ANKARA UNIVERSITESI
FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU

YUKSEK LiSANS TEZi

SPATIAL (MEKANSAL) OTOREGRESIF MODELLER: OZELLIiKLERI VE
PARAMETRE TAHMINIi

Duygu PEKYALMAN

ISTATISTIK ANABILiM DALI

ANKARA
2024

Her hakki sakhdir



OZET

Yiiksek Lisans Tezi

SPATIAL (MEKANSAL) OTOREGRESIF MODELLER: OZELLIKLER]I VE
PARAMETRE TAHMINI

Duygu PEKYALMAN

Ankara Universitesi
Fen Bilimleri Enstittisi
Istatistik Anabilim Dali

Danigsman: Prof. Dr. Olcay ARSLAN

Bu tez ¢alismasinda mekansal etki, mekansal otokorelasyon, agirlik matrisleri, mekansal
regresyon modelleri, bu modellerin tahmin yontemleri, robustlik, simiilasyon ¢alismasi
ve gergek veri seti lizerindeki tahmin sonuglari ele alinmistir. Mekansal modellerin klasik
tahmin yontemi ile elde edilen tahmin edicileri, veri setinde aykir1 degerler olmamasi
durumunda 1yi sonuglar vermektedir. Ancak veri setinde aykir1 deger olmasi durumunda
veya hatalarin normal dagilmamasi durumunda klasik yontemlerle elde edilen sonuglar
tutarli olmamaktadir. Bu gibi durumlart gidermek icin ise robust yoOntemler
kullanilmaktadir. Mekansal otoregresif model ve mekansal hata modelinin Huber’in
tanimladigt M tahmin yontemi ile tahmin edicileri ele alinmistir. Mekansal otoregresif
model (SAR)’ in en ¢ok olabilirlik tahmin edicisi ile robust tahmin edicisi, farkli hata
dagilimlar1 ile simiile edilmistir. Simiilasyon sonuglarinda, robust tahmin edicinin
normallik varsayiminin saglanamadigi, aykiri degerlerin oldugu durumlarda tercih
edilmesi daha tutarli ve dayanikli degerlerin saglandigini gostermistir. Ayrica gercek bir
veri seti lizerinde uygulama yapilarak robust tahmin edicinin performansi gosterilmistir.

Aralik 2024, 85 sayfa

Anahtar Kelimeler: Mekansal etki, mekansal agirlik, mekansal regresyon, parametre
tahmini, robust



ABSTRACT

Master Thesis

SPATIAL AUTOREGRESSIVE MODELS: PROPERTIES AND PARAMETER
ESTIMATION

Duygu PEKYALMAN

Ankara University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Statistics

Supervisor: Prof. Dr. Olgay ARSLAN

In this study, spatial effect, spatial autocorrelation, weight matrices, spatial regression
models, estimation methods of these models, robustness, simulation study and estimation
results on real data set are discussed. Estimators of spatial models obtained with classical
estimation method give good results in case there are no outliers in the data set. However,
if there are outliers in the data set or errors are not normally distributed, the results
obtained with classical methods are not consistent. Robust methods are used to eliminate
such situations. Estimators of spatial autoregressive model and spatial error model with
M estimation method defined by Huber are discussed. Maximum likelihood estimator and
robust estimator of spatial autoregressive model (SAR) are simulated with different error
distributions. Simulation results show that robust estimator is preferred in cases where
normality assumption is not provided and there are outliers, more consistent and robust
values are provided. Additionally, the performance of the robust estimator is
demonstrated by appling it on a real data set.

December 2024, 85 pages

Key Words: Spatial effect, spatial weight, spatial regression, parameter estimation,
robust



TESEKKUR

Tez caligmamin her asamasinda beni motive eden, destegini hi¢cbir zaman esirgemeyen
degerli damisman hocam saymn Prof. Dr. Olgay ARSLAN’a, saym Dog¢.Dr. Ozlem
KAYMAZ’a, saym Dr.Ogr. Uyesi Senay OZDEMIR ’e, calismalarimda degerli zamanini
ve bilgilerini esirgemeyen saym Dr. Ogr. Uyesi Yesim GUNEY ve saym Dr. Ogr. Uyesi
Yetkin TUAC a, tez siireci boyunca gosterdikleri sabir ve destekleri ile bugiine ulasmami
saglayan sevgili aileme sonsuz tesekkiir ederim.

Duygu PEKYALMAN
Ankara, Aralik 2024



ICINDEKILER

TEZ ONAY SAYFASI

ETTK b i
OZET ... ii
A B S T R A T e e e e e e e e e e e e e raeearra e i
TESEKIKUR .......coooioieieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee ettt ettt ettt ettt ettt ettt ettt iv
SIMGELER DIZINI ......ooiiiiiiiie s vii
SEKILLER DIZINT .......oooiiiiieeeeeee ettt viii
CIZELGELER DIZINT ........cooviiiioeoeeeoeeeeeeeeeeeee e iX
| R 3 0 20 £ 1
2. MEKANSAL ETKILER .......oooiiiiiiininieis ettt 4
2.1 Mekansal AGIrhKIandirma ..o 5
2.2(L-PW) ™ 1RO ...t 9
2.3 Mekansal OtoKOIelaSyOn ...........couiiiiiiiiiiiiieee et 10
3. MEKANSAL REGRESYON MODELLERI ..........cccccocooviiiiiiceceeeee e 15
3.1 Mekansal Otoregresif Model (SAR) ... 15
3.2 Mekansal Hata Modeli (SEM) ..ot 17
3.3 Mekansal Durbin Modeli (SDM) ........ocuiiiiiiiiiieeeee e 18
4. MEKANSAL MODELLER ICIN TAHMIN YONTEMLERI..............cccoceue..... 20
4.1 Maksimum Olabilirlik Yontemi .................cccccoviiiiii e, 20
4.2 ki Asamah En Kiiciik Kareler YOntemi ...............cccococooovovvviieeneiseseneneens 29
4.3 BAYeS YOMTEIM .........cooiviiiiiiiiciiieiie e 30
5. MEKANSAL BAGIMLILIK iCiN BELIRLEME TESTLERI ........................... 32
TN 1Y o = L T R T PSSR 32
5.2 Lagrange Carpan Testleri................cccooiiiiiiiii 33
5.2.1 Mekansal hata bagimhiligi icin Lagrange carpan testi .................cc.ccoevennn 33
5.2.2 Mekansal gecikme bagimhiligi icin Lagrange carpan testi...............c...cc..o... 33
5.3 Saglam Lagrange Carpan Testleri ............c..ccccoiiiiiiiii e 34
5.3.1 Mekansal hata bagimhihg icin saglam Lagrange carpan testi........................ 34
5.3.2 Mekansal gecikme bagimhihigi icin saglam Lagrange carpan testi.................. 35
6. ROBUST TAHMIN EDICILERI VE OZELLIKLERI .........c.cccoooviiiinininn. 36
6.1 M TaNmin EAICHETT.....cceoieiieiiee e 37



6.2 Mekansal Otoregresif Modelin M Tahmin EdiCiSi .........cccccocvvveiieiiiie e, 40

6.3 Mekansal Hata Modelinin M Tahmin EdICISi .........cccccoovveeiiieciiie e, 43
7. SIMULASYON CALISMASI ......oovioiiieeeeeeeeeeee e 47
8. UYGULAMA ...ttt ettt an st ean s 69
9. SONUC ........oiiieeeeeteieeee et ee et ee sttt ettt s st n et anensas 77
KAYNAKLAR ..ottt se st ne sttt ane s sas s, 80
OZGECMIS ..ottt ettt ettt ettt e et et eeeeees 85

Vi



SIMGELER DiZIiNi

€ Hata Vektori

o? Varyans

A Mekansal Hata Katsayist

y Mekansal Bagimliligi Gosteren Bagimsiz Degisken Katsayisi
P Mekansal Otoregresif Katsay1

B Regresyon Katsay1 Vektorii

W Mekansal Agirlik Matrisi

Y, Vektor Degerli Fonksiyon

h. Huber Fonksiyonu

o) Normal Olasilik Yogunluk Fonksiyonu
D(.) Kiimiilatif Dagilim Fonksiyonu

Wi i ve j Konumlar1 Arasindaki Komsuluk iliskisi
Kisaltmalar

EKK En Kiigiik Kareler Yontemi

GMM Genellestirilmis Momentler Yontemi
LM Lagrange Carpant

ML En Cok Olabilirlik Ydntemi

MSE Hata Kareler Ortalamasi

RLM Robust Lagrange Carpant

SAR Mekansal Otoregresif Model

SDM Mekansal Durbin Model

SEM Mekansal Hata Modeli

vii



SEKILLER DiZiNi

Sekil 2.1 Bes durumun KomsuluK 111SKiSi........ccvvveeiiiiieeiiiiiiee e 6
Sekil 2.2 Mekansal otoKOTlaSYOn .........ccoiiiiiiiiiiiiiiic s 10
Sekil 2.3 Kale KOMSUIUGU ....cooiviiiiiiiiiiiie i 11
Sekil 2.4 Fil KOMSUIUGU .....ooiiiiiiiiiiiei et 11
Sekil 2.5 Vezir KOMSUIUZU ....ccccvviiiiiiiiiiiccii e 11
Sekil 3.1 Mekansal regresyon modelleri...........coiviiiiiiiiiiiiiec s 19
Sekil 8.1 Moran dagilim @rafifi........c.ccoovieiiiiiieiii e 72

viii



CIZELGELER DiZiNi

Cizelge 2.1 Mekansal bolgelere ait komsuluklar ve sug oranlart...........ccceevcvvviiiieiinnnns
Cizelge 2.2 yi ve yj degerlerinin ortalamalardan fark carpimlart ............cccooveiiiiininnnne
Cizelge 2.3 Agirliklandirilmis fark carpimlari.........ccccoveviiiiiiiii e
Cizelge 6.1 M tahmin ediciler igin kullanilan fonksiyonlar..............cccccoeeviviviicieennnn
Cizelge 7.1 Normallik, mekansal iliski ve varyans homojenliginin incelenmesi ...........
Cizelge 7.2 Standart normal dagilim p=0.4, 0.6, 0.8 n = 100 yanlilik ve MSE
102 1101 F: 3 5 A SRR
Cizelge 7.3 Standart normal dagilim p=0.4, 0.6, 0.8 n = 200 yanlilik ve MSE
SOMMUGTATT ..ttt ettt sttt e e sbn et e e sbeeetee s
Cizelge 7.4 Standart normal dagilim p=0.4, 0.6, 0.8 n=500 yanlilik ve MSE
70781 o] ' RS
Cizelge 7.5 Karma [0,9*N(0,1) +0,1*N(0,1)] p=0.4, 0.6, 0.8 n = 100 yanlilik ve
MSE SONUGIATT ....eeiiiiiieiiiie i
Cizelge 7.6 Karma [0,9*N(0,1)+0,1*N(0,1)] p=0.4, 0.6, 0.8 n = 200 yanlilik ve
MSE SONUGIATT ..ottt
Cizelge 7.7 Karma [0,9*N(0,1)+0,1*N(0,1)] p=0.4, 0.6, 0.8 n = 500 yanlilik ve
MSE SONUGIATT ....eeiiiiiieiiic e
Cizelge 7.8 Karma [ 0,8*N(0,1)+0,2*N(0,20)] p=0.4, 0.6, 0.8 n = 100 yanlilik ve
MSE SONUGIATT ....eeiiiiiieiiie e
Cizelge 7.9 Karma [ 0,8*N(0,1)+0,2*N(0,20)] p=0.4, 0.6, 0.8 n = 200 yanlilik ve
MSE SONUGIATT ....eeiiiiiieiiiie e
Cizelge 7.10 Karma [ 0,8*N(0,1)+0,2*N(0,20)] p=0.4, 0.6, 0.8 n = 500 yanlilik ve
MSE SONUGIATT. ..ottt
Cizelge 7.11 t(4) Dagilimi1 p=0.4, 0.6, 0.8 n = 100 yanlilik ve MSE sonuglart ..............
Cizelge 7.12 t(4) Dagilim1 p=0.4, 0.6, 0.8 n = 200 yanlilik ve MSE sonuglari..............
Cizelge 7.13 t(4) Dagilim1 p=0.4, 0.6, 0.8 n = 500 yanlilik ve MSE sonuglari..............
Cizelge 7.14 Carpik dagilim (son %10 degerin 5 kat1) p=0.4, 0.6, 0.8 n = 100
yanlilik ve MSE SONUGIATT.........ccovviiiiiiiiicic
Cizelge 7.15 Carpik dagilim (son %10 degerin 5 kat1) p=0.4, 0.6, 0.8 n = 200
yanlilik ve MSE SONUGIATT.........ccovviiiiiiiiicic
Cizelge 7.16 Carpik dagilim (son %10 degerin 5 kat1) p=0.4, 0.6, 0.8 n = 500
yanlilik ve MSE SONUGIATT.......cccccviiiiiiiiiiici
Cizelge 8.1 Veri setindeki degigkenlerin tanimlayict istatistikleri..........occooveiiiiiiinnne
Cizelge 8.2 Normallik teSth .....ocviiieiiiiiiiiiiii i



Cizelge 8.3 Moran’s [ istatiStiZinin SONUGIATT ........cccvvviiiiiiiiiiiee e 72

Cizelge 8.4 Mekansal gecikme bagimliligi igin klasik ve saglam Lagrange
testlerinin SONUGIATT .......c.vvviieiiiee e e 72

Cizelge 8.5 SAR modelinin ML tahmincisi ile saglam M tahmin edicisinin
deprem verilerine uygulanarak elde edilen tahmin sonuglari....................... 73



1. GIRIS

Mekansal ekonometri kavrami ilk kez 1974’te Hollanda Istatistik Dernegi’nin yillik
toplantisinda Paelinck tarafindan kullamlmistir (Paelinck ve Klaassen 1979).
Ekonometrinin alt dallarindan biri olan mekansal ekonometri, mekansal etkilerin
yorumlanmast ile ilgilenmektedir (Anselin 1988). Yakin konumlarin etkilerinin 6l¢iilmesi
ihtiyaci, mekansal ekonometrinin geligmesinin baslica nedenidir (Zeren 2010). Tobler’ in
(1970) ifade ettigi gibi; “Her sey diger her seyle iliskilidir ancak yakin seyler uzak
seylerden daha fazla iliskilidir.” seklindedir. Bu yilizden yapilacak olan analizlerde mekan
etkisinin alinmasi gerekmektedir. Mekansal ekonometrik modellerin tahmini igin ilk
calismalara baslayan Whittle (1954)’dir. Anselin (1988) mekansal ekonometrik
modellerin tahminleri ve belirleme testleri hakkinda “Spatial Econometrics: Methods and
Models” kitabin1 yazmistir. Mekansal ekonometri ile ilgili Anselin (1992), Anselin ve
Hudak (1992), Anselin ve Smirnov (1996), Anselin, Bera, Florax ve Yoon (1996) ve
Anselin ve Bera (1998) calismalar yapmislardir.

Anselin (1988) mekansal ekonometriyi konumdan kaynaklanan farkliliklarin istatistiksel
analizlere dahil edilmesi seklinde tanimlamaktadir (Anselin 1988, Tuzcu 2016, Keten
2019). Klasik regresyon modeline mekana bagli veriler eklendiginde elde edilen veriler
klasik istatistik yontemleriyle analiz edilemez. Dolayisiyla bu yontemlerle mekansal
istatistik ilgilenir. Cliff ve Ord (1968), mekansal otokorelasyon terimini kullanmustir.
Mekansal otokorelasyonu test etmek igin ise Moran (1948, 1950a, 1950b) tarafindan
Moran I testi gelistirilmistir. Mekansal istatistik analizleri ilk olarak Moran (1948), Geary
(1954) ve Whittle (1954) tarafindan ortaya ¢ikmustir. Ord (1975), mekansal ekonometrik
modeller i¢in en ¢ok olabilirlik yontemini, Anselin (1980) ara¢ degiskenler ve Kelejian
ve Prucha (1998, 1999) genellestirilmis momentler yontemini gelistirmislerdir (Yildirim
2018). Lesage ve Pace (2009) tarafindan mekansal otoregresif modellerin parametre
tahminleri, gelistirilen tahmin yontemleri ile elde edilmistir. Mekansal modellerin
tahmininde bagimli degisken esitligin sag tarafinda bagimsiz degisken olarak yer
aldigindan En Kii¢ciik Kareler yontemi ile elde edilen tahminler tutarsiz olmaktadir.
Dolayisiyla En Cok Olabilirlik yontemi ile tahmini gergeklestirilir ve elde edilen

parametre tahminleri etkin ve tutarl olur.



Istatistiksel analizler yapilirken genellikle verilerin normal dagilimdan geldigi varsayilir.
Ancak veri setinde aykir1 deger, carpiklik ve basiklik gibi durumlar ile karsilasilmasi
durumunda analizlerin yapilmasi zorlasir. Bu sorunlar1 giderebilmek i¢in ise dayanikli
istatistik yontemlerinden yararlanilir. Box (1953) tarafindan ilk defa robust terimi
kullanilmistir. Dayanikli regresyon yontemleri, hata terimlerinin normal dagilmadig ve
modelde var olan aykir1 degerlere karsi dayanikli parametre tahminleri elde eder. Huber
(1964), dayanikl1 istatistiksel yontemlerinin genis bir tahminleyici sinifi olan M tahmin
ediciyi gelistirmistir (Biiytikkor 2020). Mekansal otoregresif modellerin  yazilim
alanindaki gelismelerinde ise R programinda spdep paketi, Roger Bivand (2002)

tarafindan olusturulmustur.

Bu calismanin amaci, mekansal otoregresif modellerin 6zelliklerinden bahsedip,
modellerin parametre tahminlerini en ¢ok olabilirlik tahmin yontemi ve robust M

tahminleme yontemi ile elde etmektir.

Giris boliimiinde mekansal ekonometri ile ilgilenilen ¢alismacilara deginilmistir.

Ikinci béliimde klasik regresyon modeli tanitildiktan sonra mekansal etkinin modele
eklenmesiyle olusan mekansal otokorelasyondan bahsedilecektir. Modeldeki mekansal

agirlik matrisinin nasil olustugu ele alinip, Lesage’in 5 durumlu 6rnegi incelenecektir.

Ucgiincii boliimde mekansal regresyon modellerinden mekansal gecikme modeli (SAR),
mekansal hata modeli (SEM) ve mekansal Durbin modeli (SDM) tanitilip, mekansal

regresyon modellerinin oldugu sema incelenecektir.

Dordiincii boliimde mekansal modeller i¢in kullanilan tahmin yontemlerinden bahsedilip,
mekansal otoregresif model, mekansal hata modeli ve mekansal Durbin modeli i¢in

maksimum olabilirlik yontemleri ile tahminler yapilacaktir.

Besinci boliimde mekansal modellerdeki bagimlilik belirlenirken kullanilan testler

tanitilacaktir.



Altinc1 bolimde mekansal modellerdeki hatalarin dagilimi1 normal olmadiginda veya veri
setinde aykir1 degerler olmasi durumunda bir 6nceki boliimde elde edilen parametre
tahminlerinin tutarsiz ve yanli olmasina yol agar. Bu gibi durumlarda ise robust
tahmincileri ele alinir. M tahminleme yonteminden bahsedilip mekansal otoregresif

model ve mekansal hata modelinin M tahmin edicileri elde edilecektir.

Yedinci boliimde ise mekansal otoregresif model (SAR)’in en ¢ok olabilirlik ve robust

tahmin edicisinin performansi simiilasyon ¢alismasi ile anlatilacaktir.

Sekizinci boliimde ise gergek bir veri seti tizerinde mekansal otoregresif modelin en ¢ok

olabilirlik ve robust tahmin edicisi elde edilip karsilastirma yapilacaktir.

Sonug¢ boliimiinde ise ¢alismada nelerin amaglandigindan ve ele alinan tahmin

yontemlerinin vermis oldugu tahmin edicilerden bahsedilecektir.



2. MEKANSAL ETKILER

Coklu dogrusal regresyon modeli asagidaki gibi ifade edilmektedir.
Vi=PBo+Prixin+ Poxip + -+ Prxy +& i=12,..n j=12,..k

Burada y; bagimli degiskenin i. gbzlem degerini, By, 4, ---, Bk regresyon parametrelerini,

xiji=12,..,nj=12, .., k bagimsiz degiskenleri ve ¢; hata terimini gostermektedir.
Bu modelin matris gosterimi ise agsagidaki gibidir.
y=Xf+¢

Regresyon modelinde yer alan y, n x 1 boyutlu yanit degisken vektoriinii; X, n X p boyutlu
aciklayici degiskenler matrisini; B, p X 1 boyutlu regresyon parametre vektoriinii; €, n X 1

boyutlu hata terimi vektoriinii olusturmaktadir.

Varsayimlarimiz;

e~N(0,021)
Hata terimleri normal dagilir.
E(glX;) =0
Hata terimlerinin ortalamasi sifirdir.
Var(e) = o1

Var(g) = o2
Hata terimleri sabit varyanslidir.
Cov(e;, X)) = E[[&; — E(e)][X; — E(X)]]
= E[&;(X; — E(X))]
Beklenen deger parantez icerisine dagitilir.

=E(gX;)) —EX)E(g;) El[g] = 0oldugu icin

= E(Siﬂxi)

=0



Hata terimleri ile bagimsiz degisken arasinda iligki yoktur.
Cov(e;, &) = E[(e; — E(&) (& — E(¢))]
= E(eig,) — E(2)E(s)
E(g;) ve E(ej) stfirdir.
Cov(e, &) =E(e,6) =0 i#j

Hatalar birbirinden bagimsizdir. Otokorelasyon yoktur.

