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Fen Bilimleri Enstitisu
istatistik Anabilim Dali

Danisman: Yard. Doc. Dr. FIKRET ER
2010, 127 sayfa

Mekansal istatistik, mekansal olarak dizenlenmis verileri dikkate alan
istatistiksel yontemlerle ilgilidir. Mekansal verinin icinde mevcut olan mekansal
bagimhhk varsayimi ylzinden mekansal istatistik, klasik istatistik yontem ve
tekniklerini kullanma egiliminde degildir. Klasik istatistikte oldugu gibi, mekansal
veri icin tanimlayici ve gikarsamali yaklasimlara sahip olmakla birlikte kendine
0zgl yontem ve tekniklere sahiptir. Mekansal istatistikte kullanilan ydntemler
genellikle analiz edilmekte olan mekansal verinin tlrlerine gore ¢ kategoriye
ayrilmaktadir. Mekansal verinin bu tlrlerinden biri de mekansal nokta orint
verileridir. Mekansal nokta oruntt verileri, nokta olaylarin konumlarindan elde
edilmis verilerdir. Birbirleriyle iliskili konumlarin, anlamli bir érlntlyd temsil
edip etmedigi ile ilgilenilmektedir. Mekansal nokta oruntuler analiz edilirken,
temel olarak tam mekansal rassaliga karsilik ortntulerin kiimelenme ve dizenlilik
gosterip gostermedigi ile ilgilenilmektedir. Tam mekansal rassalliktan herhangi
bir sapmanin degerlendirilmesine olanak saglayan dagilim fonksiyonlarinin
tahminlerinin, tam mekansal rassallik altinda bir dagilim ile karsilastiriimasinda
bazi similasyon teknikleri kullaniimaktadir.

Bu calismada mekansal istatistik yontem ve tekniklerinin deprem verisi
Uzerinde uygulanmasi ele alinmaktadir ve bu amagla tlkemizin yakin gecmiste
biyik bir deprem ile sarsilmis olan Golcik bolgesi secilmistir. Bu boélgede
meydana gelmis depremler yalnizca istatistiksel veri olarak ele alinarak, mekansal
istatistik yontem ve teknikler araciligiyla bu bolgede olabilecek depremler igin
benzetim calismasi 1900 yilindan 01 Ocak 2010 tarihine kadar elde edilen deprem
verileri yardimiyla turetilmistir.

Anahtar Kelimeler: Mekansal Veri, Mekansal Istatistik, Nokta Suregler,
Mekansal Nokta Oruntti, Deprem
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Spatial statistics is about statistical methods that regard spatially arranged
data. Owing to spatial dependence theory which is present within spatial data,
spatial statistics does not tend to use classical statistics methods or techniques. As
in classical statistics, it has descriptive and deductive approaches as well as
distinctive methods and techniques for spatial data. Methods employed in spatial
statistics are generally divided into three groups based on the nature of the
analysed spatial data. One type of the spatial data is spatial point pattern data.
Spatial point pattern data are gathered from locations of point events. It deals
with whether interrelated locations represent a meaningful pattern or not. When
spatial point patterns are analysed, it is basically questioned whether the patterns
display clustering and regularity in response to complete spatial randomness.
Certain simulation techniques are used to compare distribution function
predictions that make it possible to evaluate any deviation from complete spatial
randomness to a distribution under complete spatial randomness.

In this study, an application of spatial statistics methods and techniques on
earthquake data is studied; therefore, the region of Golclk, which was devastated
by a major earthquake in the recent past has been chosen. Using the earthquakes
that have happened in the region as mere statistical data, by means of spatial
statistics methods and techniques, the simulation study for the earthquakes that
may happen in the region in future has been derived with the help of earthquake
data gathered between the year 1900 and January 01, 2010.

Keywords: Spatial Data, Spatial Statististics, Point Processes, Spatial Point
Pattern, Earhtquake
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1. GIRIS

Gunumuzde bilimsel arastirma topluluklarinda mekansal veriye olan ilgi
oldukga artmaktadir. Hizli bir sekilde artmakta olan bu ilgi, konumun bir rol
oynadigl hipotezlerin, yeterli nitelikteki mekansal verinin ve uygun istatistiksel
metodolojinin varligini yansitmaktadir.

Ingilizce de “spatial” olarak tanimlanan “mekansal” kelimesi, verideki her
bir birimin, her bir olayin veya her bir durumun ilgili harita tzerinde nerede
meydana geldiginin bilinmesini saglayan cografi bir referansa sahip oldugu
anlamina gelmektedir. Verinin analizi ile ilgili bilgiyi tasidigindan dolay! bu
mekansal indeksleme dnemlidir.

Mekansal veri analizi, ¢alisma altindaki sistem icinde belirtilmis her bir
nesne veya veri degeri ile iliskili olan mekansal referanslari agik¢a kullanan
modeller ve teknikler toplulugudur.

“Mekansal istatistik”, mekansal olarak duzenlenmis verileri dikkate alan
istatistiksel yontemlerle ilgilidir. Mekansal istatistik, mekansal veri analizin bir
parcasi olarak dusunulebilir. Mekansal veriye uygulanan diger yontemleri de
icerdiginden dolay1 mekansal veri analizi daha geneldir.

Mekansal verinin iginde mevcut olan mekansal bagimhilik varsayimi
yuzinden mekansal istatistik, klasik istatistik yontem ve tekniklerini kullanma
egiliminde degildir. Mekansal istatistik, klasik istatistikte oldugu gibi mekansal
veri icin tanimlayici ve cikarsamali yaklasimlara sahip olmakla birlikte kendine
0zgi yontem ve tekniklere sahiptir.

Mekansal istatistigin ¢ok genis uygulama alanlari vardir ve bir ¢ok farkl
alanla ilgilidir. Istatistikgiler, cografyacilar, ekonomistler, sosyologlar,
yerbilimciler, deprem bilimcileri, salgin bilimciler, sehir plancilari, biyologlar,
cevre bilimciler, v.b... , mekansal bir yapiya sahip ya da mekansal veri iceren
problemlerle sik sik karsilasmaktadirlar. Gunimizde mekansal istatistik, heyecan
verici bir arastirma alanidir ve uygulamali alanlarda kullanimi giin gectikce daha

genel bir hale gelmektedir.



Mekansal istatistikte kullanilan yontemler genellikle analiz edilmekte olan
mekansal verinin trlerine gore U¢ kategoriye ayrilmaktadir. Mekansal verinin bu
tirleri; mekansal nokta orintileri, jeoistatistiksel veri ve lattice veri olarak
adlandiriimaktadir.

Mekansal nokta orintl verileri, nokta olaylarin konumlarindan elde
edilmis verilerdir. Birbirleriyle iliskili konumlarin, anlaml bir érintayd temsil
edip etmedigi ile ilgilenilir. Ornegin, kiimeleme veya diizenlilik gibi Griintiler
aranabilir. Bazi nokta oruntt verilerinde bir olaya bir nitelik iliskilendirilebilirken,
temelde olaylarin konumlariyla ilgilenilir.

Mekansal olgular genellikle mekansal iliskinin bir derecesini
sergilemektedirler ve mekansal analiz yapan Kisi, eger kullandigi modeller boyle
bir olgunun gercege uygun gosterimlerini sagliyor ise, mekansal bagimliligin
olasiligini kendi modelleri ile birlestirme geregi duymaktadir. Mekansal olgunun
genel davranisi genellikle, birinci sira ve ikinci sira etkilerinin bir birlesiminin
sonucudur. Birinci sira etkileri, uzaydaki strecin ortalama degerindeki degisimi
ile iliskili iken, ikinci sira etkiler mekansal iliski yapisindan veya surecteki
mekansal bagimliligin bir sonucudur.

Mekansal nokta orlntller, genellikle birinci ve ikinci sira 6zelliklerin bir
karisimindan ortaya ciktigindan, mekansal bir stokastik stre¢ gosteren rassal
degiskenlerdeki bagimsizlik, mekansal modelleyici igin ¢ok zor bir varsayimdir.
Bdyle bir varsayim ikinci sira etkileri ortadan kaldirmaktadir ve bu nedenle, bir
kovaryans yapisina izin veren daha esnek bir alternatifi ile degistirilmelidir. Genel
bir yaklasim ilgilenilen degiskenin iki bilesenden olustugunu diistinmektir. Birinci
sira bileseni, ortalama degerdeki mekansal degisimin genis Olceklerini
sunmaktadir. Bu, ortalama ve konum arasindaki iliskinin dogrusal olma
zorunlulugu olmamasina ve “birlikte degisimler”in konum yerine bu iliski icinde
olabilecegine ragmen, klasik istatistikte basit dogrusal regresyon modelindeki
onerilen bagimhliga benzerdir. ikinci sira bileseni ise, ortalamadan stokastik
sapmalarin davraniglari ile ilgilidir ve genellikle, duragan bir mekansal slreg

olarak modellenmektedir.



Nokta stirecler, genellikle iki veya (¢ boyutlu bir bolge icindeki nesnelerin
pozisyonlari veya merkezleri olan noktalarin oldugu durumlarda nokta oéruntuleri
modellemek icin kullanilmaktadirlar. Bu noktalar, isaretlenmis nokta sireclere
uygun olarak nesnelerin boyutlari veya tirleri gibi isaretler ile donatiimis
olabilmektedirler. Nokta siire¢lerin uygulama alanlari ¢ogalmakla birlikte, son
yillarda mekansal istatistik arastirmalarinin temel bir alanini olusturmaktadirlar.

Poisson nokta surecleri, mekansal nokta orintt analizinde temel bir rol
oynamaktadirlar. Mekansal nokta oOrlntlleri iginde “etkilesim olmadigi”nin veya
“tam mekansal rassallik” mevcut oldugunun tespiti i¢in kolay ¢ozumlenebilir bir
model sinifi olarak kullanilmaktadirlar. Ayrica 6zetleyici istatistikler ile calisildigi
ve daha ileri derecedeki nokta sirecler yapilandirldigi durumlarda da
kullaniimaktadirlar.

Mekansal nokta oriintu istatistiklerinin kullanim amaci, bir, iki veya (g
boyutlu uzayda rassal olarak dagilmis nesneler tarafindan olusturulmus
oruntilerin geometrik yapisini analiz etmektir. Ornegin; bir ormandaki agagclarin,
bir cam levhanin Uzerindeki kan pargaciklarinin, evren iginde galaksilerin
konumlarini igeren Orneklerde ilgili nesneler noktalar ve isaretler ile
goOsterilmektedir. Noktalar nesnelerin konumlarini, isaretler ise, bu nesnelerin
tirlerini, boyutlarini  veya sekillerini  karakterize eden ek bir bilgiyi
saglamaktadirlar. Bu veri yapisina dayali olarak nokta stre¢ istatistikleri,
mekansal istatistigin en etkili ve dnemli boltimdiind olusturmaktadirlar.

Mekansal nokta orlntu istatistikleri, genellikle bagimsiz gozlemleri analiz
eden ve ortalama, varyans ve dagilim fonksiyonu gibi kavramlar uygulayan klasik
istatistiklerden temel olarak farklilik gostermektedirler. Mekansal nokta oriinti
istatistiklerinin istatistiksel teorisi daha c¢ok Gaussian veya normal dagilimin
varsayimlarina ya da merkezi limit teoreminin sonucuna dayanmaktadir. Buna
dayali olarak, istatistiksel testler ve given araliklarinin bulunmasi istatistigin tim
alanlarinda oldugu gibi elde edilmektedir. Boyle olmakla birlikte, nokta Oriintu
istatistikleri, ortntdler icindeki cesitli iliskiler ile karsi karsiya kalmaktadir.



Otokorelasyon, bir regresyon dogrusu boyunca artiklarin ardisik degerleri
arasindaki iligki ile ilgilenmektedir. Glgcli otokorelasyon, ardisik degerlerin
yuksek derecede iliskili oldugu ve sistematik olarak degiskenlik gosterdigi
anlamina gelmektedir. Mekansal otokorelasyon bu kavramin iki boyut igin
genisletilmis halidir. Gic¢li mekansal otokorelasyon, birbirine yakin olan
noktalarin veya degerlerin ylksek derecede iliskili olduklari anlamina
gelmektedir. Eger degerler ylzey Uzerine rassal olarak yerlesmisse, mekansal
otokorelasyon gozikmeyecektir. Mekansal otokorelasyonun nokta Ortntilerin
rassallik kavraminin mantiksal bir uzantisi oldugu soylenebilir. Bu asamada
uygulanacak testler, degerlerin bir kiimesinin mekansal dizeninin rassal olup
olmadigini arastirmaktadir.

Mekansal bir nokta 6éruntunun ikinci-sira 6zelliklerinin arastirilmasi, R
calisma bolgesi icindeki olaylarin  arasindaki  uzakliklar  kullanilarak
yapilmaktadir. Bu amag icin genellikle olaylar arasindaki veya noktalar ve olaylar
arasindaki en yakin komsuluk &zelliklerine dayali yoéntemler kullaniimakla
birlikte, alternatif yaklasimlar da mevcuttur. EsyOnli bir sdrecin ikinci-sira
Ozellikleri ile iliskili olan K-fonksiyonunun ve K-fonksiyonuna dayali bir
yaklasim olan L-fonksiyonunun tahminleri de kullaniimaktadir (Ripley, 1981).

Mekansal nokta orintuler analiz edilirken, temel olarak tam mekansal
rassalliga karsilik éruntulerin kiimelenme veya dizenlilik gosterip gostermedigi
ile ilgilenilmektedir. Tam mekansal rassaliktan herhangi bir sapmanin
degerlendirilmesine olanak saglayan dagilim fonksiyonlarinin tahminlerinin tam
mekansal rassallik altinda bir dagihm ile Kkarsilastiriimasinda bazi similasyon
teknikleri kullanilmaktadir. Bunlar, en yakin komsuluk uzakhklari ve K-
fonksiyonuna dayali testlerdir.

Bu calismada, mekansal veri analizi tekniklerini deprem verisinin tzerinde
uygulanmasi ele alinacaktir. Bu amag ile tlkemizin yakin gecmisinde buyuk bir
deprem ile sarsilmig olan Golcik bolgesi secilmistir. Deprem bilimciler ve
jeologlar, depremleri incelerken yalnizca depremin oldugu konum bilgisine degil,
toprak ve yer hareketleri bilgisine de basvurmaktadirlar. Bu tez calismasinda,
depremler yalnizca istatistiksel veri olarak ele alinarak, Golcik bdlgesinde

olabilecek depremler igin benzetim ¢alismasi 1900 yilindan 01 Ocak 2010 tarihine



kadar elde edilen deprem verileri yardimiyla tiretilmistir. Golcik boélgesi adi
altinda tanimlanan alan koordinatlari (29.65°, 30.28°) enlemleri ve (40.62°,

40.86°) boylamlari ile sinirlandiriimstir.



2. MEKANSAL iSTATISTIiK

2.1. Mekansal Veri

“Mekansal” kelimesi, verideki her bir birimin, her bir olayin veya her bir
durumun ilgili harita GUzerinde nerede meydana geldiginin bilinmesini saglayan
cografi bir referansa sahip oldugu anlamina gelmektedir. Verinin analizi ile ilgili
ek bilgiyi tasidigindan dolayr mekansal indeksleme tahmin ya da gikarsama
islemlerinde 6nem arz etmektedir.

Mekansal veri, bir ylzeyden veya nesnelerden elde edilmis olabilir. Bir
yuzeyden elde edilen veri, surekli bir yizey Uzerindeki sabit (veya ©nceden
verilmis) konumlarin bir kiimesinden alinmaktadir. Bu surekli yuzey, toprak
karakteristikleri, hava kirliligi, kar derinligi veya yagis seviyeleri ile ilgili olabilir.
Olcuilmekte olan nitelik genellikle strekli degerlidir. Nitelik degerinin bir
Olgimunt elde etmek igin, bu niteliklerin bazilari (6rnegin hava kirliligi) icin bir
alan 6nemli iken, bazilari (6rnegin kar derinligi) icin bir nokta gdzlem yeterli
olmaktadir.

Olciilen niteligin her zaman surekli degerli olmasi zorunlu degildir,
kategorik de olabilir. Ornegin toprak kullanimi siirekli bir yiizey olusturmaktadir.
Bu yuzey kuglk parsellere boliinebilir ve her bir toprak parseli igin toprak
kullanim tlr( kaydedilebilir.

Bir ylzey U(zerinden elde edilen mekansal veri, ylzey Uzerindeki
noktalarin (ya da kuglk parsellerin) bir kiimesinden meydana gelebildigi gibi,
yuzeyin ayrintili bir sekilde parcalara boliinmesi ve her bir parganin niteliginin
temsili bir degerinin kaydedilmesi ile de meydana gelebilir.

Verinin nesnelerden elde edildigi durumlarda ise mekansal veri, cografi
uzayda konumlanmis nokta veya alansal nesneleri ifade eder. Ornegin bir
sehirdeki perakende satis yerleri noktalarla gosterilebilir iken, bir bolge icinde
dagilmis noktalarin bir kiimesi olarak da dustinebilir.

Nesnelerden elde edilen mekansal veride nitelikler, strekli veya kesikili,
nicel veya nitel olabilecekleri gibi, daha genis gruplamalar igin birlestirilebilir.
Ornegin, nifuslar niifus sayim bolgeleri ile birlestirilebilir. Boylece nitelik

degerleri, birlestirilmis nifusun bir temsili olmaktadir (Haining, 2003).



2.2. Mekansal Veri Turleri

Mekansal istatistikte kullanilan yontemler genellikle analiz edilmekte olan
mekansal verinin trlerine gore U¢ kategoriye ayrilmaktadir. Mekansal verinin bu
tarleri; mekansal nokta o6rintileri, jeoistatistiksel veri ve lattice veri olarak
adlandiriimaktadir. Gézlemlerin konumu noktalar veya alan 6l¢t birimleri olarak
belirlenmis olabilir. Ornegin, nokta konumlari enlem-boylam veya x-y koordinat
degerleri ile gosterilebilir. Alansal konumlar ise nifus sayimi alanlari, iller,
ilceler, devletler, eyaletler, v.b... olabilir.

Mekansal verinin tirlerine goére siniflandiriimasi, kullanilacak uygun
istatistiksel teknigi belirlemede ©6nemli bir ilk adim olmakla birlikte, bu
siniflandirma “yeterli” degildir. Cunkt ayni mekansal nesneler tamamen farkh
cografi uzaylari temsil edebilir. Ornegin, noktalar alanlari gostermede de
kullanihir. Buna ek olarak, mekansal nesneler ve bu nesneler iliskilendirilmis
nitelik degerleri deterministik ve stokastik streclerin bir sonucu da olabilir.

Mekansal verilerin bir tipolojisi Cizelge 2.1’de verilmektedir. Cizelge
2.1°de verilen tabloda, Cressie (1991) tarafindan farkli mekansal istatistiksel
modellerin  siniflandiriimasi icin  kullanilan  terminolojiyle bir  baglanti
kurulmaktadir.

Mekansal verinin dogasini agiklamada, degiskenlerin Uzerinde Ol¢uldugu
uzaylarin kesikligi veya surekliligi ile degiskenlerin kendi degerlerindeki kesikligi
ve surekliligini ayirt etmek énemlidir. Eger uzay surekli (bir alan) ise, bu durumda
alanin surekliligi kesikli degiskenler altinda korunamadigindan dolayi, degisken
degerleri surekli degerler olmahdir. Eger uzay kesikli (nesne uzay) veya eger bir
strekli uzay kesikli yapildi ise degisken degerleri strekli degerler veya kesikli

degerler (isimsel veya sirasal degerler) olabilir.



Cizelge 2.1. Mekansal veri tipolojisi (Haining, 2003)
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2.2.1. Mekansal nokta orunti verileri

Mekansal nokta orintl verileri, nokta seklinde tanimlanabilen olaylarin
konumlarindan elde edilmis verilerdir. Birbirleriyle iligkili konumlarin, anlamli
bir orintilyl temsil edip etmedigi ile ilgilenilir. Ornegin, kimeleme veya
duzenlilik gibi orintiler aranabilir. Bazi nokta orintl verilerinde bir olaya bir
nitelik iliskilendirilebilirken, temelde olaylarin konumlariyla ilgilenilir. Mekansal
istatistik yontemlerinin nokta Orlntllere uygulanabildigi bazi 6rnekler asagida

verilmistir:

e Yanardag kraterlerinin konumlarini gésteren bir veri setinde, mekansal
nokta orlntller mekansal istatistik yontemleri ile analiz edilerek
kraterlerin dagilimi incelenip modellenebilir.

e ki farkli suclu grubu tarafindan gergeklestirilmis hirsizlik olaylari ile
ilgili bilgileri iceren bir veri setinde, her iki suclu grubu tarafindan
islenen suclar arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark olup
olmadigl mekansal istatistik yontemleri kullanilarak arastirilabilir.

e Deprem bilimciler, bir bolgede gerceklesmis depremlerin dagilimini
gosteren verilere sahiptirler. Bu verilerden hareketle, gerceklesmesi
olasi depremler hakkinda tahminde bulunmada onlara yol gdsterecek
herhangi bir o6rintd olup olmadigini arastirmada mekansal istatistik
yontemlerden yararlanabilirler.

e Salgin bilimciler, hastaliklarin olustugu yerlerde veri toplarlar.
Hastaligin diger bireylere nasil bulastigini gosterebilecek herhangi bir
orint olup olmadigini arastirmada mekansal istatistik yontemlerden

yararlanabilirler.
2.2.2. Jeoistatistiksel veriler
Jeoistatistiksel veri (veya mekansal surekli veri) setlerinde gdzlenmis

olaylarin konumlarina bagl bir 6lgim mevcuttur. Konumlar mekansal bolge

boyunca surekli olarak degistigi halde uygulamalarda olgumler (veya nitelikler)



sadece konumlarin sonlu bir sayisinda alinmaktadir. Konumlarin kendileriyle

ilgilenilmez. Bunun vyerine ol¢imlerin yapilmadigi konumlardaki degisken

degerlerinin tahmini icin modelleme yapmak amaciyla niteliklerdeki ortntuler

modellenmek ve anlamak istenilir. Jeoistatistiksel veri analizinin bazi 6rnekleri

asagida verilmistir:

Bir boélgede cesitli noktalardaki yagis miktarlari kaydedilmesi ile
olusturulmus bir veri seti, o bélgenin bltinG Gzerindeki yagis miktarini
modellemede kullanilabilir.

Yerbilimciler, bir bolgedeki bazi konumlarda maden cevheri drnekleri
alirlar. Bu orneklerin olusturdugu veri seti, o bdlgenin buttinindeki
mineral tortusunun derecesini tahmin etmek icin kullanilabilir.

Cevre bilimciler, bir bélgedeki bazi konumlarda kirletici bir maddenin
seviyesini Olcerler ve bu veriyi bolgedeki diger konumlardaki Kirletici

madde seviyesini tahmin etmede kullanabilirler.

2.2.3. Lattice (kafes) veri

Lattice veri, genellikle diizenli veya diizensiz olarak ayrilabilmis alanlarla

iligkilidir. Lattice veri s6z konusu oldugunda, analizin amaci sabit (belirlenmis)

alanlarla iliskili niteliklerdeki mekansal érintileri modellemektir. Bazi lattice veri

ornekleri asagida verilmistir:

Bir sosyolog, bir (lkedeki bazi bolgeler icin sosyo-ekonomik
6lcimlerden olusan bir veri setine sahip olabilir. Bu durumda analizin
amaci, bolgeler arasindaki ekonomik esitsizligin ortntulerini anlamak
ve aciklamak olabilir.

Pazar arastirmacilari, niifus sayimindan elde ettikleri sosyo-ekonomik
veriyi, kendi uUrinlerini pazarlamak icin gelecegi parlak olan bir
bolgeyi hedef almak icin kullanabilirler.
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e Siyasi bir parti, adaylari i¢in bir kampanya programi belirlemek igin
onceki secimlerdeki cografi oy verme orintilerini gosteren veriyi

kullanabilirler (Martinez ve Martinez, 2002).

2.3. Mekansal Veri Matrisi

Mekansal veri, mekansal nesneleri ifade eden degiskenlerin tlrlerine ve bu

degiskenlerin 6lglim duzeylerine gore siniflandiriimaktadir. Z,,Z,,...,Z, k adet

degiskeni ve S de nokta veya alan konumlarini ifade etsin. Mekansal veri matrisi

genel olarak,

k adet degiskene ait veriler Konum

z@) z,@ - z(@Q) s@@) (1.durum
2(2) 2,) - (2 5(2) |2.durum (2.1)
zkn) zzkn) zk.(n) s(.n) n.du.rum

seklinde gosterilir. Ayrica bu ifade,
12.0),2,(), 2, )Is()} 1y (2.2)

seklinde kisaltilmig sekilde de gosterilebilir. z ve s’ye ait alt indeksler mevcut bir
veri degerini gosterirken, parantez icindeki gosterimler belirli bir olayi
belirtmektedirler. (i) olayina iliskilendirilmis bir s(i) degeri, mekansal nesnenin
konumunu belirtmektedir. Zaman, belirtimin icinde saklidir; ¢linkl tim gozlemler
sahip olduklari zaman araligina uygun olmahdirlar. Farkli zaman araligini temsil
eden birkag veri matrisi olabilir.

Mekansal bir referansa ek olarak veri, zamansal bir referansa da sahip

olabilir. Bu durumda veri,

{23,0,2,30,0), -+ 2, (,)Is(0). b} 1. (2.3)
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seklinde gosterilebilir. Burada t, zamani goéstermektedir. Tim veri degerlerinin
zaman icinde ayni noktayl ifade etmesinden dolayi, t ifadesi notasyondan
kaldirilabilir. Ancak ayni zaman periyoduna isaret eden farkli niteliklere ait veriye
her zaman sahip olmak mimkin olamayacagindan, bu varsayimin belirli
analizlerde g6z 6nune alinmasi gerekmektedir.

