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OZET

GENELLESTIRILMIiS DOGRUSAL MEKANSAL MODELLERE
KOSULLU OTOREGRESIF MODEL YAKLASIMI

Leyla BAKACAK
Yiiksek Lisans, istatistik Boliimii
Tez Damismani: Prof. Dr. Serpil AKTAS ALTUNAY
Haziran 2018, 53 sayfa

Mekansal analiz, cografi bolge tlizerindeki mekansal oriintiileri tanimlamak i¢in kullanilan
bir yontemdir. Bu analiz sirasinda mekansal veriyi olusturan nesnelerin 6znitelik ve konum
bilgileri kullanilir. Yanit degiskeni, birbirine yakin olan nesnelerin benzer ozellikler
sergilemesinden dolayr mekansal otokorelasyon sergiler. Bu yiizden, modelde agiklayici
degiskenler kullanilsa bile mekansal iliski yakalanamamakta ve artiklarda kalmaktadir.
Artiklarda kalan bu iligkiden dolay1 dogrusal model yaklagimlarinda bagimsizlik varsayimi
bozulmaktadir. Bu gibi durumlarda, mekansal iliskiyi barindiran rasgele etkiler modele
katilir ve kosullu otoregresif onselleri ile modellenir. Mekansal veri tiirlerinden olan
birbiriyle ortiismeyen alansal verilerin analizinde, R programinda bulunan CAR o6nselleri ile
Bayesci mekansal modelleme yapan CARBayes paketi kullanilir. Bu paket, Gibbs
orneklemesi ve Metropolis Hastings algoritmalarini kullanan Markov zinciri Monte Carlo
(MCMC) benzetimine dayanmaktadir. Bu tez ¢alismasinda, alansal birim olarak Tiirkiye’nin
idari boliiniis sinirlart yani iller kullanilmigstir. 2016 yilinda meydana gelen deprem sayilari
olarak belirlenen yanit degiskeni, Moran’in I permiitasyon testi sonucunda mekansal
otokorelasyon sergilemistir. Bu yilizden, deprem sayilarinin modellemesinde Poisson
dagilimi varsayimi altinda genellestirilmis dogrusal modeller kullanildiginda artiklarda

mekansal bilgi kalmistir. Bunun {izerine, rasgele etkinin modelde yer aldig1 Leroux kosullu



otoregresif modeli ile deprem sayilar1 ve deprem biiyiikliigii arasindaki iligki incelenmistir.
Model sonucunda elde edilen kestirilmis degerler iizerinden her ile ait risk degerleri

hesaplanmis ve risk haritalamasi yapilmistir.

Anahtar Kelimeler: Mekansal Otokorelasyon, CAR Modelleri, MCMC, Genellestirilmis
Dogrusal Mekansal Model.



ABSTRACT

CONDITIONAL AUTOREGRESSIVE MODEL APPROACH TO
GENERALIZED LINEAR SPATIAL MODELS

Leyla BAKACAK
Master, Department of Statistics
Supervisor: Prof. Dr. Serpil AKTAS ALTUNAY
June 2018, 53 pages

Spatial analysis is a method used to describe spatial patterns on a geographical region.
During this analysis, the attributes and location information of the objects forming the spatial
data are used. Response variable exhibits spatial autocorrelation because objects that are
close to each other have similar characteristics rather than the objects further apart. Thus,
even if explanatory variables are used in the model, the spatial relation remains in the
residuals. Because of this, the assumption of independence by linear model approaches is
violated. In such cases, random effects involving spatial relations are included in the model
and conditional autoregressive priors are used for these effects. In the analysis of non-
overlapping spatial data, the CARBayes package in R programming is used in order to set
up a Bayesian spatial model with conditional autoregressive (CAR) priors. This package is
based on the Markov Chain Monte Carlo (MCMC) simulation using the Gibbs sampling and
Metropolis Hastings algorithms. In this study, provinces of Turkey are used as spatial areal
units. The response variable, determined as the number of earthquakes in 2016, reveals
spatial autocorrelation as a result of Moran’s | permutation test. Hence, when generalized
linear model under the assumption of Poisson distribution is used to model the number of
earthquakes, spatial autocorrelation remains in the residual. On the basis of this, the relation

between the number of earthquakes and magnitude is investigated with the Leroux



conditional autoregressive model in which the random effects are included in the model. The
risk values of each province are calculated and risk mapping is implemented based on the
fitted values obtained from the model result.

Keywords: Spatial Autocorrelation, CAR Models, MCMC, Generalized Linear Spatial
Model.
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1. GIRIS
Mekansal veri, haritada belirli bir lokasyona sahip verilerdir. Bu tip veriler, harita detaylar
(feature), destek (support) ve Oznitelik (attribute) olmak iizere {i¢ parcadan olusur. Harita
detaylar1, verinin haritada nasil bir sekle sahip oldugunu tanimlar. Bu baglamda veriler,
nokta, ¢izgi, poligon veya grid olarak tanimlanabilir. Noktasal veriler, elektrik diregi, agac
veya otoblis duragi gibi haritada yalnizca bir nokta ile ifade edilen verilerdir. Cizgisel veriler,
yol veya nehir gibi birbirine baglanmis noktalardan olusan verilerdir. Cizgilerle ¢evrelenmis
kapal1 bir alan olusturan veriler ise poligon tipli veriler olarak adlandirilir ve iller, tilkeler
veya goller bu tip verilere 6rnek olarak verilebilir. Grid olarak tanimlanan veriler ise belirli
bir diizen olusturan noktalar veya hiicrelerden meydana gelmektedir. Bu tip verilere dijital

resimler, hava fotograflar1 veya uydu goriintiileri 6rnek verilebilir.

Mekansal verilerin diger bir parcasi destek, verilerdeki her bir 6zniteligin sekli, boyutu ve
yonii ile iligkilidir. En kiiciik destek olarak, nokta desenli verilerin boyutu sifir, sekli ve yonii
bulunmamaktadir. Cizgisel veriler, belirli bir uzunluga ve yone sahiptir. Alansal veriler ise

belirli bir alana ve sinira sahiptir.

Son olarak mekansal verilerin 6znitelikleri, harita detayina bagl olarak 6lgiilen degerlerdir.
Ornegin, her bir hava gdzlem istasyonundan elde edilen ozon, partikiiler madde veya siilfiir
dioksit gibi maddelerin Olgiimleri, noktasal verilerden elde edilen 6znitelik verilerini
olusturur. Bir g6liin tuzluluk, derinlik veya sicaklik gibi 6l¢timleri ise alansal verilere ait

Oznitelige 6rnek olarak verilebilir.

Mekansal alansal veriler, ¢okgen olarak adlandirilabilecek birbiriyle 6rtiismeyen belirli bir
siir igerisinde gozlenmis veriler olarak da ifade edilebilir. Bu simirlar, yapilan ¢alismanin
amacia gore bazi calismalarda arastirmaci tarafindan belirlenir, baz1 calismalarda ise
yonetim birimi, idari sinir veya cografik olusumlar kullanilarak belirlenir. Aragtirmacinin
secimine bagli olarak belirlenen sinirlarda, se¢imler farkli sonuglara neden olabilecegi i¢in
sinirlar hassas bir sekilde belirlenmelidir. Eger veri toplama islemi, 6rnegin is giicii piyasast
verilerinin yerel is giicii piyasalart ile eslestirilmesi gibi goézlem degerlerini veri ile
eslestirmek i¢in yapilmakta ise sinir se¢iminin etkisi azalmaktadir. Fakat niifus sayimlari
gibi sayilabilir veri lizerine yapilan bir caligmada idari birimler direk olarak ¢aligma sinirlari
olarak kullanilir. Bu tiir verilere, tarim, ekoloji, epidemiyoloji gibi alanlarda sik¢a
rastlanmaktadir. Bu verilerin modellenmesinde ise ekolojik regresyon veya hastalik

haritalandirilmasi gibi bir ¢ok yaklasimda bulunmak miimkiindiir.



Mekansal analizde, sayisal verilerin yani sira alan olarak tanimlanabilen mekan bilgisinin
kullanilmas i¢in mekansal otokorelasyonun hesaplanmasi ve bu bilginin modele katilmasi
gerekir. Clinki{i mekansal otokorelasyona sahip birbirine yakin alanlarin gézlem degerlerinin
mekan bilgisinden dolay1 benzer 6zellikler gostermesi beklenir. Burada mekansal yakinlik
kavramindan yola ¢ikarak ve otokorelasyonun hesaplanabilmesi i¢in komsuluk kavrami
ortaya ¢cikmaktadir. Siirekli bir yiizeyde, tim noktalar birbirinin komsusudur, ancak birbirine
yakin noktalarin agirliklar1 uzak olanlara gore daha fazladir. Mozaik yiizeylerde ise, tiim
alanlar komsu gozlem grubunun iiyesidir ya da degildir seklinde siniflandirilmaktadir. Bu
siiflandirma yapilirken de komsuluk iliskisine esit bir agirlik ya da mekansal bagimliliga

bagli olarak farkli agirliklandirma da yapilabilir [1].

Mekansal veriler, birbirine yakin olan gézlemlerin benzer degerlere sahip olmasindan dolay1
mekansal otokorelasyon sergiler. Mekansal otokorelasyon, regresyon modeline aciklayict
degiskenlerin katilmasiyla modellenebilir fakat agiklayict degiskenlerin etkilerinden sonra
bile artiklarda mekansal bir yapt s6z konusu olmaktadir. Artiklarda kalan mekansal
otokorelasyondan dolay1 bir¢ok regresyon modelinde bagimsizlik varsayimi bozulur. Bunun
bir nedeni, mekansal agiklayici degiskenlerin bilinmemesi veya dlglilememesi durumunda
etki karisimi (confounding) olabilir. Agiklayict degiskendeki bu mekansal yapi model
tarafindan agiklanamadigi i¢in yanit degiskeninde mekansal otokorelasyona neden olur.
Artik mekansal otokorelasyonun diger bir nedeni ise komsuluk etkisi veya gruplama etkisi
olabilir. Bu yiizden, mekansal analiz yaparken mekan bilgisinin yer aldigi modeller tercih

edilmelidir.

Sayilabilir verilerin analizinde sik¢a Poisson dagilimina sahip genellestirilmis dogrusal
model (GDM) yaklagimi1 kullanilir. Sayimla elde edilmis mekansal veri igin bu model
kullanildiginda artiklarda mekansal bagimlilik s6z konusu olmaktadir. Bu yiizden mekéan
bilgisinin komsuluk matrisi ile modele dahil edildigi ve alanlar aras1 otokorelasyonun rasgele
etkiler ile ifade edildigi kosullu otoregresif tiirii modeller mekansal verilerin analizinde
kullanilmaktadir. Bu modelde, komsu olmayan alanlar kosullu bagimsiz olarak modellenir

iken, komsu alanlar mekansal iligkili olarak modellenir.

Tez ¢alismasinda, mekana bagli sayim verilerinin modellemesinde mekéansal
otokorelasyondan dolayr GDM’lerin yetersiz kaldigi gosterilmistir. Bu tiir verilerin
analizinde, genellestirilmis dogrusal mekansal modellerin (GDMM) uygulanabilirligi
incelenmis ve gercek bir sayim verisi lizerinde uygulamasi gosterilmistir. Bu baglamda,

BOLUM 2°de, sirasiyla genellestirilmis dogrusal modeller ve rasgele etkilerin yer aldig



genellestirilmis dogrusal karma modellerin (GDKM) 6zel bir hali olan hiyerarsik
genellestirilmis dogrusal modellere (HGDM) yer verilmistir.

BOLUM 3’te alansal verilerdeki mekansal bilgisinin de modele katilmasiyla genellestirilmis
dogrusal mekansal modeller (GDMM) tanitilmistir. Alt boliimlerde mekansal bagimliligin
tanimlanmasi i¢in komsuluk matrisine deginilmis ve mekansal verilerde mevcut olan
mekansal otokorelasyonun testi i¢in siklikla kullanilan yaklagimlar incelenmistir. Daha
sonra, komsuluk bilgisinin ve mekansal otokorelasyonun rasgele etkiler yardimiyla modelde
yer aldig1 kosullu otoregresif (CAR) modeller anlatilmistir. R programinda bulunan ve CAR
onselleri ile Bayesci mekansal modelleme yapan CARBayes paketi hakkinda bilgi verilmis
ve diger yardimci paketlere deginilmistir. Son olarak da risk haritalandirilmasi yapilabilmesi

icin mekansal haritalandirma hakkinda bilgi verilmistir.

BOLUM 4’te verinin tanimi yapilarak mekansal analizde kullanilmak iizere iki farkli
komsuluk matrisi tanimlanmigtir. Bu matrislerin temel alindigi mekansal otokorelasyon testi
yapilmis ve ¢ikan sonu¢ dogrultusunda Poisson mekansal log-dogrusal modeli kurularak
ciktilar1 yorumlanmustir. Modelden elde edilen kestirilmis degerlerin beklenen degerlere

kiyaslanmasi ile risk haritalar1 olusturulmustur.

BOLUM 5°te elde edilen sonuglar 6zetlenmis ve tartisilmustir.

1.1. Literatiir Taramasi

Secim bolgeleri gibi bitisik mekansal birimlerle ilgili veri modellemesi, tarimsal alan
denemeleri, goriintii analizi, cografi analiz veya hastaliklarin haritalandirilmas: gibi
alanlarda sik¢a karsilasilan bir durumdur. Bu uygulamalardaki yanit degiskenleri mekansal
bagimlilik gosterir. Yani birbirine yakin birimlerden elde edilen gozlemler, birbirine uzak
olanlara gore daha benzer olma egilimi gosterir. Bu tarz verilerde, gozlem degerleri
arasindaki mekansal otokorelasyonu modellemek igin ¢esitli istatistiksel modeller
gelistirilmistir. Bunlardan bazilari; jeoistatistiksel model [2], eszamanli otoregresif modeller

[3] ve kosullu otoregresif modellerdir [4].

Cressie [5], Schabenberger ve Gotway [6], ve Waller ve Gotway [7] mekansal otoregresif
modeller {izerine yogunlasmistir. Wall [8], alansal verilerdeki mekansal siireglerin
modellemesinde kullanilan yontemlerin karsilastirmasini yapmistir. Banerjee et al. [9] temel
Ozelliklerin hiyerarsik modellere gecisi lizerine odaklanmistir. Fortin ve Dale [10], mekansal

otoregresif modellerin ekoloji alanindaki kullanimina deginmistir.