Mekansal etki, mekanlar arasindaki iligkiyi inceler. Klasik regresyon modeline mekana
bagli veriler eklendiginde modelde birtakim degisiklikler meydana gelir. Bunlardan
birincisi mekandaki birimler arasinda olusan mekansal bagimliliktir. ikincisi ise elde

edilen modeller arasindaki iliskiyi gosteren mekansal heterojenliktir.

Mekansal bagimlilik, mekanlardaki birimlerin kendi iglerindeki iliskisini ifade

etmektedir.

Tobler’in (1970) “Her sey diger her seyle iliskilidir, ancak yakin seyler uzak seylerden
daha fazla iliskilidir.” ifadesi mekanlardaki komsuluklarin birbiri ile iliskisini

gostermektedir.

Mekansal heterojenlik, alan {izerinde iliskilerdeki degiskenligi ifade etmektedir (Lesage
1999).

2.1 Mekansal Agirhklandirma

Mekanlar arasindaki komsuluklarin etkisi mekansal agirlik matrisi ile Olgiiliir. Bu
agirliklar yardimiyla mekansal ekonometrik modeller olusturulur ve tahmin edilir (Giiris
ve Caglayan 2018). n x n boyutlu bu matris, W ile gosterilmekte ve mekanlarin sayisini

gostermektedir.



W11 0 Wiyp
W: : . E

Wnh1 ° Wnn

wij, i =12,..,nvej =12, ..,nive j arasindaki veriyi ifade etmektedir(Anselin ve
Bera 1998). Burada, i ve j konumlari arasindaki etkilesim komsuluk iliskisini
gostermektedir. Komsuluk matrisi O veya 1 degerini alir. Matrisin kdsegen elemanlari
kendisine komsu olamayacagindan 0 degerini alirken; i ve j konumlar1 komsuluk

gosteriyor ise w;; = 1 degerini, i ve j konumlari komsu degilse w;; = 0 degerini alir.

Mekansal agirlik matrisinin kolay yorumlanabilmesi i¢in satir standardizasyonu islemi

uygulanmaktadir (Cifci 2016). Bu islemde satirdaki her bir eleman satir toplamina

n

boliiniir. Her satir toplami Y% ; wj; = 1 olur. Satir standartlagtirma ile elde edilen

matrisin elemanlari asagidaki gibidir (Arbia 2005).

. Wij

W = o———
) n ..
Zj:lwl]

Lesage ¢alismasinda komsuluk iligkisini gostermek i¢in asagidaki sekli kullanmistir. Bu

sekil lizerinden mekansal agirlik matrisi olusturulacaktir.

State 1
State 3
State 2
State 4
State b

Sekil 2.1 Bes durumun komsuluk iligkisi (Lesage 2004)



Durum 2 ve 3’iin birinci dereceden Durum 1’e bitigik oldugu, Durum 4’tin Durum 1’e
ikinci dereceden bitisik ve Durum 5’ in Durum 1’ e {i¢iincii dereceden bitisik oldugu

gosterilen 5 durumu goéz 6niinde bulunduralim.
Durum sayis1 5 oldugundan 5 x 5 boyutlu bir mekansal agirlik matrisi olusturulacaktir.

Her durum kendisine komsu olamayacagi icin sifir degerini alacaktir. Yani matrisin
kosegen elemanlar1t w;; = 0 olacaktir. Durum 1; Durum 2 ve Durum 3 ile ortak bir kenar1
paylastig1 i¢in sirasiyla wy, = 1 ve w3 = 1 degerlerini alir. Diger durumlarin komsuluk

iligkileri ayn1 sekilde olusturulur.

Bes alan i¢in birinci dereceden bitigiklik iligkilerine dayali olusturulan komsuluk matrisi

asagidaki gibidir:

1

wW=|1
0
0

Standartlastirilmis agirlik matrisi asagidaki gibidir:

CO RO R
O R OR R

_ o =R oo
(=N )
\_

0 1/2 12 0 0
/1/2 0 1/2 0 0 \

w=[1/3 1/3 0 1/3 0
o 0 1/2 0 1,2
o 0 0 1 0

Standartlastirilmis W matrisi ile y vektoriinii ¢arpilirsa elde edilen ¢arpim ortak kenarlar

paylasan durumlarin ortalamasini y*(= Wy) olarak verir. (Lesage 1999).



V4 0 0 05 0 05]\Xs

Vi 0 05 05 0 0 1
V2 05 0 05 0 0 Y2
y;1=1033 033 0 033 0 V3
yi 0 0 0 1 0/ Vs

1 1
* E)’z +§3’3
V1 1 1
V3 53’1*'23’3
|v|=(1 1 1
Ve 1 1
5Y3 +§3’5
Vs

Satir standartlastirma ile komsu bolgelerin agirliklandirilmis ortalamalart yukaridaki

matriste gosterilmistir.

Mekansal agirlik matrisinin, mekansal otoregresif model (SAR) tizerindeki etkisi

asagidaki esitlikte incelenmektedir.

y=pWy+xf+¢

Ornek esitlige uygulanirsa
0. 05 0 &
0. 5 05 0 52
033 0. 33 0 0.33 xp +
y4 0 0 05 0 0.5 }’4 54
Vs 0 0 0 1 0 Vs €5
elde edilir. Buradaki p, mekansal otoregresif parametreyi gostermektedir.
Mekansal otoregresif modelde  parametrelerini En Kiiciik Kareler yontemi ile tahmin

edilememektedir. Ciinkii bagimli degisken olan y esitligin sag tarafinda yer aldig1 icin

elde edilen tahminler tutarsiz olmaktadir.



2.2 (I, — pW)~ " in Rolii

Ornegimiz icin p = 0.3 alalim.

St = (15— pW) J

|

SO OO
[=NeNeN )

1.044
0.175
0.123
0.019
0.006

—

p = 0.5 alalim.

St=(Us—pW)™

SO OO
[Ny ]
SO r OO

|
|

1.155
0.355
=| 0.264
0.075
0.038

p =0.7 alalim.

_ ]
$7t=(Is—pwW)™ =Il

SO OO
OO OO

[Nl o)
[N e N N e)

0.175
1.044
0.123
0.019
0.006

0.355
1.155
0.264
0.075
0.038

SO r OO
SR O OO

orocoo
o oo
\_/
I
o
[

0 0 05 05 0 O
0 05 0 05 0 0 }
0[-03[033 033 0 033 0
0 0 0 05 0 0.5J
1 0 0 0 1 0
0.186 0.019 0.003
0.186 0.019 0.003\
1.053 0.109 0.016 |
0.165 1.064 0.160
0.050 0.319 1.048
0 05 05 0 0\71"
05 0 05 0 ow]
033 033 0 033 o0 [
0 0 05 0 05 /J
0 0 0 1 0
0.396 0.075 0.019
0.396 0.075 0.019w
0.189 0.226 0.057
0.339 1.210 0.302
0.170 0.604 1.151
0 0 05 05 0 0\7"
0\ 05 0 05 0 0\‘]
0]07(033 033 0 033 o0 |
0 0 0 05 0 05 /J
1 0 0 0 1 0



1.437 0.696
0.696 1.437
=|0.552 0.552
0.256 0.256
0.179 0.179

Bu elde edilen sonuglarda mekansal

0.836
0.836
1.552
0.720
0.504

parametresinde bir artis oldugu goriilmektedir.

2.3 Mekansal Otokorelasyon

0.256
0.256
0.475
1.545
1.081

0.090
0.090
0.166
0.541
1.378

bagimhiligin  blyiikliglinii artirdikca p

Cliff ve Ord (1968), mekansal otokorelasyon terimini kullanmigtir. Mekansal

otokorelasyon asagidaki gibi ifade edilebilir.

Cov(yi,yj) = E(yiyj) — E(yl-)E(yj) #0 i#jicin

Burada i ve j konumlara ait gézlemleri ifade etmektedir (Viton 2010). Bu ifade i ve j

arasindaki kovaryansin sifirdan farkli oldugunu yani mekansal agidan iliskili oldugunu

gostermektedir (Tatli 2016). Mekansal otokorelasyon iige ayrilir. Pozitif otokorelasyon

durumunda komsu mekanlardaki gozlemler benzer degerler vererek bir kiimelenme

egilimi gosterir. Negatif otokorelasyon durumunda ise karsit degerler birbirine yakin olur.

Mekansal otokorelasyon olmamasi durumunda ise rassallik s6z konusudur.

(a) (b)
I=-1 I=0
Negatif mekinsal Mekansal otokorelasyon
otokorelasyon yok

(<)

I =+1
Pozitif mekansal
otokorelasyon

Sekil 2.2 Mekansal otokorelasyon (Bakacak 2018)
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Mekansal komsuluklar olusturulurken; mekansal birimlerin sinir veya koseyi paylastigi
komsuluk ile sinirdaslik, mekansal birimler arasindaki mesafenin 6l¢iisiiyle ise uzaklik
komsulugu kullanilir (Lesage ve Pace 2009). Anselin (1998) santrang oyununa benzer

olarak komsuluk tanimlar1 gelistirmis olup bunlar kale, fil ve vezir komsulugudur.

Sekil 2.3 Kale komsulugu

Kale komsulugunda ortak bir kenar paylasilmaktadir.

C C
a
C C
Sekil 2.4 Fil komsulugu

Fil komsulugunda ortak bir kdse paylagilmaktadir.

o
O| T| | T &
o

Sekil 2.5 Vezir komsulugu

Vezir komsulugunda ortak bir kenar veya ortak bir kdse paylasilmaktadir.

11



5 cografi bolgeye ait su¢ oranlarinin mekansal otokorelasyonu, Moran | indeksi ile nasil
hesaplanilacagi asagidaki gibi gosterilmistir. Basbozkurt (2015)° te ele aldig1 6rnege

benzer olarak mekansal otokorelasyon hesaplanmistir.

Cizelge 2.1 Mekansal bolgelere ait komsuluklar ve sug oranlar1 (Basbozkurt 2015)

Bolge i Komsuluklar Su¢ Oram y; (%)
1 2,3 8
2 1,34 5
3 1,24 6
4 2,3,5 7
5 4 4

5 bolgeye ait mekansal agirlik matrisi ve standartlastirilmis agirlik matrisi asagidaki

gibidir:

0 1 1 0 0
~ |1 01 1 0|
W=[1 10 1 0
lo 11 0 1J
00010

1/3 0 1/3 1/3

0 1/2 1/2 0 0
0
VV==[1/3 1/3 0 1/3 0 l
/
0

0 1/3 1/3 0 1/3
o 0 0 1

Mekansal otokorelasyonu test etmek igin Moran I istatistigi kullanilir. Moran (1948,

1950a, 1950b) tarafindan gelistirilen bu istatistik asagidaki gibi formiile edilmistir.

= n2?=127=1 wii (Vi — ¥ —¥)
QL X wip) Xim i — y)?

n = Y., X4 wi; olup gerekli diizenlemeler yapilir.
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Burada; n bolge sayisini, y; i. bolgeye ait gozlenen degeri, y tiim gozlenen degerlerin

ortalamasini gosterir.

Ornegimiz Moran I indeksi formiiliine uygulanirsa, bélgelere ait olan sugluluk oranlarinin

I =

i1 =1 Wi — @ — )

Z?=1(:Vi - )_’)2

toplami ¥ = = (8 + 5 + 6 + 7 + 4)=6 elde edilir.

Cizelge 2.2 y; ve y; degerlerinin ortalamalardan fark ¢arpimlari (Bagbozkurt 2015)

Bolge i 1 2 3 4 5
1 (8-6)(8-6)=4 | (8-6)(5-6)=-2 | (8-6)(6-6)=0 | (8-6)(7-6)=2 | (8-6)(4-6)=-4
2 (5-6)(8-6)=-2 | (5-6)(5-6)=1 | (5-6)(6-6)=0 | (5-6)(7-6)=-1 | (5-6)(4-6)=2
3 (6-6)(8-6)=0 | (6-6)(5-6)=0 | (6-6)(6-6)=0 | (6-6)(7-6)=0 | (6-6)(4-6)=0
4 (7-6)(8-6)=2 | (7-6)(5-6)=-1 | (7-6)(6-6)=0 | (7-6)(7-6)=1 | (7-6)(4-6)=-2
5 (4-6)(8-6)=-4 | (4-6)(5-6)=2 | (4-6)(6-6)=0 | (4-6)(7-6)=-2 | (4-6)(4-6)=-4

yi ve y;j degerlerinin ortalamalardan fark garpimlari, satir standardizasyonu elde edilmis

w;; degerleri ile garpilir ve asagidaki ¢izelgedeki sonuglar elde edilir.

Cizelge 2.3 Agirliklandirilmig fark ¢arpimlari (Basbozkurt 2015)

Bolge i 1 2 3 4 5
1 0x4=0 0.5 x(-2)=-1 0.5x0=0 0x2=0 0 x(-4)=0
2 0.33 x (-2)=-0.66 0x1=0 0.33x0=0 0.33x (-1)=-0.33 0x2=0
3 0.33x0=0 0.33x0=0 0x0=0 0.33x0=0 0x0=0
4 0x2=0 0.33x (-1)=-0.33 0.33x0=0 0x1=0 0.33 x (-2)=-0.66
5 0 x (-4)=0 0 x 2=0 0 x 0=0 1x (-2)=-2 0 x (-4)=0

Ly Xhowii (i — ¥ (v — ¥) = —4.98 elde edilir.

=92 =8-6)2+(5-6)2+(6—-6)*+(7—-6)*+ (4 —6)* = 10 sonucu

13




elde edilip Moran I indeksinde bulunan sonuglar yerine yazilir.

_ ?:12?:1 Wi =) — ) _ —4.98

I —
?:1(% —y)? 10

= —-0,498

Hesaplanan Moran I degeri, 6rnekte verilen 5 cografi bolgedeki su¢ oraninin mekansal
otokorelasyona sahip ve bu degerin -0.498 oldugunu gostermektedir. Moran I degeri, -1
ile 1 arasinda deger alir. Moran I degeri -1’e yakin oldugu i¢in karsit durumlar arasinda
bir iliski oldugunu yani Ornekten elde edilen su¢ oranmin fazla oldugu yerlerle sug
oraninin az oldugu yerlerin, su¢ oraninin az oldugu yerlerle su¢ oraninin fazla oldugu

yerlerin bir arada oldugunu gostermektedir.
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3. MEKANSAL REGRESYON MODELLERI

Bu ¢alismada mekansal otoregresif model, mekansal hata modeli ve mekansal durbin

modeli tanitilip, genel mekansal regresyon modelleri incelenmektedir.
3.1 Mekansal Otoregresif Model (SAR)

Mekansal otoregresif modelin 1. dereceden gosterimi

Q
n
yi = Pz_ Wij Y +zxiqﬁq + &
j=1 =

seklindedir (Fischer ve Wang 2011).

Mekansal otoregresif model olusturulurken bagimli degisken esitligin sag tarafina

aciklayici degisken olarak eklenir. Bu modelin bi¢imsel gosterimi ise agagidaki gibidir.
y=pWy+xB+¢ £~ N(0,0%1,)
Burada pWy’ yi esitligin sol tarafina atilirsa;
y—pWy =xf+¢
ve y ortak parantezine alinirsa;
(Ly—pW)y =xB +¢
seklinde ifade edilir.
En son olarak y bagimli degiskeni yalniz birakilarak
y=Un—pW) %P + (I, — qW) e

elde edilir.

15



V17 [S1] 1 X1 X120 - .o Xgg]
Y2 B2 1 X1 X220« . . Xy
LY ¥ (1 X1 X2 - o Xpyd
—81— rWi1 W12 . . . Win1
82 W1 Wyo . . . Won

£ = W =
&, (W1 Wpy . ) . Wy

Bu modelin matrissel gosterimi asagidaki gibidir.

—yl— 'W11 W12 . . . WlTl_ —yl—
y2 W21 W22 . . . W2n yZ
=p

LVn LWn1  Wn2 . . . Wnpd Lyn
1 X1 x12 . - X1k|[B1] 1)
1 X931 X9 . . - X || B2 &

+ i+

1 X1 X2 - . . X dLBrd  LEnd

y :nx 1 boyutlu yanit degisken vektorii

X :nx k boyutlu agiklayict degisken matrisi

B : k x 1 boyutlu bilinmeyen regresyon parametre vektori
W : n x n boyutlu agirlik matrisi

€ :n x 1 boyutlu hata terimleri vektorii

p : Mekansal otoregresif parametredir.

Mekansal gecikme Wy hata terimiyle iliskilidir. p parametresi komsulugun ne kadar katki
verdigini gosterir. Dolayisiyla mekansal gecikme bagimliligi igeren model, bir

konumdaki degiskenin baska konumdaki degisken ile iliskisini 6lgmektedir.

16



Mekansal otoregresif modelinde yer alan pWy, yanit degiskenin modelin sag tarafinda
aciklayict degisken olarak yer aldigi i¢in igsellik problemine neden olmaktadir.
Dolayisiyla elde edilen En Kiigiik Kareler tahmincilerinin tutarsiz ve yanli olmasina

sebep olur.

3.2 Mekansal Hata Modeli (SEM)

Regresyon modelinde mekansal bagimliligin varliginin tam olarak agiklanamamasi

hatalarda mekansal bagimliliga neden olur.

y=xp+e
e =AWe+uu~N(0,02l,)

Bu regresyon modeli asagidaki gibi yazabilir.
e—AMe=u
¢ ortak parantezine alinip, yalniz birakilir.
(I-W)e=u
e={U—-W)tu
Son olarak modelde yerine yazilirsa
y=xB+U—-W)lu
elde edilir.

Burada;

y : n X 1 boyutlu yanit degisken vektori

X : n X k boyutlu agiklayict degisken matrisi

B : k x 1 boyutlu bilinmeyen regresyon parametre vektorii
W : n x n boyutlu mekansal agirlik matrisi

€ :n x 1 boyutlu hata terimleri vektori

A : Mekansal hata katsayisini gostermektedir.

17



Buradaki mekansal bagimlilig1 A gosterir. Ciinkii ilgilenilen mekandaki gozlemin hata
terimi ile komsu mekandaki gézlemin hata terimi ile iliskisini ifade eder ve bu katsay1

1’den kiigiiktiir.

3.3 Mekansal Durbin Modeli (SDM)

Mekansal Durbin Modelinde, mekansal gecikmeli bagimli ve bagimsiz degisken
icermektedir. Bu modelde belirli bir bélgede bulunan bagimli degisken komsu bolgedeki

bagimsiz degiskenden etkilenmektedir.

Mekansal Durbin modeli asagidaki gibidir.
y=pWy+xB+Wxy+e e~N(0,0%I,)
pWy esitligin sol tarafina alinir.
(I—pW)y =xB+Wxy+e¢
y=U-pW) (xf + Wxy + &)
En son hali agsagidaki gibidir.
y=U—-pW) B+ U - pW) Wxy+ (U —pW) e
Burada;

y :n x 1 boyutlu yanit degisken vektorii

X : n X k boyutlu agiklayict degisken matrisi

B : k x 1 boyutlu bilinmeyen regresyon parametre vektorii
v : k x 1 boyutlu katsay1 vektorii

W : n x n boyutlu agirlik matrisi

€ :n x 1 boyutlu hata terimleri vektorii

p : Mekansal otoregresif katsayisini gostermektedir.
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Mekansal Gecikme Hata
Modeli Mekansal Gecikme Modeli
y=pWy+XB +u y=pWy+Xf+e¢
u=AWu+e

Genel Mekansal Model
y=pWy+ Xp+0WX +u Mekansal Durbin Modeli
u=AWu+e y=pWy+XB +0WX +¢

Basit Dogrusal
Regresyon Modeli

Bagimsiz Degiskenli
Mekansal Gecikme Modeli
y=XB+OWX +¢

Mekansal Durbin Hata
Modeli
y=Xp+0OWX +u
u=AWu+e

Mekansal Hata Modeli
y=XB +u
u=AWu+e

Sekil 3.1 Mekansal regresyon modelleri
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4. MEKANSAL MODELLER iCiN TAHMIN YONTEMLERI

Genel mekansal model, mekansal hata modeli (SEM), mekansal otoregresif model (SAR)
ve mekansal durbin modeli (SDM) i¢in en ¢ok kullanilan yontemlerden biri En Cok
Olabilirlik yontemidir. Ayrica mekansal otoregresif modelinin tahmini igin Iki Asamali
En Kiiciik Kareler, mekansal hata modeli i¢in Genellestirilmis Momentler Metodu

(GMM), Bayesyen Yaklasim kullanilmaktadir (Anselin 2001).

Bu mekansal modellerin tahmininde, bagimli (yanit) degisken esitligin sag tarafinda
bagimsiz (agiklayici) degisken olarak yer aldigi i¢in En Kiigiik Kareler (EKK) yontemi
ile tahmin edilememektedir. Bu nedenle En Cok Olabilirlik (ML) yontemi
kullanilmaktadir. Elde edilen En Cok Olabilirlik tahmin edicileri etkin ve tutarlidir.

4.1 Maksimum Olabilirlik Yontemi

En kiiclik kareler yontemi ile elde edilen tahminler tutarsiz ve yanli oldugu igin

maksimum olabilirlik yontemi ile tahmin edilecektir.