Verilerin nokta nesnelerden olustugu durumlarda, i. noktanin konumu
Sekil 2.1°de gosterildigi gibi bir koordinat ¢ifti ile verilir. Koordinat sisteminin
eksenleri  genellikle wveri setine 0zgl vyapilandirilir. Bazi  modelleme
uygulamalarinda eksenler birim kare olarak 6lgeklendirilmistir. Bu sistem, hem
kesikli bir uzayin noktalarin konumlari hem de surekli bir yiizey tzerindeki 6rnek
noktalarin konumlari igin uygun olmaktadir.

Verilerin alanlardan olustugu durumda her bir nesnenin konumunun tayin
edilmesi icin, eger alanlar diizensiz sekiller ise, bu durumda uygulanabilecek bir
secenek, alan veya agirliklandirilmis yogunluk merkezi gibi temsili bir nokta
secmek ve s(i)’leri elde etmek icin nokta nesneler icin olan ayni slreci
kullanmaktir. Buna alternatif olarak, her bir alan etiketlenir ve veri matrisinin
satirlarini harita Uzerindeki alanlarla eslestirmek igin bir arama tablosu bulunur
(Sekil 2.2). Eger alanlar uzaktan algilanmis bir sekil durumundaki gibi kare
pikseller ise Sekil 2.3’deki gibi etiketlendirilebilir (Haining, 2003).

12
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Sekil 2.1. Noktalar s6z konusu oldugunda mekansal nesnelerin konumlarinin tayin edilmesi
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Sekil 2.2. Alanlar s6z konusu oldugunda mekansak nesnelerin konumlarinin tayin edilmesi
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Sekil 2.3. Kare pikseller s6z konusu oldugunda mekansak nesnelerin konumlarinin tayin edilmesi
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2.4. Mekansal Veri Analizi

Gunumuzde bilimsel arastirmalarda mekansal veriye olan ilgi oldukca
artmaktadir. Hizh bir sekilde artan bu ilgi, konumun bir rol oynadigi hipotezlerin,
yeterli nitelikteki mekansal verinin ve uygun istatistiksel metodolojinin varhgini
yansitmaktadir.

Mekansal veri analizi, Gzerinde ¢alisilan sistem icinde her bir nesne veya
veri degeri ile iligkili olan mekansal referanslari kullanan modeller ve teknikler
toplulugudur. Mekansal veri analizi yontemleri, olaylar arasindaki mekansal
iliskiler veya mekansal etkilesimleri tanimlamak icin verinin goérsel olarak
gosterimini veya hakkinda varsayimlar yapma gereksinimi duymaktadirlar.

Mekansal veri igindeki degisimin iki yonu vardir. Birincisi, konum indeksi
tarafindan elde edilen bilgiyi goz o6nine almaksizin veri degerlerindeki
degiskenliktir. ikincisi ise, veri degerlerinde (izerinde calisilan harita boyunca
gozlemlenmis degiskenlik, bir baska ifadeyle mekansal degiskenliktir. Bir nitelik
icindeki degiskenligi gbz 6nunde bulunduran bir model, mekansal degiskenligin
Iyi bir aciklamasini saglayabilmekle birlikte, nitelik degiskenligini ¢ok iyi
aciklayan bir model, mekansal degisimin 6nemli yonlerini aciklayamayabilir. Bu
yuzden bu iki birbirinden farkh degiskenlik, iki farkli terminolojiyi
gerektirmektedir ve farkh stratejiler ile yontemler icermektedir.

Mekansal veri analizinin sonuglarini anlama strecinin bir parcasi olarak,
cografi gerceklik ile bu gercekligin, hem nitelik verisini hem de konum verisini
iceren bir veri matrisi formundaki sayisal bir veritabanindan nasil ele alindigi
arasindaki iligkiyi tanimlamak onemlidir. Veri matrisi (zerinde gerceklestirilen
islemlerin yararlihgi, gosterilmekte olunan gergekligin veri matrisinden ne kadar
iyi derecede alindigina bagli olacaktir.

Mekansal veri analizinin amagclarindan biri, calisma alani boyunca nitelik
degerlerindeki mekansal degisimi tanimlamak ve diger nitelikler bakimindan
degiskenligin mekansal éruntusini agiklamaktir. Mekansal degisimi tanimlama,
ele alinan veri setindeki ylksek (veya dusuk) degerlerin kimelerini ve
yigiimalarini belirlemede kullanilan 6zellikleri belirlemektir. Mekansal degisim

tanimlandiktan sonra analizdeki diger adim, Uzerinde calisilan haritanin belirli
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alanlarinin neden yuksek (veya disik) degerlerin bir kiimesine veya yigilmasina
sahip oldugunu anlamaya ¢alismaktir.

Jeoistatistik gibi bazi mekansal analiz alanlarinda ise ama¢, heniiz
orneklenmemis konumlardaki nitelik degerlerinin tahminlerini elde etmek veya
ornek veriler goz onune ahnarak niteligin bir haritasini yapmaktir (Haining,
2003).

Mekansal veri analizinin ¢ok genis uygulama alanlari mevcuttur,
dolayisiyla gok farkl alanlarla iligkilidir. Cografyacilar, istatistikgiler, iktisatcilar,
sosyologlar, epidemiyoloji uzmanlari, sehir planlamacilari, biyologlar veya gevre
bilimciler, mekansal veri veya mekansal bir boyut iceren problemlerle sik sik

karsilagmaktadirlar.

2.4.1. Mekansal veri analizinin bilesenleri

Mekansal veri analizi, uzay icinde isleyen bir sirec ile iliskili verinin
dogru sekilde tanimlanmasini, bdyle bir verideki orintiler ile iligkilerin
arastiriimasini, oruntd ile iliskilerin tanimlanmasi calismalarini kapsamaktadir.
Mekansal veri analizi konusu, bu faaliyetlerin sonuclarina yoénelik analiz
yontemlerinin bir toplulugunu icermektedir. Uygulamalarda hangi teknik ve
yontemlerin kullanilacagini belirlemek icin, mekansal verinin gorsellestirilmesi ile
ilgili yontemler, harita orinti ve iliskilerini 6zetleyen ve arastiran yontemler ile
parametrelerin  tahmini ve istatistiksel bir modelin belirlenmesine dayali
yontemleri birbirlerinden ayirmak gerekmektedir. Ilk basta gorsellestirilen veri,
arastirilan ilging ozellikler ve bu ozelliklerin yol agabilecegi bazi modellemeler
arasinda yakin bir etkilesim s6z konusudur. Modelleme sonuclari daha sonra
tekrar gosterilebilir, daha ileri arastirmalar yapilabilir ya da model bir sonug
olarak gelistirilebilir. Bu yilzden bu ¢ yaklasim, birbirlerinden ayri ayri
dusunulmemelidir. Ayrica analizlerde veri ile olasi modeller arasindaki etkilesim

de ¢cok 6dnemlidir.
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2.4.1.1. Mekansal verinin gorsellestirilmesi

Herhangi bir veri analizinde, analiz edilmekte olan verinin gorsel olarak
gosterilebilmesi  temel bir gereksinimdir. Verilerin grafigi ve cesitli
tanimlamalarin diger grafiksel gosterimleri, veri icerisindeki oruntuleri arastiran,
hipotezler olusturup ©nerilen bir modele uygunlugunu degerlendiren veya
bunlardan Grettigi tahminlerin gecerliligini degerlendiren Kisi icin temel araglardir.
Veri analizinde uygulanan yollarin son gunlerde interaktif bilgisayar paketlerlerin
kullaniimasiyla gelistirilmesi, bu sekildeki gosterimlerin hizli, kolay ve esnek
sekilde elde edilmesine olanak saglamistir. Gergekten son gunlerdeki veri
analizindeki metodolojik gelisimler, dinamik, grafiksel hesaplama ¢evrelerinin bu
tarlerinden siddetli sekilde etkilenmektedir.

Mekansal veri analizinde de istisnai bir durum yoktur. Mekansal verinin
gorsellestirilmesi, haritalamay ifade etmektedir. Bir anlamda, mekansal olmayan
analiz yapan Kkisi icin sacilma diyagrami ne kadar degerli ise, mekansal analiz
yapan Kisi icin de harita ayni anlama gelmektedir. Dijital haritalama, bilgisayar
haritaciligl ve cografi bilgi sistemleri alanlarinda son ginlerdeki hizli gelisimler,
bu sekilde haritalar yaratan ve mekansal érintulerin ve iliskilerin en hizli sekilde,
kolayca ve etkilesimli olarak arastirilmasi igin uygun bir ortam saglamistir.

Verinin gorsellestirilmesi i¢in kullanilan herhangi bir grafiksel teknige
benzer olarak haritalar da, her biri mekansal verinin farkl tirleri igin
kullanilabilecek cesitli sekillerdedir. Ornegin, basit bir nokta harita, bir nokta
Orintlnin  gorsellestirilmesi icin  uygun bir ara¢ iken, boélgesel olarak
gOlgelendirilmis veya renk tonlu haritalar alansal veriler igin ayni gorevi
ustlenmektedir. Bu sekildeki haritalama teknikleri, cok az dikkat gerektirecek
sekilde sezgisel iken, bazilari ise daha ileri aciklamalar gerektirebilir.

Mekansal veri analizinde haritaya olan talep, haritacilik bilimini bu konuda
gcok degerli yapmamasina ragmen bu, mekansal veri analizinde harita
kullaniminda haritacilik ile bilgi ve dikkatin 0nemsiz oldugunu ifade
etmemektedir. Harita tirinin veya veri degerleri icin kullanilan 6lgegin yanlis
secilmesi, gosterimden elde edilecek yanlis sonuclara ve kararlara, dolayisiyla

uzerinde calistlan stireg icin uygun olmayan modeller 6nerilmesine yol agabilir.
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2.4.1.2. Mekansal verinin arastiriimasi

Veri analizindeki aciklayici teknikler, analiz yapan Kisiye veri hakkinda
cesitli hipotezlerin ve bodyle bir veri igin uygun modellerin gelistirilmesine
yardimci olacak verinin en iyi tanimlamalarinin arastirilmasini igermektedir. Bu
teknikler, veri hakkinda birkac o©nsel varsayimlar vyapilarak karakterize
edilmektedir ve bazilari, ug veri degerleri ve artiklarin olasi etkilerine karsi
dayanikli anlamina gelen saglamlilik icin 0zel sekilde tasarlanmaktadir. Bu
yuzden, belirli ozellikleri belirtmek igin tasarlanan ve analiz yapan Kkisiye
orantaleri, iliskileri, normal olmayan degerleri, v.b... belirlemeye izin veren
verinin grafiksel gosterimlerini vurgulayan yontemler hakkinda bilgi sahibi olmak
gerekmektedir.

Mekansal veri analizinde, aciklayici yontemlerden elde edilen sonuglar
geleneksel grafiklerle gosterilebilirken, farkl harita sekillerinde gorsel olarak da
sunulabilir. Ornegin, bazi agciklayici teknikler, nokta olaylarin g6zlenmis
orlntilerine uygulandiginda sonuclar, c¢alisma alaninin  butind  Uzerindeki
olaylarin olusumunun tahmin edilen yogunlugunun bir dis hatlar haritasi i¢inde
sonuclar verirken, ayni olaylar kiimesine uygulanan bazi aciklayici teknikler, olay
konumlari arasindaki mekansal bagimliligi aydinlatan bir grafik iginde sonuclar
vermektedir.

Aciklayict mekansal teknikler ile gorsellestirme tekniklerini birbirinden
ayiran ¢izgi, yontemlerin icerdigi veri kullanimi ile iliskilidir. Ornegin, birkag
yonetsel bolge icindeki standartlastiriimis yas ve nedeni belli 6lim oranlarina
sahip oldugu varsayilsin. Bu ham oranlarin bir haritasi veya bunlarin basit
dontsumleri gorsel bir tekniktir. Eger bolgesel degisimlerin duzglnlestirmesi ve
daha global egilimlerin gorilmesi istenirse, oranlarin, her bir oranin kendi ve
“komsu” bolgelerin ortalamasi ile yer degistirilmesi suretiyle, bir “mekansal
hareketli ortalamasi”nin bir haritasi ¢izilebilir. Bu islem, deger ilaveli veri
kullaniminin anlamh bir derecesini igerdiginden agiklayici bir teknik olarak

siniflandirilabilir.
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Aciklayici teknikler ile mekansal modelleme tekniklerini de birbirinden
ayirmada da benzer bir belirsizlik s6z konusudur. En basit sekilde, aciklayici
tekniklerin, Uzerinde caligilan veri icin herhangi bir agik model icermediginden
mekansal modelleme tekniklerinden ayrildigini sdylemek dogru olacaktir. Bu
blyuk 6lgude dogru olmakla birlikte buttin agiklayici teknikleri kapsamamaktadir.
Birkac aciklayici teknik, Uzerinde calisilan verinin bazi 6zetlerinin belirli bir
modele uyan verinin parametrelerine benzer olup olmadiginin karsilastirmalarini

icermektedir. Bu gibi modeller, agiklayici teknikler igine girmektedir.

2.4.1.3. Mekansal verinin modellenmesi

Aciklayict analizin isabetli bir seciminin uygun gorsellestirme
yontemleriyle birlestirilmesi, bir arastirmaci igin ilgilendigi mekansal verinin
belirli bir kimesi hakkinda sorabilecegi sorulari cevaplamasi icin yeterli
olabilecektir. Ancak diger durumlarda, belirli hipotezlerin test edilmesi veya
ilgilenilen iliskilerin sekilleri hakkinda duyarli tahminlerde bulunulmaya
gereksinim duyulabilir. Bu gibi durumlarda verinin belli istatistiksel modellerinin
g6z 6nune alinmasi gerekliligi ortaya ¢ikmaktadir.

Mekansal olgular genellikle mekansal iliskinin  bir derecesini
sergilemektedirler ve mekansal analiz yapan Kisi, eger kullandigi modeller boyle
bir olgunun gercege uygun gosterimlerini sagliyorsa mekansal bagimliligin
olasiligini modelleri ile birlestirme geregi duymaktadir. Mekansal olgunun genel
davranisi genellikle, birinci sira ve ikinci sira etkilerinin bir birlesiminin
sonucudur. Birinci sira etkileri, uzaydaki strecin ortalama degerindeki degisimi
ile iligkili iken, ikinci sira etkiler mekansal iliski yapisindan veya sirecteki
mekansal bagimliligin bir sonucudur.

Mekansal oruntuler, genellikle, birinci ve ikinci sira etiklerin bir
karisimindan ortaya c¢iktigindan, mekansal bir stokastik stre¢ gosteren rassal
degiskenlerdeki bagimsizlik, mekansal modelleyici igin ¢ok zor bir varsayimdir.
Bdyle bir varsayim ikinci sira etkileri ortadan kaldirmaktadir ve bu nedenle, bir
kovaryans yapisina izin veren daha esnek bir alternatifi ile degistirilmelidir. Genel

bir yaklasim ilgilenilen degiskenin iki bilesenden olustugunu dustinmektir. Birinci
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sira bileseni, ortalama degerdeki mekansal degisimin genis Olceklerini
sunmaktadir. Bu, ortalama ve konum arasindaki iliskinin dogrusal olma
zorunlulugu olmamasina ve “birlikte degisimler”in konum yerine bu iliski iginde
olabilecegine ragmen, basit dogrusal regresyon modelindeki 6nerilen bagimliliga
benzerdir. ikinci sira bileseni ise, ortalamadan stokastik sapmalarin davranislari
ile ilgilidir.

Ikinci sira bilesen, genellikle, duragan bir mekansal siire¢ olarak

modellenmektedir. Mekansal bir stire¢ {Y (S),SER}, eger istatistiksel ozellikleri

R icinde kesin konumlardan bagimsiz ise, duragan veya homojendir. Ozellikle

bu, ortalama E (Y (s)), ve varyans Var(Y(s))’in R iginde sabit oldugunu ve bu

nedenle konum s’ye bagimli olmadigini ifade etmektedir. Ayrica duraganlik,

herhangi iki bélgedeki degerler arasindaki kovaryans Kov(Y (Si),Y(sj))’ln sadece

bu bolgelerin iliskili konumlarina, aralarindaki uzaklik ve yone bagli oldugunu
ifade etmektedir.

ikinci sira etkilerde ortalamadaki duraganlik ile birlesen heterojenlik, calisilan
bolge icindeki alanlar ayni yapiya sahip slreclerin birlikte degisimini ifade
ettiginden dolayr daha makul ve kabul edilebilir ayrica yararli bir mekansal
modelleme varsayimidir.

Mekansal modellemede; duraganlik, birinci ve ikinci sira 0Ozelliklerin
gercekligini degil modelleyicinin 6lgim nesneleri oldugu kavrami kabul edilir.
Uygulamada, bu 6zellikler gézlenmis verilerde karmasikliga yol acmaktadir ve
aralarindaki farki anlamak zordur. Her iki Ozellik tlri de benzer mekansal

oruntulere yol agmaktadir (Bailey ve Gatrell, 1995).

2.5. Mekansal istatistik

“Mekansal istatistik”, mekansal olarak dizenlenmis verileri dikkate alan
istatistiksel yontemlerle ilgilidir.

Cogu uygulamalarda kesikli zaman araliklarinda ol¢tlmis gozlemlerden
olusan zaman serisi verileri kullaniimaktadir. Bu tiir serilerde gozlem degerlerinin
onceki gozlem degerlerine bagh olabilecegi olasiligi bilinmektedir. Bu gibi

verilerle analiz yapilirken, veriyi olusturan gegici veri sirecini arastirmayla da
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ilgilenilmelidir. Bu siire¢, 6nceki degerlere iliskin olusturulmus tahmin edilmek
istenilen model olarak da dusundlebilir,

Zaman serisi verilerine benzer olarak mekansal verilere, iki boyutlu bir
bolgede kesikli konumlarda gozlenmis olglimler gozlyle de bakilabilir. Zaman
serisi verilerinde oldugu gibi gozlemler, mekansal olarak (iki boyutta)
iliskilendirilebilir. Bu iliski, analiz esnasinda da g6z Oninde tutulmahdir
(Martinez ve Martinez, 2002).

Bailey ve Gatrell (1995), mekansal istatistigin tanimini ve amacini

asagidaki sekilde 6zetlemislerdir:
“... uzay icinde gerceklesen bazi siireclerde elde edilen gozlemsel veriler ve bu
streclerin davraniglari ile diger mekansal olgularla olasi iligkilerini tanimlamak
ve aclklamak icin kullanilan yontemler toplulugudur. Mekansal istatistigin amaci
ise, bu sureclerin temel anlayisini arttirmak, onlar hakkindaki gesitli hipotezleri
degerlendirmek veya heniiz gozlemlerin yapilmadigi alanlardaki degerleri tahmin
etmektir.”

Mekansal istatistik, mekansal veri analizin bir parcasi olarak distnalebilir.
Mekansal veriye uygulanan diger yontemleri de icerdiginden dolayr mekansal veri
analizi daha geneldir.

Mekansal verinin icinde mevcut olan mekansal bagimlilik varsayimi
ylzinden mekansal istatistik, klasik istatistik yontem ve teknikleri kullanma
egiliminde degildir. Klasik istatistikte oldugu gibi, mekansal veri i¢in tanimlayici
ve cikarsamal yaklasimlara sahip olmakla birlikte kendine 0zgu yontem ve

tekniklere sahiptir.

2.5.1. Mekansal istatistigin tarihcesi

Mekansal istatistige olan ilk yaklasimlar daha ¢ok betimsel yaklasimlardir.
1920 ve 1930’larda Ronald A. Fisher, rassallastirmayr kullanarak
mekansal bagimliligi kontrol etmek icin yontemler gelistirmistir. Daha sonraki
yillarda mekansal bagimlihgin bigimsel olarak modellenmesi, istatistik,
matematik, maden mihendisligi, jeoloji ve istatistiksel fizik gibi bir ¢ok bilim

dallarinda ortaya ¢ikmistir.
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1980 ve 1990’larda mekansal istatistik, istatistik bilim dalinin bir alt dali
olarak kabul gérmeye baslamistir. Ek olarak, 1990’lar déncesinde ¢ogu mekansal
modelleme, dogrusal regresyon modelinde yapilan bazi modifikasyonlara dayal
iken, 1990’lardan itibaren mekansal verinin modellenmesi alaninda Bayes
yaklasimi da kullanilmaya baslanilarak, mekansal bagimliligin etkilerini
modelleme de farkh yollar ortaya ¢ikmistir.

Gunumuzde mekansal istatistik, heyecan verici bir arastirma alani olarak
kabul edilmektedir ve uygulamali alanlarda kullanimi giin gectikce daha genel bir

hale gelmektedir.

2.5.2. Mekansal istatistigin uygulama alanlari

Mekansal istatistigin ¢ok genis uygulama alanlari vardir ve bu konu bir
cok farkl alanla ilgilidir. Istatistikgiler, cografyacilar, ekonomistler, sosyologlar,
yerbilimciler, deprem bilimcileri, salgin bilimciler, sehir plancilari, biyologlar,
cevre bilimciler, v.b... , mekansal bir yapiya sahip ya da mekansal veri igeren
problemlerle sik sik karsilagsmaktadirlar.

Deprem bilimcileri, depremlerin bdlgesel dagihmi Gzerindeki veriyi
toplamaktadirlar. Bu dagilimin, uzay Uzerinde herhangi bir 6rinti veya tahmin
edilebilirlik gosterip gostermedigini arastirmada mekansal istatistik yontemlerden
faydalanmaktadirlar (\Veen ve Schoenberg, 2005).

Salgin  bilimciler, hastaliklarin meydana gelmesi ile ilgili verileri
topladiktan sonra, mekansal istatistik yontemlerden faydalanarak, inceldikleri
hastaligin  belirli durumlarinin  dagilhiminin  uzayda bir Oriintli olusturup
olusturmadiklarini, gevresel kirliligin olasi kaynaklari ile iligkili olup olmadigini
ya da bu hastaligin bir bireyden digerine gecmesiyle ilgili herhangi bir dnsel
bilginin olup olmadigini arastirmaktadirlar (Anderson ve Titteringotni, 1992).

Sug istatistikleri ile ilgilenen birimler, 6rnegin gerceklesmis hirsizlik
olaylarinin dagilimi icin herhangi bir mekansal 6rlintl olup olmadigini arastirmak
istediklerinde mekansal istatistik yontemlerini kullanmaktadirlar. Ayrica belirli
alanlardaki hirsizlik oranlarinin, bu alanlarin sosyo-ekonomik karakteristikleri ile

olan iliskisi de arastirilabilir.
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Yerbilimciler, belirli bir alan boyunca dagiimis konumlardan cekilmis
sondaj deligi drnekleri Gzerinde verilmis veri seti ile, belirli bir bolge tGzerindeki
bir maden damarinin genisletmeyi istediklerinde mekansal istatistik ydntemleri
kendileri igin gok 6nemli aracglar olmaktadir (Parker ve ark., 2003)

Bir yer alti su bilim adami, bir sira su kuyusundan toplamis oldugu
ornekler icindeki herhangi bir zehirli kimyasalin konsantrasyonu ile ilgili veriyi
topladiktan sonra, olasi bir kirlenmenin bolgesel bir haritasini yapilandirma da
mekansal istatistik yontemlerden faydalanmaktadir.

Cevresel bilim adamlari, uydulardan elde edilmis verilerle de
calismaktadirlar. Bu tir veriler parazitli olabilmektedir. Oriintinin temelinde
ortaya cikmis olan paraziti suzmek icin mekansal istatistik yontemlerini
kullanmaktadirlar (Fortin ve ark., 2002).

Perakendeciler, bir satis yeri acip agmayacaklarina veya mevcut satis
yerlerini genisletip genisletmeyeceklerini karar vermek igin trtinlerine olan olasi
talebi degerlendirmede, nifus sayimindan elde edilmis mevcut kicik alanlardaki
soyo-ekonomik  veriyi  kullanmaktadirlar.  Bu alanlart  siniflandirmayi
istemektedirler. Ayrica ayni perakendeciler, miusterilerinin ikamet edilen
bolgelerden satis yerlerine olan hareketleri ile ilgili veriyi toplar ve bu tip akiglarin
modelini kurarak, satis yerlerini genislettiklerinde veya yeni bir tane actiklarinda
bu tir akislardaki degisiklikleri tahmin etmeyi de isteyebilmektedirler. Bu
durumlarda, mekansal istatistik yontemlerinin kullanilmasi, bu perakendecilerin
amagclarina ulasmasinda 6nemli bir ara¢ olmaktadir.

Ayrica mekansal istatistik yontemleri kullanilarak, birbirine bagli olan
pazarlardaki fiyat degiskenligi de modellenebilmektedir.

Mekansal istatistige olan giin gectikce artan ilgi ve disiplinler arasindaki
etkilesimlerin cesitlenmesinden dolay! yukarida verilen alanlar ve uygulama

orneklerin sayisi daha da arttirilabilir.
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2.5.3. Cografi bilgi sistemleri (CBS) ve mekansal istatistik

Cografi bilgi sitemleri (CBS), bir ¢ok farkl alanda kullaniimaktadir.
Kullanicilarin gok farkli disiplinlerden olmasi nedeniyle, bu kavram degisik
sekiller de tanimlanmaktadir. CBS’nin diinyada konumsal bilgi ile ilgilenen Kisi,
kurum ve kuruluslar arasinda genis bir merak uyandirmasi, gelisimindeki hizli
degisiklikler, Ozellikle ticari beklentiler, ele alinan farkli uygulama ve fikirler,
CBS’nin standart bir taniminin yapilmasina hentiz izin vermemistir. CBS, bazi
arastirmacilara gore konumsal bilgi sistemlerin timunt iceren ve cografi bilgiyi
irdeleyen bir bilimsel kavram, bazilarina gére konumsal bilgileri dijital yapiya
kavusturan bilgisayar tabanli bir ara¢, bazilarina gére de organizasyona yardimci
olan bir veri tabani yénetim sistemi olarak nitelendirilmektedir.