Mekansal olarak yapilandirilmis modellerin analizinde dogrusal model yaklasimi
kullanildiginda artiklarda mekansal bagimlilik s6z konusu olmaktadir. Artiklardaki
mekansal otokorelasyon i¢in en yaygin ¢oziimlerden biri Bayesci hiyerarsik modellerdir.-
Bu modellerde, mekansal iliskili rasgele etki kiimesi yer almakta ve model farkli diizeylerle
ifade edilmektedir. Bu baglamda, alansal verilerde var olabilecek mekansal otokorelasyon
hiyerarsinin ikinci diizeyinde bir dizi rasgele etkiyle modellenir. Boylece, Bayesci
hiyerarsinin her bir diizeyi farkli degisim kaynaklarini ag¢iklamak i¢in kullanilir. Modelde
aciklayicit degiskenlerin yani sira komsuluk bilgisinin de rasgele etkiler ile modele
katilmasiyla daha tutarli tahmin degerleri elde edilir. Bu modellerin haritalandirmada
kullanilmasi i¢in, Schabenberger ve Gotway [6], Waller ve Gotway [7], Banerjee et al. [9],

Haining [11] ve Lawson et al. [12] tarafindan modeller 6ne siirtilmiistiir.

GDMM’lerdeki rasgele etkiler genellikle Markov kosullu otoregresif onsel dagilim ile temsil
edilir. Bu modellerde mekansal otokorelasyon, alansal birimlerin komsuluk yapilariyla
iligkilendirilmektedir. Literatiirde bir¢ok kosullu otoregresif model onerilmistir. Bunlara,
temel kosullu otoregresif modeli (intrinsic CAR, ICAR) ve Besag-York-Mollie [13]
modelleri, Leroux, Lei ve Breslow [14] ve Stern ve Cressie [15] tarafindan One siiriilen
modeller 6rnek verilebilir. Bu modellerin onselleri, bagimsizliktan mekansal iliskili
yiizeylere gecis yaparken rasgele etkileri tek bir genel mekansal otokorelasyon diizeyi ile
ifade etmektedir. Lee [16] ise bu modellerin hem teorik 6zelliklerini hem de pratik
performanslarin1 karsilastirmis ve Leroux modelinin en iyi model oldugu sonucuna

ulagsmistir.

Bazen tiim bolge i¢in tek bir diizeyde mekansal diizlestirme (smoothing) yapilmasi yeterli
olmayabilir. Bu durumda, mekansal otokorelasyonun alt alanlarin1 da dikkate almak gerekir.
Bu tarz yerellestirilmis mekansal diizgiinliik, yoksul ve zengin kesimlerin yan yana oldugu
alanlarda meydana gelebilir. Bu baglamda, yanit degiskeni her iki kesimin bulustugu sinir
degerindeki ani bir degisim ile her kesim kendi i¢inde diizgiin bir sekilde evrimlesebilir.
Yerellestirilmis mekansal diizgiinliigiin dikkate alindigi bu modeller, kosullu otoregresif
modellerin genisletilmis hali olarak 6ne siiriilmiistiir. Lawson ve Clark [17] ICAR modelini
sigrama bileseni ile birlestirmis, Lu et al. [18] lojistik regresyon kullanarak alansal birimlerin
komsuluk yapisint modellemis, Reich ve Hodges [19] mekéansal-zamansal cergevede
mekansal olarak degisen bir varyansla degisken diizgilinlestirme yapmuis, ve Lee ve Mitchell
[20] ise komsu alan birimlerindeki rasgele etkiler arasindaki kismi korelasyonu birbirinden

farkli olmalarinin bir fonksiyonu olarak modellemistir. Bu modeller, Markov zinciri Monte



Carlo (MCMC) benzetimine dayali ¢ikarimlarin yapildigi Bayes ortaminda

uygulanmaktadir.

Bu caligma kapsaminda, rasgele etkiler genel mekansal otokorelasyon ile ifade edilmistir.

Alansal mekansal veri, kosullu otoregresif dnselleri kullanilarak modellenmistir.



2. GENELLESTIRILMIiS DOGRUSAL MODELLER

Dogrusal modeller, Y’nin nx1 veri vektorii, X’in Nx p agiklayici degisken vektorii, £ 'nin

px1 bilinmeyen parametre vektorii oldugu durumda,
Y=XpB+¢

seklinde tamimlanir. Hata terimine ait beklenen deger E(g)=0, i=1,...,n ve var(g) = o’l

olarak varsayilir. Bu modeldeki amag¢ parametre tahmini yapmaktir. Modeldeki ¢ikarimlar
Normal dagilima dayanir. Fakat sayim verilerinde veya ikili tanimli verilerde normallik
varsayimi saglanamamaktadir. Bu gibi durumlarda, ortalamanin kendisini modellemek
yerine bilinmeyen parametrelerin dogrusal fonksiyonu olarak ortalamanin fonksiyonu
modellenir (Esitlik 2.1). Burada kullanilan fonksiyon link veya bag fonksiyonu olarak
adlandirilir. Olusturulan modeller genellestirilmis dogrusal model (GDM) adini alir ve

yaygin olarak kullanilan log-dogrusal ve logit modeller bu modellere 6rnek olarak

verilebilir.
E(Y)=u
g(u)=Xp (2.1)

Yanit degiskeninin siirekli oldugu regresyon modelleri gibi modeller, genellestirilmis
dogrusal modellerin 6zel bir halidir. Bu modellerde, yanit degiskeninin dagilimi Normal

dagilim ise, bag fonksiyonu (g(.)) olarak birim fonksiyon kullanilir. Bir GDM, klasik

dogrusal modelleri iki sekilde genellestirir. Birincisi, Y’ nin normalden bagka bir dagilima
sahip olmasini saglar. ikincisi ise ortalamanin bag fonksiyonlar1 sayesinde modellenmesine

izin verir.

Tarihsel olarak, normal olmayan yanit degiskenlerinin analizi yapilirken Y’ye doniistiirme
uygulanmis ve sabit bir varyans ile birlikte yaklasik bir Normal dagilim elde edilmistir. Daha
sonra en kiiciik kareleri kullanan klasik regresyon yontemleri uygulanmistir. Fakat GDM nin
teorisi, yukarida bahsedilen doniisiime gerek kalmadigini gostermistir. Yanit degiskenin
normal dagilima uyma zorunlulugu olmamakla birlikte, verilerin iistel dagilim ailesinden
gelmesi gerekir. GDM’deki bag fonksiyonu se¢imi, rasgele bilesen se¢iminden farklidir ve

normalligin saglanmasi ve varsayiminin sabitlenmesi gibi nedenlere gore se¢ilmemektedir.

GDM, normal olmayan verilerin analizi i¢in ilk defa Nelder ve Wedderbum [21] tarafindan

ortaya atilmig ve McCullagh ve Nelder [22] tarafindan gelistirilmistir.



2.1. Genellestirilmis Dogrusal Modellerin Bilesenleri

Genellestirilmis dogrusal modeller (GDM), rasgele bilesen, sistematik bilesen ve bag
fonksiyonu olmak iizere ii¢ bilesenden olusur. Rasgele bilesen, Y yanit degiskenini tanimlar
ve bir olasilik dagilimi oldugunu varsayar. Sistematik bilesen, modelde yer alan agiklayict
degiskenleri, bag fonksiyonu ise yanit degiskeninin beklenen degerinin bir fonksiyonunu
belirtir.

Rasgele Bilesen: Bir GDM’nin rasgele bileseni, yanit degiskenini tanimlar ve bunun i¢in bir
olasilik dagilimi seger. Yamit degiskeninin gozlemleri (Y;,...,Y,) olarak belirtilsin. Standart
GDM’ler yanit degiskeninin bagimsiz olmasini varsayar.

Bircok uygulamada, yanit degiskeni ile ilgili gozlemler “basar1” veya “basarisizlik’ gibi ikili
tanimlanir. Daha genel olarak, her bir Y, degeri, i=1,...,n, sabit sayida denemeden elde

edilen basarilarin sayist olabilir. Her iki durumda da yanit degiskeni i¢in binom dagilimi
oldugu varsayilir. Baz1 uygulamalarda ise her gdzlem sayimla elde edilir. Bu tiir verilerde
yanit degiskeni negatif olmayan tam say1 degerleri alir ve dagilimimin Poisson veya negatif
binom dagilimi oldugu varsayilir. Eger gozlemler siirekli yapida ise, yanit degiskeni i¢in

normal dagilim varsayimi yapilir.

Sistematik Bilesen: Bu bilesen modelde yer alan agiklayici degiskenleri belirtir. Bu
degiskenler, model denkleminin sag tarafinda dogrusal tahmin ediciler olarak yer alir.

Formiilde {x;}, j=1...,k, olarak ifade edilen degiskenler sabit say1 ile birlikte

a+ X +..+ BX

seklinde tanimlanan sistematik bileseni olusturmaktadir.

Bazi {X;}’ler modeldeki digerleri tarafindan elde edilebilir. Ornegin, X, =XX, olarak
tanimlanir ise, X; ve X, arasindaki etkilesimin yanit degiskeni lizerindeki etkisi test edilmis

olur veya x, =X’ seklinde bir tanimlama yapildiginda modelde X, ’in egrisel etkisine yer

verilmis olur.

Bag Fonksiyonu: Yanit degiskenin beklenen degeri yani olasilik dagiliminin ortalamasi,

u=E(Y) ile gosterilsin. g(.) fonksiyonu sayesinde z, dogrusal olarak tahmin edicilere

baglanir (Esitlik 2.1).

g(u) =a+ X +...+ BX (2.1)



Burada g(.), rasgele ve sistematik bileseni birbirine baglayan fonksiyon olarak ifade

edilebilir.

En basit bag fonksiyonu g(z) = u ile ifade edilir. Bu fonksiyon, ortalamay1 direk olarak

modeller ve birim fonksiyon olarak adlandirilir. Béylece, ortalama yanit dogrusal bir model
ile belirlenir (Esitlik 2.2).

H=0o+PBX +..+BX (2.2)

Bu model, siirekli yanit degiskeni i¢in klasik regresyon modelini ifade etmektedir.

Diger bag fonksiyonlar1, z ’yii dogrusal olmayan sekilde tahmin edicilere baglar. Ornegin,
g(u) =log(x), ortalamayr logaritmik fonksiyonla modeller. Buradaki log fonksiyonu,

negatif deger alamayan sayisal veriler i¢in uygundur. log baglantisini kullanan bir GDM, log

dogrusal model olarak adlandirilir ve Esitlik (2.3)’teki gibi gosterilir.

log(u) =a+BX +...+ BX (2.3)

Diger bir bag fonksiyonu logit fonksiyon, lojistik regresyon modelinin olusturulmasinda

kullanilir. Bag fonksiyonu g(y)zlog(li) seklinde tanimlanir ve odds degerlerinin

logaritmasini modeller. 4, bir olasilik gibi 0 ile 1 arasinda deger aldiginda yani Binom

dagilimina sahip oldugunda uygun bir modeldir.

Tez caligmasinda belirli bir siire igerisinde elde edilen sayim verileri {izerinden analiz

yapildig1 i¢in Poisson dagilimina sahip GDM modeli asagida verilmistir.

Poisson Dagilimh Genellestirilmis Dogrusal Model: Poisson dagilimi, pozitif bir
ortalamaya sahiptir ve genel olarak ortalamanin logaritmasi alinarak modellenir.

Ortalamanin logaritmasi, dogrusal tahmin edici a+ X gibi herhangi bir gercek sayi

degerini alabilir. Poisson log dogrusal modeli, y i¢in Poisson dagilimini varsayar ve bag

fonksiyonu olarak log kullanir.
Tek bir agiklayic1 degisken X igin, Poisson log dogrusal modeli Esitlik (2.4)’teki gibidir.
log(u) = a+ X (2.4)

Ortalama ( ), tistel iliskiyi karsilamaktadir.

p=exp(a+px)=e" (")’ (2.5)



X ’teki bir birimlik artig ortalama lizerinde ¢arpimsal etkiye sahiptir. Yani, X+1 diizeyindeki
Y’nin ortalamasi, X’in e’ ile carpimindaki Y’ nin ortalamasina esittir. Eger B=0 ise,
e/ =e’=1 ve carpim faktoérii 1 olur. Bu yiizden, Y’nin ortalamas1 X degistikce
degismeyecektir. Eger £ >0ise, €/ >1 olur ve Y’nin ortalamas: X arttikca artmaktadir.

Tam tersi f <0oldugu durumda, X azaldik¢a Y’ nin ortalamasi da azalacaktir.

2.2. Genellestirilmis Dogrusal Karma Modeller

Genellestirilmis dogrusal karma modeller (GDKM), dogrusal tahmin edicide sabit etkilerin
yani sira rasgele etkileri de iceren GDM’lerdir. GDM’lerde oldugu gibi bu modeller de ii¢
adimda tanimlanabilir. Oncelikle, rasgele etkiler iizerinde kosullu bagimli degiskenin
dagiliminin iistel aile olmasi gerekir. Sabit ve rasgele etkileri igeren dogrusal tahmin edici

tanimlanir ve kullanilan dagilimlara gore uygun bag fonksiyonu segilir.

GDKM’lerde yer alan rasgele etkiler arasindaki otokorelasyonu belirlemek igin normal
dagilim uygun olsa da, rasgele etkiler i¢in farkli dagilimlar model sinifini biiyiik 6lciide
zenginlestirmektedir. Lee ve Nelder [23], rasgele etkilerin dagilimini karma modellerden
hiyerarsik GDM’lere genisletmistir. Baska bir deyisle, Hiyerarsik GDM’ler, normal

dogrusal karma modeller ve GDM’lerin sentezinden elde edilen modellerdir.

Lee ve Nelder, HGDM’leri Esitlik (2.6)’da verilen beklenen deger ve varyans ile Esitlik
(2.7)’deki gibi tanimlanmustir.

(i) Yanit degiskeni (Y ), rasgele etkilere (U) kosullu olarak GDM ailesine sahiptir. Bu

yiizden, ortalama ve varyansi bu kosula bagl olarak

E(Y|u)=px ve var(Y |u) =gV (1) (2.6)
seklinde hesaplanir. ¢ yayilim parametresini ifade eder.

Dogrusal tahmin edici Esitlik (2.7)’deki gibi tanimlanir.

n=9(u)=Xp+Z9 (2.7)
Monoton fonksiyon 9 =9(u) ve Z rasgele etkileri, g ve X ise sabit etkileri ifade eder.