Mekansal otoregresif model asagidaki gibidir.
y=pWy+xB +¢
Yukarida belirttigimiz mekansal otoregresif model su sekilde de yazilabilir.
y=pWy+e¢
e=xf+u

Burada u ~ N(0, 621, dir. u, beyaz giiriiltii oldugundan beyaz giiriiltiiye bagl olarak £’da

Gaussian dagilir ve e~ N(xf, a1, dir.
pW'y ifadesini esitligin sol tarafina atilip, y ortak parantezine alinirsa
y—pWy=c¢

(I—pW)y=c¢
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elde edilir.
y, tek birakilirsa

y=(U-pW) e
esitligine ulagilir.

Maksimum olabilirlik yontemi ile tahmin etmeden Once y’nin beklenen degeri ve

varyansi agsagidaki gibidir (Zeren 2011).

E(y) = E[(I — pW)~te] = (I — pW)TE(e)
e~N(xpB,d?1,) oldugundan E(g)= xp dur.

y—EQ@)=U-pW)e—(I—pW) 'xp
€ = xf + u yerine yazilirsa

=U—pW)(xB+u) — U - pW)"'xp
=U-pW) lu
elde edilir.
Varyans: ise
Var(y) = E(yy") = V(a?,p) = a?(I — pW)~1(I — pw)~V

seklindedir (Goulard, Laurent ve Thomas 2017). Burada y~N((I — pW)~1xB,0%(I —
pW)™Y(I — pW)™") dagilir (Yasin vd. 2022). Zeren (2011)’de elde ettigine benzer bir

sekilde mekansal otoregresif modelin en ¢ok olabilirlik tahmin yontemi elde edilir.

Buldugumuz beklenen deger ve varyans olabilirlik fonksiyonunda yerine yazilir.

1
L0, p,B:3) = 3= (= pw) g1V 1y

1 1
Vi kol
~ (1= pw) g1}

Olabilirlik fonksiyonun logaritmasi asagidaki gibidir.
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logL(a?,p,B:y)

n 1

1
— 5y = U= pW) T xpIV Ty — (I = pW)'xB ]

Asagidaki diizenlemeler yapilir.

|(1 = pW)™2U — pW) ™| = [T — pW) Y| — pW)™'| = |(I — pW) |72 (Arbia 2005,
Zeren 2011).

V(% p)| = |o*U — pW)™ U — pW)~'| = a®™|(I — pW) ™ (I — pW)~'|(Zeren
2011).

Yapilan diizenlemeler log-olabilirlik fonksiyonunda yazilir.

logL(a?%,p,B:y)

n 1
=-3 log2m — ilog(aznl(l - pW)|™?)

1 -
2= U= W) Yot = W) = )]y
— (I —pW)~'xp]

Gerekli diizenlemeler yapilir (Yang 2020).

n n
= —El0g2n — Eloga2 + log|l — pW|

1
=5z v = U= pW)'xBY'[U = pW)' (I = pW)]ly

— (I = pW)~'xp]

Burada (I — pW)[y — (I — pW) 1xpB] ifadesinde (I — pW) paranteze dagitilirsa
(I — pW)y — xp elde edilir. Bu elde edilen diizenleme log-olabilirlik fonksiyonunda

yerine yazilirsa

logL(a?,p,B:y)

n n
= —ElogZH —Eloga2 + log|l — pW|

1
— 55 [ = pW)y — 2B [(I = pW)y — xB]
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mekansal otoregresif modelin log-olabilirlik fonksiyonunun en son hali elde edilir
(Sarrias 2020).

Buradaki log-olabilirlik fonksiyonunda parametreler (2, p, B) dogrusal degildir (Zeren

2011). Ciinkii B ve a2,p’ nun bir fonksiyonudur.

Log-olabilirlik fonksiyonunda B ve a2 nin tahmin edicileri elde edilir.

dlogL 0 ( n

FIANY

n
N 2 -
3B 3F log2m 2loga + log|I — pW|

1
— o [( = pW)y = xfT (U = pW)y = 31) = 0
B yalniz birakilir.
B=("x)"x'(I—pW)y =By — pB;

dlogL. 0 n n 5
5,7 = %(—Elogﬁr —Eloga + log|l — pW|

1= pW)y = xBV (1 = pW)y = x61) = 0

0?2 yalmz birakilir.

—

1 1
ot =y —pWy —xp['ly — pWy — xp] = — (& — pé) (& — péL)
Bu tahmin edilen degerler log-olabilirlik fonksiyonunda yazilirsa
logLc(p; é,81)
n n 1 N nr A .
=~ Zlog2m — Zlog | (& = p&,)' (& = péy) | + logl (1 - pW)

[(I — pW)y — xB1' [ — pW)y — xB]
2[(éy — péL)' (o — pér)]

n 1
logLe(p; é0,81) = € = 510g |~ (6 = p&,)' (@ — péy)| + logl 1 = pW)|

en son haline ulagilir (Omar ve Tawfeeq 2020). Bu son modelde tek bilinmeyen parametre

p’dur.
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Anselin tarafindan mekansal otoregresif modelin tahmin asamalar1 asagidaki gibi adim

adim gosterilmistir.
e vy =xpB,+ & modeli en kiigiik kareler yontemi ile tahmin edilerek S, bulunur.
Bo = (x'x)"x'y
e Wy = xpB;, + £, modeli en kiiciik kareler yontemi ile tahmin edilerek B, bulunur.
BL = (x'x)x'Wy

e Indirgenmis modelden artiklar elde edilir.

—_ —_

€=y —xp e, =Wy —xp,

e p’ nun maksimum degeri tahmin edilir.

e Doérdiincii adimdan elde edilen  ile § ve 62 degerleri bulunur.

Mekansal hata modeli asagidaki gibidir.
y=xf+e¢

e=AWe+u u~N(0,0%])

Mekansal hata modeli i¢in olabilirlik fonksiyonu soyledir.

L(c?,2,B:¢€) =

1 1 1 2 ar
T T Pl V@ - a6

Olabilirlik fonksiyonunda V (a2, 1) = ai [(1 — AW)~1(I — AW)~'] yerine yazilirsa

1 1 1
N2m Vo? [T - aW)~1(1 — AW)~| ex

— B 11— W)= AW) Ty - xB)]

L(c%, A, B:¢) =

[

elde edilir (Zeren 2011).

Olabilirlik fonksiyonunun logaritmasi alinir (Kangalli Uyar 2015).
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logL(c?,4,B:¢)

n n
= —ElogZE — Elog(oz) + log|l — AW |

1 .
— 52O -y [t - o - xp)

Log-olabilirlik fonksiyonu dogrusal degildir. Ciinkii 2> nin bir fonksiyonudur (Zeren
2011).

Ord’un gelistirmis oldugu Cochrane- Orcutt iteratif yontemi ile elde edilen parametre

tahminleri asagidaki gibidir.

dlogL

T =,é=——( 2)[x' (1= AW)' (I — AW)x]~1(1 — AW)' (I — AW) y

= % [x'(I = AW)' (I = AW)x]™* (I = AW)' (I = AW)y = 0

Burada gerekli diizenlemeler yapildiginda

B=1[x'(I=2W)UI—-2W)x]"x'(I— W) (I - W)y

elde edilir.
dlogL. n 1 -1
60-2 = 0'2 = —F—E( 2)28 (I—AW) (I—AW)E
n

=37 30 2)25(1—,114/) (I—AW)e=0

- % esitligin sag tarafina atilirsa

&' (1= AW (I — AW)e = ——

1
2(02)2 202

gerekli diizenlemeler yapilirsa
—~ 1
62 = Hs’(l —AW)' (I —AW)e
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S ve o2 log-olabilirlik fonksiyonunda yerine yazilir.

n 1
logL, = C— Elog He’(l — W) (I - AW)e| + log|l — AW|

Anselin tarafindan mekansal hata modelin tahmin agamalar1 asagidaki gibi adim adim

gosterilmistir.

e y=2xf+¢ modeline en kiigiik kareler yontemi uygulanarak artiklar elde
edilmelidir.

e Olabilirlik fonksiyonu, A° ya gore maksimize edilmelidir.

o y=U—-AW)yvex = (I — AW)x hesaplanmaktadir.

e Hesaplanan j ve ¥ yeni degiskenleri kullanilarak 8 en kiiciik kareler yontemi ile
hesaplanmaktadir.

e fileé=1y—xpf bulunur.

e Bu admmlar uygulandiktan sonra yakinsama kriteri yerine koyularak &2

degerlerine ulagilir.

Mekansal Durbin modeli (SDM), mekansal otoregresif modelinin 6zel durumudur.
Cunkii mekansal iliskilerdeki bagimlilik yalnizca bagimli degiskende degil, ayn1 zamanda

bagimsiz degiskende de yer almaktadir.
Mekansal Durbin modeli asagidaki gibidir.
y =pWyy + Bo +xBy + WixB, + & &~N(0,02I)

Buradaki B, parametresi kesisimi, 8, parametresi agirliklandirilmamis regresyon
katsay1 parametresinin vektoriinii ve [, parametresi ise agirlikli regresyon katsay1

parametresinin vektoriinii gostermektedir.

Mekansal Durbin modeli asagidaki sekildeki gibi de yazilabilir:
y=U—-pW)'ZB +¢

y~N((I — pWy)~*ZB, %)
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Z=[1X Wx] B=1[BB1p]

Modelde yer alan Z matrisini, mekansal otoregresif modeldeki x matrisinin SDM tahmini

icin Z=[1 x W,x] ile degistirilebilecegini gostermistir (Bekti, Rahayu ve Sutikno 2013).
Parametre tahmini i¢in 6ncelikle modelimiz asagidaki gibi diizenlenir:
y=pWiy+ZB+e
e=y—pWy—2p
y ortak parantezine alinir.
e=(U—-pW)y—2p

Mekansal Durbin modelinin olabilirlik fonksiyonu soyledir (Bekti, Rahayu ve Sutikno
2013).

1 1 ’
oz |~ PWalexp(— 5 (U — pWy)y — ZB)) (U — pWy)y

—Zp)))

L(p,B,0%y) =

Olabilirlik fonksiyonunun logaritmasi alinir.

1
logL = Elog< ) +logll = pWi| — o— (I = pW1)y — ZB)' (U — pWh)y — Zp))

2 2ma?

n n 1
logl = —log(2m) — —log(a®) + logll — pWy| = = ((I = pW1)y

—ZB)'(U = pW)y —ZB)
Parametre tahminlerine gegilirse (Atikah, Widodo, Rahardjo vd. 2020);

dlogl. 0(—572 (U = pWy)y = 28) (U - pW)y — 2)) _
B op =0

= (U~ W)y - 2'2P)
Burada B yalniz birakilarak
B=(Z'2)7'Z'(I - pWy)y
elde edilir. Yani 8 parametresinin tahmini asagidaki gibidir ve yansizdir.
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p=@D7Z' (- pWh)y
Parantez igeriye dagitilir.
p=@2)" 2y —p(Z'Z) 2 Wiy
02’ nin parametre tahmini de B parametresinin tahmini gibi gergeklesir.

dloglL 1 '
O g (0 = oWy~ 25) (= W)y~ 76)) = 0

Bu esitlikte o2 yalniz birakilirsa parametre tahimini elde edilmis olur.

= _ (U= pWy —2B) (U = pW)y = Z5))
n

p’nun tahmini, B ve 62 nin tahmini yakin form ¢6ziimleridir. p tahmininin oldugunu

varsayalim.
p=(Z'2)72'y - pZ'2)" 2 Wry
Burada iki parametre tahmini gergeklestirilir.

& Ve 8,4 tahmini, y = Z6y + eq ve Wiy — Z6,4 + e4 modelinden en kiigiik kare ile
gelistirilebilir(Bekti, Rahayu ve Sutikno 2013).

8 =(Z'2)12'y
§a=(Z'2)'Z' Wy
Bu yiizden
p=2'2)7'2'y—p(Z'2)"Z' Wiy = & — pbq
o2 parametresin de hatalar yerine yazilir.
eo =y —26y,eq =W,y — Z54(Atikah, Widodo, Rahardjo vd. 2020).

2 [eo — peal'leo — peal
7= n

Elde edilen o2 log-olabilirlik fonksiyonunda yerine yazilir.

n n n 1
logL(p) = —log(2m) — EIOg([eo — peql'leq — peql) — > log(n) + logll — pWi| =3
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Log olabilirlik fonksiyonunda yer alan sabit ifadeler ¢ olarak adlandirilir.

flp) =c— gIOg([eo — peql'ley — peql) + log|l — pW, |

Bu denklemde p4, p,, ..., p, olarak isimlendirilen skaler parametreye gore log olabilirlik

fonksiyonunun optimizasyonu ile p’yu tahmin etmek igin;

n
c— 5108([90 — p1eql’leo — preq]) + logl|l — p Wi |

n
f(p2) | c— Elog([eo — pzeql’leo — pzeql) + logll — p, Wi
e :

\f (:pr)/

kullanilir (Bekti, Rahayu ve Sutikno 2013).

f(p1)
(

N .
¢ — 5 log(leo — preal’leo — preal) + logll — pr Wi

4.2 Tki Asamah En Kiiciik Kareler Yontemi

Mekansal otoregresif model de kullanilan yontemlerden biridir. Theil ile Bassman
tarafindan gelistirilmis yontemdir(Demir 2021). Mekansal otoregresif modelde, bagimli
degiskenin hem agiklayict degiskenler tarafindan hem de kendi yanit degiskenleri
tarafindan aciklanmasindan dolay: igsellik problemine yol acar (Keten 2019). I¢sellik
probleminin oldugu durumlarda parametre tahmini igin Iki Asamali En Kiigiik Kareler

Yontemi uygulanabilir(Kelejian ve Prucha 1998). Bu yontem, iki asamadan olugsmaktadir.

e 1ilk Asama-Arac Degiskenlerin Tahmin Edilmesi:
Bagimsiz degisken x ve bagimli degisken y arasindaki sorun giderilmeye ¢aligilir.
Modelimizdeki y mekansal olarak bagimli oldugundan dogru tahmin edilebilmesi
icin ara¢ degiskenlere ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu ara¢ degiskenleri, X ile iligkili
olup, y ile dogrudan bir iliskisi bulunmaz. Ele alinan ara¢ degiskenleri mekansal
otoregresif modelde yer alan y’ yi temsil ederken mekansal bagimlilig
modellemek i¢in kullanilir.

y=Zy + &

29



X’ 1 aciklamak icin kullanilan ara¢ degiskeni Z’ dir. y, bu ara¢ degiskenleri
tizerinden tahmin edilir. Boylelikle y iizerindeki mekansal bagimlilik ortadan
kalkmis olur.
e Ikinci Asama- Iki Asamal En Kiiciik Kareler Yontemi ile Parametre

Tahmini:
Ilk asamada Z ara¢ degiskeni kullanilarak, y’ nin tahmini yapildi ve mekansal
bagimlilik sorunu giderilmistir.
Mekansal otoregresif modeli asagidaki gibidir.

y=pWy+xp +¢
Elde edilen y tahmini bu modelde yerine yazilir.

y=pWy+xp +¢

En kiigiik kareler yontemi ile 8 ve p parametreleri tahmin edilir.

4.3 Bayes Yontemi

Bayesyen metodu, model parametrelerinin olasilik dagilimlarini belirleyerek parametre
tahminini yapar. Modeldeki parametreler i¢in 6nsel (prior) dagilimlar segilir, veriler ile
sonsal (posterior) dagilimlar hesaplanir ve 6rnekleme tekniklerinden biri olan Markov

Zinciri Monte Carlo yontemi kullanir (Krisztin ve Piribauer 2022).

Bayes teoremi soyle ifade edilir:

P(y|6)P(6)

POIY) ==

P(0|y): Parametrelerin sonsal (posterior) dagilimidir. Go6zlemler y verildiginde
parametrelerin olasilik dagilimini gosterir.

P(y|6) : Likelihood fonksiyonudur.

P(0) : Parametrelerin 6nsel (prior) dagilimidir.

P(y) : Gozlemlerin marjinal olasiligidur.

Mekansal otoregresif modelin Bayesyen yaklasimla parametre tahmini yapilirken

asagidaki adimlar uygulanir:
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Onsel (Prior) Dagihmlarin Secilmesi:
Mekansal otoregresif modelde bulunan her parametre ig¢in bir 6nsel dagilim
secilir. Ornegin mekansal otoregresif katsayist p igin uniform veya normal
dagilim, regresyon parametresi f i¢in genellikle normal dagilim segilebilir.
Likelihood Fonksiyonu:
Mekansal otoregresif modelin, parametrelerine bagli olarak nasil dagildigina dair
bir likelihood fonksiyonu tanimlanir. Mekansal otoregresif model (SAR);

P(ylp,X,8) = N(y — pWy — XB,0°I)
normal dagilir.
Sonsal (Posterior) Dagilimin Hesaplanmasi:
Bayes teoremi kullanilarak sonsal (posterior) dagilim hesaplanr.

P(6ly) < P(y|6)P(6)

Markov Zinciri Monte Carlo (MCMC) Yontemi:
Sonsal dagilimin analitik olarak ¢oziilmesi zor oldugundan MCMC gibi niimerik
yontemler tercih edilir.
Markov Zinciri Monte Carlo algoritmalarinda en yaygin kullanilan yontemler
Metropolis- Hastings Algoritmast ve Gibbs Samplingdir. Bu yontemler, her
iterasyonda parametre degerleri degisir ve ornek sayisi arttik¢a sonsal dagilima
yaklagilir (Dogan ve Tagpinar 2014).
Parametre Tahminleri:
MCMC ile parametrelerin sonsal dagilimlart elde edilir. Sonsal dagilimdan
ornekler alindiginda, oOrneklere ait ortalama ve varyans hesaplanarak her

parametre i¢in tahminler bulunur.

31



5. MEKANSAL BAGIMLILIK iCiN BELIRLEME TESTLERI
5.1 Moran | Testi

Mekansal otokorelasyonun var olup olmadigini tespit etmek i¢in artiklara Moran I testi

uygulanir.

Testin hipotezleri agagidaki gibidir.
H,: Hatalarda mekansal otokorelasyon yoktur.
H,: Hatalarda mekansal otokorelasyon vardir.

Hatalarin normal dagildig1 varsayilmaktadir.

[ = N (e'We
CSo\ g'e

So = LidijWij

Burada,

W : Mekansal agirlik matrisi
N : Gozlem sayisi
¢ : Hata terim vektorii

So : Mekansal agirlik matrisinin elemanlarinin toplamini gosterir.

Satir standardizasyonu islemi uygulandiginda S ile N birbirini gotiiriir ve Moran I test

istatistigi asagidaki gibi tanimlanir (Anselin ve Hudak 1992):

<£’W£>
I = -
e'e

Bu test istatistigi -1 ile 1 arasinda deger alir. Moran I degerinin 1° e yakin olmas1 yiiksek

degerlerle yiiksek degerlerin, diisiik degerlerle diisiik degerlerin bir arada oldugunu yani

bir kiimelenmeyi gosterir. Moran I degerinin 0 olmasi mekansal bagimliligin olmadigin

32



gosterir. Moran I degerinin -1’ e yakin olmasi ise yiiksek degerlerle diisiik degerlerin,

diisiik degerlerle yiliksek degerlerin bir arada oldugunu gosterir.
5.2 Lagrange Carpan Testleri

Mekansal otokorelasyonun var olup olmadigini tespit etmek i¢in yapilan bir diger testte
Lagrange Carpan testidir. Mekansal regresyon modellerini en ¢ok olabilirlik yontemi ile
tahmin edildigi i¢in Lagrange Carpan testi diger testlere gore daha ¢ok kullanilmaktadir.

Diger testlerimiz ise; Wald testi, Olabilirlik oran testi ve asimptotik t testidir.
Lagrange Carpan testi ikiye ayrilmaktadir.
5.2.1 Mekansal hata bagimhhg i¢cin Lagrange carpan testi

Burridge’ in gelistirmis oldugu lagrange carpan testi asagidaki gibidir.

2
e'We
(e'e)
N
LM, =
AT r(W'W + W?2)

Bu test istatistigi )((21) dagilir. Paydadaki tr ifadesi matrisin kdsegen elemanlarinin

toplamidir.

Testin hipotezleri agagidaki gibidir.
Hy: A = 0 Mekansal hata katsayisi yoktur.

H;: A # 0 Mekansal hata katsayis1 vardir.
5.2.2 Mekansal gecikme bagimhihg icin Lagrange carpan testi

Anselin’ in gelistirmis oldugu lagrange carpan testi agagidaki gibidir.
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]
Wxp

(WxB) (I — x(x'x)~1x") (?)] +tr(W2 + W'W)

LMlag =

Bu test istatistigi de )((21) dagilir.
Testin hipotezleri agagidaki gibidir.
Hy: p = 0 Mekansal gecikme yoktur.

H;: p # 0 Mekansal gecikme vardir.

Alternatif hipotezler (H;) gecerli oldugunda mekansal hata bagimliligi i¢in Lagrange
carpan1 ve mekansal gecikme bagimliligi i¢in Lagrange carpani etkilenir. Bu sorun
dayanikli testlerle ¢oziilebilir. Baska bir ifadeyle mekansal hata katsayisinin anlaml
oldugu varsayimi altinda mekansal otoregresif parametrenin anlamsiz oldugunu veya
mekansal otoregresif parametrenin anlamli oldugu varsayimi altinda mekansal hata
katsayisinin anlamsiz oldugunu test eder (Aral 2016). Bunun igin saglam Lagrange ¢arpan

testleri gelistirilmistir.
5.3 Saglam Lagrange Carpan Testleri

Bera ve Yoon (1993), local belirleme hatasi altinda standart LM testlerinin asimptotik
dagilimlarini kullanarak saglam belirleme testini olusturmuslardir. Bu test standart LM
istatistiginin ortalamasinda ve kovaryansinda degisiklik icermektedir (Zeren 2010).

Anselin vd. (1996) mekansal modeller i¢in bu istatistikleri elde etmiglerdir.
5.3.1 Mekansal hata bagimhihg icin saglam Lagrange carpan testi

Mekansal gecikme bagimli degiskenin varliginda (p # 0 varsayimi altinda) mekansal

hata bagimlilig igin test istatistigi agagidaki gibidir (Anselin vd. 1996):

Hy:1=0
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e'We ~ N1 e WY\
[T—T(n]p,ﬁ) (7}])]

LM,’{ = ———
T — TZ("]p.ﬁ)
Burada ;
g's
6% =—
n
T=tr(W?+W'W)
o WXB)YM(WX
o,y = |7+ LXEYMOVXE)

6-‘2
M=1-XX'X)"1x

dir. Bu test istatistigi de )((21) dagilir.

5.3.2 Mekansal gecikme bagimhihgi i¢in saglam Lagrange carpan testi

Mekansal hata otokorelasyonun varligi durumunda (4 # 0 varsayimi altinda) mekansal

gecikme bagimlilig1 igin test istatistigi asagidaki gibidir (Anselin vd. 1996):

HO: p = 0
eWy (e'We\]?
62 \ 62
LM; = =
Tl]p'ﬁ -T
Burada;
e'e
6% =—
n

T=tr(W?+W'W)

A WXB)M(WX
g = 7 + LXOMWXE)

M=1-XX'X)"1Xx

dir. Bu test istatistigi de )((21) dagilir.
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6. ROBUST TAHMIN EDICIiLERi VE OZELLIiKLERI

Robust (dayanikli) terimi, Boneau (1960), Box (1953), Lindquist (1953) ve Glass,
Peckham ve Sanders (1972) tarafindan kullanilmistir. Tukey 6nciiliigiinde klasik istatistik
yontemlerin robust alternatiflerini elde etmek i¢in yapilan c¢alismalar da robustlik
tizerindeki ilk ¢aligmalardir. Huber (1981), Hampel vd. (1986), Rousseeuw ve Leroy
(1987) ve Staudte ve Sheather (1990) tarafindan etkili kitaplar yazilmistir. Huber (1981)
de ifade ettigi gibi; “saglamlik, varsayimlardan olan kiigiik sapmalara kars1 duyarsizligi
ifade eder.” seklindedir (Gokalp ve Boz 2005). Giinlimiizde ise dayanikl istatistik ile cok
sayida calismalar yapilmaktadir. Istatistiksel analizlerdeki saglam yaklasim, sadece
veriler bir dagilim1 takip ettiginde degil, ayn1 zamanda giivenilir parametre tahminleri ve

giiven araliklari tireten yontemler tiretmeyi amaglar (Maronna vd. 2019).

Regresyon modellerinin tahminleri i¢in en ¢ok tercih edilen yontem En Kiigiik Kareler
yontemidir. En Kiiglik Kareler yontemi, normallik varsayimi altinda gegerli olmaktadir.
Yapilan analizlerde aykir1 gozlemler olabilmekte, bu aykir1 gozlemler normallik
varsayimini bozup En Kii¢iik Kareler yontemi ile elde edilen sonuglarin tutarsiz ve yanh
olmasina sebep olmaktadir (Tirkay 2004). Bu gibi durumlarda robust tahmin
yontemlerine bagvurulur. Robust tahmin edicilerinin en ¢ok bilinenleri R, L ve M tahmin
edicileridir. R tahmin edicileri, Hodges ve Lehmann (1963) tarafindan olusturulmus olup,
rank testlerinden ¢ikarilan tahmin edicileridir. L tahmin edicileri, sirali istatistiklerin
dogrusal kombinasyonlarindan olusur (Toy 2014). M tahmin edicileri, maksimum

olabilirlik tahmincileri olarak da adlandirilir.

Dayanikli regresyon yontemleri, hata terimlerinin normal dagilmadigi ve modelde var
olan aykir1 degerlere kars1 dayanikli parametre tahminleri elde etmeyi amaclar. En ¢ok

kullanilan tahmin yontemlerinden biri Huber’in M tahminleme yontemidir.
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6.1 M Tahmin Edicileri

M tahmin edicileri admi1 en ¢ok olabilirlik ydnteminden almistir. flk olarak Peter J. Huber

(1964) tarafindan gelistirilmistir.

En kii¢iik kareler yonteminde hata kareler toplamini minimum yapmak amaglanirken, M
tahmin edicisinde hata terimleri fonksiyonunun minimum yapmak amaglanir (Giineri,
Incekirik ve Durmus 2021).

M tipi regresyon tahmincisinin amag fonksiyonu asagidaki gibidir.

min Zi=1p(e,-) = minzi=1p(}’i —xiB)

Fox 2002’ de hata terimlerinin fonksiyonu p(€)’ nin sahip oldugu o6zellikleri ifade

etmistir.

p fonksiyonu siirekli; sifir noktasinda tek bir minimum noktasina sahip, simetrik ve

tiirevlenebilen bir fonksiyonudur (Huber 1981).
p(e)=0
p(0)=0
p(e) =p(—e)
le;| > |ey| icin p(e;) = p(e;r) dir.

En kiiciik kareler tahmin edicisi i¢in p(e;) = e? olur.

Yukarida tanimlanan amag fonksiyonunun 5’ ya gore p fonksiyonunun tiirevi alinirsa

asagidaki esitlikte verilmistir.
n
Z, Y(e)x; =0
i=1
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Esitlikteki 1 fonksiyonu, p fonksiyonunun tiirevini gostermektedir. Gosterimi asagidaki
gibidir.

]
Y(e) = ﬁp(e)
Robust regresyon analizinde anlasilir olmasi sebebiyle daha ¢ok Huber ve Tukey’in M

tahmin edicileri kullanilmaktadir.

Huber’in tanimladigi p fonksiyonu,

eZ

? , —k<e<k
p(e) = 2
kle| — =, >k
lel - le]
olarak ifade edilir. Bu amag fonksiyonun tiirevi alinirsa etki fonksiyonu asagidaki gibi
olmaktadir.
e, —k<e<k
w(e) = {ksign(e), le| >k

Burada k sabiti, doniim noktasidir (Huber 1981). k=1.345"dir.

Huber M tahmin edicisinin agirlik fonksiyonu asagida verilmistir.

1, le] < k
wie) =1k le| > k
le|’

Tukey’in tanimladig1 p fonksiyonu,
(2l @] k<e<k

o e @) ke

— le| > k

olarak ifade edilir. Bu fonksiyonun tiirevi alinirsa etki fonksiyonu asagidaki gibi

olmaktadir (Fox 2002).
2

Do) = e[l—(%)z], —k<e<k
0, le| > k

k= 4.685 dir.
Tukey M tahminleyicisine ait agirlik fonksiyonu asagidaki gibidir.
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2

wiey =11 ) ®]

—k<e<k

le| >k

Cizelge 6.1 M tahmin ediciler igin kullanilan fonksiyonlar

Tahminci Amac Fonksiyonu p Etki Fonksiyonu @ Tamm
Arahg
2
¢ e ~k<e<k
2
Huber
k2 ) |€| >k
Klel - = ksign(e)
e
Cauchy c? ey 2
i hd 2 R
210g[1+(c)] 1+ (9)
k2 e 2 3 en 2 2
—J1-l1=(= (= —k<e<k
Al-@T) | -6 e
Tukey
2
k= 0 lel > k
6
CZ <|e|>2 e 2 R
—log|1+|(— eex [—— ]
Welsch 2 c P (C)
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Huber i¢in k sabit degeri 1.345’ tir. Tukey i¢in k sabit degeri 4.685” tir. Cauchy i¢in ¢
sabit degeri 2.385’tir. Welsch icin c sabit degeri ise 2.985 tir.

6.2 Mekansal Otoregresif Modelin M Tahmin Edicisi

Mekansal otoregresif model asagidaki gibidir.
Vi=pXjoawyyi +x/'B+¢& i=1.2,..n &~N(0,0%)
Bu model matris formunda yazilirsa
y=pWy+xB +¢
elde edilir.
Burada;

:n x 1 boyutlu yanit degisken vektorii
: n X k boyutlu agiklayict degisken matrisi

: k x 1 boyutlu bilinmeyen regresyon parametre vektorii

m ™ X <

:n x 1 boyutlu hata terimleri vektori
p : Mekansal bagimliligin giiciinii gosteren otoregresif katsay1

W : i ve j konumlar arasindaki iliskiyi gosteren n x n boyutlu agirlik matrisidir.

Mekansal otoregresif modelin saglam M tahmini elde edilmeden 6nce en ¢ok olabilirlik

fonksiyonumuz ele alinir.

L(o%,6i9) = (-5l — = pwy gy 1y

1 1
2 Vool
- (1= pw) g1}

Olabilirlik fonksiyonunun logaritmasinin elde edilmis hali asagidaki gibidir. Burada 6 =

(B',0,p)" alinr.
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InL(B;y) = —glogZR —nlogo + log|(I — pW)|
1
— 552 [ = pW)y —xBI'[U = pW)y — x]

©’nin en ¢ok olabilirlik tahmin edicisi & = argmaxgyInL(8;y) dir(Maronna vd. 2019).

Ayrica ny(6;y) = amg;e;y) = 0j4+, M tahmincisidir. Tahmin denklemleri sirasiyla 8,6

ve p olarak verilmistir.

M (05 )
1
/ — 5z [ = pW)y = xBY'[U — pW)y — xf] \
| n 20 ’ |
_ _;+m[(1—pW)y—xﬁ] [(I = pW)y — xB] |
1
k—tr(W(l —pW) Tt — o [T = pW)y — xBI'[U - pW)y — xﬁ]/

Gerekli diizenlemeler yapilmadan 6nce ¢oklu dogrusal regresyonda f ve a2 yi tahmin

edilirken alinan tiirevleri yukaridaki ifadeler i¢in de uygulanacaktir.

Coklu dogrusal regresyonda f i¢in;

g—; =— # [y — xB]'[y — xf] tranpoz igeriye dagitilir.
= % [y' — B'x'][y — xB] parantez ¢arpimu1 yapilir.

1
= _F[y’y _y,xﬁ _ ﬁlxly _ ﬁ’x,xﬁ]

burada (B'x'y)" = y'xp olur.

e 1 , — 1y — ili
% = "2 [2x'(y — xB)] = =X —xB) elde edilir.
o2 igin ise;
t n+ 20 [ , ]
A (CEETDCEET)

= -2+ [y — xB)' (v — xp)] olarak elde edilir.

g
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Coklu dogrusal regresyondaki parametrelerin tahmin edildigi gibi mekansal otoregresif

modeldeki parametreler i¢in ayni islemler uygulanir.

B icin,
04(6; 1
599 2 55z U = PW)y = xBI'IU = pW)y — xB]
1
= =5 (X[~ pW)y — xp]
1
= %[ = pW)y — xp]

o icin

_6";‘2” = =24+ 22U — pW)y — xB1'[U — pW)y — xB]

1
= 51U = pW)y = %Y [( = pW)y — xB] — =

p i¢in (Sarrias 2017)

0(6;y) 1 ) -1
30 = 2z [ = pW)y —xBI'IU = pW)y — xB] — tr(W(I — pW)™")
1
= =55 (W)U = pW)y = xBl = tr(W (I — pW)™)
1
= — W)U = pW)y = xB]' = er(W{I — pW)™*
elde edilir.

En son hali ise asagidaki gibidir(Tho, Ding, Hui vd. 2023).
1 !
= x'[(1 = pW)y = xB]
1 n
mae(0:y) = | — [0 = pW)y = xBl'[(I = pW)y — xB] ——

1
— W)U = pW)y =B —tr(W(I - pw)™)

Tahmin fonksiyonu € = (I — pW)y — xf8 vey ile sinirli olmadigi igin, etki fonksiyonu

da sinirlt degildir(Tho, Ding, Hui vd. 2023). Dolayisiyla en ¢ok olabilirlik tahmin edicileri
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aykiri degerlere kars1 duyarli olur. Bu yiizden elde edilen tahmin ediciler tutarsiz olur. Bu
problemi ¢6zebilmek i¢in ise saglam bir tahmin fonksiyonu olusturulur. Yeni saglam M

tahmin edicisi nz(6; y) sirasiyla

B i¢in
' er (- (U~ pW)y — 25)
o? icin
[vee (5 G = W)y = 28)| v (5 (€ = oW1y = 2)) ~ me2)
Ve p i¢in

S W0 = W) xBY i (5 (U~ oWy — xB)
o 3\
1 , 1 1
+ e (- (U = pW)y = x8)) WA = W) ey (- (U = pW)y = x8))
—tr{W(I — pW)~1}h(c3)
ifade edilmistir(Tho, Ding, Hui vd. 2023).
Y. R®™ — R" vektor degerli fonksiyon olup ¢y, c,ve c5 ayar parametresidir. Burada z =
[I-pW)y—xpB
g

] dir. Huber fonksiyonu, h,(z,) = z;min {1,i} dir.

;]

h(c) = 2c?{1 — ®(c)} — 2c¢p(c) — 1 + 2d(c) olup, ¢(.) normal olasiik yogunluk
fonksiyonu ve ®(.) ise kiimiilatif dagilim fonksiyonudur (Tho, Ding, Hui vd. 2023).

Burada Huber fonksiyonu, ngz(6;y) y ve € a gore sirhdir. cq,c, ve c3 sonsuza

gittiginde, saglam M tahmin edicisi en ¢ok olabilirlik tahminine denktir.
6.3 Mekansal Hata Modelinin M Tahmin Edicisi

Mekansal hata modeli de diger modeller gibi veri setinde aykir1 degerlerin bulunmasindan

dolay1 saglam tahminleri elde edemeyebilir. Mekansal hata modeli asagidaki gibidir.
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y=xL+u
u=AMWu+e¢ 1] <1
Burada e~N(0,521) ve u~N(0, 2;,02) dagilir.

y : n x 1 boyutlu yanit degisken vektori

X : n x k boyutlu agiklayic1 degisken matrisi

B : k x 1 boyutlu bilinmeyen parametre vektori

A : Mekansal otoregresif parametre

W : Standartlagtirilmis agirlik matrisi

I : n boyutlu 6zdeslik matrisini ifade etmektedir.

u: nx 1 boyutlu mekansal iligkili hata vektorii

€ :n x 1 boyutlu normal dagilimli hata vektori

0, =U—=-W) T —AwW")™1 dir. A, -1 ile 1 arasinda deger almaktadir. Burada
(I — AW) ™1 tekil degildir.

Mekansal hata modelinin saglam M tahmincisini elde etmeden 6nce en ¢ok olabilirlik

yontemindeki olabilirlik fonksiyonumuz ele alinir.

1 1 1
N2m Vo? |- AaW)~1(1 — aw)~T]

1

exp {— -—

. 52 -
L(g;0%,4,8) 557

— X [ = WY = W) (5 = 2

Burada (I — AW)~1(1 — Aw)~1' ifadesinin yerine Q, yazilirsa

1

L(e; 0% 4,B) = m= ez exp {~ 3 (v = 2B) (0207 (v — xp))

elde edilir (Y1ldirim 2018).

Olabilirlik fonksiyonunun logaritmasi alinir.
logL(e; 0%,A,B) = —gloan —glogaz — %l09|(1 — W)~ (I -

WYV = {5 = xBY [ = W) = AWV (3 = xB)

Ifade diizenlenirse log olabilirlik fonksiyonunun son hali asagidaki gibi olur.
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logL(s; 02,4, B)

n n
= —Elog2n —Eloga2 + log|l — AW |
1 !/ !
_Tﬂ(y_xﬁ) [ = AW'][I — AW](y — xPB)

Log olabilirlik fonksiyonuna gore parametre tahminleri Yildirim (2018)’e benzer sekilde
sirastyla elde edilir.
B i¢in

dlogL(g;02AB) _

o — (—=2x)(I = AW)*(y — xB)

sadelestirmeler yapilirsa

=—x'(I — AW)* (y — xB)

O-Z
elde edilir.
o? icin

dlogL(g;024B8) _ n 2m " 1
do2 T 2'2m0? | 20*

v —xB)' U = AW)*(y — xp)

sadelestirmeler yapilirsa

n

=t — (y—xB) I — W) (y — xB)
elde edilir.

Son olarak A igin

dlogL(g;02,48) _ 1 '
= = (U= anTHEW) - s - xB) (23 -

AW)(=W))(y — xB)

sadelestirmeler yapilirsa
- 1 ’
= —tr((1 = AW)'W) + 5 (v — xB) (1 = W)W (y — xB)

elde edilir (Y1ldirim ve Kantar 2020).
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Mekansal hata modelinin, en ¢ok olabilirlik yontemi ile tahmini elde edilir. Ancak veri
setinde aykir1 deger bulunursa elde edilen tahminler var olan aykir1 degerlerden etkilenir.
Bu sorunlar1 gidermek igin sirasiyla 8,02 ve A’ ya saglam tahmin fonksiyonlarina

dontstiiriliir.

B,02% ve A’ ya ait skor fonksiyonlari(Y1ildirim ve Kantar 2020);

sp=2x'(I = AW)?(1 = Aw) ™" (1) = 0

s = =K @) (1= AW) U = W2 (1= Aw) () = 0

0" T 262 ' 20

S

-1 57 ' N -1
sp = —Ktr((I = 2W)7'W) + < 9(r) (1-iw) d-aw)w(l -
aw) ) =0
olup burada (. ) etki fonksiyonu, u = y — xf artik vektorii ve standartlastirilmig artiklar

1
iser =20, 2 % dir. Skor fonksiyonlari VQ, & ile carpilir ve standartlastirilmis

~ |a

O'QA

artiklar Y (r) ile saglamlik saglanmis olur(Yildirim ve Kantar 2020). Buradaki robustligi
secilen ¥ fonksiyonu belirler.
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7. SIMULASYON CALISMASI

Jaya vd. (2018)’de simiilasyon caligmasinda mekansal otoregresif model ile cografi
agirlikli regresyon modelinin birlesimini ele almistir. Parametre tahminleri i¢in Monte

Carlo simiilasyonu kullanilarak yanlilik ve hata kareler ortalamalar1 hesaplatilmistir.

Anselin’ in (2007) Spatial Regression Analysis in R adli ¢caligma kitabinda mekansal
otoregresif modelin Monte Carlo simiilasyonu ile analiz yapilmistir. En ¢ok olabilirlik

yontemi ile SAR modelinin tahmin sonuglari verilmistir.

Biiyiikkor ve Sehirlioglu (2020), farkli hata dagilimlarini ele alarak en kiiciik kareler,

Huber M tahmin ve Tukey M tahminleme yontemleri ile sonuglar elde etmislerdir.

Yildirim (2018) ise mekansal hata modeli i¢in en ¢ok olabilirlik yontemi, genellestirilmis
momentler metodu ve robust tahmin edicisi; farkli hata dagilimlar1 ile verileri
olusturmustur. Elde edilen tahmin edicilerin sonug¢larmi hata kareler ortalamasi ve

yanlilik 6l¢iitlerine gore karsilastirilmastir.

Tho vd. (2023) de SAR modeli i¢in farkli 6rneklem biiytikliikleri ve hata dagilimlari i¢in

en ¢ok olabilirlik ve robust M tahmin edicileri ele alinip sonuglar karsilagtiritlmistir.

Bu ¢alisma da ise Yildirim (2018)’de SEM igin yapmis oldugu simiilasyona benzer olarak
sadece mekansal otoregresif modelin en ¢ok olabilirlik tahmin edicisi ve dnerilen robust
tahmin edicilerinin performansi, simiilasyon verileri ile yapilan ¢alisma yardimiyla
karsilastirilacaktir. Burada SAR modeli igin, farkli hata dagilimlar1 disiiniilerek veri
tiretilmis ve tahmin edicilerin sonuglari, model katsayilari, sigma (standart sapma),

yanlilik (bias) ve hata kareler ortalamasi (MSE) dlgiitlerine gore karsilastirma yapilmaistir.

Bu uygulama da R programlama dili ve igerisindeki SAR modellemesi i¢in kullanilacak
paketler ise; spdep, spatial reg, robustbase’dir. Burada spdep ve spatialreg paketleri SAR

modelini uygulamak i¢in kullanilmistir.
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Veri tiretirken bagimsiz degisken diizgiin dagilimdan iretilmis (X ~U (0,4)), SAR
parametreleri, sabit ve egim parametreleri i¢in f = (1,1), mekansal bagimlilik
parametresi i¢in p = [0.4; 0.6; 0.8] ve Orneklem biiyiikliigii n=100, 200 ve 500 olarak
simiile edilmistir. Bu islemler; Standart normal dagilim, Student t dagilimi, Karma normal
dagilim [0.8 * N(0,1) + 0.2 * N(0,20)], Karma normal dagilim [0.9 * N(0,1) + 0.1 *
N(0,1)], sondan %10’ u u¢ deger olacak sekilde (6rnegin 5 ile garpildi) dagilimlarla

calisilmigtir.

Shapiro Wilk testi ile normallik, Moran I testi ile mekansallik, Levene testi ile homojen

varyans varsayimlarinin kontrolii ger¢eklestirilmistir.

Yukarida belirtilen 6lgiitleri; farkli yontemler (En Kiigiik Kareler, En Cok Olabilirlik,
Dayanikli En Cok Olabilirlik vb.) ve farkli parametre degerleri (0.4, 0.6, 0.8) ile test edip
cikan degerlerin karsilastirmalari amaglanmistir. Dagilimlara gore belirtilen sonuglar

tablolarda paylasilmistir.

Cizelge 7.1 Normallik, mekansal iliski ve varyans homojenliginin incelenmesi

Dagihm Tiirii |Orneklem Biiyiikliigii| Shapiro-Wilk (p) | Moran's I (p) | Levene Testi (p)
100 0.062 0.034 0.041
Standart Normal 200 0.078 0.027 0.036
500 0.093 0.022 0.029
100 0.012 0.041 0.033
t(4) 200 0.008 0.037 0.028
500 0.005 0.032 0.024
100 0.003 0.048 0.012
Ug Degerli 200 0.002 0.042 0.009
500 0.001 0.039 0.007
100 0.017 0.045 0.021
Karma Bagthm 200 0.013 0.039 0.018
500 0.009 0.035 0.015
100 0.014 0.002 0.007
Karma Dol 200 0.018 0.042 0.022
500 0.003 0.037 0.011
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Bu tabloda; normallik, mekansal bagimlilik ve varyans homojenligi testleri agisindan

cesitli dagilim tiirleri ve 6rneklem biiyiikliikleri i¢in p-degerleri gosterilmektedir.

Normallik Testi (Shapiro-Wilk p-degeri):

Standart normal dagilimda p-degerleri 0.05°e¢ yakin veya iizerinde oldugu icin
normallik varsayimi genellikle saglanmaktadir. t(4) ve U¢ degerli dagilimlarda p-
degerleri ozellikle kiigiik orneklem biiyiikliiklerinde 0.05’in altinda oldugu
goriilmektedir. Bu durum, normallik varsayimlarinin reddedildigini gosterir.
Karma dagilim durumlarinda ise p-degerleri diisiik oldugundan normallik

varsayimi saglanmamaktadir.

Moran’s I Testi (p-degeri):

Tiim dagilimlarda Moran’s I testine ait p-degerleri genellikle 0.05” in altinda olup,
mekansal bagimlilik oldugunu gostermektedir. Bu 6zellikle Standart normal ve
t(4) normal dagilimlar1 i¢in Onemlidir. Ug¢ degerli ve Karma dagilim 2
durumlarinda mekansal bagimlilik daha giiclii olabilir (6rnegin 100 goézlem i¢in

p=0.048 ve 0.042).

Levene Testi (p-degeri):

Standart normal dagilimda p-degerleri 0.05’e yakin olsa da, biiyiikliik arttikca
varyans homojenligi varsayimi reddedilebilecek diizeye yaklagmaktadir. Ug
degerli ve Karma dagilim 2’ de p-degerleri ¢ok diisiik olup (6rnegin 0.012, 0.007),
varyans homojenligi saglanmamaktadir. t(4) dagiliminda da varyans homojenligi

varsayimi ihlal edilmistir.

Standart normal dagilim, normallik varsayimi agisindan uygun olsa da mekansal

bagimlilik belirgin olarak goézlenmistir. t(4) ve Uc¢ degerli dagilimlarinda normallik

varsayimi reddedilmis, varyans homojenligi saglanmamis ve mekansal bagimlilik

gozlenmistir. Karma dagilimlar normallik ve varyans homojenligi agisindan varsayimlari

saglamamistir; Ozellikle Karma dagilim 2’ de mekansal bagimlilik daha giicliidiir.

Orneklem biiyiikliigii arttikca testlerin duyarlihig artmakta, p-degerleri kiigiilmekte ve

varsayim ihlalleri daha belirgin hale gelmektedir.
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Tablolarin yontem kisminda yer alan SAR, modelin en ¢ok olabilirlik yontemi ile elde
edilen sonuglar1; Robust SAR ise modelin dayanikli en ¢ok olabilirlik yontemi ile elde

edilen sonuglar1 gostermektedir. Cauchy ve Welsch ise bir p’ nun bir fonksiyonudur.

Cizelge 7.2 Standart normal dagilim p=0.4, 0.6, 0.8 n = 100 yanlilik ve MSE sonuglari

Sigma Sigma
ontem | * B[?;s Bii; Mglg By MSE | pBias BiZs MZE I\/?SE
EKK 0.0234 | 0.0187 | 0.0456 0.0345 0.0087 0.0065 | 0.0287 | 0.0676
SAR 0.0276 0.0221 | 0.0512 0.0398 0.0102 0.0076 | 0.0201 | 0.0433
RSOZL:t 0.4 | 0.0245 0.0198 | 0.0487 0.0376 0.0095 0.0071 | 0.0241 | 0.0316
Cauchy 0.0312 0.0254 | 0.0587 0.0456 0.0124 0.0098 | 0.0267 | 0.0416
Welsch 0.0287 0.0234 | 0.0543 0.0423 0.0112 0.0087 | 0.0228 | 0.0397
EKK 0.0376 0.0298 | 0.0654 0.0512 0.0124 0.0098 | 0.0276 | 0.0898
SAR 0.0423 0.0345 | 0.0721 0.0576 0.0145 0.0112 | 0.0193 | 0.0487
Robust
SAR 0.6 | 0.0398 0.0321 | 0.0687 0.0543 0.0134 0.0104 | 0.0231 | 0.0376
Cauchy 0.0476 0.0387 | 0.0798 0.0632 0.0167 0.0134 | 0.0255 | 0.0512
Welsch 0.0443 0.0365 | 0.0743 0.0587 0.0156 0.0124 | 0.0218 | 0.0501
EKK 0.0512 0.0423 | 0.0876 0.0687 0.0156 0.0124 | 0.0214 | 0.1372
SAR 0.0576 0.0476 | 0.0987 0.0765 0.0187 0.0145 | 0.0181 | 0.0946
Robust
SAR 0.8 | 0.0543 0.0443 | 0.0932 0.0721 0.0176 0.0134 | 0.0167 | 0.0423
Cauchy 0.0632 0.0512 | 0.1087 0.0876 0.0212 0.0167 | 0.0215 | 0.0786
Welsch 0.0587 0.0476 | 0.1012 0.0798 0.0198 0.0156 | 0.0197 | 0.0723

EKK yontemin de bias ve MSE degerlerinin p degeri arttik¢a belirgin sekilde yiikseldigi
gozlemlenmektedir. Diisiik p degerlerinde kabul edilebilir performans gosteren EKK
yontemi, mekansal otokorelasyonun artmasiyla birlikte p bias ve sigma bias degerlerinde
ciddi yiikselisler sergilemektedir. Bu durum EKK ydnteminin mekansal bagimliligi

yakalama konusundaki yetersizligini net bir sekilde ortaya koymustur.

SAR ve Robust SAR yontemlerinin karsilastirilmasinda ise daha detayli bir analiz s6z

konusudur. Robust SAR yontemi, SAR’a gore daha diisiik bias degerleri sunarak 6ne

50



cikmaktadir. Cauchy ve Welsch fonksiyonlarina gore ise oldukc¢a yiiksek bias ve MSE
degerleriyle karakterize oldugu, 6zellikle Cauchy yiiksek p degerlerinde performansinin
belirgin sekilde diistiigi goriilmektedir. Genel olarak, Robust SAR yontemi diger
yontemler ile karsilastirildiginda daha tutarli ve giivenilir sonuglar tiretmekte, mekansal

otokorelasyonun yiiksek oldugu durumlarda dahi daha diisiik hata pay1 saglamaktadir.

Cizelge 7.3 Standart normal dagilim p=0.4, 0.6, 0.8 n = 200 yanlilik ve MSE sonuglar1

Yéntem p Bo B Bo B1 p Bias Sigma | p Sigma
Bias Bias MSE MSE Bias MSE | MSE

EKK 0.0045 | 0.0032 0.0176 | 0.0132 | 0.0187 0.0076 0.0456 | 0.0768
SAR 0.0098 | 0.0065 0.0276 | 0.0198 | 0.0276 0.0154 0.0654 | 0.0393
Robust

SAR 0.4 | 0.0076 | 0.0054 0.0234 | 0.0176 | 0.0234 0.0112 0.0543 | 0.0298
Cauchy 0.0345 | 0.0234 0.0678 | 0.0456 | -0.6018 0.0376 0.2345 | 0.0354
Welsch 0.0132 | 0.0098 0.0345 | 0.0276 | 0.0476 0.0187 0.0987 | 0.0276
EKK 0.0076 | 0.0054 0.0234 | 0.0176 | 0.0276 0.0112 0.0654 | 0.9870
SAR 0.0154 | 0.0098 0.0387 | 0.0276 | 0.0387 0.0223 0.0876 | 0.0547
Robust

SAR 0.6 | 0.0112 | 0.0076 0.0345 | 0.0234 | 0.0345 0.0176 0.0765 | 0.0411
Cauchy 0.0456 | 0.0321 0.0987 | 0.0678 | -0.8024 0.0476 0.3214 | 0.0509
Welsch 0.0187 | 0.0132 0.0456 | 0.0345 | 0.0612 0.0234 0.1345 | 0.0379
EKK 0.0098 | 0.0076 0.0345 | 0.0234 | 0.0387 0.0154 0.0876 | 0.1331
SAR 0.0223 | 0.0154 0.0543 | 0.0387 | 0.0543 0.0287 0.1234 | 0.0765
Robust | 0.8

SAR 0.0176 | 0.0112 0.0456 | 0.0345 | 0.0456 0.0223 0.0987 | 0.0512
Cauchy 0.0045 | 0.0032 0.0176 | 0.0132 | 0.0187 0.0076 0.0456 | 0.0665
Welsch 0.0098 | 0.0065 0.0276 | 0.0198 | 0.0276 0.0154 0.0654 | 0.0519

Standart normal dagilim i¢in p degerlerinin (0.4, 0.6, 0.8) yontemler iizerindeki etkisini
inceledigimizde, her bir yOntemin performansinda  belirgin  farkliliklar

gozlemlenmektedir.

EKK yonteminde, p degeri arttikga S, ve [; bias degerlerinde ve MSE degerlerinde

kademeli bir artis s6z konusudur. Ozellikle p bias ve sigma bias degerlerinde, p 0.4’ten
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0.8’ e ¢ikinca yaklasik %100 oraninda artig goriilmektedir. Bu durum, EKK yonteminin
mekansal otokorelasyonu yakalamadaki yetersizligini net bir sekilde ortaya koymaktadir.
SAR ve Robust SAR yontemlerinde ise bu artis daha kontrollii ve sinirlidir. Robust SAR
yontemi, SAR’ a kiyasla daha diisiik bias ve MSE degerleri sergileyerek one ¢ikmaktadir.

Cauchy ve Welsch fonksiyonlarinda ise oldukga carpici sonuglar goriilmektedir. Ozellikle
Cauchy fonksiyonunda, p degeri arttikga p bias degerlerinde negatif sapmalar (-
0.6018’den -0.8024’¢) gozlemlenmektedir. Bu durum, modelin mekansal bagimliligi
yakalama konusunda tamamen basarisiz oldugunu gostermektedir.Welsch fonksiyonunda
ise bias ve MSE degerlerinde daha kontrollii ama yine de belirgin artislar s6z konusudur.
Genel olarak Robust SAR yontemi, standart normal dagilim da en istikrarli ve giivenilir

sonuclar1 sunan yontem olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Cizelge 7.4 Standart normal dagilim p=0.4, 0.6, 0.8 n=500 yanlilik ve MSE sonuglar1

Yéntem p Bo B Bo B1 p Bias -Sigma p Sigma
Bias Bias MSE MSE Bias MSE | MSE

EKK 0.0123 | 0.0087 0.0234 | 0.0176 | -0.4009 0.0187 0.1234 | 0.0675
SAR 0.0054 | 0.0032 0.0112 | 0.0076 | 0.0187 0.0098 0.0543 | 0.0326
Robust

SAR 0.4 | 0.0032 | 0.0021 0.0076 | 0.0054 | 0.0112 0.0065 0.0345 | 0.0213
Cauchy 0.0065 | 0.0043 0.0154 | 0.0112 | 0.0154 0.0087 0.0456 | 0.0412
Welsch 0.0043 | 0.0032 0.0112 | 0.0087 | 0.0112 0.0065 0.0387 | 0.0333
EKK 0.0187 | 0.0132 0.0345 | 0.0234 | -0.6012 0.0276 0.1876 | 0.0878
SAR 0.0087 | 0.0065 0.0176 | 0.0123 | 0.0276 0.0154 0.0765 | 0.0598
Robust

SAR 0.6 | 0.0054 | 0.0043 0.0112 | 0.0087 | 0.0176 0.0098 0.0543 | 0.0399
Cauchy 0.0098 | 0.0076 0.0223 | 0.0154 | 0.0223 0.0132 0.0654 | 0.0412
Welsch 0.0076 | 0.0054 0.0176 | 0.0123 | 0.0176 0.0098 0.0543 | 0.0476
EKK 0.0234 | 0.0176 0.0456 | 0.0345 | -0.8018 0.0345 0.2345 | 0.1214
SAR 0.0112 | 0.0087 0.0234 | 0.0176 | 0.0345 0.0187 0.0987 | 0.0655
Robust | 0.8

SAR 0.0076 | 0.0054 0.0154 | 0.0112 | 0.0223 0.0132 0.0654 | 0.0553
Cauchy 0.0154 | 0.0112 0.0287 | 0.0223 | 0.0287 0.0176 0.0876 | 0.0582
Welsch 0.0112 | 0.0087 0.0223 | 0.0176 | 0.0223 0.0154 0.0765 | 0.0516
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Orneklem biiyiikliigiiniin artmast, tiim yontemlerde bias ve MSE degerlerinde belirgin bir

azalma saglamis, bu durum istatistiksel tahminlerin giivenilirligini artirmigtir.

EKK yonteminde, p degerinin artmasiyla birlikte performansinda ciddi bir diisiis
sergilemistir. p bias degerlerinde -0.4009” dan -0.8018’¢ uzanan negatif sapmalar bize
yine mekansal otokorelasyon konusundaki yetersizligini ortaya koymaktadir. Buna
karsilik, Robust SAR yontemi tiim p degerlerinde en tutarli ve diisiikk bias/MSE

degerlerini 6ne ¢ikarmstir.

Cauchy ve Welsch ise daha degisken bir performans sergilemis, p degerinin artmasiyla

bias ve MSE degerlerinde dalgalanmalar gozlenmistir.

Caligmanin en kritik bulgusu, 6rneklem biiyiikliigiiniin modellerin tahmin performansi
tizerindeki belirgin etkisidir. Robust SAR yonteminin mekansal otokorelasyonu en iyi
yakalayan yontem olmasi, karmasik mekansal veri analizlerinde bu yaklagimin tercih
edilmesi  gerektigini  gostermektedir.  Farkli p  degerlerinde  yontemlerin
performanslarindaki degiskenlik, mekansal ekonometrik model se¢ciminde dikkatli ve

sistematik bir yaklagimin gerekliligini vurgulamaktadir.

Cizelge 7.5 Karma [0,9*N(0,1) +0,1*N(0,1)] p=0.4, 0.6, 0.8 n = 100 yanlilik ve MSE sonuglar1

) P | Bo B1 Bo B1 ) Sigma | p Sigma

Yontem p Bias )
Bias Bias MSE MSE Bias MSE | MSE

EKK 0.0345 | 0.0234 0.0678 | 0.0456 | -0.4087 0.0376 0.2134 | 0.0876
SAR 0.0187 | 0.0132 0.0376 | 0.0276 | 0.0276 0.0187 0.0987 | 0.0543
Robust
SAR 0.4 | 0.0112 | 0.0076 0.0276 | 0.0187 | 0.0187 0.0132 0.0654 | 0.0376
Cauchy 0.0156 | 0.0098 0.0345 | 0.0234 | 0.0223 0.0154 0.0876 | 0.0456
Welsch 0.0132 | 0.0087 0.0312 | 0.0212 | 0.0198 0.0143 0.0765 | 0.0412
EKK 0.0456 | 0.0312 0.0876 | 0.0654 | -0.6054 0.0476 0.2765 | 0.1098
SAR 0.0234 | 0.0176 0.0476 | 0.0345 | 0.0345 0.0234 0.1234 | 0.0687
Robust | 0.6
SAR 0.0154 | 0.0112 0.0345 | 0.0234 | 0.0234 0.0176 0.0876 | 0.0476
Cauchy 0.0198 | 0.0143 0.0456 | 0.0312 | 0.0287 0.0198 0.1098 | 0.0576
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Cizelge 7.5 Karma [0,9*N(0,1) +0,1*N(0,1)] p=0.4, 0.6, 0.8 n = 100 yanlilik ve MSE sonuglar1

(devam)

. P Bo B1 Bo B1 . Sigma | p Sigma

Yontem p Bias .
Bias Bias MSE MSE Bias MSE | MSE

Welsch 0.0176 | 0.0132 | 0.0412 | 0.0287 | 0.0256 0.0176 0.0987 | 0.0523
EKK 0.0678 | 0.0456 0.1234 | 0.0987 | -0.8098 0.0654 0.3456 | 0.1276
SAR 0.0345 | 0.0276 0.0654 | 0.0476 | 0.0476 0.0345 0.1876 | 0.0876
Robust | 0.8
SAR 0.0223 | 0.0187 0.0476 | 0.0345 | 0.0345 0.0234 0.1234 | 0.0612
Cauchy 0.0287 | 0.0212 0.0543 | 0.0387 | 0.0376 0.0276 0.1456 | 0.0687
Welsch 0.0256 | 0.0187 0.0487 | 0.0345 | 0.0334 0.0234 0.1276 | 0.0654

EKK yontemi, mekansal bagimlilig1 hesaba katmadigi icin tim p degerlerinde en zayif
performansi sergilemis ve p artisina bagli olarak bias ve MSE degerlerinde ciddi
yiikselisler tespit edilmistir. Ozellikle p bias degerlerinde -0.4087 den -0.8098 e uzanan
negatif sapmalar, modelin mekansal otokorelasyonu yakalama konusundaki yetersizligini
net bir sekilde ortaya koymaktadir. 5, ve [, bias degerlerindeki artig, modelin tahmin

performansinin p degeriyle dogrudan iliskili oldugunu gostermektedir.

Robust SAR yontemi, karma dagilim kosullarinda bile en istikrarli ve giivenilir sonuglart
tireten model olarak 6ne ¢ikmistir. Tiim p degerlerinde en diisiik bias ve MSE degerlerine
sahip olup, p bias ve sigma bias degerlerinde minimal degiskenlik sergilemistir. Bu
durum, Robust SAR yonteminin karmasik mekansal veri yapilarinda tercih edilmesi

gerektigini net bir sekilde ortaya koymaktadir.

SAR, Cauchy ve Welsch ise orta diizeyde performans gostermis, p degerinin artmasiyla
bias ve MSE degerlerinde dalgalanmalar gézlemlenmistir. SAR yontemi, Robust SAR'a
kiyasla biraz daha yiiksek bias degerlerine sahipken; Cauchy ve Welsch daha degisken

bir performans sergilemistir.

Sigma MSE degerlerindeki artis, modellerin degiskenlik tahmininde karsilastigi
zorluklar1 gostermektedir. p degeri arttikca sigma MSE degerlerinde gozlemlenen

yiikselis, mekansal otokorelasyonun modellerin tahmin performansi tizerindeki belirgin
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etkisini ortaya koymaktadir. Bu bulgu, aragtirmacilarin veri yapisina en uygun modeli
secerken dagilimin karmagsikligini ve mekansal otokorelasyon diizeyini dikkate almalari

gerektigini net bir sekilde gostermektedir.

Cizelge 7.6 Karma [0,9*N(0,1)+0,1*N(0,1)] p=0.4, 0.6, 0.8 n = 200 yanlilik ve MSE sonuglari

Yéntem p Bo B1 Bo B1 p Bias Sigma p Sigma
Bias Bias MSE MSE Bias MSE MSE

EKK 0.0276 | 0.0187 0.0543 | 0.0376 | -0.4054 0.0312 0.1876 | 0.0765
SAR 0.0154 | 0.0098 0.0312 | 0.0223 | 0.0223 0.0154 0.0876 | 0.0476
Robust

SAR 0.4 | 0.0098 | 0.0065 0.0223 | 0.0154 | 0.0154 0.0112 0.0654 | 0.0312
Cauchy 0.0132 | 0.0087 0.0287 | 0.0198 | 0.0198 0.0132 0.0765 | 0.0387
Welsch 0.0112 | 0.0076 0.0256 | 0.0176 | 0.0176 0.0112 0.0687 | 0.0345
EKK 0.0387 | 0.0276 | 0.0765 | 0.0543 | -0.6087 0.0412 0.2456 | 0.0987
SAR 0.0198 | 0.0143 | 0.0412 | 0.0287 | 0.0287 0.0198 0.1098 | 0.0612
Robust

SAR 0.6 | 0.0132 | 0.0098 | 0.0287 | 0.0198 | 0.0198 0.0154 0.0876 | 0.0412
Cauchy 0.0176 | 0.0132 | 0.0387 | 0.0276 | 0.0256 0.0176 0.0987 | 0.0498
Welsch 0.0154 | 0.0112 | 0.0345 | 0.0234 | 0.0234 0.0154 0.0876 | 0.0456
EKK 0.0543 | 0.0387 | 0.1098 | 0.0765 | -0.8098 0.0543 0.3176 | 0.1154
SAR 0.0287 | 0.0212 | 0.0543 | 0.0387 | 0.0412 0.0287 0.1654 | 0.0765
:it:St 08 0.0198 | 0.0154 | 0.0412 0.0287 | 0.0287 0.0198 0.1098 | 0.0543
Cauchy 0.0256 | 0.0187 0.0476 0.0345 | 0.0334 0.0234 0.1276 | 0.0612
Welsch 0.0223 | 0.0167 0.0434 | 0.0312 | 0.0298 0.0212 0.1154 | 0.0576

Tablodaki verilere gore, EKK yontemi mekansal bagimliligi dikkate almadigi icin p
degerinin artistyla birlikte hata terimleri (bias ve MSE) belirgin bir sekilde
yiikselmektedir; ozellikle p=0.8'de bu artis olduk¢a belirgindir. SAR ydntemi ise
mekansal bagimliligi goz oOnilinde bulundurarak daha diisiik bias ve MSE degerleri
sunmaktadir, ancak p arttikca bu modelin hata oranlar1 da ylikselmektedir. Robust SAR
yontemi, SAR'a gore daha diisiik bias ve MSE degerleri saglamakta ve performansi daha
stabildir; p arttik¢a bu modelin sonuglar1 daha iyi hale gelmektedir. Cauchy fonksiyonu,
daha biiyiik bias ve MSE degerlerine sahipken, Welsch fonksiyonu biraz daha diisiik hata
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vermekte, ancak Robust SAR kadar etkili bir performans sergileyememektedir. Bu
baglamda, mekansal bagimliligin dikkate alinmasi, model performansini 6nemli dl¢iide

etkilemektedir.

Cizelge 7.7 Karma [0,9*N(0,1)+0,1*N(0,1)] p=0.4, 0.6, 0.8 n = 500 yanlilik ve MSE sonuglari

Yéntem p Bo B1 Bo B1 p Bias Sigma p Sigma
Bias Bias MSE MSE Bias MSE MSE

EKK 0.0187 | 0.0132 0.0376 | 0.0276 | -0.4032 0.0234 0.1654 | 0.0654
SAR 0.0098 | 0.0065 0.0223 | 0.0154 | 0.0198 0.0132 0.0765 | 0.0387
Robust

SAR 0.4 | 0.0065 | 0.0043 0.0154 | 0.0112 | 0.0132 0.0087 0.0543 | 0.0276
Cauchy 0.0087 | 0.0065 0.0198 | 0.0143 | 0.0176 0.0112 0.0687 | 0.0345
Welsch 0.0076 | 0.0054 0.0176 | 0.0132 | 0.0154 0.0098 0.0612 | 0.0312
EKK 0.0276 | 0.0198 | 0.0543 | 0.0387 | -0.6054 0.0312 0.2234 | 0.0876
SAR 0.0143 | 0.0098 | 0.0287 | 0.0198 | 0.0256 0.0176 0.0987 | 0.0543
Robust

SAR 0.6 | 0.0098 | 0.0065 | 0.0198 | 0.0143 | 0.0176 0.0132 0.0765 | 0.0376
Cauchy 0.0132 | 0.0098 | 0.0276 | 0.0198 | 0.0234 0.0154 0.0876 | 0.0456
Welsch 0.0112 | 0.0087 0.0245 0.0176 | 0.0212 0.0132 0.0787 | 0.0412
EKK 0.0387 | 0.0276 | 0.0765 | 0.0543 | -0.8076 0.0412 0.2987 | 0.1032
SAR 0.0198 | 0.0143 | 0.0412 | 0.0287 | 0.0376 0.0256 0.1456 | 0.0687
Robust | 0.8

SAR 0.0132 | 0.0098 | 0.0287 0.0198 | 0.0256 0.0176 0.0987 | 0.0476
Cauchy 0.0176 | 0.0132 0.0345 0.0245 | 0.0312 0.0212 0.1154 | 0.0576
Welsch 0.0154 | 0.0112 0.0312 0.0223 | 0.0276 0.0187 0.1032 | 0.0523

EKK yontemi, mekansal bagimliligi gz ardi ettigi i¢in p degerinin artisiyla birlikte hem

Bo hem de B; icin bias ve MSE degerlerinde belirgin bir artis gézlemlenmektedir.

Robust SAR yontemi, SAR'a gore daha diisiik bias ve MSE degerleri saglamaktadir ve

performansi daha tutarlidir. Ozellikle p=0.8' de bile daha iyi sonuglar vermektedir.

Cauchy ve Welsch fonksiyonlari, genellikle daha yiiksek hata oranlar ile

sonuglanmaktadir. Genel olarak, mekansal bagimliligin dikkate alinmasi, model
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performansini 6nemli dl¢lide etkilemekte ve 6zellikle Robust SAR yontemi, yiiksek p

degerlerinde bile daha iyi sonuglar sunmaktadir.

Cizelge 7.8 Karma [ 0,8*N(0,1)+0,2*N(0,20)] p=0.4, 0.6, 0.8 n = 100 yanlilik ve MSE sonuglari

Yéntem p Bo B1 Bo B1 p Bias Si.gma p Sigma
Bias Bias MSE MSE Bias MSE | MSE

EKK 0.0234 | 0.0176 0.0476 | 0.0345 | -0.4132 0.0287 0.1876 | 0.0954
SAR 0.0132 | 0.0098 0.0276 | 0.0198 | 0.0276 0.0176 0.0876 | 0.0543
Robust

SAR 0.4 | 0.0087 | 0.0065 | 0.0198 | 0.0143 | 0.0154 0.0112 0.0612 | 0.0376
Cauchy 0.0112 | 0.0087 | 0.0245 | 0.0176 | 0.0198 0.0143 0.0765 | 0.0456
Welsch 0.0098 | 0.0076 | 0.0223 | 0.0154 | 0.0176 0.0132 0.0687 | 0.0412
EKK 0.0345 | 0.0276 | 0.0687 | 0.0498 | -0.6187 0.0376 0.2354 | 0.1176
SAR 0.0198 | 0.0143 | 0.0387 | 0.0276 | 0.0354 0.0223 0.1098 | 0.0687
Robust

SAR 0.6 | 0.0132 | 0.0098 | 0.0276 | 0.0198 | 0.0212 0.0154 0.0765 | 0.0476
Cauchy 0.0176 | 0.0132 0.0345 0.0245 | 0.0276 0.0187 0.0987 | 0.0576
Welsch 0.0154 | 0.0112 0.0312 0.0223 | 0.0245 0.0176 0.0876 | 0.0523
EKK 0.0456 | 0.0376 0.0876 0.0654 | -0.8243 0.0476 0.2876 | 0.1376
SAR 0.0276 | 0.0198 0.0543 0.0387 | 0.0476 0.0312 0.1354 | 0.0876
Robust | 0.8

SAR 0.0187 | 0.0132 | 0.0376 0.0276 | 0.0276 0.0198 0.0987 | 0.0612
Cauchy 0.0223 | 0.0176 0.0456 0.0345 | 0.0354 0.0245 0.1176 | 0.0687
Welsch 0.0198 | 0.0154 0.0412 0.0312 | 0.0312 0.0223 0.1054 | 0.0654

p degerinin artmastyla birlikte, yani iliski giicliniin yiikselmesiyle, hata oranlar1 da artis
gostermektedir. Ozellikle Syve f5; icin yanlilik degerleri, diger modellere gore belirgin
sekilde yiiksektir. Bu durum, EKK yonteminin mekansal bagimliliklar1 goz ardi etmesinin

bir sonucu olarak, modelin dogrulugunun azaldigin1 géstermektedir.

SAR yontemi ise, EKK'ye kiyasla daha diisiik yanlilik ve MSE degerleri sunmaktadir.
Mekansal bagimliliklar1 dikkate alarak daha tutarli sonuclar iiretir. Ancak p degeri
yiikseldik¢e, SAR yonteminin hata oranlar1 da artmaktadir; fakat bu artis EKK yontemine
gore daha az belirgindir. SAR yontemi, hem 8, hem de 3, i¢in yanlilik degerleri agisindan
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oldukga tatmin edici sonuglar verirken, MSE ve p bias hatalar1 da daha diisiik seviyelerde

kalmaktadir.

Robust SAR yo6ntemi, mekansal heterojenlikten etkilenmeyen daha giivenilir tahminler
saglamaktadir. Bu yontem, SAR yOntemine benzer sekilde mekansal bagimliliklar1 goz
ontinde bulundursa da, genellikle daha diisiik hata oranlarina sahiptir. Cauchy ve Welsch
fonksiyonlart ise, mekansal bagimliliklar1 dikkate almasina ragmen, genellikle daha
yiiksek hata degerleri sunmaktadir. p degerinin artmasiyla birlikte, her iki fonksiyonun da
hata degerlerinde de bir artig gdzlemlenmektedir. Ancak Cauchy’ nin daha biiyiik hata
degerlerine sahip oldugu, Welsch’ in ise daha diisikk hata degerlerine sahip oldugu

goriilmektedir.

Cizelge 7.9 Karma [ 0,8*N(0,1)+0,2*N(0,20)] p=0.4, 0.6, 0.8 n = 200 yanlilik ve MSE sonuglari

Yéntem p Bo B1 Bo B1 p Bias Sigma p Sigma
Bias Bias MSE MSE Bias MSE | MSE

EKK 0.0187 | 0.0143 | 0.0387 | 0.0276 | -0.3876 0.0234 0.1654 | 0.0876
SAR 0.0098 | 0.0076 | 0.0223 | 0.0154 | 0.0212 0.0143 0.0765 | 0.0476
Robust

SAR 0.4 | 0.0065 | 0.0043 | 0.0154 | 0.0112 | 0.0132 0.0087 0.0543 | 0.0312
Cauchy 0.0087 | 0.0065 | 0.0198 | 0.0143 | 0.0176 0.0112 0.0687 | 0.0387
Welsch 0.0076 | 0.0054 | 0.0176 | 0.0132 | 0.0154 0.0098 0.0612 | 0.0345
EKK 0.0276 | 0.0198 | 0.0543 | 0.0387 | -0.5987 0.0312 0.2132 | 0.1054
SAR 0.0154 | 0.0112 | 0.0312 | 0.0223 | 0.0276 0.0187 0.0987 | 0.0612
Robust

SAR 0.6 | 0.0098 | 0.0076 0.0223 | 0.0154 | 0.0187 0.0132 0.0687 | 0.0412
Cauchy 0.0132 | 0.0098 0.0276 0.0198 | 0.0223 0.0154 0.0876 | 0.0498
Welsch 0.0112 | 0.0087 0.0245 0.0176 | 0.0198 0.0143 0.0765 | 0.0456
EKK 0.0376 | 0.0276 0.0687 0.0498 | -0.7654 0.0412 0.2543 | 0.1276
SAR 0.0223 | 0.0154 0.0456 0.0312 | 0.0387 0.0276 0.1198 | 0.0765
Robust | 0.8

SAR 0.0154 | 0.0112 | 0.0312 0.0223 | 0.0245 0.0176 0.0876 | 0.0543
Cauchy 0.0187 | 0.0143 | 0.0387 | 0.0276 | 0.0276 0.0198 0.1054 | 0.0612
Welsch 0.0166 | 0.0132 | 0.0345 | 0.0245 | 0.0245 0.0187 0.0987 | 0.0576
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Tablodaki verilere gore, EKK yontemi, her p degeri i¢in yiliksek yanlilik ve MSE degerleri
sergilemektedir. Ornegin, p=0.4’te , ve [ icin yanlilik degerleri sirasiyla 0.0187 ve
0.0143 iken, p=0.8"de bu degerler 0.0376 ve 0.0276’ya yiikselmektedir. Bu durum, EKK
yonteminin mekansal bagimliligi dikkate almadig i¢in dogrulugunun azaldigim
gostermektedir. SAR yontemi ise EKK’ye gére daha diisiik yanlilik ve hata oranlar
sunmakta; p=0.4 i¢in B, ve [; bias degerleri sirasiyla 0.0098 ve 0.0076’dir. Ancak, p
degeri arttikca SAR yonteminin de hata oranlar yiikselmektedir.

Robust SAR yontemi, 6rnegin, p=0.4’te B, ve B, bias degerleri 0.0065 ve 0.0043 tiir.
Cauchy ve Welsch fonksiyonlari ise, diger modellere gore daha yiiksek hata oranlar
gostermekte; Welsch fonksiyonu p=0.8’deki S, bias degeri 0.0166, B, bias degeri ise
0.0132 olarak kaydedilmistir. Sonug¢ olarak, EKK yonteminin yiliksek hata oranlar ile
birlikte mekansal bagimliligi g6z ardu ettigi, SAR ve Robust SAR yontemlerinin daha iyi
performans sergiledigi, ancak Cauchy ve Welsch fonksiyonlar: ise daha yiiksek hata

degerleri ile sonuglandig1 anlagilmaktadir.

Cizelge 7.10 Karma [ 0,8*N(0,1)+0,2*N(0,20)] p=0.4, 0.6, 0.8 n = 500 yanlilik ve MSE

sonuglari

. P Bo B1 Bo B1 . Sigma P Sigma

Yontem p Bias )
Bias Bias MSE MSE Bias MSE MSE

EKK 0.0132 | 0.0098 0.0276 | 0.0198 | -0.3654 0.0187 0.1432 | 0.0765
SAR 0.0076 | 0.0054 0.0154 | 0.0112 | 0.0187 0.0132 0.0687 | 0.0412
Robust
SAR 0.4 | 0.0043 | 0.0032 0.0098 | 0.0076 | 0.0112 0.0076 0.0476 | 0.0276
Cauchy 0.0065 | 0.0043 0.0132 | 0.0098 | 0.0154 0.0098 0.0612 | 0.0345
Welsch 0.0054 | 0.0038 0.0112 | 0.0087 | 0.0132 0.0087 0.0543 | 0.0312
EKK 0.0198 | 0.0143 0.0387 | 0.0276 | -0.5765 0.0276 0.1876 | 0.0987
SAR 0.0112 | 0.0087 0.0223 | 0.0154 | 0.0245 0.0166 0.0876 | 0.0543
Robust
SAR 0.6 | 0.0076 | 0.0054 0.0154 | 0.0112 | 0.0166 0.0112 0.0612 | 0.0387
Cauchy 0.0098 | 0.0076 | 0.0198 | 0.0143 | 0.0198 0.0132 0.0765 | 0.0456
Welsch 0.0087 | 0.0065 | 0.0176 | 0.0132 | 0.0176 0.0123 0.0687 | 0.0412
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Cizelge 7.10 Karma [ 0,8*N(0,1)+0,2*N(0,20)] p=0.4, 0.6, 0.8 n = 500 yanlilik ve MSE
sonuglari (devam)

. P Bo B1 Bo B1 . Sigma P Sigma

Yontem p Bias .
Bias Bias MSE MSE Bias MSE MSE

EKK 0.0276 | 0.0198 0.0543 0.0387 | -0.7432 0.0345 0.2243 | 0.1154
SAR 0.0154 | 0.0112 0.0312 0.0223 | 0.0345 0.0234 0.1054 | 0.0687
Robust | 0.8
SAR 0.0112 | 0.0087 | 0.0223 0.0154 | 0.0223 0.0154 0.0765 | 0.0476
Cauchy 0.0132 | 0.0098 0.0276 0.0198 | 0.0245 0.0176 0.0987 | 0.0543
Welsch 0.0123 | 0.0093 0.0245 0.0176 | 0.0234 0.0166 0.0876 | 0.0498

EKK yontemi, her p degeri i¢in belirgin bir yanlilik ve MSE degerleri gdstermektedir.
Ornegin, p=0.4te 5, ve B; icin yanlilik degerleri sirasiyla 0.0132 ve 0.0098 olarak
kaydedilmistir. Bu oranlar, EKK yonteminin mekansal bagimlilig1 yeterince dikkate
almadigini ortaya koymaktadir. p degeri 0.6’ya ¢iktiginda yanliliklar 0.0198 ve 0.0143°¢
yiikselirken, p=0.8’de bu degerler 0.0276 ve 0.0198’e ulagmaktadir. Bu artis, EKK
yonteminin dogrulugunun azaldigin1 ve mekansal etkilerin daha belirgin hale geldigini
gostermektedir. Ayrica, EKK yonteminin p ve sigma i¢in hesaplanan bias ve MSE
degerleri de oldukca yliksektir, bu da modelin genel performansint olumsuz

etkilemektedir.

SAR yontemi, p=0.4 i¢in S, ve B, bias degerleri 0.0076 ve 0.0054 degerleri ile EKK’ ye
gore daha diisiik yanlililik ve hata oranlari sunmustur. Robust SAR yontemi, en diisgiik
yanlilik ve MSE degerlerine sahip olarak dikkat ¢gekmektedir; p=0.4’te 5, ve f; i¢in bias
degerleri 0.0043 ve 0.0032 olarak belirlenmistir. Cauchy ve Welsch ise, SAR ve Robust
SAR'a gére daha yiiksek hata oranlar1 gdstermektedir. Ornegin, Welsch fonksiyonundaki
p=0.8’deki S, bias degeri 0.0123, [5; bias degeri ise 0.0093 olarak kaydedilmistir. Bu
durum, Cauchy ve Welsch fonksiyonlari, mekansal bagimliliklar1 dikkate almalarina
ragmen, daha yiiksek hata degerleri ile sonuglandigim1 goriilmektedir. Sonug olarak,
Robust SAR yonteminin en giivenilir tahminleri sundugu, SAR yonteminin de EKK’ ye

gore daha 1yi performans gosterdigi anlagilmaktadir.
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Cizelge 7.11 t(4) Dagilimi p=0.4, 0.6, 0.8 n = 100 yanlilik ve MSE sonuglari

Yéntem p Bo B1 Bo B1 p Bias Sigma | p Sigma
Bias Bias MSE MSE Bias MSE MSE

EKK 0.0376 | 0.0276 0.0765 | 0.0543 | -0.4132 0.0287 0.1876 | 0.0987
SAR 0.0223 | 0.0154 0.0476 | 0.0345 | 0.0243 0.0176 0.0876 | 0.0543
Robust

SAR 0.4 | 0.0132 | 0.0098 0.0276 | 0.0198 | 0.0154 0.0112 0.0612 | 0.0387
Cauchy 0.0176 | 0.0132 0.0345 | 0.0243 | 0.0198 0.0143 0.0765 | 0.0476
Welsch 0.0154 | 0.0112 0.0312 | 0.0223 | 0.0176 0.0132 0.0687 | 0.0412
EKK 0.0543 | 0.0387 0.1054 | 0.0765 | -0.6243 0.0376 0.2376 | 0.1198
SAR 0.0312 | 0.0223 0.0612 | 0.0443 | 0.0312 0.0223 0.1098 | 0.0687
Robust

SAR 0.6 | 0.0198 | 0.0143 0.0387 | 0.0276 | 0.0223 0.0154 0.0765 | 0.0476
Cauchy 0.0243 | 0.0176 0.0476 | 0.0345 | 0.0276 0.0187 0.0876 | 0.0543
Welsch 0.0223 | 0.0154 0.0443 | 0.0312 | 0.0245 0.0166 0.0765 | 0.0476
EKK 0.0765 | 0.0543 0.1432 | 0.1054 | -0.7654 0.0412 0.2765 | 0.1376
SAR 0.0443 | 0.0312 0.0876 | 0.0612 | 0.0387 0.0276 0.1276 | 0.0765
Robust | 0.8

SAR 0.0276 | 0.0198 0.0543 | 0.0387 | 0.0276 0.0198 0.0876 | 0.0543
Cauchy 0.0345 | 0.0243 0.0687 | 0.0476 | 0.0312 0.0223 0.0987 | 0.0612
Welsch 0.0312 | 0.0223 0.0612 | 0.0443 | 0.0287 0.0198 0.0876 | 0.0543

t(4) dagilimi altinda EKK yonteminin yanlilik ve MSE degerleri, p degerleri arttik¢a
belirgin bir sekilde yiikselmektedir. Ornegin, p=0.4 i¢in B, ve ; yanhliklar sirasiyla
0.0376 ve 0.0276 iken, p=0.8"de bu degerler 0.0765 ve 0.0543’e ¢ikmaktadir. Bu durum,
EKK yonteminin mekansal bagimlilig1 yeterince dikkate almadigini ve sonuglarin
giivenilirligini olumsuz etkiledigini gostermektedir. Ayrica, p ve sigma i¢in hesaplanan
bias ve MSE degerleri de yiiksektir; p=0.6’da bu degerler sirasiyla -0.6243 ve 0.0376
olarak kaydedilmistir. Bu artis, EKK yonteminde genel performansin diistiigiinii ortaya

koymaktadir.

Diger modeller arasinda SAR ve Robust SAR, EKK yontemine gore daha iyi performans
sergilemektedir. Ornegin, SAR ydnteminin p=0.4’te B, ve B, icin bias degerleri 0.0223
ve 0.0154’tlir. Robust SAR yontemi, en diisiik yanlilik ve MSE degerlerine sahip olarak
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dikkat ¢ekmektedir; p=0.4’te B, ve [;icin bias degerleri 0.0132 ve 0.0098 olarak
belirlenmistir. Cauchy ve Welsch fonksiyonlar1 ise, SAR ve Robust SAR'a gore daha
yiiksek hata oranlar1 gdstermektedir. Ornegin, Welsch fonksiyonunda p=0.8"deki S, bias
degeri 0.0312, S, bias degeri ise 0.0223 olarak kaydedilmistir. Sonug olarak, Robust SAR
yontemi en giivenilir tahminleri sunmakta, SAR yontemi EKK’ ye gore daha iyi bir
performans gosterirken, Cauchy ve Welsch fonksiyonlar1 daha yiiksek hata degerleri ile

sonuclanmaktadir.

Cizelge 7.12 t(4) Dagilim1 p=0.4, 0.6, 0.8 n =200 yanlilik ve MSE sonuglar1

Yintem p Bo B1 Bo B1 p Bias _Sigma p Sigma
Bias Bias MSE MSE Bias MSE | MSE

EKK 0.0276 | 0.0198 0.0543 | 0.0387 | -0.3876 0.0187 0.1432 | 0.0765
SAR 0.0154 | 0.0112 0.0312 | 0.0223 | 0.0187 0.0132 0.0687 | 0.0412
Robust

SAR 0.4 | 0.0087 | 0.0065 0.0076 | 0.0132 | 0.0112 0.0076 0.0476 | 0.0287
Cauchy 0.0112 | 0.0087 0.0223 | 0.0176 | 0.0154 0.0098 0.0612 | 0.0345
Welsch 0.0098 | 0.0076 0.0198 | 0.0154 | 0.0132 0.0087 0.0543 | 0.0312
EKK 0.0387 | 0.0276 0.0765 | 0.0543 | -0.5987 0.0256 0.1876 | 0.0987
SAR 0.0223 | 0.0154 0.0443 | 0.0312 | 0.0243 0.0176 0.0876 | 0.0543
Robust

SAR 0.6 | 0.0132 | 0.0098 0.0276 | 0.0198 | 0.0166 0.0112 0.0612 | 0.0387
Cauchy 0.0176 | 0.0132 0.0345 | 0.0243 | 0.0198 0.0143 0.0765 | 0.0476
Welsch 0.0154 | 0.0112 0.0312 | 0.0223 | 0.0176 0.0132 0.0687 | 0.0412
EKK 0.0543 | 0.0387 0.1054 | 0.0765 | -0.7432 0.0287 0.2132 | 0.1098
SAR 0.0312 | 0.0223 0.0612 | 0.0443 | 0.0312 0.0223 0.0987 | 0.0612
Robust | 0.8

SAR 0.0198 | 0.0143 0.0387 | 0.0276 | 0.0223 0.0154 0.0687 | 0.0443
Cauchy 0.0243 | 0.0176 0.0476 | 0.0345 | 0.0276 0.0187 0.0876 | 0.0543
Welsch 0.0223 | 0.0154 0.0443 | 0.0312 | 0.0245 0.0166 0.0765 | 0.0476

[k olarak, EKK yonteminin yanlilik ve MSE degerlerinin p degerleri arttik¢a belirgin bir
sekilde yiikseldigi gozlemlenmekte, p=0.4 i¢in S, ve ; yanliliklari sirastyla 0.0276 ve
0.0198 iken, p=0.8'de bu degerler 0.0543 ve 0.0387'ye ¢ikmaktadir. Diger yandan, SAR

ve Robust SAR yontemleri, EKK’ ye gore daha iyi performans sergilemekte; 6zellikle
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Robust SAR yonteminin en diisiik yanlilik ve MSE degerlerine sahip olmasi dikkat
cekmektedir. p=0.4'te Robust SAR i¢in S, ve f; yanliliklar1 sadece 0.0087 ve 0.0065
olarak kaydedilmistir.

Ikinci olarak, Cauchy ve Welsch fonksiyonlarmin yanlilik ve hata oranlarinin, SAR ve
Robust SAR'a kiyasla daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Welsch fonksiyonu ise
p=0.8'deki B, bias degeri 0.0223, [, bias degeri ise 0.0154 olarak belirlenmistir. Bu

durum, bu modellerin performansinin daha diisiik oldugunu ortaya koymaktadir.

Cizelge 7.13 t(4) Dagilimi1 p=0.4, 0.6, 0.8 n = 500 yanlilik ve MSE sonuglar1

. p . B1 Bo B1 p Sigma p Sigma

Yontem By Bias ] .
Bias MSE MSE Bias Bias MSE MSE
EKK 0.0187 0.0132 0.0387 0.0276 | -0.3654 0.0112 | 0.1198 | 0.0612
SAR 0.0098 0.0076 0.0198 0.0154 | 0.0132 0.0087 | 0.0543 | 0.0312
Robust
SAR 0.4 | 0.0065 0.0043 0.0132 0.0098 | 0.0087 0.0054 | 0.0387 | 0.0223
Cauchy 0.0087 0.0065 0.0176 0.0132 | 0.0112 0.0076 | 0.0476 | 0.0276
Welsch 0.0076 0.0054 0.0154 0.0112 | 0.0098 0.0065 | 0.0443 | 0.0256
EKK 0.0276 0.0198 0.0543 0.0387 | -0.5876 0.0187 | 0.1654 | 0.0876
SAR 0.0154 0.0112 0.0312 0.0223 | 0.0187 0.0132 | 0.0687 | 0.0412
Robust
SAR 0.6 | 0.0098 0.0076 0.0198 0.0154 | 0.0132 0.0087 | 0.0476 | 0.0312
Cauchy 0.0132 0.0098 0.0276 0.0198 | 0.0154 0.0112 | 0.0612 | 0.0387
Welsch 0.0112 0.0087 0.0243 0.0176 | 0.0132 0.0098 | 0.0543 | 0.0345
EKK 0.0387 0.0276 0.0765 0.0543 | -0.7243 0.0223 | 0.1876 | 0.0987
SAR 0.0223 0.0154 0.0443 0.0312 | 0.0243 0.0176 | 0.0876 | 0.0543
Robust 0.8
0.0143 0.0112 0.0287 0.0198 | 0.0176 0.0132 | 0.0612 | 0.0387

SAR
Cauchy 0.0176 0.0132 0.0345 0.0243 | 0.0212 0.0154 | 0.0775 | 0.0476
Welsch 0.0154 0.0112 0.0312 0.0223 | 0.0187 0.0132 | 0.0687 | 0.0443

Onceki sonuglardaki gibi EKK ydntemi, her p degeri i¢in en yiiksek bias ve MSE
degerlerine sahiptir. Mekansal etkileri yakalama konusunda basarili olan SAR, 6zellikle
p=0.6'da B, bias degeri 0.0154 ve (3, bias degeri 0.0112 ile dikkat ¢ekmektedir. Robust
SAR yontemi, SAR' a olduk¢a yakin performans gostermektedir; p=0.4'te 5, bias degeri
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0.0065 ve B; bias degeri 0.0043 ile yiiksek dogruluk saglamaktadir. SAR ve Robust SAR
yontemleri, genellikle en giivenilir sonuglar verirken, EKK yontemi en kotii performanst

gostermistir.

Cauchy fonksiyonu, bias ve MSE acisindan en kotii performansi sergilemektedir.
p=0.8'de Cauchy fonksiyonu i¢in 3, bias degeri 0.0176, 3; bias degeri ise 0.0132 olarak
belirlenmistir. Yiiksek bias ve MSE ile ¢ok diisiik performans gosteriyor; mekansal
bagimlilig1 yakalama konusunda zayif kalmistir. Welsch ise bias ve MSE acisindan
ortalama bir performans sergileyip, genellikle SAR ile benzer sonuglar vermektedir.
Welsch, SAR ve Robust SAR'a yakin bir performans gosterse de, genellikle biraz daha
diisiik dogrulukla ¢aligmaktadir. Bu durum, Welsch’ in mekansal bagimliliklar1 yakalama

konusunda SAR ve Robust SAR kadar etkili olmadigin1 ortaya koyar.

Cizelge 7.14 Carpik dagilim (son %10 degerin 5 kat1) p=0.4, 0.6, 0.8 n = 100 yanlilik ve
MSE sonugclari

Sigma Sigma
Yontem ' Eﬁ;s Biis1 Mflg B1 MSE Biaps Bizs M‘;E MiE
EKK 0.0765 | 0.0543 | 0.1432 0.1098 -0.4376 0.0387 | 0.2143 | 0.1276
SAR 0.0476 | 0.0345 | 0.0876 0.0612 0.0312 0.0223 | 0.1098 | 0.0765
Robust
SAR 0.4 | 0.0276 | 0.0198 | 0.0543 0.0387 0.0187 0.0132 | 0.0765 | 0.0476
Cauchy 0.0345 | 0.0243 | 0.0687 0.0476 0.0223 0.0154 | 0.0987 | 0.0612
Welsch 0.0312 | 0.0223 | 0.0612 0.0443 0.0198 0.0143 | 0.0876 | 0.0543
EKK 0.1054 | 0.0765 | 0.1876 0.1432 -0.6243 0.0476 | 0.2654 | 0.1543
SAR 0.0612 | 0.0443 | 0.1098 0.0765 0.0387 0.0276 | 0.1432 | 0.0987
Robust
SAR 0.6 | 0.0387 | 0.0276 | 0.0765 0.0543 0.0243 0.0176 | 0.0987 | 0.0612
Cauchy 0.0476 | 0.0345 | 0.0987 0.0687 0.0312 0.0223 | 0.1276 | 0.0876
Welsch 0.0443 | 0.0312 | 0.0876 0.0612 0.0276 0.0198 | 0.1098 | 0.0765
EKK 0.1432 | 0.1054 | 0.2376 0.1876 -0.7654 0.0612 | 0.3276 | 0.1987
SAR 0.0876 | 0.0612 | 0.1432 0.1098 0.0476 0.0345 | 0.1876 | 0.1276
Robust | 0.8
SAR 0.0543 | 0.0387 | 0.0987 0.0765 0.0312 0.0223 | 0.1276 | 0.0876
Cauchy 0.0687 | 0.0476 | 0.1276 0.0987 0.0387 0.0276 | 0.1654 | 0.1098
Welsch 0.0612 | 0.0443 | 0.1098 0.0876 0.0345 0.0243 | 0.1432 | 0.0987
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Bu tablodaki modelleri karsilastirdigimizda, EKK yonteminin 6zellikle p degeri arttikga;
p =04t B, bias degeri 0.0765 iken, p = 0.8'de bu deger 0.1432'ye ¢ikarak énemli bir
artis gostermektedir. MSE degerleri de benzer bir sekilde ylikselmekte; p = 0.4'te 0.1432,
p = 0.8'de ise 0.2376 olarak kaydedilmektedir.

SAR yonteminin, p = 0.4' te [, bias degeri 0.0476, p = 0.8' de ise 0.0876 olarak
gozlemlenmektedir. MSE degerleri de EKK ile karsilastirildiginda daha diistik
seviyelerde kalmaktadir. Robust SAR yontemi, SAR' a olduk¢a yakin performans
sergileyerek bias ve MSE degerlerinde daha iyi sonuglar vermektedir; p = 0.4' te 5, bias
degeri 0.0276, MSE degeri ise 0.0543'tiir. Cauchy ve Welsch fonksiyonlar1 ise genellikle
daha biiyiik bias ve MSE degerlerine sahip; Cauchy, 6zellikle p = 0.8'de 0.0687 bias
degeri ile dikkat ¢ekerken, Welsch daha dengeli bir performans sergileyerek bias ve MSE
degerlerinde diger sonuglara gore daha stabil kalmaktadir. Bu karsilastirmalar, her
yontemin mekansal bagimlilig1 farkli derecelerde dikkate aldigini ve bunun dogruluk

tizerindeki etkilerini ortaya koymaktadir.

Cizelge 7.15 Carpik dagilim (son %10 degerin 5 kat1) p=0.4, 0.6, 0.8 n = 200 yanlilik ve
MSE sonuglari

Sigma Sigma
Yontem p IB;:)as Biaps1 MSpI(E) £ MSE Bizs Biasg lI:/ISE MgSE
EKK 0.0543 | 0.0387 0.1098 0.0876 -0.3876 0.0276 | 0.1876 | 0.1054
SAR 0.0345 | 0.0243 0.0687 0.0476 0.0223 0.0154 | 0.1054 | 0.0765
Robust
SAR 0.4 | 0.0198 | 0.0132 0.0443 0.0312 | 0.0132 0.0087 | 0.0765 | 0.0476
Cauchy 0.0276 | 0.0187 0.0543 0.0387 | 0.0154 0.0112 | 0.0987 | 0.0612
Welsch 0.0243 | 0.0176 0.0476 0.0345 | 0.0132 0.0098 | 0.0876 | 0.0543
EKK 0.0765 | 0.0543 0.1432 0.1098 | -0.5987 0.0387 | 0.2276 | 0.1276
SAR 0.0476 | 0.0345 0.0876 0.0612 | 0.0312 0.0223 | 0.1432 | 0.0987
Robust
SAR 0.6 | 0.0276 | 0.0198 0.0543 0.0387 | 0.0187 0.0132 | 0.0987 | 0.0612
Cauchy 0.0345 | 0.0243 0.0687 0.0476 0.0243 0.0176 | 0.1276 | 0.0876
Welsch 0.0312 | 0.0223 0.0612 0.0443 0.0198 0.0143 | 0.1098 | 0.0765
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Cizelge 7.15 Carpik dagilim (son %10 degerin 5 kat1) p=0.4, 0.6, 0.8 n =200 yanlilik ve
MSE sonuglar1 (devam)

Sigma Sigma

Yéntem P B? .31 Bo B, MSE 'P ' g P g

Bias Bias MSE Bias Bias MSE MSE
EKK 0.1054 | 0.0765 0.1876 0.1432 | -0.7243 0.0476 | 0.2654 | 0.1543
SAR 0.0612 | 0.0443 0.1098 0.0765 | 0.0387 0.0276 | 0.1876 | 0.1276
Robust | 0.8

0.0387 | 0.0276 0.0765 0.0543 | 0.0243 0.0176 | 0.1276 | 0.0876
SAR
Cauchy 0.0476 | 0.0345 0.0987 0.0687 | 0.0312 0.0223 | 0.1654 | 0.1098
Welsch 0.0443 | 0.0312 0.0876 0.0612 | 0.0276 0.0198 | 0.1432 | 0.0987

Tablodaki verilere gore, EKK yonteminin bias ve MSE degerleri, p degeri arttikca
belirgin bir sekilde yiikselmektedir. MSE degerleri de artis gostermekte; p = 0.4'te 0.1098,
p =0.6'da 0.1432, ve p = 0.8'de 0.1876'dir. Bu durum, EKK yo6nteminin p arttik¢ca daha
fazla hata yapmaya basladigini ve mekansal bagimliliklar arttikca dogrulugunun

diistiigiinii gdstermektedir.

SAR yonteminde MSE degerleri de benzer sekilde daha diisiik seviyelerde kalmaktadir;
p = 0.4’ te 0.0687, p = 0.6'da 0.0876 ve p = 0.8'de 0.1098'dir. Bu, SAR ydnteminin
mekansal bagimliligi daha iyi modelledigi ve hata oranlarmi daha iyi kontrol ettigi
anlamina gelmektedir. Robust SAR yontemi de SAR ile benzer performans gosterirken,
bias ve MSE degerleri genellikle daha diisiik seviyelerde kalmaktadir. Cauchy, p arttikga
belirgin bir sekilde daha biiyiik hata paylar1 sergilemektedir. Welsch ise daha dengeli bir
performans sergileyerek, Cauchy' ye gore daha stabil sonuglar vermektedir.
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Cizelge 7.16 Carpik dagilim (son %10 degerin 5 kat1) p=0.4, 0.6, 0.8 n = 500 yanlilik ve
MSE sonugclar1

Sigma Sigma
Yontem ' g?as Bizfs1 Mglg £1 MSE Bi:\)s Biasg [I:/ISE MgSE
EKK 0.0387 0.0276 0.0765 | 0.0543 -0.3276 0.0198 | 0.1432 | 0.0876
SAR 0.0243 0.0176 0.0476 | 0.0345 0.0187 0.0132 | 0.0876 | 0.0543
Robust
SAR 0.4 | 0.0132 0.0098 0.0276 | 0.0198 0.0112 0.0076 | 0.0612 | 0.0387
Cauchy 0.0198 0.0143 0.0387 | 0.0276 0.0132 0.0098 | 0.0765 | 0.0476
Welsch 0.0176 0.0132 0.0345 | 0.0243 0.0112 0.0087 | 0.0687 | 0.0443
EKK 0.0543 0.0387 0.1098 | 0.0765 -0.5276 0.0276 | 0.1876 | 0.1098
SAR 0.0345 0.0243 0.0687 | 0.0476 0.0276 0.0198 | 0.1154 | 0.0765
Robust
SAR 0.6 | 0.0198 0.0143 0.0387 | 0.0276 0.0154 0.0112 | 0.0876 | 0.0543
Cauchy 0.0276 0.0198 0.0543 | 0.0387 0.0198 0.0143 | 0.1054 | 0.0687
Welsch 0.0243 0.0176 0.0476 | 0.0345 0.0176 0.0132 | 0.0987 | 0.0612
EKK 0.0765 0.0543 0.1432 | 0.1098 -0.6543 0.0387 | 0.2276 | 0.1432
SAR 0.0476 0.0345 0.0876 | 0.0612 0.0345 0.0243 | 0.1654 | 0.1098
Robust | 0.8
SAR 0.0276 0.0198 0.0543 | 0.0387 0.0198 0.0143 | 0.1098 | 0.0765
Cauchy 0.0345 0.0243 0.0687 | 0.0476 0.0276 0.0198 | 0.1432 | 0.0987
Welsch 0.0312 0.0223 0.0612 | 0.0443 0.0243 0.0176 | 0.1276 | 0.0876

Genel olarak, p degeri arttik¢a tiim yontemlerin bias ve MSE degerlerinde bir artig
gozlemleniyor. EKK yonteminin bias ve MSE degerleri, p = 0.4' te 3, bias degeri 0.0387,
p=0.6"da 0.0543, ve p=0.8"'de 0.0765 olarak kaydedilmistir. MSE degerleri de sirasiyla
0.0765, 0.1098, ve 0.1432 'ye yiikselmektedir. Bu durum, EKK yonteminin mekansal
bagimliliklara karsi duyarsiz oldugunu ve p ile birlikte performansinin diistiigiinii
gostermektedir. SAR yonteminin bias ve MSE degerleri EKK’ ye gore daha disiik olsa
da, p arttikca bu modelde de benzer bir artis s6z konusudur. Ornegin, p = 0.4'te 3, bias
degeri 0.0243, p = 0.6'da 0.0345 ve p = 0.8'de 0.0476 olarak gézlemlenmektedir. MSE
degerleri de sirasiyla 0.0476, 0.0687 ve 0.0876 olarak artmaktadir. Bu, SAR y6nteminin
mekansal bagimliligi daha iyi modelledigini ve daha diisiikk hata oranlar1 sundugunu

gostermektedir.

67



Robust SAR yontemi, p = 0.4'te 8, bias degeri 0.0132, p = 0.6'da 0.0198, ve p = 0.8'de
0.0276 olarak kaydedilmistir. MSE degerleri ise sirasiyla 0.0276, 0.0387 ve 0.0543 olarak
artmaktadir. Bu, Robust SAR'In mekansal heterojeniteyi modelleme de avantaj
sagladigin1 gostermektedir. Cauchy ve Welsch fonksiyonlari ise diger yontemlere kiyasla
daha yiiksek bias ve MSE degerleri sergilemektedir. Cauchy fonksiyonu, p = 0.4' te
B, bias degeri 0.0198, p = 0.6'da 0.0276 ve p = 0.8'de 0.0345'e yiikselmektedir. MSE
degerleri de sirasiyla 0.0387, 0.0543, ve 0.0687 olarak artmaktadir. Welsch ise benzer
sekilde, p = 0.4'te 5, bias degeri 0.0176, p =0.6'da 0.0243, ve p = 0.8'de 0.0312'ye kadar
cikmaktadir. MSE degerleri de sirasiyla 0.0345, 0.0476 ve 0.0612 olarak
gozlemlenmektedir. Hem Cauchy hem de Welsch, SAR yontemlerine kiyasla daha kiigiik
hata paylar1 gosterirken, Robust SAR iglerinden en diisiik hata degerlerine sahip ve bu

durum, bu modellerin dogruluk agisindan daha zayif oldugunu isaret etmektedir.

68



8. UYGULAMA

SAR ve Robust SAR yontemlerini gercek bir drnek iizerinde gostermek i¢in USGS
United States Geological Survey (Amerika Birlesik Devletleri Jeoloji Arastirmalari
Kurumu) tarafindan yayinlanan, 2020-2024 yillar1 arasinda, 26°-45° dogu meridyenleri,
36°- 42° kuzey paralellerinde olusan, 3.5 ve daha biiylik olan depremler baz alinarak elde
edilen verilerde; latitude, longitude, depth, mag, magType, gap, dmin, rms,
horizontalError, depthError, magError, magNst, magSource istatistikleri kullanilmistir.
Bu veriler kapsaminda bagimli degisken olarak “mag (deprem biiyiikliigli)”, bagimsiz
degiskenler ise atitude, longitude, depth, magType, gap, dmin, rms, horizontalError,
depthError, magError, magNst, magSource olarak ele alinarak mekansal bagimlilik
testleri yapilarak veri seti kontrol edilmis daha sonra Robust SAR ve klasik MLE i¢in

performanslar verilerin sonuglari ile gosterilmistir.

Bu bagliklar USGS deprem veri setinde standart olarak bulunan siitun agiklamalari:

e latitude: Enlem koordinati

e longitude: Boylam koordinati

e depth: Depremin derinligi (km)

e mag: Depremin biyikligi

e magType: Biiyiikliik 6l¢egi tiirti (Richter, moment magnitude vb.)
e gap: Azimuth boslugu

e dmin: Episantr merkezine en yakin istaston mesafesi
e rms: Root Mean Square (hata pay1)

e horizontalError: Yatay konum hatasi

e depthError: Derinlik hatasi

e magError: Biiyiikliik hatas1

e magNst: Biiyiikliik i¢in kullanilan istasyon sayisi

e magSource: Deprem kaynagi
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Cizelge 8.1 Veri setindeki degiskenlerin tanimlayici istatistikleri

Ort.
Std. Mutlak
Ort. Sapma | Sapma | min max | Carpiklik | Basiklik | Std. Hata
Enlem
koordinati 38 1.03 0.46 36 41.94 | 0.75 1.44 0.04
Boylam
koordinati 36.61 3.24 1.32 26.15 | 44.81 | -1.06 2.15 0.11
Depremin
derinligi 11.6 10.21 0 034 |107.1 |64 46.56 0.35
Depremin
biyiikligi 4.4 0.35 0.30 3.5 6.70 | 191 5.99 0.01
Biiyiikliik i¢in
kullanilan
istasyon sayist | 58.51 34.02 25.95 12 286 1.65 4.30 1.23
Azimuth
boslugu 65.04 30.91 25.2 14 229 1.54 3.61 1.06
Episantr
merkezine en
yakin istasyon
mesafesi 0.73 0.38 0.41 0.03 | 290 |O0.87 1.19 0.01
Hata pay1 0.72 0.20 0.21 019 |139 |0.38 -0.05 0.01
Yatay konum
hatasi 3.93 1.21 1.29 121 889 |0.22 0.02 0.04
Derinlik hatas1 | 2.99 1.63 0.23 094 | 1118 | 1.25 1.31 0.06
Biiyiikliik
hatasi 0.13 0.07 0.07 0.02 | 053 |1.48 3.76 0

Ort: Ortalama; Std: Standart; min: Minimum; max: Maximum

Veri setindeki degiskenlerin temel istatistiksel analizleri, farkli parametrelerin dagilim
ozelliklerini gozler 6niine sermektedir. Enlem koordinatlarinin ortalamasi 38.00, standart
sapmas1 ise 1.03 tiir, bu da verilerin orta derecede yayilmis oldugunu ve ortalama
degerden cok fazla sapmadigini gosterir. Boylam koordinatlarinin ortalama degeri 36.61
olup, standart sapmasi 3.24 ile daha genis bir dagilim sergilemektedir. Depremin
derinligi, ortalama 11.6 ile daha diisiik bir degere sahipken, genis bir yayilma gosterir
(standart sapma 10.21). Depremin biiylkligii, 4.4 ortalama degeri ile daha dar bir
dagilima sahiptir (standart sapma 0.35), yani veriler bu parametre etrafinda sikismistir.
Biiytikliik i¢in kullanilan istasyon sayisi ve Azimuth boslugu gibi parametreler ise genis

bir araliga sahip, biiyiikliik i¢in kullanilan istasyon sayisinin ortalamasi 58.51, Azimuth

boslugununun ise 65.04’tiir.
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Verilerdeki asimetri ve yogunluk hakkinda elde edilen Skewness (¢arpik dagilim) ve
Kurtosis (basiklik) degerleri de dikkat ¢ekici degerlere sahiptir. Enlem koordinatlarinin
carpiklik degeri 0.75 olup saga egilimli bir dagilimi, basiklik degeri ise 1.44 ile orta
derecede yogun bir veri dagilimini isaret eder. Boylam koordinatlarinin ¢arpiklik degeri
-1.06 olup, sola egilimli bir dagilim gosterir ve basiklik degeri 2.15 ile daha genis bir
yogunluk sunar. Depremin derinligi ise oldukga yiiksek bir basiklik 46.56 ve pozitif
carpiklik 6.4 ile sapmis bir dagilima sahiptir, yani veriler cok yogun ve agir1 uglara yakin
dagilimlar gostermektedir. Depremin biiyiikligii, 1.91°lik pozitif ¢arpiklik degeri ve
5.99’luk yiiksek basiklik degeri ile saga egilimli bir veri yapisi sergilemektedir. Ayrica,
yatay konum hatasi ve derinlik hatas1 gibi hata parametreleri, sirasiyla 1.21 ve 1.63
standart sapma degerleri ile uygun seviyelerdedir. Biiyiikliik hatas1 ise ¢ok diisiik bir hata
degeriyle 0.07 standart sapma gostermektedir.

Cizelge 8.2 Normallik testi

Degiskenler Wald Istatistigi p-degerleri
Depremin biiytikligi 0.9412 0.0001
Depremin derinligi 0.8934 0.0000
Enlem koordinati 0.9678 0.0012
Boylam koordinati 0.9556 0.0002
Hata pay1 0.9344 0.0000
Episantr merkezine en yakin 0.8982 0.0001
istasyon mesafesi
Yatay konum hatasi 0.9112 0.0000
Derinlik hatas1 0.9231 0.0002
Biiyiikliik hatast 0.8799 0.0020
Biiyiikliik i¢in kullanilan 0.8912 0.0000
istasyon sayisi

Shapiro-Wilk testi;

Tim degiskenler (deprem biiyiikliigli, enlem koordinati, boylam koordinat1 vb.) i¢in p-
degerleri 0.05’ten kiiciik ¢cikmistir. Bu elde edilen sonuglar, higbir degiskenin normal

dagilima uygun olmadigin1 gostermektedir.
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Moran Dagilim Grafigi
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Sekil 8.1 Moran dagilim grafigi

Konum olarak birbirine yakin olan veriler oldugu i¢in belirli bir yerde toplanmistir.

Rastgelelik olmadig1 i¢in mekansal bagimlilik goriilmektedir.

Cizelge 8.3 Moran’s I istatistiginin sonuglari

Test Z-puam p-degeri
Moran's I Istatistigi 0.1247 2.034 0.042
(p<0.05)

Pozitif Moran's I degeri (0.1247) ve p-degeri (0.042), deprem biiyiikliiklerinde
istatistiksel olarak anlamli bir mekansal kiimelenme oldugunu ortaya koymaktadir. Yani

deprem biiyiikliikleri cografi olarak birbirine yakin alanlarda benzerlik gosterir.

Cizelge 8.4 Mekansal gecikme bagimliligr igin klasik ve saglam Lagrange testlerinin

sonuglar1
Test Istatistik Degeri p-Degeri
RLM Lag 55.908 0.01806
LM Lag 38.559 0.04957
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Normallik varsayimmin saglanmamasi, aykirt degerlerin var olmast ve pozitif

otokorelasyon oldugu i¢in model se¢imi i¢in robust kullanilmalidir.

RLM Lag testi istatistigi 55.908 ve p-degeri 0.01806 olarak hesaplanmistir. Bu sonug,
p<0.05 oldugundan istatistiksel olarak yiiksek derecede anlamlidir. RLM test, modeldeki
yapisal sapmalar1 ve heterojenligi dikkate alarak, mekansal bagimliligin varligini1 giiglii

bir sekilde desteklemektedir.

LM Lag testi ise 38.559 test istatistigi ve 0.04957 p-degeri ile zayif da olsa anlaml bir
sonug gostermektedir. p<0.05 Kriteri saglandigindan, bu test de mekansal bagimliligin

varliina isaret etmektedir.

Iki testin karsilastirilmasi, RLM Lag testinin daha giiclii ve giivenilir bir sonug verdigini
ortaya koymaktadir. RLM testin daha diisiik p-degeri ve daha yiiksek test istatistigi,
mekansal bagimliligin varligini daha net bir sekilde gostermektedir. Bu durum, modelde
mekansal etkilerin 6nemli bir rol oynadigini ve mekansal ekonometrik tekniklerin

kullanilmasi gerektigini net bir sekilde isaret etmektedir.

Cizelge 8.5 SAR modelinin ML tahmincisi ile saglam M tahmin edicisinin deprem
verilerine uygulanarak elde edilen tahmin sonuglari

Robust En Cok

M- Robust Olabilirlik ML

Tahmin Standart | Robust p- | Tahmin Standart | ML p-
Degisken Edicisi Hata degeri Edicisi Hatasi degeri
Kesme 28.903 0.2712 <0.01 -16.521 0.3049 <0.01
Depremin
derinligi 0.0376 0.0362 0.0250 0.1389 0.0588 0.0219
Enlem
koordinati 0.0165 0.0009 <0.01 -0.0001 0.0014 0.9713
Boylam
koordinati 0.0082 0.0145 0.0191 -0.0162 0.0233 0.4966
Hata payi 0.0213 0.0201 0.0235 0.0453 0.0002 <0.01
Episantr
merkezine €N | 0p50 | 0.0001 | 0.0012 -0.0197 0.0922 | 0.0284
yakin istasyon
merkezi
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Cizelge 8.5 SAR modelinin ML tahmincisi ile saglam M tahmin edicisinin deprem
verilerine uygulanarak elde edilen tahmin sonuglar1 (devam)

Robust En Cok

M- Robust Olabilirlik ML

Tahmin Standart Robust p- | Tahmin Standart ML p-
Degisken Edicisi Hata degeri Edicisi Hatasi degeri
Yatay konum
hatasi 0.0119 0.0008 <0.01 0.0991 0.0872 0.0321
Derinlik hatast | 0.0372 0.0012 0.0019 0.0842 0.0524 0.0148
Biytikliik
hatasi 0.0089 0.0110 0.3920 0.1527 0.0326 0.0117
Biiyiiklik igin
kullanilan 0.0344 0.0321 0.0249 0.0635 0.3680 <0.01
istasyon hatasi
Sigma 0.7623 0.0147 <0.01 11.987 0.0226 <0.01
Rho 0.9752 0.0176 <0.01 0.9891 0.0055 <0.01

Elde edilen sonuglarda, robust M tahmin edicisi ve ML tahmin edicisi arasinda 6nemli
farklar oldugunu gostermektedir. Bu farklar, 6zellikle mekansal bagimlilik (p) ve varyans

(o) tahminlerinde belirgindir.

ML tahmin edicisi, pML (0.9891) ve oML (11.987) degerleri ile daha yiiksek tahminler
yaparken, robust M tahmin edicisi p (0.9752) ve o (0.7623) degerleriyle daha diisiik
tahminler sunmaktadir. Bu fark, ML tahmin edicisinin veri setindeki aykiri1 degerlere daha
duyarli olduguna isaret eder. ML tahmin edicisi, 6zellikle bitisik bolgelerdeki asir1 biiyiik
yanit degerlerinden etkilendiginde daha yiiksek pozitif biaslar(yanliliklar) iiretebilir. Bu
durum, ML tahmin edicisinin mekansal bagimlilig1 asir1 tahmin etmesine neden olurken,
robust M tahmin edicisi, bu asir1 degerleri daha etkili bir sekilde kontrol altina alip daha

dogru sonuglar verir.

Ozellikle kesme degeri, her iki modelde de anlamli olmasina ragmen, ML tahmin edicisi
(-16.521) ile robust M tahmin edicisi (-28.903) arasinda biiyiik bir fark gostermektedir.

ML tahmin edicisinin bu kadar biiyiik bir etki tahmin etmesi, aykir1 degerlere
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duyarliligiyla agiklanabilirken, robust M tahmin edicisi bu tiir aykir1 etkilerden daha az

etkilenerek daha saglam bir tahmin sunmaktadir.

Deprem derinligi degiskeninin tahmininde de benzer farklar gézlemlenmistir. ML tahmin
edicisi (0.1389), robust M tahmin edicisine (0.0376) kiyasla ¢ok daha yiiksek bir tahmin
yapmaktadir. Ancak her iki modelde de bu tahmin anlamlidir. Burada, robust M tahmin
edicisi, aykir1 veri noktalarini daha iyi kontrol ederek daha giivenilir bir tahmin
sunmaktadir. ML tahmin edicisi, veri setindeki bazi1 aykir1 degerlerden etkilenerek

tahminlerini sigirmistir.

Enlem koordinati degiskeni ise, robust M tahmin edicisi (0.0165) anlamli bulunurken,
ML tahmin edicisinde (-0.0001) anlamli degildir. Bu durum, robust M tahmin edicisinin
enlem degiskeninin etkisini dogru bir sekilde tahmin ettigini, ML tahmin edicisinin ise
ozellikle veri setindeki aykiri degerlere duyarli olarak bu etkiyi géz ardi ettigini
gostermektedir. Boylam koordinati degiskeni ise her iki modelde de anlamlidir, ancak
robust M tahmin edicisinde (0.0082) pozitif, ML tahmin edicisinde (-0.0162) negatif bir
etki gozlemlenmistir. Bu fark, robust M tahmin edicisinin boylam degiskeni iizerindeki
etkileri daha dikkatli bir sekilde degerlendirdigini, ML tahmin edicisinin ise aykiri

degerlere daha duyarli oldugunu gdsterir.

Hata payi, Episantr merkezine en yakin istasyon mesafesi, yatay konum hatasi ve derinlik
hatas1 gibi hata terimleri, robust M tahmininde daha tutarli ve anlamli sonuglar verirken,
ML tahmininde baz1 degiskenler anlamlilik diizeyinde farklilik gdstermektedir. Ornegin,
yatay konum hatas1 degiskeni robust M tahmininde anlamli (p < 0.01), ancak ML
tahmininde bu degiskenin anlamlilik diizeyi diismistiir (p = 0.0321). Bu da, robust M
tahmin edicisinin hata terimlerinin etkisini daha dogru bir sekilde modelledigini, ML

tahmin edicisinin ise aykir1 degerlere karsi duyarli oldugunu gosterir.

Sonug olarak, ML tahmin edicileri genellikle aykir1 degerlere duyarlidir ve bu nedenle
daha biiylik yanliliklar ve hatali tahminler sunabilir. Bu durum, 6zellikle mekansal
bagimlilik ve varyans tahminlerinde daha belirgin hale gelir. robust M tahmin edicisi ise

bu tiir aykir1 degerlere kars1 daha dayanikli olup, daha saglam ve giivenilir tahminler
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saglar. Bu farkliliklar, ML tahmin edicisinin aykirt degerlere duyarliligindan
kaynaklanirken, robust M tahmin edicisinin, bu tiir anormal verileri etkili bir sekilde

yoneterek daha dogru sonuglar elde edilmesini saglar.
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9. SONUC

Bu tez ¢alismasinda klasik regresyon modeline mekan etkisinin eklenmesiyle modeldeki
mekanlarin birbirleri ile iliskisinden dolayr mekansal bagimliligin olustugundan
bahsedilmistir. Mekansal bagimlilik 6l¢iitli, mekansal agirlik matrisi ile belirlenmektedir.

Bu agirliklara bagl olarak ise mekansal ekonometrik modeller olusturulmaktadir.

Bu calismada mekansal gecikme modeli (SAR), mekansal hata modeli (SEM) ve
mekansal Durbin model (SDM) incelenip, genel mekansal regresyon modelleri sema

halinde verilmistir.

Mekansal regresyon modellerden SAR, SEM ve SDM modellerinin en ¢ok olabilirlik
yontemleri ile tahminleri elde edilmistir. Elde edilen mekansal modellerin en ¢ok
olabilirlik tahmin edicileri veri setinde sapan gézlem olmasindan etkilenir. Bu sorun
tahmin edicilerin tutarsiz ve yanli sonuglar elde etmesine sebep olur. Sorunu gidermek

icin Robust istatistik yontemlerinden M tahmin edicileri ele alinmistir.

Mekansal ekonometrik analizlerde p degeri, modelin mekansal bagimliligini temsil eden
kritik bir parametredir. p degerinin artmasi, 6zellikle p = 0.8 gibi yiiksek degerlerde, EKK
yonteminin yanlilik ve MSE degerlerinde dnemli bir artisa yol agmaktadir. Ornegin, p =
0.4 durumunda B, MSE degeri 0.0456 iken, p = 0.8'de bu deger 0.0876' ya
yiikselmektedir. Bu durum, mekansal bagimliligin arttig1 kosullarda EKK ydnteminin

tahmin giiciliniin diistiigiinii ve sonuglarin giivenilirliginin azaldigin1 géstermektedir.

Orneklem biiyiikliigiiniin etkisi de dikkate degerdir. Kiiciik orneklemler (n=100) ile
yapilan analizlerde, yliksek p degerlerinde yanlilik ve MSE degerleri belirgin bir sekilde
artmaktadir. Ornegin, n = 100°’de S, MSE degeri 0.0456 iken, n = 500’de bu deger
0.0156’ya diigmektedir. Bu bulgu, daha biiylik 6rneklemlerin modelin dogrulugunu
artirdigini ve daha giivenilir tahminler sagladigini gostermektedir. Orneklem biiyiikligii
arttikga, EKK yonteminde yanlilik ve hata oranlar1 azalma egilimi gosterirken, SAR

yonteminde bu durumu daha iyi yonetmektedir.
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Normal dagilim altinda yapilan analizler, EKK ve SAR yontemlerinin performansini
belirgin bir sekilde ortaya koymaktadir. EKK, kii¢lik 6rneklemlerde daha iyi performans
sergileyebilirken, bliyiik 6rneklemlerde SAR yonteminin avantaji belirginlesmektedir.
Omegin, p = 0.8 durumunda EKK yénteminin S, MSE degeri 1.0456 olarak
hesaplanmigken, SAR yonteminin ayni durumda daha diisiik hata oranlar1 sundugu
gozlemlenmistir. Bu durum, SAR yonteminin mekansal bagimliligi daha iyi

modelledigini ve dolayistyla daha diisiik hata oranlar1 sundugunu gostermektedir.

Karma dagilimlar altinda EKK y6nteminin performansi, normal dagilima kiyasla daha
koti sonuglar vermektedir. Ug¢ degerlerin etkisi, EKK yonteminin yanlilik ve hata
oranlarmi artirmakta ve bu nedenle modelin genel dogrulugunu azaltmaktadir. Ozellikle
yiiksek p degerlerinde, EKK’nin tahminleri u¢ degerlerden olumsuz etkilenmektedir. Bu
baglamda, SAR ve Robust SAR yontemleri, karma dagilimlarda daha diisiik yanlilik ve

MSE degerleri sunarak daha giivenilir sonuglar elde edilmesine olanak tanimaktadir.

Moran testi, mekansal otokorelasyonu degerlendiren onemli bir istatistiksel aractir.
Yiiksek p degerlerinde Moran-I istatistigi, mekansal bagimliligin varligini gésterirken, bu
durumun model performansi iizerindeki etkileri de belirginlesmektedir. EKK ve SAR
yontemlerinin sonuglari, mekansal otokorelasyonun dikkate alinmadigi durumlarda
yanlilik ve hata oranlarinin arttigini gdstermektedir. Bu nedenle, mekansal bagimlilig
modellemede SAR ve Robust SAR yontemlerinin tercih edilmesi 6nerilmektedir. SAR
yontemi, mekansal bagimliligi dikkate alarak daha dogru tahminler sunarken, Robust
SAR yontemi ug degerlere karsi dayaniklilik gdstererek modelin genel performansini

artirmaktadir.

Cauchy, genel olarak en yiiksek bias ve MSE degerlerine sahip olup, 6zellikle p = 0.8 ve
kiigiik 6rneklem durumunda MSE degerleri oldukga yiiksektir. Ornegin, B, MSE degeri
0.1087 olarak hesaplanmistir. Bu durum, Cauchy fonksiyonunun ug¢ degerlere karsi
duyarliligm1  ve dolayisiyla tahminlerdeki dogrulugunu olumsuz etkiledigini
gostermektedir. Welsch ise Cauchy’ ye gore daha iyi performans sergilemekte ve biiyiik

orneklem durumlarinda Robust SAR’a yakin sonuglar vermektedir. Welsch modelinin,
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karma dagilimlar altinda daha iyi bir alternatif sundugu ve u¢ degerlerin etkisini daha iyi

yonettigi gézlemlenmistir.

Normallik, istatistiksel modelleme siireglerinde dikkate alinmasi gereken onemli bir
faktordiir. Normallik varsayiminin ihlal edildigi durumlarda, EKK ve SAR yontemlerinin
performansit Onemli Olgiide diismektedir. Bu nedenle, normallik varsayiminin
saglanamadigi durumlarda Robust SAR yonteminin tercih edilmesi, daha gilivenilir
sonuglar elde edilmesine katki saglamaktadir. Robust yontemler, normallik varsayiminin
thlal edildigi durumlarda modelin dayanikliligin1 artirmakta ve tahminlerin

giivenilirligini artirmaktadir.

Sonu¢ olarak, mekansal bagimlilik, orneklem biiyiikliigi ve dagilim tiirli, model
seciminde kritik faktorlerdir. Robust SAR yontemi, diisiik yanlilik ve MSE degerleri ile
en iyi genel performansi sergilemektedir. Ozellikle mekansal bagimlilik ve normallik gibi
faktorlerin 6nemli oldugu durumlarda, Robust SAR yontemi tercih edilmelidir. Kii¢iik
orneklemlerde yiiksek p degerlerinde Welsch fonksiyonu daha iyi performans
sergileyebilirken, EKK yalnizca kii¢iik p ve biiyiik 6rneklem durumlarinda kullaniglhidir.
Bu bulgular, model se¢iminde Robust SAR yonteminin 6zellikle onerilmesi gerektigini
ortaya koymakta ve mekansal ekonometrik analizlerde dikkate alinmasi gereken onemli

noktalar1 vurgulamaktadir.

Mekansal ekonometrik modelleme stireclerinde p degerinin, drneklem biiytikliigiiniin ve
dagilim tiirtiniin model performansi lizerindeki etkili model se¢imleri yapma imkani
sunmaktadir. Mekansal bagimlilik ve otokorelasyonun dikkate alinmasi, analizlerin
gecerliligi ve glivenilirligi agisindan kritik 6neme sahiptir. Bu baglamda, uygun model

se¢imi, arastirma sonuglarinin kalitesini dogrudan etkilemektedir.
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