CBS, bilgi teknolojisine dayali bir veri toplama, isleme ve sunma araci ya
da yogun ve karmasik konum bilgilerinin etkin bir sekilde denetlenebildigi bir
yonetim tarzi ya da cografi verilerin daha verimli kullaniimasina olanak saglayan
bir sistem ya da bunlarin bir biituni olarak algilanmaktadir. CBS kavrami ile ilgili
yapilan farkh tanimlarda, cografyaya konu olan bilgilerin toplanmasindan bu
bilgilerin Uretilmesine kadar gecen surecte bir takim mekansal analitik islemlerin
gerceklesmesi icin bilgisayarin bir ara¢ olarak kullanilmasi ve tim bunlarin ancak
bir sistem dahilinde saglanabilecegi vurgulanmaktadir. Buna gore CBS Ozetle;
“konuma dayali islemlerle elde edilen grafiksel ve grafiksel-olmayan verilerin
toplanmasi, saklanmasi, analizi ve kullaniclya sunulmasi islevlerinin bir battnlik
icerisinde gerceklestirilen bir bilgi sistemidir.” seklinde tanimlanabilir
(Yomrahoglu, 2005).

Teknolojik gelismelerin insan hayatinin her alaninda kullanildigi bilgi ve
teknoloji caginda, artan ve gesitlilik gosteren beklentilerin karsilanmasi amaciyla
verilerin bilgiye donustrdlip hizla insan hayatini kolaylastirmak Uzere insan
hayatina dahil edilmesi ve her kesim tarafindan basit ve anlasilir bir sekilde

kullaniimasinin saglanmasi oldukca énemlidir.
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Bilgiye donustirilecek verilerin goz ardi edilemeyecek bir miktarinin
mekansal olmasi, diger bir ifadeyle uzaydaki yeri X, y ve z koordinatlariyla ifade
edilen veriler olmasi, glinimuzde mekansal verilerle islem yapiimasini saglayacak
sistem ve araclarin gelistirilmesindeki en 6nemli etken olmustur. Bu baglamda
CBS, glnimuzde ozellikle mekansal verinin kullanimini gerektiren sektorlerin
tamaminda kullanilan bir arag haline gelmistir (Cabuk ve ark., 2007).

CBS’nin genis bir uygulama alani bulmasindaki en 6nemli etkenlerden biri
de konumsal olarak elde edilen yigin halindeki karmasik verileri kullanarak bu
verilere ait istatistiksel analizleri de gerceklestirme yetenegine sahip olmasidir.
Bilhassa veri tabanlarinda cografi detaylara iliskin ¢ok fazla veri bulunmasi
halinde herhangi bir 6znitelik alani bilnyesindeki kayitlarin toplam degeri, en
biylk ve en kuclk degeri veya bu kayitlarin ortalamasi ya da standart sapmasi
sorgulanabilir. Bununla birlikte verilerin siklik derecesi, normal dagilip
dagiimadiklari incelenebilir. Istatistiksel sonuglar rapor ciktilar halinde elde
edilebilecegi gibi, histogram gibi grafik gosterimler halinde de olabilmektedir.

CBS, mekansal olarak 6gelerin kendileri ile ilgili veya birbirleri ile iliskili
Olcumlerini de rahatlikla yapabilmektedir. Mekansal oOlcum ile iki noktanin
birbirleri arasindaki uzakliklar olgulebildigi gibi, belli bir 6genin alani veya
Ogelerin toplam alanlari hesaplanabilmektedir (Yomralioglu, 2005).

Haritacilik teknolojilerindeki hizli gelisim istatistiksel analizler ve bunlarin
kullanimini da gozle gorilir bir sekilde gelistirmistir. Mekansal boyuta ve ¢esitli
uzaktan algilama yoOntemlerine odaklanilmasiyla CBS, geleneksel alanlar
karsisinda istatistiksel verinin degerlendirilmesine olanak saglayan, istatistiklerin
sinirsizligl ile istatistiksel analizlerin bittinlesmesini daha degerli hale getirmistir.
Sosyo-ekonomik ve cografi bilginin buttinlesmesin CBS ile birlestiginde, egitim,
saglik, cevrenin korunmasi, belediye hizmetleri, ekonomik gelisim ve temel

altyapinin konumu etkileyen alanlar icinde karar vermede yardimci olmaktadir.
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Istatistikte haritacilik teknolojisi halen bir ok tilkede kullaniimaktadir ve
istatistiksel ve cografi bilginin karar vericiler ve gelisim yoneticilerine yardim
etmedeki etkinligi kanitlanmistir. CBS ve diger haritacilik teknolojilerin
kullanimlari, dogal olmayan format cesitliligi icindeki verinin okunmasina olanak
saglayan, boylece verinin girisi ve birlestirilmesi icin gerekli kaynaklari azaltan
araclar ile gittikce kolay olmaktadir. Analiz icin gerekli araglar yiiksek bir kalite
de olmahdir ve iletisimin kuvvetli yayillmasi boyle analizler icin verinin
toplanmasi, Uretilmesi ve sacilmasi icin imkanlari anlamli sekilde gelistirmistir.
Bununla birlikte, bdyle projelerin basarili sekilde gerceklestirilebilmesi icin bir 6n
kosul, analiz edilecek ve degerlendirilecek baglanti ve modellerin, veri
kaynaklarinin ¢cok dikkatli bir sekilde yapilacak metodolojik planidir (Longley ve
Batty, 1996).
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3. MEKANSAL NOKTA ORUNTU ANALIizi

3.1. Nokta Stirecler

Nokta strecler, genellikle iki veya ti¢ boyutlu bir bélge icindeki nesnelerin
pozisyonlari veya merkezleri olan noktalarin oldugu durumlarda nokta orintileri
modellemek igin kullanilmaktadirlar. Bu noktalar, isaretlenmis nokta sireclere
uygun olarak nesnelerin boyutlari veya turleri gibi isaretler ile donatilmis
olabilmektedirler. Nokta streclerin uygulama alanlari ¢ogalmakla birlikte, son

yillarda mekansal istatistik arastirmalarinin temel bir alanini olusturmaktadirlar.

3.1.1. R? (d-boyutlu Oklid uzay1) tizerindeki nokta stirecler

Bir X mekansal nokta sireci S uzayinin sayilabilir bir rassal alt
kimesidir. S uzayinin ScR® (R?; d-boyutlu o6klid uzay!) oldugu
varsayilabilir. Siklikla S, d-boyutlu bir cerceve ile sinirlandirilabilecegi gibi

R?’nin tamami da olabilir. Ayrica, (d-1)-boyutlu bir birim kire de g6z éniine
alinabilir. Pratik uygulamalarda W < S olacak sekilde bir sinirlandiriimis gézlem
penceresi icerisinde yer alan gdzlem noktalari ile ¢ahisilir. W, bir dikdértgen
olabilecegi gibi, bircok dikdortgenin birlesimi de olabilir.

Bu calismada S ’nin sonlu altkiimelerinde bolgesel olarak gerceklesen X
nokta slrecleri gdz onlne alinacaktir. Herhangi bir x (x< S) altkimesi igin,
n(x): x kidmesinin eleman sayisi iken, x sonlu degil ise n(x)=o seklinde

gosterilmektedir.
Xg =XNB (3.1)

denklemi, bir x nokta duzeninin herhangi bir B kiimesine olan kisidi ve benzer

sekilde X;’de X ’in B’ye olan kisidi iken, her B < S sinirlamasi yapildiginda
n(xg) <o ise x’in bolgesel olarak sonlu oldugu soylenmektedir. Boylece X

nokta strecleri,

Ny ={X<=S: n(xy) <o ; timB < Ssinirlandirmalariicin} (3.2)
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denklemi ile tanimlanan uzaydaki degerleri almaktadir. N, kiimesinin elemanlari
bolgesel olarak sonlu nokta duzenleri olarak adlandirilmaktadir ve S ’deki
noktalar ¢&,7,... sembolleri ile gosterilirken, bu kiimenin elemanlari x,y,...

sembolleri ile gosterilmektedir. Ayrica bos bir nokta dizeni ise @ semboli ile

gosterilmektedir.

3.1.2. isaretlenmis nokta siirecler

Y, T (TcR"%) uzayinda bir nokta sire¢ olsun. Eger 0Onceden

tanimlanmig bir M uzayinda rassal bir “isaret” m, (m, € M), her bir & (SeY))

noktasina ekli ise,
X ={(&m,):£eY] (3.3)

denklemi, T icindeki noktalar ve isaret uzayi ile isaretlenmis bir nokta slreg

olarak adlandiriimaktadir. Bu calismada M uzayinin sonlu bir kiime veya R"

( p=1) uzayinin bir alt kiimesi olarak g6z 6énune alinmaktadir.

Benzer sekilde isaretlenmis nokta stirecleri, R” icindeki noktalarla birlikte
tanimlanmis diger bazi geometrik nesneler (dogru parcalari, elipsler, vb.) ile de

elde edilebilmektedir. Bu gibi stregler, & (germ)’nin m, (grain) nesnesinin

konumunu belirledigi germ-grain modelleri olarak adlandiriimaktadir (Lawson
ve Denision, 2002).

3.1.3. Poisson nokta stiregler

Poisson nokta surecleri, mekansal nokta orunti analizinde temel bir rol
oynamaktadirlar. Mekansal nokta ortntuleri iginde “etkilesim olmadigi”nin veya
“tam mekansal rassallik” mevcut oldugunun tespiti icin kolay ¢ozumlenebilir bir
model sinifi olarak kullanilmaktadirlar. Ayrica 6zetleyici istatistikler ile ¢alisildigi
ve daha ileri derecedeki nokta surecler yapilandirildigi durumlarda da

kullaniimaktadirlar.
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3.1.3.1. Poisson nokta sureglerinin temel ozellikleri

Bir ScR? uzayinda tanimlanmis ve bolgesel olarak integrallenebilir,
baska bir ifadeyle tim sinirlandirilmis B < S kumeleri icin IBp(g)dcf <oo olan

0:S—[0,0) yogunluk fonksiyonu ile belirtilmis bir Poisson nokta sure¢ g6z

onune alinsin. Bu durumda ilgilenilen Poisson nokta siireci,
u(B)=[ p(&)ds, BCS (3.4)

denklemi ile tanmimlanabilir. Bu strecte sadece 4 yogunluk Olcuimi

kullaniimaktadir. Bu 6l¢cum, bolgesel olarak sonlu, baska bir ifadeyle tim

sinirlandiriimis B < S kumeleri icin x(B) <o ve yayinik, baska bir ifadeyle
£eS igin p({£})=0"dr.

f, bir B< S kimesi Gzerinde tanimli bir yogunluk fonksiyonu ve n € N
(N={1,2,3,...}) olsun. f yogunluklu n adet birbirlerinden bagimsiz dagilmis
noktalardan olusan bir X nokta streci, B icinde f yogunluklu n noktanin bir
binomial nokta slreci olarak adlandirilmaktadir ve X ~binomial(B,n, f)

seklinde ifade edilmektedir. Burada |B|> 0 ve IBp(f)df =1"dir.

S Uzerinde tanimli bir nokta streci,

e u(B)<o ile herhangi bir B< S igin, N(B)~ po(x(B)) ’dir. Baska bir
ifadeyle N(B), u(B) ortalamali Poisson dagilimi gostermektedir. Ayrica
eger u(B)=0 ise, N(B) =0 olacaktir,

e O<u(B)<ow ile herhangi bir BcS ve neN igin, N(B)=n olmak
kosulu ile, f (&)= p(£)/u(B) ile X, ~binomial(B,n, f) dir

kosullarini saghyor ise, p yogunluk fonksiyonlu bir Poisson nokta surecidir ve

X ~ Poisson(S, p) seklinde ifade edilmektedir.
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Herhangi bir siirlandirilmis B< S igin x, B igindeki noktalarin
beklenen sayisini belirlemektedir. Baska bir ifadeyle, EN (B) = n(B) ’dir. Ayrica
p()dé, & merkezli ve d¢ hacimli ¢cok kiglk bir daire iginde bir noktanin
ortaya ¢cikma olasthgidir.

Eger p bir sabit ise, Poisson(S,p) sireci S uzerinde p yogunluklu bir
homojen Poisson sureci, aksi halde S uUzerinde heterojen Poisson sireci olarak

adlandiriimaktadir. Ayrica Poisson(S,1) de, standart Poisson nokta stireci olarak
adlandiriimaktadir. Homojen ve heterojen Poisson sirecler icin S =[0;1]x[0;0,7]

Uzerinde homojen Poison sireci igin bir similasyon Sekil 3.1a’da ve heterojen
Poison sureci i¢in bir simulasyon Sekil 3.1b’de verilmistir. Sekil 3.1’de gosterilen
her iki durum icinde noktalarin beklenen sayisi 150°dir.
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(a) Ll - .

(b)

Sekil 3.1. S =[0;1] x[0;0, 7] tizerinde Poisson siireglerin simiilasyonlari. (a) homojen bir

Poisson sureci ve (b) heterojen bir Poisson sireci

R? zerinde bir X nokta sireci, eger bu sirecin dagihimi yer
degistirildiginde degismiyor, baska bir ifadeyle X +s:{§+s:§e X} dagilimi
herhangi bir seR? igin X ’in dagihmi ile ayni ise, X nokta siireci duragandir.

Ayrica X nokta sirecinin dagihmi R ekseni etrafinda dondurildigiinde

degismiyor, baska bir ifadeyle orijin etrafinda herhangi bir ©® doénusimi
yapildiginda ©X ={0©&:& e X} "in dagilimi X “in dagilimi ile ayni ise, X nokta

sireci esyonluddr.
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3.1.3.2. Poisson nokta surreglerinin dagihim ozellikleri

Bir X nokta sireci, y(B):IBp(§)d§<w iletim Bc S ve F < Ny igin

Poisson dagiimis ( X ~ Poisson(S, p) ) ise,

P(X; €F)

© EXp( IU(B))'[ J‘ I: n} c F]HP(Xi)dxl‘“an (35)
O i=1
ve u(B) <o iletim B< S ve h:N, —[0,) fonksiyonlari igin,

E[h(Xg)]

-3 &xpCu(B) ”(B))j Joh({x Hp(x)dxl dx, (3.6)

n=0

olacaktir. Eger Ssinirlh (veya Lp(g)d§<oo) ise Poisson(S, p) sureci, ne N

icin - n(X)~po(u(S)) ve X|n(X):n~binomiaI(S,n,p/y(S)) olacaktir.
Sinirlandirilmamis  bir S igcin  Poisson(S, p) sureci ise, Teorem 3.1 ile

dogrulanmaktadir.

Teorem 3.1. X ~ Poisson(S,p) nokta slreci mevcut ve yokluk

olasiliklari tarafindan belirlenmis ise sinirlandirilmis B < S igin,

v(B) = exp(~(B)) (3.7)

olacaktir.
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Ispat 3.1. Keyfi bir nokta ¢£eS ve ieN  igin
B ={neS:i-1<|p-¢&|<i} kimesi mevcut olsun. S, ayrik sinirlandirilmis B,
kiimelerinin birlesimi oldugu aciktir. X, ~ Poisson(B,,p,); i=12,..., bagimsiz
ve p,, p’nin B, icin olan kisitlanmasi iken X =U; X, olsun. Bu durumda

sinirlandinlimis B < S icin,

P(X mB:,Q’):ﬁP(Xi mB:ﬂ):ljexp(—,u(BmBi))

olacaktir. Bu, x# yogunluk dl¢iimli bir Poisson sirecinin yokluk olasihigidir.
|
Aslinda “sinirlandirilmis” ifadesi yerine “tam” veya “dikd6rtgenlerin
sonlu birlesimi” seklinde de ifade edilebilir. Bu durumda Teorem 3.1, bagimsiz
Poisson surecler igin genisletilebilir: X, ve X,, S uUzerinde sirasiyla s, ve wu,

yogunluk o6lcimli birbirlerinden bagimsiz Poisson siregler ise, (Xl,Xz)’nin

dagihmi sinirlandiriimis A, B < S igin yokluk olastliklart,
P(X,nA=g,X,nB=f)=exp(s(A)-1,(B)) (3.8)

denklemi ile belirlenmektedir.

Bazi durumlarda, Poisson nokta sureclerde N(B)=n kosulu yerine,
B,,:--,B, ayrik kimeleri ve n>2 i¢in N(B,),---,N(B,) ’lerin bagimsiz oldugu
kosulu ile karsilasiimaktadir. Bu 0zellik, “bagimsiz dagilma” 0Ozelligidir. Bu,

“eger X, S uzerinde bir Poisson slre¢ ise, B,B,,...c S ayrik kiimeleri icin
X, X,,... Poisson sirecleri bagimsizdirlar” seklinde genellestirilebilir. Bunun

icin n>2 iken Xg,Xg,...,Xg ’lerin B,B,,...,B, =S ayrk kimeleri icin
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bagimsiz oldugu dogrulanmahdir. Bu, n=2 i¢in B,B,<S kimelerinin
(B=B,UB, ile) sinirli ve ayrik oldugu, (3.5) ve (3.6)’dan acik olarak gorulebilir
ve boylece B,B,,...,B, S kimelerinin de sinirh ve ayrik oldugu sonucu
cikarilabilir. Bu nedenle XBl, XBZ,...’Ier B. = S(i=12,...) sinirli ayrik kiimeleri

icin bagimsizdirlar. S uzaymin alt kumeleri, S’nin sinirli alt kimelerinin
sayilabilir ~ birlesimleri  oldugundan, neN olmak (zere herhangi
B,,B,,...,B, =S ayrk kumeleri icinde bu 6zellik igin gegerlidir. Dagihmin bu

Ozelligi, Poisson sirecin icinde etkilesim olmadigi ve tam mekansal rassallik

oldugu durumlari agiklamaktadir.
3.1.3.3. Slivnyak-Mecke Teoremi
Bir Poisson nokta streci karakterize etmenin en basit yolu kendi yokluk

olasiliklari ile karakterize etmektir. Bir Poisson nokta suirecini karakterize etmenin

az bilinen fakat cok faydali bir yolu ise Slivnyak-Mecket teoremidir.

Teorem 3.2. X ~ Poisson(S, p) nokta sureci mevcut ise, h:SxN,

fonksiyonlari icin,

EY h(&X\&)=[ Bh(& X)p(&)dé (3.9)

£eX
olacaktir. Burada sol taraf, ancak ve ancak sag taraf sonlu ise sonludur.

Ispat 3.2. Bazi B<'S kiimeleri igin IBp(g)d§<oo olmak Uzere X,

boyunca sadece X’e bagh olan ) h(& X\¢) durumu igin (3.6)

£eX

uygulandiginda,
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E> h(& X \¢)

EeX
iexp( ﬂ(B))J‘ J‘ zh A Xn}\xi)ﬂp(xi)dxl"'dxn
3 exp( IU(B))J. J‘ ""1Xn—l})ﬁp(xi)dxl“'dxn

= [,Bh(& X)p(&)dé

elde edilir.

Genel durum g6z onine alindiginda ise, bir h(&,x)=1[(£,x) e F]
(F=SxN,) gosterge fonksiyonu igin, (3.9) herhangi bir pozitif h fonksiyonu
icin kullanilabilmektedir. Bu durumda (3.9)’un hem sol hem de sag tarafi Sx N,
uzayinda  Olcimler  olmaktadir ve simirlh Bc<S  kumeleri  igin
h(&, x) :1[(5, X) e BX N,f] ise, her iki tarafta EN(B)zIBp(f)df denklemine

esit olmaktadir.

3.1.3.4. Poisson nokta sureclerinin simulasyonu

Bir Poisson nokta siireci X ~ Poisson(R?, p) ’in sinirl bir B < R? kiimesi
icinde simtile edilmesi icin ilk olarak, tim & e B igin p(&)= p, >0 degerinin bir
sabit oldugu homojen durum g6z 6nine alinir. d =1 icin, eger B bir aralik ise,

Poisson siirecin B ’ye olan sinirlandirilmasi simdile edilebilir. d >2 icin ise (¢

durum s6z konusudur:

1. Eger B=Db(0,r) bir kure ise, Xg’nin similasyonu igin,

R,;<r<R, ile m degeri verildiginde S,,...,S,, ve U,...,U

m-1 —

simiile edilir ve X; ={RU,,...,R, U, ,} sonucu elde edilir.
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Eger B=[0,a]x--x[0,a,] bir kutu ise, ilk olarak
N(B) ~ po(p,a, ---a,) noktalarinin sayisi ve daha sonra B iginde
bagimsiz olarak tekdize dagilmis N(B) noktalarinin konumlari
uretilir.

Eger B sinirli fakat bir kiire veya bir kutu olmadigl durumlarda

X, B’yiigeren bir B, kuresi veya kutusu lzerinde simile edilir

ve B,/B icine diisen noktalar yok sayilir.

Xy 'nin bir p, >0 sabiti tarafindan sinirli p(&),&eB ile homojen

olmadigl durum goz 6niine alindiginda, ilk olarak B (izerinde p, yogunlugu ile

homojen bir Poisson siireci Y (retilebilir. Daha sonra p(¢&)=p(&)/p, tutma

olasiliklart ile Y, *nin bagimsiz bir inceltmesi olarak X, elde edilir.

3.1.3.5. Poisson nokta suireglerinin yogunluklari

Eger X, ve X, ayni S uzayinda tanimlanmis iki nokta stire¢ ise, ancak ve

ancak Fc< N, icin P(X,eF)=0 anlamina gelen P(X,eF)=0 icin X,

X, ’ye gore kesinlikle streklidir (ya da daha ¢ik olarak X, ’in dagihmi, X, nin

dagihmina gore kesinlikle sureklidir). Bir f : N, —[0,00] fonksiyonu igin,

P(X,eF)=E[1[X,eF]f(X,)], FcN, (3.10)

denklemi s6z konusudur ve f ’ye, X,’in X, ’ye gdre yogunlugu denilmektedir.

Poisson surecler her zaman birbirlerine gore kesinlikle sirekli degildir;

ancak S sinirli ise standart Poisson slrecine gore her zaman Kkesinlikle

sureklidirler.

Herhangi p, >0 ve p, >0 sayilari igin Poisson(]Rd,,Ol) suireci ancak ve

ancak p, = p, ise POiSSOI‘I(Rd,pZ) strecine gore kesinlikle streklidir. i1=1,2,
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icin p,:S —>[0,00) ise, ,ui(S)zj

S

p(£)dé sonludur ve p,(£)>0 oldugunda

p,(£)>0"dir. Bu durumda, x<$S sonlu nokta diizenleri icin Poisson(S, p,)
stireci Poisson(S, p,) stirecine gore,

f(x)=exp(s, ()~ (S)) [ 1 2.(8)/ . (&) (3.11)

Sex

yogunlugu ile kesinlikle sureklidir.

P #p, durumunda, A cR® (JA|=1 i=12...) ayrk kimeler ve
F Z{XE N, :lim__ ZLn(xmA)/m:pi} iken, hem POiSSOﬂ(Rd,pl) hem de

POiSSOI‘I(Rd,pZ) altinda N(A)’Ier sirasiyla  p, ve p, ortalamalari ile

birbirlerinden bagimsizdirlar. Bu nedenle, blyldk sayilar kanununa gore
P(X, e F)=1 fakat P(X, € F) =0 olmaktadir.

3.1.3.6. Isaretlenmis Poisson nokta siirecleri

Y, bolgesel olarak integrallenebilir ve Y ’ye kosullu bir ¢ yogunluk
fonksiyonu ile Poisson(T,¢) dagiimis ve {m§ :er} isaretleri karsilikl olarak

birbirlerinden bagimsiz olsun. Bu durumda T igindeki noktalar ve M isaret uzayi
ile,

X :{(f,mg):er} (3.12)

seklinde tanimlanmig surece isaretlenmis Poisson nokta sireci ve eger isaretler
genel bir Q dagihmi ile ayni sekilde dagilmiglar ise, Q’ya isaret dagilimi

denilmektedir.

Isaretler, tam sayi, reel sayilar, geometrik sekiller olabilecegi gibi nokta

streclerin kendileri de olabilirler. Eger M ={1,...,k} ise X, cok turli Poisson

nokta siirec olarak adlandiriimaktadir. Eger M ={K < S:Kkompakt} ise

Boolean modeli olarak adlandirilan model elde edilir.
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T =[0,56]x[0,38] icin 134 noktaya dayali ve daire yarigaplarinin
gozlemsel dagilimindan 6rneklenmis daire yaricaplari ile homojen bir Boolean
modelinin similasyonu Sekil 3.2°de gosterilmistir. Ust Uste gelen dairelerin ¢ok
sayida olmasi, bu duzen igin Boolean modelinin uygun bir model olmadigi

anlamina gelmektedir.
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Sekil 3.2. Homojen bir Boolean modelinin similasyonu

X, McR? (px1)ile Y ye kosullu ve her bir m, isaretin Y / & ye
bagl olmayan kesikli veya surekli p, yogunluk fonksiyonu sahip oldugu

isaretlenmis bir nokta sire¢ olsun. p(&,m)=¢(&)p,(m) olarak ele alinirsa,

X ~ Poisson(T xM, p) ve K(m)sz(cf,m)dcf ile tamimlanan M Gizerindeki

yogunluk bdlgesel olarak integrallenebilir ise, {mg:geY}~Poisson(M,/~e)
olacaktir.
Stirekli durumda _fMp(g,m)dm ve kesikli durumda Z&Mp(é,m) ile

verilen #(&) 'nin bolgesel integrallenebilirliligini gerektirdiginden
Poisson(T xM, p) -sureclerinin hepsi isaretlenmis poisson sureci degildirler.

Ayrica, bir isaretlenmis Poisson sureci igin m,’nin kosullu dagilimi Y | &6

bagl olabileceginden, Poisson sireci olmayan isaretlenmis Poisson sureclerini

yaptlandirmak kolaydir.
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Y = {§+m§ £ eY} , Y "ye kosullu ve m, ’lerin birbirlerinden bagimsiz ve
her birinin Y / £’e bagli olmayan R" tzerindeki bir p; yogunlugu ile dagildig
Y ~ Poisson(R?, p) icindeki noktalarin rassal bagimsiz yer degistirme ile elde

edilmis olsun. X~, (§,§+m§) isaretlenmis noktalar ile isaretlenmis Poisson

nokta siire¢ olarak tanimlanirsa Y,
P (n)=[p(&)p, (n-¢)d¢& (3.13)

yogunluk fonksiyonu ile bir Poisson siirectir. Burada p°, bolgesel
integrallenebilirdir. Eger p, bir sabit ve p,, &’ye bagimli degil ise Y, p=p

yogunlugu ile duragan bir Poisson sire¢ olacaktir.
3.1.3.7. Cok degiskenli Poisson nokta stiregleri

Cok degiskenli Poisson nokta sureci (ya da eger k =2 ise iki degiskenli

Poisson nokta streci), genellikle her bir X, (i=1...,k)’nin 0<p <o

yogunlugu ile R® (zerinde duragan bir Poisson siireci oldugu anlamina
gelmektedir [Dieggle, 1983]. Bilesenleri arasinda pozitif korelasyon olan iki

degiskenli bir Poisson sirecinin bir 6rnegi, Y *nin duragan bir Poisson slreci ve
Y™’nin, Y icindeki noktalarin rassal yer degistirilmesi ile elde edildigi (Y,Y*)
durumudur.

Noktalarin bir turinun (daireler) diger tar noktalarin (carpi isaretleri)
rassal yer degistirmelerinin oldugu ve Poisson([0,56]x[0,38],100) suirecine
uyan iki degiskenli Poisson surecinin bir simulasyonu Sekil 3.3’de

gosterilmektedir. Burada yer degistirmeler, bagimsiz iki degiskenli standart

normal dagilimlar ile verilmektedir.
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Sekil 3.3. iki degiskenli bir Poisson stirecin simiilasyonu

M ={1,...,k} ile bir cok turlii Poisson nokta stireci X, cok degiskenli bir
Poisson nokta sure¢ ile tanimlanabilir. P(m§ = i|Y = y): pg(i), sadece Y ’nin y
gerceklestirimleri icin & (Sey)ye bagh olugu ve (X,...,X,)’nin
p(&)=¢(&)p: (i), (i=1....k) oldugu X, ~ Poisson(T, p,) bilesenleri ile ok
degiskenli bir Poisson sure¢ oldugu ozellikleri arasinda bir denklik mevcuttur.
Buna gore, 6megin k=2 icin, X,={&eY:m.=1}"in £eY ic¢in p,(1) tutma
olasiligi ile Y "nin bagimsiz bir inceltmesi olarak dustndlebilir. (X,..., X, )’nin
pi(&)=¢(&)p: (i), (i=1...,k) oldugu X; ~ Poisson(T,p,) bilesenleri ile ok
degiskenli bir Poisson sure¢ olmasi, P(mg :i|Y = y): pgy(i) esitliginin sadece

Y ’nin y gerceklestirimleri icin £ (& e y)’ye bagh olmasinin, k adet bagimsiz

Poisson degiskeninin toplamina bagh olan c¢ok terimli bir dagilimin elde

edilebilirliliginin bir sonucu oldugunu ifade etmektedir.
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3.1.4. Mekansal nokta sturegler

Bir mekansal nokta siireci X, verilen bir sinirlandiriimis S bdélgesinin
(S = R?) sonlu rassal bir alt kiimesidir ve bdyle bir siirecin gerceklesmesi ise S
bolgesinde icerilen n sayidaki (n>0) noktalarinin mekansal bir nokta
éruntistdir (X = {x,,%,,---,X,}). Bir nokta sireg, S bolgesi Uzerinde
tanimlanmaktadir ve bos bir nokta oriinti x =0 olarak gosterilmektedir.
Noktalarin sayisi rassal bir degiskendir ve esdeger bir yaklasim, X; =XNB
oldugunda B (Bc<S) alt kumeleri igin N(B)=n(X;) degiskenlerinin
dagihmini belirlemektir.

Nokta stirecin hangi bolgede tanimlanmis oldugu bilinmedigi veya nokta
stirecin ¢ok genis bir bolgede gerceklesmis oldugu veya duraganlilik gibi belirli
degismezlik varsayimlarinin etkisinde kalindigi durumlarda, R uzayi izerinde
sonsuz bir nokta stireci goz 6nine almak uygun olmaktadir. Mekansal bir nokta
sire¢ X, R* uzayinda, R?uzayinin bolgesel olarak sonlu rassal bir alt kiimesi

olarak tamimlanmaktadir. Baska bir ifadeyle, B (B cR?) bélgesinin

sinirlandiriimig bir boélge oldugu durumlarda, N(B) sonlu bir rassal degiskendir.
3.2. Mekansal Nokta Oruntiileri

Mekansal bir nokta orintd, bir R calisma bolgesi icindeki s,,s,,...s, nokta
konumlarin bir kiimesidir. Her bir s, nokta konumu, i. olayin koordinatlarini

iceren bir vektorddr:
S.
s, =[ 'l} (3.14)

Olay terimi, bir nokta konumda meydana gelen herhangi bir mekansal
olguyu ifade etmektedir. Ornegin olaylar, bir orman icinde yetisen agaclarin
konumlari, bir doku igindeki hucrelerin pozisyonlari ya da bir topluluktaki belirli
konumlarda bir hastaligin ortaya cikisi olabilir. Calima alaninin 6lcegi, nokta
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konumlarda ortaya c¢ikan olaylar ile ilgili varsayimlarin kabul edilebilirligini
etkilemektedir.

Ilgilenilen olgunun heniiz g6zlemlenmedigi R calisma bélgesindeki diger
konumlar da, gozlemlerin alindigi konumlardan ayirmak igin, bolge igindeki
“noktalar” olarak ifade edilmektedir.

En basit anlamiyla, analiz edilmekte olan veri sadece olaylarin
konumlarinin koordinatlarindan olusmaktadir. Bunlar bir nitelik ya da degisken ile
iliskilendirilmiste olabilmektedir. Ornegin bu nitelik, hastaligin baslangic tarihi,
yetisen agaclarin tlrl ve ya suc tiri olabilir. Mekansal verinin bu tlri genellikle
“isaretlendirilmis nokta oruntd” olarak adlandiriimaktadir. R c¢alisma
bolgesindeki olgilmis tim ilgili olaylarin oldugu veri tlrd ise “haritalandiriimig
nokta 6rint(” olarak adlandiriimaktadir.

R calisma bolgesi herhangi bir sekil goriinimunde olabilmekle birlikte,
mekansal istatistigin ¢ogu yonteminde bir sorun olarak ortaya ¢ikabilmektedir.
Bazi durumlarda, hala R calisma bolgesi icinde yer alacak sekilde calisma
bolgesinin kenari etrafinda belirli bir koruma alani ele alinarak kenar etkilerinin
ustesinden gelinebilmektedir. Nokta oruntilerin analizi, R ¢alisma bdlgesinin
tanimina duyarhdir, bu ytzden farkli koruma alanlari veya farkl ¢calisma alanlari
icin analiz tekrar edilmelidir.

Mekansal nokta oriintiler, R calisma bolgesinin keyfi bir alt kiimesi iginde
meydana gelmis olaylarin sayisi bakimindan da géz 6nline alinabilir. Bir A alt

kiimesi i¢indeki olaylarin sayisi y(A) ile gosterilecek olursa, bir mekansal sureg
A c R olmak lzere, y(A) rassal degiskenleri ile ifade edilebilir. Rassal bir sure¢

s0z konusu oldugundan birinci-sira ve ikinci-sira 6zellikler bakimindan bu surecin
davranis bicimine bakilabilmektedir. Bu 0Ozellikler, »(A) rassal degiskeninin
beklenen degeri ve kovaryansi ile iligkilidir (Bailey ve Gatrell, 1995). y(A)
rassal degiskeninin ortalamasi ve kovaryansi, keyfi A alt kiimelerinin igindeki
olaylarin sayisina ve R calisma bolgesi ile alanlarin boyutlarina baghdir. Bu
nedenle, birinci ve ikinci-sira 0Ozelliklere birim alan basina davranislari

sinirlandirarak bakmak daha faydali olmaktadir.
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Birinci-sira 0zellik yogunluk A(s) ile tanimlanmaktadir. Yogunluk, s

noktasinda birim alan basina disen ortalama olay sayisini ifade etmektedir ve

matematiksel olarak,

A(s) = lim {w} (3.15)
ds

ds—0

denklemi ile gosterilmektedir. Burada ds : s noktasi etrafindaki kicuk bir bolgeyi
ve ds : bu bolgenin alanini ifade etmektedir. Eger siire¢ duragan bir nokta streg
ise, (3.15) calisma bolgesi tzerinde bir sabit olacaktir. Bu durumda yogunluk,

A : alt bolgenin alani ve A : yogunluk degeri olmak Uzere,
E[y(A)]=1A (3.16)

denklemi ile ifade edilebilmektedir.

Bir mekansal nokta sirecin ikinci-sira 6zelligi, siire¢ igindeki mekansal
bagimhhgl yansitmaktadir. Bu nedenle ikinci-sira 6zelligin arastirilmasinda, R
calisma bolgesinin alt bolge ciftleri goz 6ntine alinmahidir. Ikinci-sira yogunluk

7(s;,s;), birinci-sira yogunlugun arastiriimasinda oldugu gibi, birim alan basina

dusen olaylar kullanilarak,

(3.17)

7(5.,) =ds,'j,ggo{E[“ds‘”(dsj)]}

ds;, ds;

denklemi ile tanimlanmaktadir. Eger sire¢ duragan ise y(s;,s;)=7(s,—s;)

olacaktir. Bu ifade, ikinci-sira yogunlugun sadece iki nokta arasinda vektor

farkina bagli oldugu anlamina gelmektedir. Eger ikinci-sira yogunluk sadece s,
ve s; arasindaki uzakhga bagh ise, sirecin ikinci-sira ve esyonli oldugu

sOylenebilir. Baska bir ifadeyle yone bagli olmamaktadir.
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3.3. Mekansal Nokta Oriintiilerde Tam Mekansal Rassallik (TMR)

Mekansal nokta orntiler icin 6l¢it model, tam mekansal rassallik veya
TMR olarak adlandiriimaktadir. Bu modelde olaylar, ¢calisma bélgesi (zerinde
homojen bir Poisson slrecini takip etmektedir. TMR, asagidaki sekilde
tanimlanabilir (Diggle, 1983) :

e Yogunluk, bolge Uzerinde degismemektedir. Bu nedenle »(A), AA

ortalamali Poisson dagilimina uymaktadir (A : A’nin alani ve A : sabit bir
degeri ifade etmektedir).

e Olaylar arasinda herhangi bir etkilesim yoktur. Olaylar arasinda herhangi
bir etkilesim olmamasi, R icindeki olaylarin toplam sayisini ifade eden
oncden verilmis bir n sayisi igin, olaylar ¢alisma bdlgesi Uzerinde tek

diize ve bagimsiz olarak dagildigi anlamina gelmektedir.

Bir TMR modelinde, bir olayin R iginde herhangi bir konumda ortaya
¢tkma olasiligl aynidir ve olaylar birbirlerini etkilemezler. Nokta sureg¢ analizlerin
temeli, duzenlilik ve kimelenme gibi TMR modelden sapmalari kesfetmek ve
modellemektir. Nokta sireclerin ¢ tirl, Sekil 3.4-6’da gosterilmistir. Sekil
3.4’de TMR model gosteren bir mekansal nokta stireci gosterilmistir. Bu stregte,
sistematik bir dizenlilik ve kimelenme gozlenmemistir. Sekil 3.5°te gosterilen
nokta oriintli de acikga mevcut olan kiimelerin ortaya ¢iktigi bir kiimelenme sureci
gerceklesmistir. Sekil 3.6’da ise duzenliligi gosteren bir mekansal nokta sirecinin

bir 6rnegi gosterilmistir.
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Sekil 3.4. Bir TMR nokta sure¢
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Sekil 3.6. Duzenlilik gésteren bir nokta siire¢
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3.4. Mekansal Nokta Oriintilerin Tanimlayici Istatistikleri

Mekansal nokta oriintl istatistiklerinin kullanim amaci, bir, iki veya (g
boyutlu uzayda rassal olarak dagilmis nesneler tarafindan olusturulmus
orunttlerin geometrik yapisini analiz etmektir. Ornegin; bir ormandaki agaclarin,
bir cam levhanin Uzerindeki kan parcaciklarinin, evren icinde galaksilerin
konumlarint iceren 06rneklerde ilgili nesneler noktalar ve isaretler ile
gosterilmektedir. Noktalar nesnelerin konumlarini, isaretler ise, bu nesnelerin
tirlerini, boyutlarini  veya sekillerini karakterize eden ek bir bilgiyi
saglamaktadirlar. Bu veri yapisina dayali olarak nokta sire¢ istatistikleri,
mekansal istatistigin en etkili ve 6nemli bolimdind olusturmaktadirlar.

Nesnelerin 6runtulerinin  bir nokta haritasi olarak grafiksel olarak
gosterimi, 6zelliklerini anlamak icin faydali bir baslangi¢c adimi olabilmektedir.
Gorsel kontrol, baslangic tanimlanmasinda kullanilan belirsiz  terimlerin
(kiimelenmis, dlzenli, tek dlze, diizgun gibi) aksine oruntd tarlerinin nitelikli bir
karakterizasyonunu saglamaktadir. Ayrica isaretlerin veya noktalarin arasindaki
korelasyonlari ve mekansal birlikte degisimi, baska bir ifadeyle toprak 6zelligi
veya fiziksel etkiler gibi nokta dagilimini etkileyen diger rassal yapilari da
gosterebilmektedir. Bununla birlikte, mekansal davranislarin sayisallastiriimasi ve
daha standart tanimlamasi ve mekansal davranislarin tirleri arasindaki iyi bir
ayirim igin, uygun istatistiksel yontemin uygulanmasi gerekmektedir. Bu
yontemler, ¢iplak gozle kolayca anlasilamayan mekansal yapilardaki farkliliklar
hakkinda bilgiyi saglamaktadirlar.

Mekansal nokta orlntl istatistikleri, genellikle bagimsiz gozlemleri analiz
eden ve ortalama, varyans ve dagihim fonksiyonu gibi kavramlar uygulayan klasik
istatistiklerden temel olarak farklilik gdstermektedirler. Mekansal nokta oriinti
istatistiklerinin istatistiksel teorisi daha cok Gaussian veya normal dagilimin
varsayimlarina ya da merkezi limit teoreminin sonucuna dayanmaktadir. Buna
dayali olarak, istatistiksel testler ve glven araliklarinin bulunmasi istatistigin tim
alanlarinda oldugu gibi elde edilmektedir. Boyle olmakla birlikte, nokta orlint

istatistikleri, orunttler igindeki cesitli iligkiler ile karsi karsiya kalmaktadir.
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3.4.1. Mekansal nokta orintulerde merkezi egilim

Mekansal dagilimlarla ilgilenilirken, “merkez” kavrami sezgisel olarak
mantikhdir, ancak boyle bir merkezin konumunun hesaplandigi ve farkli sonuglar
veren yollar mevcuttur. Bir mekansal dagilimin merkezini bulma probleminde tek
bir “dogru” cevabin olmadiginin farkinda olunmalidir. Her bir 6lcim farkl

yorumlara sahiptir ve problemin yapisina gore secilmelidir.

3.4.1.1. Ortalama merkez

Ortalama merkez, bir mekansal dagilimin en basit 6lgimadar. Aritmetik
ortalamaya benzemektedir ve benzer sekilde hesaplanmaktadir.

Sekil 3.7°de noktalarin bir mekansal dagilimi verilmistir. Bu, kasabalarin
veya tepelerin veya herhangi diger bir cografi olgunun dagilimi olabilir. Ortalama
merkezi hesaplarken ilk olarak, noktalarin konumlarini élgmek icin bazi yollar
tasarlanmalidir. Bu, keyfi bir sisteme gore her bir noktanin koordinatlari
hesaplanarak elde edilebilir. Cogu mekansal istatistigin  hesaplanmasi igin,
noktalarin konumlarinin belirli koordinat sistemlerine gore 6lctlmesi gereklidir.
Cografyacilar, dlcumlerini dogu ve kuzey dogrultusunda yapmaktadirlar, fakat
neden bu sekilde yaptiklarinin hicbir sebebi yoktur. Benzer sekilde koordinatlarin
olculdigl sistemin baslangic noktasi keyfi olarak secilmektedir. Mekansal
istatistiklerin hesaplanmasinda kullanilacak bir koordinat sisteminin 6n kosullari

asagidaki gibidir:
e Koordinat eksenleri birbirlerine dik acili olmalidir, baska bir ifadeyle dik

actl eksenler olmalidir.

e ki eksen arasindaki 6lgiimler ayni birime sahip olmalidir.
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Sekil 3.7. Ortalama merkez

Sekil 3.7°de baslangi¢c noktasi sol alt kdsede olacak sekilde keyfi bir
koordinat sitemi olusturulmustur. Daha anlasilir olmasi agisindan dogu yoni x

ile, kuzey yoni ise vy ile etiketlendirilmistir. Eksenler keyfi uzaklik birimleri ile

sinirlandiriimistir.
Ortalama merkez, x koordinatlarinin (dogu yonu) aritmetik ortalamasi ve

y koordinatlarinin (kuzey yonu) aritmetik ortalamasi alinarak hesaplanabilir. Bu

iki ortalama koordinat degeri, ortalama merkezin konumunu isaret etmektedir.

Ortalama merkez,

7:%, yo<Y (3.18)

denklemleri ile hesaplanmaktadir. Burada x ve y noktalarin koordinatlari, X ve
ysirastyla x ve y noktalarin koordinatlarinin ortalama degerleri ve n ise nokta

sayisini gostermektedir. Sekil 3.7 icin ortalama merkez ayni sekil Uzerinde

isaretlenmistir.
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Mekansal olmayan verilerde ortalama verinin agirhk merkezi olarak da
tanimlanmaktadir. Mekansal verilerde de benzer sekilde ortalama merkez
noktalarin mekansal bir dagiliminin agirhk merkezi olarak distnulebilir. Sekil
3.7°de gosterilen alan kare seklinde agirliksiz bir materyal ve her bir nokta kiguk
birer madeni para olarak dustnullrse, ortalama merkez karenin dengede kalacagi

noktadir. Bu Sekil 3.8’de gosterilmistir.

Tabakanin dengelendigi nokia
dagilimimin ortalama merkezi Amrhksiz maddeden
olusan tabaka

Bir madeni para ile
gisterilen her bir nokta

Sekil 3.8. Agirlik merkezi olarak ortalama merkezin gosterimi
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3.4.1.2. Agirliklandirilmis ortalama merkez

Ortalama merkezin hesaplanmasinda her bir nokta esit agirlik ile
verilmektedir. Ancak bazi durumlarda, dagilimin merkezinin hesaplanmasinda her
bir noktanin esit agirliga sahip olamayacagl acgikca gortilmektedir. Sekil 3.9’da
birka¢c araba fabrikasinin dagilimi goésterilmistir. Nokta oOrintinin ortalama
merkezi yukaridaki anlatilmis oldugu gibi kolayca hesaplanabilir. Bu, araba
fabrikalarinin ortalama merkezini verecektir. Eger her bir fabrikada tretilen araba
sayilari biliniyorsa, araba Uretiminin ortalama merkezini de hesaplamak
muamkandir. Her bir fabrika igin Uretilen araba sayisina uygun agirhiklar verilirse,
digerine gore iki kat Gretim yapan fabrika, ona gore ortalama merkezin son
konumunda iki kat daha etki sahibi olacaktir. Bu sekilde hesaplanan ortama

merkeze agirliklandiriimis ortalama merkez adi verilmektedir.

v A A (8)
[ ]
5 —
4 -B (3) Agirhiklandirbmis
ortalama merkez
7 _
C{1m
2 .
—I_ D{42)
(- e E (20)
i ™
| | T = T >
] X
1 2 3 4 5

Sekil 3.9. Agirliklandiriimis ortalama merkez
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Sekil 3.9’da her bir nokta yanindaki parantezler icinde yer alan sayilar, her
bir fabrikanin ortalama yillik araba dretimine orantili agirliklardir. Dagilimin

agirhklandiriimis ortalama merkezi, her bir nokta i¢in x ve y koordinatlarinin bu

noktalara atanmis olan agirhklar ile  carpilmasiyla  hesaplanabilir.

Agirliklandiriimis  x  koordinatlarinin - ortalamasi ve agirhklandiriimis 'y

koordinatlarinin ortalamasi, agirliklandirilmis ortalama merkezin konumunu

tanimlamaktadir. Agirliklandiriimis ortalama merkez,

Xy =%, Y =% (3.19)

denklemleri ile hesaplanmaktadir. Burada x ve y noktalarin koordinatlari iken,
X, ve Y, bu koordinatlarin agirhklandiriimis ortalamalarini ve w ise her bir

noktaya atanmis sayisal agirliklari gostermektedir. Sekil 3.9’da gosterilen araba
fabrikalarinin dagilimin agirhiklandiriimis ortalama merkezi ayni sekil Uzerinde
isaretlenmistir.

Agirliklandirilmis  ortalama merkez de agirlik merkezi kavramina
uygundur. Sekil 3.9.’da gosterilen araba fabrikalari dagilimi, her bir fabrikanin
kendisine atanmis olan agirhiklara uygun gelecek sekilde kigik madeni paralarin
bir yigini olarak Uzerinde gosterildigi agirliksiz bir tabaka olarak dusunilirse,
agirhkliklandirilmis ortalama merkez dagilimin dengede kalacagl noktadir. Bu,
Sekil 3.10°da gosterilmistir.
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Tabakanin dengelendi@i nokta
dagbmimin agirhklandimlmg
ortalama merkezi

Uygun sayvidaki madeni

para ile gisterilen her
\ bir nokta

Sekil 3.10. Agirhik merkezi olarak agirliklandiriimig ortalama merkez

Ortalama merkez hesaplanmasinda noktalara esit derecede 0Onem
verilirken, agirhiklandirilmis ortalama merkez hesaplanmasinda her bir noktaya
kendisine atanmis agirhiga orantili olarak 6nem verilmektedir. Agirhiklar, fabrika
durumunda oldugu gibi Gretim miktarini veya calisan sayisini gosterdigi gibi,
sehir s6z konusu ise nifusu gosterebilir. Ortalama merkez sadece noktalarin
dagihminin agirlik merkezini verebilirken, agirliklandiriimis ortalama merkez
agirliklarin sunmus oldugu karakteristiklerin dagihminin da agirlik merkezini

vermektedir.
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3.4.1.3. Medyan merkez

Medyan merkez, her iki tarafta da ayni sayida nokta olacak sekilde iki dik
ekseni birbirinden ayiran ara kesit seklinde tanimlanmaktadir. Mekansal olmayan
verinin medyanina benzerdir. Medyan merkez, kuzeyinde ne kadar nokta varsa
guneyinde de ayni sayida nokta ve batida ne kadar nokta varsa doguda da ayni
saylda nokta olacak seklinde konumlanmistir. Bu birbirine dik acili iki dogru
tarafindan bolinmis dagilimin oldugu Sekil 3.11la’da gosterilmistir. Yatay
dogrunun ve ayni sekilde dikey dogrunun her iki tarafinda 10’ar nokta
bulunmaktadir.

Medyan merkezinin avantaji, noktalari saymaktan baska herhangi bir
matematiksel isleme basvurmaya gerek kalmadan konumu hizlica
hesaplanabilmektedir. Medyan merkezinin dezavantaji ise konumu nokta
dagihmini bélmek icin kullanilan iki ¢izginin yonlendirmesine baghdir. Bu, sekil
3.11b’de gosterilmistir. Sekil 3.11b’de ayni nokta dagiliminin medyan merkezi
ayni sekilde birbirlerine dik acili olan fakat bu sefer dagilima capraz olacak
sekilde yerlestirilen iki dogru kullanilarak bulunmustur. Birden fazla medyan
merkezi olabileceginden dolay! kullanimi sadece, érnegin hizin kesinlikten daha

onemli oldugu cografi arastirmalar ile sinirlandiriimalidir.
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@)

(b)

Medyan Merkez |

Medvan Merkez 2

Sekil 3.11. Medyan merkez. (a) medyan merkez 1 ve (b) medyan merkez 2
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3.4.1.4. En kisa yol merkezi

En kisa yol merkezi kavrami, cogu Amerikan istatistik yayinlarinda
medyan merkezini ifade etmektedir, fakat kullanimlari birbirlerinden tamamen
farklidir. En kisa yol merkezi, bir dagilim igindeki tim noktalara olan uzakliklarin

toplaminin minimum oldugu noktadir ve sekil 3.12’de gosterilmistir.

v A H
5 ]
4 -
A
3
Bu merkez noktadan tiim
5 ] noktalara olan uzakhklarin
- toplami olasi en kiigiik degerdir.
D
1 4
| 1 T I ] -
0 X
1 2 3 4 5

Sekil 3.12. En kisa yol merkezi

Bu merkezin konumu, deneme yanilma yoluyla elle acik bir sekilde
bulunabilir. Birka¢ alternatif deneme konumlarinin segilmesi ve her bir deneme
merkezinin tim noktalara olan uzakliklarinin toplaminin hesaplanmasi ile dogru
en kisa yol merkezi bulunabilir. Cogu durumda ortalama merkez, medyan merkez
ve en kisa yol merkezi birbirlerine oldukca yakindir. Bu nedenle ortalama merkez
ve medyan merkez, en kisa yol merkezinin bulunmasinda bir baslangi¢ noktasi
olarak kullaniimaktadirlar. Bu tekrarlayici streg (her biri bir gok kere tekrarlanmis
adimlar serisi icermektedir) elle uygulandiginda ¢ok zaman gerektireceginden, bir

bilgisayar programi yardimiyla kolayca yapilabilir.
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3.4.2. Mekansal nokta éruntulerde sacilim

Ortalama etrafindaki degerlerin yayithmini tanimlayan sagilim oélgulerine
benzer sekilde mekansal sacilim olculeri de bir merkez cevresindeki noktalarin
alansal yayilimi hakkinda bilgi vermektedirler. Ortalama merkez cevresindeki
noktalarin yayilimini élgmekte en yaygin sekilde kullanilan iki teknik; standart

uzaklik ve standart 1raksak elips teknikleridir.

3.4.2.1. Standart uzaklik

Standart uzaklik, standart sapmanin mekansal karsiligidir. Standart uzakhk
sapma veya kok kare ortalamalarinin uzaklik sapmasi olarak da bilinmektedir.
Ortalama merkez cevresindeki noktalarin yayiliminin en iyi kisa ve 6z tanimini

yapmaktadir. Standart uzaklik icin en basit denklem,

d 2
standart uzakhk = Zn (3.20)

seklindedir. Burada d her bir noktanin ortalama merkezden olan uzakligi ve n
ise noktalarin sayisidir. Ortalama merkezin yeri belirlendiginde, tim uzakliklari
harita Uzerinde direkt olarak 6lgmek, karelerini almak, tim kareleri toplamak,
daha sonra nokta sayisina bolmek ve en son olarak da kare kokini almak
mimkunddr. Cogu harita dagilimlari igin bu, standart uzakhgin hesaplanmasi icin
en basit ve en hizli yol olmaktadir.

Uzakliklarin diger bir hesaplama yontemi ise Pisagor yontemiyle
hesaplanmasidir. Bu yontem o6zellikle eger standart uzakhk bir bilgisayar
programi yardimiyla yapiliyorsa vyararhidir. Denklem (3.20)’de hesaplanan
uzakliklar karesi, ortalama merkez ve noktalarin koordinatlarindan direkt olarak
hesaplanabilir. Bu nedenle (3.20),

standartuzakllk:\/z(x_f) ;Z(y—?) (3.21)
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seklinde yazilabilir. Denklem (3.21)’i kullanmak daha ¢ok hesaplama islemi

gerektireceginden, islemleri azaltmak icin,

standartuzakllk:\/(ZXZ —Yz}{zyz —VZJ (3.22)

seklinde tekrar duzenlenebilir. Denklem (3.22), (3.21)’in cebirsel bir
dontstimadar. Her iki denklem de ayni veri setine uygulandiginda ayni sonuglari
verecektir. Ancak standart uzakligin hesaplanmasindaki adim sayisini
azalttigindan dolayi (3.22) tercih edilmektedir.

Sekil 3.13’de standart uzaklik, ortalama merkez etrafinda noktalarin
dagiliminin cografik bir gosterimini saglayan bir dairenin yarigapi olarak

kullantimistir.

Dairenin yarigapr = Standart uzakhk

=

4 . Fe
; Ortalama
3 Merkez
L
1 4
I I T I I >
] X

Sekil 3.13. Standart uzaklik
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Standart uzakligin hesaplanmasinda dikkat edilmesi gereken bir konu, bir
dagihm icindeki ortalama merkezden ¢ok uzak olan u¢ noktalardan asiri derece
etkilendigidir. Ortalama uzakhktan olan tim uzakliklarin karesi alindigindan ug
noktalar, standart uzaklik degeri Uzerinde asiri etki sahibi olacaklardir. Bu
nedenle, standart uzakhgin dagilimdaki “serseri” noktalar olarak g0z onune
alinabilecek noktalara karsl hassas oldugunun farkinda olunmali ve bu konuya
dikkat edilmelidir.

Standart uzaklik, noktalarin yayilimini tek bir degerde o6zetlediginden
dolayi nokta oOriinttlerde sagtlimin kullanigh bir 6lgimuddr, ancak farkli yonlerde
farkl olacak ortalama merkezle ilgili yayihmin etkisini hesaba katmamaktadir.
Ornegin Sekil 3.13’de standart uzaklik, ortalama merkezi etrafindaki bir daire
bakimindan sacithmi tanimlamaktadir. Bu sacilimin  kuzeydogu-glineybati
yonunde, guneydogu-kuzeybati yoénunde olandan daha blylk oldugu

gorulmektedir.

3.4.2.2. Standart iraksak elips

Standart iraksak elips, adindan da anlasilacagl tizere bir nokta orinti
icindeki sacilimi bir daire ile degil bir elips ile 6zetleyen bir 6lgimdur. Bu elips,
maksimum sacilim yoniindeki uzun eksen ve minimum sacilim yoniindeki kisa
eksen ve ortalama merkez merkezi olacak sekilde yerlestirilmistir. Bir nokta
ornth icindeki maksimum sacilimin ekseninin minimum sacilimin eksenine dik
acili oldugu matematiksel olarak gosterilebilir, dolayisiyla bir elips nokta oriintu
icindeki sacilimin dlgulmesi i¢in uygun bir dlgimddr.

Bir nokta strecin ortalama merkezi ile ilgili en iyi elipsi elde etmek igin

asagidakileri bilmek 6nemlidir :

e kisa eksenin uzunlugu,
e uzun eksenin uzunlugu,

e elipsin yonelimi.
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Bir nokta oriintd icin standart iraksak elips elde etmekte uygulanilan
adimlar sekil 3.14.te gosterilmistir. Bu adimlarda gerekli olan matematiksel

hesaplamalar birkag¢ esitlikte 6zetlenebilir. Koordinat sistemini,

X'=x-X y=y-y (3.23)

seklinde dondsturultr. Baska bir ifadeyle, orijinal x ve y koordinatlarindan
ortalamalar cikartilarak x" (x baslangig) ve y' (y baslangic) ile gosterilen

donustirilmis x ve y koordinatlari elde edilir.
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I, Koordinatlar déniistiiriiliie {orijin ortalama merkeze kaydirilie),

}_. ‘ }r' l
L L] L] L]
Ortalama merkez
[ L ]
» »
[ ] L ]
- L
[ 3 [ ]
L ] ]
-
X

3. % eksenine paralel standart sapma
hesaplamir,

2, Doniistimin agisi hesaplanir,

A | ¥
L ] L
-
L ]
!
-
L ] x'
[ ]
* L
A

4. v eksenine paralel standart sapma
hesaplanr.

5. Standart wraksak elips uydurulur.

Sekil 3.14. Standart bir iraksak elipsin bulunmasindaki adimlar
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Dondurme asisini elde etmek icin,

(x> y’2)+\/(z X* =3 y'z)2 +4(> x'y’)2
2> Xy’

tan g = (3.24)

denklemi kullaniimaktadir. Burada tan & doéndirme acisinin tanjantini, x’ ve y’
ise dondsturilmus x ve y koordinatlarini gdstermektedir. Elipsin x ekseni

boyunca olan standart sapmayi hesaplamak igin ise,

x'cos@—y'sin )’
o :\/Z( y ) (3.25)
n
Denklemi kullanilmaktadir.. Burada o, elipsin x eksenine paralel standart
sapmayl, € dondirme agisini, X" ile y' noktalarin donustirtlmus koordinatlarini

ve n nokta sayisini gostermektedir. Denklem (3.25), cebirsel olarak 6zdes fakat

daha az hesaplama islemi gerektiren

(3.26)

12 29 AAP 2\ -2
GX:\/(ZX Jcos® 0-2(> " x'y')sindcosO+(" y*?)sin* 0

n

denklemi seklinde tekrar diizenlenebilir. Burada cos’ @, (cose)z’nin geleneksel
yazma seklidir, baska bir ifadeyle acinin kosinusiiniin karesidir. Ayni sekilde
sin®@ de ayni sekilde (sin H)Z’nin geleneksel yazim seklidir. Denklem (3.26)

daha karmasik gozukiyor olmasina ragmen, her x" vey' ile cos@ ve sin@ ile tek

tek ¢arpma zorunlulugunu ortadan kaldirdigindan dolayi, (3.25)’den oldukca daha
hizh bir kullanima sahiptir.

Elipsin y ekseni boyunca standart sapmay1 hesaplamak igin,
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. =\/Z(x’sin¢9+ y'cos6) (3.27)

n

veya daha hizli kullanimi olan

o \/(Z X?)sin® 0+2(_ x'y')sindcos 0+ (" y*)cos* 0 (3.28)

n

denklemi kullaniimaktadir. Sekil 3.12°de gdsterilen nokta oriintlye bu esitliklerin
uygulanmasi sonucu elde edilen standart iraksak elips Sekil 3.15’de
konumlandiriimistir. Eksenlerin uzunluklari 20, ve 20, olarak verilmistir.
Ayrica (3.24)’de verilen 6 agisi ise elipsin donlsturulmis x ve y eksenleri
arasindaki acidir. Bu acl donustlrilmis y ekseninden saat yonunde ol¢tilmustar.

Denklem (3.24) negatif bir tan@ degeri Uretebilir. Bu durumda, tanjant

tablolarina bakilirken negatif isaret g6z ardi edilir, ancak dogru & degerini

bulmak icin tablolardan bulunan aci 90°den ¢ikartiimalidir.

y A y
L ] L ]
5
]
; L]
4 - '95_.
5 .
3 A - o
-
2 .
[
|
— -
0 T T I T .
1 2 3 4 5

Sekil 3.15. Standart iraksak elips
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3.5. Mekansal Seklin incelenmesi

Seklin 6lcumd, istatistikcilerin cografyacilara yardim edebilecegi bir
alandir. Insan ve hatta hayvan beyninin ¢ok temel bir kavrami olan “sekil”,
sezgisel bir kavramadir ve 6lgmek oldukcga zordur. Beyin tarafindan islenen gorsel
goruntuler, birkac sekil kategorisine toplanma egilimindedir. Daire, Ucgen, Kkare,
dikdortgen temel sekiller kolaylikla anlasiimaktadir ve daha karmasik sekiller, bu
“basit” sekil kategorilerine gore algilanmaktadir. Ancak bu, sekli strekli bir
degisken olarak Olcen bir cografyaci igin aradigl az ve 6zIi istatistikleri bulmada
pek yararh olmamaktadir. Seklin sadece belirli 06zel karakteristikleri
olcllebilmektedir. Bir dairenin veya bir karenin ya da bir ti¢cgenin nasil bir sekil
oldugu sOylemek mimkunddr, fakat belirli bir cografi alanin birgok “sekil
birimi”’nden hangisine sahip oldugu sdylemek pek mumkin degildir.

Seklin en ¢ok kullanilan 6lgilmis karakteristigi “dolulugu”dur. Bu bir
seklin mimkin en derli toplu sekilden 6rnegin bir daireden ne kadar sapmis
oldugunun etkili bir 6lgimudur. Bir daire, igerdigi alan igin olasi en kiguk cevre
uzunluguna sahip olmasi bakimindan en derli toplu sekildir. Bu nedenle
dolulugun bir él¢lima, bir seklin ¢evre uzunlugunun alanina olan orani olacaktir.

Bu Pounds (1963) tarafindan 6nerilmis olan,

(3.29)

katsayisidir. Burada S, ilk sekil katsayisini, P cevre uzunlugunu ve A alani

ifade etmektedir.

Dizgln bir geometrik seklin ¢evre uzunlugunun ve alaninin
hesaplanabilmesinin mimkin olmasina ragmen, dizgin olmayan cografik
birimlerin cevre uzunlugunun ve alanlarinin dogru olarak 6l¢ulmesi oldukca
zordur. Alan bilgileri, 6zellikle idari birimler s6z konusu oldugunda genellikle
resmi kaynaklardan elde edilir, fakat bir dizgiin olmayan birimin sinirlarinin
uzunlugunu o6lgmek cok zordur. Farkh olceklerdeki haritalarla calisildiginda,

sinirin uzunlugunun birbirinden farklilik gosteren birgcok tahminini elde etmek
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mimkinddr. Bir sekil katsayisindaki ¢evre uzunlugunun kullanimi, katsayiyi
seklin cevresinin kivrimliligina Karsi hassas yapmaktadir. Bir ingiltere sehri gibi
fazlaca tasarlanmis bir alan A.B.D.’lerinin Ortabati eyaletlerinden herhangi biri
gibi diizgln cizgilerle tasarlanmig alanlardan goze gore sekillerin benzer olmasina

ragmen daha yuksek bir S; degerine sahip olacaktir.

Bu katsayinin degerinin, 6l¢cim birimlerine veya ele alinan seklin gercek
boyutuna bagli olmamasi ciddi bir sorundur. Alanlari ve gevre uzunluklari ayni
birimlerde 6lcilmis olsa bile, genis bir daire daha kii¢lk bir daireden daha farkli

bir S, degerine sahip olabileceklerdir. Bunun aksine, iki ayni daire, biri feet veya
feet kare, digeri ise metre ve metre kare cinsinden 0Ol¢ilmis olsa bile farkli S,

degerleri Uretebilecektir.

Bu iki zorluktan dolayi, S, genis sekilde kullanilan bir sekil katsayisi

degildir. Oldukga dogru cevaplar veren sekil katsayilari Sekil 3.16°da
gosterilmistir. Sekil 3.17’de ise bu Kkatsayilar, Urettikleri degerlerin araligini
gostermek icin bazi 6rnek sekillere uygulanmislardir. Her bir katsayi, en derli
toplu sekil, bir daire, 1,0 katsayisi olacak sekilde olgeklendirilir. Seklin derli
toplulugu azaldikga her bir durumda katsayi azalir.

Boyce ve Clark (1964), Bunge (1966) ve Taylor (1971) tarafindan daha
karisik sekil katsayilari da onerilmistir. Bu katsayilarin her biri, élcumlerin keyfi
bir sayisini igerir ve verilmis herhangi bir sekil igin katsayi degeri, yapiimis
Olcumlerin sayisina gore oldukca c¢ok cesitlik gosterebilir. Katsayilarin
uygulanabilir olmasi igin yeterli olmasi ve en azindan farkl cografik birimler
arsinda temel karsilastirmalar yapabilmeye izin vermelidir.

Sekil, tanimlamasi ve 6lgtlmesi zor bir 6zelliktir. Burada tanimlanan sekil
katsayilari sadece, seklin bir karakteristigi olan derli toplulugun gercek

olctimleridir.
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A Seklin alani

L Seklin en uzun eksenin nzunhagu

B Sekliigine alan en kiiciik dairenin ¢am

R = Sekliigine alan en kiigiik dairenin yaricam

Ry = En biiviik dig tefet cemberin yarigam

R, = Sekil ile ayni alana sahip olan dairenin yarigap

[ \F B!
=z

Sekil 3.16. Sekil katsayilari
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S, =1,000
S, =1,000

S, =1,000
S, =1,000

S, =0,8270
S, =0,8270
S, =0,9094
S, =0,8660

S, =0.6366
S, =0.6366
S, =0.7979
S.=0.7071

S, =0,5513
S, =0,4135
S, =0,6430
S, =0,5000

Sekil 3.17. Sekil katsayilari i¢in drnekler

67




3.6. Mekansal Otokorelasyonun Arastirilmasi

Son gunlerde cografi istatistigin en ¢cok gelisen ve en cok ilgilenilen dal,
uzay boyunca degisim ile ilgilenmektedir. iki veya daha fazla boyutlu yiizeyde bir
degiskenin degisimini 6lcmede kullanilan teknikler, isimsel, sirasal ve araliksal
veriler ve noktalar veya alanlar ile ilgili veriler icin mevcuttur.

Istatistigin bu dali mekansal otokorelasyon ile ilgilenmektedir.
Otokorelasyon, bir regresyon dogrusu boyunca artiklarin ardisik degerleri
arasindaki iliski ile ilgilenmektedir. Guclu otokorelasyon, ardisik degerlerin
yiksek derecede iliskili oldugu ve sistematik olarak degiskenlik gosterdigi
anlamina gelmektedir. Mekansal otokorelasyon bu kavramin iki boyut icin
genisletilmis halidir.

Gucli mekansal otokorelasyon, birbirine yakin olan noktalarin veya
degerlerin yiiksek derecede iligkili olduklari anlamina gelmektedir. Eger degerler
ylzey Uzerine rassal olarak yerlesmisse, mekansal otokorelasyon
gbzlikmeyecektir. Mekansal otokorelasyonun nokta oOruntilerin  rassallik
kavraminin mantiksal bir uzantisi oldugu soylenebilir. Bu asamada uygulanacak
testler, degerlerin bir kimesinin mekansal dizeninin rassal olup olmadigini

arastirmaktadir.

3.6.1. Bag sayisi istatistigi

Mekansal otokorelasyonun en basit sekli, iki farkli turin alanlarinin
mekansal duzeni ile ilgilenmektedir. Sekil 3.18°de, 5 tanesi bir tirtn geri kalan 6
tanesinin diger tlrin oldugu 11 alanin olasi ¢ dizeni gosterilmektedir (bu tarler
“siyah” ve “beyaz” olarak ifade edilmistir).

Sekil 3.18(a)’da bes beyaz alan birlikte kimelenmistir, Sekil 3.18(b)’de
daginik bir dizen mevcuttur ve Sekil 3.18(c)’de orlntinin durumu rassallik
gOstermektedir. Bu G¢ mekansal dizen sirasiyla, “kimelenmis”, “daginik” ve

“rassal” olarak isimlendirilebilir. Her bir durumda temel mekansal yapi aynidir.
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Kimelenmenin dagilmanin derecesini 6lgcmek icin basit ve hizli bir
yontem, baska bir ifadeyle bu mekansal dizenlerde mekansal otokorelasyonu
olgmek, siyah ve beyaz bolgeler arasindaki baglari saymaktir. Eger benzer alanlar
kiimelenmis ise, daha az sayida bag, eger daginik haldeler ise daha ¢ok sayida bag
olacaktir. Alanlarin rassal bir dizeni orta derecede beyaz/siyah bag sayisi

Uretecektir. Sekil 3.18(d)’de ise bu diizenlerin bag yapilari gosterilmistir.
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(a) “Kimelenmis” bir diizen (b) “Daginik” bir diizen

6 adet siyah / bevaz baf 12 adet sivah / beyaz bag

(c) “Rassal” bir diizen (d) Bag yapilari

10 adet sivah / beyaz bag

Sekil 3.18. Mekansal otokorelasyonun arastirilmasina iliskin 6rnek. (a) kimelenme gdsteren bir
diizen, (b) daginikhik gdsteren bir dlizen, (c) rassallik gosteren bir diizen ve (d) bag

yapilari



Sayimlar, isimsel bir 6lcek Uzerinde olclilen ya da donustirilebilen
herhangi bir degiskenin mekansal dagilimina uygulanabilir. S6z konusu bag
sayimi 6lcumleri iki kategoriden olusan isimsel degiskenlere, baska bir ifadeyle
ikili degiskenlere, uygulanabilir. Boyle olmakla birlikte, ikiden daha fazla
kategoriden olusan degiskenler icin de genisletilebilirler. Cografyacilarin
ilgilendigi cogu degisken dogal olarak degiskenler ikilidir. Ornegin secim
cografyasinda “sosyalist” se¢cmenlerin “diger” se¢cmenlerle karsilastiriimasinin
mekansal dagilimi ile ilgilenilmektedir. Tarima elverigli yada elverisli olmayan
ciftlikler, veya niifusun azaldigl veya cogaldigi mahallelerin mekansal duzeni bag
sayimi ile dlcilebilir.

Diger degiskenler de kolayca ikili forma dontsturilebilir. Ornegin tibbi
cografyacilar, cesitli hastaliklardan olusan 6lim oranlarinin mekansal orintdleri
ile ilgilenmektedirler. Bag sayim 6lgtimleri kullanilarak, herhangi bir hastalik tiiri
icin ortalamanin Ustlinde veya altindaki 61Um oranlari ile sehirlerin yada hastane
bolgeleri arasinda mekansal otokorelasyon olup olmadigini  arastirmak

mimkunddr. Bag sayimi uygulamalarinin temel gereksinimleri sunlardir:

e Alanlar ile ilgili veri (nokta veya dogrularla degil)

e Ikili formda 6lctlmis veri.

Siyah/beyaz baglarin sayisini saymak basit bir gorev olmakla birlikte,
mekansal otokorelasyonun anlamlihgini test etmek icin goézlenmis siyah/beyaz
bag sayisinin hangi olasilikla tesadiifen ortaya ¢iktiginin bilinmesi gereklidir. Bu
olasilik degerini tahmin etmek icin rassal bir oriintd icin beklenen siyah/beyaz bag
sayisini ve bu beklenen degerin standart sapmasini bilmek gerekmektedir.
Gozlenen duzenlerin rassal olarak olusup olusmadiga karar vermek icin bir
anlamhilik testi uygulamak mimkunddr. Bu durumda sifir hipotezi, gdzlenen
alanlarin noktalarin calisma alani iginde rassal olarak konumlanmasi sonucu

oldugudur.
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Anlamlilik testinin sifir hipotezinin iki farkh alternatifi mevcuttur:

e Serbest 6rnekleme (veya iadeli drnekleme) : Sifir hipotezinin bu sekli,
sadece calisma alanini hesaba katmadan bir alanin siyah veya beyaz olma
olasiiginin  bilindigi durumlarda uygulanabilmektedir. Ornegin, “bir
calisma bolgesi icgindeki “sosyalist” se¢cmenlerin diger se¢menlerle
karsilastirildigl  bir calismada ulusal sekillere bakarak bir se¢menin
“sosyalist” olma veya bunun aksine “sosyalist olmama” olasiliginin
hesaplanmasi mimkdndur.

e Serbest olmayan drnekleme (veya iadesiz 6rnekleme) : Sifir hipotezinin bu
seklinde, sadece calisma alani icindeki durumlarla ilgilenilmektedir. Dis
faktorlere atifta bulunulmaz. Sifir hipotezinin bu sekli de yukarida
bahsedilen secim 6rnegine uygulanabilir. Ulusal oylama o6runtisinin
belirli galisma bolgesi iginde uygulanmasinin beklenemeyecegi g6z 6niine
alinmalidir. Bu durumda, ulusal sekillere dayali olasiliklari uygulamak

yanlis olacaktir.

Her iki durumda da sifir hipotezinin genel sekli, siyah ve beyaz alanlarin
mekansal diizeninin rassal oldugu seklindedir. Alternatif hipotez, yonsel olabilir
veya olmayabilir. Yonsel bir alternatif hipotez, mekansal orintiinin kiimelenmis
ya da daginik olarak dustinip dasunulmeyecegini belirlemektedir. Yonsel
olmayan alternatif hipotez ise en basit haliyle dizenin rassal olup olmadigidir.
Yonsel bir alternatif hipotez kurulmasi durumunda tek yonll test uygun iken,
yonsel olmayan alternatif hipotez durumunda ¢ift yonli bir test uygun olmaktadir.

Bag sayimi uygulamalarinda sifir hipotezin secimi énemli bir etkendir.
Calisma alani icinde uygulanmasi beklenen daha genis bir alana iliskin
hesaplanmis olasiliklarin ne olup olmadigina hakkinda herhangi bir belirsizlik
yoksa serbest olmayan ornekleme yaklasimini kullanilmasi mantikhdir. Tum
durumlarda, serbest olmayan sifir hipotezi benimsendiginde yapilan varsayimlar
serbest drnekleme yaklasiminin dogasinda olanlardan daha azdir. Sifir hipotezinin
sekli kullanildiktan sonra, siyah/beyaz baglarin beklenen sayisinin uygun

esitlikleri ve standart sapmasi uygulanir.
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Serbest drnekleme yaklasimda siyah/beyaz baglarin beklenen sayisi,

Eg =2Jpq (3.30)

denklemi ile hesaplanmaktadir. Burada Eg; siyah/beyaz baglarin beklenen sayisi,
J calisma alanindaki toplam bag sayisi, p siyah olan alanlarin olasiligi ve q

beyaz alanlarin olasiligidir (p+q=1,0). Standart sapmasi ise,

Ce :\/[ZJ Y L(L-1)]pg-4[J+ > L(L-1)]p*g’ (3.31)

denklemi ile hesaplanmaktadir. Burada o, siyah ve beyaz bag sayisinin standart
sapmasi, J calisma alanindaki toplam bag sayisi, p siyah olan alanlarin olasihg
ve ¢ beyaz alanlarin olasihigl ve L her bir alan icgin alan ve bitisik alanlar

arasindaki baglarin sayisidir.

Calisma alanindaki toplam bag sayisi J, basit sekilde sayarak elde edilir.
Fakat sayma isleminde iki alanin bir dogru ile degil de tek bir noktada birlestigi
durumlarda problem ortaya cikmaktadir. Cogu durumda, aslinda bir sinir
paylasmasalar da iki alan bitisik oldugundan bir bag gibi g6z Onlne almak
mantikli gdzikmekle birlikte bu baglari ele alip almamak arastirmaciya kalmistir.
Bu tlr bir bag hesaba katildiginda, bu tur baglarinin hepsinin hem baglarin toplam
sayisi hem de siyah/beyaz baglarin sayisi igine katilmasi kaginiimazdir.

Test istatistigi ise,

(3.32)

denklemi ile hesaplanmaktadir. Burada Og siyah/beyaz baglarin gozlenen

sayisidir. z test istatistigi normal dagihim gostermektedir. z test istatistigi ve en
yakin komsuluk analizinde kullanilan c istatistigi birbirlerine cok yakin paralellik

gostermektedir. Belirli bir bag sayiminin anlamliligini bulmak icin, z degeri
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Ek-1’de verilen standart normal dagilim tablosundan elde edilen uygun Kkritik
degerle karsilastirilabilir. Hesaplanan z degeri kritik degere esit veya kigcikse
sifir hipotezi ret edilir ve gozlenen diizenin rassal olarak olusmus oldugu
sonucuna varilir. Basak bir ifadeyle, siyah ve beyaz alanlarin gdzlenen mekansal
diizeninin rassal bir diizenden anlamli bir farklilik gostermedigi sdylenebilir.

Serbest olmayan 6rnekleme yaklasimda ise siyah/beyaz baglarin beklenen

sayis! (Egg),

_ 2JsB (333)

*® " n(n-1)

denklemi ile hesaplanmaktadir. Burada J calisma alanindaki toplam bag sayisi,
S calima alani icindeki siyah alanlarin sayisi ve B calisma alani i¢indeki beyaz
alanlarin sayisi ve n toplam alan sayisidir (n =S + B). Siyah/beyaz bag sayisinin

standart sapmasl (o ) ise,

e +Zl_(l_—l)ss

T e (3.34)
Ty A0-)-FL(L-1)]s(s-DB(E-Y E; |
* n(n-1)(n-2)(n-3) o

denklemi ile hesaplanmaktadir. z test istatistigi serbest 6rnekleme yaklasimin da

oldugu gibi (3.32) kullanilarak hesaplanmaktadir.

3.6.2. Moran’in mekansal otokorelasyon katsayisi (1)

Verinin ikili forma indirgendigi gogu cografik durumda birgok bilgi kaybi
olmaktadir. Alan ve noktalarla iliskili sirasal veya araliksal degerler arasindaki

mekansal otokorelasyonu 6lgen birka¢ test mevcuttur. Bu testlerden biri Moran

(1950) tarafindan gelistirilen Moran’in mekansal otokorelasyon katsayisidir.
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Alansal veri icin durum, siyah ve beyaz kategorilerin sayisal degerlere
donustirilmesi  disinda bag sayimi ile benzerdir. Moran’in  mekansal

otokorelasyon katsayisi (1),

|2 0K -%)

DN (3.35)

denklemi ile hesaplanmaktadir. Burada n calisma bdlgesindeki alanlarin sayisi,
J baglarin sayisi, x bir alanin (sirasal veya araliksal) bir degeri, X x
degiskeninin tim degerlerinin ortalamasi, x ve x; iki bitisik alanin (bir agin her
iki tarafindaki alanlar) degerlerini gdstermektedir. Z(C) toplam isareti,
(% —X)(x; —X) degerinin bitisik alanlarin her cifti icin hesaplanip toplamlarinin
alacagini ifade etmektedir.

Moran’in  katsayisi tek basina bir degisken icindeki mekansal
otokorelasyonu tanimlamak icin yeterli degildir. 1 katsayi olasi tim degerlerinin
arahgi, belirli calisma bolgesi igindeki mekansal yapiya baghdir. 1 katsayi
degerinin neyi ifade etigini anlamak i¢in bir anlamhilik testi uygulamak gereklidir.
Bag sayim olcumlerinde oldugu gibi gerekli olan anlamlilik testi, hesaplanmis |
degerlerinden standart bir normal sapma, | ’nin beklenen degeri ve standart

sapmasinin hesaplanmasini gerektirmektedir. Bu durumda da sifir hipotezinin iki

tane alternatifi vardir:

e Normallik : Sifir hipotezi, x degiskeninin gozlenen degerleri, normal
dagilmis degerlerin ana kutlesinden rassal olarak alinmis n adet degerin
bir sonucudur.

e Rassallastirma : Degiskenin n adet degeri verildigi gibi alinir, ancak bu
degerlerin belirli mekansal dizeni, ¢alisma bdlgesi iginde muhtemel tim
duzenlemeleri icinde oldugu g6z Onine alinmaktadir. Bu durumda
sorulmasi gereken soru sudur: “x degerlerinin verilmis olan belirli kimesi

icin rassal olarak gozlendigi sekilde diizenlenmis olma olasihigl nedir?”.

75



Normallik durumunda | “nin beklenen degeri (E, ),
£ -1 (3.36)

ve bu degerin standart sapmasi (o, )

n?J+3J2-n> L? (3.37)
o, = .
! J?(n?-1)

denklemi ile hesaplanmaktadir. Burada n calisma bdlgesindeki alanlarin sayisi,
J baglarin sayisi ve L bir alanin birlestigi alanlarin sayisidir.

I ’nin hesaplanmis degeri,

7= "5 (3.38)

denklemi kullanilarak standart bir normal dagilima donisturalebilir. Bu
donustirme isleminden sonra, karar verilen bir anlamlilik dizeyinde Ek-1’de
verilen standart normal dagilimin kritik degerleri kullanilarak anlamliligi
degerlendirilebilir. Burada da diger testlerde oldugu gibi rassalliktan sapmanin
yoninin belirtilip belirtilmemesine gore tek yonli veya cift yonlu test
uygulanmahdir.

Rassallastirma durumunda ise | ’nin beklenen degeri (E,) normallik

varsayimindaki ile ayni olmakla birlikte, bu degerin standart sapmasi (o, ),

n[J(n2 +3-3n)+3J°-n)_ L2]

) —k[J(n*=n)+63°-2nY L’ ]
o 32 (n—1)(n—2)(n—-3) (3:39)

denklemi ile hesaplanmaktadir. Burada n calisma bdlgesindeki alanlarin sayisi,
J baglarin sayisi ve L bir alanin birlestigi alanlarin sayisi ve k, x degiskeninin

basiklik degeridir ve
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k = Z(X—_Y) (3.40)

denklemi ile hesaplanmaktadir. Burada o, x degiskenin standart sapmasidir.
Gerekli hesaplamalar elde edildikten sonra normallik durumunda oldugu
gibi 1 ’nin go6zlenmis degerleri (3.38) kullanilarak standart normal dagilima
donustralir. Ayni sekilde bu doéndsturme isleminden sonra, karar verilen bir
anlamhhk dizeyinde Ek-1’de verilen standart normal dagilimin kritik degerleri
kullanilarak anlamliligi degerlendirilebilir. Hesaplanan z degeri kritik degere esit
veya kicuk ise, sifir hipotezi kabul edilir ve gdzlenen diizenin rassal olandan
farkli olmadigl, baska bir ifadeyle rassallik sifir hipotezi altinda tesadifen

olustugu sonucuna varilabilir (Griffith, 1993).
3.6.3. Mekansal otokorelasyonda daha ileri konular

Bag sayim olgumleri, ikiden fazla kategoriden olusan isimsel verilere de
uygulanabilmektedir. Bu durumda uygulanabilecek bir yaklasim, cesitli turlerin
farkh bag sayilari ile ilgili alanlarin frekans dagilimlari ile calismak ve sonra bir
ki-kare testi uygulamaktir. Bu tir mekansal otokorelasyon testinin uygulamasi
Cliff, Martin ve Ord (1975) ve Decay (1968) tarafindan (zerinde tartistimistir.
Ikiden fazla kategoriden olusan isimsel veriye uygulanan mekansal otokorelasyon
hakkinda iki farkh kaynak da Cliff ve Ord (1973), ve Krishna lyer (1949)
tarafindan sunulmustur.

Mekansal otokorelasyon, nokta degerler iceren durumlar iginde
genisletilebilir. Bu durumda, bitisik alan degerleri ¢iftleri arasindaki iliskiyi g6z
oniine almak yerine, noktalari birbirinden ayiran uzakliklari hesaba katarak nokta
ciftleri arasindaki iliskileri 6lgmek gereklidir. Eger n adet nokta mevcut ise olasi

n(n—1)/2 adet nokta cifti mevuttur. Noktalar séz konusu iken mekansal

otokorelasyonun ol¢ilmesi icin Moran’in | katsayisinin yeniden diizenlenmis bir

sekli énerilmistir:
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Ny W (x —X)(X; —X)

_ (p) WM J

| = P — (3.41)
(Z(p)wij)z(x_x)

Burada w; i vej noktalarl arasindaki iligki icin verilen agirliktir. Kullanilan

agirhik genellikle iki nokta arasindaki uzakhgin tersidir ve i ve j noktalari

arasindaki uzakhk d; olmak tzere,

W, = (3.42)

1
ij dij

denklemi ile hesaplanmaktadir.
Alansal veri icin olan | testinde oldugu gibi noktalar icin olan 1 testinde

de, sifir hipotezinin iki tirl uygulanmaktadir. Normallik durumunda n nokta

ciftlerinin sayisi olmak tzere | 'nin beklenen degeri (E, ),
E, =——— (3.43)

ve bu degerin standart sapmasi (o, )

_ N2 i +3(Z(p)wii )2 - nZi(ZjWii )2
(n? —1)(2(p)wij )2

(3.44)

denklemi ile hesaplanmaktadir. Rassallastirma durumunda ise 1 ’nin beklenen

degeri (E,) normallik varsayimindaki ile ayni olmakla birlikte, k nokta

degerlerin basikligl olmak Gzere bu degerin standart sapmasi (o, ) ise,
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n[(n2+3—3n)z )vv”+3(z(p) 'J) nz'(zlw”)}

_k{(nz—n)z 56T ) anz'(z’w”)z} (3.45)
(n—1)(n—2)(n—3)( (») 'J)

o, =

denklemi ile hesaplanmaktadir.

Nokta veriler s6z konusu oldugunda da sifir hipotezinin uygun tarini
secme isleminde dikkat edilmelidir. Rassallastirma sifir hipotezi, sadece calisma
bolgesindeki belirli noktalar kiimesini hesaba katarken, normallik sifir hipotezi
calisma bolgesi icindeki nokta degerlerin normal olarak dagilmis bir ana kutleden
alinmig degerlerin rassal bir ornegi olarak kabul etmeyi icermektedir. Veri
hakkinda daha az varsayim icerdiginden dolayi rassallastirma genelde en givenli
secimdir.

Dikkat edilmesi gereken bir konuda agirliklarin kullanimdir. Her bir
agirhk, bir noktanin digeri Gzerindeki etkisinin bir 6lgimu olarak tasarlanmistir.

Agirlik olarak uzakhgin tersi (]/dij )’nin kullanimi, bu etkinin uzaklikla azaldigini

ifade etmektedir. Yercekim kuvvetine benzer olarak, bu etkinin uzakligin karesi

ile azalacagi duslnulebilir. Bu durumda uygun bir agirlik ]/dij? olabilir.

Aragtirmaciya anlamlar saglayan ve teorik olarak dogrulanabilir baska agirhklar
da kullanilabilir. Boyle olmakla birlikte, “tatmin edici” sonuclar veren bir
agirhklar kiimesi akla geldigi durumlarda olabilir. Ancak bu yaklasim bilimsel

degildir ve bu durumdan titizlikle kaginiimahdir.
3.6.4. Variogram

Variogram, mekansal otokorelasyonun degerlendirilmesi icin kullanilan
analitik bir aractir. Bu terimin yerine benzerlik kelimesinin kullanilmasi iliskiyi
anlamak icin yararli bir yoldur. iki sayinin benzerligini 6lcmek icin en dogal yol
farklarini hesaplamaktir. Bu, bir variogram ile yapilan analizin altinda yatan temel

prensiptir.
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Istatistiksel varyans, iki sayisal nicelik, baska bir ifadeyle gézlem degeri
ve ortalamanin benzerliginin bir 6lcimudur. Veri degerleri ve ortalama arasindaki
farki pozitif veya sifir nicelik durumuna getirmesi nedeniyle bir ikinci sira
Olcimdur. Varyans, tum veri degerleri tzerinden yapilan bir toplama islemidir.
Eger ham farklar kullanilirsa, bu farklar iptal olma egiliminde olacaklardir ve
toplam sifira ¢cok yakin yada sifir olacaktir. Farklarin Kkareleri, pozitif, sifir
olmayan bir sonucta toplanmaktadir.

Variogram da benzer yolla hesaplanmaktadir. Fark, benzerligin temel
olcimadar ve pozitif veya sifir sonucu elde etmek icin kareleri alinir. Birikimli bir

degerlendirmeyi elde etmek icin de bir toplam kullaniimaktadir:

y(h) = Z[z (X +h)] (3.46)

Denklem (3.46)’da y(h) semivaryansi, N(h) belirli mesafe h ile ayriimis
deneysel ornek ciftleri sayisini, z(xi), x; noktasindaki 6rnek degerini ve z(x; + h)
ise X;j + h noktasinda belirlenmis Ornek degerini gostermektedir (Armstrong,
1988; Carr, 2002; Olea, 2002)

Bolgesel bir degiskenin degerleri arasindaki farkin uzakliga bagli
degisimleri variogram fonksiyonu ile ortaya konur. Variografi ve Kriging
mekansal istatistik analizinde kullanilan araglardir. Variografi, 6rnek noktalar
arasindaki konumsal korelasyonu niceligi, miktari hesaplama ve modelleme
olanagl saglar. Ayrica, kriging variografide oldugu gibi 6lcllen degerlerden ve
onlarin konumsal iligkilerinden enterpolasyon yapma olanagi saglar.

Yarivariogram sabit bir mesafe bélumlerine ayrilmis olasi noktalar
arasindaki farklarin varyanslarinin yarisidir. Teorik olarak, elde edilen deneysel
variogram yapisini temsil eden variogram modelinin belirlenmesi gerekmektedir.
Bunun icin 6ncelikle teorik variogram modelleri ve parametreleri iyi bilinmelidir.

Yarivariogram degeri, s; i ve j noktalar arasindaki yatay uzaklik olmak Uzere,

n(s)

=on ()hZU:(N(XY.) -N(x;,y;)° (3.47)
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ve

5, =06 = %)+ (%, y))? (3.48)

denklemleri ile hesaplanmaktadir. Burada n(s), s mesafedeki nokta ciftleri sayisi,
Ni; i noktasindaki geoit ondilasyonu, Nj; j noktasindaki geoit ondilasyonu ve

v(s); s mesafedeki yarivariogram degerini gostermektedir (Olea, 1999).

Cizelge 3.1. Bazi teorik variogram modelleri

Variogram Modeli Denklemi

Kiresel Model v(s)=C0+C[3/2(s/a)2(s/2a)3]
Ussel Model v(s)= CO+C(1-e-(-s/a)
Gauss Modeli v(s)= CO+C(1-e-(-3s2/a2))
Dogrusal Model v(s)= CO+C(s/a)

Hole Effect Model vy(s)= CO+C(1-en cos 60)

Kiresel model en ¢ok kullanilan teorik model olup asagidaki esitlikler ile

hesaplanmaktadir:

0 'h=0
h hY |
y(h)=<C,+C 1,55—0,5 2 :h<a (3.49)
C,+C ;h>a

Burada, C, kilce etkisini; C, partial sill, Co+C, sill degerini ve a,
orneklerin iliskili oldugu maksimum mesafeyi gostermektedir.
Her Xo noktasi igin Kriging kestirim degeri z*(xo) ve kestirim hatasi

varyansi (o),
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2 () =Y A2(x) (3.50)
ve

oF = 1+ Ay (%~ X) (351)

i=1

denklemleri ile hesaplanmaktadir.

Teorik variogramlar, (3.47) ile hesap edilen deneysel variogramlardan
yararlanarak belirlenir ya da Kriging ile variogram fonksiyonu arasinda capraz
dogrulama teknigi kullanilir. Capraz dogrulama analizi, kriging metodu igerisinde
yer alan Olcim noktalarindaki degerleri cevresindeki degerlerle tahmin ederek,
gercek degerlerle tanmin degerlerini karsilastiran, secilen modelin guvenirliligini
test eden bir yontemdir. Gergek yarivariogram fonksiyonuna iliskin bir model ve
bu modele iliskin parametreler secilir. Daha sonra veri setinden gercek degeri
bilinen bir 6rnek uzaklastirihr ve bu deger gercek degeri bilinmiyormus gibi,
noktasal kriging kestirim teknigi ile tahmin edilir. Gergek degerle kestirim degeri
arasindaki fark hesaplanir. Bulunan indirgenmis hatalarin beklenen degerlerinin
0’a ve varyanslarin da 1’e yakin olup olmadigina bakilir. Kestirim hatalarinin
kareler ortalamasi, kriging varyanslarinin ortalamasina esit ya da ktgik olmalidir.
Diger bir karar verme teknigi ise, gercek degerlerin, kestirilen degerler Uzerindeki
dogrusal regresyonu orijinden gecen 45 derece egimli bir dogru olmasidir. (Carr,
2002).

3.6.5. Kriging tahmini

Kriging teknigi diger tahmin tekniklerine gore daha yansiz sonuglarin yani
sira minimum varyansli ve tahmine ait standart sapmanin hesaplanmasina olanak
vermektedir. Kriging yontemini diger enterpolasyon ydntemlerinden ayiran en
onemli 6zellik; tahmin edilen her bir nokta veya alan igin bir varyans degerinin

hesaplanabilmesidir. Yéntemin diger bir Ustinligl, kriging varyansi araciligi ile
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kestirim hatasinin bayuklugini degerlendirecek bir olanak sunmasidir. Eger bir
nokta veya alan icin hesaplanan varyans degeri kesin degerler arasindaki
varyanstan daha kuicuk ise dl¢tilmeyen nokta veya alan igin tahmin edilen degerin
guvenilir oldugu kabul edilir (Armstrong, 1998).

Bugiin yaygin olarak kullanilan Kriging yontemleri; Ordinary Kriging,
Simple Kriging, Universal Kriging, Block Kriging, Indicator Kriging, Disjunctive

Kriging ve Cokriging yontemleridir.
3.6.5.1. Ordinary Kriging yontemi

Ordinary Kriging yonteminin ilk adimi enterpole edilecek noktalar
kiimesinden variogram olusturmaktir. ikinci asamada deneysel variogramdaki
trendi modelleyen basit matematiksel fonksiyon olan teorik variogram bulunur.
Ordinary Kriging yonteminde bilinmeyen degerlerin belirlenmesi degiskenlerin
duragan ve ortalamanin sabit oldugu varsayimina gére gerceklestirilir. VVariogram
fonksiyonundan agirliklarin  belirlenmesinde tahmin agirliklari  variogram

modellerine dayanir. Ordinary Kriging yonteminde kullanilan temel denklem,
Ne=>" P*N, (3.52)

’dir. Burada; n, modeli olusturan nokta sayist, N,, N ’in hesabinda kullanilan

noktalarin ondulasyon degerleri, N , aranilan ondllasyon degeri ve P, N’in

p 1

hesabinda kullanilan her N, degerine karsilik agirlik degerleridir.

3.6.5.2. Simple Kriging yontemi

Simple Kriging yontemi, Ordinary Kriging yontemine benzer bir
yontemdir ancak, agirliklarin toplaminin 1’e esit olmasi yerine burada agirhk, veri
setlerinin ortalamasi ile bulunmaktadir. Simple Kriging yoénteminde ortalama
deger bilinmektedir ve noktalarin enterpolasyonu genellestirilmis dogrusal
regresyon altinda 2. derece duraganlik varsayimi ve bilinen ortalamaya
dayanmaktadir (Olea, 1999).
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3.7. Mekansal Nokta Oriintilerin Gorsellestirilmesi

Bir mekansal nokta surecin gorsellestirilmesinin en sezgisel yolu, verinin
bir nokta haritasi olarak ¢izilmesidir. Bir nokta haritasi, olaylarin
gosterilmesinde kullanilan ¢izim sembollerini (genellikle nokta) ve uzerinde
olaylarin gozlemlendigi bolgeyi gostermektedir. Sinir bolgesinin veri setinin bir
par¢asi olmadigi durumlarda nokta haritasi, bir dagihm grafigi ile ayni olacaktir.

Bir niteligin ekli oldugu nokta orlntller ise, bu nitelik icin niteligin
degerlerini  gosteren farkh renkler veya c¢izim sembolleri kullanilarak
gorsellestirilebilir. Bu tlr nokta Orlinttlerin gorsellestirilmesi igin diger bir yol ise,
olay konumlarindaki nitelik degerini belirten metni ¢izmektir. Ornegin, eger veri
seti depremleri gosteriyor ise, her bir olay konumundaki depremlerin dizeyleri
cizilebilir. Boyle olmakla birlikte, cok sayida gozlem mevcut ise bunu
yorumlamak zor olabilir ve karisik bir hal alabilir.

Bazi durumlarda, calisma bélgesi tzerindeki ndfus ile ilgili istatistikler
(insan sayisl, yas, gelir vb.) onemli olabilmektedir. Ornegin, veri bir hastalik
tlrindn ortaya cikisini gésteriyorsa, bu durumda yuksek niifus yogunluguna sahip
boélgelerde olaylarin kimelenmesi beklenebilir. Bunu goérsellestirmenin bir yolu,

nokta haritasinin niteligi gosteren bir ylzey ile birlestirilmesidir.

3.8. Mekansal Nokta Oriintilerin Birici-Sira ve ikinci-Sira Ozelliklerin

incelenmesi

Mekansal nokta oriintiler, R ¢alisma bolgesinin keyfi bir alt kiimesi iginde
meydana gelmis olaylarin sayisi bakimindan da géz 6nline alinabilir. Bir A alt

kiimesi i¢indeki olaylarin sayisi y(A) ile gosterilecek olursa, bir mekansal sureg
A c R olmak lizere, y(A) rassal degiskenleri ile ifade edilebilir. Rassal bir sure¢

s0z konusu oldugundan birinci-sira ve ikinci-sira 6zellikler bakimindan bu surecin

davranis bigimine bakilabilmektedir.
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3.8.1. Yogunlugun tahmin edilmesi

Mekansal bir nokta 6runtd icindeki olaylarin 6zetlemek icin kullanilan bir
yol, ¢alisma bolgesinin esit alanlara sahip alt bélgelere ayirma islemidir. Ayrilan
bu alt bolgelere, ornekleme alaninda kullanilan kare 0Orneklemenin tarihsel
kullanimindan ortaya ¢ikmis bir isim olan “kare alanlar” adi verilmektedir. Bu her
bir kare alana disen olaylarin sayisi sayilarak, mekansal orlntlyl 6zetleyen bir
histogram veya frekans dagiliminin elde dilmesi ile islem sonuglandirilir. Eger
kare alanlar ortismuyor ve tamamen ilgilenilen mekansal bélgeyi kapsiyor ise,
kare alanlarin sayisi nokta ortintllyli alan veya kafes veriye donusturmektedir. Bu
nedenle bu yontemler, kafes verinin kullaniimasinda da uygundurlar.

Yogunlugun bir tahmininin elde edilmesi icin, ¢alisma alani duzgln
kilavuz cizgileri ile bolundr, olusan her bir kare alan igine dusen olaylar sayilir ve
elde edilen her bir sayi karelerin alanlarina bolinr.

Ayrica, eger kenar etkileri g6z ardi edilirse, frekans poligonlari veya
ortalama degistirilmis histogramlar da mekansal bir nokta slrecin birinci-sira
etkilerinin tahmin edilmesinde kullanilabilmektedir.

Kare alanlar yonteminden daha diizgiin yogunluk tahmini elde edilmesinde

kernel tahmini kullanilabilir. Kernel yontemi kullanilarak yogunlugun bir tahmini,

A9 =— anik (ﬁj (3.53)

Denklemi ile elde edilir. Burada k kernel ve h bant araligini ifade etmektedir.

Kernel, iki degiskenli bir olasilik yogunluk fonksiyonudur. &,(s) kenar-duzeltme

faktord,

5,6)=] h—lzk (S_Tujdu (3.54)

denklemi ile hesaplanmaktadir. Esitlik (3.54), R calisma bolgesi icinde
merkezilestirilmis 0Olgekli kernel altindaki hacmi gostermektedir. Kare alan
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yonteminde oldugu gibi, nokta siirecin yogunlugunu anlamak igin i(s) nin nasill
degistigine bakilabilir.

Bant genisligi h’nin seciminde ise dikkat edilmesi gereken konu, asiri
genis bir h se¢imi, buyuk bir olasilikla yogunlugun icindeki degiskenligi
saklayarak ¢ok dizgun bir tahmin saglamakla birlikte, kigik bir h segimi ise
yogunluk icindeki bittn orlntiyd gormeyi zorlastiracagindan garanti edilenden
daha cok degiskenlige neden olabilmektedir. Bant genisliginin Onerilen iyi bir
secimi R birim kare iken, h=0,68n""%"dir (Diggle, 1981). Bu deger, iizerinde
calisina calisma boélgesinin boyutu icin uygun bir sekilde dlceklenebilir.

Bailey ve Gatrell (1995) ,

k(u):%(l—uTu)2 s u'u<l (3.55)

dordlnci dereceden kerneli onermislerdir. Denklem (3.55), (3.53)’de yerine

konursa yogunluk igin,

2 (s) = Z%k {1—d—i] (3.56)

2
di<h T h

tahmini elde edilir. Burada d; : s noktasi ile s, olay konumu arasindaki uzakliktir

ve ayrica kenar etkilerinin diizeltmesi ¢, (s) kullaniimamustir.

3.8.2. Mekansal bagimliligin tahmin edilmesi

Mekansal bir nokta oruntindn ikinci-sira 6zelliklerinin arastirilmasi, R
calisma bolgesi icindeki olaylarin arasindaki  uzakliklar  kullanilarak
yapilmaktadir. Bu amag icin genellikle olaylar arasindaki veya noktalar ve olaylar
arasindaki en yakin komsuluk o6zelliklerine dayali yoéntemler kullaniimakla
birlikte, alternatif yaklasimlar da mevcuttur.
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3.8.2.1. En yakin komsuluk uzakliklari — G ve F dagilimlari

Olay-olay en yakin komsuluk uzakligi, rassal olarak secilen bir olay ile ona
en yakin olan komsu nokta arasindaki uzaklik olarak tanimlanmaktadir ve W ile
gosterilmektedir. Nokta-olay en yakin komguluk uzakligi ise, calisma bolgesi
icinden rassal olarak segilen bir nokta ile olan en yakin olan olay arasindaki
uzaklik olarak tanimlanmaktadir ve X ile gosterilmektedir. En yakin komsuluk
uzakhklari, R calisma bolgesi Uzerindeki yogunluk iginde degiskenlik oldugunda
uygun bir yaklasim olan kiiglk 6lgeklerde bilgi saglamaktadir.

Mekansal bir nokta stre¢ TMR modeline uyuyor ise, olay-olay uzakhgi

W "nin kimdalatif dagilim fonksiyonu,

GW)=P(W <w)=1-e*" ; w>0 (3.57)
olmaktadir. Nokta-olay uzakhgi X ’in kiimdlatif dagilim fonksiyonu ise,

F(x)=P(X < x):l—e’ﬂ”XZ ; x>0 (3.58)
olmaktadir (Bailey ve Gatrell, 1995; Cressie, 1993).

Mekansal bir nokta oruntlndn ikinci-sira Ozellikleri, X ve W ’nin
g6zlenen kumilatif dagihm fonksiyonlarina bakilarak arastirilabilir. Olay-olay

uzakliklart W igin deneysel kiimulatif dagilim fonksiyonu,

#(w, <w)

G(w) = (3.59)

denklemi ile verilmektedir. Burada n, calisma bélgesinden rassal olarak c¢ekilmis
olaylarin sayisidir. Bezer sekilde, nokta-olay uzakhklari X igin deneysel
kiimulatif dagilim fonksiyonu,

_Hx =0 (3.60)
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denklemi ile verilmektedir. Burada m, calisma bolgesinden rassal olarak ¢ekilmis

noktalarin sayisidir.

é(w) ve If(x) grafikleri, olaylar arasindaki etkilesimin olasi belirtilerini
gostermektedir. Ornegin nokta oriintii icinde bir kiimelenme s6z konusu ise, ok
sayida kisa komsuluk uzakliklarinin olmasi beklenmelidir. Bu, é(w) nin w’nin

kicuk degerleri icin dik bir sekilde tirmanmasi ve w’nin degerleri blyudikce

dizlesecegi anlamina gelmektedir. Diger taraftan, eger nokta orintd icinde bir
dizenlilik s6z konusu ise, daha uzun komsuluk uzakliklari olacaktir ve é(w) kisa
uzakliklarda yatay bicimde ve daha genis w veya x uzakliklarinda dik bir sekilde

tirmanacaktir. If(x) ’in grafigi incelendiginde ise bunun tersi yorumlar olacaktir.

Ornegin, If(x) icinde ¢ok sayida uzun uzaklik degerleri var ise, kimelenmenin
oldugunun kanitidir.

G(w)’nin, F(x)’e Kkarsi grafigi de cizilebilir. Bu durumda, eger iliski
dogru bir ¢izgiyi takip ediyor ise, mekansal bir etkilesimin olmadiginin kanitidir.
Eger kiimelenme s6z konusu ise é(w) ’nin, If(x) "I gecmesi, nokta Orintiler bir

duzenlilik gosteriyor ise tam tersi bir durum beklenmektedir.
Denklem (3.57)’den, TMR’dan sapmalari belirlemek icin daha basit bir
gosterim yapilandirilabilir. TMR altinda, w ’ye karsl

—Iog(l—é(w)) &

Ax

(3.61)

‘nin grafigi dogru bir c¢izgi olmasi beklenmektedir. Denklem (3.61)’de
yogunlugun uygun bir tahmini }At’ye gereksinim duyulmaktadir. Bunun igin
;AL:n/r esitligi kullanilabilir. Burada r, R calisma bdlgesinin alanini ifade

etmektedir.
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Simdiye kadar anlatilanlara ek olarak kenar etkileri sorunundan
bahsedilebilir. R bolgesinin sinirlarina yakin olan olaylar, sinirlar disinda olan en
yakin bir komsuluga sahip olabilirler. Bu nedenle, sinira yakin en yakin komsuluk
uzakliklari etkilenebilir. Bu sorundan kurtulmak icin olasi bir ¢6zim, R bolge
cevresi iginde kalacak sekilde bir koruma alanina sahip olmak olabilir. Bu koruma
alani icindeki nokta veya olaylarin en yakin komsuluk uzakliklari hesaplanmaz,
fakat bu olaylar R’nin geri kalani i¢indeki nokta veya olaylarin en yakin
komsuluklarinin hesaplanmasinda kullantlirlar. Kenar etkileri duzeltmesi icin
diger c¢Ozumler, Bailey ve Gatrell (1995) ve Cressie (1993) tarafindan

incelenmistir.

3.8.2.2. K-Fonksiyonu

é(w) ve If(x) deneysel dagilim fonksiyonlari, en yakin komsuluklara

olan uzakliklari kullanmaktadirlar, bu yizden en kiglik olgekler Gzerindeki
mekansal nokta orlntlyl goz oOnlne alirlar. Birkag Olcek (zerinde Oruntinin
anlasilmasinda yararl olabilirler. Esyonlu bir strecin ikinci-sira Ozellikleri ile
iligkili olan K-fonksiyonunun bir tahmini kullanilmaktadir (Ripley 1981). Genis
Olcekler tzerinde birinci-sira etkiler s6z konusu iken K-fonksiyonu kullanilir ise,
K-fonksiyonu tarafindan belirtilen mekansal bagimlilik, birinci-sira etkilerden
dolayr olabilir (Bailey ve Gatrell, 1995). Bdyle bir durumda, birinci-sira
homojenligin gecerli oldugu R’nin alt bolgeleri ile calisiimak istenilebilir.

K-fonksiyonu,
K (d) = 2™ E[#Keyfi bir olayin d uzakligi i¢indeki ekstra olaylar|

seklinde tanimlanabilir. Burada, A : bolge Uzerindeki yogunlugu gosteren bir

sabit ve E[.] : beklenen degeri ifade etmektedir.
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K-fonksiyonu icin kenar diizeltilmis bir tahmini,

) 1, (d,
Rd)=—>Y () (3.62)

2
n® W

denklemi ile verilebilir. Burada, r R calisma bolgesinin alanini, n olaylarin

sayisini, d; i. ve j. olaylar arasindaki uzakligi ve 1, d; <d iken bir degeri,

i
diger durumlarda sifir degeri alan bir gosterge fonksiyonunu ifade etmektedir.
Denklem (3.62)’de yer alan w; degeri ise, kenar etkilerinin bir duzeltme
faktorudur. i olayr merkez olacak sekilde bir daire gizildiginde, bu daire j olayi
icinden geciyor ise w; , R bélgesi i¢indeki dairenin uzunlugunun oranidir.
K-fonksiyonun tahmini, verinin elde dildigi sire¢ tamamen mekansal

olarak rassal ise, beklenen degeri ile karsilastirilabilir. Bir TMR mekansal nokta
stireg icgin teorik K-fonksiyonu,

K(d) = zd? (3.63)

denklemi ile verilmektedir. Eger gozlenmis sureg, 6nceden verilmis bir d degeri

icin diizenlilik sergiliyor ise, K-fonksiyonun tahmininin zd”’den daha kiigik

olmasi beklenmektedir. Buna alternatif olarak, eger mekansal Orlntli bir
kiimelenme sergiliyor ise K(d)>zd? olacaktir. K(d) ile TMR altindaki
K(d)’nin grafigi, mekansal strrecin ikinci-sira 0zelliklerini incelemeye olanak

saglamaktadir (Veen, 2006).
3.8.2.3. L-Fonksiyonu

K-fonksiyonuna dayali diger bir yaklasim,

L(d)= %—d (3.64)
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esitligini kullanarak K(d)’ye bir dontsum uygulanmasidir. Uygun d 06lgegi igin
I:(d) “nin grafigindeki en yiksek pozitif degerler kiimelenmeyi, en dusik negatif
degerler ise dizenliligi gosterecektir. K(d) ve I:(d) ile bir dizi d 6lgeginde

mekansal bagimlilik arastiriimaktadir. Ayrica,

L(d) = %—d (3.65)

niceligi L-fonksiyonu olarak adlandiriimaktadir ve (3.64), L-fonksiyonun bir

tahminidir.
3.9. Mekansal Nokta Oriinttilerin Modellenmesi

Mekansal nokta orintuler analiz edilirken, temel olarak tam mekansal
rassalliga karsilik éruntulerin kiimelenme veya dizenlilik gosterip gostermedigi
ile ilgilenilmektedir. Simdiye kadar bahsedilen aciklayici yontemler, mekansal
nokta Orlntlyl ortaya cikaran sureci agiklamasi mumkin bir model hakkinda
bilgiyi elde etmek icin kullaniimaktadir. TMR’dan sapmalarin istatistiksel
anlamhihgini test etmek icin Monte Carlo hipotezleri kullaniimaktadir. Bunlar, en

yakin komsuluk uzakliklari ve K-fonksiyonuna dayali testlerdir.
3.9.1. En yakin komsuluk uzakliklarina dayali modelleme

Denklem (3.57)’de gosterilmis olan en yakin komsuluk olay-olay

uzakliginin teorik kiimulatif dagilim fonksiyonu G(w) ve (3.58)’de gosterilmis

olan en vyakin komsuluk nokta-olay uzakhginin teorik kimdulatif dagilim

fonksiyonu F(w), gozlenen en vyakin komsuluk uzakliklarinin &zetleyici
istatistiklerini ~ kullanan istatistiksel hipotez  testlerinin  uygulanmasinda
kullanilabilirler. Bu fonksiyonlarin tahmin edilmis dagilimlari, é(w) ya da

If(w) nin TMR altindaki uygun teorik dagilimlara karsi grafigi cizilebilir. Eger

g6zlenen mekansal nokta sure¢ icin TMR modeli gecerli ise, diiz bir dogruyu
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takip etmesi beklenmektedir. é(w) ya da If(w) ’nin grafiginde gorilen TMR’dan

herhangi bir sapmanin sadece grafikten bakilarak degerlendirilmesi oldukga

zordur.

é(w) veya If(w)’nin grafikleri imcelenirken, hayali ve tam dogru
olmayan é(w) ve If(w) egrilerinin genel sekline karar vermek gerekmektedir.
Bu fonksiyonlari grafiksel olarak gdstermenin daha yararh ve etkili olan diger bir
yolu da bulunmaktadir. Buna gore, gozlenen en yakin komsuluk uzakhklarin

deneysel dagiliminin teorik dagilimina karsi grafigi cizilirse, eger nokta ortntt bir
TMR sirece uyuyor ise diz bir c¢izginin ortaya c¢ikmasi beklenmektedir.
Kimelenme gosteren bir sirecte, If(w) deneysel dagilim fonksiyon egrisi 45%lik
dogrunun altinda, dizenlilik gosteren bir slrecte ise, bu dogrunun altinda yer
almahidir. é(w) deneysel dagilim fonksiyonu igin ise tam tersi bir durum
olmalidir.

TMR’dan herhangi bir sapmanin degerlendirilmesine olanak saglayan
dagilim fonksiyonlarinin tahminlerinin  TMR altindaki bir dagilim ile
karsilastiriimasinda bazi similasyon teknikleri kullaniimaktadir. Kenar etkileri
similasyon islemi tarafindan dikkate alindigindan duzeltme islemi yapilmasi
gerekmemektedir ve bu nedenle oldukca faydali tekniklerdir. Boyle olmakla
birlikte, duzeltilmis kenar etkileri istatistikleri, kenar etkilerinin dahil edilmedigi
durumdakilerden daha gugli testlere neden olacaktir.

é(w) ve If(w) tahmin edilmis dagilimlar, kenar diizeltmesi yapiimadan R
calisma bolgesi icin elde edilirler. TMR altinda dagilimin tahmini, belirli bir R
calisma bdlgesi icin similasyon yolu ile elde edilir. Baska bir ifadeyle verilen bir
n icin, bolge Uzerinde tek dize ve bagimsiz olarak dagilmis olaylar Ureten bir
stre¢ uygulanmaktadir. Bu nedenlerle kenar etkileri hesaba katiimaktadir.

TMR altindaki F(x)’in tahminin simtlasyonun elde dilmesi igin ilk olarak
R calisma bolgesi Gzerindeki tek duze ve bagimsiz olarak dagilmis n boyutlu B
mekansal nokta Orlinttinun Uretilmesiyle elde edilir. Daha sonra her bir simle

edilmis nokta orintd icin kenar etkilerini dizeltilmeksizin deneysel kumdalatif

dagihm fonksiyonu belirlenir. Bu fonksiyon, F :b=1..Bile gOsterilmektedir.
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Frn () =%iﬁb(x) (3.66)

denklemi ile bu fonksiyonlarin ortalamasini almak, TMR altindaki bir streg igin

nokta-olay en yakin komsuluk uzakhklari dagiliminin bir tahmini vermektedir.

F,(x) gozlenen mekansal nokat Orintl icin deneysel kumdalatif dagilim
fonksiyonunu gostermek Gzere, Ifg(x) ’in IfTMR(x)’e karsi grafigi cizilebilir. Bu

durumda, eger veri TMR modeli takip ediyorsa, grafigin diiz bir dogru olmahdir.
Eger veri kimelenme sergiliyorsa bu dogrunun dstinde, eger dizenlilik
sergiliyorsa bu dogrunun altinda olmahdir.

TMR’dan sapmalarin anlamlihgl ise Ust ve alt simtlasyon sinirlar

yapilandirilarak degerlendirilebilir. Bu simllasyon U (x) (st similasyon siniri ve

L(x) alt simllasyon siniri olmak tzere,

U (x) = max, {ﬁb(x)} (3.67)
ve

L(x) =min, {ﬁb(x)} (3.68)
seklinde verilmektedir. TMR’dan sapmalarin anlamliligi ise,

P(F, (0 >U())=P(F,()< L(x))zﬁ (3.69)

denklemi kullanilarak bulunmaktadir. Ornegin, « =0,05 anlamlilik diizeyinde
kiimelenmenin belirlenmesi istenirse, (3.69)’dan 19 adet simulasyona gereksinim
duyulmaktadir. F,(x)’in Fy(x)’e karsi olan grafigine st ve alt simlasyon
sinirlart eklenirse, kiimelenmenin anlamli olup olmadigi belirlenebilir. Eger
Ifg (x) Gst sinirin altinda olmasi kiimelenmenin anlamli oldugunu gdosterecektir.
Denklem (3.69) sabit bir x icin oldugundan, Ifg(x) egrisindeki her bir noktaya

bakilmahdir.
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En Yakin Komguluk Uzakliklarini Kullanan Monte Carlo Testi’nin Isleyisi:

1. Gozlenen mekansal nokta ortntuyd kullanarak deneysel kiimilatif dagilim

fonksiyonu lfg(x) (veya ég (w)) elde edilir. Kenar etkileri diizeltmesi

yapiimaz.
Bir TMR suregten n boyutlu ¢alisma bolgesi lizerinde bir mekansal nokta

ortntu simile edilir.
Deneysel kumilatif dagihm fonksiyonu Ifb(x) (veya éb(w)) bulunur.

Kenar etkileri dizeltmesi yapilmaz.

. 2.ve 3. adimlar B [(3.69)’den hesaplanmaktadir] kere tekrar edilir.
. TMR altinda en yakin komsuluk uzakliklarin tahmin edilmis dagilimi

IETMR(X) (veya éTMR(w))’i elde etmek icin, (3.66) kullanilarak B

dagilimlarin ortalamasi alinir.
Denklem (3.67) ve (3.68) kullanilarak ust ve alt similasyon sinirlari

bulunur.
Ifg (x) (veya ég (w)) ‘in IfTMR(x) (veya éTMR(W))’e karsl olan grafigi

cizilir.

. Testin anlamliligin degerlendirilmesi icin st ve alt simllasyon sinirlari

grafige eklenir.

3.9.2. K-Fonksiyonuna dayali modellenme

Gozlenmis K-fonksiyonu ile TMR altindaki K-fonksiyonunun bir

tahmininin karsilastirilmasi ile benzer bir yaklasim kullanilabilir. Bu durumda, (st

ve alt sinirlar,

U (d) = max, {Kb(d)} (3.70)
ve

L(d) = min, {Kb(d)} (3.71)
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denklemleri ile belirlenmektedir. Rb(d), TMR altinda R c¢alisma boélgesinde n

boyutlu olaylardan olusan mekansal nokta orlntllerin simile edilmesiyle elde
edilmektedir.

Alternatif olarak, TMR’dan sapmalarin degerlendirilmesi igin L-
fonksiyonu da kullaniimaktadir. L-fonksiyonu igin Ust ve alt similasyon sinirlari
ayni sekilde elde edilmektedir. L-fonksiyonu ile, (sabit bir d igin) inisler ve

cikiglarin anlamlihgi,

1

—_— 3.72
B+1 ( )

P(I:g(d) >U(d)): P(I:g(d)< L(d)):

denklemi kullanilarak degerlendirilebilir.

K-Fonksiyonu Kullanan Monte Carlo Testi’nin Isleyisi:

=

K, (d)yi elde etmek icin gozlenmis mekansal nokta 6rintliyu kullanarak

K-fonksiyonu tahmin edilir.
2. Bir TMR siregten R bolgesi lzerinde n boyutlu bir mekansal nokta

oruntd simle edilir.

3. Kb(d)’yi elde etmek igin simule edilmis orintiyd kullanarak K-
fonksiyonu tahmin edilir.

4. 2.ve 3. adimlar B [(3.72)’den hesaplanmaktadir] kere tekrar edilir.

5. Denklem (3.70) ve (3.71) kullanilarak Gst ve alt similasyon sinirlari

bulunur.

o

K, (d) ve similasyon sinirlarinin grafigi cizilir.
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3.10. Mekansal Nokta Sureglerin Simule Edilmesi

Bir TMR sirecten bir modelin simile edilmesi yerine, kiimelenme veya
duzenlilik gosteren bir strecten de bir model simule edilebilir. Bunun igin belirli
bir yogunluga sahip homojen Poisson sureci, binom siireci, engelleyici sureg ve
Strauss sirecleri gibi diger mekansal nokta sureclerin simdle edilmesi ile ilgili
yontemler asagida verilmistir.

Bu sureclerin simulasyonu, ilgili tim parametrelerin belirtilmesini
gerektirmektedir. Similasyon ile elde edilmis bir modelin yeterliligini kontrol
etmek icin, simdlasyon icine giren parametrelerin tahmin edilmesiyle, simulasyon

veriye kalibre edilmelidir.
3.10.1. Homojen Poisson sureci

Bir Poisson sureci, A yogunluguna baglidir. Bu nedenle, olaylarin sayisi
n, her bir simile edilmis Orintli de degismektedir. Ross (1997) tarafindan
Onerilen ve dairesel bir bolge igin bir stire¢ Ureten dairesel yayilim isleyisi asagida
verilmistir. Bu teknik, orijinden bir r yaricapina dogru dairesel yayilim seklinde
dustnilebilir. Bu yayihm boyunca, olaylarla karsilasilan ilave alanlar ile ilgili

birbirini izleyen yaricaplar A orani ile ssel dagilmistir.

Bir Poisson Sirecinin Simulasyonu:

1L N=min{n:X,+..+ X, >7zr’} iken, A orani ile bagmsiz dssel

degiskenler X, X,,... elde edilir.

2. Eger N =1 ise durulur (¢inki dairesel bdlge iginde herhangi bir olay
yoktur).

X, +...+ X
L ' "1 pulunur.
T

4. N -1 adet tek diize (0,1) degiskenler U,,...,U,_, elde edilir.

3. Eger N>1lise, i=1...,N-1licin R =

5. Kutupsal koordinatlar iginde, olaylar (R;,27U,) ile verilir.
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Ross (1997), bir dereceye kadar keyfi olabilen bélge s6z konusu oldugu
durumlar iginde bir teknik 6nermistir. Ornegin, Kartezyen koordinatlarinda, bélge

X ekseni ile x =0 noktasindan baslayan ve negatif olmayan bir f(x) fonksiyonu

arasinda tanimlanmalidir.
3.10.2. Binom sureci

Eger olaylarin sayisi n kosulu getirilirse, konumlar calisma bdlgesi
uzerinde tekdiize ve bagimsiz olarak dagilmaktadirlar. Bu tlr bir sure¢ genellikle
bir binom sureci olarak adlandiriimaktadir (Ripley, 1981). Bu siireci, homojen
Poisson sirecinden ayirt etmek icin asagidaki konulara dikkat edilmesi

gerekmektedir :

e Homojen Poisson sirecinden degiskenler elde ederken, yogunluk
belirtilmistir. Bu nedenle, strecin bir gerceklestirilmesi icindeki olaylarin
sayisl, her elde dilen degisken igin degisebilmektedir.

e Bir binom surecinden degiskenler elde ediliyor ise, bolge igindeki

olaylarin sayisi belirtilmistir.

Bir binom siirecinden similasyon islemi yapmak icin ilk olarak R calisma

bolgesi,

{OGY)  Xin S X< X s Yonin <Y S Vi | (3.73)

denklemi ile verilen bir dikdortgen ile cevrelendirilmelidir. (X, X, ) araligi
Uzerinde tekdize bir dagilimdan bir olay konumunun x koordinatlari elde
dilebilir. Benzer sekilde, (Y, Yme) aralig tizerinde tekdiize bir dagihmdan y
koordinatlari elde edilir. Eger olay R calisma alani icinde ise, konum

alinmaktadir, aksi durumda ise g6z ardi edilmektedir.

97



Bir Binom Sdrecinin Simulasyonu:

1. R calisma bdlgesi (3.73) ile elde edilen bir dikddrtgen ile cevrelendirilir.

2. (Xpin» X ) Uzerinde tekdiize dagilmis bir x koordinati ve (Y, Vi)

uzerinde tekdlze dagilmis bir y koordinati treterek bir aday konum s,
elde edilir.
3. Eger s; R calisma bolgesi iginde ise, olay elde tutulur.

4. Ornekte n sayida olay oluncaya kadar 2. ve 3. adimlar tekrar edilir.
3.10.3. Poisson kuime siireci

Modele mekansal bir kiimelenme slre¢ Kkatilarak Poisson kime streci
tretilebilir. ilk olarak homojen bir Poisson siirecinden kaynak olaylar elde edilir.
Her bir kaynak olay, bazi olasilik fonksiyonu f ’e uygun olarak rassal bir sayida
urin olaya neden olur. Bu Urin olaylarin kendi kaynak olaylarina iligkin
konumlari, iki degiskenli bir dagilim g ’ye uygun olarak bagimsiz dagilirlar. Son
oriintiide tutulmus olaylar sadece iriin olaylar olacaktir. Islemler sonucu elde
edilecek son siireg, eger g fonksiyonu yaricap boyunca simetrik ise esyonltdur.

Bu tir bir mekansal orintunu simile etmek icin, ilk olarak homojen bir
Poisson surecinden kaynaklar simile edilir. Kaynaklar, calisma alanindan daha
blylk bir alan Gzerinde simile edilmelidir. Boylece kacinilan kenar etkileri
garanti altina alinmig olacaktir. Calisma boélgesinin disinda yer alan kaynaklar, R
icinde olan dUrinlere sahip olabilirler, bu nedenle bu olaylarda hesaba katilmak
istenilir. Her bir kaynak olay icin, f ’den rassal olarak orneklenmis Grtinlerin
sayisi belirlenir. Bir sonraki adim da ise, g’ye gore her bir kaynak olay

etrafindaki belirtilen Griin olaylar konumlandirilir.
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Bir Poisson Klime Sirecinin Simulasyonu:

=

R calisma bdlgesinden ¢ok az daha buyuk bir bdlge Uzerinde istenilen

sayida kaynak simile edilir.

2. Bir f olasihik dagilimina gore her bir kaynagin birkag¢ Urlnu Gretilir.
Kabul edilebilir bir secim, riinlerin Poisson sayisina sahip olmaktir.

3. Iki degiskenli bir olasilik dagilimi g ’ye gore kaynak etrafindaki her bir

urdn igin konumlar Gretilir.

4. Sadece calisma bolgesi igindeki Grlin olaylar saklanir.

3.10.4. Engelleme sureci

Bir engelleme siireci, genellikle duzenlilik gosteren bir stirectir. Bu tir bir
stireci simile etmek icin, model icine iki olay arasindaki minimum bir uzaklik
kosulu getiren bir sure¢ katilir. Bu uzakliga & engelleme uzakligi adi
verilmektedir.

Bayle bir slrecin elde edilmesi icin, ilk olarak bdlge Gizerinde homojen bir
Poisson sureci Uretilir. Daha sonra olaylar, 6 ’dan daha yakin olan tim olay
ciftlerinin silinmesiyle azaltilir. Diger bir yol ise, bir olay herhangi bir 6nceden
tutulmus olayin 6 uzakhgi igindeki ise o aday olayin ¢ikartilmasidir. Bu tir bir
stire¢ ardisik mekansal engelleme olarak adlandiriimaktadir (Ripley, 1981).
Ayrica, eger engelleme uzakligl R bélgesi icin ¢cok buyuk ise, noktalarin gerekli

sayisini Uretmek ¢ok zor hatta imkansiz olabilecektir.

3.10.5. Strauss streci

Strauss sureci (Ripley, 1981), verilen herhangi bir olayin & uzakligi iginde
olaylarin belirtilmis bir kesitine izin verilen bir nokta orintidur. Boyle bir
oruntuyt Gretmek igin, ilk olay R iginde tekdiize olarak konumlandirilir. Diger

olay konumlari, ardisik mekansal engelleme strecine benzer olarak sirayla retilir.

Eger aday konumun & vyaricapi icinde mevcut olaylar var ise, ¢" olasihig ilse

99



kabul edilir. Burada m: o ’den daha yakin olaylarin sayisini gostermektedir.
[0,1] araliginda degerler alan engelleme parametresi ise ¢ ile verilmistir.
Engelleme parametresi engelleme uzakligl icinde izin verilen olaylarin
kesitini belirler. Eger ¢ =0 ise, elde edilen surec, ardisik mekansal engelleme
siireci ile ayni olacaktir. Ardisik mekansal surecglerde oldugu gibi, Uretilebilen
olaylarin gerekli sayisini bulmak igin surecin parametrelerini belirlerken dikkat

edilmelidir.

Bir Strauss Sdrecinin Simulasyonu:

=

n, ¢ ve 6 parametreleri segilir.

2. Baslangig olay konumu s,, R tzerinde (bir TMR slregten) tek diize olarak
uretilir.
3. R zerinde bir aday konum s, dretilir.
4. Eger m=0 ise
s, aday konumu kabul edilir.
Bagka eger U <c" ise
s, aday konumu kabul edilir.

5. Ornek icinde n sayida konum oluncaya kadar 3. ve 4. adimlar tekrar

edilir.

Bdlge icindeki noktalarin sayini n’in bilinmesi gerektiginden bu bir kosullu

Strauss surecidir.
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4. UYGULAMA

Bu calismada, mekansal istatistik tekniklerini deprem verisinin Uzerinde
uygulanmasi ele alinacaktir. Bu amag ile dlkemizin yakin ge¢cmisinde buyuk bir
deprem ile sarsilmis olan Golcuk bdlgesi secilmistir. Deprem bilimciler ve
jeologlar, depremleri incelerken yalnizca depremin oldugu konum bilgisine degil,
toprak ve yer hareketleri bilgisine de basvurmaktadirlar. Bu tez calismasinda,
depremler yalnizca istatistiksel veri olarak ele alinarak, Golcuk bdolgesinde
olabilecek depremler icin benzetim calismasi 1900 yilindan 01 Ocak 2010 tarihine
kadar elde edilen deprem verileri yardimiyla taretilmistir. Golctik bélgesi adi
altinda tanimlanan alan koordinatlari (29.65°, 30.28°) enlemleri ve (40.62°,

40.86°) boylamlari ile sinirlandiriimistir.
4.1. Arastirmanin Amaci ve Onemi

Depremlerin tahmin edilmesi Uzerinde yogunlukla c¢alisilan bir konudur.
Deprem tahmini sureci, bir ¢ok bilim dalindan gelen bilim insanlarinin ortak
calismasini gerektirmektedir. Glnimuzde bir cok yerlesim yerinin aktif fay hatlari
Uzerinde yer aldiklar tespit edilmistir. Bir cok blylk sehirde fay hattinin tam
Uzerinde yer alan yuksek kath ve eski teknoloji ile Gretilmis binalar yer
almaktadir. Deprem, Dlnyamizin jeoteknik hareketlerinin durmaksizin devam
etmesinden dolayi insanlarin birlikte yasamay1 6grenmesi gereken bir olgu olarak
karsimiza c¢ikmaktadir. Herhangi bir bdlgede meydana gelen depremlerin
modellemesinin yapilabilmesi, bu bélge icin yapilacak her turli yatirim isinde
faydali olacaktir. Bu ¢alismada, deprem olus yerleri bilgisi (konumlar) istatistiksel
veri olarak ele alinmis ve deprem modellemesi yapilmaya calistimistir.
Depremlerin modellenmesi yardimiyla, insan ve mal hayatinin kurtulabilme
olasiligindan dolay1 probleme farkli agilardan bakilabilmesi her zaman diger bilim
insanlari iginde faydali olacaktir. Bu calismada bu amag ile yakin gegmiste (17
Agustos 1999) buyuk bir depremle sarsilan ve 17 bin insanin 6lumiyle

sonuglanan depremin gerceklestigi bir bolge Uzerinde ¢alisma yapiimistir.
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4.2. Ydntem

4.2.1. Arastirmanin modeli

Bu arastirma deprem modellemesi yapilabilmesi icin mekansal istatistik
tekniklerinin uygulanisini gosteren betimsel bir istatistik calismasidir. Ik olarak,
uzerinde caligilacak olan bolge tespit edilmistir. Bu bdlge Golcuk boélgesidir.
ikinci olarak, Bogazici Universitesi Kandilli Rasathanesi deprem istatistik
degerleri derlenmistir. Veri toplamada ikinci el veri derleme yontemi kullaniimis
ve verinin tam ve eksiksiz olarak Kandilli Rasathanesi tarafindan derlendigi

varsaylimistir (Anonim, 2009).

4.2.2. Arastirmanin evreni ve 6rneklemi

Bu arastirmada evren, klasik istatistiksel analizlerde yapilan evren
tanimlama yapisina uygun degildir. Bu arastirmada evren, belirli cografi kisitlara
tabiidir. Bu cografi kisitlar, Golcik bolgesinin tanimlanmasi ile verilmektedir.
Arastirma evreni cografi bolgesi koordinatlari (29.65°, 30.28°) enlemleri ve
(40.62°, 40.86°%) boylamlari ile sinirlandiriimistir. Uzerinde calisilan ana degisken,
depremlerin meydan geldigi konumdur. Dolayisiyla klasik anlamda evren tanimi,
belirlenen koordinat sinirlar icerisinde bugiine kadar meydana gelmis ve
gelecekte de ortaya cikabilecek tim depremleri kapsamakta olan bir evrendir.
Arastirmanin 6rneklemi ise, 1900 yilinin bagindan 01 Ocak 2010 tarihine kadar
meydana gelmis olan 354 adet Richter dlgegine gore 3 ve 3’n lzerinde siddete

sahip olan depremlerdir.

4.2.3. Arastirmanin degiskenleri ve veri derleme yontemi

Bu calismada, Bogazici Universitesi Kandilli Rasathanesi internet sayfasi
yardimiyla yayinlanan deprem istatistiklerinin kullaniimasi yéntemi izlenmistir.
Ilgilenilen degisken depremlerin konumlaridir. Ancak Kandilli Rasathanesi
verileri yardimiyla depremlerin olus anlari (saat), derinlik bilgisi (km.) ve siddet

bilgileri (Richter 6lcegi) elde edilmistir.
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4.3. Uygulama

Turkiye Uzerinde bircok fay hatti bulunmaktadir. Bunlardan en etkin
olanlarindan bir tanesi Dogu Anadolu bdlgesinde Erzurum ili civarindan baslayip
Marmara bolgesine kadar uzanan Kuzey Anadolu fay hattidir. Bu fay hatti
Uzerinde son yuzyil icerisinde ¢ok sayida deprem meydana gelmistir. Bu
depremlerin bazilarinda sayilari binlerle ifade edilebilecek kayiplar yasanmistir.
Turkiye cografyasinda aktif faylardan dolayi bircok deprem meydana gelmektedir.
Sekil 4.1°de Turkiye siyasi haritasi sunulmustur. Sekil 4.2°de ise Tirkiye Gzerinde
1900 yilindan 01 Ocak 2010 tarihine kadar 3 ve 3’Un lzerinde meydana gelen

depremler sunulmustur.
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Sekil 4.1. Turkiye siyasi haritasi (Anonim, 2010)



01 Ocak 2010] (Anonim, 2010)

Sekil 4.2. Tirkiye’de meydana gelen depremler [1900

105



Cizelge 4.1’de bu calismada kullanilan veri seti sunulmustur.

Cizelge 4.1. Veri seti

Tarih

10.09.2009
18.07.2009
28.06.2009
28.06.2009
07.01.2009
27.12.2008
12.12.2008
08.05.2008
02.08.2007
01.08.2007
17.03.2007
24.10.2005
21.08.2005
23.03.2005
24.09.2003
28.07.2003
18.11.2002
18.05.2002
28.06.2001
26.02.2001
15.01.2001
22.12.2000
07.11.2000
18.08.2000
08.08.2000
31.07.2000
29.06.2000
14.06.2000
22.05.2000
20.05.2000
19.05.2000
18.05.2000
14.05.2000

Saat
(GMT)

14:03
09:59
18:11
16:22
06:05
11:46
20:46
01:48
01:40
19:03
00:22
18:09
16:09
13:55
11:15
12:51
18:49
20:39
20:38
06:57
13:52
02:51
12:21
05:18
14:03
00:35
20:48
16:26
21:43
04:37
11:31
15:28
00:46

Enlem

40.73
40.73
40.71
40.70
40.79
40.74
40.77
40.74
40.75
40.78
40.73
40.71
40.74
40.64
40.75
40.69
40.74
40.72
40.77
40.76
40.80
40.72
40.77
40.75
40.75
40.77
40.77
40.84
40.82
40.82
40.75
40.82
40.75

Boylam

29.65
29.80
30.12
30.11
30.08
30.20
30.20
29.99
30.05
30.09
29.76
30.25
29.87
30.18
30.18
30.13
29.96
30.19
30.22
30.26
30.27
30.21
29.94
30.03
29.97
30.09
29.82
30.22
30.03
30.04
29.74
30.27
29.65
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Derinlik
(km)

10

o o1 o o1 o1 o NN BR~oo

12

11

Biyikliik

3.5
3.6
3.0
3.0
3.0
3.0
3.1
3.1
3.1
3.9
3.1
3.0
3.3
3.0
3.0
3.0
3.1
3.2
3.0
3.2
3.2
3.0
3.1
3.1
31
3.0
3.2
3.3
3.2
3.5
3.1
3.0
3.0



Cizelge 4.1. (Devam) Veri seti

06.04.2000
03.04.2000
02.04.2000
26.03.2000
22.03.2000
13.03.2000
12.03.2000
10.03.2000
06.03.2000
09.02.2000
25.01.2000
21.01.2000
13.01.2000
06.01.2000
22.12.1999
12.12.1999
01.12.1999
17.11.1999
11.11.1999
11.11.1999
11.11.1999
10.11.1999
07.11.1999
07.11.1999
02.11.1999
17.10.1999
11.10.1999
09.10.1999
08.10.1999
05.10.1999
03.10.1999
03.10.1999
01.10.1999
30.09.1999
29.09.1999
29.09.1999

17:49
11:17
19:57
20:19
17:51
20:00
08:44
20:01
10:27
16:40
06:05
01:47
06:53
05:55
20:15
17:07
17:15
13:16
18:51
14:49
14:41
05:04
11:15
09:06
07:19
10:39
07:12
21:32
17:43
04:10
18:17
16:19
08:11
07:55
17:36
00:09

40.82
40.77
40.79
40.72
40.83
40.80
40.81
40.84
40.82
40.78
40.64
40.74
40.79
40.81
40.74
40.73
40.73
40.74
40.76
40.82
40.74
40.71
40.71
40.68
40.80
40.81
40.68
40.72
40.71
40.79
40.69
40.77
40.71
40.78
40.78
40.85

30.28
29.74
30.23
29.96
30.20
29.96
29.74
30.11
30.03
29.95
29.91
29.89
30.01
30.11
29.97
30.09
29.89
29.95
30.27
30.23
30.27
30.05
30.05
29.97
29.81
30.19
30.00
30.06
29.99
29.85
29.99
29.90
29.94
29.87
29.73
29.82
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13
11

13
19
10
10
23
19

13

13

13
13

22
11

o1 0 O ©W o 0

3.1
3.2
4.5
3.0
3.0
3.0
3.0
3.1
3.1
4.2
3.3
3.2
3.4
3.5
3.2
3.2
3.2
3.3
3.0
3.3
5.7
3.1
35
35
3.2
3.3
3.0
3.3
3.0
3.6
3.1
3.1
3.0
3.4
3.0
3.3



Cizelge 4.1. (Devam) Veri seti

27.09.1999
27.09.1999
26.09.1999
26.09.1999
26.09.1999
23.09.1999
23.09.1999
19.09.1999
19.09.1999
17.09.1999
16.09.1999
14.09.1999
14.09.1999
13.09.1999
12.09.1999
12.09.1999
09.09.1999
09.09.1999
09.09.1999
08.09.1999
08.09.1999
08.09.1999
07.09.1999
06.09.1999
06.09.1999
06.09.1999
05.09.1999
04.09.1999
04.09.1999
04.09.1999
04.09.1999
03.09.1999
03.09.1999
02.09.1999
02.09.1999
01.09.1999

18:00
15:41
23:44
03:34
01:54
06:24
03:20
15:42
06:02
19:49
01:27
21:31
05:56
11:55
21:37
16:20
20:21
19:18
08:41
04:51
04:26
02:41
23:25
18:53
06:38
06:33
10:59
16:46
15:39
10:44
10:30
22:39
16:45
16:29
05:03
23:11

40.76
40.78
40.75
40.78
40.81
40.74
40.79
40.72
40.77
40.72
40.74
40.83
40.75
40.77
40.75
40.71
40.75
40.80
40.74
40.78
40.78
40.83
40.80
40.76
40.78
40.73
40.68
40.72
40.72
40.63
40.74
40.66
40.76
40.72
40.80
40.80

30.21
29.84
29.73
29.98
29.97
29.81
29.79
30.02
30.08
30.10
29.95
29.95
30.01
30.10
29.73
29.65
29.95
30.04
30.07
30.06
29.76
30.07
29.90
30.10
29.78
29.79
30.23
29.97
29.91
30.07
30.03
29.94
29.69
29.73
30.07
29.91
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17

12
15
16

3.0
3.0
3.3
3.1
3.1
3.3
3.1
3.0
3.3
4.5
3.2
3.2
3.0
58
3.2
3.1
4.1
3.4
3.1
35
3.1
3.1
3.0
3.6
3.1
4.0
3.0
3.5
3.4
3.4
4.2
3.2
3.0
3.4
3.0
3.0



Cizelge 4.1. (Devam) Veri seti

01.09.1999
31.08.1999
31.08.1999
31.08.1999
31.08.1999
30.08.1999
28.08.1999
27.08.1999
26.08.1999
26.08.1999
26.08.1999
25.08.1999
25.08.1999
24.08.1999
22.08.1999
21.08.1999
21.08.1999
20.08.1999
20.08.1999
19.08.1999
18.08.1999
18.08.1999
17.08.1999
17.08.1999
17.08.1999
10.07.1999
05.07.1999
28.06.1999
20.05.1999
01.01.1999
11.11.1998
11.11.1998
11.11.1998
11.11.1998
05.09.1998
07.08.1998

13:57
15:37
15:14
08:33
08:10
13:15
08:27
15:39
21:49
17:49
02:43
10:34
09:21
18:58
10:09
23:30
10:01
09:48
00:03
11:41
21:17
09:30
18:14
15:17
00:01
11:27
22:30
13:53
05:42
16:21
12:36
11:50
11:36
11:33
12:07
07:33

40.81
40.77
40.72
40.78
40.75
40.81
40.85
40.81
40.83
40.84
40.80
40.81
40.71
40.74
40.66
40.78
40.72
40.73
40.71
40.70
40.86
40.65
40.74
40.75
40.76
40.68
40.75
40.69
40.75
40.71
40.70
40.74
40.73
40.70
40.77
40.80

29.96
30.02
29.80
29.96
29.92
30.01
30.03
30.13
30.08
30.26
30.18
29.98
29.99
30.03
30.06
30.10
29.96
29.76
29.79
29.71
30.04
29.67
30.25
29.75
29.97
29.99
29.84
29.87
29.80
29.96
29.99
29.99
30.01
30.00
30.03
30.11
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12
16

12
11
10

10
18

14
12
10
10
14
16

3.7
3.0
3.2
4.6
52
3.0
3.6
3.8
3.6
4.1
3.1
3.3
3.8
3.7
4.0
3.4
4.1
3.8
4.3
3.0
4.0
4.0
4.0
4.1
7.4
3.1
34
3.3
3.0
3.5
3.1
3.0
3.4
3.5
3.2
3.2



Cizelge 4.1. (Devam) Veri seti

25.05.1998
19.05.1998
18.04.1998
04.04.1998
17.03.1998
05.11.1997
05.11.1997
05.11.1997
24.10.1997
22.10.1997
16.08.1997
16.07.1997
28.06.1997
16.06.1997
08.06.1997
04.06.1997
14.05.1997
29.03.1997
28.03.1997
04.03.1997
27.02.1997
22.02.1997
19.02.1997
19.02.1997
12.02.1997
12.02.1997
12.02.1997
12.02.1997
12.02.1997
12.02.1997
12.02.1997
12.02.1997
12.02.1997
11.02.1997
11.02.1997
10.02.1997

17:37
01:01
15:39
01:45
21:17
13:17
12:37
12:17
00:11
15:59
19:13
20:13
00:57
07:32
16:39
10:39
05:10
21:20
04.01
01:27
08:25
19:39
10:57
10:55
21:07
19:45
15:49
15:47
15:27
14:21
13:57
13:16
13:08
17:39
04:19
21:54

40.66
40.78
40.73
40.74
40.78
40.72
40.69
40.77
40.74
40.81
40.68
40.74
40.63
40.71
40.76
40.67
40.66
40.76
40.72
40.75
40.70
40.71
40.73
40.77
40.74
40.74
40.72
40.73
40.74
40.68
40.71
40.72
40.73
40.72
40.71
40.74

29.98
30.08
29.87
29.89
29.95
30.13
30.08
30.14
30.14
30.16
30.22
29.91
29.70
29.90
29.99
29.90
29.96
29.99
29.96
29.97
29.95
29.94
29.98
29.98
30.00
30.00
29.94
29.94
29.95
29.96
29.98
29.95
29.97
29.97
29.95
29.97
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3.0
3.3
3.2
3.1
3.1
3.0
3.3
3.1
3.5
3.2
3.0
3.2
3.2
3.3
3.1
3.1
3.4
3.5
3.0
3.1
3.1
3.1
3.4
3.0
3.1
3.0
3.0
3.0
3.0
3.1
3.4
3.1
3.2
3.3
3.0
3.1



Cizelge 4.1. (Devam) Veri seti

27.01.1997
29.09.1996
12.09.1996
09.09.1996
09.09.1996
28.08.1996
23.04.1996
18.04.1996
30.03.1996
16.03.1996
05.03.1996
29.02.1996
29.02.1996
16.02.1996
15.02.1996
14.02.1996
08.02.1996
30.01.1996
17.01.1996
27.05.1995
09.05.1995
09.05.1995
25.02.1995
25.12.1994
19.10.1994
03.08.1994
06.07.1994
03.07.1994
22.06.1994
22.06.1994
15.06.1994
15.06.1994
14.06.1994
12.06.1994
05.06.1994
05.06.1994

08:55
18:13
13:03
09:52
09:50
00:04
02:03
20:44
11:44
00:11
05:56
22:22
18:11
04:37
02:10
01:35
03:33
18:08
15:28
23:08
12:13
07:15
11:25
23:00
04:16
17:06
16:55
01:06
19:10
19:06
10:53
02:08
13:29
11:01
14:50
08:32

40.71
40.70
40.72
40.72
40.70
40.78
40.64
40.74
40.71
40.76
40.65
40.72
40.74
40.68
40.79
40.72
40.74
40.73
40.70
40.72
40.72
40.66
40.69
40.72
40.72
40.72
40.69
40.72
40.69
40.76
40.68
40.67
40.70
40.65
40.73
40.72

29.89
29.99
29.93
30.00
29.99
30.13
29.94
29.99
29.70
29.77
30.02
30.04
30.05
29.92
30.06
30.01
29.78
29.99
29.81
30.22
29.95
29.98
29.91
30.11
30.16
29.87
29.82
30.28
29.99
30.18
29.99
29.87
29.96
29.90
30.02
29.92
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3.0
3.1
3.1
3.0
3.4
3.5
3.5
3.0
3.5
3.1
3.2
3.2
3.2
3.1
3.1
3.5
3.3
3.0
3.0
3.0
3.1
3.0
3.0
3.3
3.4
3.5
3.1
3.0
3.4
3.6
3.2
3.1
3.1
3.5
3.3
3.1



Cizelge 4.1. (Devam) Veri seti

05.06.1994
29.05.1994
28.05.1994
11.01.1994
11.01.1994
09.01.1994
09.01.1994
09.01.1994
30.12.1993
23.12.1993
09.12.1993
08.12.1993
05.12.1993
25.10.1993
20.10.1993
14.10.1993
09.10.1993
06.10.1993
28.09.1993
22.01.1993
11.12.1992
27.09.1992
25.09.1992
25.05.1992
19.05.1992
12.05.1992
19.04.1992
07.03.1992
06.03.1992
24.02.1992
23.02.1992
12.12.1991
28.10.1991
26.10.1991
05.10.1991
28.09.1991

06:37
22:51
18:01
10:40
03:23
20:19
19:47
18:15
19:29
02:47
11:15
12:12
07:13
19:04
15:07
12:02
21:50
16:48
00:07
05:55
21:43
09:29
05:49
08:51
11:17
15:57
07:42
00:12
05:56
02:04
12:41
15:42
00:34
04:16
21:24
00:34

40.72
40.73
40.67
40.70
40.69
40.71
40.66
40.69
40.77
40.76
40.73
40.70
40.71
40.79
40.74
40.82
40.72
40.68
40.64
40.75
40.70
40.75
40.78
40.77
40.65
40.84
40.69
40.79
40.81
40.64
40.76
40.64
40.68
40.67
40.69
40.69

29.90
29.88
29.85
30.01
29.87
29.93
29.89
29.88
29.91
29.97
29.80
29.75
29.86
29.93
29.94
30.03
29.90
29.89
29.81
29.97
29.89
29.96
30.02
29.68
29.87
30.05
30.18
30.01
30.05
30.03
30.20
29.96
29.81
29.88
29.84
29.82
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3.3
3.1
3.9
3.0
3.1
3.4
3.4
3.0
3.3
3.3
3.9
3.6
3.2
3.0
3.0
3.0
3.3
3.1
3.6
3.0
3.1
3.2
3.4
35
3.1
3.0
3.1
3.1
3.2
3.3
3.0
35
3.4
3.3
3.1
3.2



Cizelge 4.1. (Devam) Veri seti

26.08.1991
08.07.1991
03.06.1991
25.05.1991
14.05.1991
05.05.1991
29.04.1991
07.03.1991
07.01.1991
04.11.1990
19.10.1990
08.10.1990
05.10.1990
03.10.1990
29.09.1990
01.09.1990
06.05.1990
11.04.1990
13.10.1989
29.09.1989
14.04.1989
21.03.1989
15.02.1989
09.12.1988
22.09.1988
08.09.1988
08.09.1988
06.09.1988
06.09.1988
06.09.1988
01.09.1988
25.07.1988
18.07.1988
01.06.1988
07.02.1988
14.12.1987

13:18
23:08
11:02
22:17
13:35
03:16
07:53
18:52
18:42
08:07
05:28
05:50
10:16
01:51
00:02
17:27
22:09
08:02
04:10
08:30
12:33
06:15
12:14
14:24
06:11
17:07
02:13
19:48
15:34
15:04
18:08
03:26
12:24
13:41
16:02
14:50

40.80
40.70
40.74
40.68
40.74
40.69
40.73
40.73
40.71
40.78
40.68
40.70
40.70
40.69
40.70
40.70
40.72
40.70
40.67
40.70
40.69
40.67
40.63
40.75
40.75
40.70
40.73
40.70
40.70
40.67
40.81
40.62
40.80
40.80
40.70
40.70

30.20
30.20
29.99
30.12
29.78
29.93
29.94
29.90
30.00
30.03
30.00
30.20
30.00
30.00
29.80
30.00
29.70
29.90
29.77
29.90
29.90
29.87
29.80
30.26
29.67
30.00
29.65
30.00
29.90
29.85
30.11
29.66
30.00
30.20
29.67
30.00
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3.1
3.1
3.2
3.0
3.1
3.2
3.3
3.3
3.1
3.1
3.0
3.1
3.0
3.0
3.0
3.0
3.1
3.0
3.4
3.0
3.1
3.9
3.3
3.8
3.7
3.2
34
3.2
3.0
3.7
3.2
3.6
3.0
3.1
3.3
3.0



Cizelge 4.1. (Devam) Veri seti

14.12.1987
08.11.1987
02.10.1987
01.10.1987
13.09.1987
13.09.1987
08.09.1987
08.09.1987
07.09.1987
07.09.1987
14.08.1987
13.08.1987
19.07.1987
24.12.1986
12.11.1986
14.10.1986
28.08.1986
08.08.1986
23.07.1986
07.03.1986
31.12.1985
02.08.1985
30.05.1985
27.08.1984
02.08.1984
28.06.1984
25.06.1984
26.05.1984
27.04.1984
26.04.1984
26.04.1984
26.04.1984
20.04.1984
05.11.1983
05.05.1983
05.09.1982

01:00
04:18
06:08
21:33
16:52
12:27
12:34
12:13
17:01
16:46
07:55
04:04
12:30
16:39
02:21
01:45
23:55
01:51
12:11
09:47
18:19
09:26
10:50
06:32
15:00
20:32
08:19
08:39
16:05
08:43
05:47
05:15
20:48
08:01
12:43
11:15

40.66
40.64
40.69
40.70
40.64
40.71
40.66
40.67
40.70
40.75
40.70
40.69
40.64
40.70
40.66
40.70
40.65
40.76
40.69
40.65
40.63
40.65
40.64
40.74
40.78
40.70
40.76
40.67
40.74
40.82
40.77
40.74
40.83
40.75
40.82
40.68

29.68
29.76
30.17
29.70
29.71
29.72
29.84
29.65
29.92
29.69
30.07
30.25
29.74
30.10
29.84
29.90
29.72
29.90
29.79
29.71
29.98
30.03
29.91
30.00
30.28
29.91
30.14
30.27
29.95
30.12
30.06
30.00
30.11
29.93
30.22
29.82
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10
10
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3.2
3.0
3.2
3.2
3.3
3.0
3.5
3.2
3.2
3.2
3.0
3.6
3.0
3.0
3.8
3.0
3.1
3.1
3.2
3.2
3.6
3.3
3.1
3.9
3.0
3.0
3.3
4.0
3.1
3.0
3.4
3.4
3.7
3.0
3.1
3.0



Cizelge 4.1. (Devam) Veri seti

15.07.1982
17.04.1982
16.04.1982
16.07.1981
05.02.1981
27.01.1981
17.12.1980
25.10.1980
25.10.1980
03.07.1980
24.02.1980
16.11.1979
12.11.1979
14.09.1979
21.06.1979
06.04.1979
14.03.1979
10.03.1979
10.03.1979
01.09.1978
06.03.1978
18.02.1977
15.09.1976
01.01.1974
24.02.1973
21.02.1973
15.04.1972
05.02.1972
16.01.1972
14.08.1967
07.01.1961
26.12.1957
21.08.1907

17:25
01:58
08:01
10:06
08:36
16:53
17:26
16:57
00:23
12:02
16:40
01:48
14:10
10:50
23:50
13:22
18:55
14:48
09:38
02:09
02:01
20:55
13:36
09:20
16:18
16:12
03:32
12:45
14:31
11:34
01:07
15:01

40.76
40.75
40.79
40.75
40.66
40.71
40.86
40.72
40.82
40.78
40.79
40.68
40.80
40.79
40.63
40.74
40.78
40.67
40.67
40.64
40.70
40.64
40.70
40.66
40.66
40.70
40.80
40.80
40.80
40.68
40.80
40.83
40.70

29.88
29.72
29.84
30.27
30.00
30.20
30.23
29.81
29.99
30.25
30.11
30.11
30.10
30.21
29.91
30.23
30.24
30.28
30.20
29.99
30.10
29.86
29.99
29.94
30.06
29.95
29.80
29.90
30.00
30.27
29.90
29.72
30.10
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Bu calismada ele elinan veri setinin elde edildigi Golcik bolgesi daha

onceden verilen cografi sinirlara gore Sekil 4.3’de sunulmustur.

Galcik

Iznik Pamukoyva

Sekil 4.3. Calisma cografi sinirlari (Anonim, 2010)

Sekil 4.3°de yer alan cografi bolge icin Cizelge 4.1°de verilen depremlerin

dagihmi Sekil 4.4’de sunulmustur.

Fhlcik

g aam ° ) o m e g - =
H EH g
= 2 a2

L] EE =
- -]

— ]
o lznik = - Pamukova

Sekil 4.4. