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OZET
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ISTATISTIKSEL ANALIZI

Sercan DINARCAN

Yiiksek Lisans, Istatistik Boliimii
Tez Damismani: Dr. Ogretim Uyesi Ceren Eda CAN
Mayis 2024, 68 sayfa

Mekansal-zamansal veri, belirli koordinat degerlerine ve bu koordinat degerleri i¢in de
belirli bir cografi referans sistemine sahip olan, belirli bir zamanda ya da zaman
diliminde meydana gelen gozlemlerden olugmaktadir. Bu verinin en 6nemli 6zelligi,
cografi olarak yakin birimlerden yakin zamanlarda toplanan goézlemlerin, daha uzak
birimlerden ve zamanlardan toplananlara gore daha benzer olma egiliminde olmasidir.
Verideki mekansal ve zamansal benzerlikler, degiskenlerde dogal olarak mekansal-
zamansal iliskilere yol ag¢maktadir. Bu nedenle, mekansal-zamansal veriler
modellenirken, gozlemleri meydana getiren birimlerin mekansal konumlar1 ile bu
birimlere iligkin gdzlemlerin zamansal degisimleri ve bunlarin birbiriyle olan karsilikli
iliskileri de kullanilmalidir. Mekansal-zamansal veriler Genellestirilmis Dogrusal
Modeller (GDM) gibi modeller ile modellendiginde, elde edilen artiklar mekansal ve
zamansal otokorelasyon igermektedir. Bu durum model varsayimlarinin bozulumuna
neden olmaktadir. Mekénsal-zamansal modeller artiklardaki mekansal ve zamansal
otokorelasyonu arindirmaktadir ve boylece kararli modeller olusturulmaktadir. Bu tez

calismasinda, 2015-2020 yillar1 arasinda yapilmis olan Yabanci Dil Bilgisi Seviye



Tespit Smavi (YDS) puanlarindaki mekansal-zamansal etkilerin, benzerliklerin,
degiskenliklerin tespit edilmesi ve basariya etki eden faktorlerin ortaya cikartilmasi
amaclanmistir. Bu amag dogrultusunda, YDS puan ortalamalar1 Tiirkiye nin miilki idare
boliiniis sinirlarinin olusturdugu en biiylik mekansal birim olan iller bazinda ele alinarak
mekansal-zamansal modeller ile modellenmistir. Moran’in I testi, YDS il puan
ortalamalarinin mekénsal otokorelasyona sahip oldugunu gostermistir. Verideki
mekansal-zamansal benzerlikler ve farkliliklar c¢esitli haritalandirma teknikleri
kullanilarak gorsel olarak sunulmustur. YDS puanlarini etkileyebilecegi diisiiniilen
faktorler modele dahil edilmis ve bu faktorlerin YDS il basarisina etkileri
degerlendirilmistir. Bu calismada, kosullu otoregresif mekansal-zamansal modeller
kullanilmistir. Bu modeller, genellestirilmis dogrusal modellere mekansal-zamansal
rasgele etkilerin eklenmesiyle olusturulan genellestirilmis dogrusal karma modellerdir.
Mekansal-zamansal rasgele etkiler, farkli formlarda tanimlanabilmektedirler ve
formlarina uygun olarak kosullu otoregresif onsel dagilimlara sahiptirler. Rasgele
etkilerin formlaria bagl olarak olusturulan genellestirilmis dogrusal karma modeller,
Bayesci yaklagim kullanilarak hiyerarsik yapida modellenmektedir. Bu tez ¢aligsmasi,
YDS verisinin mekansal-zamansal modeller ile istatistiksel olarak analiz edildigi ilk
calismadir. Tezde incelenen kosullu otoregresif mekansal-zamansal modellerin YDS
verisine uygulanmasinda agik kaynak kodlu R programindaki CARBayesST paketi
(striim: 3.2.1) kullanilmistir. Sapma bilgi kriteri gibi modele uyum kriterlerinden
yararlanarak en iyi model se¢ilmistir. Tim yillar i¢in illerin YDS puan ortalamalar1 en
iyi model iizerinden tahmin edilmistir ve YDS puan ortalamalarinin tahminleri
haritalandirma teknikleri kullanilarak sunulmustur. En yiiksek ve en diisiik basarili iller
belirlenmistir. Modelleme sonuglart ve YDS iizerindeki mekansal-zamansal etkiler

detayli olarak tartigilmistir.

Anahtar Kelimeler: Mekansal-Zamansal Modeller, Bayesci Hiyerarsik Modelleme,
Kosullu Otoregresif Onseller, Mekansal Otokorelasyon, Alansal Birim Haritalandirma,

YDS.
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ABSTRACT

STATISTICAL ANALYSIS OF FOREIGN LANGUAGE TEST
SCORES WITH CONDITIONAL AUTOREGRESSIVE

SPATIAL-TEMPORAL MODELS

Sercan DINARCAN

Master, Department of Statistics
Supervisor: Asst. Prof. Dr. Ceren Eda CAN
May 2024, 68 pages

Spatial-temporal data consist of observations occurring at a specific time or time period,
with specific coordinate values and a specific geographic reference system for these
coordinate values. The most important feature of this data is that observations collected
at close times from geographically close units tend to be more similar than those
collected at more distant units and times. Spatial and temporal similarities in the data
naturally lead to spatial-temporal relationships in the variables. Therefore, when
modeling spatial-temporal data, the spatial locations of the units that generate the
observations, the temporal variations in the observations of these units, and their
interrelationships to each other should be used. When spatial-temporal data are
modelled with models such as Generalized Linear Models (GLM), the residuals contain
spatial and temporal autocorrelation. This leads to the violation of the model
assumptions. Spatial-temporal models remove the spatial and temporal autocorrelation
in the residuals and then stable models are built. In this thesis, it is aimed to determine
the spatial-temporal effects, similarities and variations in the scores of the Foreign

Language Test (FLT) conducted between 2015 and 2020 and to reveal the factors
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affecting the success. To achieve this aim, the averages of the FLT scores were modelled
with spatial-temporal models on the basis of provinces of Turkey, which are the largest
spatial unit formed by the administrative divisions of Turkey. Moran's I test showed that
the averages of the FLT provincial scores have spatial autocorrelation. Spatial-temporal
similarities and differences in the data were presented visually using various mapping
techniques. Factors that are considered to affect FLT scores were included in the model
and the impacts of these factors on FLT provincial success were evaluated. In this study,
conditional autoregressive spatial-temporal models are employed. These models are
generalised linear mixed models, which are developed by adding spatial-temporal
random effects to generalised linear models. Spatial-temporal random effects can be
defined in different forms and have conditional autoregressive prior distributions in
accordance with their forms. Generalised linear mixed models based on the forms of
random effects are modelled hierarchically using a Bayesian approach. This thesis is the
first study in which FLT data were analyzed statistically with spatial-temporal models.
In order to apply the conditional autoregressive spatial-temporal models analyzed in this
thesis to the FLT data, the CARBayesST package (version: 3.2.1) in the open-source R
programme was used. The best fitting model was selected by using the model fit criteria
such as the deviation information criterion. The averages of FLT scores of the provinces
for all years were estimated using the best fitting model, and the estimated averages of
FLT scores were presented using mapping techniques. The most and least successful
provinces were determined. Modeling results and spatial-temporal effects on FLT were

discussed in detail.

Keywords: Spatial-Temporal Models, Bayesian Hierarchical Modelling, Conditional
Autoregressive Priors, Spatial Autocorrelation, Areal Unit Mapping, FLT.
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1. GIRIS

Belli bir cografi bolgede bulunan birimlerin birden ¢ok zaman periyodunda iirettigi
gozlemler mekansal-zamansal veriyi olusturmaktadir. Bu tiirden verilerin en 6nemli
ozelligi, cografi olarak yakin birimlerden ve zamansal olarak yakin zaman dilimlerinde
toplanan gézlemlerin, birbirinden daha uzak birimlerden ve zaman dilimlerinde toplanan
gozlemlere gore daha benzer yapida olma egiliminde olmalaridir. Bu egilim, birimlerin
urettigi gozlemler arasinda bir bagimlilik yapisi olusturarak mekéansal-zamansal
otokorelasyonu meydana getirmektedir. Zamansal otokorelasyon, biiyiik 6l¢iide verinin
ayni kitleden ardisik zamanlarda toplanmasi nedeniyle ortaya c¢ikarken, mekansal
otokorelasyon ise mekansal birimlerin komsuluk etkileri, bu birimlerin olusturdugu
gruplanma etkileri ile bagimli degiskende mekansal Oriintii olusturan bagimsiz
degiskenlerin modellemeye katilmamasi nedeniyle ortaya ¢ikabilmektedir. Bu tiirden
veriler Genellestirilmis Dogrusal Modeller (GDM) gibi modellerle istatistiksel olarak
modellendiginde verinin igerdigi mekéansal-zamansal otokorelasyon artiklara
karigsmaktadir ve otokorelasyon problemi meydana gelmektedir. Otokorelasyon problemi,
model parametrelerine ait varyanslarin kiigiik ve parametrelere iliskin giiven araliklarinin
da olmas1 gerekenden ¢ok farkli olmasina neden olmaktadir. Bu durumda, yapilacak
tahminler gercek¢i olmayacaktir. Mekansal-zamansal otokorelasyonun artiklara
karigmasin1 engellemek amaciyla, birimlerin mekansal konumlari, zaman igerisindeki
degisimleri ve mekansal-zamansal etkilesim bilgisinin de modellemeye katilmasi
gerekmektedir. Bu amagla, GDM’ye mekansal-zamansal rasgele etkiler eklenmekte ve
genellestirilmis dogrusal karma modeller (GDKM) olusturulmaktadir. Bu modeller,
mekansal-zamansal modellerdir. GDM’ye eklenen rasgele etkiler sayesinde belirli bir
cografi bolgede tanimlanan birimlerin incelenen ozellikleri bakimindan igerdikleri
mekansal-zamansal benzerlikler, degisimler ve kiimelenmeler tanimlanarak veride sakl
kalan oriintiiler ortaya ¢ikarilmaktadir. Veri setinden ¢ikarilmasi istenen 6zelliklere gore
GDKM’de rasgele etkiler farkli formlarda tanimlanabilir. Tanimlanan her bir form farkl
bir model olusturmaktadir. Rasgele etkiler formlarina uygun olarak kosullu otoregresif
onsel dagilimlara sahiptirler. Bu nedenle, bu modellere kosullu otoregresif mekansal-
zamansal modeller denilmektedir. Kosullu otoregresif mekansal-zamansal modeller,
birbiriyle ortiismeyen ve sinirlar1 belli olan alansal birimlerden ardisik birden ¢ok zaman
diliminde toplanan mekéansal-zamansal verilere uygulanacak sekilde hiyerarsik bir yapida

kurulmustur. Bu nedenle, istatistiksel modelleme Bayesci yaklagim altinda Markov
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Zinciri Monte Carlo (MCMC: Markov Chain Monte Carlo) yontemleri kullanilarak
gerceklestirilmektedir.

Giliniimiizde ekonomi, egitim, turizm, ¢evre ve doga bilimleri, epidemiyoloji, afet ve acil
durum yonetimi, trafik yonetimi, sosyal ag analizi ve sosyal bilimler gibi alanlarda
mekansal-zamansal veriler olduk¢a yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Mekéna ve
zamana bagli verilerin analizi, 6zellikle son yillarda bilgisayar sistemlerinin ve
yazilimlarmin gelismesi, bilgi toplamanin kolaylagsmasiyla birlikte aragtirmacilarin
caligmalarinin yogunlastig1 bir alan olmustur. Mekansal-zamansal veri analizi (MZVA)

ile ilgili yapilmis ¢aligsmalarin bazilar1 asagida verilmistir:

Epidemiyolojide hastalik haritalamasinda ve risk tahmini icin MVZA kullanilmistir.
Burgos ve Beneito [1], Quilez ve Munoz [2], Adin ve ark. [3], Li ve ark. [4], Lawson [5],
Robertson ve ark. [6] bu alanda ¢aligmalar yapmislardir. Doga olaylari, afet ve acil durum
konular ile ilgili Ebrahimian ve Jalayer [7], Wang ve ark. [8], Lee ve ark. [9] literatiire
katki saglamiglardir. Trafik analizi ve yonetimi konusunda Wang ve ark. [10], Ermagun
ve Levinson [11], Bil ve ark. [12] ¢alismalar yapmislardir. Egitim alaninda Ansong ve
ark. [13] ¢alismas1 6rnek gosterilebilir. Sosyal ag analizi ve yonetimi konusunda Cao ve
ark. [14], Gruebner ve ark. [15] calismalar yapmislardir. Turizm konusunda Jin ve ark.
[16] ve Mou ve ark. [17] calismalar yapmislardir. Ayrica, son yillarda Tiirkiye’de yapilan
mekansal ve mekansal-zamansal veri analizini konu alan tezlerden bazilari, Simsek [18],

Yildirim [19], Bakacak [20], Zuhal [21] ve Nese [22] tarafindan hazirlanmistir.

Bu tez ¢alismasinda; Olgme, Se¢me ve Yerlestirme Merkezi (OSYM) tarafindan yilda iki
defa diizenlenmekte olan Yabanci Dil Bilgisi Seviye Tespit Smavi (YDS)’ nda kisilerin
aldiklar1 puanlardaki mekansal-zamansal etkiler tespit edilerek, puanlardaki mekansal ve
zamansal trendlerin tanimlanmasi, mekan ve zaman etkilesiminden dogan Oriintiilerin
ortaya cikartilmast hedeflenmektedir. Bu amacla; 2015-2020 yillar1 arasinda YDS
puanlarinin ortalamasi, Tiirkiye’nin miilki idare bdliiniis sinirlarinin olusturdugu en
bliylik mekansal birim olan iller bazinda, kosullu otoregresif mekansal-zamansal
modeller kullanilarak modellenmektedir. Bu tez calismasi, literatiirde YDS verisinin

mekansal-zamansal modeller ile istatistiksel olarak analiz edildigi ilk ¢alismadir.



YDS’nin yapildig: ilin konumu ve komsu illerle iliskisi, sosyo-ekonomik ve sosyo-
kiiltiirel durumu ve zaman faktorii diistintildiigiinde YDS puanlarinin mekéna ve zamana
gore degisim gostermesi ve mekansal-zamansal otokerelasyon i¢ermesi kaginilmazdir.
Aragtirmacilar, smav katilimcilari, politika yapicilar ve yerel yonetimler agisindan,
smavin yapildig: illerde YDS puanlarmin mekéna ve zamana bagl olarak gosterdigi
degisimin belirlenmesi, sinav basarisina etki eden ¢evresel veya sosyal faktorlerin ortaya
cikartilmas1 ¢cok onemlidir. Bu nedenle, verilen bir zaman araliginda illerdeki YDS
puanlarinin, artiklarda mekansal-zamansal otokorelasyonun birikmesine neden olan
genellestirilmis dogrusal modeller yerine, mekéansal-zamansal modellerle istatistiksel
olarak analiz edilmesi gerekmektedir. Bu tez ¢alismasinda incelenen modellerin, yapilan
analizlerin ve elde edilen sonuglarin, arastirmacilar i¢in kaynak niteliginde olmasi ve daha

sonra yapilacak olan ¢aligsmalara yol gostermesi hedeflenmektedir.

Calismada yapilan mekansal-zamansal modellemede bagimli degisken, 2015-2020 yillar
arasinda her bir ilde yilda iki defa yapilan YDS’nin puan ortalamasidir; bagimsiz
degiskenler ise illerde sinava katilan aday sayisi, sinava katilanlarin yas ortalamasi, son
5 yilda sinava katilim sayilari, egitim endeksi ve il gayri safi yurti¢i hasila olarak
alinmustir. illerin YDS basarisina etki eden ¢ok sayida degisken olmasina karsin, tezde en
cok etkili oldugu diisiintilen 5 degisken kullanilmistir. Gelecek ¢alismalarda daha fazla
sayida bagimsiz degisken secilebilir. Analizde kullanilan veri setinin tamami il bazinda
2015-2020 yillar1 i¢in elde edilmistir. Kosullu otoregresif mekansal-zamansal modellerin
YDS verisine uygulanmasinda agik kaynak kodlu R (silirlim: 4.1.3) programindaki
CARBayesST paketi (stiriim: 3.2.1) kullanmilmistir. Model uyum kriterleri dikkate
alinarak en iyi modele karar verilmis ve 2015-2020 yillar1 i¢in illerdeki YDS puanlarinin
ortalamalar1 tahmin edilmistir. Illerin YDS puan ortalamalarmin tahminleri her bir y1l i¢in

haritalandirilarak degerlendirilmistir.

Tezin ilk boliimiinde, mekansal veri ve mekansal-zamansal verinin tanimi verilmistir.
Mekansal otokorelasyon incelenmistir. Daha sonra, mekansal veri ve mekansal-zamansal
verinin gorsellestirilmesinde kullamlan haritalandirma teknikleri anlatilmistir. Ikinci
boliimde, R programinda CARBayesST paketi igerisinde yer alan ve tezde YDS verisinin
istatistiksel modellenmesinde kullanilan kosullu otoregresit mekansal-zamansal modeller
anlatilmistir. Bu modeller, mekansal otokorelasyonlu dogrusal zaman trendleri modeli,

mekansal-zamansal otokorelasyonlu birinci dereceden otoregresif (AR(1)) model,
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mekansal-zamansal otokorelasyonlu ikinci dereceden otoregresif (AR(2)) model,
mekansal-zamansal otokorelasyonlu ANOVA tipi model ve mekansal-zamansal
otokorelasyonlu uyarlanabilir otoregresif modeldir. Ugiincii boliimde, ilk olarak YDS
verisi tanmitilmis bagimli ve bagimsiz degiskenler detayli agiklanmistir. Modelleme
oncesinde tanimlayici istatistiklerden ve haritalandirma tekniklerinden yararlanarak YDS
verisi mekansal-zamansal olarak 6zetlenmistir. Sonrasinda, YDS verisinin neden GDM
ile modellenemeyecegi incelenmistir ve YDS verisi i¢cin mekansal-zamansal
modellemeye duyulan gereksinim agiklanmistir. Bu gereksinim sonucunda ikinci
boliimde anlatilan kosullu otoregresif mekansal-zamansal modeller Bayesci yaklagim
altinda YDS verisine uygulanmigtir. Yapilan istatistiksel analizler sonucunda, model
uyum kriterleri iizerinden en iyi model se¢ilmistir. Sec¢ilen modelde istatistiksel olarak
anlamli olan bagimsiz degiskenler belirtilmistir ve bu degiskenlere iliskin yorumlamalar
yapilmistir. Ardindan, en iyi model kullanilarak her bir yil i¢in illerin YDS puan
ortalamalar1 tahmin edilmistir. YDS puan ortalamalarinin tahminleri haritalandirma
teknikleri ile gorsel olarak sunulmustur ve bu haritalar iizerinden illerin YDS basarilari
yorumlanmistir. Dordiincii  boliimde ise tez calismasinda elde edilen sonuglar

Ozetlenmistir ve sonrasinda yapilabilecek ¢aligmalar belirtilmistir.

1.1. Mekansal Veri

Tipik bir veri seti, cografi konumdan bagimsiz olarak sadece igerdigi 6zniteliklere iliskin
Olctimlerden olusmaktadir. Bu veri setinde, ol¢timler belli bir cografi konuma sahip
olmadigindan mekansal olmayan veri olarak adlandirilmaktadir. Ozniteliklere iliskin
Ol¢timlerin belli bir cografi konuma sahip oldugu ve bu cografi konum bilgisini de i¢eren

verl setine 1se mekansal veri denilmektedir.

Mekansal veriler, ¢cevre, halk sagligi, ekoloji, tarim, kentsel tasarim, ekonomi ve sosyoloji
gibi cok c¢esitli alanlarda karar vermeyi desteklemek amaciyla kullanilmaktadir. Bu
veriler cesitli kaynaklardan elde edilmektedir ve dolayisiyla farkli bi¢imlere sahiptirler.
Ornegin; arazi kullammu ve cevresel olaylar gibi uzaktan algilama verileri, Diinya’nin
yoriingesindeki uydular ve diger uzaktan algilama araclar1 kullanilarak elde edilmektedir.
Belirli yerlerde bulunan izleme istasyonlari, sicaklik, yagis ve hava kirliligi gibi ¢esitli
cevresel ve iklimsel degiskenler hakkinda ayrintili bilgi saglamaktadir. Anketler farkli

sosyal, ekonomik ve saglikla ilgili konularda veri elde etmek i¢in kullanilmaktadir.



Mekansal veriler, ayrica bireylerin konumu ve faaliyetleri hakkinda bilgi saglayabilen cep

telefonu kullanimi ve sosyal medyadan da elde edilebilmektedir [25].

Tim mekansal veri tiirleri, iki ana kategoriye ayrilmaktadir. Bu kategoriler, vektor ve

raster verilerdir. Bu veriler, agagida detayli olarak anlatilmaktadir [25]:

1. Vektor Veriler: Noktalar, ¢izgileri ve alanlar temsil etmek i¢in kullanilmaktadir.

a. Nokta Verileri: Genellikle sifir boyuta sahip veri noktasini temsil etmektedir. Bu
noktalarin uzunlugu veya alani dlgiilemez. Verideki gozlemler, bu noktalarin
cografi konumu ile gosterilmektedir. Bu tlir mekansal verilere, hastanelerin,
izleme istasyonlarinin, restoranlarin, belediyelerin ve okullarin konumlarini nokta
olarak gosteren veriler 6rnek olabilir.

b. Cizgi Verileri: Nehirler, yollar, sokaklar veya demiryolu hatlar1 gibi dogrusal
ozellikleri temsil etmektedir ve yalmizca uzunlugu kaydetmektedir. Bu tiir
verilerde, diiz ¢izgiler, kesikli ¢izgiler, cesitli renklerde ve kalinliklardaki ¢izgiler,
haritalardaki farkl ¢izgisel birimleri ayirt etmek i¢in kullanilmaktadir.

c. Alansal Verileri: Genellikle iller, ormanlar veya goller gibi kapali sekillerle
tanmimlanan alanlari temsil etmektedir. Iki boyutludur ve cografi birimlerin alan
ve ¢evresi hakkinda bilgi verebilir. Cesitli renkler veya oOriintiiler kullanilarak,
farkl1 alansal birimler ayirt edebilir.

2. Raster Verileri: Calisma bolgesini, hiicre (veya piksel) olarak adlandirilan ayni
boyuttaki dikdortgenlere bolen ve bu hiicrelerin (veya piksellerin) her biri i¢in bir
veya daha fazla deger depolayabilen mekansal veridir. Raster veriler, ylikseklik,
sicaklik veya hava kirliligi degerleri gibi mekansal olarak siirekli olgular1 temsil
etmek i¢in kullanilmaktadir. Uydu goriintiileri, topografik haritalar ve hava

fotograflari raster verilere 6rnek olarak verilebilir.

Mekansal veri tiirleri asagida gorsel olarak verilmektedir [29]:
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Sekil 1.1. Haritalandirmada kullanilan katmanlar

Bu tez calismasinda, vektor veri tiirlerinden alansal veri lizerinden istatistiksel modelleme
yapilmaktadir. Vektor verilerin depolanmasi i¢in genellikle sekil dosyasi (shapefile) adi
verilen bir veri depolama formati kullanilmaktadir. Bu nedenle, tez ¢alismasinda alansal
veriye iliskin sekil dosyasindan yararlanilmaktadir. Bir sekil dosyasi, birden cok
dosyadan olusmaktadir. Bu dosyalardan, “.shp”, “.shx” ve “.dbf” uzantili olanlar

zorunludur. “.shp” (geometri) uzantili dosya, vektor verinin tiiriine gére cografi birimlerin
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geometrik sekillerinin bilgisini icermektedir. “.shx” (indeks) uzantili dosya, “.shp
dosyasindaki geometrik sekillerin her birinin yerini belirleyen indeks degerlerini
icermektedir. Bu indeks degerleri kullanilarak, “.shp” dosyasinda ileri ve geri arama
yapilmaktadir. “.dbf” (0znitelik) uzantili dosya ise cografi birimlerin 6zniteliklerini
depolamaktadir. Diger dosyalar arasinda cografi projeksiyonu tanimlayan ve diiz bir

[3

metin dosyasi olan “.prj” uzantili dosya; cografi birimlerin her birine ait mekansal
indeksleri igeren “.sbn” ve “.sbx” uzantili dosyalar; XML formatinda mekansal meta
veriler iceren “.shp.xml” uzantili dosya yer almaktadir. Bir sekil dosyas ile ¢alisirken,

sekil dosyasini olusturan tiim dosyalarin bulunmasi 6nemlidir [25].



Mekansal verileri, mekansal olmayan verilerden farkli ve 6zel kilan iki 6nemli 6zellik
mekansal heterojenlik ve mekansal otokorelasyondur. Mekansal heterojenlik cografi
siireclerin duragan olmamasini ifade etmektedir, yani siirecler yerel olarak degisebilir ve
her mekansal konumda ayni olmak zorunda degildir. Mekansal otokorelasyon ise bir
cografi bolgede belirli konumlara iligkin 6l¢limlerin birbiriyle iligkili olma egilimidir
[23]. Dolayisiyla, mekansal otokorelasyon, bir Oznitelige ya da degiskene iliskin
Olctimlerin belirli bir cografi bolge boyunca kendisiyle ne ol¢iide iliskili oldugunu
tanimlamak i¢in kullanilmaktadir. Bu kavram, Tobler'e gore cografyanin temel yasasi
olan "her sey diger her seyle iliskilidir, ancak yakin seyler uzak seylerden daha fazla
iligkilidir" ifadesi ile yakindan ilgilidir [24]. Bu ifade, mekéansal bagimlilik ve mekansal
otokorelasyon kavramlarmin temelini olusturmaktadir. Veride benzer degerlere sahip
gozlemler, mekansal olarak birbirine daha yakin oldugunda (yani kiimelendiginde),
pozitif mekansal otokorelasyon ortaya c¢ikmaktadir. Farkli degerlere sahip gdzlemler,
mekansal olarak birbirine daha yakin oldugunda (yani daginik oldugunda), negatif
mekansal otokorelasyon ortaya ¢ikmaktadir. Gézlemler, benzer ya da farkli olmalarindan
bagimsiz olarak tamamen rasgele dagilmasi durumunda ise mekansal otokorelasyon
yoktur. Farkli mekéansal otokorelasyon tiirlerini gosteren ii¢ mekansal alan, Sekil 1.2°de

verilmektedir [25].

Negatif Mekansal Mekansal Pozitif Mekansal

Otokorelasyon Otok(;;ell?syon Otokorelasyon
o

Sekil 1.2. Mekansal otokorelasyon tiirlerine 6rnekler

Mekansal otokorelasyon, benzer gozlemlerin belirli bir mekansal alan {izerinde
birbirlerine  yakin  olma  derecesini  Ozetleyen  endeksler  kullanilarak
degerlendirilmektedir. Mekansal otokorelasyonun degerlendirilmesinde, iki yontem
yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu yontemlerden ilki, Moran'in 7 endeksi [26]; ikincisi
ise Geary'nin C oranidir [27]. Bu tez calismasinda, alansal veri istatistiksel olarak

modellenirken, mekansal otokorelasyonun oOlgiilmesinde Moran’in / endeksinden
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yararlanilmaktadir. Alansal veri icin Moran’in / endeksi asagida verilen formiille

hesaplanmaktadir [25, 28]:

kYK, Z;(:l wij(Y;=7)(Y;-T)
(2K, 3K, wij)(BK, (v-7)2)

I= (1.1)

Burada, K, alansal birim sayisidir; Y;, ilgilenilen degiskenin i-nci alansal birimdeki
degeridir ve Y, tiim degerlerin ortalamasidur. w;j, 1 ve | alansal birimleri arasindaki
mekansal yakinligir ifade eden mekansal agirliklardir. Mekansal agirliklar, W =
[ij]KxK komsuluk matrisi ile gosterilmektedir. Mekansal otokorelasyon bilgisini
tastyan W komsuluk matrisi, simetriktir ve negatif olmayan bir matristir. Komsuluk
matrisi, birgok farkli yontemle olusturulabilmektedir. Literatiirde kullanilan en temel
yontemde, i-nci ve j-inci alansal birim ortak bir sinira sahip ise w;; = 1’dir; diger
durumlarda ise w;; = 0°dir. Ayrica, bir alansal birim kendine komsu olamaz, yani w;; =
0’dur. Ikinci bir yontemde, birbirlerine belirli bir uzaklikta bulunan tiim i-nci ve j-inci
alansal birimler i¢in w;; = 1°dir; diger durumlarda w;; = 0’dur. Ucgiincii bir yontemde, j-
nci alansal birimi, i-nci alansal birimin k en yakin komgusundan birisi ise w;; = 1°dir;
diger durumlarda w;; = 0°dir. Bagka bir yontemde ise w;; agirliklari, alanlar arasindaki

uzakliklarin tersi olarak da tanimlanmaktadir [25].

Moran'i I endeksi, genellikle -1 ile 1 arasinda degisen degerler almaktadir. Her alansal
birimin komsulariyla ne kadar benzer degerler aldigin1 6lcen Moran’in 1 endeksi
kullanilarak mekansal otokorelasyonun varligi test edilebilir. Moran'm I endeksi,
asimptotik olarak normal dagilima sahiptir. Ortalamasi, E[I] = —1/(n — 1)’dir.
Varyanst ise asagida verilmektedir [25, 28]:

n?(n—1)S;—n(n—1)S,—252

vin = (n+1D)(n-1)252 (1.2)
Burada,
So = §{=1 Z;{=1Wij
1 2
S = SEEZia(wi +w) (1.3)
2
S, = Z§=1(2§{=1ij + Zé{zl Wik)



olarak tanimlanmaktadir. Moran’ 1n / endeksinin hesaplanan degeri ile beklenen degeri
karsilastirilarak, mekansal otokorelasyon yorumlanabilir [25, 28]. [ > E(I) durumu,
pozitif mekansal otokorelasyona veya kiimelenmeye isaret etmektedir. Bu durum, komsu
alansal birimler benzer degerlere sahip olma egiliminde oldugunda ortaya ¢ikmaktadir.
I > E(I) durumu, negatif mekansal otokorelasyon veya belli bir diizende dagilima isaret
etmektedir. Bu durum, birbirine yakin olan alansal birimler farkli degerlere sahip olma
egiliminde oldugunda ortaya ¢ikmaktadir. I = E(I) durumu ise alansal birimlerin aldigi
degerlerin rasgele ortaya ¢iktigina ve alansal birimlerin aldig1 degerlerin mekansal bir
orlintli olusturmadigina igaret etmektedir. Yapilan bu yorumlarin istatistiksel olarak
anlaml1 olup olmadigimin kontrolii, Moran’1n / testi ile yapilmaktadir. Ilgili hipotez testi

asagidaki gibidir [25, 28]:

H, : Mekansal otokorelasyon yoktur. (I = E(I))
H; : Mekansal otokorelasyon vardir.. (I # E(I))

(1.4)
Alansal birimlerin sayis1 (K) yeteri derecede fazla oldugunda, Moran’in / endeksi normal
dagilima sahiptir. Dolayisiyla, Esitlik 1.4’te verilen c¢ift yonli hipotez testinin

gerceklestirilmesinde asagida verilen Z; test istatistigi kullanilmaktadir [25, 28]:

_ I-E(I)
Zi =557 (1.5)

|Z;| = Zy /7 ise %100 X (1 — a) giiven diizeyinde H, hipotezi reddedilmektedir. Z, /,
degeri, normal dagilimdan hesaplanan kritik degerdir. H, in reddedilmesi durumunda,
incelenen degiskenin aldig1 degerlerin mekansal dagiliminin raslantisal olmadigi
%100 X (1 — @) giiven diizeyinde s6ylenebilir, yani mekansal otokorelasyon vardir. H,
hipotezinin reddedilemedigi durumda ise incelenen mekansal dagilimin raslantisal
oldugu %100 X (1 — a) giiven diizeyinde sOylenebilir, yani mekansal otokorelasyon
yoktur. Esitlik 1.4’te verilen hipotezler yerine asagidaki hipotezler de kurulabilmektedir
[25]:

Hy : I<EQ)
B . 1> E(D (1.6)



Burada, H, hipotezi mekansal otokorelasyonun olmadigini veya negatif mekansal
otokorelasyonun oldugunu ifade ederken; H; hipotezi pozitif mekéansal otokorelasyonun
oldugunu ifade etmektedir. Esitlik 1.6’da verilen tek yonlii hipotez testinin %100 x (1 —
a) giiven diizeyinde gergeklestirilebilmesi i¢in Z,, kritik degeri kullanilmaktadir. Z; > Z,,
ise %100 x (1 — a) giiven diizeyinde H, hipotezi reddedilmektedir ve pozitif mekéansal

otokorelasyon oldugu sdylenebilir.

1.2. Mekéansal-Zamansal Veri

Bir veri setinin Ozniteliklerine iliskin dl¢timler hem belirli bir cografi konuma bagl
oldugunda hem de belirli bir zaman dilimi boyunca elde edildiginde, mekansal-zamansal
veri olugmaktadir. Burada, 2020 yili igerisinde her ay Amerika Birlesik Devletleri
(ABD)’nin eyaletlerinde meydana gelen araba kazalarinin sayisi mekéansal-zamansal
alansal veriye Ornek olarak verilebilir. 2000-2020 yillar1 arasinda her yil diinyada
meydana gelen depremler ise mekansal-zamansal noktasal veriye drnek olarak verilebilir.
Belirli bir giiniin her saatinde Almanya'da bulunan 100 izleme istasyonunda 6l¢iilen hava
kirliligi seviyeleri de mekansal-zamansal veriye ornektir [25]. Daha genis kapsamda

mekansal- zamansal veri tiirlerine agagidaki drnekler verilebilir:

1. GPS Konum Verileri: GPS cihazlarindan veya akill1 telefonlardan toplanan veriler,
bir kullanicinin konumunu belirli bir zamanda gostermektedir. Bu tiir veriler, yerel
hareket analizi, trafik yonetimi ve konum tabanli hizmetler i¢in kullanilabilir.

2. Hava Durumu Verileri: Hava durumu istasyonlarindan toplanan veriler, belirli bir
cografi konumda belirli bir zamanda hava durumunu tanimlamaktadir. Bu veriler,
hava tahmininde, dogal afetlerin izlenmesinde ve tarimda kullanilabilir.

3. Trafik Kamerasi Goriintiileri: Trafik kameralarindan elde edilen goriintiiler, belirli
bir yerde ve zamanda trafik yogunlugunu, ara¢ hareketlerini ve yol durumunu
gostermektedir. Bu veriler, trafik akisim1 yonetmek, glivenlik analizi yapmak ve
yollarin bakimi i¢in kullanilabilir.

4. Sosyal Medya Konum Etiketleri: Sosyal medya platformlarinda kullanicilar
tarafindan paylasilan gonderilerdeki konum etiketleri, belirli bir yerde ve zamanda
gergeklesen etkinlikleri gosterebilir. Bu veriler, olay analizi, trendleri belirleme ve

kriz yonetimi gibi alanlarda kullanilabilir.

10



5. Cevresel Sensor Verileri: Sensor aglarindan elde edilen veriler, belirli bir cografi
alandaki cevresel kosullar1 ve degisiklikleri izlemek icin kullanilmaktadir. Ornegin,
su seviyeleri, hava kalitesi, toprak nem igerigi gibi veriler, cevresel izleme ve dogal
felaketlerin izlenmesinde kullanilabilir.

6. Internet Trafigi Verileri: Internet servis saglayicilarindan toplanan veriler, belirli
bir cografi bolgedeki internet trafigini ve kullanim desenlerini gostermektedir. Bu
veriler, ag performansi analizi, internet altyapisi planlamasi ve glivenlik tehditlerinin

tespiti i¢in kullanilabilir.

1.3. Mekéansal ve Mekansal-Zamansal Verilerin Gorsellestirilmesi

Gilinlimiizde, ¢ok c¢esitli alanlarda calisan arastirmacilar ve kullanicilar i¢in biiyiik
miktarlarda ¢cok sayida toplanmis mekansal veya mekansal-zamansal veri bulunmaktadir.
Toplanan bu tiir ham veriler, ilk olarak bir 6n isleme siirecinden gegirilerek
temizlenmekte ve diizenlenmektedir. Boylece, bu verilerden dogru bilgiler
cikarilabilmektedir. Mekansal ve mekansal-zamansal verilerin analizi, arastirmacilarin ve
veri analistlerinin modelleme, hesaplama ve programlama becerilerinin ¢ok iyi olmasini
gerektirmektedir. Bu tiir verilerin dncelikle gorsellestirilerek grafiksel olarak sunulmasi,
veri analistlerinin veriyi daha kolay yorumlamasini ve analiz etmesini saglamaktadir.
Mekansal ve mekansal-zamansal veriyi gorsellestirmede kullanilan en yaygin yontem,
haritalandirmadir. Veri analistleri haritalar araciligiyla gorsellestirilen verideki ilgi
alanlarm1 kesfederek daha ileri diizeyde analizlere basvurmaktadir. Mekansal ve
mekansal-zamansal veriler, veri tipine bagli olarak farkli harita tiirleri araciligiyla kolayca
gorsellestirilmektedir. Bu tiir verilerin gorsellestirilmesinde ¢esitli araglar ve uygulamalar
gelistirilmistir ve bunlar yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Giiniimiizde kullanilan bazi

harita tabanl gorsellestirme teknikleri asagida verilmektedir [30].

1.3.1. Koroplet Haritas1

Koroplet haritas1 (Choropleth map), vektor veri tiirlerinden biri olan alansal veri igin
kullanilmaktadir. Haritadaki alansal birimler, ilgilenilen degiskenin aldig1 degerlere gore
farkli renklendirmeler, golgelendirmeler veya desen dolgulart kullanilarak
gosterilmektedir. Her renk, golgelendirme veya desen dolgusu, ilgili degiskenin

alabilecegi farkli bir deger araligina karsilik gelmektedir. Bu harita tiirii genellikle,
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demografik degiskenler, ekonomik gdstergeler ve saglik istatistikleri igin

kullanilmaktadir. Sekil 1.3, koroplet haritasina bir 6rnektir [31].

Countries by mean wealth per
adult in 2018 (US$)

W >500,000

W 250,000-500,000
B 100,000-250,000
[ 50,000-100,000
[7] 25,000-50,000
[[] 10,000-25,000
[ 5,000-10,000
M 2,500-5,000

M 1,000-2,500

B <1,000

[ N/A

Sekil 1.3. Koroplet harita 6rnegi

Ornegin, Tiirkiye’nin iller haritasinda, niifus yogunlugu, kadinlarm isgiiciine katilim
orant, kisi bagina diisen milli gelir, genel se¢im oy ylizdeleri gibi degiskenlerin il bazinda
aldig1 degerler i¢in koroplet haritas1 olusturulabilir. Haritada koyu tonlu alanlarin yiiksek
degerlere sahip alanlar1 gostermesi durumunda, agik tonlu alanlar diisiik degerlere sahip

alanlar1 gdsterecektir.

Koroplet haritasinda renkler, golgelendirmeler ve desen dolgular1 6nceden diizenlenmis
bir smiflandirmaya gore secilmektedir. Dolayisiyla, alansal birimlere iliskin gercek
degerler bu renklendirmeler iizerinden okunamaz. Bunun yerine, her araligin farkl bir
renge, golgeye veya desene atandigi deger araliklar1 goriilmektedir. Ayrica, Koroplet
haritasinda digerlerine gore ¢cok daha biiyiik olan alansal birimler haritada 6ne ¢ikarak
bazen haritanin odak noktasi olabilmektedir. Bu durum nispeten daha kii¢iik olan alansal

birimlerin dneminin goz ardi edilmesine yol agabilmektedir.

1.3.2. Is1 Haritasi
Is1 haritas1 (heat meap), biiylik boyutlarda ve silirekli olan mekéansal verilerin

gorsellestirilmesinde kullanilmaktadir. Stirekli mekansal verideki tiim degerler, bir renk
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spektrumu kullanilarak haritaya renklerle aktarilmaktadir. Is1 haritasindaki renk
degisiklikleri koroplet haritasindan farklidir. Koroplet haritasinda renk degisikligi sadece
alansal birimlerin sinirlarinda gerceklesebilirken, 1s1 haritasindaki renk degisiklikleri
sirekli bir yapida gerceklesmektedir. Is1 haritalarinda renklerin asir1  kullanimi
gorsellestirmenin okunabilirligini olumsuz yonde etkileyebilmektedir. Ayrica, uygun bir
renk paletini segmek, verinin haritada etkili ve dogru bir sekilde gorsellestirilmesinde ¢ok
onemlidir. Verideki yiiksek degerlerin sicak renklerle (kirmizi-sari-turuncu-krem/bej);
diisiik degerlerin ise soguk renklerle (mavi-yesil-gri tonlar1) gosterilmesi uygundur. Sekil

1.4’te 151 haritasina bir 6rnek verilmistir [32].
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Sekil 1.4. Avrupa, Asya ve Afrika’nin bir kismini gosteren kosu yogunluk haritasi

Ayrica; bir sehirdeki hava sicakligi, sug oranlari, trafik yogunlugu, internet sitesi kullanici
davranis1 veya miisteri aligveris yogunlugu 1s1 haritalariyla gosterilebilir. Sicakligin
gosterildigi bir 1s1 haritasinda, yiiksek sicakliklar kirmizi veya turuncu renklerle temsil

edilirken, diisiik sicakliklar ise mavi veya yesil renklerle gosterilmektedir.

1.3.3. Altigen Bolme Haritasi

Altigen bolme haritas1 (hexagonal binning map), vektorel veri tlirlerinden nokta verinin
gorsellestirilmesinde  kullanilmaktadir.  Biiyiikk  boyutlardaki  nokta  veriler
haritalandirildiginda, ¢ok sayida nokta {ist liste gelerek haritanin okunabilirligi
bozulmaktadir. Bu durumda, noktalarin mekansal dagiliminin degerlendirilebilmesi ve

mekansal Oriintiilerin ortaya ¢ikarilabilmesi amaciyla harita altigen, kare veya daire gibi
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alansal bolmelere ayrilmaktadir. Iki boyutlu bir diizlemi bélmelere ayirmak icin kare veya
daire yerine altigenin tercih edilmesinin bir¢ok nedeni vardir. Bunlardan en 6nemlisi, kare
ve dairenin aksine altigenlerle silirekli yapida 1zgaralar, yani bdlmeler,
olusturulabilmektedir. Ayrica, altigenler, kareden daha ¢ok daireye benzemektedir. Bu
ozelligiyle, altigen bir bolme merkezi etrafinda kareye kiyasla daha ¢ok noktayi
icerebilmektedir. Bir altigenin kenar smirlarinda kareye kiyasla daha fazla komsusu
vardir. Boylece, nokta verideki Oriintiiler altigen bdlmelerde daha kolay
goriilebilmektedir. Altigen bolme haritasi i¢in tek dezavantaj, altigen bolmelerin tekrar
6l¢eklendirmek istendiginde, kolayca alt boliimlere ayrilamamasidir. Altigenlerin aksine,

kare bolmeler birbirine esit 4 kii¢iik kareye boliinerek kolayca alt bdlmelere ayrilabilirler.

Altigen bolme haritasinda, noktalar bir 1zgara yapisi olusturacak sekilde altigenlere
boliinmektedir. Noktalarin dagilimi (altigen basina diigen nokta sayis1), altigenlerin rengi
kullanilarak goriintiilenmektedir. Olusturulan altigenler i¢in koroplet haritasindaki gibi
farkli renkler ve golgelendirmeler kullanilabilir. Altigen bdlme haritasi, taksilerin
miisterilerini aldiklar1 konumlari, uber miisterilerini, amazon teslimat konumlarini, se¢im
sonuclarint gostermek i¢in kullanilabilir. Sekil 1.5°te altigen bolme haritasina bir 6rnek

verilmistir [33].
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Sekil 1.5. Asya’da GSYH’yi gosteren bir altigen bolme harita 6rnegi

1.3.4. Nokta Haritas:

Nokta haritast (dot map), vektor bir veri tiirii olan nokta veri i¢in kullanilmaktadir.
Verideki degerler haritada noktalar ile gdsterilerek verinin belirli bir cografi bolgede
mekansal dagilimi goriintiilenmektedir. Haritadaki noktalar, esit boyuttadir ve degerlerin
elde edildigi cografi konuma yerlestirilmektedir. Haritada noktalarin farkli cografi
konumlara dagilmasi nedeniyle, mekansal dagilimlarin ve driintiilerin goriintiilenmesinde
nokta haritalar1 ¢cok basarilidir. Haritada fazla sayida nokta bulunan bolgeler yiliksek
yogunlugu gosterirken; az sayida nokta bulunan bdlgeler ise diisik yogunlugu

gostermektedir.

Nokta haritalari, 6zellikle belirli bir konumda bulunan ya da gerceklesen belirli bir tiirdeki
seyin haritada gosterilmesinde kullanilmaktadir. Ornegin, niifusun, mandiralarin,
aligveris merkezlerinin, restoranlarin, okullarin, {iniversitelerin, bir yerdeki mdiisteri

yogunlugunun ve maden ocaklarinin mekansal dagilimina iligkin veriler nokta haritalar
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kullanilarak iyi bir sekilde gosterilmektedir. Ayrica, trafik kazalarinmn, tasit
yogunlugunun, hayvan ve bitki tiirlerinin yayiliminin ve yasam alanlarinin, kiralik veya
satilik gayrimenkullerin cografi dagilimini analiz etmek i¢in de kullanilabilir. Sekil 1.6’da

nokta haritasina bir 6rnek verilmistir [34].

5

R
o, N

Sekil 1.6. Avrupa, Asya ve Afrika’nin bir kismini gésteren 1000 ve iizeri insan yasayan

yerlesim birimlerine ait nokta haritasi 6rnegi

1.3.5. Kiime Haritas1

Kiime haritas1 (cluster map), bir vektor veri tiirii olan nokta verilerin mekansal
yogunlugunu ve kiimelenmelerini gorsellestirmek i¢in kullanilmaktadir. Kiime haritalari,
haritada belli bolgelerde gozlemlenen cok sayida cakisan veri noktasinin yarattigi
karmasay1 azaltmaya yardimci olmaktadir. Noktalar bulunduklar1 konumlardaki
yogunluklaria bagh olarak kiimelendirilmektedir ve bu kiimelenmeler dairelerle temsil
edilmektedir. Her bir dairenin biiyiikliigii ilgili kiimedeki nokta yogunlugunu; rengi ise
ait oldugu kiimeyi temsil etmektedir. Kiime haritalar, ozellikle demografik
arastirmalarda niifus yogunlugunun, isletmelerde satis noktalar1 ve miisteri

yogunlugunun, saglik aragtirmalarinda hastalik vakalarinin ve saglik hizmeti noktalarinin

16



mekansal dagilimini ve kiimelenme yapilarinin gosterilmesinde siklikla kullanilmaktadir.

Sekil 1.7°de kiime haritasina bir 6rnek verilmistir [35].

Madhira

Nuzividu

| Total Households
51136392
3835-5113
@ 2557-3835
1279 - 2557
1-1279

B, = oV
Vijayawada

Sekil 1.7. Hindistan’da bir bolgede yasayan hane halkinin kiime haritasi ile gdsterilmesi

1.3.6. Kabarcik Haritasi

Kabarcik haritasi (bubble map), veriyi iireten birimlerin belirli bir 06zniteliginin
kabarciklarla temsil edildigi haritalandirma teknigidir. Kabarcigin boyutu, 6zniteligin
aldig1 degerin biliylikligiinii gostermektedir. Kabarciklar, veri kaynaginin cografi
koordinatlarina gore haritada yer almaktadir. Kabarciklar i¢in ¢esitli renklendirmeler
yapilarak incelenen 6znitelige iliskin farkli bilgiler de sunulabilmektedir. Renklendirme
yapildiginda, haritaya renk degisimini agiklayan bir lejant konulmasi gerekmektedir.
Boylece, kabarcik haritasini kullanan bir kisi ayni anda kabarciklarin konumunu,
boyutunu ve rengini kullanarak veriyi yorumlayabilmektedir. Kabarcik haritasi,
okunmasi kolay bir haritadir. Fakat, verinin degisim aralig1 ¢ok biiyiik oldugunda, biiyiik
boyutlardaki kabarciklar hem diger kabarciklarla cakigabilmekte hem de haritadaki
cografi alan1 maskeleyebilmektedir. Bu durum, haritanin okunabilirligini bozmaktadir.
Ayrica, ¢ok sayida kiiciik cografi bolgeyi iceren kabarcik haritalar1 olugturulurken,
kabarciklarin asir1 kalabalik olmamasi haritanin okunabilirligi bakimindan ¢ok 6nemlidir.

Sekil 1.8’de kabarcik haritasina bir 6rnek verilmistir [36].
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Sekil 1.8. 1990 ve 2023 yillarina ait ¢alisabilir niifus ve 2050 yilina ait ¢aligabilir niifus

projeksiyonu

1.3.7. Kartogram Haritas1

Kartogram haritasi, vektor veri tiirlerinden alansal verinin gorsellestirilmesinde
kullanilmaktadir. ilgilenilen alansal birimler (kitalar, iilkeler, iller, ilgeler, bolgeler),
belirli bir znitelige gore haritalandirilmaktadir. Ornegin, niifus yogunlugu, gelir, belirli
bir hastaliga iliskin vaka sayisi, oy sayis1 gibi alansal verilerin dagilimimi gostermede
giiclii bir haritalandirma teknigidir. Kartogram haritalari, 6zellikle gorsel olarak verideki
biiyiikk farkliliklart  vurgulamak veya cografi alanlarin  Onemli 6zelliklerini
belirginlestirmek icin kullanilmaktadir. Incelenen oznitelige iliskin bilgileri net bir
sekilde aktarmak i¢in kartogram haritalarinda cografi alanlarin ger¢ek boyutu ve sekli
bozulabilmektedir. Ornegin, bir niifus kartogram haritasinda her alansal birimin niifus
yogunlugunu temsil etmek i¢in alan biiytikliikleri degistirilebilmektedir. Bu sekilde, daha
fazla niifusa sahip alansal birimler daha biiylik gosterilirken, daha az niifusa sahip alansal
birimler ise daha kiigiik gosterilebilir. Kartogram haritalarinin ger¢ek boyutunun ve
seklinin degistirilmesi durumunda, dikkatli kullanilmalidir. Ciinkii harita kullanicilarinin
kartogramda gosterilen cografik olarak bozulmus versiyonu yorumlayabilmesi ig¢in

gercek arazi alanmin da bilinmesi gerekmektedir. Bu durumda, kartogrami vermeden
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once gergek haritanin gOsterilmesi uygun olacaktir. Kartogram haritasinin
renklendirilmesinde, genellikle incelenen 6znitelige iliskin degerlerin belirli araliklara
ayrildigr renk skalalar1 kullanilarak yapilmaktadir. Renk skalasi, tek bir rengin farkl
tonlarindan olusabilecedi gibi farkli renklerden de olusabilmektedir. Haritada renk
skalasi, belirli bir veri degerine sahip alanlar1 vurgulamak i¢in kullanilmaktadir ve bir
renk esleme semasina gore oOlgeklendirilmektedir. Ornegin, bir niifus kartogram
haritasinda, diisiik niifus yogunluguna sahip alanlar i¢in agik renkler (6rnegin, sar1 veya
yesil tonlar1) kullanilirken, yiiksek niifus yogunluguna sahip alanlar i¢in daha koyu
renkler (6rnegin, kirmizi veya mor tonlar1) kullanilabilmektedir. Sekil 1.9°da kartogram

haritasina bir 6rnek verilmistir [37].
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Sekil 1.9. 2018 yilinda iilkelerin en fazla tercih edilen lisans programlari

1.3.8. Hovmoller Diyagram

Hovmoller  diyagrami  (Hovmoller  diagram), mekansal-zamansal  verilerin
gorsellestirilmesinde kullanilmaktadir. Verideki mekansal bilgi x ekseni; zamansal bilgi
ise y ekseni araciligiyla gosterilmektedir. Hovmoller diyagraminda, belirli bir mekanda
zamansal; belirli bir zamanda ise mekansal benzerlikler ve farkliliklar tespit edilebilirken,
mekansal komsuluklara ve mekansal otokorelasyona iligskin bilgi saglanmamaktadir.

Dolayisiyla, kullanicinin odak noktas1 sadece mekan-zaman kesiti ise bu diyagram
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kullanilabilir [38]. Hovmdller diyagrami, 6zellikle meteoroloji ve iklim bilimi alaninda
atmosferik degisimlerin, riizgar, sicaklik, basing gibi degiskenlerin zamansal hareketini
ve yayllimimi incelemek i¢in kullanilmaktadir. Okyanus bilimi alaninda, okyanus
akintilar1 ve sicakliklarin zamana bagl degisimini gosterebilmektedir. Tarim ve su
kaynaklarmin yonetiminde, yagis ve su kaynaklarmin zamana bagl degisimini analiz
etmek icin de kullanilmaktadir. Sekil 1.10°da Hovmdller diyagramina bir Ornek

verilmistir [38].
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Sekil 1.10. Belirli zaman diliminde 12 rilizgar istasyonundan alinan giinliilk ortalama

riizgar hiz1 verisi

1.3.9. Cok Panelli Grafikler

Cok panelli grafik (multi-panel plot), mekansal-zamansal verilerin gorsellestirilmesinde
kullanilmaktadir. Bu grafikte, her zaman dilimi i¢in ilgili harita ayr1 bir panelde
cizilmektedir ve bu paneller tek bir grafikte birlikte sunulmaktadir. Her panelin
tizerindeki serit ilgili panelin ne hakkinda oldugunu gostermektedir. Paneller, x- ve y-
eksenlerini paylasmaktadir ve ortak bir lejant kullanilmaktadir. Cok panelli grafikler,
mekansal-zamansal verideki birden fazla 6zniteligin ayn1 anda gorsellestirilmesinde de
kullanilabilmektedir. Boyle bir grafikte, x-ekseni zaman dilimini, y-ekseni incelenen

Ozniteliklerin degerlerini, her bir panel bir mekan1 ve her bir renk ise farkli bir 6zniteligi
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gostermektedir. Ayrica, tercihen bu grafikte her bir panel bir 6zniteligi, her bir renk ise
farkli bir mekan1 da gosterebilmektedir [38]. Sekil 1.11°de ¢ok panelli grafige bir 6rnek
verilmistir [38].
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Sekil 1.11. 1970-1986 yillar1 arasinda Amerika Birlesik Devletleri’nde Eyalet basina

1gsizlik orani

1.3.10. Mekan-Zaman Kiipii

ESRI (Environmental Systems Research Institute) tarafindan sunulan mekan-zaman kiipii
(space-time cube), cesitli cografi verilerin zamansal degisimini gorsellestirmek igin
kullanilmaktadir. Mekéan-zaman kiipiinde hem mekansal hem de zamansal boyutlar
birlestiren {i¢ boyutlu bir veri yapis1 mevcuttur. Bu yapi, kullanicilara cografi verilerin
zamansal ve mekansal iligkilerini daha iyi anlamalarina, kesfetmelerine ve veriyi daha
derinlemesine analiz etmelerine olanak saglamaktadir. Mekan-zaman kiipiinde her boyut
bir eksenle gosterilmektedir. Eksenlerden biri, zamani temsil etmektedir. Zaman

ekseninde, zaman dilimleri (6rnegin, giinler, haftalar, aylar, yillar) belirtilmektedir. Diger
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iki eksen ise cografi mekani temsil etmektedir. Mekan eksenlerinde, cografi konumlar
(0rnegin, enlem ve boylam koordinatlar1) bulunmaktadir. Mekan-zaman kiipi
kullanicilari, belirli bir zaman dilimini segerek grafigi bu zaman dilimine gore
filtreleyebilmektedir. Boylece, kullanicilar zaman dilimleri igerisindeki cografi desenleri,
mekansal iligkileri ve trendleri daha iyi anlamak icin grafigi etkilesimli olarak
kullanabilmektedir. Kullanicilar, ayn1 zamanda belirli bir cografi birimi segerek de grafigi
bu birime gore filtreleyebilmektedir. Bunlara ek olarak, mekan-zaman kiipii, segilen

zaman dilimi ve cografi bolgeye gore belirli bir veri tiiriinii gorsellestirebilmektedir.

ESRI terminolojisinde, mekan-zaman kiipiiniin temel birimi “kutu (bin)” olarak
adlandirilmaktadir. Her bir kutu, belirli bir cografi konum (x,y) ve zaman diliminin (t)
birlesimidir. Her kutunun mekanda (x,y) ve zamanda (t) sabit bir konumu vardir. Ayni1
mekani (x,y) kapsayan kutular ayn1 konuma sahiptir. Ayni zamani (t) kapsayan kutular
ayni zaman dilimine sahiptir. Mekan-zaman kiipiinde herhangi bir zaman dilimi i¢in tiim
cografi konumlara iliskin bilgilerin olusturdugu yapiya, bir zaman kesiti (time slice)
olarak adlandirilmaktadir. Belirli bir cografi konumda, tim zaman dilimlerine iliskin
bilgilerin olusturdugu yapiya ise zaman serisi kutusu (bin time series) denilmektedir [39].
Sekil 1.12°de mekéan-zaman kiipiindeki kutu, zaman kesiti ve zaman serisi kutusu

kavramlar1 gosterilmektedir [39].
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Sekil 1.12.  Mekan-zaman kiipii 6rnegi
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2. KOSULLU OTOREGRESIF MEKANSAL-ZAMANSAL
MODELLER

Mekansal-zamansal veri setleri GDM ile istatistiksel olarak modellendiginde, modelleme
sonrasinda elde edilen artiklar mekansal-zamansal otokorelasyon icermektedir. Bu
durum, otokorelasyon problemini meydana getirmektedir. Otokorelasyon problemi,
model parametrelerinin varyanslarini kiigiiltiir ve parametrelere iliskin giiven araliklarini
daraltir. t ve F test istatistiklerinin degeri olmas1 gerekenden biiyiik ¢ikar ve anlamsiz bir
parametrenin anlamli olma olasilig1 artar. Bu durumda, modelleme sonucunda elde edilen
tahmin ve dngoriiler gercegi yansitmayacaktir ve dolayisiyla gilivenilir olmayacaktir. Bu
tir verilerde mekansal-zamansal otokorelasyonu modellemeye katan ve bodylece bu
otokorelasyonu artiklardan arindiran mekansal-zamansal modeller kullanilmalidir. Bu
modellerde mekansal-zamansal veriyi olusturan birimlerin mekansal konumlarinin
bilgisi, birimlerin diger birimlerle komsuluk ve mekansal kiimelenme etkileri,
degiskenlerdeki mekansal ve zamansal etkiler, mekan ve zaman etkilesimi de istatistiksel

modellemeye katilarak gercekgi ve giivenilir tahminler elde edilmektedir.

Bu tezde kullanilan mekansal-zamansal modeller, GDM’ye mekansal-zamansal
otokorelasyonu agiklayan rasgele etkilerin eklenmesiyle olusturulan GDKM’lerdir.
Belirli bir cografi bolgede tanimlanan birimlerin iirettigi mekansal-zamansal veri, bu
birimlerin incelendikleri o6zellikler bakimindan farkli yapilarda mekansal-zamansal
otokorelasyon igerebilmektedir. Bu nedenle, rasgele etkiler verideki mekansal-zamansal
otokorelasyonun yapisina uygun olarak farkli formlarda tanimlanabilirler. Tanimlanan
formlarin her biri, farkli bir model olusturacaktir. Rasgele etkiler formlarina uygun olarak
kosullu otoregresif dagilimlara sahiptirler. Bu nedenle, olusturulan tiim modeller, kosullu
otoregresif mekansal-zamansal modeller olarak adlandirilmaktadir. Kosullu otoregresif
mekansal-zamansal modeller, Bayesci hiyerarsik modellerdir ve dolayisiyla tim
istatistiksel ¢ikarsamalar Bayesci yaklasim altinda MCMC yontemleri kullanilarak
yapilmaktadir.

Bu béliimde, YDS verisinin mekansal-zamansal modellenmesinde kullanilan kosullu
otoregresif mekansal-zamansal modeller anlatilmistir. Ik olarak modelin genel yapisi
verilmigtir. Sonrasinda, belirli formlarda tanimlanmis rasgele etkiler incelenmistir ve bu

formlarin olusturdugu kosullu otoregresif mekansal-zamansal modeller agiklanmaistir.
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Son olarak, incelenen modeller arasindan veriyi en iyi aciklayan modelin secilmesinde

kullanilacak model uyum kriterleri hakkinda bilgi verilmistir.

Bir cografi bolgenin birbiriyle ortiismeyen (S, S5, S3,+*+, Sk ) olmak iizere K tane alansal
birimden olustugu ve her bir k-ninc1 (k=1,2,3,...,K) alansal birimden ¢ (¢=1,2,3,...,N)
ardisik zaman dilimlerinde verilerin toplandig1 varsayilsin. Modelde bagimli degiskenin
aldigi tim degerler, Y = (Y1,Y,, Y3, -+, Yy)kxy matrisiyle gosterilmektedir. Burada,
t=1,2,3,...N icin Y, = (Y15, Y51, Y3r, o, Y ) kxy dir ve bu vektoér (S;,S,,S5,:+,Sk)
alansal birimlerin herhangi bir ¢ zaman diliminde bagimli degisken degerini
gostermektedir. Kosullu otoregresif mekansal-zamansal modellerin genel yapisi asagida

verilmistir:

Yiee | ke ~f ke | Mpee » V) ,k=123,...,K ,t=123,...,N

9(uie) = X5 B + O + it (2.1)
B~N(ps . 2p) (2.2)

Burada, Yy, degeri, k-ninc1 alansal birimin ¢ zaman dilimindeki bagimli degisken
degeridir. g(.) bag fonksiyonudur. Bag fonksiyonu, bagimli degiskenin dagilim
varsayimina gore farklilik gostermektedir. Tez ¢alismasinda, bagimli degisken 2015-
2020 willar1 arasinda illerin YDS puan ortalamalaridir. Bu nedenle, incelenecek
mekansal-zamansal modellerde bagimli degiskenin aldig1 degerlerin Normal dagilim
ailesinden geldigi kabul edilmistir. Normal dagilim i¢in bag fonksiyonu asagidaki gibi

olusturulacaktir:

Normal Dagilim:  Ye~N (e ,v2) ve e = XeB + Ope + Yie (2.3)

vZ, bagimli degiskenin degerlerine iliskin varyanstir. v2~Ters — Gamma(a, b) onsel
dagilima sahiptir. a = 1 ve b = 0,01 olarak alinabilir. x;; = (xkt e ..,xktp) vektord,
Sy alansal birimin t zaman dilimindeki p adet bagimsiz degisken degerini gostermektedir.
B = (ﬁl,...,ﬁp) vektorll, p adet bagimsiz degiskene ait regresyon parametreleridir.
Regresyon parametrelerinin 6nsel dagilimi olarak c¢ok degiskenli Normal dagilim
alinmaktadir. Bu dagilimin ortalamasi pg’dir ve varyans-kovaryans matrisi de g olan
bir kosegen matristir. 0 = (04,0,,03,+,0y)kxy Matrisi, offset terimini
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gostermektedir. Burada, =1,2,3,...,N igin O; = (04, 054,03, , Og) g1 dir ve bu
vektor tiim alansal birimlerin herhangi bir ¢ zaman diliminde offset degerlerini
gostermektedir. Offset terimi O, bagimli degiskenin dogrusal tahmin edicisine eklenen
yapisal bir tahmin edicidir. Offset degerleri, model tarafindan tahmin edilmez ve modelde
istege bagl olarak yer almaktadir. Modelleme dncesinde, bag fonksiyonuna gore offset
degerleri atanir. Rasgele etkiler ise W = (Y1, P,, Y3, , Py)gxy matrisi ile
gosterilmektedir. Burada, t=1,2,3,....N i¢in ¥; = (W15, Wor, W3t Wi kxa dir. Yie,
Sy alansal birimin ¢ zaman dilimindeki mekansal-zamansal otokorelasyonunu modelleyen

rasgele etkidir.

Mekan-zamansal otokorelasyonun agiklanmasinda kullanilan ., rasgele etkilerin
kosullu otoregresif modellenmesi icin literatlirde bir ¢ok farkli yaklagim onerilmistir. Bu
yaklagimlardan bircogu, Bernardinelli ve ark. [40], Leroux ve ark. [41], Knorr-Held [42],
Napier ve ark. [43], Napier ve ark. [44], Rushworth ve ark. [45], Rushworth ve ark. [46],

Lee ve Lawson [47] ¢alismalarinda tanitilmstir.

Bu tez kapsaminda kullanilan kosullu otoregresif mekansal-zamansal modeller asagida

aciklanmaktadir.

2.1. Mekéansal Otokorelasyonlu Dogrusal Zaman Trendleri Modeli

Bu modelde, her bir S; (k = 1,2,3, ..., K) alansal birimin mekéansal olarak degiskenlik
gosteren dogrusal zaman trendine sahip oldugu varsayilmaktadir. Bu yaklasim,
Bernardinelli ve ark. [40] tarafindan 6nerilen yaklasimin bir modifikasyonudur. Mekansal
otokorelasyonlu dogrusal zaman trendleri modelinde temel amag, bagimli degiskenin
degerlerinde zaman igerisinde artan ya da azalan dogrusal zaman trendleri sergileyen
alansal birimleri tahmin etmektir. Modeldeki rasgele etkiler, Lee ve ark. [48] tarafindan

asagidaki gibi tanimlanmaktadir:
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(e-t)
N

Uke = Bit+ P+ (at6y)

K
Pintz Wijdj 2
j=1 Tint
¢k|¢—k:w ~ N K ’ o
Pintzj_lwkjﬂ—l)int pintzj_lwkj+1_pint
K
Pslo Z},:l Wijbj 2 (2.4)

5k|6_k,W ~ N

K ’ K
Psloz i 1ij"'l_.Dslo Pslo Z i 1ij+1_Pslo
J= J=

Pint:Psto ~ Tekbicimli(0,1)

T2 T840 ~ Ters —Gamma(a,b)

a ~ N(.ulll O-l%)

Burada, ¢_k = (¢1, ey d)k—lJ ¢k+1, ey ¢K) 5 6_k = (51, ey 5](_1, 5k+1, ey 51{) ve E =
(1/N) ¥, t olarak tanimlanmustir. Esitlik 2.4’te verilen rasgele etkide yer alan ¢ =

(¢p1,+, Pg) ve 8 = (64, -, ) terimleri, mekansal otokorelasyonu agiklayacak sekilde

modellenmektedir. Bunun i¢in W = [Wk j]KxK komsuluk matrisi kullanilmaktadir. W

komsuluk matrisi, simetriktir ve negatif olmayan bir matristir. Bu matrisin
elemanlarindan biri olan wy;, S ve §; alansal birimleri arasindaki mekansal yakinligi
gosteren bir niceliktir. Bu degerin sifira yakin ve kiiclik olmasi alansal birimlerin
mekansal olarak yakin olmadiklarini, biiyiik olmasi ise alansal birimlerin mekansal olarak
yakin olduklarimi ifade etmektedir. Mekansal otokorelasyon bilgisini tasiyan komsuluk
matrisi bir¢ok farkli yontemle olusturulabilir. Literatiirde kullanilan en temel yontemde
Sk ve §; alansal birimleri ortak bir sinira sahip ise wy; = 1; Sy ve §; alansal birimlerinin
ortak bir sinir1 yok ise wy; = 0 olarak belirlenir. Ayrica, bir alansal birim kendine komsu
olamaz. Yani, wy, =0 olarak alinir. Esitlik 2.4’te tanimlanan rasgele etkideki
((t —t)/N) terimi, dogrusal yapidaki zaman trendini modellemektedir. 1, rasgele
etkisi, mekansal olarak degisen bir sabit terimden (f; + ¢, ) ve yine mekansal olarak
degisen bir egime (a + 8y ) sahip olan dogrusal yapidaki zaman trendinden olugsmaktadir.
¢ nin sabit terimindeki mekansal otokorelasyon ¢;, parametresiyle; egimdeki mekansal
otokorelasyon ise §; parametresiyle agiklanmaktadir. ¢, ve &), parametreleri, mekansal
otokorelasyonu agiklayacak sekilde Leroux ve ark. [41] tarafindan 6nerilen ve Esitlik
2.4°te verilen kosullu otoregresif onsel dagilimlar kullanilarak modellenmektedir.
Kosullu otoregresif onsel dagilimlar kullanilarak modellenen ¢ = (¢, ..., px) ve § =
(64, ...,0x) parametreleri ortalama etrafinda simetrik dagilmaktadirlar. YX_, ¢, =

YK 18, =0’ dir. pipe Ve pgo » Sirastyla rasgele etkinin sabit terimindeki (int: intercept)
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ve dogrusal zaman trendinin egimindeki (slo: slope) mekansal bagimlilik parametreleridir
ve [0,1] araliginda tekbi¢cimli Onsel dagilima sahiptirler. Bu parametrelerin bire
yaklagmasi giiclii mekansal iliskiyi gosterirken, sifira yaklasmasi mekansal bagimsizlig
ifade etmektedir. Mekansal bagimlilik parametreleri, modelden tahmin edilebilecegi gibi
bu parametrelere modelleme yapan kisi tarafindan [0,1] araliginda degerler de atanabilir.
T2, Ve t3,, sirastyla rasgele etkinin sabit terimindeki ¢, ve dogrusal zaman trendinin
egimindeki §, parametrelerinin kosullu otoregresif oOnsel dagilimlarindaki o6lgek
parametreleridir. Bu parametreler, Normal dagilimin varyansinin Bayesci tahmininde
eslenik Onsel olarak kullanilan ters-gamma dagilimina sahiptirler. Genel egim
parametresi a ise Normal dagilima sahiptir. Bu dagilimlarda kullanilan
hiperparametreler, modellemeyi yapan kisi tarafindan belirlenebilecegi gibi Lee ve ark.
[48] tarafindan a =1, b = 0,01, u, =0, 62 = 1000 olarak almmasi Onerilmistir.
Onerilen bu degerler kullamldiginda, hiperparametreler bilgi igermeyen dnsel dagilimlara

sahip olmaktadir.

Mekansal otokorelasyonlu dogrusal zaman trendleri modeli, mekansal olarak degiskenlik
gosteren egrisel yapida zaman trendleri igeren verilerin modellenmesinde yetersiz

kalacaktir. Bu durumda, asagida anlatilan modeller kullanilabilir.

2.2. Mekansal-Zamansal Otokorelasyonlu Otoregresif Model

Bu modelin iki versiyonu vardir. Bunlar, mekansal-zamansal otokorelasyonu agiklayan
rasgele etkilerin ¢ok degiskenli birinci veya ikinci dereceden otoregresif bir siireci takip
etmesi sonucu olugsmaktadir. Rasgele etkiler, cok degiskenli birinci dereceden otoregresif
bir siireci izliyor ise mekansal-zamansal otokorelasyonlu birinci dereceden otoregresif,
AR(1), model; ikinci dereceden otoregresif bir siireci izliyor ise mekansal-zamansal
otokorelasyonlu ikinci dereceden otoregresif, AR(2), model meydana gelmektedir.
Mekansal-zamansal otokorelasyonlu AR(1) modeli, Rushworth ve ark. [45] tarafindan
Onerilmistir. Mekansal-zamansal otokorelasyonlu AR(2) modeli ise Lee ve ark. [48]
tarafindan Onerilmistir. Bu modellerde temel amag, bagimli degiskendeki mekansal
orlintiilerin zaman igerisindeki degisimini tahmin etmektir. Modellerdeki rasgele etkiler

asagida verilmistir.

Mekansal-zamansal otokorelasyonlu AR(1) modeli i¢in rasgele etkiler [45]:
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Yt = e
¢clp-1 ~ N(prepe—1, 7°QW,ps)™ ") , t=2,-,N
o3 ~ N, 72 QW,ps)™ ") (2.5)
72 ~ Ters — Gamma(a, b)
ps,pr ~ Tekbicimli(0,1)

Mekansal-zamansal otokorelasyonlu AR(2) modeli i¢in rasgele etkiler [48]:

Yre = Ot
beldi—1, Pr—2 ~ N(PT1¢t—1 + pr, -2, 2Q(W,ps)™Y) , t=3,,N

b1, P ~ N(0,7°QW,ps)™)
72 ~ Ters — Gamma(a,b)
Ps ~ Tekbicimli(0,1)

f(PT1 ’PTZ) < 1

(2.6)

Modellerde ¢p; = (P14, -+, Pge) vektorii, t zaman periyodunda tiim alansal birimler igin
rasgele etkileri igeren rasgele etkiler vektoriidiir. W, alansal birimler arasindaki komsuluk
matrisidir. Rasgele etkilerde zamansal otokorelasyon otoregresif siireglerin ortalamalari
araciligiyla kontrol edilmektedir. Bu islem, AR(1) modelinde p; parametresiyle; AR(2)

modelinde ise pr, ve pr, parametreleriyle gergeklestirilmektedir. Her iki modeldeki

mekansal otokorelasyon ise kovaryans matrisi, 72Q(W, ps)~ L, aracilifiyla kontrol
edilmektedir. Bu islem, ps parametresi ve W komsuluk matrisiyle gergeklestirilmektedir.
ps’nin 0’a yakin bir deger almasi mekansal bagimsizligi ya da zayif mekansal
otokorelasyonu; 1’e yakin olmasi ise giiglii mekansal otokorelasyonu gostermektedir.
Ayni gekilde, pr pr, ve pr, parametrelerinin de 0’a yakin bir deger almasi zamansal
bagimsizligl ya da zayif zamansal otokorelasyonu; 1°e yakin olmasi ise giiglii zamansal
otokorelasyonu gostermektedir. Otokorelasyon parametreleri modelden tahmin
edilebilecegi gibi modelleme yapan kisi tarafindan bu parametrelere /0,1] araliginda
degerler de atanabilmektedir. Q(W, ps), kesinlik matrisidir. Kesinlik matrisindeki her bir
eleman, diger alansal birimler sabit tutuldugunda, iki alansal birim arasindaki kismi
mekansal iliski hakkinda bilgi tasimaktadir. Diger bir ifadeyle, alansal birimler arasindaki
kosullu bagimsizlik yapisini ortaya ¢ikarmaktadir. Kesinlik matrisi, Leroux ve ark. [41]

tarafindan asagidaki gibi tanimlanmigtir:

QW, ps) = ps(diagW1) — W) + (1 — ps)I (2.7)
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Burada, 1, Kx1 boyutlu birlerden olusan bir vektordiir ve I, KxK boyutlu birim matristir.
Rasgele etkilerin kovaryans matrisinde yer alan 72 ise otoregresif siireglerin varyans
parametresidir ve eslenik bir dnsel olan ters-gama dagilimina uymaktadir. Lee ve ark.

[48] tarafindan hiperparametrelerin a = 1 ve b = 0,01 olarak alinmasi1 6nerilmistir.

2.3. Mekansal-Zamansal Otokorelasyonlu ANOVA Tipi Model

Bu model, verideki mekansal-zamansal degiskenligi {i¢ bilesene ayirmaktadir. Bu
bilesenler, (i) tim zaman dilimlerinde ayni olan mekansal ana etki; (ii) tiim alansal
birimlerde ayni1 olan zamansal ana etki ve (iii) birbirinden bagimsiz olan mekan-zaman
etkilesimidir. Rasgele etkiler, bu ii¢ bilesenden olusmaktadir. iki-y6nlii varyans analizine
(ANOVA) benzer bir yapt olusturmasi nedeniyle, bu model mekansal-zamansal
otokorelasyonlu ANOVA tipi model olarak adlandirilmaktadir. Bu modeldeki yaklasim,
Knorr-Held [42] tarafindan 6nerilen yaklagimin bir modifikasyonudur. Bu modelde temel
amag, bagiml degiskendeki zaman trendlerini ve mekansal oriintiileri ortaya ¢ikarmaktir.

Modeldeki rasgele etkiler agagidaki gibi tanimlanmistir [48]:

Yre = P+ 6+ Vie
K
Pszjzlwkj¢j 2

Ts
K

K )]
Psz, Wgj+1-ps Psz, Wgj+1l-ps
j=1 j=1

¢k|¢—k; w ~ N

N
deid;
F’Tz:j=1 tjOj 2 (2.8)
N ’ N
PTZ_ dej+1-pr PTZ, dij+1-pr
J=1 J=1

Ve ~ N(O' TIZ)
12,712,172 ~ Ters — Gamma(a,b)
ps,pr ~ Tekbicimli(0,1)

6t|8_t,D ~ N

Burada, 1, rasgele etkisinde yer alan ¢, ve &; bilesenleri, sirasiyla mekansal ve
zamansal otokorelasyonu; yj; bileseni ise mekan-zaman etkilesimini agiklamaktadir.
Birbiriyle iligskili mekansal etkiler, ¢ = (¢4, :+,Ppg) vektoriyle; birbiriyle iliskili
zamansal etkiler § = (&4, :++, 8y), vektoriiyle; birbirinden bagimsiz olan mekan-zaman
etkilesimleri ise ¥ = (yq1,***,¥Ykn) Vvektoriyle temsil edilmektedir. ¢_;, =
(D1 s Pre1, Prevrs s P) Ve 8¢ = (61, ) 6p—1, Opy1s e, O) dir. @ = (P, ..., k)
ve 8 = (64,...,0y) etkileri; ¥ = (y11,**, Ykn) etkilesimleri ortalama etrafinda simetrik

dagilmaktadirlar. YX_  ¢pp = XN, 6, = YN YK v = 0’dir. W = [ij]KxK, alansal
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birimler arasindaki komsuluk matrisi; D = [dtj]NxN ise NxNboyutlu zamansal komsuluk
matrisidir. t-ninci ve j-ninci zaman dilimleri ardigik, yani [j — t| = 1, ise d;; = 1’dir. t-
ninci ve j-ninci zaman dilimleri ardigik degil, yani [j —t| > 1, ise d;; = 0’dir. Bu
modelde istenilirse mekan-zaman etkilesimini agiklayan bilesen modelden
kaldirilabilmektedir. Esitlik 2.8’de ¢, ve &, icin verilen kosullu otoregresif Onsel
dagilimlar, Leroux ve ark. [41] tarafindan Onerilmistir. pg ve pr parametreleri, sirayla
mekansal ve zamansal otokorelasyonun diizeyini belirlemektedir. Sifira yakin degerler
bagimsizlig1 gosterirken, bire yakin degerler giiclii otokorelasyonu gdstermektedir. 72, 72
ve T7 varyans parametreleri, sirasiyla mekansal etki, zamansal etki ve mekan-zaman
etkilesimine iliskindir. Varyans parametreleri i¢in eslenik bir O6nsel olan ters-gamma
dagilim varsayimi yapilmistir ve Lee ve ark. [48] tarafindan hiperparametrelerin ¢ = 1

ve b = 0,01 olarak alinmas1 6nerilmistir.

2.4. Mekansal-Zamansal Otokorelasyonlu Uyarlanabilir Otoregresif Model

Yukarida verilen modellerin hepsinde birbirine komsu olan alansal birimler arasinda ayni
derecede mekansal otokorelasyon oldugu varsayilmaktadir. Bazi durumlarda bu varsayim
gercekei bir yaklasim olmamaktadir. Ciinkii, veriden kaynakli olarak {izerinde ¢alisilan
cografi bolgede birbirine komsu alansal birimlerden bazilar1 arasinda giiglii bir mekansal
bagimlilik varken, bazilari arasinda daha zayif bir mekansal bagimlilik olabilmektedir.
Bu durumda, alansal birimler arasinda degisen mekéansal bagimliliklar
gozlemlenmektedir. Bu modelde, calisilan cografi bolgede alansal birimler arasindaki
mekansal otokorelasyonun heterojen bir yapiya sahip oldugu ve caligma alaninin bazi
bolgelerinde giiclii mekansal bagimlilik, bazilarinda ise zayif mekansal bagimlilik
olabilecegi varsayilmaktadir. Bu model, Rushworth ve ark. [46] tarafindan Onerilmis
olup, Rushworth ve ark. [45] tarafindan Onerilen mekansal-zamansal otokorelasyonlu
AR(1) modelinin gelistirilmis halidir. Bu modeldeki temel amag, veri kaynakli olarak
alansal birimlerde gbozlemlenen yerel mekansal bagimlilik bilgisini de modellemeye
katarak bagimli degiskendeki mekansal—zamansal otokorelasyonun agiklanmasidir.
Mekansal bagimlilik yapisinin alansal birimler i¢in yerel olarak uyarlanmasi nedeniyle,
bu modele mekansal-zamansal otokorelasyonlu uyarlanabilir otoregresif model
denilmektedir. Modeldeki rasgele etkilerin yapisi, mekansal-zamansal otokorelasyonlu

AR(1) modeli ile aynidir ve Rushworth ve ark. [46] tarafindan asagidaki gibi verilmistir:
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Yre = Gkt
Gclpi1 ~ N(prdpi—1, T°QW,ps) "), t =2,-,N
¢1 ~ N(O, Tz Q(Wl pS)—l) (29)

2~ Ters — Gamma(a,b)

ps,pr ~ Tekbicimli(0,1)

Mekansal-zamansal otokorelasyonlu AR(1) modelindeki rastgele etkiler, ps tarafindan
kontrol edilen tek bir mekansal bagimlilik diizeyine sahiptir. pgs bire yakin ise ortak sinira
sahip olan tiim komsu alansal birim ¢iftleri (wy; = 1 olan) gii¢lii bir sekilde
otokorelasyonlu rasgele etkilere sahip olurken, ps sifira yakin ise hi¢bir yerde boyle bir
mekansal bagimlilik olmayacaktir. Ancak, gercek veri degisen mekansal bagimliliklar
sergileyebilir, ¢iinkii ortak sinir1 olan komsu iki alansal birim bire yakin bir pg degerine
isaret eden benzer degerlere sahip olabilirken, ortak sinir1 olan baska bir komsu ¢ift sifira
yakin bir ps degerine isaret eden ¢ok farkli degerlere sahip olabilir. Bu nedenle,
mekansal-zamansal otokorelasyonlu AR(1) modelinden farkli olarak bu modelde, W
komsuluk matrisinin sifirdan farkli elemanlar1 bilinmeyen parametreler olarak kabul
edilmektedir ve tahmin edilmektedir. Boylece, mekansal olarak komsu rasgele etkiler
arasinda yerellesmis bir mekansal otokorelasyona izin verilmektedir. W matrisinde,
sifirdan farkli olan ve ortak sinir1 olan alansal birimlere karsilik gelen elemanlara 1 degeri
verilmektense, bu elemanlar birim aralikta deger alan bir raslanti degiskeni olarak
modellenmektedirler. Ortak sinir1 olmayan alansal birimlere karsilik gelen W’nun kalan
elemanlarina ise 0 degeri verilmektedir. W matrisinde ortak sinir1 olan alansal birimlere
karsilik gelen tiim elemanlar w* = {Wk j |k~ j } vektorii ile gosterilmektedir. Burada, k~j
gosterimi k-inc1 ile j-inci alansal birimlerin paylastiklar ortak bir sinir1 oldugunu ifade
etmektedir. wy j, komsuluk parametresi olarak adlandirilir. wy; € w* eleman sifir ya da
sifira yakin bir deger olarak tahmin edilirse, ¢y, ve ¢j. rasgele etkileri t zaman
dilimlerinin tamaminda kosullu olarak (diger tiim rasgele etkiler bilindiginde) birbirinden
bagimsiz oldugu sonucuna varilmaktadir. wy ; elemani bire yakin bir deger olarak tahmin
edildiginde, ¢y, ve ¢, rasgele etkileri birbiriyle iliskili oldugu sonucuna varilmaktadir.
w? vektoriindeki komsuluk parametreleri (0,1) araliginda modellenir. Bunun igin,
komsuluk parametrelerine logit doniistim uygulanir. Komsuluk parametrelerinin logit
doniisiimii, v* = log(w* /(1 —w))’ dir. Logit doniisimden geri doniisiim ise wt =

exp(v)/(1 + exp(v*)) seklinde yapilmaktadir. Logit déniisiimiin dnsel dagilimi igin
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cok degiskenli Normal dagilim kullanilmaktadir. Bu dagilim, Rushworth ve ark. [46]

tarafindan asagidaki gibi verilmistir:

f@H1E o)« exp |- (p Dikers Wi = r) + (1= ) Duert Wi = 1)?)]

{? ~ Ters— Gamma(a,b)
p ~ Tekbicimli(0,1)

(2.10)

Dagilim sabit bir u beklenen degere ve {? varyans parametresine sahiptir. {? varyans
parametresinin 6nsel dagilimi i¢in hiperparametreler, Rushworth ve ark. [46] tarafindan
a = 0,001 ve b = 0,001 olarak verilmistir. ik~rs gosterimi, (i,k) alansal birimleri ile
(r,s) alansal birimlerinin ortak bir sinir paylastiklarini ifade etmektedir. Bu durumda,
Uik, Urs € V1 parametreleri, bitisik parametreler olarak tanimlanmaktadir. Esitlik 2.10°da
verilen dagilimda p parametresi, mekansal olarak kiimelenmis ortak bir sinir1 paylasan
alansal birimler arasinda mekansal iliskinin ne 6l¢iide degiskenlik gosterecegini kontrol
etmektedir. p = 1 oldugunda, (i,k) alansal birimler arasindaki mekansal iligkinin varligini
kontrol eden v, raslanti degiskeni, mekansal olarak bitisik parametre v,.;’ye dogru
diizlestirilmektedir. Bu diizlestirme islemi, Y;x-rs (Uix — Urs)? ceza terimi ile
gerceklestirilmektedir. p ~ 0 oldugunda, vy raslant degiskeni Y.y, ep+ (Vi — 1)* ceza
terimi kullanilarak mekansal olmayan bir sekilde y ortalamaya dogru diizlestirilmektedir.
Ayrica, logit doniisiimiin sebep olabilecegi sayisal problemleri engellemek adina her
vk € V¥ i¢in Orneklem uzayi, [-15,15] araliginda smirlandirilmaktadir. Boylece, vy,

degerleri (0,1) araliginda elde edilmektedir [46].

2.5. Modellerin Anlamhihiginin Test Edilmesi ve En iyi Modele Karar Verilmesi

Yukarida anlatilan kosullu otoregresif mekéansal-zamansal modeller, Bayesci yaklasim
altinda MCMC yontemlerinden yararlanilarak ¢oziimlenmektedir. Her bir model i¢in
MCMC yontemlerinin uygulanmasi oncesinde, model parametrelerine iliskin uygun
baslangic degerlerine karar verilmelidir. Ayrica, model parametreleri i¢in iretilecek
zincirlerde baslangi¢ degerlerinin etkilerinin yok edildigi (burn-in) iterasyon sayisina ve
tiretilecek zincirlerin uzunlugunu belirten toplam iterasyon sayisina da karar verilmelidir.
Daha sonra modelin Bayesci ¢6ziimlemesi yapilarak modeldeki tiim parametreler i¢in
zincirler iretilmelidir ve ftretilen bu zincirlerin parametrelerin hedef dagilimlarina
yakinsayip yakinsamadiklar1 kontrol edilmelidir. Bu kontrol, Geweke’nin yakinsaklik

testi kullanilarak yapilmaktadir.
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Geweke’nin yakinsaklik testinde, MCMC yonteminden {iretilen zincirin bagtan %10’u ve
sondan %50’si genisliginde 6rneklem degerleri alinarak bu iki 6rneklemin ortalamalari,
varyanslarin esit olmadigi varsayimi altinda karsilastirilmaktadir [49]. Ortalamalar
arasinda istatistiksel olarak anlamli bir farklilik olmamasi, zincirin hedef dagilima
yakinsadigr anlamina gelmektedir. Bu durumda, iiretilen zincirdeki degerlerin hedef
dagilimdan ¢ekildigi sonucu ¢ikarilmaktadir ve model parametre tahminleri giivenilirdir.
Geweke’nin yakinsaklik testinde kullanilan test istatistigine, Geweke Z-skoru
denilmektedir. Hgilenilen bir 6 parametresi igin tretilen zincir {0;;t = 1,2,3,:-,N}
olsun. N, iiretilen zincirin biiyiikliigiidiir. Geweke Z-skorunun elde edilmesi i¢in zincirin
basindan ve sonundan alinan Orneklemlerin ortalamalari hesaplanmaktadir. A =
{t:1<t<ny}veB={t:n" <t <N} olarak tanimlansin. Burada, 1 <n, <n* <N
ve (ny +ng) < N'dir. ny,ng — +o ise Geweke Z-skoru standart normal dagilima

sahiptir. A ve B 6rneklemleri i¢in ortalamalar asagidaki gibi elde edilmektedir [50]:

= 1
0r = . ditea O

_ 4 (2.11)
0p = Sy eenb:

Geweke’nin yakinsaklik testi i¢in hipotezler asagida verilmektedir:

Hy : 04 =0 (2.12)
Hy 04 # Op

Geweke Z-skoru asagidaki gibi tammmlanmaktadir [50]:

7 04~ % (2.13)

G~ T
~A 1_a.B
\/aXSG (0)+EX59 (0)

Burada, (3@4(0)/nA) ve (:?5 (O)/nB) varyanslari, sirasiyla 8, ve Oy Orneklem
ortalamalarinin  asimptotik varyanslandir. |Zg| = Z,,, ise ortalamalar arasinda
istatistiksel olarak anlamli bir fark oldugu %100 X (1 — a) gliven diizeyinde
sOylenebilir. Diger bir ifadeyle, iiretilen zincirin hedef dagilima yakinsamadigi

%100 X (1 — @) giiven diizeyinde sdylenebilir [50].
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Model parametrelerinin her biri i¢in yapilan Geweke’nin yakinsaklik testi sonucunda,
zincirler hedef dagilimlarina yakinsamalidir. Yakinsamanin saglanmast durumunda,
iiretilen zincirler lizerinden elde edilen parametre tahminleri giivenilirdir. Dolayisiyla,
yakinsama sonrasinda zincirler {izerinden model parametreleri tahmin edilmektedir. Her

bir zincirin ortanca degeri, ilgili oldugu parametrenin tahminini vermektedir.

Incelenen tiim modellerin Bayesci ¢oziimlemesi yapilarak model parametrelerinin tahmin
edilmesi sonra, hangi modelin mekansal-zamansal veriye en uygun oldugunun karar
verilmesi gerekmektedir. Bu asamada, model uyum kriterlerinden yararlanilmaktadir. Bu
tez calismasinda, Sapma Bilgi Kriteri (DIC: Deviance Information Criterion) [54],
Watanabe-Akaike Bilgi Kriteri (WAIC: Watanabe-Akaike Information Criterion) [55],
Log Marjinal Tahmini Olabilirlik degeri (LMPL: the Log Marginal Predictive
Likelihood) [56], log-olabilirlik degeri (LL: loglikelihood), hata kareler ortalamasi
(HKO) model uyum kriterleri olarak kullanilmaktadir. Karsilastirilan modellerde DIC,
WAIC ve HKO degerleri en kiiclik olan, ancak LMPL ve LL degerleri ise en biiyiik olan

model en 1yl model olarak se¢ilmektedir [48].
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3. UYYGULAMA

Bu boliimde, 2015-2020 yillar1 arasinda OSYM tarafindan diizenlenen YDS nin iller
bazinda puan ortalamalar1 kosullu otoregresif mekansal-zamansal modeller ile Bayesci
yaklasim altinda MCMC yontemlerinden yararlanilarak istatistiksel —olarak
modellenmektedir. YDS basarisinin, illerin cografi konumlaria, komsu illerle olan
etkilesimlerine, sosyo-ekonomik ve sosyo kiiltiirel durumlarina ve zamana bagli olarak
degiskenlik gostermesi kaginilmazdir. Bu nedenle, YDS il puan ortalamalar istatistiksel
olarak modellenirken, modele bagimsiz degiskenlerin etkileri ile birlikte verinin igerdigi
mekansal-zamansal otokorelasyonunun etkisinin de katilmasi gerekmektedir. Boylece,
YDS puan ortalamalarindaki mekansal-zamansal degiskenlikler ve Oriintiiler tespit
edilerek, daha giivenilir ve gergekci tahminlere ulasilacaktir. Calismada kullanilan YDS
verisi, iller bazinda 2015-2020 wyillar1 i¢in olusturulmustur. Mekansal-zamansal
modellemede kullanilacak olan 81 ilin mekénsal bilgilerini igeren Tiirkiye’nin miilki
idare sinirlarinin sekil dosyasi (shapefiles), T.C. Milli Savunma Bakanlig1 Harita Genel
Miidiirliigii’niin internet sitesinden temin edilmistir [58]. Bu dosya, her biri belli bir
amaca hizmet eden farkli uzantili dosyalardan olugmaktadir. Bu ¢alismada, “.shp”, “.dbf”
ve “.shx” uzantili sekil dosyalar1 kullanilmistir. “Turkey.shp” dosyasi, illerin geometrik
sekil bilgilerini; “Turkey.dbf” dosyasi, illere iliskin 6znitelik bilgilerini; “Turkey.shx”
dosyasi, illerin geometrik sekillerine iliskin indeks bilgisini icermektedir. Sekil
dosyalarindaki bilgiler ile YDS wverisinin eslestirilmesinde ise il plaka kodlar

kullantlmistir.

Mekansal-zamansal modelleme 6ncesinde ilk olarak YDS verisindeki degiskenler
asagida tanitilmaktadir. Sonrasinda, YDS verisi Boliim 1.3’te verilen haritalandirma
tekniklerinden yararlanilarak gorsellestirilmekte ve her bir y1l i¢in tanimlayici istatistikler
hesaplanarak 6zetlenmektedir. Daha sonrasinda, YDS verisi i¢in mekansal-zamansal
modellemenin neden gerekli oldugu incelenmektedir ve Boliim 2’de yer alan mekansal-
zamansal modeller veriye uygulanmaktadir. Ardindan, Bliim 2.5’te bahsedilen modele
uyum kriterleri kullanilarak YDS verisini en iyi agiklayan model secilmektedir. En iyi
model iizerinden parametre tahminleri verilerek, bagimsiz degiskenlerin anlamlilig1 ve
YDS il basarisi lizerindeki etkileri tartisiimaktadir. Son olarak, secilen model {izerinden
illerin YDS puan ortalamalar1 tahmin edilerek haritalandirilmaktadir ve sonuglar

yorumlanmaktadir.

35



3.1. Veri Tamtimi
Bu ¢alismada kullanilan bagimli degisken (Y) ve bagimsiz degiskenler (X4, X5, X3, X4, X5)

asagida verilmektedir.
e YDS il Puan Ortalamasi (Y)

2015-2020 yillar1 arasinda adaylarin il bazinda sinav puanlarinin ortalamast OSYM
Baskanligindan elde edilmistir. Sinav yilda iki defa yapildigi i¢in her bir ilde ilgili y1l i¢in
YDS-1 ve YDS-2’de alinan puanlarin ortalamalar1 kullanilmaktadir. Adaylara sinavda 80
soru sorulmaktadir. Smavin degerlendirilmesinde sadece dogru cevaplar dikkate
alinmaktadir, yanlhs cevaplar dikkate alinmamaktadir. Dogru cevap sayilar1 toplanarak

100 puan iizerinden YDS puanlar1 hesaplanmaktadir.
o Aday Sayis1 (X1)

2015-2020 yillar1 arasinda her bir ilde YDS’ye giren toplam aday sayisidir. Bu veri
OSYM’den elde edilmistir. Aday sayismin fazla oldugu illerde dil smavina hazirlanma
imkanlar1 da daha fazla olacagindan, aday sayis1 arttikga YDS’deki il basarisinin yiiksek

olmasi beklenmektedir.
e Yas Ortalamasi (X;)

2015-2020 yillar1 arasinda her bir ilde sinava giren adaylarin yas ortalamasidir. Bu veri
OSYM’den elde edilmistir. Adaylarin yaslari arttikca yabanci dil bilgi birikimlerinin de
artacag disiintildiigiinde, illerde smava giren adaylarin yas ortalamasi arttikga YDS

puanlarinin da artmasi beklenmektedir.
e Ortalama Sinava Girme Sayisi (X3)

2015-2020 yillar1 arasinda her bir ilde ilgili oldugu yil itibariyle son 5 yil igerisinde
adaylarin sinava girme sayilarinin ortalamasidir. Bu veri OSYM’den elde edilmistir.
Adaylarin sinava girme sayisi arttik¢a, sinav deneyimleri ve bilgi birikimleri artacagindan

sinavdaki basarilarinin da artmasi1 beklenmektedir.
o Egitim Endeksi (X4)

2015-2020 yillar1 arasinda her bir ilin e8itim endeksidir. Egitim endeksi, Pazarlioglu [51]
tarafindan Onerilen yontemden yararlanilarak hesaplanmistir. Bu yontemde kullanilan

egitim endeksi formiilii asagida verilmektedir [51]:
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Yi L EiP;
k—n ilin
t zaman dilimindek
toplam niifusu

L = , k=123,,K , t=123,,N (3.1)

Burada, Iy;, k-ninci ilin t zaman dilimindeki egitim endeksi degeridir. E;, kazanilan
diploma derecesi i¢in harcanan yil sayisini; P; ise ilgili diploma derecesine sahip kisi
sayisini gostermektedir. Diploma derecesi i¢in harcanan yil sayilari, Catalbas ve Yarar
[52] tarafindan Cizelge 3.1°deki gibi verilmektedir. Burada, harcanan yillar birikimli

yillardir. Ornegin, doktora derecesine sahip bir kisi egitimi i¢in toplam 22 y1l harcamustr.

Cizelge 3.1. Diploma Dereceleri ve Bunlarin Kazanilmasi i¢in Gereken Y1l Sayilari

i | Mezuniyet Durumu Harcanan Y1l
1 | Okuma yazma bilmeyen 0

2 | Bir 6gretim kurumundan mezun olmayan 2

3 | Ilkokul mezunu 4

4 | Ortaokul mezunu 8

5 | Lise mezunu 12

6 | Lisans mezunu 16

7 | Yiiksek lisans mezunu 12

8 | Doktora mezunu 22

Egitim endeksinin hesaplanmasinda kullamilan veri, Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK)
tarafindan yayinlanan Ulusal Egitim Istatistikleri, 2022 biilteninden elde edilmistir [59].
Bir ilin egitim endeksi degeri arttik¢a, o ilin egitim diizeyi de yiikselmektedir. Buna bagl

olarak, YDS il basarisinin da artmasi beklenmektedir.
e Kisi basina Diisen Gayri Safi Yurtici Hasila (Xs)

2015-2020 yillar1 arasinda her bir ilde kisi basina diisen gayrisafi yurti¢i hasila
(GSYH)’dir. Bu veri, TUIK tarafindan yayinlanan Il Bazinda Gayrisafi Yurt I¢i Hasila
(TL), 2022 biilteninden elde edilmistir [53]. GSYH illerdeki bireysel refahi
gostermektedir. GSYH arttikca YDS puaninin da artmasi beklenir.

3.2. Veri Gorsellestirme
Burada, c¢ok panelli grafikten ve kabarcik haritasindan yararlanilarak YDS verisi

haritalandirilmaktadir. Ik olarak bagimli degisken (Y) ve sonrasinda sirayla bagimsiz
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degiskenler (X4, X, X3, X4, X5) gorsellestirilmektedir. Ayrica, her bir yil i¢in YDS il puan
ortalamalarinin tanimlayict istatistikleri verilmektedir. Cizilen haritalar, hesaplanan

konum ve degisim Ol¢iileri tizerinden YDS verisi 6zetlenmektedir.

2015-2020 yillar1 arasinda YDS puan ortalamalarinin iller bazinda mekansal dagilimlari,

Sekil 3.1°de verilmektedir.
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Sekil 3.1. 2015-2020 yillart i¢in YDS il puan ortalamalarinin dagilimi

Sekil 3.1°de mekansal dagilimlar incelendiginde, Tiirkiye genelinde 2015 yilindan 2020
yilina illerin YDS puan ortalamalarmin yiikseldigi gériilmektedir. Ozellikle, 2015
yilindaki YDS il basarilar1 diger yillara kiyasla ¢cok daha diisiikken, 2016 yil1 itibariyle
illerin YDS basarilarinda belirgin bir artis olmustur. Sadece, 2020 yilinda bir 6nceki yila
kiyasla bazi illerin YDS basarisinin diistiigii gorilmektedir. Bu durum, Covid-19
pandemisinin bu illerin YDS basarisini olumsuz etkiledigini diistindiirmektedir. Ayrica,
tiim yillarda Ankara, Istanbul ve Izmir’in il puan ortalamalarmin diger illere kiyasla daha
yiiksek oldugu goriilmektedir. Bu iller, 2017 yilinda yayimlanan Sosyo-Ekonomik
Gelismislik Siralamasi Arastirmasi (SEGE) raporuna gore Tiirkiye’nin en gelismis ilk ii¢
ilidir [57]. Dolayisiyla, illerin gelismislik diizeylerinin YDS basarilarinda etkili oldugu

diistintilebilir. Diger taraftan, tiim yillarda YDS puan ortalamalariin en diisiik oldugu
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iller ise Corum, Burdur, Usak, Tokat, Kastamonu ve Isparta olarak siralanmaktadir.
Burada, Corum ile Kastamonu’nun, Burdur ile Isparta’nin komsu iller oldugu; Tokat’in
Corum’a yakin, Usak’in ise Burdur ve Isparta’ya yakin oldugu dikkat ¢ekmektedir.
Haritada Siirt ili YDS basarisinin da 2015 yili sonrasinda dikkate deger bir yiikselis

gosterdigi goriilmektedir.

Her bir yil i¢in illerin YDS puan ortalamalar1 {izerinden hesaplanan tanimlayici
istatistikler Cizelge 3.2°de verilmektedir. Bu ¢izelgede puan ortalamalarinin en diistik
oldugu yil 2016 (40,43 puan ortalamayla); en yiiksek oldugu yil ise 2019 (45,55 puan
ortalamayla)’dur. Tiim yillar i¢in en kii¢iik ve en biiyiik puan degerlerine bakildiginda,
2015-2020 yillar1 arasinda puan ortalamalarinin 33,26 ile 55,53 arasinda degistigi
gorilmektedir. Ayrica, degisim katsayilarina bakildiginda, 2017 yilinda illerin YDS puan

ortalamalar1 arasindaki farkliliklarin diger yillara kiyasla daha fazla oldugu sdylenebilir.

Cizelge 3.2. Her bir yil i¢in YDS il puan ortalamalarinin tanimlayici istatistikleri

Standart | Degisim | En Birinci Uciincii | En
Yillar | Ortalama |Sapma | Katsayis1| Kiiciik | Ceyrek | Ortanca | Ceyrek | Biiyiik
2015 |41,00 3,03 7,39 36,21 (38,84 40,92 42,52 50,70
2016 (40,43 2,94 7,27 33,26 |38,23 40,21 42,14 49,96
2017 |42,27 3,89 9,20 34,34 139,23 42,34 45,11 |53,88
2018 |45,26 3,78 8,35 37,32 43,05 45,42 47,28 55,53
2019 (45,55 3,47 7,61 38,38 43,27 45,34 4791 |54,79
2020 (44,57 3,18 7,13 35,54 |42,55 44,82 46,46 53,13

Her bir ilin 2015-2020 yillar1 arasindaki YDS puan ortalamalarinin ortalamasi alinarak,
tiim illerin alt1 y1ldaki puan ortalamalar1 elde edilmistir. Bu puan ortalamalarinin kabarcik
haritas1 Sekil 3.2°de verilmektedir. Kabarcik haritasinda sunulan alti yilin puan
ortalamalarina bakildiginda, 2015-2020 yillar1 arasinda YDS’de en yliksek basariy1
sirasiyla Ankara, Istanbul ve Izmir illeri; en diisiik basar1y1 ise Corum, Burdur, Usak ve
Tokat illeri gostermektedir. Marmara bolgesindeki iller diger bolgelere kiyasla daha
basarilidir. Ayrica, Dogu Anadolu bélgesinde yer alan Tunceli ve Hakkari illerinin YDS
basarisi, Dogu Anadolu, Giineydogu Anadolu ve Karadeniz bolgelerindeki illere gore

daha ytiksektir.
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Sekil 3.2. 2015-2020 yillar1 arasindaki YDS il puan ortalamalari

2015-2020 yillar1 arasinda YDS’ye katilan toplam aday sayilarinin iller bazinda mekansal
dagilimi, Sekil 3.3°te verilmektedir.
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Sekil 3.3. 2015-2020 yillar i¢in illerde YDS’ye giren toplam aday sayisi

Sekil 3.3’te mekansal dagilimlar incelendiginde, yillar gectikce il bazinda aday
sayilarinin diistiigii goriilmektedir. Burada, 20 Eyliil 2014 tarihinde ilk defa diizenlenen
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elektronik Yabanci Dil Smavinin yillar icerisinde kapasite artigiyla birlikte yaygin hale
gelmesi ve ilk defa 05 Mart 2017 tarihinde diizenlenen Yiksekogretim Kurumlar
Yabanci Dil Sinavi’na katilan adaylarin YDS disinda alternatif sinavlara katilabilmeleri
sebebiyle, YDS’ye katilan aday sayisinin azalmis olabilecegi degerlendirilmistir. Cok
panelli grafikte Tiirkiye genelinde yillar gectikce aday sayisinda belirgin bir diisiis
goriilmesine karsin, Ankara, Istanbul ve Izmir sehirlerindeki katilim durumunun ¢ok fazla
degismedigi goriilmektedir. Tiim yillar i¢in YDS’ye en fazla katilim olan iller; Ankara,
Istanbul ve Izmir’dir. Ayrica, Artvin, Siirt, Mus, Kastamonu ve Tunceli illerindeki toplam
katilm sayilarinin tim yillarda diger illere kiyasla daha diisiik oldugu grafikte

goriilmektedir.

2015-2020 yillar1 arasinda YDS’ye giren adaylarin yas ortalamalarinin iller bazinda

mekansal dagilimi, Sekil 3.4’te verilmektedir.
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Sekil 3.4. 2015-2020 yillar i¢in illerde YDS’ye giren adaylarin yas ortalamasi

Sekil 3.4’te mekansal dagilimlar incelendiginde, genel olarak Tiirkiye’nin batisindaki

illerde YDS’ye giren adaylarin, dogusundaki illerde YDS’ye giren adaylara kiyasla yas

ortalamasinin daha diisiik oldugu goriilmektedir. Tiim yillarda, genellikle Tunceli,

Bingol, Diyarbakir, Van, Siirt ve Hakkari illerinde YDS’ye giren adaylarin yaslarinin
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ortalamasmin diger illerdeki adaylara kiyasla daha biiylik oldugu; Bursa, Kiitahya,
Bilecik, Eskigehir, Denizli ve Burdur illerindeki adaylarin yas ortalamalarinin ise diger

illerdeki adaylara kiyasla daha kii¢iik oldugu goriilmektedir.

2015-2020 yillar1 i¢in adaylarin son 5 yil igerisinde ortalama YDS’ye katilma sayilarinin

iller bazinda mekansal dagilimlari, Sekil 3.5’te verilmektedir:
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Sekil 3.5. 2015-2020 yillart i¢in illerde son 5 yil igerisinde adaylarin ortalama sinava

katilma sayis1

Sekil 3.5’te mekansal dagilimlar incelendiginde, yillar gectikce illerde adaylarin YDS’ye
daha az katilma egiliminde oldugu goriilmektedir. Adaylarin son 5 yilda ortalama sinava
katilma sayilari; 2015, 2016 ve 2017 yillarinda benzer bir mekansal dagilim gosterirken,
2018 yili itibariyle bu degerler diisiise ge¢mistir. Ozellikle, 2020 yilinda tiim illerde
adaylarin son 5 yilda ortalama sinava girme sayilarmin diger yillara kiyasla belirgin bir

sekilde azaldig1 goriilmektedir.

2015-2020 yillart igin illerin egitim endeksi degerlerinin mekansal dagilimlar, Sekil

3.6’da verilmektedir.
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Sekil 3.6. 2015-2020 yillar1 igin illerin egitim endeksi

Sekil 3.6’da mekansal dagilimlar incelendiginde, Tiirkiye genelinde illerin egitim endeksi
degerlerinin yillar gectikge arttifi, dolayisiyla egitim diizeyinin de yiikseldigi sonucu
cikarilmaktadir. Tiirkiye’nin 6zellikle batisindaki illerin egitim diizeyinde, dogrusundaki
illere kiyasla daha belirgin bir ylikselis goriilmektedir. Tiim yillarda Ankara, Eskisehir,
Istanbul ve Izmir’in egitim endeksi degerlerinin diger illere gore daha yiiksek oldugu;
Agri, Siirt, Mus ve Van illerinin egitim endeksi degerlerinin ise daha diisiik oldugu
goriilmektedir. Ankara, Istanbul ve Izmir’in Tiirkiye’nin en gelismis iller olmasi;
Eskisehir’in ise Ogrenci niifusunun yogun oldugu bir il olmasi nedeniyle egitim
endeksinin bu illerde yiiksek ¢ikmasi beklenen bir durumdur. Bunun sonucu olarak, bu

illerin YDS’deki basarisinin da yiiksek olmast beklenmektedir.

2015-2020 yillart i¢in illerde kisi basina diisen GSYH’nin mekansal dagilimi, Sekil
3.7°de verilmektedir.
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Dogu Boylami

Sekil 3.7. 2015-2020 yillar igin illerde kisi bagina diisen GSYH (TL)

Sekil 3.7°de mekansal dagilimlar incelendiginde, Tiirkiye genelinde il GSYH
degerlerinin yillar gectikce arttid1 goriilmektedir. Il GSYH degerlerindeki artis, Dogu
Anadolu Bolgesi ve Giiney Dogu Anadolu Bdlgesi illerinde tiim yillarda diger illere
kiyasla daha diisiik kalmistir. Ayrica, Sanlurfa, Agr1 ve Van illeri, tiim yillarda en diisiik
GSYH degerine sahip olan illerdir. Diger taraftan, Istanbul, Kocaeli, Ankara ve Tekirdag
illeri ise tiim yillarda en yiiksek GSYH degerine sahip olan illerdir. Istanbul, Kocaeli ve
Tekirdag illerinin Marmara Bdlgesinin 6nemli ticaret ve sanayi merkezlerini icermesi;
Ankara’nin ise bagkent olmasiin getirdigi olanaklar bu illerin GSYH degerlerinin
artmasinda 6nemli bir rol oynamaktadir. Il GSYH degerleri arttik¢a, adaylarin YDS
basarilarinin da arttirmasi beklenmektedir. Sekil 3.1°de YDS il puan ortalamalarinin

mekansal dagilimi da bunu desteklemektedir.

Yukaridaki boliimlerde, uygulamada kullanilan YDS verisetini olusturan bagimli ve
bagimsiz degiskenler tanitilmis ve cok panelli grafikler araciligiyla degiskenler
gorsellestirilerek detayli olarak incelenmistir. Bir sonraki boliimde, uygulamada
kullanilan YDS verisetinin Bayesci yaklasim altinda mekansal-zamansal modellenmesi

yapilmaktadir.
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3.3. Kosullu Otoregresif Mekansal-Zamansal Modellerin Uygulanmasi

Bu boliimde, oncelikle YDS verisini olusturan degiskenler arasindaki iligkiler
incelenmektedir. Ardindan, bagimli degiskendeki mekansal otokorelasyon ve zamansal
degiskenlikler ele alinarak YDS verisi icin GDM yerine neden mekansal-zamansal
modellerin tercih edildigi detayli agiklanmaktadir. Sonrasinda ise YDS verisi kosullu
otoregresif mekansal-zamansal modeller kullanilarak Bayesci yaklasim altinda MCMC

yontemleri ile modellenmektedir.

Ik olarak degiskenler arasindaki iliskiler incelensin. Sekil 3.8’de degiskenlerin
dagilimlari, bagimli degisken (Y) ile bagimsiz degiskenlerin (X5, X,, X3, X4, X5) sagilim
grafikleri ve degiskenler arasindaki iliskiler yer almaktadir. Burada, Pearson’in
momentler ¢arpimi korelasyon katsay1 degerleri (1) verilmektedir. Iliski grafiginde
isaretli katsayilar, %95 giliven diizeyinde istatistiksel olarak anlamlidir. Y ile tiim
bagimsiz degiskenler arasinda istatistiksel olarak anlamli, pozitif yonde, dogrusal bir
iliski oldugu %95 giiven diizeyinde sOylenebilir. Y’ nin en kuvvetli iliskide oldugu iki
degisken sirasiyla, il GSYH (r = 0,54; p < 0.05) ve egitim endeksi (r = 0,46; p <
0.05)’dir. Y ile diger bagimsiz degiskenler arasinda ise yaklagik olarak ayni diizeyde
dogrusal bir iliski vardir. Mekansal-zamansal modellerde istatistiksel modellemenin
gergeklestirilebilmesi i¢in bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki
istatistiksel olarak anlamli iliskilerin ¢ok kuvvetli diizeyde olmasi beklenmemektedir.
Rasgele etkilerle birlikte mekansal-zamansal otokorelasyonda modele katilacagindan,
iliskilerin orta diizeyde olmasi yeterlidir. Bagimsiz degiskenlerin birbirleriyle olan
iligkilerine bakildiginda ise X, ile X5 arasinda istatistiksel olarak anlamli olan %79’luk
kuvvetli bir dogrusal iligski oldugu goriilmektedir. Ayrica, X, ile X5 arasindaki iliski kadar
kuvvetli olmasa da bazi bagimsiz degiskenler arasinda da istatistiksel olarak anlamli
iliskiler vardir. Bu durum, modellemede ¢oklu baglanti problemini olusturabilir. Bagimli
degiskenin bagimsiz degiskenlerle sag¢ilim grafiklerine bakildiginda ise Y’ nin X3, X, ve
X5 ile egrisel bir iligkide oldugu goriilmektedir. Sekil 3.8’de Y ile X, ye iligskin sagilim
grafigindeki yapi, X, nin tamsay1 degerler almasi nedeniyle olugmaktadir. Ayrica, Y nin
X, ile sagilim grafigine bakildiginda, bu iki degiskenin arasinda aslinda istatistiksel olarak
anlaml bir iliski olmadig1 diisiiniilebilir. Tiim degiskenler i¢in normallik varsayiminin
saglanmamasi ve 6zellikle Y ile X, ’in sagilim grafigindeki noktalarin dagilimi nedeniyle,

Spearman’in sira farklar1 koralasyon katsayilar1 da hesaplanmalidir.
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Sekil 3.8. Degiskenler arasindaki iligkiler, degiskenlerin dagilimlar1 ve sagilim

grafikleri

Bagimli ve bagimsiz degiskenler i¢in Spearman’in sira farklari korelasyon katsayilari (7)
hesaplanmistir. Elde edilen korelasyon matrisi grafiksel olarak Sekil 3.9°da verilmektedir.
Grafikteki sayilar, degiskenler arasindaki Spearman’in sira farklar1i korelasyon
katsayilaridir. %95 giiven diizeyinde istatistiksel olarak anlamli olan tiim katsayilar daire
icerisinde verilmektedir. Daire icerisinde gosterilmeyen katsayilar istatistiksel olarak
anlaml degildir. Ayrica, dairelerin rengi, degiskenler arasindaki pozitif ya da negatif
yondeki iliskiyi; biiyiikliigli ve renklerinin tonlamasi ise korelasyon katsayilarinin
biiyiikliigiinii ifade etmektedir. Ornegin, koyu tonda mavi renkler, kuvvetli pozitif yonlii
iliskiyi; agik tonlu mavi renkler ise zayif pozitif yonlii iliskiyi gostermektedir. Burada,
Pearson korelasyon katsayisindan farkli olarak, Y ile X; arasindaki iligkinin %95 giiven
diizeyinde istatistiksel olarak anlamsiz oldugu goriilmektedir (¢ = 0,02, p = 0,5901).
Y ile diger bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiler ise %95 gliven diizeyinde istatistiksel
olarak anlamlidir (p < 0,05). Ayrica, X, ile X5 i¢in hesaplanan Spearman’in sira farklari
korelasyon katsayis1 (rs = 0,83, p < 0,0001), Pearson korelasyon katsayisindan (r =
0,79 , p < 0,0001) daha ytiiksektir. Bu durumun etkileri, kosullu otoregresif mekansal-

zamansal modelleme sonrasinda tartisiimaktadir.
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Sekil 3.9. Degiskenler i¢in Spearman’in sira farklar1 korelasyon katsayilari

YDS il puan ortalamalarindaki zamansal degiskenligi gorebilmek i¢cin 2015-2020 yillar
icin YDS il puan ortalamalarinin kutu ¢izgi grafikleri Sekil 3.10°da verilmektedir. Burada
2015 ve 2016 yillarindaki YDS il puan ortalamalarinin diger yillara kiyasla daha diisiik
bir seviyede oldugu goriilmektedir. 2017 yili itibariyle YDS il puan ortalamalari
yiikselmektedir. Ayrica, Sekil 3.10°da 2017 yilinda illerin puan ortalamalar1 arasindaki
farkliliklarin diger yillara kiyasla daha fazla oldugu goriilmektedir. Bu durum, Cizelge
3.2°de 2017 y1l1 i¢in verilen degisim katsayisini da dogrulamaktadir.

2018, 2019 ve 2020 yillarinda YDS puan ortalamalar1 birbirine yakin olmakla birlikte
diger yillara gore daha yiiksek seviyededir. Kutu ¢izgi grafiklerinde, ortanca degerlerde
seviye degisimi vardir. Bu durum, bagimli degiskendeki zamansal degiskenligi
gostermektedir. Kutu ¢izgi grafiklerindeki aykir1 degerler incelendiginde, 2015 yilinda
Ankara (50,69 puan), Istanbul (49,85 puan) ve Izmir (48,17 puan) illerinin YDS puan
ortalamalar, iist aykir1 degerlerdir. 2016 yilinda Ankara (49,96 puan) ve Istanbul (48,72
puan) illerinin YDS puan ortalamalari, {ist aykir1 degerlerdir. 2017 ve 2019 yillarinda
aykirt deger yoktur. 2018 yilinda Hakkari ilinin YDS puan ortalamasi (55,53 puan), iist
aykirt degerdir. 2020 yilinda ise Burdur (35,54 puan) ve Corum (36,51 puan) illerinin
YDS puan ortalamalari, alt aykiri degerken; Ankara (53,13 puan) ilinin YDS puan

ortalamasi, iist aykir1 degerdir.
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Sekil 3.10.  Yillara gore puan dagilimlari

Mekansal-zamansal modelleme icin bagimli degiskende mekansal otokorelasyon
olmalidir. Bagimli degiskendeki mekansal otokorelasyonu tespit etmek amactyla, her bir
y1l igin YDS il puan ortalamalarina Moran’in I testi uygulanmaktadir. Moran’in I testi

i¢in ilgili hipotez asagida verilmektedir:

Hy: illere gére YDS puan ortalamalari arasinda mekansal otokorelasyon yoktur.

Hy: 1ller gére YDS puan ortalamalari arasinda mekansal otokorelasyon vardir.

Her bir yil i¢in yapilan Moran’in I testine iligskin sonuclar Cizelge 3.3’te verilmektedir.
p < a ise H, hipotezi %100 X (1 — a) giiven diizeyinde reddedilir. Cizelge 3.3’te tim
yillarda p < 0,05’tir. Bu durumda, tiim yillarda illere gére YDS puan ortalamalari

arasinda mekansal otokorelasyon oldugu %95 giiven diizeyinde sdylenebilir.

Cizelge 3.3.  Bagiml degiskenin degerleri i¢cin Moran’in I testi sonuglari

Yil Moran’in I Istatistigi |p-degeri
2015 0,22936 0,0012°
2016 0,22915 0,0006"
2017 0,23059 0,0006"
2018 0,17581 0,0048"
2019 0,21314 0,0012°
2020 0,19642 0,0026°

"p < 0,05 ise mekansal otokorelasyon anlamlidir.
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YDS verisi GDM ile modellendiginde, bagimli degiskenin igerdigi mekansal
otokorelasyon artiklarda birikmektedir. Bu durum, artiklarda otokorelasyon problemine
yol agmaktadir. Bu problemi ortadan kaldirmak amaciyla, mekansal-zamansal modeller
kullanilmalidir. Yukarida tiim yillar i¢in bagimli degisken iizerinden yapilan Moran’in |
testi, mekansal otokorelasyonun istatistiksel olarak anlamli oldugunu géstermektedir. Bu
noktada, YDS verisinin istatistiksel modellenmesinde mekansal-zamansal modellerin
gerekliligini gérmek amaciyla, her bir yil i¢in YDS verisine GDM uygulanmistir. Her bir
yil i¢in uygulanan GDM sonucunda elde edilen artiklara Moran’in I testi yapilarak,
artiklarin mekansal otokorelasyon igerip icermedigi kontrol edilmektedir. Ilgili hipotez

asagida verilmektedir:

H,: Artiklarda mekansal otokorelasyon yoktur.

H;: Artiklarda mekansal otokorelasyon vardir.

Moran’1n I testi sonuglar1 Cizelge 3.4’te verilmektedir. 2018 yil1 harig tiim yillar i¢in p <
0,05’tir. Bu durumda, 2018 yili hari¢ tiim yillar i¢in GDM artiklarinda mekansal

otokorelasyon oldugu %95 giiven diizeyinde sdylenebilir.

Cizelge 3.4. GDM artiklar1 icin Moran’in [ testi sonuglari

Yil Moran’n I istatistigi | p-degeri
2015 0,2257 0,0009"
2016 0,17906 0,005°
2017 0,14524 0,0147"
2018 0,076529 0,0911
2019 0,13775 0,0202°
2020 0,19583 0,0029°

*p < 0,05 ise mekansal otokorelasyon anlamlidir.

Burada, bagimli degiskende mekansal otokorelasyon olmasi ve bagimli degiskendeki
mekansal otokorelasyon bilgisinin GDM ile modele katilamamasi sonucu artiklarda
birikmesi nedeniyle, GDM yetersiz kalmaktadir. GDM yerine mekansal modellerin
kullanilmast uygundur. Ayrica, Sekil 3.10°daki kutu ¢izgi grafiklerinde YDS il puan
ortalamalarinda zamansal degiskenlik oldugu goriilmektedir. Sonu¢ olarak, YDS
verisinin istatistiksel modellenmesinde mekansal-zamansal modellerin kullanilmasi

gerekmektedir.
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Asagida Boliim 2°de anlatilan kosullu otoregresif mekansal-zamansal modeller, YDS
verisine Bayesci yaklagim altinda MCMC yontemlerinden yararlanilarak uygulanmistir.
Bayesci ¢oziimlemede her bir model i¢in ilgili tiim parametreler hedef dagilimlarina
yakinsayana kadar iterasyonlara devam edilmistir. Model parametrelerinin baslangi¢
degerlerinin etkisini yok etmek icin zincirlerden belli sayida iterasyon atilmistir (burn-
in). Ayrica, zincirlerde bagimlilik yapisinin olugsmasini engellemek igin seyreltme
(thining) de yapilmistir. Bayesci ¢oziimlemede MCMC yontemleri uygulanirken model
parametreleri ig¢in iretilen zincirlerin gosterdigi davranisa ve hedef dagilimlarina
yakinsama durumlarma dayanarak, toplam iterasyon sayisina, seyreltme sayisina ve
parametrelerin baglangi¢ degerlerinin etkilerinin arindirildigi iterasyon sayisina karar
verilmistir. Yakinsakligin kontroliinde, Boliim 2.5’te anlatilan Geweke’nin yakinsaklik
testi kullanilmistir. Tiim model parametreleri i¢in Geweke Z-skoru degeri -1,96 ile 1,96
arasinda olana kadar iterasyonlara devam edilmistir. Herhangi bir Geweke Z-skoru degeri
-1,96 ile 1,96 arasinda oldugunda, ilgili parametre i¢in iiretilen zincirin hedef dagilimina
ulastig1 %95 giiven diizeyinde sdylenebilir. Tiim parametreler i¢in yakinsama saglandigi
noktada model parametrelerinin tahminleri elde edilmistir. Bunun igin, her bir parametre
icin tiretilen zincirin ortanca degeri hesaplanarak ilgili parametrenin tahmini olarak

alimustir.

Modelleme sonuglar1 Cizelge 3.5’te 6zetlenmektedir. Her bir model i¢in gercgeklestirilen
toplam iterasyon sayilari, zincirden atilan (burn-in) iterasyon sayilart ve zincirlerin
seyreltme (thinning) sayilar1 verilmektedir. Ayrica, her bir model i¢in Boliim 2.5te
bahsedilen model uyum kriterlerine iliskin hesaplanan degerler verilmektedir. DIC,
WAIC ve HKO i¢in en kii¢iik degere sahip olan model; LMPL ve LL ig¢in ise en biiylik

degere sahip olan model se¢ilmelidir.
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Cizelge 3.5. Kosullu otoregresif mekansal-zamansal modeller i¢in analiz sonuglari
Mekénsal Mekansal- Mekansal- Mekansal- Mekansal-
Otokorelasyonlu Zamansal Zamansal Zamansal Zamansal
Dogrusal Zaman | Otokorelasyonlu | Otokorelasyonlu | Otokorelasyonlu | Otokorelasyonlu
Trendleri AR(1) Modeli AR(2) Modeli ANOVA Tipi Uyarlanabilir
Modeli Model Otoregresif
Model
Toplam 260000 340000 680000 890000 800000
iterasyon
sayisl
Atilan 60000 60000 80000 90000 150000
iterasyon
sayisl
Seyreltme 400 540 1200 1600 1300
sayisl
DIC 1981,001 1146,150 -556,750 1900,438 434,363
WAIC 1988,130 1389,793 198,396 1908,406 1111,297
LMPL -995,751 -798,943 -232,078 -955,304 -632,597
LL -913,022000 -427,639 154,298 869,927 -248,658
HKO 2,473 0,196800 0,002540 2,069800 0,060333

Cizelge 3.5’te yer alan model uyum kriterleri incelendiginde, YDS verisine en uygun
modelin mekansal-zamansal otokorelasyonlu AR(2) modeli oldugu goriilmektedir. Bu
modelin, DIC, WAIC ve HKO degerleri diger modellerinkinden daha kiigiiktiir, LMPL
degeri ise diger modellerinkinden daha biiyiiktiir. Sadece, log-olabilirlik (LL) degerinin
en biiyilik oldugu model, mekansal-zamansal otokorelasyonlu AR(2) modelidir. LL degeri
disindaki tiim model uyum kriterleri i¢in en uygun model kosulunun saglanmasi
nedeniyle, mekansal-zamansal otokorelasyonlu AR(2) modeli en iyi model olarak
secilmektedir. Bu modelin Bayesci ¢oziimlenmesinde, 680000 iterasyon yapilmistir,
parametrelerin baslangi¢c deger etkilerinin yok edilmesi i¢in ilk 80000 iterasyon atilmistir
ve tretilen zincirlerdeki bagimlilik yapisin1 ortadan kaldirmak amaciyla her 1200 iinci
deger hari¢ diger degerler zincirden atilarak seyreltme yapilmistir. Geriye kalan 500

iterasyon iizerinden model parametreleri tahmin edilmistir.

Mekansal-zamansal otokorelasyonlu AR(2) modeli i¢in parametre tahminleri, %95 Bayes
giiven araliklar1 ve Geweke Z-skoru degerleri Cizelge 3.6’da verilmektedir. Tiim model
parametreleri i¢in Geweke Z-skoru degerleri, -1,96 ile 1,96 arasindadir. Dolayisiyla,
model parametrelerine iliskin zincirler %95 giiven diizeyinde hedef dagilimlarina
yakinsamistir ve bu zincirler {izerinden model parametreleri giivenle tahmin edilebilir.

Her bir parametre i¢in iiretilen zincirin ortanca degeri, o parametrenin tahmin degerini
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vermektedir. Cizelge 3.6’da ortanca siitununda mekansal-zamansal otokorelasyonlu
AR(2) modelinin parametrelerine iligkin tahmin degerleri yer almaktadir. Bagimsiz
degiskenlere iligkin regresyon parametrelerinin tahmin degerleri pozitiftir. Bu durum,
bagimli degiskenin bagimsiz degiskenlerin hepsiyle pozitif yonde iligkili oldugunu
gostermektedir. Sekil 3.8 ve Sekil 3.9°da verilen korelasyon katsayilari da bu durumu

dogrulamaktadir.

Cizelge 3.6. Mekansal-zamansal otokorelasyonlu AR(2) modeli i¢in parametre

tahminleri ve Geweke Z-skoru degerleri

%95 Bayes Giiven
Arahigi
Model ) Geweke Z-
Parametreleri | Ortanca | Alt Stmir | Ust Simir Skoru
Bo 9,9177 0,078 18,9864 0
B4 0 0 0,0001 0,8
B, 0,5521 0,2772 0,8059 0,3
B 2,5691 1,9778 3,1597 0,8
By 0,2635 -0,3664 0,8875 -0,3
Bs 0,0001 0,0001 0,0002 -1,7
72 10,2005 | 7,923 | 12,9045 1,5
v2 0,0181 | 0,0028 | 0,7631 1
Ps 0,5208 0,3533 0,7776 1
P, 0,5858 0,4543 0,7371 -0,8
Pr, 0,1807 0,0343 0,3187 -0,2

Parametrelerin istatistiksel olarak anlamliliginin test edilmesinde Bayes giiven araliklari
kullanilmaktadir. %95 Bayes giliven araliginin 0 degerini icermesi durumunda, ilgili
parametre %95 giiven diizeyinde istatistiksel olarak anlamli degildir. Cizelge 3.6’da
bagimsiz degiskenlere iliskin regresyon parametrelerinin %95 Bayes giiven araliklarina
bakildiginda, §; ve B, regresyon parametreleri %95 giiven diizeyinde istatistiksel olarak
anlamli degildir. Ciinkii, §; ve f,’iin %95 Bayes giiven araliklar1 0 degerini icermektedir.
Bo (sabit terim), f,, B3 ve [s regresyon parametreleri ise %95 giiven diizeyinde
istatistiksel olarak anlamlidir. Cilinkdi, By, f,, f3 ve B5’in %95 Bayes giiven araliklari 0
degerini icermemektedir. Sonu¢ olarak, bagimli degiskendeki toplam degiskenligin
aciklanmasinda yag ortalamasi (X5), son 5 yilda ortalama sinava girme sayist (X3) ve kisi

basina diisen il GSYH (X5) bagimsiz degiskenleri, %95 giiven diizeyinde istatistiksel
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olarak anlamli bulunmustur. Bu bagimsiz degiskenlere karsin, aday sayisi (X;) ve egitim
endeksi (X,) bagimsiz degiskenleri, %95 giliven diizeyinde istatistiksel olarak anlamli
bulunmamastir. Y ile X; arasindaki iligkiyi gosteren Spearman’in sira farklar1 korelasyon
katsayisinin sifira ¢ok yakin olmasi ve istatistiksel olarak anlamli olmamasi sonucu, X;
bagimsiz degiskeni modelde istatistiksel olarak anlamli degildir. Y ile X, arasinda
kuvvetli pozitif yonde istatistiksel olarak anlamli bir dogrusal iliski olmasi nedeniyle, X,
degiskeni modelde anlamli ¢ikmasi gerekmektedir. Fakat, X, ile X5 bagimsiz
degiskenleri arasindaki kuvvetli ve istatistiksel olarak anlamli bir dogrusal iliski olmas1
sonucu, X,’iin modele katkisi X tarafindan maskelenmektedir. Bu durumda, X;
degiskeninin modelden ¢ikartilmasi, daha sonra X, ve X5 bagimsiz degiskenlerinin ayri
ayrt modele katilarak modelleme sonucglarinin karsilastirilmast ve model uyum
kriterlerine gore en 1yi modele karar verilerek bu model {izerinden tahminler yapilmasi
uygundur. Tez ¢aligmasinda bu islemler gelecek calismalara birakilmistir ve mekansal-
zamansal otokorelasyonlu AR(2) modeli iizerinden bagimli degiskene iligkin tahminler

elde edilmistir.

Cizelge 3.6’da mekansal-zamansal otokorelasyonlu AR(2) modelindeki mekansal
otokorelasyon parametresi (ps), zamansal otokorelasyon parametreleri (o, ve pr,) ve
varyans parametreleri (72 ve v?) i¢in %95 Bayes giiven araliklarina bakildiginda, hicbiri
0 degerini igermemektedir. Dolayisiyla, bu parametrelerin hepsi %95 giiven diizeyinde
istatistiksel olarak anlamlidir. pg, pr, ve pr, parametrelerinin anlamli olmasi, YDS

verisinde mekansal ve zamansal otokorelasyonlarin da anlamli olmasi demektir.

Mekansal-zamansal otokorelasyonlu AR(2) modelinin YDS verisini modellemedeki
basarisin1 gormek amaciyla, bagimli degiskenin tahminleri ile ger¢ek degerlerinin birlikte
grafigi Sekil 3.11°de verilmektedir. Sekil 3.11°de yer alan noktalar 45° bir dogru iizerinde
yigildigindan dolayi, YDS il puan ortalamalarinin tahminleri ile gercek degerleri

uyumludur. Buradan modelin iyi sonug verdigi ¢ikarimi yapilabilir.
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Sekil 3.11.  Tahmin degerlerine kars1 ger¢ek degerlerin grafigi

Mekansal-zamansal otokorelasyonlu AR(2) modelinden elde edilen artiklarin mekansal
otokorelasyon icermemesi ve birbirinden bagimsiz olmasi gerekmektedir. Bu nedenle, ilk
olarak Moran’in I testi kullanilarak mekansal-zamansal otokorelasyonlu AR(2)
modelinden elde edilen artiklarda mekansal otokorelasyon olup olmadigi tespit
edilmektedir. Her bir yil igin artiklara Moran’in 1 testi uygulanmistir. Ilgili hipotez

asagida verilmektedir:

H,: Artiklarda mekansal otokorelasyon yoktur.

H;: Artiklarda mekansal otokorelasyon vardir.

Cizelge 3.7°de verilen test sonuglarina bakildiginda, tiim yillar i¢in p > 0,05’tir. Bu
durumda, tiim yillar i¢in artiklarda mekansal otokorelasyonun olmadigi %95 giiven

diizeyinde sdylenebilir.

Cizelge 3.7. Mekansal-zamansal otokorelasyonlu AR(2) modelinin artiklar1 ig¢in

Moran’1n I testi sonuglari

Yil Moran’mn I Istatistigi p-degeri
2015 -0,14113 0,9801
2016 -0,14837 0,9835
2017 -0,22755 0,9999
2018 -0,24041 0,9999
2019 -0,22437 0,9995
2020 -0,2267 0,9996

"p < 0,05 ise mekansal otokorelasyon anlamlidir.
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Artiklarin birbirinden bagimsiz oldugunu gorsel olarak incelemek amaciyla, artiklarin
grafigi olusturularak Sekil 3.12°de verilmistir. Sekil 3.12°de artiklar rasgele
dagilmaktadir. Dolayisiyla, artiklar birbirinden bagimsizdir.

Artiklar

Dizin

Sekil 3.12.  Mekansal-zamansal otokorelasyonlu AR(2) modelinin artiklarinin dagilimi

Mekansal-zamansal otokorelasyonlu AR(2) modelinden elde edilen YDS il puan
ortalamalarinin tahminleri her bir y1l i¢in haritalandirilarak asagida sirayla verilmektedir.
Burada, haritalandirma tekniklerinden biri olan kartogram haritas1 kullanilmaktadir. YDS
il puan ortalamalarinin tahminleri i¢in olusturulan kartogram haritalarinda ana renk olarak
mavi renk secilmistir. Kartogram haritalarinda mavi rengin tonu koyulastikca YDS il
puan ortalamasi artmaktadir; mavi rengin tonu acildikca YDS il puan ortalamasi
azalmaktadir. Modelin HKO degeri (HKO: 0,002540) ¢ok kiiclik olmas1 nedeniyle, YDS
il puan ortalamalarinin tahmin degerleri i¢in olusturulan kartogram haritalari, gergek
degerler i¢in olusturulan ve Sekil 3.1°de sunulan ¢ok panelli grafikteki haritalarla benzer

bir yapiya sahiptir.

Sekil 3.13’te 2015 yili i¢in yapilan tahminler yer almaktadir. Bu tahminlere gore, 2015
yilinda YDS’de puan ortalamasi en yiiksek olan iller Ankara (50,66 puan), Istanbul (49,87
puan), izmir (48,11 puan), Tekirdag (47,28 puan) ve Eskisehir (46,29 puan) ’dir. YDS
puan ortalamasi en diisiik olan iller ise Corum (36,26 puan), Burdur (36,42 puan),
Kirsehir (36,55 puan), Kiitahya (36,62 puan) ve Usak (37,04 puan)’tir. Kartogram

haritasinda, YDS basarisinin Marmara bolgesinde Tiirkiye’nin diger cografi bolgelerine
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kiyasla daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Ayrica, Dogu Anadolu bdlgesinin giineydogu
ucunda yer alan Hakkari (45,69 puan) ilinin, YDS’de Tiirkiye’nin dogu kesimindeki
illerden daha bagarili oldugu goriilmektedir.

Puan Ortalamasi

l 50,66

Sekil 3.13. 2015 yil1 i¢in YDS il puan ortalamalarinin tahminleri

Sekil 3.14’te 2016 yil1 i¢in yapilan tahminler yer almaktadir. Bu tahminlere bakildiginda,
2016 yilinda YDS’de puan ortalamasi en yiiksek olan iller Ankara (50,01 puan), Istanbul
(48,76 puan), izmir (47,07 puan), Tunceli (45,81 puan) ve Kocaeli (45,37 puan)’dir. YDS
puan ortalamasi en diisiik olan iller ise Kastamonu (33,33 puan). Usak (35,32 puan),
Corum (35,83 puan), Adiyaman (36,10 puan) ve Tokat (36,42 puan)’tir. Ayrica, Dogu
Anadolu bolgesinde yer alan Tunceli ili, bir 6nceki yila kiyasla YDS basarisini arttirarak,

illerin basar1 siralamasinda ilk 5’e girmistir.
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Puan Orialamasi
50,01

33,33

Sekil 3.14. 2016 yil1 igin YDS il puan ortalamalarinin tahminleri

Sekil 3.15’te 2017 yil1 i¢in yapilan tahminler yer almaktadir. Bu tahminlere bakildiginda,
2017 yilinda YDS’de puan ortalamas en yiiksek olan iller Ankara (53,73 puan), Istanbul
(51,29 puan), Tunceli (49,99 puan), Izmir (49,20 puan) ve Kirklareli (48,71 puan)’dir.
YDS puan ortalamasi en diisiik olan iller ise Usak (34,36 puan), Burdur (35,14 puan),
Corum (35,44 puan), Mus (35,57 puan) ve Bartin (35,90 puan)’dir. Tunceli ili yine bir
onceki yila gore YDS basarisini yiikseltmistir ve 6zellikle Tiirkiye’nin dogu kesimindeki

iller arasinda YDS’de en basarili il olmustur.

Puan Crizlamasi
53,73

34,36

Sekil 3.15. 2017 yili igin YDS il puan ortalamalarinin tahminleri
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Sekil 3.16’da 2018 yil1 i¢in yapilan tahminler yer almaktadir. Bu tahminlere gore, 2018
yilinda YDS’de puan ortalamasi en yliksek olan iller Hakkari (55,44 puan), Ankara (55,41
puan), Istanbul (52,40 puan), Kirklareli (52,12 puan) ve Izmir (51,40 puan)’dir. YDS
puan ortalamasi en diisilk olan iller ise Burdur (37,35 puan), Usak (37,69 puan),
Adiyaman (38,11 puan), Tokat (38,37 puan) ve Kastamonu (38,38 puan)’dur. Kartogram
haritasindaki tahminlerin dagilim genisligine bakildiginda, 2018 yilinda Tiirkiye
genelinde YDS il puan ortalamalariin yiikseldigi goriilmektedir. Ayrica, haritada
Hakkari’nin YDS’de en basarili il olmas1 ve Hakkari’nin aksine komsu illerinin YDS

puan ortalamasinin gérece daha diisiik olmasi dikkat cekmektedir.

Puan Orialamas

55,44

37,35

Sekil 3.16. 2018 yil1 i¢in YDS puan ortalamalarinin tahminleri

Sekil 3.17°de 2019 y1l1 igin yapilan tahminler yer almaktadir. Bu tahminlere bakildiginda,
2019 yilinda YDS’de puan ortalamasi en yiiksek olan iller Ankara (54,88 puan), Istanbul
(52,92 puan), Kirklareli (52,15 puan), Tunceli (51,31 puan) ve izmir (51,17 puan)’dir.
YDS puan ortalamasi en diisiik olan iller ise Corum (38,41 puan), Usak (39,19 puan),
Tokat (39,63 puan), Karabiik (39,74 puan) ve Isparta (39,97 puan)’dir.
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Puan Ortzalamas
54 88

3841

Sekil 3.17. 2019 yili igin YDS il puan ortalamalarinin tahminleri

Sekil 3.18”de 2020 y1l1 igin yapilan tahminler yer almaktadir. Bu tahminlere bakildiginda,
2020 yilinda YDS’de puan ortalamasi en yliksek olan iller Ankara (53,11 puan), Siirt
(51,46 puan), istanbul (51,14 puan), Yalova (49,88 puan) ve Izmir (49,70 puan)’dir. YDS
puan ortalamasi en diisiik olan iller ise Burdur (35,64 puan), Corum (36,59 puan), Isparta
(38,73 puan), Tokat (38,76 puan) ve Usak (39,94 puan)’tir.

Puan Ortalamasi
53,11

Sekil 3.18. 2020 yil1 i¢in YDS il puan ortalamalarinin tahminleri
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4. SONUC

Bu calismada, OSYM tarafindan yilda iki defa diizenlenen YDS’de adaylarin aldiklari
puanlardaki mekansal-zamansal etkilerin tespit edilmesi, bu etkilerin olusturdugu
trendlerin belirlenmesi, mekdn ve zaman etkilesiminden dogan Oriintiilerin ortaya
cikartilmas1 amacglanmistir. Bu amag¢ dogrultusunda, 2015-2020 yillar1 arasinda illerin
YDS puan ortalamalar1 kosullu otoregresif mekansal-zamansal modeller ile Bayesci
yaklagim altinda MCMC yontemleri kullanilarak istatistiksel olarak modellenmistir. Bu
tez calismasi, literatiirde YDS verisinin mekansal-zamansal modeller ile istatistiksel
olarak analiz edildigi ilk ¢alismadir. Mekansal-zamansal modeller sayesinde, bagimli
degiskendeki mekansal-zamansal otokorelasyon bilgisi de modellemeye katilarak
artiklarda birikmesi engellenmektedir. Bu durumda, model parametrelerinin tahminleri
tutarli ve giivenilir olmakla birlikte, mekéansal-zamansal otokorelasyon igeren bagiml
degiskenin model iizerinden elde edilen tahminleri ve Ongoriileri de gergegi
yansitmaktadir. Calismada, 2015-2020 yillar1 arasindaki YDS il puan ortalamalarini
aciklamak amaciyla, her bir yilda illerde YDS’ye giren toplam aday sayisi, sinava giren
adaylarin yas ortalamasi, ilgili y1l itibariyle adaylarin son 5 yilda ortalama sinava girme
sayisi, illerin egitim endeksi ve kisi basina diisen il GSYH bagimsiz degiskenlerinden
yararlanilmistir. 'YDS verisine uygulanan mekansal-zamansal modeller, mekansal
otokorelasyonlu dogrusal zaman trendleri modeli, mekansal-zamansal otokorelasyonlu
AR(1) modeli, mekansal-zamansal otokorelasyonlu AR(2) modeli, mekansal-zamansal
otokorelasyonlu ANOVA tipi model ve mekansal-zamansal otokorelasyonlu
uyarlanabilir otoregresif modeldir. Bu modeller acik kaynak kodlu R (siiriim: 4.1.3)
programinda yer alan CARBayesST paketinden (siirlim: 3.2.1) yararlanilarak YDS
verisine uygulanmistir. Modellerin Bayesci ¢oziimlenmesinde, her bir modeldeki
parameteler i¢in iiretilen zincirlerin hedef dagilimlarina yakinsamasi saglanana kadar
iterasyonlara devam edilmistir. Uretilen zincirlerden baslangic deger etkilerinin
arindirilmas1 amaciyla baslangigtaki belli sayida iterasyon modellemeden atilmistir.
Ayrica, zincirlerdeki bagimlilik yapisinin yok edilmesi i¢in zincirlerde seyreltme de
yapilmistir.  Zincirlerin  hedef dagilimlarina yakinsamalarinin  kontroliinde ise
Geweke’nin yakinsaklik testi kullanilmistir. Tiim modellerin Bayesci ¢dziimlenmesi
sonrasinda, model uyum kriterlerine bakilarak YDS verisine en uygun model se¢ilmistir.
Calismada, mekansal-zamansal otokorelasyonlu AR(2) modeli YDS verisine en uygun

model olarak bulunmustur. Bu modelde, verideki mekansal-zamansal degiskenligin
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aciklanmasinda kullanilan rasgele etkilerin ikinci dereceden otoregresif bir siire¢ izledigi
varsayllmaktadir. Dolayisiyla, mekansal bagimlilik ile ikinci dereceden zamansal
bagimlilik yapisi birlikte modellenmektedir. Mekansal-zamansal otokorelasyonlu AR(2)
modeli analiz sonuclarina bakildiginda, tiim bagimsiz degiskenlere iliskin regresyon
parametreleri pozitif degerlidir. Bu durum, bagimli degiskenin bagimsiz degiskenlerle
pozitif yonde iligkili oldugunu gostermistir. Regresyon parametrelerinin anlamliligi
incelendiginde, illerde smava giren toplam aday sayisi ve illerin egitim endeksi
degiskenleri %95 giiven diizeyinde istatistiksel olarak anlamli bulunmamistir. Diger
bagimsiz degiskenler, istatistiksel olarak anlamlidir. Ayrica, mekansal bagimlilik ve
zamansal bagimlilik parametreleri de %95 giliven diizeyinde anlamli bulunmustur.
Modelleme oncesinde bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki iliski yapisi
incelendiginde, YDS il puan ortalamalari ile illerde sinava giren toplam aday sayisi i¢in
hesaplanan Spearman’in sira farklari korelasyon katsayisi %95 giiven diizeyinde
istatistiksel olarak anlamli bulunmamistir. Bu durum, mekansal-zamansal modellemede
bu bagimsiz degiskene iligkin regresyon parametresinin istatistiksel olarak anlamsiz
ctkmasina neden olmustur. Gelecek calismalarda bu degiskenin modelden c¢ikarilarak
analizlerin tekrardan yapilmasi Onerilmektedir. Ayrica, egitim endeksi bagimsiz
degiskeni ile il GSYH bagimsiz degiskeni arasinda kuvvetli ve pozitif yonde %95 giiven
diizeyinde istatistiksel olarak anlamli bir iligki tespit edilmistir. Bu degiskenler arasindaki
iliski, egitim endeksi degiskeninin modeldeki etkisini maskeleyerek anlamsiz ¢ikmasina
neden olmustur. Gelecek caligmalarda egitim endeksi ve il GSYH bagimsiz degiskenleri
ayr1 ayrl modele alinmalidir ve sonrasinda model uyum kriterlerinden yararlanilarak
hangisinin oldugu modelin en iyi model olduguna karar verilmelidir. Mekansal-zamansal
otokorelasyonlu AR(2) modelinden elde edilen artiklara Moran’in I testi yapilmistir ve
artiklarin mekénsal otokorelasyon icermedigi %95 giiven diizeyinde tespit edilmistir.
Modelin HKO degeri ¢ok kiigiik olmas1 nedeniyle, YDS il puan ortalamalarmin gergek
degerleri ile tahmin degerleri birbirine ¢ok yakindir. Yapilan haritalandirmalarda bu
degerlerin her bir yil i¢in benzer bir mekansal dagilima sahip oldugu da goriilmiistiir.
Mekansal-zamansal otokorelasyonlu AR(2) modeli iizerinden elde edilen YDS il puan

ortalamalarinin tahmin degerleri dikkate alindiginda asagidaki sonuclar dikkat

¢ekmektedir:

e 2015-2020 yillarinda YDS’de genel olarak en yiiksek basar1 gosteren iller Ankara,

Istanbul ve Izmir’dir.
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e 2015-2020 yillarinda YDS’de genel olarak en diisiik basart gosteren iller Corum,
Burdur ve Usak’tir.

e Marmara bolgesi, Tiirkiye’nin diger cografi bolgelerine kiyasla YDS’de ¢ok daha
basarilidir. Bu bolgede yer alan iller arasinda YDS basarisi en diisiik olanlar, Bilecik
ve Canakkale illeridir.

e Dogu Anadolu bolgesindeki Tunceli ve Hakkari illeri, Tiirkiye’nin dogu kesimindeki
diger illere kiyasla YDS’de daha basarilidir. Sadece 2020 yilinda Hakkari ili YDS’de
en diisiik basar1 gosteren 10 il igerisinde yer almistir

e I¢ Anadolu bdlgesinde, Ankara ilinden sonra Eskisehir ilinin YDS’deki basaris1 en
yiiksektir. Eskigehir, illerin YDS basar1 siralamasinda tiim yillarda ilk 10’da yer
almstir.

e 2017 yilinda diger yilara kiyasla YDS il puan ortalamalar1 daha heterojen bir

mekansal dagilim gostermistir.

Gelecek ¢alismalarda, bu tezde kullanilan mekansal-zamansal modeller belirlenen zaman
dilimlerinde farkli sinav puanlarina uygulanabilir. Sinav puanlarimi etkileyen farkl
bagimsiz degiskenler modellemeye katilabilir. Ayrica, GDM’ye eklenen rasgele etkiler
farkli formlarda tanimlanarak yeni modeller olusturulabilir. Olusturulan bu modeller ile
YDS verisinin icerdigi mekansal-zamansal Oriintiiler daha basarili bir sekilde ortaya
cikarilabilir. Son olarak, mekansal bagimlilik bilgisini tasiyan komsuluk matrisinin
olusturulmasinda yeni bir kural gelistirilebilir. Gelistirilen bu komsuluk matrisi,
literatirde mevcut olan modellerde kullanilarak modellerin tahmin becerileri

tyilestirilebilir.
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