(i) Rasgele bilesen u, A parametresine sahip bir GDM eslenik dagilimina sahiptir. Onsel ve

sonsal dagilimlarin ayni aileden geliyor olmasi onsel dagilimin eslenik onsel oldugu



anlamina gelir. Hesaplamalarda kolaylik saglamasi agisindan eslenik onsel dagilimlar

uygulamada sikga tercih edilir [24].

Normal dogrusal karma modeller, normal-normal HGDM’lere 6rnek olarak verilebilir ¢ilinkii

bu model,

iy |u GDM dagilimina sahip oldugunda
var(Y [u) =g, =0 ve V(u)=1 iken
n=wu=Xp+29, $=U iken

(i) u~N(,1), 1=0

seklinde tanimlanir.

Y |u nun Poisson dagilimina sahip oldugu durumda,

p=E(Y |u) =exp(X Au
ortalamaya sahiptir ve model log baglanti fonksiyonu ile Esitlik (2.8)’deki gibi tanimlanr.

n=log(u)=Xp+3, =logu iken (2.8)

Burada eger U’nun dagilimi Gamma ise, ¢ log-gamma dagilimina sahiptir ve model
Poisson-gamma model olarak adlandirilir. GDKM’ler, ¢ i¢in normal dagilimi varsayar ve
U *nun dagilimi log-normal olur. $=logu doéniigiimii altinda ilgili Poisson GDKM, Poisson

log-normal HGDM olarak adlandirilabilir. U i¢in Normal bir dagilim, Y |u icin normalin

eslenigidir ve Gamma dagilimi da Poisson i¢in esleniktir. Yani her iki Poisson-gamma
modeli ve Poisson GDKM’ler HGDM’lerin bir siifina aittir. Diger eslenik dagilimlara

Cizelge 2.1°de yer verilmistir.

Cizelge 2. 1. Bayesci GDKM ig¢in 6nsel dagilimlar

Olabilirlik Fonksiyonu Onsel Dagihm Sonsal Dagilim
Binom Beta Beta
Negatif Binom Beta Beta
Normal Normal Normal
Poisson Gamma Gamma
Ustel Gamma Gamma
Gamma Gamma Gamma
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Dogrusal modellerde ve dogrusal karma modellerde kisitlar E(¢)=0 ve E(9)=0 gibi

rasgele etkiler tizerinde konulmustur. GDKM’lerde genellikle E($) =0 oldugu varsayilir.

Lee ve Nelder [23], birden fazla rasgele bilesenli modeller kuruldugunda, rasgele etkiler
tizerinde kisitlar koymanin daha uygun oldugunu belirtmistir. Poisson-gamma modeli igin
E(u) =1kisiti konulabilir. Bu kisitlar, kisitlarin koyuldugu parametrelerin tahminlerini
etkiler. Bu yiizden farkli HGDM’ler karsilagtirilirken neler iizerinden kisit koyulduguna
dikkat edilerek karsilastirma yapilmalidir.

GDKM’lerde rasgele etkilerin parametre tahminleri yapilirken maksimum olabilirlik
tahminlerini yapmak c¢ok boyutlu integrallerden dolay1 zor olmaktadir. Bu ylizden daha
karmagik yapilarin ¢oziimlenmesine imkéan saglayan Bayesci yaklasimla tahminler elde
edilir. Bu yaklasimda, biitlin parametreler rasgele degisken gibi disiiniilir ve dagilim
onselleri tanimlanir. Parametre tahminleri i¢in hedef dagilimindan 6rneklemeler elde eden

MCMC yontemi kullanilir.
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3. GENELLESTIRILMIiS DOGRUSAL MEKANSAL MODELLER

Alansal verilerdeki mekansal bagimlilik, istatistiksel modeller kullanilarak farkli sekilde
modellenebilir. Dogrusal modellerde genellikle, gbzlemlerin bagimsiz ve ayni dagildig:
varsayimi lizerinden modelleme yapilirken mekansal verilerde bu durum s6z konusu
olmayabilir. Ciinkii komsu bolgeler arasinda korelasyon mevcuttur ve bu da bagimsizligi
bozmaktadir. Bu durumda veri veya model artiklarindaki mekansal korelasyonun varligi
geriye kalan degisimi modellemenin tek yoludur.

Mekansal analizde ¢aligma bolgesi S, ilgili yanit degiskeni Y =(Y,...,Y,) ve offset
vektorine O=(0,,...,0,) baglanmis, birbiriyle ortiismeyen K alana boliinmiistiir,
S={S,,...,S¢}. Burada sozii gegen offset degiskeni GDM’in dogrusal bir bilesenidir.

Ozellikle Poisson modelinde ortalamanm modellenmesini log bag fonksiyonu ile
Olgeklendirmek ig¢in kullanilir [25]. Yanit degiskeninde olusabilecek kayip degerlere

modelde yer verilebilir. Yanit degiskenindeki mekansal degisim, agiklayict degisken matrisi
X =(X,,... Xi) ve mekansal bilesen ¥ =(¥,,...W,) tarafindan modellenir. Mekénsal
bilesen, aciklayici degiskenlerin etkisinden sonra artiklarda kalabilecek mekansal
otokorelasyonu ayrigtirmak igin modele dahil edilir. Her alansal birim S, igin agiklayic
degisken vektorl, X, = (L, X,..., X,) olarak tanimlanir ve vektordeki 1 sabit terimi ifade

eder.

Mekéansal alansal veriler i¢in genellestirilmis dogrusal karma model (Esitlik 3.1) ve

parametrelere ait Onseller asagida verildigi gibidir.

Yolea ~ f 0o 0?)s k=1 K

v* ~Ters Gamma(a;b)

B~ N(uy2y)

9(s4) =X B+O, +y 3.1)

Yanit degiskeni Y, istel dagilim ailesinden gelir ve Bayesci kosullu otoregresif modeller
icin de Normal, Poisson veya Binom dagilimina sahip olabilir. Y, 'nin beklenen degeri

E(Y,) = 4, ile gosterilir. v* sadece Normal dagilimda kullanilan ek bir 8lgek parametresini
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ifade eder ve ters gamma dagilimina sahiptir. Yanit degiskeninin beklenen degeri, dogrusal
tahmin ediciye bir bag fonksiyonu g(.) iizerinden baglanir.

Regresyon parametre vektorii = (8, B,,.... f8,) ile gosterilir ve normal dagilima sahiptir.
Burada 4, , 1x p ortalama vektdrii, 2, ise px p kdsegen varyans matrisidir. Ayrica, dogal

kiibik egrisel ¢izgi veya polinom temelli fonksiyonlar sayesinde dogrusal olmayan agiklayici

degiskenler de modele eklenebilir.

Siirekli ve sayilabilir mekansal veriler igin Normal, Binom ve Poisson dagilimlarina sahip

mekansal modeller tanimlanabilir.

Mekéansal Dogrusal Normal Model: Siirekli veriler i¢in mekansal dogrusal model, Esitlik

(3.2)’deki gibi tanimlanur.

Yo ~ N(1,0%)
e =X B+O, +y, (3:2)
L = Byt BXa + ot BoX + 6 (3.3)

Yanit degiskeni Y, "nin modelde normal dagilima sahip oldugu varsayilir. v agiklanamayan
rasgele degisim miktarini ifade eder. Offset vektoriiniin olmadigi ve mekansal bilesenin
kosullu otoregresif modellerden gelen rasgele etkiye esit oldugu durumda (¥, = ¢, ) model
Esitlik (3.3)’teki gibi tanimlanabilir.

Esitlik (3.3)’te yer alan ¢, , rasgele etkiler olarak adlandirilir ve modelde yer alan her alan
birimi i¢gin bir tane yani toplamda K tane bulunmaktadir. @ degeri, tahmini riske veya

kestirilmis degerlere diizenleme saglar ve regresyon bilesenine, [+ X, +...+ B X,

eklenir. Rasgele etkilerin kiimesi mekansal otokorelasyon ile sinirlidir ve haritalandirma
yapildiginda mekansal olarak piiriizsiiz bir yiizey olusturmaktadir. Ayrica, verilerde
Ol¢iilemeyen etki karisimi (confounding) gibi nedenlerden dolayi olusabilecek mekansal
otokorelasyon ve degisime izin verir.

Binom Mekansal Lojistik Model: Sayilabilir veriler i¢in kullanilabilecek mekansal lojistik

model, Esitlik (3.4) veya offset vektoriinin olmadigi ve ¥, =¢, oldugu durumda

Y, ~ Binom(n,, <&, ) olmak iizere Esitlik (3.5)’teki gibi tanimlanabilir.
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In| =X; B+0, +y, (3.4)

0| | = By Bt By (35)

Modelde yer alan n,, k. alandaki deneme sayisini, &, ise bir denemedeki basari olasiligini

ifade eder. Mekansal degisim, agiklayici degiskenler ve agiklanamayan mekansal degisim

tarafindan modellenir.

Poisson Mekansal Log-Dogrusal Model: Sayilabilir veriler i¢in kullanilan diger bir model

ise Poisson mekansal log-dogrusal modelidir ve Y, ~ Poisson () olmak iizere Esitlik

(3.6) veya Esitlik (3.7)’deki gibi tanimlanir.
In(14 ) = X{ B+O, +y, (3.6)
IN(14 ) = By + BiXey + -t ByXe + i (3.7)
Y, , k. alanda meydana gelen olay sayisidir.

Onsel Dagilimlar: Her bir regresyon parametresi g, (4,,..., B,) , i¢in bagimsiz bir Normal
onseli tanimlanmustir, B ~ N(z,,2,) . Sadece Normal dagilimda yer alan dlgek parametresi
v?, tek bigimli dnsel dagilimina sahiptir. Varyans parametresi igin yaygin olarak kullanilan
diger bir 6nsel dagilim ise ters gamma dagilimidir, v° ~Ters Gamma(a;b) . Bu dagilimda

hiperparametrelerin se¢imi v *nin kiigiik degerleri igin kolay olmamaktadir.

Genel Kosullu Otoregresif Onselleri: Literatiirde mekansal otokorelasyonu modellemek
igin dort model yaygin olarak kullanilmaktadir. Bunlar ICAR modeli, Besag et al. [13]
tarafindan onerilen Besag-York-Mollie (BYM) veya konvoliisyon modeli, Stern ve Cressie
[15] tarafindan oOne siiriilen model, Leroux et al. [14] tarafindan 6nerilen leroux modelidir.

Her model Gauss Markov Rasgele Alan1 (GMRF)’ nin 6zel bir 6rnegidir.

Yukaridaki modellerde yer alan ve Esitlik (3.1)’de belirtilen mekansal bilesen y , kosullu
otoregresif modellerden gelen bir dizi rasgele etki igerir, @ =(d,..., ¢ ). Kosullu otoregresif

modeller, ¢ 'nin mekansal otokorelasyon olarak modellenmesi i¢in kullanilan en yaygin

modellerdendir. Bu modeller, zaman serileri modellemesindeki otoregresif modellerin

mekansal bir uyarlamasidir ve ¢ ’ye mekansal otokorelasyonu adapte edebilmek i¢in
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komsuluk matrisini, W = [W,; ] , kullanir. Rasgele etkiler, ¢~ N(0, "QW, p)™) seklinde

genel bir formda yazilabilir. Buradaki 72, rasgele etkiler arasindaki degisimi kontrol eden
varyans parametresi, Q(W, p) ise tekil olabilen bir kesinlik (precision) matrisidir. Bu
matris, rasgele etkilerin mekansal otokorelasyonunu kontrol eder ve komsuluk veya agirlik
matrisi olarak adlandirilan negatif olmayan K xK boyutlu W matrisine ve mekansal

bagimlilik parametresine ( o ) dayanur.

3.1. Mekansal Agirhik ve Mekansal Komsuluk

Mekansal agirliklarin olusturulmasi alansal verilerin analizinde énemli bir adimdar. ilk adim,
gbzlemler arasindaki iliskilere bagli olarak hangilerine sifirdan farkli bir agirlik verilecegini
tanimlamak yani komsu alanlar1 belirlemektir. Ikinci adim ise komsuluk iliskisi olanlara
agirliklar1 tanimlamaktir. Komsuluk ve agirliklarin tanimlanmasi igin literatiirde birgok

yaklagim mevcuttur.

Mekansal agirliklarin tanimlanmasi Cressie [5], Schabenberger ve Gotway [6], Fortin ve
Dale [10], O’Sullivan ve Unwin [26], Ward ve Gleditsch [27], Chun ve Griffith [28], ve

Banerjee et al. [9] tarafindan incelenmistir.
Mekansal agirliklar, komsu alanlarin olusturdugu komsuluk listeleri tarafindan belirlenmis
agirliklar listesi olarak goriilebilir ve her alanin kendine ait komsuluk listesi bulunmaktadir.

S, Ve S; alanlari arasindaki agirlik W,

i » K. alana ait agirliklar listesi bileseninin |(kj . 0gesini

ifade eder. Eger herhangi bir S; alani S, 'nin komsuluk listesinde degil ise, S;, S, ’min

komgusu degildir ve komsuluk matrisindeki W, agirligi bu alanlar igin sifir olarak
tanimlanir.
Alansal verilerdeki mekansal bagimliligin tanimlanmasi i¢in mekansal agirliklardan elde

edilen komsuluk matrisinin, W, tanimlanmasi gerekir. Bu matris mekansal yakinlik,

mekansal link veya mekansal agirlik matrisi olarak da ifade edilebilir [29], [30], [31]. W
matrisinin k. ve j. elemanmW,, S, ve S j alanlari arasindaki mekansal yakinhig

nicellestirmekte ve tiim alan {lizerinde komsuluk yapisi tanimlamaktadir. Boylece, K tane
alanin birbirine gére mekansal olarak nasil konumlandigini gosteren K xK boyutlu bir

matris elde edilir.
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Wip  Wgp o Wik KxK

En yalin komsuluk tanimu, ikili baglanti1 matrisi olarak tanimlanir.

(3.8)

{1 , eger S, ve S, smir paylastyor ise
W =

0, diger
Eger herhangi iki alan (S,, S;) mekénsal olarak birbirine yakin ve ortak bir sinir paylagiyor

ise bu alanlar komsu olarak adlandirilir ve W matrisindeki W, degeri 1 olarak tammlanir.
Eger alanlar mekansal olarak birbirine yakin degil yani ortak bir sinirlart mevcut degil ise

komsu alanlar degildir ve W matrisindeki W, degeri 0 olarak tamimlamr. Ayrica, her alan
kendisinin komsusu olamayacagi i¢in W, agirligt 0 olarak tanimlanir. Bu yakinlik

olgtisiiniin se¢imi ile simetrik bir komsguluk matrisi elde edilir, W; =Wj,.

Mekansal yakinlik l¢iimleri icin baska secenekler de mevcuttur. Ornegin, alanlar arasinda
sinir durumu olmadan yakin ¢evredeki bolgeleri kapsayacak bir komsuluk matrisi

olusturulabilir.

{1 , €8er S, 'nin merkez noktast, S;'nin merkez noktasina en yakin d alan iginde ise
W, =
J

0, diger
(3.9)

S j alan, S, 'nin d en yakin komgusundan biri ise, matristeki bu alanlara ait mekansal agirlik
degeri 1 olarak tanimlanir, W; =1. Bu sekilde elde edilen matris, simetrik olma 6zelligini
saglamayabilir, yani W # W, .

Belirli sayida en yakin komsuyu belirtmek yerine, komsuluklar mesafenin bazi parametrik

fonksiyonlariyla tanimlanabilir. Ornegin, eger d o S, ve Sj alanlarinin merkez noktalari

arasmndaki mesafe (Oklid, sehir blogu veya baska bir mesafe metrigi) ise W agirliklari
Esitlik (3.10) ve Esitlik (3.11)’deki gibi tanimlanabilir.

1,egerd, <o
—{ 8 (3.10)

W =

0, diger

veya
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d.” ,eg 0
w, =8 e (3.11)
0, diger

0, komsuluk i¢in tanimlanan maksimum uzaklik miktarini, ¢ ise giicli ifade etmektedir.
Her iki yaklasim da simetrik agirlik vermektedir.

Son yaklagim olarak, S, ’nin S j 1le paylagtig1 simirin orant ile elde edilen komguluk yapisi

verilebilir ve ortaya ¢ikan komsuluk matrisi simetrik degildir.
L eger Sy ve S; sinur paylagiyor ise

Wy =19 &

0, diger

(3.12)

Burada l,;, S, ve S; arasindaki ortak sinirin uzunlugudur ve I, , S, ’min gevre uzunlugunu

temsil etmektedir [29]. Boyle bir yapi, mallarin, insanlarin veya hastaliklarin akisinin
modellenmesinde ortaya ¢ikabilir. Eger, bir bolgeden baska bir bolgeye ciddi bir akis varsa,
ortak sinirin daha biiyiik bir bolimiinii kapsayan komsu boélgeler, daha fazla bolgenin
ciktisimi alacaktir.

Biitiin bu komsuluk matrislerinin yan1 sira, her bolgedeki toplam komsu sayisi lizerinden

diizeltme yapmak istenebilir. Bunun i¢in her W degeri, S, ’nin komsu agirliklarinin

toplamina béliinerek standartlagtirilmis satir matrisi (W,,, std:standartlastirilmig) elde

edilebilir. Boylece, az sayida komsulugu olan alanlardan gelen baglantilarin agirliklari, daha
cok komsusu olan alanlara gore daha biiyiik olacaktir.

W.
M (3.13)

N

ij
=1

Wstd =
Ornegin, S, 'nin 4 komsusu oldugunu varsayalim, bu alanin komsulartyla olusturdugu her

bir agirhk Y4 agirhigina sahip olacaktir. W, matrisi igin de simetrik olma gerekliligi

bulunmamaktadir ve ¢ogu diizensiz bolgelerde de simetrik degildir.

Yukaridaki komsuluk matrislerinin taniminda yer alan d uzakliginin nasil segilecegi agik bir

konu olmadig1 i¢in ikili baglanti matrisi yaygin olarak kullanilmaktadir. Yani, S, ve Sj
ortak bir s paylasiyor (k ~ j) ise W, =1, aksi halde W,; =0 olarak tanimlamir. Buradan

hareketle de cografi olarak bitisik alanlardaki rasgele etkiler (4 ,¢;) otokorelasyon ile

iligkilendirilir iken, bitisik olmayan alanlardaki rasgele etkiler geri kalan rasgele etkilerin

degerleri géz oniine alindiginda kosullu bagimsizdirlar. Bagka bir deyisle, W matrisinde

17



W, =1 olarak tamimlanan komsu alanlardaki veriler mekansal olarak, W,; = 0 olan diger

alanlar ise kosullu bagimsiz olarak modellenmektedir.

3.2. Mekansal Otokorelasyonun Degerlendirilmesi

Klasik regresyon modellerinde (dogrusal modeller, lojistik regresyon vb.), modelden gelen
hatalarin (artiklarin) bagimsiz oldugu varsayilir. Bu varsayim mekansal verilerin kullanildig
modellerde mekansal iliskiden dolayr bozulmaktadir ve bdylece verideki mekansal

otokorelasyonun varligini test etmek gerekir.

Yakin alanlar arasinda gozlemlenen mekansal benzerligin kapsamini agiklayan c¢esitli
yontemler mevcuttur. Griffith [32], otokorelasyon kavrami da dahil olmak iizere mekansal
korelasyon tizerine ¢esitli yorumlama yapmistir. Bu yorumlamada, mekéansal otokorelasyon
terimi, farkl yerlerden alinan ayni tiir 6l¢iimler arasindaki korelasyon anlamina gelmektedir.
Genel mekansal otokorelasyon indeksi, komsu alanlar arasinda gozlenen mekansal benzerlik
ile tiim calisma tlizerinde 6zet bir bilgi verir. Otokorelasyonun istatistiksel indekslerine gesitli
uygulamalarda rastlanmaktadir ve bu indekslerin teori ve uygulamas: iizerine Cliff ve Ord

[29], [33] referans isimler olarak verilebilir.

Yaygin olarak kullanilan Moran’in 1 istatistigi gibi genel mekéansal otokorelasyon
indekslerinin amaci, komsu alanlarin gozlem degerlerinin benzer olma egilimini
Ozetlemektir. Boylece, bir yondeki indeksin u¢ degerleri pozitif mekansal otokorelasyonu

gosterirken, zit yondeki u¢ degerler negatif mekansal otokorelasyonu gosterir.

Cogu otokorelasyon indeksi ortak bir temel yapiy1 paylasir. Bu yapida, k ve j konumlarindaki
degerlerin benzerligi hesaplanir ve bu benzerlik konumlarin yakinligima gore
agirhiklandirlir. Yiiksek agirliga sahip yiiksek benzerlikler (yakin alanlardaki benzer
degerler) indeksin yiiksek degerler almasina neden olur iken, yiiksek agirliktaki diisiik
benzerlikler (yakin alanlardaki benzer olmayan degerler) indeksin diisiik olmasina neden

olmaktadir.

Yokluk Hipotezi Dagilimlar1 (Null Distributions): Genel mekansal otokorelasyon
indeksinin ¢ikarimi, yokluk hipotezi altindaki test istatistigi dagilimindan (yokluk dagilimi)
gelmektedir. Bu dagilimim kuyruklarinda yer alan indeksin gozlenen degerleri, anlamh
mekansal otokorelasyon oldugunu gosterir. Bu nedenle, yokluk dagiliminin belirlenmesi

dogru istatistiksel sonuglar elde edilmesinde 6nemli rol oynamaktadir.

18



Cliff ve Ord [33], iki farkli varsayim altinda bagimsiz gézlemlerin yokluk hipotezi altinda
genel mekansal otokorelasyon indeksleri i¢in dagilimsal 6zellikleri tanimlamistir. Normallik
varsayimi olarak adlandirilan ilk varsayim, gézlemlerin ayn1 ve bagimsiz Normal dagilimina
sahip olmasi kosuluna dayanmaktadir. Bu varsayim, sonsuz sayidaki olas1 degerler
kiimesindeki tek bir gézlemi temsil eder. Boyle bir siirecin benzetimi yapildiginda (her bir
lokasyonda bagimsiz Normal gézlemleri olusturmak), degerlerin toplami sinirlandirilmaz ve
dolayisiyla normallik varsayimi, normallik 6rneklemesi veya serbest ornekleme olarak
adlandirilir. Rasgelelestirme olarak adlandirilan ikinci varsayim, konumlara goézlenen
degerlerin rasgele atanmasi altinda otokorelasyon indeksinin dagilimini degerlendirir. Her
iki durumda da, bolge ¢apinda verilerin ortalama ve varyanslarinin sabit oldugu ek bir
varsayim altinda, Cliff ve Ord [33] genel mekansal otokorelasyon indekslerinin bolge sayisi
arttikca asimptotik Normal dagilimina sahip oldugunu kanitlamistir. Upton ve Fingleton
[34], asimptotik yaklasimlarin bélge sayisinin 20’den biiyiik oldugu durumlar i¢in dogru
oldugunu one siirmektedir. Tiefelsdorf ve Boots [35] ise asimptotik dagilimin
uygunlugunun, mekansal yakinlik matrisi (W) ve ayni zamanda bélgelerin sayisinin bir

fonksiyonu oldugunu belirtmistir.

Kiimelenmenin yani mekansal iliskinin olmadigini ifade eden yokluk hipotezi, bolgesel
sayimlar arasinda varsayilan bagimsizliga ek olarak Poisson dagilimli bolgesel sayilari
heterojen beklenen degerler ile varsayar. Verilerin kesikli yapis1 ve kii¢iik sayim degerlerinin
normallik varsayimini bozmasi beklenir. Ayrica, sayimlarin beklenen degerleri ve

varyanslarindaki degisim rasgelelestirme varsayimini da bozmaktadir.

Mekansal otokorelasyonun genel indekslerinin yokluk dagilimma iliskin standart
yaklagimlar, heterojen olarak dagilmis Poisson verilerinin kiimelenmesini degerlendirmek
icin uygun olamayacagindan, Besag ve Newell [36] tarafindan tanimlanan Monte Carlo

hipotez testlerine gecis yapilir.

3.2.1. Moran’in I istatistigi

Veride var olabilecek mekansal otokorelasyon i¢in kullanilan testlerden birisi Moran’in I

istatistigidir. Y = (Y,,..., Y¢ ) , K tane lokasyonda 6lgiilen veriler olsun. Moran’in I istatistigi

Esitlik (3.14)’de verildigi gibi, Y, 'nin yakinlarindaki yerlerde kendisiyle iliskilendirilip

iliskilendirilmedigini test etmek i¢in kullanilmaktadir.
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K K
KD 2 Wiy (Y =9)(Y; = ¥)
e Ck=1..K,j=1..,K (3.14)

Sinlgr

k=1 j=1

Burada Y, , Y;, swrasiyla k. ve j. alana ait gdzlem degeri, Y yamt degiskeninin ortalamasi,

K
y= % ; W, ise k. ve j. alanlar arasindaki baglantinin mekansal agirligidir. Ortalamanin

merkezlestirilmesi, dogru modelin sabit bir ortalamaya sahip oldugunu ifade eder ve
merkezlestirmeden sonra kalan herhangi bir Oriinti mekansal agirliklarla kodlanmis

mekansal iligkilerden kaynaklanir.

Mekansal otokorelasyon,

> > W, (5 I, -9

k=1 j=1
seklinde tanimlanan Moran’in I istatistiginin pay kismi tarafindan belirlenir. Eger veriler
pozitif mekansal iligkili ise, bu miktar pozitif degere sahip olacaktir. Ciinkii mekansal olarak

yakin veri noktalari (W = 1), benzer degerler alarak ortalamanin altinda veya iistiinde yer

alacaktir.

I, Y;’ler arasindaki etkilesim ve yanit degiskeninin dagilimi tarafindan tanimlanan bir

dagilima sahip rasgele degiskendir. Komsu bolgeler benzer degerlere sahip olma egilimi
gosterdiginde, I pozitif deger alacaktir. Eger komsu bolgeler farkli degerlere sahip olma

egiliminde ise I negatif deger alacaktir. Komsu degerler arasinda bir otokorelasyon

olmadiginda, I'nin beklenen degeri, E(I):—ﬁ, bolge sayist arttikga sifira

yaklagmaktadir.

Moran’in 1 istatistigi, herhangi iki X ve Y rastlanti degiskenlerinin gbzlenen degerleri
arasindaki iligkiyil 6lgen Pearson korelasyon katsayisina benzemektedir. Yani Moran I,

mekansal agirlikli bir Pearson korelasyon katsayisini ifade eder.
Moran’in [ istatistigi korelasyon katsayisi gibi -1 ile 1 arasinda deger almaktadr.

e | =-1 ise giiclii negatif otokorelasyon vardir. Uzayda birbirine yakin olan veri

kiimeleri farkli degerler almaktadir.

e | =0, bagimsizlig1 yani mekansal otokorelasyonun olmadigini ifade eder.
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e | =1, giiclii pozitif otokorelasyon varligin1 gostermektedir. Uzayda birbirine yakin

olan veri kiimeleri benzer degerler almaktadir.

Moran’1n I istatistiginin bu degerleri i¢in grafiksel bir yaklasim Sekil 3.1°de verilmistir. (a)
incelendiginde gozlem degerleri miilkemmel bir sekilde dagilim gostermis ve komsu
alanlarin gézlem degerleri birbirinden zit degerler almistir. (b)’de rasgelelik s6z konusudur
ve bu yiizden mekansal otokorelasyon 0 degerini almistir. (c)’de ise kiimelenmenin yani

pozitif mekansal otokorelasyonun varligi goriilmektedir.

(@) (b) (©)
I=-1 =0 I =+1
Negatif mekansal Mekansal otokorelasyon Pozitif mekansal
otokorelasyon yok otokorelasyon

Sekil 3. 1. Mekansal otokorelasyon

Moran’in I istatistiginin 0,5°ten biiyiik oldugu durumlara nadiren rastlandigi i¢in 0,2’lik bir

I degeri pozitif mekansal otokorelasyonu ifade eder [37].

Mekansal otokorelasyonun nem kontrolii hipotez testi ile degerlendirilebilir.

H, : Verilerde mekansal iligki yoktur.

H, : Verilerde mekansal iligki vardir.

Bu hipotezi test etmek i¢in Moran’in I istatistigi kullanilir ve anlamlilik degeri (p) degeri

permiitasyon testi yardimiyla hesaplanabilir.

I’'nin gozlenen herhangi bir degerinin 6nem kontrolii, beklenen degeri ile kiyaslanarak da
yapilabilir. Burada dagilim varsayimlarinin dogru tanimlanmasi onem kazanmaktadir.
Rasgelelestirme varsayimiyla, K lokasyon arasinda veri degerleri yeniden atanir ve gézlenen

degerin karar icin rasgelelestirme dagilimi saglanir. Eger gozlenen deger bu dagilimin
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kuyruklarinda yer alirsa gozlemler arasindaki bagimsizlik varsayimi reddedilir. Boylece

verilerde mekansal otokorelasyon oldugu sonucuna varilir. Rasgelelestirme yerine normallik

I_—E(I), standart normal dagilim ile
1Nar(l)

karsilagtirilir. Bu durumda I’ya ait varyans degeri Esitlik (3.15) teki gibi elde edilir.

varsayimina dayanacak olursa, z degeri, Z=

2 2
KPS, -KS, 435 1 (315
(K-1)(K+DS,2 "K-1

Var(l) =

Varyansin bulunmasinda kullanilan yardimci fonksiyonlar,

K K 1 K K
=2, 2ZZ(WkJ + W, Z(Wk++
k=L j=1 k=1 j=1
K K
W, =D Wy, W=D W, (3.16)
-1 k=1

seklinde tanimlanir [7].

3.3. Kosullu Otoregresif Modeller

Kosullu otoregresif modeller (Conditional Autoregressive Models, CAR Models), ¢alisma
bolgesinde bulunan alanlar arasi otokorelasyonu rasgele etkiler iizerinden yakalayan
GDMM’dir. Bu modelde komsu alanlar mekansal modellenirken komsu olmayan alanlar
kosullu bagimsiz olarak modellenir. Parametre tahminleri, Gibbs 6rneklemesi ve Metropolis

Hastings algoritmalarina dayanan MCMC metodu kullanarak Bayesci yaklagimla elde edilir.
Rasgele etkiler genellikle K tek degiskenli kosullu dagilimlar kiimesi olarak

tammlanmaktadir, ¢, =(d4,....4 ;, 4., % ). En basit kosullu otoregresif modeli, temel
CAR (ICAR) modeli olarak adlandirilir ve Esitlik (3.17)’deki gibi tanimlanir. Biitiin CAR
modelleri Esitlik (3.1)’de verilen GDMM modeli altinda tanimlanmis ve Esitlik (3.17)’de
oldugu gibi CAR 0Onselleri ilgili model taniminda verilmistir.

)
Wi =&

K
2 gb
T

b | W~ N| IH—i; > (3.17)
ZWkJ Zwkj
=1 j=1
72 ~ Ters Gamma(a;b) )
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Her bir ¢, , komsuluk bilgisine yani mekansal yakinliga bagli bir ortalama ve varyansa sahip

normal dagilimli olarak modellenmektedir. Boylece modeldeki mekansal otokorelasyon

beklenen deger ve varyans lizerinden yakalanmaktadir.

> Wy

£t 97 seklinde ifade edilir, yani komsu bslgelerdeki

K
i1 Vg

* ¢ 'min beklenen degeri

rasgele etkilerin ortalamasidir. (W; = 1 olanlar igin)

2
T . o , .
" ¢ ’minvaryansl —x ile elde edilir ve komsu bolgelerin sayisiyla ters orantilidir.

LY
Bu varyans yapisi, giiclii mekansal otokorelasyon varliginda, daha fazla komsunun,

bir alanin rasgele etkisinin degeri hakkinda daha fazla bilgiye sahip olundugu

anlamina gelmektedir. Bdylece k alanina yakin olan ve ¢, "ya benzer degerlere sahip

olan daha fazla alan, ¢, hakkinda daha fazla bilgi oldugu anlamina gelerek

belirsizligi azaltmaktadir.

Varyans parametresi 7 ise rasgele etkiler arasindaki degisim miktarini kontrol eder.

Z::lwkj , 5, 'nin komguluk listesinde yer alan, mekansal olarak komsu alanlarin sayisini
belirtmektedir.

Bu modeldeki sinirlama, yalnizca giiglii mekansal otokorelasyonun yakalanabilmesidir.
Ayrica, modelde mekénsal bagimlilik parametresi de bulunmamaktadir. Bu yilizden giiclii
mekansal otokorelasyon yapilari i¢in 1yi bir model olsa da zayif iligkilerde uygun degildir.
Bunun iizerine Besag et al.[13] tarafindan yaygin olarak kullanilan Besag-York-Mollie
(BYM, konvoliisyon) modeli 6ne siiriilmistiir (Esitlik 3.18). Bu modelde hem zayif hem de

gliclii mekansal otokorelasyona izin verecek bir uzanti 6nerilmistir.

Bir bolgedeki degiskenlik, komsuluk bilgisine dayanan mekansal olarak iligkili bir etki ve
alandan bagimsiz etki olarak iki pargaya ayrilmistir. Her ne kadar modeldeki degiskenlerin
tahminleri direk olarak yapilamasa da, Bayesci hiyerarsik modeller kullanilarak MCMC
yontemleri ile sonsal dagilimlari elde edilir. MCMC yontemleri, temel olarak uygun bir
yanma (burn-in) periyodundan sonra sonsal dagilimlarin elde edilisi olarak model

parametrelerinin benzetimlerini iretir.

BYM modelinde [13] , ICAR modeli bir dizi rasgele etki ile birlestirilmistir.
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v, = +6 )

K
D Wy 2

A |¢7k W, 7% ~N =

K

1 K
D Wy D W
= =1

-~

(3.18)

6, ~ N(0;6?)
r?, 0% ~ Ters Gamma(a;b) J

Bu modelde w,, mekansal degisim (¢,) ve mekansal olmayan degisim (6,) olarak iki
parcaya ayrilmistir. Mekansal otokorelasyon ¢ tarafindan modellenir iken, € rasgele

etkileri sifir ortalama ve sabit varyans ile bagimsizdir. Mekansal etkiler i¢in kosullu beklenen
deger, bolgelerdeki rasgele etkilerin ortalamasi1 ve varyans ise komsularin sayisi ile ters
orantilidir. Bu durumda, rasgele etkiler giiglii mekansal otokorelasyona sahip ise ¢ok fazla

komsu, bir alanin komsularindan gelen bilginin o kadar fazla oldugu anlamina gelmektedir.

BYM modelinde, verideki her bir nokta i¢in tahmin edilecek iki rasgele etki gerekmektedir.
Bunun {izerine Leroux et al. [14] tarafindan mekansal otokorelasyon parametresi de dahil
edilen sadece tek bir rasgele etki kiimesi igeren bir model 6ne siiriilmistiir (Esitlik 3.19).

Vi =9 )

K

: /’Z_;ij¢j 2
¢k|¢—k'w7z— !p~N Kk , K
pzwkj +1-p pzwkj +1-p
=1 =1

g

(3.19)

r? ~Ters Gamma(a;b)
p ~ Tek Bicimli(0;1) )

Stern ve Cressie [15] tarafindan 6nerilen modelde rasgele etkiler, Leroux modelinden farkli
olarak Esitlik (3.20)’deki gibi tanimlanir.

K
'OZWKJ'¢J' 2
B |b ~N| —L—— (3.20)
T
j= j=

Her iki modelde de z*, ters Gamma dagilimina sahiptir. p ise mekansal otokorelasyon

parametresidir ve tek bi¢cimli dagilima sahiptir. Boylelikle p degeri, modelde verilerden
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tahmin edilmek yerine [0,1] araliginda sabitlenir. o 'nin bu aralikta deger aliyor olmasi, iKi

0zel duruma neden olmaktadir.

e p=1 olmas1 gii¢clii mekansal bagimliliga karsilik gelir ve Esitlik (3.19) ve Esitlik
(3.20)’de tanimlanan modelleri temel kosullu otoregresif modele (ICAR) indirger.

e p=0ise bagimsizlig: ifade etmektedir ve @ ~ N(0,z°) dagilimma sahip olur. Bu
durumda komsuluk matrisi modelin bir pargasi olmadigi i¢in, KxK boyutlu

stfirlardan olusan bir W matrisi tanimlanabilir.

Yukaridaki modellerde tanimlanan kosullu otoregresif onselleri, rasgele etkiler kiimesi i¢in
tek bir diizeyde mekansal diizglinlestirme uygular. Esitlik (3.19)’da tanimlanan Leroux

modelinde bu diizgiinlestirme otokorelasyon parametresi p, tarafindan kontrol edilir ve

kismi otokorelasyon yapist (¢, ¢;) igin,

PV

[ o)

COR(¢y. ¢ 6,4, W, p) = (3.21)

seklinde gosterilir. Komsu olmayan alanlar (w, =0 ) i¢in rasgele etkiler kosullu bagimsiz

iken, komsu alanlardaki (w,; =1 ) kismi otokorelasyon p tarafindan kontrol edilir.

Bu modellerin karsilastirilmasi Lee [16] tarafindan yapilmis ve Leroux et al. [14] tarafindan

onerilen model hem teorik hem de pratik anlamda en 1yi model olarak degerlendirilmistir.

Bu model, belirsizligin modelde dogru sekilde yayilmasina olanak sagladigi i¢in en ¢ok
olabilirlik yerine Bayesci yontemle modellenir. Bu yiizden, parametre tahminleri igin
araliklar, % 95 giiven aralig1 yerine % 95 giivenirlik araligi (credible interval) olarak
adlandirilir ve parametrenin tahmin edilen araliga diigmesi olasiligi % 95°tir seklinde
yorumlanir. Parametre tahmini MCMC algoritmasi olarak adlandirilan benzetim tabanli bir

yaklagimla yapilir.

3.3.1. CARBayes Paketi

CARBayes paketi, Duncan Lee tarafindan alansal veriler igin tek degiskenli ve ¢ok
degiskenli mekansal genellestirilmis dogrusal karma modellerin uygulamasii igerir.
MCMC benzetimi kullanilarak Bayesci yaklagimla ¢ikarim yapilir. Yanit degiskeni Binom,

Normal veya Poisson dagilimina sahip olabilir. Mekansal otokorelasyon, kosullu otoregresif
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onsel dagilimlara dayanan bir dizi rasgele etki ile modellenir. Tek degiskenli mekéansal
verilere, rasgele etkinin olmadigi modeller ve farkli CAR oOnsellerine sahip modeller
uygulanabilir. Cok degiskenli mekansal veriler i¢in ¢ok degiskenli CAR modeli, alanlardaki

her bir birey i¢in iki asamal1 hiyerarsik model olarak tanimlanmaistir.

En son siiriimii olan 5.0’da, rasgele etki igermeyen basit bir model (S.glm), bolgelerdeki
bireylerin modellenmesi i¢in iki asamali hiyerarsik model, rasgele yiiriiylis Metropolis
adimlar1 veya Metropolis diizeltmeli Langevin algoritmasi kullanilarak rasgele etkilerin
giincellenmesi i¢in bir argliman ve model tarafindan agiklanan sapma yiizdesinin

hesaplanmasi gibi model ve fonksiyonlar mevcuttur.

Boliim 3.3’te yer verilen ICAR veya BYM gibi temel kosullu otoregresif modelleri R
programinda uygulayabilmek i¢in BayesX [38], hSDM [39], spatcount [40], spdep [41] ve
INLA [42] gibi paketler mevcuttur. Fakat bu paketler sadece kisitli CAR modellerini
uygulamaktadir. Bu da CARBayes paketinin gelistirilmesine oncii olmustur. Bu paketin
avantaji, CAR modellerinin kolaylikla uygulanabilir olmasidir. Mekan bilgisi, komsuluk
matrisi ile kolayca temsil edilebilmekte ve bu komsuluk matrisi verildiginde R programinda
tek bir komut ile modeller uygulanabilmektedir. Ayrica, yukarida belirtilen paketlerde
mevcut olandan daha ¢ok model, bu paket sayesinde mekansal alansal verilere
uygulanabilmektedir. Mekansal verilerin yani sira mekansal zamansal veriler i¢in de

CARBayesST [43] paketi alansal birimler igin gelistirilmistir.
Tek degiskenli mekansal verilerin analizinde CARBayes paketinde mekansal bilesen / igin
cesitli rasgele etki modelleri gelistirilmistir.
Rasgele Etkinin Olmadig1 Model
= S.gIm(), rasgele etkinin olmadigi model, genellestirilmis dogrusal model i¢in
kullanilan fonksiyondur. Esitlik (3.1)’de tanimlanan modelde y, =0 oldugu durum

icin elde edilen modeldir ve karmasik modellerin karsilastirllmasinda

kullanilmaktadir.
Genel Diizgiinlestirilmis CAR Modelleri

= S.CARbym(), konvoliisyon veya BYM olarak adlandirilan modelin uygulanmasinda

kullanilan fonksiyondur. Genel otokorelasyona sahip CAR modellerinden biri olan

bu model, Esitlik (3.18)’de tanimlanan forma sahiptir. 7> ve o icin ters gamma

26



Onselinde tanimlanan a ve b varsayilan degerleri sirasi ile 1 ve 0.01 seklinde
tanimlanir.

= S.CARleroux(), Leroux et al. [14] tarafindan 6nerilen Esitlik (3.19)’da verilen genel
diizgiinlestirilmis CAR modeli i¢in kullanilir. Bu model otokorelasyon
parametresinin 1 ve 0 degerlerini alma durumuna gore ICAR ve bagimsiz rasgele

etkiler modeline indirgenebilir.
Yerel Diizgiinlestirilmis CAR Modelleri

= S.CARdissimilarity(), Lee ve Mitchell [20] tarafindan Onerilen yerellestirilmis
mekansal otokorelasyon modeli igin kullanilir. Bu modelde komsular, klasik
yaklagimdaki gibi komsu alanlarin benzer 6zellikler sergilemesinin aksine, sosyal
(sigara igme orani, gelir durumu vb.) veya fiziksel (nehir, demiryolu hatt1 vb.)
nedenlerden dolay: farkli 6zellik gostermektedir. Boylece, alanlar arasindaki iligki
tizerinden benzersizlik dl¢iitii kullanilarak komsuluk matrisinin agirliklari tanimlanir
ve ona gore analiz edilir.

» S.CARlocalised(), Lee ve Sarran [44] tarafindan Onerilen yerellestirilmis mekansal
otokorelasyon modeli i¢in kullanilan diger bir fonksiyondur. Benzersizlik modelinde
komsuluk matrisinin agirliklarindaki diizeltme ile yerel mekansal otokorelasyona
izin verilir iken bazi alanlar arasinda kismi otokorelasyonda azalma meydana
gelebilir. Bu gibi durumlara neden olmamasi ve alanlarin gozlem degerleri arasinda
meydana gelebilecek daha biiyiik sicramalar1 yakalayabilmesi i¢in bu model tercih

edilir.

CARBayes paketinde komsuluk matrisinin tanimlanmasinda S.CARdissimilarity modelinin
kullanimi disinda Esitlik (3.8)’de verilen ikili baglanti matrisi (B) kullanilmak zorunda
degildir. Paket kapsaminda tanimlanan diger komsuluk matrisleri ise ikili baglant1 matrisi
referans alarak diizenleme saglamaktadir. Bunlar; standartlastirilmis satir matrisi (R), genel
standartlagtirllmis matris (C), ve Tiefelsdorf et al. [45] tarafindan Onerilen varyans
duraganlastirmasi (S) matrisleridir. R matrisi, k alaninin komsuluk listesinde yer alan
toplam komsu sayisinin oranindan elde edilir ve sinir paylastig tim komsularina bu agirlik
tanimlanir. C matrisi, bolgedeki tiim baglantilarin toplaminin kullanildigr matristir. Sinir
paylasan tiim alanlarin mekansal agirliklari, toplam alan sayisinin toplam baglanti sayisina
oranindan elde edilir. Bagska bir matris U ise, C’ye benzer bir matristir fakat oran dogrudan
toplam baglant1 sayisindan elde edilir. Boliim 4’te verilen uygulama alaninda R ve C

matrisleri i¢in 6rnekler verilmistir.
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Cok degiskenli mekansal analiz igin MVS.CARIleroux() ve her bolgedeki farkli birimlerde

meydana gelen iki diizeyli verilerin analizinde S.CARmultilevel() kullanilir.

Esitlik (3.1)’de tanimlanan regresyon parametre vektorii i¢in ¢ok degiskenli Normal
dagilimli 6nsel kullanic1 tarafindan belirlenebilir. Yazilim tarafindan belirlenen varsayilan

degerler, sabit sifir ortalama vektorii ve , nin késegen elemanlart igin 100 degeridir. Olgek

parametresi v° igin dnsel dagilim v® ~ Ters Gamma(l;0,01) seklinde tanimlanur.

Bu paketteki tiim modeller, Gibbs 6rneklemesi ve Metropolis adimlarinin kombinasyonu ile
MCMC benzetimi kullanarak Bayes tahminlerine dayanmaktadir. Rasgele etkiler ve
regresyon parametreleri igin Metropolis diizeltmeli Langevin algoritmasi (MALA) kullanilir
[46]. Rasgele etkiler igin ise basit rasgele yiirliylis Metropolis adimlart MALA=FALSE ile
tercih edilebilir.

CARBayes paketi, istatistiksel yazilim programi R i¢in bir eklenti paketidir ve R arsivinden
ticretsiz olarak indirilebilir. Paket, 3.0.0 ve daha yiiksek siiriim gerektirmekte ve MASS [11],
Rcpp [12] paketlerine bagli olarak calismaktadir. Ek olarak, CARBayesdata, coda,
matrixcalc, MCMCpack, spam, sp, spdep, stats, truncnorm ve utils gibi paketlere de
ihtiyag duyulmaktadir. Bunlarin yani sira, maptools, shapefiles, sp ve spdep gibi paketlerin
de yiiklenmesi gerekir. Bu paketlerden shapefiles, mekan bilgisinin analizde kullanilmasi
amaci ile shapefile yani mekan bilgisinin bulundugu dosyanin R programina aktarilmasi i¢in
kullanilir. Bu shapefile dosyasinda, alanlarin cografi koordinatlari, yiiz Ol¢timleri gibi
bilgiler dbf, shp ve shx uzantili dosyalarda yer almaktadir. Mekansal analizde komsuluk
matrisinin yaratilmasi1 veya mekansal otokorelasyonun varliginin kontrolil i¢in testlerin
yapilmasi amaciyla sp ve spdep paketlerinden yararlanilir. Kestirilmis degerlerin ve
artiklarin mekansal haritalarinin ¢ikarilmasi i¢in maptools paketi kullanilir [47]. Ayrica,

ggplot2 ve rgeos paketleri haritalandirmada kullanilan diger yardimer paketlerdir.

Haritalandirma yapilirken kullanilan renk paletlerinin yer aldigi RColorBrewer paketi,
Brewer et al. [48] tarafindan gelistirilmistir. Brewer et al. [49] tarafindan, Amerika Birlesik
Devletleri’nde bir hastalik haritas1 olusturmasi i¢in yapilan ¢aligma oncii olmustur. Brewer
ve Pickle [50], degisken araliklarinin ve renklerinin haritada nasil algilandigi iizerine
caligmistir. Olson ve Brewer [51] ise renk korli insanlar i¢in hastalik haritalamasinda

kullanilmas1 amaciyla bir dizi renk paleti gelistirmistir.

Model tanimlamasi yaparken orneklem sayisi, yanma ve inceltme (thinning) miktarinin

tanimlanmas1 gerekir. Yanma, baslangic degeri etkisinin azaltilmasi i¢in zincirin baslangi¢
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bolimiiniin atilmasi olarak ifade edilebilir. Boylece, sonsal ¢ikarimlar i¢in iyi 6rneklemler
kullanilmis olur. Inceltme ise drneklemdeki bagimlilig1 yani otokorelasyonu azaltmak igin

kullanilir.
Paket kapsaminda olusturulan modeller sonunda elde edilen ¢iktilar asagida tanimlanmistir.

Cikt1 tablosunda, sonsal medyan degeri, % 95 giivenirlik araligi, iiretilen 6rneklem sayzsi,
Markov zincirleri igin kabul edilme oranlar1 ve bu zincirlerin yakinsakliginin kontrolii igin

Geweke degerleri yer almaktadir.

Geweke [52] tarafindan gelistirilen bu deger, Markov zincirinin ilk ve son bdliimiiniin
karsilastirilmasima dayanan bir skordur. Zincirin basindan ve sonundan yiizde kaglik bir
karsilastirma yapilacagr ile ilgili varsayilan degerler, sirasiyla % 10 ve % 50 olarak
belirlenmistir. Eger ortalamalar birbirine yakin ise zincir yakinsaktir. Geweke degerinin skor
testi olmasindan 6tiirii, -1,96 ile 1,96 arasinda yer alan test istatistikleri yakinsamayi ifade
ederken, daha asir1 degerler yakinsama eksikligini isaret etmektedir. Zincirlerin yakinsama
durumunun kontrol edilebilmesi i¢in diger bir yol ise parametrelerin iz ve yogunluk
grafiginin incelenmesidir. Eger iz grafiginde herhangi bir trend veya biiyilik dalgalanma yok

ise yakinsama gergeklesmis ve hedef dagilima ulasilmistir.

Model sonucunda her bir alan i¢in sonsal medyan degerine bagli olarak kestirilmis degerler
elde edilir. Model artiklar1 ise “response”, “Pearson” ve “deviance” olarak 3 farkl sekilde
elde edilir. Ciktidan elde edilen artik matrisinde her satir bir veri noktasini ifade ederken her

stitunda ti¢ farkl artik tipi yer almaktadir.

Model bilgi kriteri olarak, etkin parametre sayisi ile birlikte sapma bilgi kriteri (Deviance
Information Criterion, DIC) [53], Watanabe-Akaike bilgi kriteri (WAIC) [54], LMPL (Log
Marginal Predictive Likelihood) [55] ve agiklanan sapma yiizdesi (percentage deviance
explained, p.d.e) verilir. En uygun model, DIC ve WAIC degerlerini minimum, LMPL’yi

maksimum yapan modeldir.

3.4. Mekansal Haritalandirma

Risk haritasi, belirli bir sinir igerisinde tanimlanmis ve birbiriyle Ortlisgmeyen alanlardan
meydana gelen bir bolge iizerinden riskin mekéansal dagilimmin belirlenebilmesi igin
olusturulur. Ayrica, hangi bolgelerin riski artirdigi da bu haritalar yardimi ile incelenebilir.

Mekansal analizin yaygin olarak kullanildig1 alanlardan birisi olan epidemiyolojide hastalik
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haritalarina sik¢a rastlanmaktadir. Bu yiizden literatiirde hastalik haritalamasi olarak yerini

almistir.

Hastalik riski, risk altindaki Kitle i¢in belirli bir siire i¢erisinde meydana gelen hastalik veya
Olim sayilarindan elde edilen orani yansitmaktadir. Bir bolgede meydana gelen hastalik
sayist, riski tanimlamak i¢in yeterli olmamaktadir. Bu yiizden, hastalik riskine iligkin bir

tahmin elde etmek i¢in gozlenen vaka sayisi ile beklenen vaka sayisi karsilastirilmalidir.

Herhangi bir k alani i¢in beklenen vaka sayisi,
E =Rr, (3:22)

seklinde hesaplanir ve dolayli standartlagtirma olarak adlandirilir [7]. Burada P, k alaninda

risk altindaki Kitleyi ve I, ise genel 6liim (insidans) oranini ifade eder. Bu 6liim orani ise
r.= (3.23)

esitligi ile hesaplanir. Y, , tiim vaka sayisini, P, ise risk altindaki tiim kitleyi temsil eder.

Hastalik riski, standartlastirilmis 6liim oran1 (Standardised Mortality Ratio, SMR) ile tahmin
edilir ve k alan1 i¢in Esitlik (3.24)’teki gibi elde edilir.

Y,

SMR, =2 (3.24)
k

SMR, >1 ise, yiiksek diizeyde hastalik riskine sahip alanlari temsil eder ve bu alanlardaki

oliim oranlar1 beklenenden daha fazla gergeklesmistir. Bunun aksine, SMR, <1 ise nispeten

saglikli alanlar1 temsil eder ve bu alanlardaki 6liim oraninin beklenenden daha diistik oldugu
sOylenebilir. Fakat SMR bazi nedenlerden dolay:r hastalik riskinin tahmini i¢in yetersiz

kalmaktadr. Ilgilenilen hastaligin nadir bir hastalik veya risk altindaki popiilasyonun kiigiik
oldugu durumlarda, eger E, kiiciik ise yiiksek riskler rasgele gergeklesebilir. Komsu

alanlarin degerlerinden etkilenmedigi i¢in yine yiiksek riskler rasgele gergeklesebilir.
Ayrica, herhangi bir acgiklayici degisken etkisi de icermemektedir. Tiim bu nedenlerden
dolay1 SMR, mekansal dagilimi yanlis gosterebilmektedir. Cilinkii, modelde hem aciklayici
degiskenler yer almakta hem de alanlar arasindaki iliskiyi aciklayan komsuluk bilgisi
kullanilmaktadir. Bu durum karsisinda genellestirilmis dogrusal mekansal karma modeller

bir alternatif olmaktadir. Bu modelin en genel hali Esitlik (3.1)’de tanimlanmustir.
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Haritalamada ise model sonucunda elde edilen kestirilmis degerler ve beklenen vaka

sayisinin oranindan risk haritalari olusturulur.
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4. UYGULAMA

Bu ¢alismada, 2016 yilinda (01.01.2016 — 31.12.2016) Tiirkiye’nin 81 ilinde meydana gelen
deprem sayilari igin modelleme ve risk haritalandirilmasi yapilmistir. Bu baglamda, modelde
kullanilacak yanit degiskeni, her bir ilde meydana gelen depremlerin biiyiikliigii 2’den biiyiik
olan deprem sayilaridir (EK 1). Agiklayic1 degisken ise her il i¢in biiylikliigii 2’den biiyiik
olan depremlerin ortalama deprem biiyiikliigiidiir. Veriler, Bogazi¢i Universitesi Kandilli
Rasathanesi BDTIM deprem sorgulama sisteminden sarsint1 tiirii sadece deprem secilerek

26-45 boylam ve 35-42 enlemleri arasinda kalan bolgeye gore elde edilmistir [56].

Burada ¢alisma bolgesi S, Tiirkiye sinir1 olarak tanimlanmis ve her bir idari boliiniis olan
iller alansal birimleri olusturmaktadir, S =(S,,...,Sg). 2016 yili igerisindeki depremler baz

alindigr i¢in modellemelerin Poisson dagilimi {izerinden yapilmasi gerekir. Her bir ilde
meydana gelen deprem sayilarini agiklamak i¢in ortalama deprem biiyiikliigiiniin etkisinin
yant sira konum etkisinin de olmasindan 6tiirli, mekansal analize gecilmesi gerekir. Bu
baglamda, hem aciklayic1 degiskenin etkisinin oldugu hem de mekéansal bilginin yer aldig1

genellestirilmis dogrusal mekansal modeller (GDMM) 6nem kazanmaktadir.

Yanit ve agiklayict degisken icin tanimlayic istatistikler Cizelge 4.1°de verildigi gibidir.
2016 yilinda meydana gelen depremler icerisinde, Kirklareli, Sinop ve Zonguldak’ta
biiyiikliigii 2’den biiyiik olan deprem meydana gelmedigi i¢in minimum deprem sayisi ve
biiyiikligii 0 olarak tanimlanmistir. En ¢ok deprem olan il ise biiyiikliigii 2’den biiyiik olan
669 deprem ile Manisa ili olmustur. Ortalama deprem sayis1 62 ve deprem biiyiikligi 2,3
olarak elde edilmistir. Poisson dagiliminin 6zelliklerinden biri olan ortalama ve varyans
degerlerinin esit olmasi durumu burada saglanamamis, varyans degerinin ortalamadan
bliylik olmasindan dolay1 asir1 yayilim durumu s6z konusu olmaktadir. Literatiirde bu
durumda negatif binom dagilimina dayali analizler yapilmistir fakat genellestirilmis
dogrusal mekéansal modeller asir1 yayilim durumunu ¢ézmekte ve Poisson dagilimli olarak

modellenmesine izin vermektedir [16].

Cizelge 4. 1. Tamimlayic istatistikler

Minimum Maksimum Ortalama Varyans
Deprem Sayisi 0 669 62 10027,2
Ortalama Deprem Biiyiikliigii 0 2,7 2,3 0,2
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Genellestirilmis dogrusal mekansal modellere ge¢gmeden once, Poisson dagilimi altinda
veriye genellestirilmis dogrusal model uygulamasi yapilmis ve sonuglar Cizelge 4.2°de

verilmistir.

Y, ~ Poisson (), k=1,...,81

In( ) = f3, + 3, * ortalama deprem biytkliigii

Cizelge 4. 2. Poisson GDM

Parametre Tahmin Std. Hata Z degeri P degeri
B, 1,524 0,184 8,269 <2e-16
B 1,104 0,076 14,413 <2e-16

AIC: 7718,6

Parametre tahminlerinin 6nem kontrolii yapildiginda, ortalama deprem biiyiikligii anlamli

bir degiskendir ( p<0,05 veya Z >1,96). Ortalama deprem biiyiikligii arttikga, deprem

sayis1 da artmaktadir ve aralarinda ayn1 yonlii bir iliski mevcuttur. Temel olarak olusturulan
bu modelde mekansal bagimliligin varliginin testi i¢in artiklarinin kontrol edilmesi gerekir.

Bu test i¢in ilk dnce bir komguluk matrisinin tanimlanmasi gerekir.

Idari béliiniiglere gore her bir il, alansal bir birim olusturmaktadir. Mekéansal bagimlilik,
birbirine komsu olan iller tarafindan agiklanir ve her il igin komsuluk listesi olusturulur.
Ornegin, Ankara ilinin komsuluk listesinde, Cankir1, Kirikkale, Kirsehir, Aksaray, Konya,

Eskisehir ve Bolu bulunmaktadir. Ikili tanimli komsuluk matrisi olusturulurken de Ankara

ilinin komsuluk listesinde bulunan illere 1 (W; =1), bulunmayanlara 0 (W, =0) degeri

atanir. Komsuluk matrisi tanimindan gelen, Ankara kendisinin komsusu olamayacagi i¢in

W, =0 degeri atanir.

81 il i¢in olusturulan 81x81 boyutlu simetrik komsuluk matrisi, ortak sinira sahip olma

durumuna gére W, degerleri tizerinden Cizelge 4.3 teki gibi tamimlanmustir.
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Cizelge 4. 3. Sinir paylasma durumuna gore ikili baglanti matrisi (W)

Adana .. Ankara .. .. .. Konya .. .. .. Diuzce
Adana 0 : 0 S 0 C 0
Ankara 0 . 0 S 1 S 0
Konya 0 . 1 o 0 C 0
Nigde 1 : 0 S 1 S 0
Duzce 0 . 0 S 0 e 0 Jorer

Cizelge 4.2°de verilen Poisson GDM modelinin artiklar1 i¢in mekansal otokorelasyon testi

sonucu Cizelge 4.4 teki gibidir.

Cizelge 4. 4. Poisson GDM artiklart igin W, matrisi komsulugunda otokorelasyon testi

Moran’mn I Istatistigi p degeri
0,231 0,0013

“Verilerde mekansal iligki yoktur.” seklindeki yokluk hipotezi permiitasyon testi ile test
edilmis, artiklarda mekansal otokorelasyon bulundugu sonucuna ulasilmistir ( p < 0,05). Bu
yiizden, bu tiir mekansal bagimliligin oldugu verilerin modellemesinde klasik GDM’ler
yetersiz kalmaktadir. Boylece genellestirilmis dogrusal mekansal modellere ge¢is yapilmasi

gerekir.

Poisson GDM artiklarinin mekansal testinin sonucuna destek olmasi agisindan, iller arasinda
deprem sayilar1 bakimindan otokorelasyon varliginin testi igin yanit degiskeni incelenebilir

(Cizelge 4.5).

Cizelge 4. 5. Yanit degiskeni i¢in W, matrisi komsulugunda otokorelasyon testi

Moran’n I istatistigi p degeri
0,227 0,0016
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Iller arasinda deprem sayilari bakimindan % 5 anlamlilik diizeyinde mekansal iligki
bulunmaktadir ( p<0,05). Yani her bir ildeki gézlem degerleri o alanin mekan bilgisine
bagh olarak degismektedir. Bu yilizden, deprem sayisi ile ortalama deprem biiyiikligii
arasindaki iliskiyi incelemek i¢in GDM’ler yeterli olmayip mekansal GDMM’lere gecis

yapilmasi gerekir. Ayrica GDMM’ler, asir1 yayilim durumunun da iistesinden gelmektedir.

Deprem sayilarinin analizinde, Esitlik (3.19)’da tanimlanan Leroux kosullu otoregresif
modeli kullanilmistir. Model R programinda tanimlanirken S.CARIleroux() fonksiyonu ile
100.000 o6rneklem tiretilmis ve yanma olarak zincirin ilk 20.000’1 analizden ¢ikarilmustir.

Boylece, 80.000 drneklem iizerinden analiz yapilmis ve sonuglar Cizelge 4.6’da verilmistir.

Y~ Poisson (), k=1,..,81

In( 4 ) = S, + B, *ortalama deprem biiytikliigii + ¢,

81
P Wy, 2
— _
¢k|¢—k1vvl172'p~N 81J T
pR Wy +1-p pzwkj +1-p
)

i i=L

v* ~ Ters Gamma(l; 0,01)

p ~ Tek Bicimli(0;1)

Cizelge 4. 6. Poisson mekansal log-dogrusal model (W)

% 95 giivenirlik arahig:

Parametre Medyan % 2,5 % 97,5 Geweke degerleri
i -7,088 -9,305 -4,318 0,2
B 4,380 3,225 5,308 -0,2
7° 3,465 2,011 6,065 -0,3
Y 0,336 0,087 0,729 -0,2

Cizelge 4.6 ‘daki medyan degeri, liretilen 6rneklemlerin degeridir ve parametreler igin nokta
tahminini ifade eder. ( % 2,5 ; % 97,5 ) aralig1 Bayesci modellemeden dolay1 parametreler
icin giivenirlik araligini temsil eder. Geweke degerleri, Geweke [52] tarafindan onerilen

Markov zincirinin yakinsayip yakinsamadigini kontrol etmek i¢in kullanilan bir skor
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degeridir. Standartlastirilmis normal dagilim tablosu degerleri (Z degerleri) ile
karsilagtirildiginda, (-1,96 ; 1,96) arasinda kalan degerler yakinsamanin gergeklestigini ifade
eder. Bu baglamda, agiklayici degisken ortalama deprem biiyiikliigii ve diger parametrelere
ait zincirlerden elde edilen Geweke degerleri bu sinirlar igerisinde kaldigi i¢in yakinsama
gerceklesmistir. Zincirin  yakinSamasinin  gerceklesip  gerceklesmediginin - kararina
varilabilecek bagka bir yontem ise iz grafigidir. Sekil 4.1, Sekil 4.2 ve Sekil 4.3’te S, p

ve 7° i¢in iz grafikleri ve &rneklemlerin yogunluk grafikleri verilmistir. Biitiin

parametrelerin iz grafikleri incelendiginde herhangi bir trende rastlanmadigi igin her bir

parametreye ait zincirlerin yakinsadigi sonucuna ulagilir.

Agiklayicl degiskenin, yanit degiskeni lizerinde anlamli ve pozitif bir etkisi oldugu yogunluk
grafiginden de goriilebilir (Sekil 4.1-(d)). Ciinkii, bu grafikteki sonsal ortalama sifirdan farkli

bir deger almakta ve giivenirlik araligi sifir1 kapsamamaktadir.
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Sekil 4. 1. S, (a, b) ve B (c, d) i¢in iz ve yogunluk grafigi (W,)
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Sekil 4. 2. Otokorelasyon parametresi p igin iz ve yogunluk grafigi (W,)

Sekil 4.2°de verilen otokorelasyon iz grafigi incelendiginde yakinsamanin gerceklestigi
sonucuna ulagilmigtir. Ayrica, yogunluk grafiginde o parametresine ait sonsal ortalama
degerinin sifirdan bityiik olmasi ve % 95 giivenirlik araliginin sifir1 kapsamamasindan dolay1

anlamli ve pozitif bir otokorelasyon parametresi oldugu sonucuna ulagtlir.
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Sekil 4. 3. Varyans parametresi z° icin iz ve yogunluk grafigi (W,
yog grang 1

Hem Geweke degeri, hem de iz grafiklerinden kontrol edilen Markov zincirlerinin
yakinsamalarinin saglanmasindan sonra, parametre tahminlerine gecebilmek i¢in modelin
artiklarinda mekan bilgisinin varhigi test edilmelidir. Cizelge 4.7°de Poisson GDMM
artiklarinin sonucu incelendiginde, mekan bilgisinin model tarafindan aciklandig1 ve

artiklarin mekan bilgisinden bagimsiz oldugu sonucuna ulasilir ( p > 0,05).
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Cizelge 4. 7. Poisson GDMM artiklari igin otokorelasyon testi (W,)

Moran’mn I Istatistigi p degeri
0,009 0,336

Artiklarin  kontroliiniin de yapilmasindan sonra parametre tahminlerinin yorumuna
gecilebilir. Poisson log-dogrusal mekansal modelin uygulanmasinda, yanit degiskeninin
ortalamasi tizerinden model kurulurken log bag fonksiyonu kullanildigr igin parametre
tahminleri yapilirken test sonucunda elde edilen degerlerin iistelinin alinmasi1 gerekir

(Cizelge 4.8).

Cizelge 4. 8. Ustel Poisson GDMM (W,)

% 95 giivenirlik arahigi

Parametre Medyan % 2,5 % 97,5

Sabit Terim e 0,0008 9,09e-05 0,013
Ortalama Deprem Biiyiikligii e/ 79,838 25,151 201,945
o™ 31,983 7,471 430,781

e’ 1,399 1,091 2,073

DIC=1178,635, p.d.e=88,48

J,’in tahmini medyan degeri pozitif geldigi i¢in her bir ilde meydana gelen biiyiikliigii 2’den
biiyiik olan depremlerin ortalama biiytikliikleri arttik¢a, o ilde meydana gelen deprem sayis1
da artmaktadir (Cizelge 4.8). Parametrelerin anlamliliklarini test etmek i¢in % 95 giivenirlik
araliklar1 incelendiginde, biitiin parametrelerin anlamli oldugu sonucuna ulasilir (Cizelge

4.8). Ayrica modelin agiklanabilirlik oran1 (p.d.e) yaklasik olarak % 88’dir.

Risk haritalarinin olusturulmasinda, modellerin hem agiklayici degiskenlere yer vermesi
hem de alansal birimler arasindaki mekan bilgisinin komsuluk matrisi ile modele katiliyor
olmas1 daha tutarli sonuglara neden olmaktadir. Bu yiizden, Poisson GDMM’sinden elde
edilen kestirilmis degerlerin beklenen deprem sayisina boliimiinden risk degerleri tahmin
edilmektedir.

_ Kestirilmis deger _ Y,

Risk =—
Beklenen deger  E,

L k=1..K (4.1)
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Her bir ilde meydana gelebilecek beklenen deprem sayilari su sekilde hesaplanmistir;

= 2016 yilinda her bir ilde meydana gelen deprem sayilari ve toplam deprem sayisi (A)
elde edilmis.

= 2016 yilinda her bir ilde meydana gelen biiyiikliigii 2’ den biiyiik olan deprem sayilari
ve bliylikliigii 2°den biiyiik olan toplam deprem sayisi (B) elde edilmis.

. % orani ile, 2016 yilinda meydana gelen depremlerde, biiytikliigii 2’den biiyiik

olanlar igin bir oran elde edilmis.
* Bu oranin her bir ilde meydana gelen deprem sayilar1 ile ¢garpimindan elde edilen
sayilar, o iller i¢in biiylikligii 2°’den biiyiik olan beklenen deprem sayisini ifade

etmektedir.

Esitlik (4.1)’de verilen risk formiiliine gére her bir il i¢in elde edilen risk 6lglimlerinin
haritas1 Sekil 4.4’te verilmistir. Haritalandirma RColorBrewer paketinde mavi rengi
derecelendirme vermesi agisindan farkli tonlarina gore secilmistir. Etikette var oldugu iizere

rengin agiktan koyuya dogru gitmesi riskin veya olasiligin arttig1 anlamina gelmektedir.

42-
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Sekil 4. 4. 2016 yilinda meydana gelen biiyiikliigii 2’den fazla olan depremlerin riski (W,)

Kirklareli (1), Zonguldak (2) ve Sinop (3) illerinde 2016 yilinda ¢ok fazla deprem olmadig:
i¢cin bu alanlarin renkleri ¢ok agik bir mavi renge sahiptir. Bagka bir deyisle risksiz alanlar
olarak adlandirilir. Izmir (4), Usak (5), Bartin (6), Erzurum (7) ve Van (8) illeri birinci
dereceden riskli iller olarak ifade edilebilir. 2016 yilinda bu alanlarda beklenenden daha
fazla deprem olmustur. Ikinci dereceden riskli grupta ise Ordu (9), Rize (10), Ardahan (11)
ve Agri (12) illeri yer almaktadir.
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Sekil 4. 5. Riski 1’den biiyiik olan depremlerin sonsal olasiliklart (W)
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Risk haritasina alternatif olarak riskin belirli bir degerden biiyiik oldugu durumlar igin sonsal

olasilik haritas1 yapilabilir. Sekil 4.5°te verilen, riski 1’den biiylik olan depremlerin yiiksek

olasihigr dogu illerinde gdzlenmektedir. I¢ Anadolu bdlgesi, nispeten az riskli bolge olarak

tanimlanabilir. Ulkenin bat1 tarafinda yer alan izmir (1), Usak (2) ve Balikesir (3), bu

bolgede deprem riski yiiksek alanlar olarak degerlendirilebilir.

Ikinci bir komsuluk matrisi olarak genel standartlastiriimis matris elde edilmistir (Cizelge

4.9). Bolim 3.3.1°de yer verilen diger komsuluk matrisleri (R, U ve S) simetrik olmadigi

icin Leroux modelinin kosulunu saglamamaktadir. Bu yiizden modelleme yapilirken iki

komsuluk matrisi (B ve C) dikkate alinarak inceleme yapilmustir.

Adana
Ankara
Konya

Nigde

Duzce

Cizelge 4. 9. Genel standartlastirilmig matris (W,)

Adana
0

Ankara
0

40

Konya
0

0,203
0

0,203

Duzce

81x81



Bu komsuluk matrisi olusturulurken biitiin illerin komsuluk listesi kullanilarak, tiim alansal
birimler arasindaki toplam baglanti sayisi elde edilir. Burada toplam baglanti sayis1 398’dir.
Calisma bolgesinde 81 tane il yani alansal birim bulunmaktadir. Boylece, genel
standartlastirilmis bu matrisin agirliklar1 toplam alan sayisinin toplam baglant1 sayisina

oranindan,

W, = Toplam A:Ian Sayisi _ 81 =0,203
Toplam Baglant1 Sayis1 398

seklinde elde edilir.

Komsuluk matrisinin elde edilmesinden sonra, yanit degiskeni i¢in W, komsuluk matrisi
altinda otokorelasyon testi yapilir (Cizelge 4.10). Test sonucunda yine mekansal bir
bagimliligin s6z konusu oldugu goriilmektedir ( p <0,05). Ayrica, Moran’in I istatistiginin

yaklagik olarak 0.23 gelmesinden dolayi, alanlar arasinda pozitif bir iliski oldugu da
sOylenebilir. Bu ylizden bu komsuluk matrisi altinda tekrar bir Leroux modeli kurularak

parametre tahminleri yorumlanip risk haritasi olusturulmustur.

Cizelge 4. 10. Yanit degiskeni i¢cin W, matrisi komsulugunda otokorelasyon testi

Moran’n I istatistigi p degeri
0,227 0,0015

W, komguluk matrisi altinda kurulan Leroux modeli ve parametreler igin tanimlanan 6nsel

dagilimlar asagida verilmistir.

Y, ~ Poisson (), k=1,..,81

In( ) = B, + B, *ortalama deprem biyiiklugii + ¢,

81
P Wy, 2
= _
¢k|¢—k1W2’T2’IO~N 81J T
pzwkj +1-p PZij +1-p
=t =t

v* ~ Ters Gamma(l; 0,01)

p ~ Tek Bigimli(0;1)
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Modelin yorumlamasina gegebilmek igin artiklarda mekansal otokorelasyon olup
olmadiginin testi yapilir. Cizelge 4.11°de belirtilen test sonucuna gére model mekan bilgisini

aciklamakta ve artiklarda herhangi bir mekansal bagimlilik s6z konusu olmamaktadir.

Cizelge 4. 11. Poisson GDMM artiklari i¢in otokorelasyon testi (W, )

Moran’mn I Istatistigi p degeri
-0,031 0,6825

Parametre tahminlerine gegcmeden dnce Markov zincirlerinin yakinsakligina bakmak icin
Geweke degerleri incelenir (Cizelge 4.12). Biitiin parametreler igin bu degerler, (-1,96 ; 1,96)
araligima distiigi i¢in zincirlerde yakinsama gergeklesmistir. Yakinsamaya gorsel bir
alternatif saglamasi acisindan parametrelere ait iz grafikleri incelendiginde, bu grafiklerde
herhangi bir trende rastlanmadigi i¢in yakinsakligin saglandigi sonucuna ulasilabilir

(Sekil 4.6, Sekil 4.7 ve Sekil 4.8).
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Sekil 4. 6. S, (a) ve S, (b) i¢in iz ve yogunluk grafigi (W,)
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Ortalama deprem biiyiikliigiiniin katsayisi olan f3;, yogunluk grafiginde sifirdan biiyiik deger

aldig1 icin ve bu yiizden giivenirlik aralig1 sifir1 icermedigi icin bu parametre anlamlidir.

Ayrica, yanit degiskeni tizerinde pozitif bir etkiye sahiptir.
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Sekil 4. 7. Otokorelasyon parametresi p i¢in iz ve yogunluk grafigi (W, )
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Sekil 4. 8. Varyans parametresi 7° igin iz ve yogunluk grafigi (W.
yog grang 2

Boylece parametre tahminlerine Cizelge 4.12 degerlerinin iisteli alinarak gegilebilir (Cizelge
4.13).
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Cizelge 4. 12. Poisson mekansal log-dogrusal model (W,)

% 95 giivenirlik arahg:

Parametre Medyan % 2,5 % 97,5 Geweke degerleri
By -2,913 -5,824 -0,490 -0,6
B, 2,631 1,613 3,8539 0,6
72 1,412 0,998 2,049 -1,3
P 0,643 0,234 0,909 -0,3

DIC=893,415, p,d,e=91,93

Parametre tahminlerinin giivenirlik araligina bakildiginda biitiin parametreler Poisson
GDMM’de anlaml bir etkiye sahiptir (Cizelge 4.11). W, matrisinden elde edilen modelin

sonuglarina paralel olarak, ortalama deprem biiytikligii arttik¢a alanlardaki deprem sayisi da
artmaktadir (Cizelge 4.13). Modelin agiklanabilirlik orani ise yaklasik olarak % 91 dir.

Cizelge 4. 13. Ustel Poisson GDMM (W,)

% 95 giivenirlik arahg:

Parametre Medyan % 2,5 % 97,5
Sabit Terim pho 0,054 0,003 0,612
Ortalama Deprem Biiyiikliigi eh 13,887 5,018 47,176
e” 4,104 2,713 7,764
e’ 1,902 1,263 2,483
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Sekil 4. 9. 2016 yilinda meydana gelen biiyiikliigii 2’ den fazla olan depremlerin riski (W, )
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Genel standartlagtiritlmis komsuluk matrisi dahilinde kurulan modelden elde edilen risk
tahminleri Sekil 4.9°da verilmistir. W, matrisi dahilinde elde edilen risk haritasinda oldugu
gibi Usak (1), Bartin (2) ve Ordu (3) riskli iller arasindadir. Balikesir (4) ise W, matrisi

onciiliigiinde kurulan modelde ytiksek riske sahiptir. Ayrica kiy1 dogu illerinde riskli alanlar

da mevcuttur.
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Sekil 4. 10. Riski 1’den biiyiik olan depremlerin sonsal olasiliklari (W,)

Sekil 4.10°da verilen riski 1’den biiylik olanlarin haritalamasi incelendiginde, genel anlamda

doguda bulunan illerin olasiliklar1 yiiksek ¢ikmigtir. Ayrica iilkenin kuzeyinde de bu yiiksek
deprem riski mevcuttur. Ulkenin I¢ Anadolu ve giiney kesimi, W, den elde edilen model

sonuclarina nazaran daha ¢ok risk tasidigi anlamina gelmektedir. Bati kesimlerinde daha
onceki haritalarda oldugu Balikesir (1), Izmir (2), Usak (3) ve ayrica Bursa (4) yiiksek

deprem riski olan alanlar olarak tanimlanir.
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5. SONUCLAR

Mekansal veri tiirlerinden birisi olan alansal verilerde gézlem degerleri mekana bagli olarak
degisir. Bu da degiskenlerin gézlem degerleri arasinda mekansal otokorelasyona neden
olmaktadir. Bu tiir verilerin analizinde mekan bilgisinin modele katilabilmesi i¢in alanlarin
iliskilerini tanimlayan komsuluk matrisinin olusturulmasi gerekir. Boylece model, agiklayici

degisken ve mekan bilgisinin yer aldig1 rasgele etkilerle tanimlanir.

Normal olmayan verilerin analizinde kullanilan dogrusal modellerin genisletilmis hali olan
GDM’ler, iistel dagilim ailesine uyan verilerin analizinde kullanilir. Modelde sadece sabit
etkilerin degil de rasgele etkilerin de yer almasi isteniyorsa, GDKM’lere gegis yapilmasi
gerekir. Bu baglamda, sayim verilerinin analizinde Poisson GDM modeli kullanilirken,

alansal sayim verilerinde Poisson dagilimli GDMM modeli kullanilir.

Tez galigmasinda 2016 yilinda Tiirkiye’de meydana gelen biiyiikliigii 2°’den biiylik olan
deprem sayilar1 lizerine analiz yapilmistir. Alansal birim olarak iller alinmis ve komsuluk
matrisleri olusturulurken idari boliinlis smirlart dikkate alimmigtir. Bu c¢aligmada iki
komsuluk matrisi tanimlanmigtir. Birincisi ikili baglantt matrisi, ikincisi ise genel
standartlastiritlmis matristir. Veride genel mekansal otokorelasyon testi i¢in Moran’in 1
istatistigi  kullanilmistir. Olusturulan her iki komsuluk matrisi {izerinden kurulan
permiitasyon testi sonucunda deprem sayilarinda mekansal iliski ¢ikmistir. Bu yiizden,
deprem sayilar1 ile ortalama deprem biiyiikliigli arasindaki iliski i¢in model kurulurken
GDMM’lere basvurulmustur. Bu modelde mekéan bilgisi komguluk matrisi yardimi ile

rasgele etki olarak modele katilmistir.

GDMM’lerde, komsu alanlardaki veriler mekénsal olarak modellenirken, komsu olmayan
alanlar kosullu bagimsiz olarak modellenmektedir. Boylece rasgele etkiler, kosullu
otoregresif onsel dagilimlari ile temsil edilmistir. CAR modelleri arasinda teorik ve pratik
anlamda giizel sonuglar veren Leroux modeli parametre tahminleri ve risk haritalamasi i¢in

kullanilmistir. Parametre tahminleri, MCMC yardimi ile Bayesci yaklasimla elde edilmistir.

Uygulamada GDMM’lere neden ihtiya¢ oldugunu gostermek amaciyla ilk dnce Poisson
GDM modeli kurulmus ve parametre tahminleri anlamli bulunmustur. Fakat artiklarda
bagimliligin olup olmadig: test edildiginde mekansal iliski ¢itkmigtir. Bu goriisii desteklemek
amactyla yanit degiskeni lizerinden de mekansal otokorelasyon testi yapildiginda mekansal
iliskinin var oldugu sonucuna ulasilmistir. Bu yiizden deprem sayilarint modellemek i¢in

GDM’ler yeterli olmayip GDMM’ler tercih edilmistir.
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Ikili taniml1 komsuluk matrisi iizerinden kurulan Leroux modelinin zincirlerinde yakinsama
gerceklesmis ve parametre tahminleri anlamli bulunmustur. Modelden elde edilen artiklarda
mekansal bagimlili§a rastlanmamistir. Bu yiizden model yorumuna gegerek, bulyiikligi
2’den biiyiik olan depremlerde, biiyiikliik arttikga deprem sayisi da artmaktadir. Modelden
elde edilen kestirilmis degerlerin beklenen deprem sayisina oraniyla risk haritasi
olusturulmustur. Cok az sayida deprem olmasi nedeniyle Kirklareli, Zonguldak ve Sinop
risksiz alanlar olarak tanimlanmustir. Izmir, Usak, Bartin, Erzurum ve Van’da beklenenden
daha fazla deprem oldugu i¢in riski yiiksek alanlar oldugu sonucuna ulasilmistir. Bu illeri
daha sonra Ordu, Rize, Ardahan ve Agr takip etmistir. Ayrica riski birden biiylik alanlar
icin sonsal olasilik haritasi yapilmistir. Bu haritada dogu illerindeki yiiksek risk orani yogun
bir sekilde gézlenmistir. i¢ Anadolu bolgesi az riskli bolge olarak tanimlanirken, izmir, Usak
ve Balikesir bat1 bolgesinde birden biiyiik riske sahip olma olasilig1 yiiksek iller olarak ifade
edilebilir.

Genel standartlastirilmis komsuluk matrisi ile kurulan modelde zincirlerin yakinsamasi
saglandiktan sonra artiklar mekénsal otokorelasyon testine sokuldugunda mekansal
bagimliliga rastlanmamistir. Diger modelde oldugu gibi bu modelde de parametreler anlamli
gelmis ve ortalama deprem biiyiikliigii ile deprem sayisi arasinda ayni yonlii bir iliski oldugu
sonucuna ulagilmistir. Bu modelde elde edilen risk haritasinda, kiy1 dogu illerinin yani sira
Balikesir, Usak, Bartin ve Ordu riskli iller olarak degerlendirilmistir. Riski 1’den biiyiik
olanlarin sonsal olasilik haritas1 incelendiginde, dogu illerinde yiiksek oran gdzlenmistir.
Bat1 tarafta ise Balikesir, izmir ve Usak birden biiyiik risk olasilig1 yiiksek iller olarak

degerlendirilmistir.

Uygulamada kullanilan iki komsuluk matrisi ile elde edilen Leroux modeli sonuglari
incelendiginde, ortalama deprem biiyiikliigii ile deprem sayisi arasinda ayni yonlii bir iligki
oldugu sonucuna ulagilmistir. Risk haritalari incelendiginde ise kiigiik farkliliklara ragmen

riskli alanlar i¢in biiyiik 6l¢iide benzer sonuglar elde edilmistir.

Bundan sonra yapilacak caligmalarda farkli modeller i¢in farkli agirlik matrisleri
kullanilarak ¢6ziimlemeler yapilabilir. Ayrica zaman boyutu dikkate alinarak zamana bagh

tahminler elde edilebilir. Benzetim ¢alismasi ile en iyi modellere ulasilabilir.
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EKLER

Ek 1. 2016 yilinda meydana gelen biiytikliigii 2’den biiyiik olan deprem sayilari

Adana 80 Edirne 21 Kiitahya 234 Usak 2
Adiyaman 31 Elaz1g 102 Malatya 97 Van 326
Afyonkarahisar | 37 Erzincan | 120 Manisa 669 | Yozgat 16
Agrn 49 Erzurum | 111 | Kahramanmaras | 44 | Zonguldak | 0
Amasya 25 Eskisehir 18 Mardin 2 Aksaray 19
Ankara 215 | Gaziantep | 42 Mugla 352 | Bayburt 22
Antalya 252 Giresun 11 Mus 38 | Karaman 8
Artvin 25 | Gilimiishane | 24 Nevsehir 3 | Kirikkale 15
Aydin 48 Hakkari 12 Nigde 24 | Batman 5
Balikesir 241 Hatay 27 Ordu 7 Sirnak 18
Bilecik 22 Isparta 26 Rize 2 Bartin 1
Bingol 109 Icel 57 Sakarya 33 | Ardahan | 10
Bitlis 55 Istanbul 5 Samsun 9 Igdir 9
Bolu 60 [zmir 217 Siirt 4 Yalova 33
Burdur 46 Kars 22 Sinop 0 Karabiik 1
Bursa 110 | Kastamonu | 10 Sivas 70 Kilis 17
Canakkale 120 Kayseri 31 Tekirdag 9 | Osmaniye | 40
Cankir 57 Kirklareli 0 Tokat 34 Diizce 15
Corum 61 Kirsehir 41 Trabzon 15
Denizli 136 Kocaeli 5 Tunceli 40
Diyarbakir 23 Konya 59 Sanlurfa 51
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