢ii ile tanimlanmasidir.

Ayrica mekansal otokorelasyon, gozlemlerin benzerligi ve konumlar arasi
benzerlikleri ortaya koymaktadir. Bu otokorelasyonun goz ardi edilmesi durumunda
verilerin gergek varyansi hatali tahmin edilir. Birbirine yakin gozlemlerin degerleri
benzerlik gosterir ise bir biitiin olarak pozitif mekansal otokorelasyon Oriintiisii
gosterirler. Tuzcu (2016), pozitif mekansal otokorelasyon durumunda o6rneklem
ortalamasinin daha az hassas olacagini ve genellikle o tipi (birinci tip) hata meydana
gelecegini belirtmistir.

Asagida Sekil 3’teki bir bolge ile mekansal otokorelasyon gorsel olarak
aciklanmistir (Yamagata ve Seya, 2019: 3). Bu boélge birbirine komsu olan 20
degiskenlere ait gozlem degerleri gostermektedir. Bu degiskenlere ait gozlem
degerlerinin birbirine benzer egilim gosterip gostermedigi arastirilmistir. Mekansal
otokorelasyon, -1 ile 1 araliginda deger almaktadir. Komsu gozlemlerin bir yerde
kiimelenip benzer egilimler gostermesi 0 ile 1 arasinda deger alir, buna pozitif mekansal
otokorelasyon denir. Pehlivanoglu ve Yeler (2019) genellikle analizlerinde pozitif

mekansal otokorelasyonun dikkate alindigim1 ve bunun sebebinin ise yakin bolgelerin



benzer 6zellik gdstermesi beklentisi oldugunu ifade etmislerdir. Buna karsin farkli egilim

gostermesi negatif mekansal otokorelasyon olarak tanimlanur.

Sekil 3: Mekansal Otokorelasyon Ornekleri

a - Pozitif melransal otolorelassrotn

b - Rastoele melkansal dagilirm

« - Negatif mmelcansal otokorslasyom

Gliniimiizde, mekansal otokorelasyonu 6l¢mek icin ¢ok sayida yontem mevcuttur.

Bu yontemlerin bir kism1 global bir kismi ise lokal diizeyde 6l¢iim yapmaktadir.

1.2.2.1. Global Mekansal Otokorelasyon Testi

Global mekansal otokorelasyon, ele alinan bolge i¢in genel bir sonug
saglamaktadir. Bu test i¢in genellikle Global Moran | ve Global Geary C istatistikleri
kullanilir. Global mekansal otokorelasyon testi Global Indicators of Spatial Association
(GISA) olarak adlandirilir. GISA’nin en giiglii gostergesi Moran | testidir. Moran |
bdlgenin genelini inceler ve bu bolgedeki biitiin gdzlemler birbirlerine baglidir. Bu global
otokorelasyon testinde alternatif hipotez altinda mekansal koreldsyonun yapis1 belirgin
degildir. Bu nedenle yalnizca mekansal bagimliligin varligini arastirir, ancak bagimliligin
sinifi hakkinda bilgi vermez.

Global Moran 1 istatistigi, bir rassal degisken i¢in ortalamadan sapmalar cinsinden

asagidaki gibi yazilabilir (Yamagata ve Seya, 2019: 40);
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_ NEiL B wi (Vi =T)(Y;-Y)

‘ 5oL (rT)2 (7)

Yukaridaki denklemde Y;ve Y; gozlem degerleri ve Y ,gozlenen degerlerin ortalamasidir.
N gozlem sayisi ve So = XL, ¥V, wy; dir. w;; agirhk matrisi elemanidur.
Regresyon modellerinin kalintilarindaki mekéansal otokorelasyon nedeniyle

asagidaki regresyon modelinin EKK tahmincileri tutarsiz ve sapmali olacaktir.

y=xp+e (8)
Bir regresyon modelindeki mekansal otokorelasyon EKK kalintilart ile elde

edilmektedir (Cliff ve Ord, 1972; 267). Hatalarin normal olarak dagildig1 varsayimina
bagli olarak yukaridaki regresyon modeli i¢in Global Moran I istatistigi asagidaki gibidir:

[=(N/Sy)(e'We/e'e) 9)

Burada N, gozlem sayisidir; Sy = ¥; Y w;; sifirdan farkli agirhiklar toplaminin standart

faktorii ve e = (y - xf), (N x 1) boyutundaki EKK modelinin kalmtilaridir. g =
(X'X)~1X'Y dir ve W, mekansal agirhik matrisidir.

Agirlik matrisine satir standartlagtirmasi uygulandiginda Global Moran’in
hesaplanmasi daha da basit bir hale gelmektedir. Bunun nedeni yukaridaki denklemde

N /S, teriminin ortadan kalkmasidir. Global Moran’in alt ve st deger limitleri |I| <

\/Var(Wy)/Var(y) ile belirlenmektedir. Global Moran’in pozitif degeri pozitif

otokorelasyonun oldugunu ve negatif degeri ise negatif otokorelasyonun varligini ifade

etmektedir. (Yamagata ve Seya, 2019: 40).

Mekansal otokorelasyonun ol¢timiinde kullanilan diger bir istatistik Global Geary

C istatistigidir ve asagidaki gibi tanimlanmaktadir (Yamagata ve Seya, 2019: 40):

N N
c=Nt Yizq Xj=q wij(Yi=Y))?
25, N (vi-1)2

(10)
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Yukaridaki denklemde Y;ve Y; gézlem degerleri ve Y,gdzlenen degerlerin ortalamasidir.
N, gozlem sayist ve So = Y,;X;W;; sifirdan farkli agirliklar toplaminmn standart
faktoriidiir. Global Geary’nin deger araligi O ile 2 arasindadir. Sifira yakin degerler
ciktiginda pozitif mekansal otokorelasyonun varligindan, 2’ye yakin degerlerde ise
negatif mekansal otokorelasyonun varligindan séz edilebilir.

Global Moran | ve Global Geary C normallik ve rassallik varsayimi altinda,
beklenen degerleri ve varyanslar1 kullanilarak standartlastirilabilmektedir (Yamagata ve
Seya, 2019: 41-43).

7 — 1ZED 7 — CZE©

- JVar(D) JVar(C) (ll)
Normallik varsayimi altinda Z’nin asimptotik normal dagildigi, mekansal
otokorelasyon olmadig1 seklinde hipotez kurulacak olursa Global Moran’in beklen deger

ve varyansi asagidaki gibidir (Yamagata ve Seya, 2019: 41);

E(D) = N‘—_ll

1

Var(D) = (N-1)(N+1)S,2 (N

%S — NS, + 38" — [E(D]?) (12)
Burada yer alan S, =% LiXiawy +wi)? ve S, = XL, (w; + w; )2 dir. S, deki
terimler ise; w; = X, wy; ve w;* = X3, wy;°dir.

Global Geary’nin beklenen degeri ve varyansi agagidaki gibidir;

E(C) =1

(281+52)(N—1)—4Sy>
2(N+1)S,2

Var(C) = (13)

Denklem 12 ve 13’e gore N’nin artigina bagli olarak N sifira ne kadar yaklasmis
olsa da Global Moran’in beklen degeri tam olarak sifir olmamaktadir (Yamagata ve Seya,
2019: 42).

Cliff ve Ord (1972) bu istatistigi iki farkli hipotez altinda tiiretmistir. Bunlar

rassallik ve artiklarin normalligidir. Rassalik hipotezi altinda 6rnekleme dagilimi, sinirlar
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icerisinde gozlemlenen verilerin tiim olas1 permiitasyonlarini (genellikle 99 ve 999 kez
kullanilir) da hesaba katarak ve her birinde Moran I istatistigi hesaplayarak elde edilir.
Ayrica asimptotik dagilimin, herhangi bir hipoteze bagli olmayan beklenen bir degerle

normal dagildigini kanitlamiglardir:

N tr(M,W)

E(I) - So(N-k)

(14)
Burada Sy = Y i Y. jw;j , My =1— P, ve P, = X(X"X)"'X" dir. Bu islemin varyans,
secilen hipoteze baghdir. Eger |, E(I) ’dan yeterince biiylikse burada pozitif

otokorelasyonun varligindan soz edilebilir. Ozellikle artiklarmn normalligi kabul edilirse

varyansi su sekilde yazilabilir:

_ (N 2 tr(MyWMWT) 4+t (MyW)2+[tr (M W)]2 _ >
Var(l) = (so) (N—k)(N—k+2) EM (15)

Cliff ve Ord (1972), rassallik ve artiklarin normalligi varsayimi altinda Moran I
istatistiginin ortalama ve varyansini hesaplayarak limit dagiliminin normal dagilima
uydugunu ispatlamiglardir. Moran I istatistiginin sifir hipotezi, EKK artiklar1 arasinda
mekansal bagimliligin olmadigin1 ifade eder. Moran | istatistii normal dagilim
tablosunda belirlenen kritik degerden biiyiik oldugunda sifir hipotezi reddedilir ve
alternatif hipotez kabul edilir. Ancak alternatif hipotez mekansal bagimliligin varligini
ifade etmesinin yani1 sira bu bagimliligin kaynagi hakkinda bilgi vermemektedir
(Yamagata ve Seya, 2019: 42). Bu nedenle Moran 1 istatistigine alternatif mekansal

bagimlilik testleri mevcuttur ve Lagrange Carpani (LM) testi buna 6rnektir.

1.2.2.2. Lokal Mekansal Otokorelasyon Testi

Bolgeler arasindaki mekansal etkilesimler Kesifsel mekansal veri analizi
(Exploratory Spatial Data Analysis; ESDA) teknigiyle analiz edilebilmektedir. ESDA,
istatistiksel verilerin mekansal 6zelliklerini, mekansal kaliplarini, mekansal dagilimlarini
gorsellestirmek ve konumlarina dayanan hipotezleri formiile etmek igin kullanilir.

ESDA’nin araglart; ¢ekirdek yogunlugu, K fonksiyonlari, variogram ve LISA
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istatistikleridir (Yamagata ve Seya, 2019: 41). Cekirdek yogunlugu ve K fonksiyonlari
mekansal nokta Oriintiileri i¢in kullanilir.

Lokal Indicators of Spatial Association (LISA) testi her bolge igin ayr1 ayri
mekansal otokorelasyon degeri hesaplamakta ve poligon verileri i¢in kullanilmaktadir.
Dort kategoride sonuglar vermektedir. Bunlar; yiiksek-yliksek(sicak nokta), yiiksek-
diisiik, distik-diisiik(soguk nokta), diisiik-yiiksek seklindedir. LISA bir degiskene ait
gozlem etrafindaki benzer degerlerin mekansal kiimelenmelerini belirlemektedir. Yiiksek
gozlem degerlerinin lokal kiimelenmesi (sicak nokta) veya diisiik gézlem degerlerinin
lokal kiimelenmesinin (soguk nokta) varligin1 gostermektedir. Ayrica kiimelenme
olmayan bolgeleri belirlemektedir.

Lokal mekansal otokorelasyon i¢in lokal Moran | ve lokal Geary C o&lglimleri

yapilir. Lokal Moran I istatistigi asagidaki gibi yazilabilir (Yamagata ve Seya, 2019: 44):

[; = Yi_fZ w;; (Y —Y) (16)

m

Denklem 16°da yer alan m, = N~ Y (¥; — Y)?seklinde tanimlanan bir sabittir.

Lokal Moran’in beklen degeri ve varyansi, rassallik varsayimi altinda Denklem

17°deki gibi ifade edilebilir;

E() =37
_ Vi 2Wi(kh)(2b2_N) _ w;?
Var(l;) = N-1 T (N-1)(N-2) (N-1)2 (17)
Buradaki bilinmeyen terimler su sekildedir;
X(yi-n)*

Wi=ZjWij1 Wi(2)=2j¢iwij ) bz=mm—; o My =717,
2Wi ey = Dkesi Lhzi WikWin

Lokal Geary istatistigi, Denklem 18’deki gibi ifade edilebilir:

1
Ci=Zjw;{ - 1) (18)
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Denklem 18’de yer alan m, terimi bir sabittir ve m, = N~1Y(¥; — ¥)? seklinde
tanimlanir.
Lokal Geary’nin rassallik varsayimi altinda beklen degeri asagidaki gibidir:
2Nw;
E(C) =——
Anselin (1995), Lokal Geary istatistiginin varyansini (Var(C;)) permutasyon testi

kullanilarak gelistirmenin miimkiin oldugunu ifade etmistir.
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2. BUYUK VERI

Giiniimiizde biiyiik veriye olan ilgi her gecen giin hizla artmaktadir. Biiyiik veri ilk
olarak astronomi ve genetik alaninda kullanilmaya baslanmis gliniimiiz teknolojileri ile
de her gecen giin farkli alanlarda da kullanilmaktadir. Astronomi ve genetigin yani sira
ozellikle bankacilik sektorii, firmalarin miisteri odakli ¢alismalari, saglik, egitim,
giivenlik ve sosyal bilimler alaninda da kullanildig1 goriilmektedir. Biiyiik veriler artik
hayatimizin her alaninda karsimiza ¢ikmaktadir (Caglayan Akay, 2020: 3-4). Kisaca
kullanim alanlar1 asagidaki gibidir:

e Saglikta; saglik aligkanliklariyla iliskili olarak yasam kalite egilimleri, MHRS ve
e-nabiz gibi uygulamalarda uzaktan hasta takip etme, hasta profilleme, hastalik
tahmini, vb.

e Pazarlamada; cesitli satis yontemi, mekansal tabanli pazarlama, miisterilerin
duygu analizi, miisteri odakli egilim analizi, davranis analizi, vb.

e Uretimde; sensor tabanli operasyonlar, firma odakli tedarik zinciri, firmalarda
envanter yonetimi, lojistik, vb.

o Kamuda; temel ihtiyag tespiti, trafik sorunlari ¢éziimii, giiriiltti, hava ve su kirliligi
engelleme, sug¢ oranlarinin gesitliligi, vb.

e Bankacilik ve Sigortacilikta; dolandiriciligin, istismarin veya suiistimallerin
tespiti, miisteri tahminleme, risk analizleri, vb.

e Telekom sektoriinde ise; cografi Ozellikten kaynaklanan kitlelere reklam, acil
miidahale, kentsel planlama, ticretlendirme, dolandiricilik 6nleme, saldir1 tespiti,
vb. konularda faydalanilmaktadir.

e Tarim; Akilli tarim ile topragin mineral, nem ve benzeri ihtiyaglar belirlenerek
topraga bu teknolojiler ile bakim yapilip o yilki hasat verimliligini arttirmak.

Giliniimiizde geleneksel veri isleme araclari ile analizi gergeklestirilemeyen ve
karisik bir yapida bulunan biiyiik miktarlardaki veriler igin kullanilan terime Biiyiik veri
denir. (Caglayan Akay, 2020: 3). Bu veriler ¢ok biiyiikk hacimlidir ve giderek biiyiiyen
veri biitiinlerinin depolanmasi, analiz edilmesi oldukga zordur. Biiyiik veri ayn1 zamanda
bir veridir. Literatiirde biiyiik veri ile ilgili farkli tanimlarda mevcuttur. Biiyiik veriyi
yaygin veri tlirlerinde ayiran nokta verilerin depolanamaz olmasi, verimli bir sekilde

islenemez olmasi ve ¢ok biiyiik boyutlarda olmasidir.
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Teknolojinin gelismesiyle sik¢a kullanilan biiyiik veri geleneksel veri tabani
sistemlerinin biiyiik hacimleri nedeni ile islem kapasitesini asan verilerdir. Cok biiyiik
olan bu veriler aym1 zamanda ¢ok hizli birikmektedir ve mevcut veri tabanlarina
sigmamaktadir.

Gliniimiizde biiyiik verinin geleneksel veri tiirlerine gére kendine has 6zellikleri ve
avantajlar1 vardir. Bu avantajlar agsagidaki gibi ifade etmek miimkiindiir:

e Farkli veri tiirlerinin birlesimi olmalar1 nedeni ile ek bilgiler elde edebilirler

e Biiyiik veriler giincel olmalar1 nedeni ile gergek zamanli verileri saglar.

e Daha 6nce gozlenemeyen insan davranislar1 hakkinda bilgilerini elde edebilirler.

e Biiylik 6rnek biiyiikliigii yapilan analizlerinin daha dogru sonuglar vermesini
saglar.

Biiyiik verinin bu avantaji oldugu gibi zorluklari da vardir. Bu zorluklar asagidaki
gibidir:

e Biiyiik verinin tanimindan da anlasilacagi gibi saklanmasi ve depolanmasi zordur.

e Farkli veri tiirleri birlesimi nedeni ile bu wverileri analiz ederken bazi
parametrelerin tahmininde hatalara neden olabilmektedir.

e Biiyiik veri kullanildiginda uygun yontemlere basvurulmaz ise hatali tahminlere
ve sahte korelasyona neden olabilmektedir.

e Veri boyutu biiyiik oldugu i¢in analizleri de maliyetli olabilmektedirler.

2.1. Biiyiik Veri Tiirleri

Biiyiik verinin ii¢ farkli tipi mevcuttur. Bunlar yapilandirilmis  veri,
yapilandirilmamis veri ve yar1 yapilandirilmig biiyiik verilerdir.

Yapilandirilmig veri; sabit formatlarda yazi, tablo veya diger sekillerde saklanan,
erisilebilen veya islenebilen her tiirlii veri yapilandirilmis veri olarak adlandirilir. Bu
verilerin herhangi bir yapis1 yoktur ve igcerdigi bilginin nereden nasil bulundugu bellidir.
Bunlar sayisal verilerdir. Asagida verilen Tablo 1’deki yapisal veri 6rneginde, her bir
satir birime ait verileri igeren kayitlardan yer almaktadir, bu kayitlar ise kendilerini
Olusturan alanlarin gosterildigi 6zniteliklerden olusur (Sagiroglu vd. , 2017: 32).

Tablo 1: Yapilandirilmis Veri Ornegi

Adres Sehir P.K Dogum Cinsiyet Ders Okul
Nuriye Melikgazi | Kayseri 38220 18.05.2005 | Kadin Fizik Lise
Kenan Erkilet Kayseri 38100 20.11.2007 | Erkek Felsefe Lise
Ela Kocasinan | Kayseri 38100 18.07.2008 | Kadin Tiirkce Ortaokul
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Yapilandirilmamis veri, bi¢imi bilinmeyen ve sabit olmayan formda yazilmis
veriler olarak ifade edilir. Bu tiir veriler genellikle sosyal medyadan, resimlerden
videolardan veya farkli alanlardan elde edilmektedir. Yapilandirilmamis veriler biiyiik ve
karmasik oldugundan kolay analiz edilemezler ve yiiksek maliyet ve zaman gerektigi i¢in
yapilanmis veriye doniistliriillemezler.

Yar yapilandirilmis veri, basit bir sekilde ortaya ¢ikarilmamis, saklanmasi analiz
edilmesi zor olan verilerdir. Yar1 yapilandirilmis veriler, verilerin organizasyon
ozelliklerini iceren fakat geleneksel veri tabani bigiminde olmayan bilgileri igerir.

2.2. Biiyiik Veri Bilesenleri

Biiyiik verinin olusumunda ¢esitli ozellikleri vardir. Bunlar biiylik veriyi
anlamamizda ve zorluklara kas1 6nlemler almamizda bize yardimci olmaktadir (Caglayan
Akay, 2020: 6-8). Biiyiik veri bes temel bilesene dayanmaktadir. Bunlar hacim (Volume),
hiz (Velocity), gesitlilik (Variety), deger (Value), dogrulama (Verification)’dir. Verinin
ve bilginin biiyiik bir 6nem kazandigi bu dénemde verilerin kullanimini artirmak, veriye
ulasim1 kolaylastirarak bu konuda ¢alismalar yapmak da bir o kadar énemlidir. Verinin
cesitliligi kadar islenebilirligi, kalitesi ve verinin anlamli hale getirilmesi bunu yaparken
de veri gilivenliginin saglanmasi, hatalarin ve eksiklerin tespit edilerek dnlem alinmasi da
bir o kadar 6nemlidir. Literatiirde biiyiik verinin farkli 6zellikleri mevcuttur. Bunlara
degiskenlik, gecerlilik, gorsellestirme vb. 6rnek verilebilir.

2.2.1. Hacim (Volume)

Biiyiik verinin en ayirt edici ve bilyiik veriyi tanimlayan 6zelliginden biri hacimdir.
Bu nedenle biiyiik verinin birinci 6zelligi olarak bilinir. Hacim kim tarafinda nasil ve ne
sekilde tretildigine bakilmaksizin biiyiik verinin miktarini ifade etmektedir. Bu verilerin
hacmini 6lgmek i¢cin genellikle petabayt veya exabayt gibi biiytikliikler kullanilmaktadir.
Videolar, resimler ve yapilan ses kayitlar1 gibi genis hacimli veriler biiyiik verinin
hacmine Ornektir. Verilerin bayt cinsinden ifade edilmesi icin sayilarmn kullanilmasi
gerekmektedir. Bu nedenle bilgisayar veri birimleri ortaya ¢ikmistir. Bu birimler 1024’er
artip veya azalmaktadir. Asagidaki tabloda bilgisayar veri birimleri gosterilmektedir:

Tablo 2: Veri Birimleri Olgiisii

1 bayt 8 bit = 1 bayt
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1KB (kilobayt) 1024 bayt =1KB

1MB (megabayt) 1024 kilobayt =1 MB (megabayt)
1GB (gigabayt) 1024 megabayt = 1 GB (gigabayt)
1TB (terabayt) 1024 gigabayt = 1TB (terabayt)
1PB (petabayt) 1024 terabayt = 1 PB (petabayt)
1EB (exabayt) 1024 petabayt = 1EB (exabayt)
ZB (zetabayt) 1024 exabayt = 1ZB (zetabayt)

Bu birimlere 6rnek verilecek olunur ise; ortalama ¢oziiniirliiklii bir resim yaklagik
750 KB biiyiikliigiinde, bir mp3 miizik dosyasi yaklasik 6 MB gibi bir biiytikliikte, kisa
bir video yaklasik olarak 100 MB biiyiikligiinde, film arsivi klasoriiniiz toplam 120 GB
gibi bir biiyiikliikte ve taginabilir disk 2 TB saklama kapasitesinde olabilir.

2.2.2. Hiz (Velocity)

Islenecek olan verinin sikligini ifade eder ve dolayisiyla verilerin yiiksek hizda
tiretilip veya analiz edilmesi anlamina gelmektedir. Biiyiik veriler yiiksek hizda ve
hacimde {iretildigi zaman bazi sistemlerde ve veri tabanli yazilimlarda saklanmasi veya
depolanmasi zorlasabilir ya da maliyetli olabilmektedir.

2.2.3. Cesitlilik (Variety)

Gilinlimiizde verilerin hacmi artarken ayni zamanda bu verilerin cesitliligi de
artmaktadir. Biiyiik veriler yapilanmis veya yapilandirilmamis sekilde ¢okga kaynaktan
veri elde edebilmektedir. Biiylik verinin cesitlilik 6zelligi verilerdeki heterojenligi
belirtmektedir. Yapilandirilmis, yapilandirilmamis ve yari yapilandirilmis veriler bunlara
ornek verilmektedir.

2.2.4. Deger (Value)

Biiyiik verilerden elde edilen degerleri ve onemini ifade etmektedir. Verilerin
bliytikliigl bu verilerin degerli oldugu anlamina gelmemektedir. Degeri olmayan verileri
de kullanmak anlamsiz olacaktir. Bu nedenle analiz sonuglarinda verilerin degeri
oldugundan emin olmak oOnemlidir. Verinin istatiksel olarak hesaplanabilirligi,
korelasyonlu olup olmadig1 ve desen tahmininin yapilabiliyor olmasi bu verinin bir degeri

oldugunu gostermektedir (Aktan. 2018: 6).
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2.2.5. Dogrulama (Verification)
Biiyiik verinin bu 6zelligi verinin gilivenirliligini ve diger veri tiirleri ile iliskilerinin
giivenirliligini belirtir. Bir veri seti ne kadar dogru ise o veri seti hatasiz ve giivenilirdir.

Dogru olmayan veriler, arastirmacilara yiiksek oranda sorun ¢ikarmaktadir.
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3. MEKANSAL BUYUK VERI ANALIZi

Mekansal veri analizine olan ilgi her gecen giin hizla artmaktadir. Mekansal veri
analizi bir dagilimin mekansal oriintiisiinii, mekanin igerisindeki her bir varligin diizenini
ve bunlar arasindaki iligkileri géstermek i¢in kullanmaktadir (Aydin vd., 0218: 29)
Gliniimiizde degisen teknoloji ile her gecen giin farkli alanlara yayilmaktadir.
Epidemiyoloji, ekoloji, madencilik gibi alanlarin yani sira istatistik¢iler, salgin bilimciler,
yerbilimciler vb. alanlarinda da kullanilmaktadir.

Mekansal analiz, cografi bolgeler lizerindeki mekansal oriintiileri géstermek igin
kullanilan bir yontemdir. Mekansal analiz yapilirken mekansal veriyi olusturan nesnelerin
Oznitelik ve konum bilgileri kullanilir. Mekansal verinin igindeki birimlerin birbirine
bagimliligi, gozlemlerin birbirinden bagimsiz oldugu varsayiminin ihlal edilmesine
neden olur ve dolayisiyla gozlemler mekansal otokorelasyon sergiler. Bu sebeple,
modelde agiklayici degiskenler kullanilsa bile mekansal iliski yakalanamamakta ve
artiklarda bu otokorelasyon kalmaktadir. Artiklarda kalan bu iliskiden dolay1 dogrusal
model yaklagimlarinda bagimsizlik varsayimi bozulmaktadir. Bu nedenle komsuluk
iliskilerinin (ilke, bolge, sehir, vb.) olusturuldugu mekansal agirhik matrisleri ve
mekansal etkilesimlerin dikkate alindigi mekansal regresyon modelleri kullanilir.
Mekansal verinin i¢indeki birimlerin birbirine olan bagimliligin yapisina bagl olarak

tahmin yontemi degisim gostermektedir.

3.1. Dogrusal Regresyon Modelleri

Klasik dogrusal regresyon modeli su sekildedir:

Y = XB + ¢ (19)

Burada Y; N X 1 boyutunda bagimli degisken vektori, 3; K X 1 boyutunda sabit terim ve
egim parametresi vektorii, X; agiklayici degisken matrisi, €; N X 1 boyutlu hata terimi
vektoriidiir. Hata teriminin sifir ortalama ve o2 varyans ile normal dagildig

varsayillmaktadir.

el X ~i.i.d.N(0,0%1,)
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Esitlik 19°da tanimlanan dogrusal regresyonu matris formunda agagidaki gibi gostermek

mimkiindiir;
Y 1 X1 o Xka P &1
Y2 — : 5 . : BZ + 8.2
Yy 1 Xon - Xgw Bx En

Klasik dogrusal regresyon modeli i¢in genellikle dort varsayim yapilmaktadir

(Yamagata ve Seya, 2019: 11). Bu varsayimlar asagidaki gibidir;

1. X agiklayict degiskenleri digsaldir.

2. X agiklayicr degiskenleri verili oldugunda, Y’nin kosullu beklenen degeri
XB’dir ve hata terimi &’nin beklenen degeri 0’dur.
E(|X) =0

3. X agiklayic1 degiskenlerine kosullu olarak verildiginde, hata terimi

varyansi su kosullart saglamalidir:

2 . :
Var[e|X] = 6?1y = O e
4, X’ in ranki K’ dir. O halde X’'X matrisinin tersi mevcuttur. Bu nedenle

B’nin EKK tahmincisi ve varyansi agagidaki gibi hesaplanir:

Bekk = X' X)Xy (20)
Var(ﬁEKK) =oZ(X'X)™*

o2 genelde bilinmediginden asagidaki tahmincisi ile degistirilir:
68 = Epxréexx/ (N — K) (21)

Bu dért varsayimin gegerli oldugu durumda EKK tahmin edicisi DESTE (En lyi
Sapmasiz Tahmin Edici) ozelligi tasir ve bu o6zellik Gauss-Markov teoremi olarak

bilinmektedir.
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Klasik dogrusal regresyon modelinde hatalarin normal dagildigi varsayilir. Bu
varsayimdan hareketle EKK kriterine alternatif olarak maksimum olabilirlik fonksiyonu
da kullanilmaktadir (Arbia, 2014: 13-14). Hatalarin olabilirlik fonksiyonu asagidaki gibi
ifade edilir (Gujarati ve Porter, 2018: 817):

fele) = —=exp |- 3¢7] (22)

Denklem 22’teki f bir yogunluk fonksiyonudur. Bu fonksiyon esitlik 19’daki

modelin tahmini i¢in kullanilmaktadir ve gézlenen 6rnegin olasiligi su sekildedir:

L(B,03) =TT, file) = Ty = exp |~ 5oz el

= (o7)2(2m) 2exp [~ 53

= cost(a?)” zexp [— - (23)

Denklem 19’daki modelden hatalar e = y — XB seklinde elde edilebilir. Dolayisiyla
Denklem 23’teki olasilik fonksiyonu su sekilde tekrar yazilabilir:

T
L(B,0%) = cost(a?)” zexp[ W]

Olasilik fonksiyonunun logaritmik olasilig1 su sekildedir:

(B, 02) = In[L(B,0¢)] = cost — —ln(ag) O-XBT-XB)

202

3.1.1. i¢sellik

Dogrusal regresyon modellerindeki 1. ve 2. varsayimlar (X’ ler ile & arasinda
korelasyon olmasi halinde) gerceklesmediginde EKK tahmincisi tutarsiz ve yanlidir
(Yamagata ve Seya, 2019: 12). Regresyon katsayilarinin tutarli tahminler verebilmesi i¢in
bir ara¢ degisken kullanilir. Bu yonteme arag degisken yontemi (Instrumental Variable,

IV) denir. Arag¢ degiskenler kosullu olarak hata terimi ile korelasyonsuz, igsel agiklayici
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degiskenler ile korelasyonlu olmalidir. Ara¢ degisken yontemleri olarak genellikle iki
Asamali EKK (Two-Stage Least Squares, 2SLS) ve Genellestirilmis Momentler Metodu
(GMM) kullanilmaktadir.

Icsel degiskenli dogrusal regresyon modeli kurulur ise bu model asagidaki gibi
ifade edilir (Yamagata ve Seya, 2019: 13);

y=XB+XB+e (24)

Burada X dissal degisken olup NxK tipinde agiklayici degisken matrisi, X ’i igsel
degiskenlerden olusan NxL tipinde agiklayici degisken matrisi, 8 dissal degiskenlere
karsilik gelen Kx1 tipinde katsay1 vektorii ve son olarak da f8 i¢sel degiskenlere karsilik
gelen Lx1 tipinde bir vektordiir. Arag¢ degiskenler bagimli degisken iizerinde dogrudan
etkiyi veya ihmal edilen degiskenlerin dolayl: etkisini dislamaktadir (Yamagata ve Seya,
2019: 13).

Denklem 24’teki modelde X igsel bir degisken olmasi nedeniyle hata terimi ile
korelasyonludur ve Cov (g,X1;)# 0 i=1,...,L bigiminde ifade edilmektedir
(Yamagata ve Seya, 2019: 13). Bu nedenle X ile iliskili ve hata terimi ile iliskisiz bir arag
degisken (Z) dahil edilmelidir. Z ara¢ degiskeninin sayis1 olan P, igsel degisken sayisi
L’den biiyiik, yani modele eklenen ara¢ degisken sayis1 modeldeki i¢sel degiskenden
fazla (P > L) ise denklem asir1 belirlenmistir. Eklenen ara¢ degisken sayis1t modeldeki
i¢sel degisken sayisina esit ise (P = L) denklem tam belirlenmistir.

Agiklayic1 degisken matrisi R = [X X ] tekrardan diizenlecek olursa iki agamali bir
tahmin gergeklestirilerek R, S = [X; Z] seklini alir ve hata terimi ile iliskisizdirler
(Yamagata ve Seya, 2019: 13). Uygun bir ara¢ degisken kullanilirsa iki agamali EKK

tutarli sonuglar vermektedir. f’nin 2SLS tahmincisi ve varyansi su sekildedir:

Bass = (R'R)™'R'y (25)

Var [EZSLS] =0¢ (ﬁ'ﬁ)_l

Burada R = (S'S)7'S'R *dir ve P55 = [R'S(S'S) 'S'R]™*R’(S'S)"'S'R seklinde

dizenlenebilir.
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3.2. Mekansal Regresyon Modelleri

Mekansal modeller mekansal etkileri/mekansal bagimliligi modellemektedir. Bu
bagimlilik ya da etki modele dahil edilmediginde gerekli bir degiskeni diglama hatas1
yapilir. Bu dislama hatasi, sapmali ve tutarsiz tahminlere neden olacagindan tahmin
sonuclarinda ve hipotez testlerinde yaniltict sonuglara neden olacaktir. Mekansal
regresyon modellerinden en yaygin olanlart mekansal hata modelleri (Spatial Error
Model, SEM) ve mekansal gecikme modelleri (Spatial Lag Model, SLM)’dir. Yakin ve
birbiri ile iligkili birimler arasindaki mekansal iliskinin yapisi ve bu nedenle yapilacak
olan tahmin yontemi de degiskenlik gostermektedir. Ornegin, sehirlerdeki sug oranlarinda
sehirleraras1 etkilesim olmasi durumunda mekansal gecikme modeli kullanilir.
Sehirlerdeki su¢ oranlarini agiklayan modelde mekansal korelasyonun veya etkilesimin
nedeni bazen 6l¢me hatalari olabilir. Boyle bir durumda mekénsal hata modeli kullanir.
Her iki etkilesimin olmasi durumunda ise genel mekansal model veya mekansal Kombo
modeli (Spatial Combo Model, SAC) ile tahmin yapilir (Anselin ve Rey, 2014; 257).

Mekansal modeller, klasik regresyon modellerinden farkli olarak, agiklayici
degiskenlerin bagimli degisken iizerindeki marjinal etkileri dogrudan veya dolayhidir.
Belirli bir birimdeki belirli bir agiklayici degisken degisir ise sadece bu birimdeki bagiml
degiskenin kendisi degil, diger birimlerdeki bagimli degiskenler de degismektedir.
Birimlerdeki bagimli degisken degismesi direkt etki olarak adlandirilirken, diger
birimlerdeki bagimli degiskenlerin degismesi dolayl etki olarak adlandirilir. Bagka bir
deyisle, bagimli degiskenlerin mekandaki degisimleri sadece mekanin kendisinde
olmay1p diger mekanlardan da etkilenmektedir (LeSage ve Pace, 2009: 21).

Mekéansal olmayan modeller genellikle EKK yontemi ile tahmin edilirler. Mekansal
ekonometrik analizlerde tiim mekansal etkilesimler tahmin edilmelidir. Mekéansal
etkilesim varsa otokorelasyon vardir (Anselin ve Rey, 2014; 257).

Mekansal otokorelasyon, daha once agiklandigi iizere komsu olan cografi birimler
arasinda yakinliktan dogan etkilesime denir. Mekansal otokorelasyonun ihmal edilmesi
EKK tahmincilerinde yanlilik ve etkinlik kaybi sorununa yol agmaktadir. Mekansal
gecikmeli bir bagimli degiskenin ihmal edilmesi ise dislanmig degisken hatasina yol agar.

Bu durumda EKK tahminleri sapmal1 ve tutarsiz olur.
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Kelejian ve Prucha (1998), Mekansal hata modeli ve mekansal gecikme modellerini
kapsayan daha genis bir model tanimlamislardir. Bu model SARAR(1,1) olarak
adlandirilmaktadir ancak literatiirde bu model, Anselin (1988) tarafindan Genel Mekansal
Model (GSM), Anselin (2010) ve LeSage tarafindan mekansal kombo (SAC- Spatial
Combo) modeli olarak adlandirilmaktadirlar.

Mekansal gecikme modeli ve mekansal hata modelinin birlesimden meydana gelen
en genel yapidaki mekansal kombo regresyon modeli (SAC-spatial Combo) asagidaki
gibidir (Arbia, 2014: 74-76):
y=pWiy+xp+e (26)
e=AMWhe+u
u~N(0,0%1,)

Denklem 26°da yer alan y; nx1 boyutlu bir bagimsiz degisken vektoriidiir ve x; nx kK
boyutlu agiklayici degiskenler vektoridir. W, ve W, ; nxn boyutlu mekansal agirlik
matrisleridir. Mekansal hata ve mekansal gecikme modeli, kombo modelin
parametrelerine getirilen kisitlar araciligi ile elde edilir.

3.2.1. Mekansal Hata Modeli (SEM)

Mekansal hata modeli, farkli konumlara ait hatalar arasindaki kovaryans sifirdan
farkli oldugunda meydana gelen bagimliligi ifade etmek i¢in kullanilir. Modellerdeki
6lgme hatalar1 sonucunda ortaya ¢ikan bagimliliga problemli bagimlilik adi verilir. Bu
bagimlilik regresyonlarin hata terimlerinde gortilmektedir.

Denklem 26°daki W; = 0 oldugunda, hata terimi mekansal otokorelasyonlu bir
regresyon modeli elde edilir (Arbia, 2014: 55). Bu modellere mekansal hata modeli

(SEM) ad1 verilir, asagidaki gibi gosterilir:

y=xB+¢ (27)
e=AWe+u A <1
u~N(0,021,)

Burada 2, ilgili konumun hata terimi ile komsu konumlarin hata terimleri arasindaki

mekansal bagimliligin derecesini 6lger. |[A| < 1 kisitinin etkili olabilmesi igin u|X =

i.i.d.N(0,02,1;) kosulunun saglanmasi ve agirhk matrisi W matrisine satir
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standartlastirmas1 uygulandiginda bu kisit gecerli olacaktir. € matrisi asagidaki gibi

yeniden diizenlenebilir:

1-Wy)e=u (28)
e=01-W,)"1u

Denklem 27°deki hata teriminin beklenen degeri ve varyansi asagidaki gibidir:

E(e)=0
E(ee?) = 62(1 — W) Y — WD = g20 (29)
Q=U—-w) (1 —-awT)1

Burada mekansal hata modelleri varyans-kovaryans matrisi cZQ gibi kiiresel olmayan
kalint1 varyansi tiiretilebilir (Tatli, 2016; 35).

SEM modellerinde bagimli degiskenin mekansal gecikmeli degeri W, ile ¢

arasindaki iliski, i¢gsellik problemine neden olmaktadir.

y=xp+e

Denklem 28’deki u hata terimi yukaridaki model araciligiyla asagidaki gibi elde
edilir (Arbia, 2014: 55):

I-—W)y=(U—-W)xB+A—-AW)e
y=AWy+xf —Wxpf +u
y=AWy+xB—-—Wxy+u (30)

Burada y = pB’dir ve bu nedenle denklem 30 dogrudan tahmin edilebilir. Ancak
bu tahmin sirasinda iki sorun meydana g¢ikmaktadir. Bunlardan birincisi; y = pf8
kisitlamas1 nedeniyle asir1 parametriklestirilmistir. Ikinci neden ise; Wy terimi hata
terimi ile iliskilidir ve bu iligkide i¢sellik problemine neden olmaktadir (Arbia, 2014: 56).
Bu igsellik denklem 31°deki gibi gosterilebilir.
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(I—-2W)y=xB—Wxy+u
y=U—-W)T(xp—Wxy)+UA—- W) 1u

W, ile hata terimi arasindaki iliski sifir degildir. E[(Wy)e" # 0 (Arbia, 2014: 56)

E{((Wy)eT] = E[W{I — AW) 1 (xB — Wxy) + WU — AW) Tu JeT
=W(UA—-2W) 1 (xp —Wxy)E(eD) + WU — AW)1E[eeT]
= G2ZW(I — W)L £ 0 (31)

Denklem 31’de mekansal gecikmeli degisken Wy, hata terimie¢ iliskilidir. Bu
igsellik nedeni ile EKK optimal 6zelligini kaybetmektedir (Arbia, 2014: 56). Igsellik
problemini gidermek i¢in ara¢ degisken yontemi uygulanmaktadir. Ancak A parametresi
bilinmediginden Maksimum Olabilirlik (ML) veya Genellestirilmis EKK (GEKK)

yontemleri ile i¢sellik problemleri giderilebilir.

3.2.2. Mekansal Gecikmeli Model (SAR)

Mekansal gecikme modeli, denklem 26’nin kisitlarla daraltilmis halidir ve i=j iken
1 alanindaki bagimli degisken Y ’nin gozlemlerinin, komsu alanlardaki gozlemlere bagl
olmasia sebebiyet vermektedir. Mekansal gecikme modeli, 1. dereceden mekansal

otoregresif model (SAR model) olarak da adlandirilir ve model yapis1 asagidaki gibi
tanmimlanabilir (Arbia, 2014: 66):

y=pWy+xp +¢ lp] <1 (32)

Burada £, (k x1) boyutlu egim parametre vektoriidiir ve p, mekansal otokorelasyon
parametresidir. Agirlik matrisi W, i konumu {izerindeki j 'nin olasi etkilesim derecesini
olgmektedir. Denklem 26°da p # 0, 1 =0 oldugunda ve ulX ~i.i.d.N(0,c21,)
saglandiginda Mekansal Gecikmeli Model (SAR) elde edilir. Bu durumda SEM’de
oldugu gibi bagimli degisken y’nin hata terimi ile iligkili olmasi sebebi ile i¢sellik sorunu

ortaya ¢cikmaktadir.

(I —pW)y =xB +¢
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y=0-pW)xp+ (U —pW) e (33)

E ((Wy)eT) # 0 asagidaki gibi bulunur;

E[(Wy)e"] = EIW({I — pW) *xB + (I — pW)~'e Je"
=W - pW) 2xBET) + WU — pW) 1E[eeT ] (34)
=a2W(I —pW) I #0

Bu modelin bagimli degiskenin beklen degeri ve varyansi su sekildedir;

E(y) =E[(I—pW)'xp + (I — pW) 'e]

= —pW)'xp

y—E@)=0-pW) e — (- pW) 'xp

=0—-pW) ' (xB +u) — I — pW) 'xp

=0-pW) lu (35)

Rassal terim ¢’nin varyansina dayali olarak y’nin varyansi su sekilde yazilabilir:
EQy") = a2 —pW)' (I —pW)~"
= 02Q) (36)

I¢sellik sorunu nedeni ile EKK uygulanmaz. Bunun yerine ML ve 2SLS yéntemleri
uygulanmaktadir.
3.3. Mekansal Regresyon Modelleri icin Tahmin Yéntemleri

Mekansal modeller de i¢sellik problemi nedeni ile en kiicilik kareler yontemi hatali
sonuglara neden olmaktadir. Bunun yerine maksimum olabilirlik (ML) yontemi veya
genellestirilmis iki asamali en kiigiik kareler (G2EKK) yontemi kullanilmaktadir (Arbia,
2014: 76).
3.3.1. Maksimum Olabilirlik (ML) Yontemi

Ord (1975), bir mekansal gecikmenin ya da mekansal hata teriminin yapisina
mekansal otokorelasyonu katan modellerin maksimum olabilirlik ile tahminine ilk
kapsamli yaklagimi gelmistir. Maksimum olabilirlik tahmin edicileri normallik hipotezini
koruyarak, tutarli ve etkin sonuglar vermektedir. ML; gozlenen bagimli degisken y ’nin

birlesik olasilik degerine gore ana kiitle parametrelerini tahmin eder.
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Standart regresyon modeli ele alindiginda;
y=Zf+u
Bu denklemden elde edilen hata terimi agsagidaki gibidir:
u=y—27
SEM i¢in varyans-kovaryans matrisi Denklem 36°daki gibi ifade edilir ve bu

denklemde artiklar normal dagildigi varsayimi ile olabilirlik fonksiyonunu elde

edilmektedir.

1
L(4,62,B) = constc?|Q| zexp {— #uTQ‘lu}

&

Olabilirlik fonksiyonu denklemine hata terimi esitligi ve Q = (I — AW)™1(I —

AWTY~1 yazilirsa olusan yeni denklem:

1
L(A, 62, B) = const(62)"2|(I — AW)~L(] — AW)~T|2

x exp {2 (y = xB)T[(1 = AW)1(U = W) (y - xB)) 37)
Olabilirlik fonksiyonunun logaritmik olasilig1 asagidaki gibi ifade edilir:

I(A, 062, B) = const — gln( a2) — %lnl([ — AW T - aw)T| - % (y—=xp)T[U -
W)HU = aw) Ty — xB) (38)

Parametre tahmini i¢in Denklem 38’deki parametreler dogrusal degildir bu yiizden
maksimize edilememektedirler (Zeren, 2010: 26). Ciinkii 62 ve B tahminleri analitik
agidan A parametresinin bir fonksiyonudur. Cochrane-Orcutt Iteratif Tahmini yontemiyle

bu parametrelerin tahminleri bulunabilmektedir.
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SAR i¢in y’nin beklen degeri ve varyansi kullanilarak olabilirlik fonksiyonu

asagidaki gibi elde edilmektedir;

L@@, p,5:) = (2m) 2020 [exp {— [y — (1 = pW) 61 o X [y = (U -

pW)_le]} (39)

Denklem 39’un logaritmasi alinarak log-olabilirlik fonksiyonu asagidaki gibidir:

Lo p. i) = =FIn2m =3 Inlo? 0| =y = U= pW) 7 oy = (1 -

pW) ™ xp] (40)

Denklem 36°daki Q Kullanilarak ¢2Q’ nin determinant1 asagidaki gibi yazilabilir
(Arbia, 2014: 67):

l02Q | = |oZ(I — pW) ™I = pW) 77|
=" —pW) ™I = pW) 77| (41)

Denklem 41°deki bu determinant kism1 yeniden diizenlenebilir;

(1 = pW)~2(1 = pW)T| = |1 = pW) |1 — pW) 7|
= | - pW)|~?

Bu son ifadeye bagl olarak, denklem 41’in determinanti sdyledir:
loZQ | = aZ"|(I — pW)| 72 (42)

Diizenlenen denklem 42, denklem 40’ta yerine yazilacak olursa;
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1(a?,p,B: = ~Mnzr — Sine | - pw)|?
(%,p,B:y) > InZm Zn(ae |1 — pW)[™*)

1
[y = U = pW)xBI"[U = pW) (I — pW)~T] 7T

B 20
X[y—(U-pW) 'xp]

n n
= —Eln2n —Elna‘g2 +In|I — pW|

5oz [y = U= pW)TBIT (I = pW)T U = pW)y = (I = pW) ™" xB]

Yukaridaki denklemde (I — pW)[y — (I — pW) " 2xB] = (I — pW)y — xfB dir.

I(o%,p,B:¥) = —2In 27 — 2In o2 +Inll — pW| = — [(I = pW)y — xB]"[(/ —

pW)y — xf] (43)

Denklem 43’deki log-olabilirlik fonksiyonu, olabilirlik fonksiyonundan farklidir.
Bu farkliligin sebebi fonksiyondaki In|I — pW | teriminin varligidir.

Parametrelerin tahmini i¢in log-olabilirlik fonksiyonunun parametreleri dogrusal
degildir ve bu yiizden maksimize edilememektedirler (Zeren, 2010: 26). Ciinkii 62 ve
tahminleri analitik agidan p parametresinin bir fonksiyonudur. Anselin (1988),
parametrelerin bazilarini orijinal olabilirlik fonksiyonunda yerine koyarak problemdeki

bilinmeyen sayisini azaltmayi dnermistir.

3.3.2. Genellestirilmis Iki Asamah En Kiiciik Kareler Yontemi

Iki asamali en kiiciik kareler yontemi (2SLS) regresyon modellerindeki igsellik
problemini gidermek i¢in kullanilan en uygun yontemlerden biridir. SAR modellerindeki
parametre tahminleri i¢in genellikle mekansal iki asamali en kii¢lik kareler yontemi
Onerilmektedir. Bunun sebebi, 2SLS tahmincileri tutarli sonuglar vermektedir ve
asimptotik normallige sahiptirler. Burada hata terimi normal dagilimli olmadigindan bu
yontemi kullanmak tutarsiz sonuglara neden olmaktadir. Bu nedenle Genellestirilmis
Momentler Metodu (GMM) kullanilmasi 6nerilmektedir. GMM tahmincileri tutarli ve

model tahmini yoniinden oldukca kolay bulunmaktadir.
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Mekansal kombo modelinin tahmini i¢in Genellestirilmis Mekansal Iki Asamali En

Kiiciik Kareler (GS2SLS) yontemi kullanilmaktadir. SAC modelinin baska bir gdsterimi

asagidaki gibidir.
y=XB+pWy+e lpl <1
e=AWe+u 1] <1

Burada |p| < 1, (I — pW) tekil olmayan bir matristir. GS2SLS; SAR i¢in kullanilan
2SLS yonteminin bir uzantisidir. Yukaridaki modelde gecikmeli Wy teriminden dolay:
igsellik problemi ortaya ¢ikmaktadir. Bu problemden dolay1 2SLS yontemini kullanarak
mekansal gecikme modeli igin parametre tahmin yontemi uygulanmalidir. Bu durumda

SAR modeli asagidaki denkleme dontistiirtiliir:
y=~0=pW) " Ixp + (11— pW) e (44)
E(y) = (1— pW) ~1xB’dir. O halde Wy’ nin beklenen degeri asagidaki gibidir;

E(Wy) = W(l - pW) ~'xB
= W[S50 P WP

Bu durumda W° =1 oldugu sdylenebilir. Dolayisiyla igsel degiskenler icin arag
degiskenler tammlamir (Yamagata ve Seya, 2019: 144). Bu arag degiskenler (IV) Z[yxq),
g=K+1 ile (X, WX,W2X,---,WPX ’de dogrusal bagmmsiz siitun vektdrleri
kullanilarak tanimlanabilmektedir. Ancak, s6z konusu bagimsiz siitun vektorleri bagiml
degisken y’yi dogrudan etkiliyorsa bu yontemin kullanilmasi1 uygun degildir.

Denklem 24°te yer alan X (vxz] endojen aciklayict degiskenler oldugunda regresyon

denklemi yeniden yazilacak olursa;
y=pWy+XB+XB+¢ (45)

Burada, Drukker vd. (2013) ara¢ degiskeni Z[yyq], ¢ = K + L + 1 ile X degiskeni yerine
Xy yazmay1 onermistir. Bu durumda agiklayict degisken Z = Xr, WX, WZXf, e, Wpr

olarak degistirilebilir.
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SAR modelleri i¢in Anselin ve Lazano-Gracia (2008;17), enlem ve boylami arag
degisken olarak kullanmislar ve bunlar1 X, olarak tanimlamiglardir. Uygun bir arag
degisken kullanilarak S2SLS yonteminin parametre tahminin daha basit oldugunu

savunmuslardir. SAR asagidaki gibi yeniden olusturulmaktadir:

y=RE+¢ (46)

Bu denklemde R = (Wy;X;X) ve & = (p;8;8) 'y1 icermektedirler. S2SLS’nin &

teriminin tahmincisi ve varyansi asagidaki gibidir;

E=RR) 'Ry
Var(§€) = 62(R'R)™' = 62[R'Z(2'Z)*Z'R] !
Burada R tahmincisi, R = PR’dirve P = Z(Z'Z)™Z'.

SEM modelinde S2SLS tahmincisi tutarli olmadigindan dolayr ML yontemi ya da
normallik varsayimi gerektirmeyen GMM yontemi kullanilmasi dnerilmektedir.

SEM igin regresyon denklemi agagidaki gibidir (YYamagata ve Seya, 2019: 146):

y=Xf+¢ (47)
e=AWe+u Var(u) = 021

Burada € — AWe = u oldugundan her iki tarafi tekrardan agirlik matrisi ile ¢arpilir ise
yeni denklem asagidaki gibi elde edilir.

We — AW?%e = Wu (48)

Burada W? = W.W"dir. Yukaridaki her iki hata terimi denklemleri olan 47 ve 48’deki
g, We,W?e,u,wu terimleri g;, &;, &,u;,1; olarak yeniden tanimlamr. Bu denklemler
tanimlanan yeni terimler ile yeniden yazilir ise sirasiyla,

& — Agl =U;

& — A =1y (49)
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Esitlik 49’daki denklemlerin toplam kareleri alinarak N ye boliiniir ise;

1 1@ . 1 .1

;Zigiz + /12;21'51'2 — 205 %66 = ;Ziuiz

1@ . 1@ . R

SN+ AN - 20X 48 = X0 (50)
Esitlik 50’deki denklemlerin sag ve sol tarafi alt alta carpilip asagidaki denklem

elde edilmektedir.
1 ) Ta .. 1 . la 1 )
;Zi &€ + A2 ;Zi g€ — A (;Zi & + ;Zi 512) = ;Ziuiui (51)

Denklem 50 ve 51 araciligiyla ii¢ moment kosulu gegerlidir. Bu ii¢c moment kosulu

asagidaki gibidir;

) = G2N"tr(W'W)

N
3. Kosul E(u,W’u)

Ucgiincii kosul denklemdeki agirlik matrisinin kdsegen elemanlarini sifir olmasina
baglidir. Bu ii¢ kosul ¢ hata terimi cinsinde yeniden yazilirsa da sonuglarda herhangi bir

degisme olmamaktadir.

1 Kosul E (s (l—AW?V(I—AW)‘s) _ 0_5
2. Kosul F (HERE RIS = 2yt (W' W)
3 Kogul E (s (I-aw) II:]V (l—AW)s) —0

Moment kosullarinin matris formu T'[A,A%,62]' —y = 0 bu esitlik ile birlikte

asagidaki gibi ifade edilir;

[ —2E(s'e) ~E(&'8) —1 } I[%E(e’e)]l
[=| —2E@#&) ~E@E8 —ctrWW)ly=|-EEd)]
I%E(e’é'+é’£) ~E(¢'8) 0 J [%E(e’éJ
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Moment kosulunda Ki 4 tahmincisi EKK yontemi kullanilarak tahmin edilir. Ayni
zamandau = Wi ve it = W.W1 oldugu da varsayilirsa 6rnek olaylar asagidaki gibi

yazilabilmektedir:
G, 22,07 — g = u(d, 03) (52)

Burada w(4,02), 3x1 boyutlu hata terimi vektdrii olarak kabul edilir ve bu

u(A, 62) u(A, o) terim minimize edilir. Bu minimizasyon sonucunda GMM tahmincileri

A, 55 bulunur ve g tahmincilere dayanarak tahmini genellestirilmis en kii¢iik kareler
(EGLS) yontemi ile tahmin edilir (Yamagata ve Seya, 2019: 148).

3.4. Mekansal Biiyiik Veri Tahmin Edicileri
Mekansal regresyon modellerinde igsellik problemlerinden dolayr EKK yontemi

tahmincileri sapmali ve tutarsiz tahminlere neden olmaktadir. Bunun yerine maksimum
olabilirlik yontemi uygulanir. Benzer sekilde mekansal biiylik veriler i¢in de maksimum
olabilirlik yontemi kullanilmaktadir. Daha onceden de belirtildigi iizere logaritmik
olabilirlik fonksiyonunda parametrelerin yeterince dogrusal olmamasi niimerik
maksimizasyon varsayiminin uygulanmasi gerekmektedir. Bu varsayima dayanarak
parametre tahmini yapilsa bile gézlem sayisinin artmasiyla tahmin siirecinde problemler
ortaya ¢ikmaktadir. Logaritmik olabilirlik fonksiyonunun maksimizasyonu, logaritmik
determinantin bulunmas1 ve determinantin boyutu Orneklem biiyiikliigline baglidir.
Ayrica her bir niimerik ¢oziimde mekansal bagimlilik parametresinin her bir degeri i¢in
ayrt ayr1 bu determinant hesaplanir. Biiyiik veriler i¢in bu determinantin hesaplanmasi
oldukga zordur. Bu problemi ortadan kaldirmak amaciyla biiyiik veriye dayali mekansal
modellerde gegerli ¢esitli yontemler bulunmaktadir (Arbia, 2014: 168). Bu yontemler su
sekildedir;

e Ustel Mekansal Matris Tanimi1 (MESS),

e Tek Tarafli Yaklagiklik Yontemi,

e Kompozit Olabilirlik Yaklasimi,
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3.4.1. Mekansal Ustel Matris Belirtimi (MESS)

Ulke, bolge, sehir veya mekansal noktalardan elde edilen veriler genellikle
mekansal bagimlilik sergilerler. Bu bagimliligi analize dahil ederek kontrol edebilen 6zel
tahmin yontemleri gerekmektedir. Mekansal modellerinin maksimum olabilirlik (ML)
yontemine gore tahmini i¢in kullanilan logaritmik olabilirlik fonksiyon parametrelerinin
dogrusal olmamasi nedeniyle niimerik maksimizasyon yaklagimi kullanilmaktadir. Bu
yaklasim ile parametre tahmini yapilsa bile gézlem sayisin artmasiyla tahmin problemleri
ortaya  ¢ikmaktadir  (Arbia, 2014: 172). Log-olabilirlik  fonksiyonunun
maksimizasyonunda logaritmik determinantin bulunmasi ve determinantin boyutu
orneklem biiytikliigiine baglidir. Bu nedenle her bir sayisal ¢oziimde mekansal bagimlilik
parametresinin her bir degeri icin ayr1 ayri determinant hesaplanir. Biiyiik veriler i¢in bu
determinantlarin hesaplanmasi olduk¢a zor olmaktadir (Kangalli Uyar, 2020: 72). Bu
problemi ortadan kaldirmak icin biiyiik verili mekansal modellerde gegerli olan
yaklasimlardan Ustel Mekansal Matris Belirtimi (MESS) yaklasimi uygulanabilir.

MESS biiyiik 6rnek verilerini inceler ve maksimum olabilirlik tahmini problemine
kapali bir formda ¢6ziim tiretmektedir (Arbia, 2014: 167). MESS ile geleneksel tahmin
yontemlerine benzer tahminler elde etmektedir ve degisen varyans altinda tutarli sonuglar
sunmaktadir.

Mekansal iistel matris belirtimini (MESS) ilk olarak LeSage ve Pace (2007) komsu
konumlar arasindaki etkilesimi tanimlamak amaciyla biiyiik verili SAR modeli olarak dne
siirmiislerdir.

Olabilirlik maksimizasyonu ile ilgili hesaplama problemleri 1970’lerde diisiik hizli
ve kiiciik bellekli bilgisayarlarin oldugu donmelerde sikca karsilasilan bir konudur. Artan
bilgi ve islem giicii, mevcut bilgisayarlar agisindan biiyiik veri tabanlarina hakimiyeti de
artmaktadir. Mekansal ekonometrik analiz tekniklerinde mekansal olarak birbirine
bagimli milyonlarca gézlem bulunmaktadir. Ornegin 1000 X 1000 boyutlu matrislerin
0z degerlerini hesaplama isleminde problem ortaya ¢ikmaktadir. Bu problemlerden biri
mekansal modelin varyans-kovaryans matrisi ile ilgilidir. Bu problemlere ¢6ziim olarak
MESS yaklasimi gelistirilmistir.
3.4.1.1. SAR Icin Mekansal Ustel Matris Belirtimi

MESS modelinin log-olasiligi SAR durumunda hesaplama problemlerinin ana

kaynag1 olan logaritmik determinantin hesaplanmasini gerektirmemektedir (Arbia, 2014:
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170). Biiyiik boyutlu mekansal veriler i¢in SAR yoOntemine uygulanan MESS
spesifikasyonu asagidaki gibidir (Arbia, 2014: 169);

y=pWy+xB+¢ Al <1

Burada y vektorii, bagimli degisken tizerinde bir bolge veya nokta ile iliskili n gézlem
icermektedir. X matrisi her bolge i¢in bagimsiz degisken iizerindeki gozlemlere karsilik
gelen nxk boyutlu matristir ve hata terimi €|X ~ i.i.d.N(0,02,1,) dur.

SAR i¢in varyans-kovaryans matrisi asagidaki gibi hesaplanir:

E(y) = E[(I — pW)™xB + (I — pW)te] = (I — pW)xB
y—EQ)=U-pW)e— (- pW)'xp

=0=pW) ' (xB +u) — I —pW)'xB

=0—-pW)tu (53)

Beklenen degerine gore 1y ’nin varyansi Denklem 36’daki gibi yazilir. y’nin
ortalama ve varyans-kovaryans matrisinden yararlanilarak denklem 43’deki gibi log-
olabilirlik fonksiyonu yazilmaktadir. Bu fonksiyon igindeki varyans-kovaryans
matrisindeki (I — pW)~! ifadesi ¢ok biiyiikk boyutlu veri setlerinde hesaplamayi
zorlagtirmaktadir. Bu problemi ortadan kaldirmak i¢in MESSS = (I — pW) seklinde

diizenlenebilmektedir.

Sy=x8+¢ (54)
(I—-—pW)y=x0+c¢

y=U—-pW) xp +¢

(I — pW)~1 ifadesi asagidaki gibi yazilabilir (Horn ve Johnson, 1993, s. 301);

I—pW) L =1, +pW + p*W? + - -

Denklem 54’teki hata teriminin varyans-kovaryans matrisinde yardimci olmasi i¢in

toplam gecikme islemcisi agsagidaki gibidir (LeSage ve Pace, 2007;192):
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Lp =0 —pW)UT - pW)]™* (55)

p, mekansal bagimliligin biiyiikliiglinii yansitan skaler bir parametredir. Chiu ve
digerleri (1996) y'nin S = (I — pW)do6niisiimiine dayali SAR dontisiimii yerine, yeni
bastan bir dizi sergileyen y doniisiimiliniin matris iistel belirtimi avantajlar1 oldugunu
belirtmis ve kovaryans matrisinin modellenmesi igin iistel matrisin (S) kullanimini

Onermistir.

S=e*

Sy=xf +¢ (56)

Burada S, gergek pozitif tanimli bir matristir ve bu matrisin farkli tanimlar1 varyans-
kovaryans matrisi lizerinde de bir etkiye sahiptir.
Chiu (1996;198) Denklem 56’daki S matrisinin sagladigi avantajlardan soyle
bahsetmistir;
e Herhangi bir reel pozitif tanimli S matrisi i¢in her zaman reel pozitif tanimlh
bir aW matris elde edilebilir.
e Agirlik matrisi gibi herhangi bir simetrik matris i¢in, S pozitif tanimli bir
matristir.
e S matrisinin tersi ST'=e W ve determinanti |S| = e (@) seklinde
hesaplanmaktadir. Agirlik matrisinin tanim1 geregi diagonal w;; = 0 olmasindan
dolay1 S matrisinin determinant: bire esittir (|S| = et (@) = ¢ = 1),

LeSage ve Pace (2007;193), asagidaki gibi S(«) tanimlamistir;
a? at
S(@) =e™ =T+aW +—W? + -+ —W'+- (57)

Denklem 57, agirlik matrisi W’nin {stel matris sonsuz seri aciliminda yerine
koyuldugunda elde edilen terimi ve —oo < a < +o0 araliginda tanimlanan gercek bir
skaler parametreyi icermektedir.

S(a) tekil degildir. Bu da Ustel matris tanmimina dayali hata kovaryans matrisinin

asagidaki gibi ifade edilebilecegini gostermektedir (LeSage ve Pace,2007;193).
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Sa =0 (S@S@) " =o*(S@)S(a)!

= g2(e”W'eW) (58)
Strang (1976,270), geometrik ve iistel mekansal ozelliklerini karsilastirmak

amaciyla p ve a’nin biyiikligiini iliskilendirmistir. Bir matrisin normunun matrisin

bityiitme giiciiniin bir dl¢iisii oldugunu belirtmistir. S = (I — pW) = e~ W esitliginde

ki matrisin maksimum satir toplamlari i¢in I — pW normu ve e*" normunu esitleyerek

yakin bir iliski olusturmustur. Bu iligki agagidaki gibi tanimlanmaistir;
1—-p=e” (59)

Horn ve Johnson (1993)’a gore maksimum satir toplami normu |[||.|||c
seklindedir. SAR ve MESS yaklasiminda bu norm farklidir. Satir bazinda
normallestirilmis agirlik matrisi W igeren SAR modeli igin ||| [ — pW ||| = 1 — p’dir.
MESS yaklagiminda ise ||| eV |||oo = e®’dir. Her iki yaklasimdaki normlar esitlenecek
olursaa =1 —e%* ve p = In(1 — p) bulunur. Bu sonug yaklasik iliskilere yol agar ve
modeli yorumlamayi kolaylastirir. |p| < 1 verildiginde, p 'nun pozitif degeri i¢in, «
araliginin —oo < a < 0 oldugu; p 'nun negatif degeri i¢in @ araliginin 0 < a <
0.693147 oldugu belirtilmistir. Ozellikle p =0 oldugunda, a=0 , 1-
1 oldugunda a@ — —oo olur. p 'nun degeri 1’ ¢ok yakin degerler aldiginda @ = —5
degerini alir (LeSage ve Pace,2007; 194).

SAR modelleri a parametre tahminleri ve bunlarin p cinsinden yazilmasina izin

2 t
verir. Bunu uygulama amaci S(a) =e*W =I1+aW + %Wz + 4 %Wt + .-

denkleminde gosterilen sonsuz genislemeyi q kesme terimi ile keserek e*"”

ye yakin bir
deger bulmaktir. Bu ortaya cikan kesme hatasinin biiyiikliigli hakkinda bir bilgi
bulunmamaktadir. Fakat satir standardize edilmis agirlik matrislerinin 6zellikleri bu

kesme hatasini analiz etmeye yardimci olur ve bu problemi ortadan kaldirmaktadir
(Arbia, 2014: 172)
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3.4.1.1.1. SAR Mekansal Ustel Matris Belirtimi icin Maksimum olabilirlik
yaklasim

MESS yaklagimi i¢in bir logaritmik olasilik hesaplanir. Bu logaritmik olasilik, SAR
durumunda hesaplama probleminin esas sebebi olan logaritmik determinantin
hesaplanmasini gerektirmemektedir.

Tahmin ve hipotez testi amaglar1 i¢in denklem 54’te bulunan I — pW yerine S

yazilir ise y’nin varyansi asagidaki gibidir (Arbia, 2014: 171);

E(yy") =0Q=0Z(I—pW)'(I - pW)T" =0Z57'57T (60)

Dolayisiyla y’nin varyansi dikkate alindiginda logaritmik olasiligi asagidaki gibi

tanimlanir:

n 1
lo? p,Biy) = —5In2m —=Inlog SIS0 | = ——5 [y = ST xBI"SST[y — S xp]

207
= —2In2m —2In|o2S7S T | — —[Sy — ZBI"[Sy — Zp] (61)
Denklemin determinant kismi |S™1S™T| = |S7Y||S™T| seklinde diizenlenir ve

yukaridaki |S| = e"@) =0 =1 denkleminin  avantajlardan  yararlanilarak
|S71S~T| = 1 olarak basitlestirilerek logaritmik olasilik yeniden asagidaki gibi ifade

edilir;
(0% p,B:y) = —§In2m — 307 =[Sy — ZB]"[Sy — ZP] (62)

Burada S matrisinin determinant1 1’e esittir. MESS modeli i¢in maksimum olabilirlik
yaklasimi « ’ya gore donistiirilmiis modelin hatalarin kareler toplamina karsilik

gelen [Sy — ZB]T[Sy — ZpB] terimini minimize etmeye esdegerdir.

2
Baska bir yol ile ¢oziilecek olursa S(a) =e* =1+ aW + %WZ + -+

t
%Wt + .-+ denklemindeki sonsuz genisleme yaklasik bir sonuca gotiiren q teriminde

kesilmelidir;
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iy iy
o aiw atw

_ aw _ ~ V4
S=e" =3l i “’Zi:o

T (63)

LeSage ve Pace (2007) yapmis olduklar1 ¢aligmada sonsuz genislemeyi durduran q
kesme teriminin mekansal korelasyon (pozitif veya negatif) miktarna bagli oldugunu,
orneklem biiyiikliigiine bagli olmadigin1 gostermislerdir. Simiilasyon ¢alismasi ile
mekansal korelasyonun mutlak degerinin ¢ok yiliksek olmadiginda (0.95’ten daha diisiik
oldugunda g = 16 noktasinda yapilan bir kesmenin ¢ok iyi bir yaklasimi tirettigini ifade
etmiglerdir. Denklem 63°te p'nin yiiksek degerleri i¢in genisleme modelinde daha ¢ok
kesme terimine ihtiya¢ bulunmaktadir. Agirlik matrisi elemanlari seyrek ise hesaplama
oldukg¢a basitlesmektedir. Eger agirlik matrisi elemanlari olduk¢a yogun oldugunda

(0rnegin sosyal network calismalarinda) ise f°=o¢ doniisiim terimi daha yogun
olacaktir, bu nedenle hesaplama amaciyla daha fazla hafiza ve daha fazla zaman
gerektirecektir.

Mekansal iistel matris belirtimi MESS’in diger bir avantaji parametre tahminleri
icin kapali formlu ¢oziimler liretmenin miimkiin olabilme olasiligidir (LeSage ve Pace,
2007: 195). Kapali bir form ¢oéziimleri elde etmek i¢in matris seklindeki S(a) ‘ya ve
bagimli degisken y’nin biitiin degerleri ve cesitli derecelerdeki gecikme terimlerini i¢eren

asagidaki gibi bir matrise ihtiyag¢ vardir.
Y = [y' WerZy: """ ’Wq—ly] (64)

Burada q degeri S genisleme modelindeki kesme terimidir. y; nx1 boyutlu vektordiir ve
Y; nxq boyutlu bir matristir. Modelin parametre tahminlerini ¢6zmek i¢in (gxq) boyutlu
diyagonal bir matris asagidaki gibi tamimlanmistir. Bu matris, genisleme Sserisinin

(denklem 63) katsayilarinin bir kismini igermektedir;

1
o 0 0
1
¢=° ® g (65)
0
00 0 —
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Ayrica mekansal korelasyonu kontrol eden a parametresinin giiciinii igeren q

elemanl siitun vektorii v( a)” soyledir;

v(a)T =[1L,a,a? ,a 171 (66)

Denklem 64°deki, Denklem 65 ve 66’daki ifadelerden yararlanilarak esitlik 67°deki
ifade asagidaki gibi yazilabilir:

Sy = YG(a) (67)
Denklem 67’in her iki tarafi idempotent projeksiyon matris H = [ — X(XTX)"1XT ile
carpilir. Boylece doniistiiriilmiis elemanlarin bir fonksiyonu olan asagidaki gibi kalintt
(artiklarin) karelerinin toplami elde edilir (Arbia, 2014: 173):
u'u= v(a)TG(YTHTHY)Gv(a)
veya daha basit bir sekilde ifade edilecek olursa;
uTu ~ v(a)TQu(a) (68)
Bu denklemde Q = G(YTHTHY)G’ dir.

Denklem 66’daki polinomiyel kisita ragmen Denklem 67 «’ya gore tek bir
minumuma sahiptir (LeSage and Pace,2007:196).

min(u’u) = min(v( a)TQu(a))

Yukaridaki minimum degeri @ nin minumum degerine bagl olarak asagidaki parametre

tahmincileri elde edilmektedir.

62 =é(a)é(a)/n

B — (XIX)—lxre—&Wy
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Ikinci mertebe kosullari ile parametrelere 6zgii hipotez testleri ve ¢ikarsama icin
standart hatay1 elde etme imkani1 vermektedir (Arbia, 2014: 173).
3.4.1.2. SEM li¢in Mekéansal Ustel Matris Belirtimi

Mekansal gecikme modellerdekine benzer bir bigimde mekansal hata modelleri

icinde MESS yaklagimi oldukga basittir. Bir mekansal hata modeli asagidaki gibi

tanimlanir:
y=xB+¢
e=AWye+u [A|<1

u =~ N(0,Q)’dir. Q burada regresyon artiklar1 igin genel bir varyans-kovaryans matrisi

denklemidir ve degeri asagidaki gibidir;

E(eeh) = a2(1 — W) (I — AWt = g20
Q= — AWy — aw)T (69)

Denklem 69°daki Q’y1 MESS seklinde Q = eV varsayildiginda asagidaki gibi bir
acilima sahip olur (Arbia, 2014: 174).

o iWi
0= eaW = i=0aT (70)

ve

—-a‘wt

i!

-1 _ _—aw
Qt=e*y2,

a? as
Q,_l =I—(XW+7W2_?W3+ ......

Denklem 70’deki matrisin tersi o halde;
Ql=U-2Ww)U —aw)T

Bu denklem diizenlenecek olursa;

O l= (1= W)U =) = (I — W) — AWT) (71)
=1 — AW —AWT + 2 AWWT
=1 —2W + 22W? (72)
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Denkllem 72, denklem 70’in 6zel bir seklidir (Arbia, 2014: 175). Burada —2 A = —a ve

2
A? = == oldugunda genisleme modeli q=2"de kesilir.

MESS yaklasiminin esnekligini arttirmak i¢in genel bir agirlik matrisi
kullanilabilir. Bunun igin {istel matris doniistimiine ilave bir parametre eklenir. Boylece
yiiksek dereceli komsularda korelasyon decay (bozunma) hizi kontrol edilebilinir,
denklem 56 kullanilmak iizere agsagidaki agirlik matrisi onerilmistir (Arbia, 2014: 175).

m 0w
i=1ym i
T

W= (73)

Burada W; i. en yakin komsu elemanlari i¢in bir agirlik matrisi, @; bir decay (bozunma)
terimidir ve 0 <@ <1 arahindadir. Paydadaki Y%, @' terimi bir normallestirme
faktoriidiir. Tahmin edilecek m ve @ parametrelerinden dolayr bu esneklik yiiksek
hesaplama gerektirmektedir. LeSage ve Pace (2009,250) parametreler i¢in uygun yontem
belirleyerek tahmin siireci ve hipotez kurulumu i¢in Bayesian bir yaklagim
onermektedirler.
3.4.1.2.1. Bayesian Y ontemi

MESS modeline Bayesian bir yaklasim; S(a)y = X + & modelindeki
parametrelerin sonsal dagiliminin analizini gerektirir. Model tahmini veren sonsal
(posterior) dagilim, 6rneklem dagilimi ile 6nsel (a priori) dagilimin birlesiminden
olusmaktadir. Tahmin problemini ¢6zmek i¢in Onsel bilgilerin kullanilmasi bazi
arastirmacilar tarafindan bu yontemin dezavantaji olarak goriilmektedir. Biiyiik veri
ornekleri mekansal ekonometrik modellerin olusumu 6ncesi sonsal dagilimi az da olsa
belirlemektedir. Bayesian yontemi, 6rnek veriler ve bu verilerin bilgileri ile agirlik
matrislerinin ortalamasini bulmaya ¢alismaktadir. Fakat bu agirliklar 6nsel bilgilere gore
mevcut verilerin bilgilerinden etkilenmektedirler.

Mekansal gecikmeli model y = pWy + X8 + ¢ kullanilarak 6nceki ve mevcut
verilerin birlesiminin olasihigi yazila bilinir. A = (I — pW) ifadesi kullanilarak bu
olasilik soyledir (LeSage ve Pace,2009: 128).

p(DIB, 0, p) = (2ma?) zexp[—(1/202)(Ay — XB)' (Ay — XB)] (74)
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Yukaridaki modelin parametreleri i¢cin mevcut dagilimin olasiligi ile Onsel
dagilimlar belirtilmelidir. B ve a2 parametreleri i¢in normal ters gama (NIG) tanimlanr.
Bu tanim S parametresinin 6nsel dagilimini, o?parametresi igin ters gama dagilimima
bagimli hale getirmektedir. p parametresi modelde olduk¢a 6nemlidir ve bunun igin
aralik belirtilebilir ( 1/>pin, 1/ >max )- BUrada >pin V& XNpnax agirlik matrisinin
Ozdegerleri dir (LeSage ve Pace,2009: 128). Mekansal gecikmeli modellerin agirlik

matrisleri bu aralikta p parametresinin olusumuna sebebiyet vermektedir.

y=pWy+ X[ +¢
e~N(0,02%1,)
n(B,0%)~NIG(c,T,a,b)
=n(Blo*)n(a?)

= N(c,02T)IG(a, b)

ba

= m(az)—(a+(k/2)+1) x exp[—{(B — ¢)'T~X(B — ¢) + 2b}/(20?)]

Asagida ters gama dagilimi parametre haline getirilmistir. Burada I'(.) Standart
gama fonksiyonunu, I'(a) = f0°° t2 1e~t temsil etmektedir. Onsel bilgileri belirtmek icin

kullanilan parametreler NIG’ den gelen parametrelerdir (LeSage ve Pace,2009: 128-129).

2y _ b o 2y —(a+1) _ 2
g% >0, a,b>0

n(p)NU(xr_nlinlxr_nlax

Gecikme modelinin olabilirlik fonksiyonu ile onsel bilgiyi birlestirmek igin
Bayesian teoremi kullanilarak ¢ekirdek sonsal dagilim elde edilir ve bu dagilim asagidaki

gibi gosterilir;
p(B,0% a|D) x o~ Dexp[—(1/20%)(Sy — XB)' (Sy — XB)]n(a) (75)

Denklem 75’teki modelde gama dagiliminin ozellikleri kullanilarak asagidaki

terimleri bulmak icin o?parametresi biitiinlestirilebilir (LeSage ve Pace, 2009: 250).
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p(B, a|D) « ([y'S(a)' MS(a)y] + [B — B(@)]'X'X[B — B()]) ™ ?r(ax)
Bla) = (X'X)'X'S(a)y
S(a) = e*W (76)

Denklem 76’da bulunan terimlerin mekansal bagimlilik parametresi olan «’ya
bagimliligini belirtmek i¢in S(a) ve f(a) degerleri yazilir (LeSage ve Pace, 2009: 250).
Bu ortak dagilimin mekéansal bagimlilik parametresi a ig¢in sonsal dagilimi bulmak

lizere §’ya gore biitiinlestirilebilen bir t dagilimina uymakta ve a kosuluna baglidir.

p(a|D) « ([y'S(a)' MS(a)y])~"~/2m(a) (77)

Denklem 77°de bulunan y’'S(a)'MS(a)y = Z(a) ifadesi 2q —2 derecelik

polinomdur. « parametresinin sonsal beklentisi asagidaki gibidir:

_ 22 ap(alD)da

BllD) = &= e o 7o

Denklem 78’de yer alan uyum limitlerine dikkat etmek gerekir ¢linkii uyum
limitinin st sirmin sifir ile sinirlandirilmast pozitif mekansal bagimliliga da neden
olacaktir (LeSage ve Pace, 2009: 251). Sonsal beklenti denkleminin paydasindaki integral

Z(a) polinomu ile yeniden yazilabilir:
p(alD) « (T4 ¢iat ™)~ 2 (a) (79)
Denklem 78’nin varyansi asagidaki gibi ifade edilir;

—a*]?.p(a|D)da
Jp(a|D)da

var(a|D) = [l

Yukaridaki bu denklemler SAR ile kiyaslanabilir ise,
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p(p|D)  |L, — pW|[(n — k)" *u(p) u(p)]~ ™0/ 2r(p)
u(p) = (I, — pW)y — XB(p)
B(p) = B(a) = (X' X)X (I, — pW)y (80)

Denklem 80’deki SAR’ da yer alan p’nun tek degiskenli sonsal beklentisi
asagidaki gibidir (LeSage ve Pace, 2009: 251):

12 pp(pID)dp

== 81
[72 p(pID)dp (81)

E(p|D) = p*

Burada p parametresi igin p(p|D)denkleminde nxn boyutlu |I,, — pW|determinantinin
ve W agirlik matrisinin 6z degerlerine ihtiya¢ duyulduguna dikkat edilmelidir. Bu
determinant biiyilkk orneklem verilerinde problemlere neden olmaktadir. MESS
modellerinde 6z degerlere ihtiyag duyulmamaktadir. Uyum limitlerinin alt ve iist sinirlari
yeterlidir.

Bayesian MESS modelindeki B nin sonsal dagilimi S(a™) i¢in ¢ok degiskenli t-
yogunlugu kullanilarak sonsal ortalama asagidaki gibi ifade edilir (LeSage ve Pace, 2009:
252);

E(BID) = (X'X)7'X'S(a")y (82)

Bu denklemdeki a*; @ parametresinin sonsal dagilim ortalamasidir ve varyans-kovaryans

matrisi:

1
n—k—2

var — cov(f) = (J Z(a)p(a|D)da)(X'X)™?

Burada p(a|D) ; a parametresinin sonsal beklentisi ve Z(a) ; skaler bir polinom

ifadesidir.

3.4.2. Tek Tarafli Yaklasiklar Yontemi
Besag (1974) mekansal modellerin biiyiik veri tahminleri i¢in tek tarafli yaklasiklar

yontemini Onermistir. Bu yaklasim hesaplama icin gerekli alani, siireyi oldukga
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azaltmaktadir ve mekansal modellerde kullanilan yontemlere bir alternatiftir. Bu yontem
icin i . konumdaki y degiskenine ait mekansal gecikmeli deger asagidaki gibi
tanimlanmaktadir

L(y) = Xi=1wijy; (83)

Bu modeldeki w;;; standartlastirilmis agirlik matrisidir. Mekansal gecikme i .

ij >
konumuna komsu olan tiim konumlarda gozlemlenen y degerinin ortalamasi olarak
bilinir. Bu ifade ile tiim komsularin (konumlari ne olursa olsun) gecikmeli degiskene ayn1
miktarda katki sagladigi i¢in yoniin 6nemli olmadigi vurgulamaktadir (Arbia, 2014: 179).
Literatiirde bu durum izotropi olarak bilinmektedir. Izotropi hipotezi, bircok mekansal
istatistik dalinda tartisilmaktadir. Fizik biliminden tiiretilen bu kavrama gore bagimlilik
yapisi i¢in yone bagl bir sapma ve tercih edilmis bir yon s6z konusu degildir. Meteroloji,
jeoloji gibi bilimlerde veya medikal goriintiileme uygulamalarinda ise yon biiyilk 6nem
tasimaktadir. Buda anizotropi olarak bilinmektedir. Ornegin, gogiis kanseri riskinin
ongoriilmesinde anizotropi yonteminin olduk¢a iyi oldugu ispatlanmstir. Izotropi,
anizotropinin aksine modelin 6zelliklerinin yonden tamamen bagimsiz olma 6zelligidir.

Anizotropinin 6zellikle yaygin bir tezahiirii, mekansal iligkilerdeki asimetri oldugu
vurgulanmistir (Arbia, 2014:179). Paelinck ve Klaassen (1979) asimetriyi mekansal
ekonometrinin bes temel 6zelliginden biri olarak tanimlamislardir. Asimetrinin iyi bir
ornegi merkez-¢cevre modelidir. Arbia (2014), Paelinck ve Nijkamp (1975) galismasini
ornek gostererek tersi yonden ziyade merkezden ¢evreye dogru daha giiclii bir bagimlilik
oldugunu belirtmistir. Kiy1 bolgelerinden gozlemlenen pek ¢ok ekonomik degiskende
bagimlilik gézlemlenirken, kiyidan i¢ bolgeye dogru ise bagimliligin az oldugu ya da
olmadig belirtilmistir.

Arbia (2014:180), asimetri ve anizotropi kavramlar1 arasindaki iligskiyi soyle bir
ornek ile aciklamistir.

Sekil 4:Diizenli Bir Kafes I¢in Ayarlanmis Ug Bolge
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Burada boliinmiis alan ele alinarak i, | ve m mekansal bolgeleri temsil etmektedir.
Sekil 4'teki gibi sadece li¢ mekansal bolgeye (i, 1 ve m olarak adlandirilir) boliinmiis bir
calisma alan1 ele alsin. Sistemin topolojisinin basit bir kale-rook komsuluk yapisi
tarafindan temsilinin olabilecegi varsayilmistir (Arbia, 2014: 180). Sirasiyla yonler dikey
(V) ve yatay (H) yonler boyunca iki farkli bagimlilik yapisi tanimlansin. Kale komsuluk

yapisina gore denklem sistemi asagidaki gibi yazilabilir;

Yi = PuYm + Pvyi + &

Yi=pvyit &
Ym = PuYi + &m

Bu denklemlerde yatay( py )ve dikey (p,) yon boyunca mekansal bagimlilik
parametreleri ve bu bagimliligin yoniinii gosteren terim ise st simge olarak
belirtilmektedir. Dolayistyla i. konumunun yatay olarak soldan saga m konumuna, dikey
olarak yukaridan asagiya ise [ konumuna baghdir. [ konumu dikey olarak (asagidan
yukariya) i konumuna baglidir ve m konumu yatay olarak (sagdan sola) i konumuna
baglidir. Bu bilgiler ile asimetri gy, # py Ve py # py olarak gosterilir. Oysa anizotropi
simetrinin varliginda py = py = py Ve py = py = py olmaktadir. Dikkat edilecek
olursa izotropi simetri anlamina gelmektedir. Ancak simetri her zaman izotropi anlamina

gelmemektedir (Arbia, 2014:181)

3.4.2.1. Mekansal Gecikme Modellerinde izotropi

[zotropi yénden bagimsiz olma durumudur. Mekénsal gecikme modelleri igin Izotropinin
tanim1 Arbia (2014: 181)’ya gore sOyle agiklanmistir. n gézlemli bir y degiskeni ve satir
bazli standartlastirilmis W agirlik matrisi bilgisi olsun. Iki farkli birbiri ile drtiismeyen
agirlik matrisleri W; ve W, ve bu agirlik matrisleri ile iliskin W;+W, = W tanimlansin.
Ayrica bu iki agirlik matrisinin iki farkli tercih edilen mekéansal bagimlilik yoniinii
icerdigi varsayilsin. Sekil 5’te bir R ¢aligma alan1 16 mekansal bolgeye boliinmiis diizenli
kare kafeslere sahiptir. Kale komsu yapisina gore mekansal bagimlilig1 ifade etmek icin
iki farkl agirlik matrisleri bu bolge lizerinde goriintiilenir.

Sekil 5: Diizenli Kare Kafeslerde Iki Ayri Agirlik Matrisi Goriintiisii
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1. Panel 7 Panel

e

Kaynak: Arbia, 2014: 181

Yukaridaki sekilde i hiicresi W, agirlik matrisindeki 1, m hiicrelerine ve W, agirlik
matrisindeki J, k hiicrelerine bagimlidir. 1. panelde W; agirlik matrisi kuzey-batidan
giiney-doguya bagimliligi ve 2. panel W, agirlik matrisi giiney-dogudan kuzey-batiya
bagimlilig: ifade etmektedir. Bu paneller ele alinirsa ve model izotropik ise, bu prosediir
cikarimsal olarak tam olabilirlik yaklagimina esdegerdir (Arbia, 2014: 186). Bu yontemi

tanitmak i¢in asagidaki tek tarafli mekansal gecikme modeli;
y=ZB +p Wiy + pWoy + ¢

Burada y bagimli degiskenin gozlemlerinin bir vektoridiir, Z = [X, WX] stokastik
olmayan digsal bir matris regresorii; f tahmin edilecek bilinmeyen parametrelerin bir
vektorii ve u stokastik bozulma vektoriidiir u|Z = i.i.d. N (0, a2]). Ayrica W; belirlenen
bir yondeki bagimlilig: igerir ve satir standardizasyonu yapilmamais bir agirlik matrisidir.
Iliskinin tek tarafli oldugu varsayilir ve dyleki w; j € W, ise j tercih edilen ydnde i’nin
bir komgusu olma durumunda wij = 1 aksi halde wij = 0’dir. Bu durumda Sekil 5'te
gosterilen lic konumlu semaya ve tek bir regresor durumunda, tek tarafli modelin olasiligi

su sekilde ifade edilebilir:

L(O-Zl b, ,8) = H?=1fyi|yl,ym Wilyy ym) (84)

Burada [,m € PN (i) ’dir. Denklem 84’in sag tarafindaki her bir yogunluk
fonksiyonu komsularina kosullu tanimlanmustir.

Coklu normal kosullu dagilimlara 6zgii standart sonuglar kullanilarak ve farkli
konumlardaki (Z ve y) degiskenlerin kovaryanslarin sifir oldugu varsayimi (Cov(Z;Y;) =

Cov(Z;Y,) = 0) ile Denklem 84’iin sag tarafindaki bilgilere dayali kosullu yogunluk
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fonksiyonu asagida tanimlanan kosullu ortalama ve varyans ile N(u.,02) olacaktir

(Arbia, 2014 186).

ps = u+ uJi)T [Xhowi vy — ] + ﬁ (Zi — uz) (85)

2 2p? B*a}
(1-p"%)  (1-p'?)

g2=o0

Burada, ortalama ve varyanstaki p’; kosullu yogunluk fonksiyonundaki y; ve y,
arasindaki korelasyonu gostermektedir. Ayrica bu korelasyon y’nin ikinci mertebeden
komsular1 arasindaki korelasyonu gostermektedir. Denklem 85°teki dagilim ile iliskili

olabilirlik fonksiyonu;

L(O'z; p,p,p) = H?=1fyi|yl,ym ilye, ym)

i/ 1
= const(0?) 2exp {~ 5 [T 0 — 157 (86)
Denklem 86 ’nin olasilik fonksiyonunun logaritmik olasilig:
1 1
L6, p,p', ) = comst —2In(62) — 7 [, (0 — 1] (87)

85’inci denklem, 87’°deki denklemde yerine yazilir ise:
2p? B*a; )l
(-9 (=)

n
1(c?,p,p', B) = const — Eln o?

72

1-p
2[02(1 - p'?) = 2p2(1 — p") — B203]
2
p B
X | Xitq (Yi —ht Ty [Zio w0y — )] + m(zi - Mz)) l
gibi elde edilir.

Bu kosullu ortalama ve varyansa sahip olan logaritmik olabilirlik denklemi

herhangi bir matris formu icermemektedir. Bu nedenle biiyiik veri boyutlarinda dogrudan

kolay bir sekilde hesaplanabilmektedir (Abia, 2014:187).

52



3.4.2.2. Mekansal Gecikme Modellerinde izotropinin Test Edilmesi

Biiyiik veri 6rneklerinde maksimum olabilirlik yontemi kovaryans matrislerinin
tersine c¢evrilmesiyle hesaplanmasinda ¢ok zorlanilmaktadir. Bu yiizden Besag
(1974;212) tarafindan literatiire kazandirilan tek tarafli yaklasimlar kullanilarak
hesaplamadaki bu zorluk biiyiik oranda giderilmektedir.

Mekansal gecikme modellerinde izotropi bolimiinde bahsettigimiz iki farkli agirlik
matrisi W;+W, = W oldugu ve bu agirlik matrislerinin mekansal bagimliligin iki farkli
yoniinii icerdigi belirtilmistir. 1ki parametreli ve iki farkli belirli yonde bagimlilig
kapsayan anizotropik mekansal gecikmeli model soyledir;

iki parametreli ve iki farkli belirli yonde bagimlilig1 kapsayan anizotropik mekansal

gecilmeli model soyledir;

y=Zp + piWiy + p,Wry + ¢
g|Z =~ i.i.d.N(0,0°1 (88)

Burada Z = [X, WX] stokastik olmayan bagimsiz degiskenler matrisidir ve bu matris
gecikmeli terimler icermektedirler. W, belirlenen bir yondeki bagimlilig: icerir ve satir
standardizasyonu yapilmamis bir agirlik matrisidir. W matrisi izotropi varsayimi altinda
olusturulmus tam(full) agirlik matrisidir. W, = W — W, ’dir ve belirlenen bagimliligin
ikinci yoniinii gostermektedir. p; = p, = p ise denklem 88, asagidaki gibi tek degiskenli
izotropik gecikme modeline doniismektedir (Arbia,2014:181).

y=ZB+pWy+e¢
g|Z =~ i.i.d.N(0,0°1

Anizotropik ve izotropik modelinin bozucu terimleri sirasiyla asagidaki gibi ifade

edilir;

eWN =y —ZB — pyWyy — p,Way

%0 =y —ZB — pWy (89)
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Yukaridaki bu modeller i¢in logaritmik olabilirlik fonksiyonlar1 sirasiyla su

sekildedir (Arbia,2014:182):

1 1 T
Lan1 (02, p1, p2, B) = const — Elnll — W1 — pWal EE(AM) g(AND)

1 1 T
Liso(0%,p,B) = const ——In|l — pW | = £Us0)T (150) (©0)

Izotropi testi icin olabilirlik oran test istatistigi soyledir(Arbia vd., 2013,
Arbia,2014)

A — test = —2[lyn, (62 p1, 2 B) — Liso (62,5, )] (1)

Bu testte 1,,,(6% 5,B) kisith modele (izotropi modelin) ait log-olabilirligin
maksimum degerini ve lAN,(éz,ﬁl,ﬁz,ﬁ) kisitsiz modelin (anizotropi modelin)
logaritmik olabilirligin maksimum degerini gostermektedir. Her iki ifadede bilinmeyen
parametreler yerine bu parametrelerin maksimum olabilirlik tahmincileri (sapka-hat)

kullanilmistir. Izotropi sifir hipotezi altinda denklem 91°deki test istatistigi y2 dagilimina
sahiptir (Arbia, 2014: 182-183);

d
A — test - y? (92)

[zotropinin ihmal edilmesi parametre tahminlerinde yanliliga ve etkinlik kaybina
neden oldugu Monte Carlo simiilasyonlar1 ile Arbia vd. (2013) tarafindan ortaya
koyulmustur. Ayrica agirlik matrisi ile ilgili yanlis belirlemenin parametre tahminlerinin
standart hatalarinin biiylimesine ve dolayisi ile etkinlik kaybina yol agmaktadir (Arbia,
2014: 183)

3.4.3. Kompozit Olabilirlik Yaklasimi

Kompozit olabilirlik yaklasimi, her bir alanda tespit edilen olaylarin birbirinden
bagimsiz olup olmadigina bakilmaksizin birlestirilmis, kosullu veya marijinal yogunluk
fonksiyonunun bir pargasi seklinde olusturulmus bir fonksiyondur. Psuedo-olabilirlik
yaklagiminin alt bir simifi olarak kabul edilmektedir. Tamamen belirlenen olabilirligin

baz1 Ozelliklerini kullanmaktadir ancak tamamen belirlenmis bir olabilirlik degildir.
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Literatiirde olduk¢a yaygm olan bu yaklasim ikili (pairwise) olabilirlik diye de
adlandirilmaktadir. Zaman serilerinin yani sira panel veri, mekansal kesit verilerde ve
mekansal kategorik veriler i¢inde kullanilmaktadir. Bu yaklasim hesaplama maliyetini
azaltmaktadir ve yanlis model kurulmasinin bir miktarda olsa 6niine gegmektedir (Arbia,
2014: 189).
3.4.3.1. SEM Tahmini Icin iki Degiskenli Marjinal Olabilirlik Yaklasim

Mekansal hata modelleri i¢in hata terimi otoregresif bir formdadir ve asagidaki

gibidir;

yi=PZ; + ¢
e=AW,+u 1] <1

Z aciklayici degiskeni iki degiskenlidir ve Z~N (XS, Y.(a2, 1)).
Burada otoregresif form yerine her bir i ve [ gibi hata c¢iftleri i¢in birlesik iki

degiskenli gauss dagilimi varsayimi agsagidaki gibidir (Arbia, 2014: 190)
g.
{g;} ~ MVN(0,062Q) Vil LENG) Q=1 (93)

Denklem 93’{in tiim n adet hata bilesik davranisi icin genel bir tanimdir. Basitlik amaciyla
2x2 formatindaki bir iligki iizerinden agiklama yapilacaktir. Denklem 93’teki ) =
(1 y

v o1

kriterinin bu metod i¢in 6nemli olmadigi belirtilmistir. ¥ terimi ise, mekansal hata

) korelasyon matrisidir, N(i); i konumundaki komsular kiimesidir. Komsuluk

korelasyonunu kontrol eden bir parametredir ve siradan mekansal hata modelindeki
p terimi yerine tercih edilmistir. Boylece bu iki terim arasinda farklilik oldugu anlamina
gelmektedir.

Konum i komsulugunda rastgele baska bir konum seti g olsun (Arbia, 2014:191).
Hata terimi & ve g, oldugu, k € N(j) varsayllmaktadir ve [(g; ve g ) birbirlerine
yakinliklar1 nedeniyle mekansal olarak bagimli olduklar1 kabul edilir. O halde bu ortak
komsulugu N(i,1) = {N(i) U N(1)}seklinde diizenli bir kafes i¢in tanimlanmaktadir.
Diizensiz bir kafes yapisi i¢in bu bagimsizlik varsayimimin kisitli oldugu varsayilir ve

esnetilir.
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Iki degiskenli kodlama yapisindaki herhangi bir g hata ¢iftine ait birlesik yogunluk
fonksiyonu asagidaki gibi yazilabilir (Arbia, 2014: 191);,

1

1
feie(€i81) = == e€xp {—m [e7 —2¥e;e; + 512]} (94)

Burada l € N(i),i = 1,--+, q dur. Kompozit olabilirlik, g’nun iki degiskenli yogunluk
fonksiyonlarinin ¢carpimindan elde edilir (Arbia,2014: 192)

L(B, 0-2' l[l) = l_[?=1 fsisl(gigl)
_ q 1 _ 1 2 _ ) 2
- Hi:l 2mo2V1-92 exp { 202(1-¥2) [El 2¥eie + & ]}

= (2m)"9(0?)79(1 - WZ)_gexp {—; T [e2 —2Weig + elz]} (95)

202(1-w2) <=1
Denklem 95’e uygun olarak log-olasilig1 asagidaki gibi ifade edilir;

1((B, 0%, W) = const — qIn(c?) — %ln(l -2y — m 1 [e2 —2Weie + €F]

Gerekli diizenlemeler yapilarak bazi semboller asagidaki gibi tanimlanir:

ag=Y{_, Z} +3L, Zf =¥, 7}
al = Z?=1yi2 + Z?=1ylz = 2213’12
QG =X1,Zyi+ X1 Zy = 2,2-21 Z;yj

as =X, Zy + X Zyy;
a, =X ,2Z, (96)

as =YL, vy

Arbia (2014) denklem 96°daki sembolleri ve log-olasiligmi kullanarak Sgp;,

Gam>ve Py, marjinal maksimum olabilirlik tahmincileri asagidaki gibi elde edilir;

a—¥pmLA3

'BBML ao—2%pMLaa
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2 2
5 2 _ Z?=1(gi —2We;erter)
BML 2q(1-P?pum1)

a1 +B% g @0—2BeMLa2 2P ByM1as—2P ML B gy As+2P BMLPBMLAS
2q(1-P2ppm1)

q ~ _

l’p _ Z[:l i€l aS_BBMLaS‘l'BZBMLazl- 97

BML — _~2 - ~2 ( )
q0“BML qo“BML

Denklem 97°de dikkat edilmesi gereken nokta ¥ = 0 oldugunda ortaya ¢ikmaktadir. O
halde Bga. Ve Ggpy” vine kendilerine esitlenmektedir ve bu hali ile maksimum olabilirlik

tahmin edicilerine esittir.

- 22‘7 Y
a;—PpMras _ az _ &j=1%Yj _ 5

,BBML = P =—="2¢ =z — PMmL
ao—2¥pmLas Ao ijlsz-

2 1 «q 2

~ - 2 21— 129 2 _ »
OpML = 57 i=1l& +£l]_52j=1£j = OmL

B tahmincisinde a, terimi Z ve y degiskeni arasindaki kovaryansi, Py, as
terimi z degiskenine komsu y degiskeni ilizerindeki mekansal yayilmayi, a, terimi
bagimsiz degiskenleri, payda kismidaki —2%5,,, a, kism1 varyansi temsil etmektedir.

a, terimi ise z degiskenindeki otokovayansi temsil etmektedir.
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4. AMPRIK ANALIZ

Gecmisi insanlik kadar eski olan sug¢ olgusu ekonomi, politika, hukuk, dini inang
ve gelenek gibi bircok sosyal kurumla iligkilidir ve bu nedenle ¢ok boyutlu bir yapiya
sahiptir. Bu 6zelliginden dolayi, sugla ve suglularla etkin bir sekilde miicadele etmek ve
su¢ igsleme oraninit en aza indirmek icin degisik alanlardan uzmanlarin su¢a zemin
hazirlayan sosyal etkenleri arastirmak, sucglu davranisinin psikolojik ve tibbi yonlerini
belirlemek, sucu engellemek ve magdurlart korumak igin gerekli hukuki altyapiyi
olusturmak {iizere isbirligi yapmalar1 gerekmektedir.

Sugun ¢ok yonlii bir olgu olmasi, sugla ilgili ¢cok genis bir teorik ve ampirik
literatiiriin dogmasina neden olmustur. Konu ile ilgili ampirik literatiirde yer alan ¢ok
sayida ¢alisma, sug verilerindeki mekansal bagimlilig1 hesaba katmayan, su¢ analizinde
uzamsal olmayan regresyon modellerini kullanmigtir. Bununla birlikte son zamanlarda,
arastirmalarin ilgisi kriminologlar, sosyologlar, cografyacilar ve kolluk kuvvetleri i¢in
biiyilk O0nem tasiyan suglarin cografi dagilimi ve belirleyici faktorlerine dogru
genisglemistir (Adeyemi vd., 2021).

Sug teorisine mekansal veya ekolojik yaklagimlarin ge¢misi on dokuzuncu yiizyilin
baglarina kadar uzanmaktadir. Bununla birlikte, sugun mekansal kaliplari iizerine
yiiriitiilen modern ¢aligmalar Shaw (1929) ve Shaw ve Mackay'in (1942) galismalar1 gibi
daha spesifik koklere sahiptir. Bu teorik ¢erceveyi kullanan arastirmalarin ¢ikis noktasi,
insan davraniginin kendi mekani ig¢inde ele alinmasi gerektigi anlayisidir. Buna gore,
sucun yeri (en azindan) analiz edilen sugun boyutlarindan biri olmalidir. Esasen bu
yaklasim, su¢un bir cografyasi oldugunu kabul etmektedir (Andresen, 2006a).

Literatiirde, su¢ davramiginin cografi dagilimmi analiz etmek igin “sosyal
diizensizlik teorisi” ve “rutin faaliyet teorisi” siklikla kullanilmigtir. Bu teoriler, sirasiyla,
su¢ oranlarinin mekansal modelinin temel unsurlar1 olarak sosyal yoksunluk ve rutin
faaliyetler konularina odaklanmaktadir. Sosyal diizensizligin etkisini yakalamak iizere
sosyoekonomik yoksunluk, ailevi par¢alanma, niifus hareketi, etnik ¢esitlilik gibi temel
gostergelere yer verilmektedir. Komsuluk diizeyinde tanimlanan sosyal diizensizlik
teorisinden farkli olarak, rutin faaliyet teorisi baglaminda yer verilen degiskenler daha
ziyade sugun magdurlarina iliskin verilere dayanmaktadir. Bu iki sug teorisinin mekanla
iligkili dogas1 dikkate alindiginda, sugla ilgili ampirik arastirmalarda her iki yaklasimin

biitiinlestirilmeye calisildigini gérmek sasirtict olmamaktadir (Andresen, 2006b).
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Andresen ve Malleson (2013) tarafindan isaret edildigi gibi analizde kullanilan
verilerin diizeyi elde edilen bulgularin niteligi agisindan 6nem arz etmektedir. Suglarin
genel olarak ele alinmasi veya tilirlerine gore ayristirilmasi (cinayet, hirsizlik, gasp,
yaralama vb.), mekansal diizey (iilke, kent, mahalle, ilge vb.), zaman boyutu (yil, ay,
hafta, giin vb.) iligkinin yonii, biiyiikliigli ve hatta anlamliligi iizerinde etkili
olabilmektedir. Bununla birlikte, istatistiksel analizlerin genelinde oldugu gibi, bulgularin
giivenilirligi agisindan analizde kullanilan verinin biiyiikliigiiniin de 6nemli oldugu
sOylenebilir.

Mekansal biiyiik veri ile ilgili uygulandigi calismalari, son yillarda yapilan
aragtirmalarda ¢ok degiskenli istatistiksel analizde ve su¢ oranlarindaki degisimi
aciklamak i¢in olduk¢a 6nemlidir (Baller, vd. , 2001: 562). Bu yiizden su¢ oranlarindaki
meydana gelen artis ile sugu etkileyen faktorlerin belirlenmesi 6nemli hale gelmistir.
Calismalarda sosyo-ekonomik ve demografik degiskenlerin bolgesel olarak cinayet
oranlar lizerindeki etkisi modellenmeye calisilmigtir. Bu ¢alismalarda birkag tutarsizlik
ortaya cikabilmektedir. Land vd. (1990), literatiirdeki bu tutarsizliklar1 ¢coklu baglanti
sorunu ile asilabilecegini belirtmistir. Land ve arkadaslarinin c¢alismasindan itibaren
ozellikle kriminologlar tarafindan cinayet ve su¢ oranlarinin mekansal dagilimina ilgi
gittikge yayginlagmustir. Istatistiksel olarak modellerde mekansal siirecler dikkate
alinmadiginda hatali sonucglara neden olmaktadir ve bagimsiz degiskenler etkin degildir
ve yanli sonuglar vermektedir. Mekansal biiyiik veri ile ilgili bu ¢alismada cinayet
oranlarin arastirilmasi ile ilgili veriler kullanilacaktir. Mekansal biiyiikk veri model
tahmincilerinden yalnizca MESS yaklagimi ile sucun ortaya ¢ikisinda etkili olan faktorler
arastirilacaktir. Ciinkiit MESS’e ait uygulama kodlarinin bulunmasi nedeniyle uygulama
calismasi bu yontem igindir.

Islenen suglarin cesidine gdére suc oranlarini etkileyen faktorler degismektedir.
Literatiirde su¢ oranlarini etkileyen faktorler hakkinda birgok bilgi mevcuttur.

Ozgen ve Bindak (2017) ¢alismasinda, 178 iilkedeki cinayet oranlarii arastirmis
ve arastirma sonucuna gore bazi Onerilerde bulunmuslardir. Bu arastirmayi
gerceklestirmek igin verileri diinya bankasi ve The World Factbook raporundan temin
edilmistir. Analiz i¢in ¢oklu lineer regresyon modelinden yararlanilmistir. Elde edilen
bulgulara gbre yas ortalamasi, issizlik ve gayri safi milli hasilanin yiiksek oldugu

tilkelerde cinayet eylemlerinin az oldugu bulgularina rastlamiglardir.
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Costantini, Meco ve Paradiso (2017) 1978-2013 doneminde Amerika Birlesik
Devletleri eyalet diizeyinde bireyleri suga yonelten faktorlerden birinin issizlik orani
oldugu ve su¢ oranini arttirici bir etkiye sahip oldugu vurgulanmastir.

Altindag (2012), Avrupa’da yer alan 33 tilkeye ait 1995 ve 2003 donemindeki panel
veri seti kullanilmigtir. Bu calismada 100.000 kisi i¢in meydana gelmis su¢ orani
arastirilmis ve bu arastirmada EKK ve 2SLS yéntemleri kullamlmustir. Issizlik ve sug
orani arasindaki i¢sellik probleminden dolay1 ara¢ degisken yontemi kullanilmistir. Elde
edilen sonuglara gore igsizlik orani ile igslenen sug arasinda pozitif iliski oldugu bulgusuna
erisilmistir.

Enamorado vd. (2015), Meksikada uyusturucu savasinda gelir esitsizliginin sug
oranlar lizerindeki etkisini arastirmistir. Analizde, 2.000'den fazla belediye ve 20 yillik
doéneme ait bir veriler kullanilarak analiz yapilmistir. Gelir esitsizliginin sug tizerindeki
etkisini ortaya ¢ikarmak amaciyla Gini katsayisi ara¢ degisken olarak kullanilmistir.
Analiz sonuglarina gore gelir esitsizligi ile su¢ oranlar1 arasinda pozitif iliski oldugu
belirtilmistir.

Comertler ve Kar (2007) ise, Tiirkiye’nin 81 ilini kapsayan 2000 yilina ait veriler
kullanarak issizlik ve sug arasindaki iliskiyi agiklamaya ¢alismiglardir. Analiz sonucunda

igsizlik ile sug¢ oran1 arasinda pozitif bir iliskinin bulgusuna rastlanmistir.

Bell vd. (2018), Amerika Birlesik Devletleri'nde 1980 ve 2010 donemleri arasinda
yiriirlige giren egitimdeki degisikliklerde okuldan ayrilma yasiin sug¢ oranlarini nasil
etkiledigi incelemistir. Egitim seviyesi ylikseldik¢e su¢ oranlarinda diisiis meydana
geldigi goriilmiistiir.

Bianchi vd. (2012), 1990-2003 déneminde polis idari kayitlarma dayanarak Italyan
eyaletlerinde go¢ ve sug arasindaki iliski incelemis, Gog ve su¢ oranlari arasinda igsellik
problemi ile karsilasilmis ve ara¢ degisken yontemine bagvurulmustur. Analiz sonucuna
gore gdecmen niifus ile su¢ arasinda pozitif iliski oldugu belirtilmistir.

Mekansal biiylik veri modeli uygulama ¢alismasi ig¢in gozlem sayisinin biyiikligii

Onem arzetmektedir. Bu nedenle https://geodacenter.github.io/data-and-lab/ adresindeki

veriler kullanilmistir. Bu veriler Amerika Birlesik Devletlerinin 3085 sayida ilgeye ait
cinayet oranlar1 verisidir. Biiyiik veri olarak gdzlem sayis1 fazla olan bir anakiitle tercih
edilmistir. Bu verilerden yararlanilarak komsu yerlesimlerdeki cinayet oranlarinin belirli

bir ilgedeki cinayet oranlarina nasil etki ettigi ve cinayet oranina etki eden diger faktorler
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arastirilmistir. Komsu yerlesimlerdeki cinayet oranin benzerlik, bilgi yayilmas1 ve taklid
gibi nedenlere dayali etkisi mekansal gecikmeli model ile arastirilabilinir. Ayrica MESS
modelinin yalnizca SAR versiyonuna ait kod bulunmaktadir. Bu nedenle de SAR modeli
tercih edilmistir. Uygulama amaciyla kullanilan veriler 1990-2000 yillarina ait ortalama

verilerdir ve ilge diizeyindedirler. Analizde kullanilan degiskenler Tablo 3’te

gosterilmistir.
Tablo 3: Degisken Tanimlari
HR90 100.000 Kisi basina diisen cinayet orani (murder rate percapita)
RD Kaynak yoksunlugu (lack of resources)
PO 1990 y1l1 son on yillik il¢e niifusu (county population in the last ten years)
PS Niifus yapisi (population structure)
UE Issizlik oram (unemployment rate)
DV Bosanma orami (divorce rate)
FH Hane reisi kadin olanlarin yiizdesi (percentage of female heads of household)
MA Medyan yas ortalamasi (median mean age)

Buradaki degiskenler cinayet oranlarina etki eden en 6nemli sosyo-ekonomik ve
demografik degiskenlerdir. Bu degiskenlerden kaynak yoksunlugu, issizlik orani,
bosanma orant, il¢e niifusu, hane reisinin kadin olanlarin orani sug oranlar1 pozitif yonde
etkilemesi beklenmektedir. Baller vd.(2001) analizinde,1960-1990 ddnemindeki
ABD’nin on yillik donemler halinde yillar1 dért zaman diliminde veri kaynaklarini ve
yontemlerini tamimladiktan sonra ESDA teknigi ile analizini gergeklestirmistir.
Analizlerinde bagimsiz degiskenler olarak kaynak yoksunlugu, niifus yapisi, igsizlik
orani, bosanma oranmi1 ve niifus sayisini igeren bu degiskenler ile gergeklestirilmistir.
Analiz sonucuna gore cinayet oranlar1 mekansal olarak rastgele dagilmamis ve pozitif
mekansal otokorelasyon sergilemektedir.

Yukarida bahsedildigi gibi mekansal bagimlilik cinayet oranini etkileyen onemli
bir etmendir. Gézlem sayisinin biiyiikliigii nedeniyle mekansal biiyiik verili SAR modeli
tahmin edilecektir. Bu amagla GeoDa programi ve R programi kullanilmistir. GeoDa
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programi verileri haritalandirarak gorsellestirilmesini saglamaktadir. Sekil 5’te GeoDa
programinda cinayet oranlarinin mekansal dagilimi gorsellestirilmistir.

Mekansal veri analizinde harita 6nemli bir role sahiptir. Ciinkii harita mekansal
dagilimi gorsellestirme imkani saglamaktadir. Haritalandirma islemi sirasinda veri
kiimesini dort esit par¢aya bolen kartil haritasi kullanilmigtir. Cinayet oranlari i¢in kartil

haritas1 Sekil 5°te gosterilmistir.

Sekil 6: ABD'de Yasanan Cinayet Oranlarinin flgelere Gore Mekansal Dagilimi
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Sekil 5°te ABD ilgelerindeki cinayet oranlari haritasinda en koyu renklere sahip
yerler cinayet oranlarinin en fazla oldugu yerler olarak gosterilmistir. Renkler acildikca
cinayet oranlar1 da azalmaktadir. En agik renkler ise cinayet oranlarinin en az oldugu
yerler olarak gosterilmistir. Haritada da goriilecegi lizere cinayet oranlarinin en fazla
yasandigi yerler Giiney bolgesindeki ilgeler olarak goriilmektedir. Ayn1 renkte bdlgelerin
bir arada kiimelenmesi nedeniyle gorsel olarak mekansal bagimliligin varligindan sz
edilebilmektedir.

Global otokorelasyon testleri i¢in komsulugun etkisi vezir (queen) agirlik
yontemine gore Ol¢lilmiistiir. Agirlik matrisine satir standartlastirma islemi uygulanmistir

ve 3085 adet ilge olmas1 nedeniyle agirlik matrisi (Wspg5,3085) dir.
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Oncelikle mekansal iliskinin varligm test eden global mekéansal otokorelasyon
istatistikleri hesaplanmistir. Global mekansal otokorelasyon testlerinden Moran | ve

Geary C testleri i¢in elde edilen bulgular Tablo 4’te gosterilmistir.

Tablo 4: Global Otokorelasyon Test Sonuglari

Standart sapma Varyans P — degeri
Moran I 0.3833 35.703 0.000115 2.2e-16
istatistigi
Geary ¢ 0.6014 29.631 0.000180 2.2e-16
istatistigi

Global Moran | ve Global Geary C istatistikleri i¢in normallik varsayimi altinda
hesaplanan p degeri %1 diizeyinde istatiksel olarak anlamlidir. O halde mekansal
otokorelasyonun varligindan s6z etmek miimkiindir.

Mekansal iliskinin haricinde cinayet oranlarini etkileyen etmenlere ait ekonometrik

model i¢in Tablo 3’de verilen degiskenlere gore olusturulmustur ve soyledir.

HR90 = By + f1RD + B,PO + B3PS + BLUE + BsDV + BeMA + $,FH + ¢;
(98)
Olusturulan bu ekonometrik modelde bagimli degisken HR90’dir ve kalan diger
degiskenler ise bagimsiz degiskenlerdir. Komsuluk kriterlerinden yine vezir (queen)
kriterine gore mekansal regresyon modelleri tahmin edilmistir. Mekansal hata modeli
(SEM) ve mekansal gecikme modeline (SAR) ve mekansal kombo (SAC) modeli i¢in
elde edilen tahmin sonuglar1 Tablo 5’tedir.

Tablo 5: Mekansal Ekonometrik Modellerin Tahmin Sonuglari

SAR SEM SAC (SEM+SAR)

Sabit -2.385* -1.2082 -2.1520%*
(0.05251) (0.3565) (0.07458)

RD 1.9144% 2.4116* 1.9269*
(2.2¢-16) (2.2¢-16) (2.2¢-16)

PO 2.3196e-06* 2.1221e-06* 2.3106e-06*
(1.005e-11) (3.463¢-09) (6.6556-12)

PS 3.3851e-02 8.7771e-02 5.0286e-02
(0.81422) (0.5889) (0.72071)
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UE -2.0290e-01* -2.1156e-01* -2.1187e-01*
(6.791e-07) (1.601e-06) (1.265e-07)
DV 3.8772e-01* 4,1218e-01* 3.8735e-01 *
(1.944e-12) (6.2145e-11) (5.684e-13)
MA 8.0301e-03 7.867e-03 4.2775e-03
(0.77077) (0.7953) (0.87424)
FH 3.8109e-01* 4.2374e-01* 3.7443e-01*
(2.2e-16) (2.2e-16) (2.2e-16)
Rho 2.9363e-01 3.0077e-01
(2.2e-16) (2.2e-16)
Lambda 0.26378 -0.0492

Kaynak: Tablodaki *, **, *** {le ifade edilen degerler sirasiyla %1, %5, %10 diizeyde anlamligi
gostermektedir.

Tablo 5’te verilen hiicre i¢indeki degerler katsayilarin tahmin degerleri, parantez igi
degerler ise t istatistikleridir.

SAR’1n tahmin sonuglarina gore, mekansal otoregresif katsayisi istatistiksel olarak
anlaml1 ve pozitiftir (p = 0.293). Bu sonug, birbirlerine komsu olan ilgelerdeki cinayet
oranlar1 arasinda mekansal bagimliligin oldugunu gostermektedir. Komsu ilcelerde
cinayet orani degiskenine ait bu katsayinin pozitif olmasi tiim ilgelerin su¢ orani artiginin,
ilgelerde su¢ oranlarmi arttiracagimi gostermektedir. Benzer olarak SAC’in tahmin
sonuglarina goére Rho degeri de anlamli ve pozitiftir.

[gili konumun hata terimi ile komsu konumlarin hata terimleri arasindaki mekénsal
bagimliligin derecesini 6lgen Lambda degeri SEM’in tahmin sonuglarina gore 0.263 ve
SAC’1n sonucuna gore ise -0.049°dir.

SAR modelindeki diger degiskenlere ait katsayi tahminleri cinayet oranlarinin
belirleyicilerini yansitmaktadir. Kaynak yoksunlugu (RD), niifus miktarindaki artig (PO),
igsizlik oran1 (UE), bosanma orani (DV), hane reisi kadin olanlarin yiizdesi (FH) olan bu
degiskenler cinayet oranini etkilemektedir.

Iyi kosullar icermeyen yerlerde yasan kisilerin hukuk disi1 eylemlere yoneldiklerini
gozlemlemislerdir (Comertler ve Kar, 2007: 45). Analizde kaynak yoksunlugunun (RD)
isareti pozitiftir. Boylece kaynak yoksunlugu artikca su¢ oraninin artigi bulgusuna
vartlmistir. Bu sonug teorik beklentiyi karsilamistir. SEM ve SAC modellerinde de

kaynak yoksunlugunun isareti pozitiftir.
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flgelerdeki niifus miktarindaki artis (PO) cinayet oranlarinda da SAR, SEM ve SAC
modelinde pozitif etkiye neden olmaktadir. Niifus miktar arttik¢a cinayet oraninin da
arttig1 gozlemlenmektedir. Bir iilkede niifus artis hiz1 ne kadar yiiksek olursa kalkinma
hiz1 o derece azalir. Niifus artis hizinin sorun haline gelmesi, o iilke insanlarinin temel
ihtiyaglariin karsilanamamasi ile ortaya ¢ikar. Ehrlich (1976) diinyada yasanan niifus
patlamasi ve bunun sonucunda felaketlerinde artmakta oldugunu vurgulamistir. Niifus
artis1, fakirlik ile yakindan iliskilidir (Camurcu, 2005: 93). Ornegin, niifus arttik¢a
tiikketim artar, toprak daha yogun kullanilmaya baslar. Toprak yogun kullanilmas1 sonucu
nadas donemleri kisalir ve topragin verimliliginde diismeye sebebiyet verir. Bunun
sonucunda cevresel bozulmalar olusur ve {iriin verimliliginde diisiis meydana gelir. Bu
durum da kisi basma diisen gelirin azalmasina ve fakirligin artmasina sebebiyet
vermektedir. Fakirligin artis1 da kisilerin suga egilimini arttirmaktadir.

Issizlik oran1 (UE) ile cinayet oran1 arasinda negatif bir iliski goriilmektedir ciinkii
issizlik oranmin isareti negatif ¢ikmustir. Issizlik oramindaki %1’lik artis, cinayet
oranlarinda %20 azalisa neden olmaktadir. SAR’a alternatif olan SEM ve SAC
modellerinde ise bu degerler %21 azalisa neden olmaktadir. Emek piyasasinin sug
tizerinde 6nemli etkisi oldugu diisliniilmektedir ve emek piyasasinda, firsatlarin oldukca
yetersiz olmasi durumunda, kisiler suglara yonelebilmektedirler (Ehrlich, 1973: 521).
Teorik oalrak issizlik oranindaki artisin kisileri suga yoneltmesi beklenmektedir. Buna
gore elde edilen sonug beklentilerle uyusmamaktadir.

ABD ilgelerinde hane reisi kadin olanlarin orani (FH) ile cinayet oranlari arasinda
pozitif iliski oldugu bulgusuna erisilmistir. Hane reisi kadin olanlarin oranindaki %1°1lik
bir artig cinayet oranlarin1 %38 arttirmaktadir. Bu modele alternatif olan SEM ve SAC
modellerinde sirasiyla cinayet oranlarint %42 ve %37 arttirmaktadir.

1990-2000 yillar1 arasinda gergeklesen bosanma oranlarinin (DV)ii¢ modelde de
isareti pozitiftir ve bosanma oranlarindaki artig cinayet oranlarini da artirmaktadir. Bu
sonug beklentimiz dogrultusunda sonuglanmustir. Cetin (2014: 53) ¢alismasinda, kadinin
bosanmak istemesi, bosanma sonucu bireysellesme ile kadin ve erkek arasindaki
catismanin siddetlenmesi neticesinde cinayetlerin arttigini vurgulamistir.

Tablo 5°te tahmin sonuglar1 verilen bu iic mekansal modele ait kalintilarin normal
dagilima sahip olup olmadigi, ortalamasinin sifira yakin olup olmadig1 keman grafigi

tizerinden incelenmigtir. Keman grafigi verilerin dagilimi ve olasilik yogunlugunu
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gorsellestirmek i¢in yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Keman grafigi, kutu grafigi (box
plot) ve kernel yogunluk tahmini (Kernel Density Estimation -KDE)’nin
kombinasyonundan dogmustur. Kutu grafigi, gorsel basitligi ve verilerdeki degerlerin
nasil dagildigma iliskin 6nemli ayrintilar1 gizleme egiliminde oldugundan, degisken
degerlerinin dagiliminin gosterilmesinde sinirlart bulunmaktadir. KDE, verilerden tahmin
edilen bir histogramin dogrusal anlamda toparlanmis halidir. KDE, verilerden tahmin
edilen bir histogramin dogrusal anlamda toparlanmis halidir. Bu keman grafigi Sekil 6’da
gosterilmektedir.

Sekil 7: Mekansal Ekonometrik Modellerin Keman Grafigi

model

Sekil 6’daki keman grafiginde modellere ait kalintilarin sifir ortalama etrafinda
yayildiklar1 gériilmektedir, boylece ti¢ mekansal modelin sifir ortalamaya sahip normal
dagiliml oldugu gosterilmektedir. Bu grafige gére modellerin varsayimlardan biri olan
normallik kosulunu sagladig: goriilmektedir.

Tablo 5’teki tahmin sonuglara gore bir ilgedeki cinayet oran1 (HR90) sadece o
ilgedeki cinayet oram ile iliskili degil ayn1 zamanda diger ilcelerle de etkilesim icinde
oldugu sonucuna varilmigtir. Ampirik analiz amaciyla kullanilan 6rneklemde gézlem
sayisinin fazla olmasi nedeniyle MESS yaklasimi ile tahmin edilmesi gerekmektedir.
MESS modeli 6zellikle biiylik boyutlu mekansal verilerin analizinde kullanilmaktadir.

Biiyiik boyutlu verilerin agirlik matrisleri de biiyiik olacagindan mekansal modellerin
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tahmini zorlasmaktadir. Esitlik 98’deki mekansal ekonometrik modelin MESS yontemi

ile elde edilen tahmin sonuglar1 Tabloda 6’da gosterilmistir;

Sabit

RD

PO

PS

UE

DV

MA

FH

Alpha

Implied rho

LR test degeri

Tablo 6: MESS Yontemi Katsayr Tahmin Sonuglari

MESS

-1.8118e+00 *
(0.1318)

2.1051e+00 *
(2.2¢-16)

2.3029e-06 *
(2.371e-11)

7.9768e-02
(0.5779)

-2.2673e-01*
(9.983e-09)
4.0387e-01*
(2.902¢-13)

1.5301e-03
(0.9557)

3.8942e-01*
(2.2¢-16)

-0.25786*
(2.22¢-16)

0.2272962

134.27
(2.22¢-16)

Tablo 6’daki MESS i¢in katsay1 tahminlerinden kaynak yoksunlugu (RD), niifus

miktart (PO), issizlik orani (UE) ve bosanma orani(DV) ve hane reisi kadin olanlarin

orani (FH) istatistiksel olarak anlamli ¢ikmistir. Ancak medyan yas ortalamasi (MA) ve

niifus yapist (PS) degiskenlerinin katsayilart MESS yonteminde anlamsiz ¢ikmustir.

MESS modeli sonucunda degisen p degeri i¢in a degerleri hesaplanmistir. Bu

deger a = In(1 — p) iliskisinden elde edilmektedir. Alpha(a = —0.257) katsayist %1

diizeyinde istatistiksel olarak anlamlidir.

MESS yo6ntemine ait katsayr tahmini sonucunda ima edilen p (implied rho =

alphaya gore elde edilen rho) degeri 0.227°dir.
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Olabilirlik oran testi (LR) degeri 134.27, % 1 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel
olarak anlamlidir. Bilindigi lizere bu test, mekansal model ile siradan dogrusal regresyon
modelinin hangisinin veri i¢in uygun olup olmadigin test etmektedir. Istatistiksel olarak
anlamli olan bu sonuca gére mekansal model daha uygundur.

Asagidaki Tablo 7°de SAR ve MESS yontemleri ile elde edilen katsay1 tahminleri

verilmisgtir.
Tablo 7: MESS Ve SAR Yontemi Katsayilar

SAR MESS

Sabit  -2.385* -1.8118e+00 *
(0.05251) (0.1318)

RD 1.9144* 2.1051e+00 *
(2.2¢-16) (2.26-16)

PO 2.3196e-06* 2.3029e-06 *
(1.005e-11) (2.371e-11)

PS 3.3851e-02 7.9768e-02
(0.81422) (0.5779)

UE -2.0290e-01* -2.2673e-01*
(6.791e-07) (9.983-09)

DV 3.8772e-01* 4.0387e-01*
(1.944e-12) (2.902¢-13)

MA 8.0301e-03 1.5301e-03
(0.77077) (0.9557)

FH 3.8109e-01* 3.8942e-01*
(2.2¢-16) (2.2¢-16)

Tablo 7’ye bakilacak olursa SAR ve MESS modeli tahmin sonuglari
incelendiginde, bu iki modelin katsay1 tahminlerinin ve bu tahminlere karsilik gelen z
istatistiklerinin birbirine genel olarak yakin degerlere sahip oldugu goriilmektedir.
LeSage ve Pace (2009; 246-247) MESS modelini diger mekansal modeller ile
karsilastirmak amaciyla Monte Carlo simiilasyon calismast yapmistir. Yapilan 100
denemede degisen p degerleri icin SAR ve degisen a degerleri icin MESS modeli tahmin
edilerek katsayr tahminlerinin ortalamasi elde edilmistir. SAR ve MESS modelinin
katsay1 tahminlerinin neredeyse ayni sonuglar iirettigi gosterilmistir. Genelde oldugu gibi
bu analizde de MESS modeli SAR’a benzer sonuglar {iretmistir. Buna gére MESS
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yontemi biiyiik veri setleri i¢in mekansal modellerin daha basit bir sekilde tahmin

edilmesini saglamaktadir.
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5. SONUC

Mekansal olarak diizenlenmis verileri dikkate alan istatistiksel yontem mekansal
veri analizidir. Mekansal verinin ait oldugu birimlerin birbirine bagimliligindan dolay1
istatistiksel iliskilerdeki gozlemlerin bagimsizlik varsayiminin ihlal edilmesi soz
konusudur, bu nedenle mekansal istatistiksel analiz, diger analiz bi¢imlerinden
ayrilmaktadir. Mekansal bagimlilik, i konumundaki bir gézlemin j konumundaki diger
gozlemlerden etkilenmesi, etkilenme nedeni ise gozlemlerin birbirine olan yakinligi
olarak ifade edilir. Mekansal bagliliga konu olan yakinlik veya komsuluk iligkileri (iilke,
bolge, sehir, vb.) mekansal agirlik matrisleri ile tanimlanir. Regresyon analizi baglaminda
bu bagimlilik veya mekansal etkilesimlerin dikkate alindig1 pek ¢ok mekansal regresyon
modeli bulunmaktadir. Yakin ve birbiri ile iligkili birimleri 6lgen mekansal bagimliligin
yapisina gore bu regresyon modelleri degisiklik gostermektedir ve dolayist ile bu
modellerin tahmin yontemleri de degiskenlik igermektedir. Bu modellerden en sik
kullanilan modeller, mekansal hata modelleri (SEM) ve mekansal gecikme modelleri
(SLM) seklindedir. Mekansal modellerde igsellik problemlerinden dolayr En Kiigiik
Kareler (EKK) yontemi uygulanmaz bunun yerine maksimum olabilirlik yontemi
uygulanir. Ancak maksimum olabilirlik yonteminde bulunan logaritmik olabilirlik
fonksiyonunda parametrelerin yeterince dogrusal olmamasi niimerik maksimizasyon
varsayiminin uygulanmasini gerektirmektedir. Bu varsayim uygulanip parametre tahmini
yapilsa bile gdzlem sayisinin artmasiyla tahmin siirecinde problemler ortaya ¢ikmaktadir.
Logaritmik olabilirlik fonksiyonunun maksimizasyonu, logaritmik determinantin
bulunmas1 ve determinantin boyutu orneklem biiyiikliigline bagli olup her bir niimerik
¢oziimde mekansal bagimlilik parametresinin her bir degeri i¢in ayr1 ayr1 determinant
hesaplanir. Biiyiik verilerde yiiksek boyutlu matrislerin determinantinin hesaplanmasi
oldukca zordur. Bu problemi ortadan kaldirmak i¢in mekansal biiyiik veri modellerinde
gegcerli Ustel Mekansal Matris Tanimi1 (MESS) kullanilmaktadir. Bu yontemlere alternatif
olarak da kovaryans matrislerinin tersine ¢evrilmesindeki hesaplama zorluklarini ortadan
kaldirmak i¢in Tek Tarafli Yaklasiklar Yontemi, mekansal hata terimlerindeki ikiserli
iligkileri modelleyen Kompozit Olabilirlik Yaklasimi, igsellik problemini gidermek igin
Genellestirilmis ki Asamali En Kiigiik Kareler yontemleri uygulanmaktadir. Mekansal
biiyiikk verilerin hesaplanmasinda mekéansal hata modelleri ve mekansal gecikme

modellerinde uygulan {iste]l mekansal matris tanim1 hesaplamada kolaylik saglamaktadir.
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Bu calismada ABD ilgelerindeki cinayet oranlarini belirleyen faktorler mekansal
modeller araciligi ile arastirilmistir. Oncelikle bagimli degisken cinayet orani igin
mekansal otokorelasyonun varlig1 arastirilmistir ve Geary C ve Moran I istatistiklerine
gore bu degisken de mekansal bagimlilik oldugu sonucuna varilmistir. Mekansal
bagimlilik etkileri dikkate alinarak ¢esitli mekansal regresyon modelleri tahmin
edilmistir. Kullanilan modeller SAR, SEM, SAC VE MESS modelleridir. Bu tahminler
sonucunda cinayet oranlar1 lizerinde en etkili olan dort deg§isken sirasiyla kaynak
yoksunlugu, bosanma orani, hane reisi kadin olanlar ve issizlik oranlar1 olarak tespit
edilmistir.

Bu tez caligmasinda biiylik boyutlu verilerin varliginda kullanilan mekansal
regresyon tahmincileri MESS, Tek Tarafli Yaklagiklar Yo6ntemi ve Kompozit olabilirlik
yaklagimlar1 tanitilmistir. Mekansal biiyiik veri analizi ile ilgili yazilan bir tez olmasi

nedeniyle biiyiik veri literatiirli i¢in tanitici bir katki sunulmaya ¢aligilmistir.
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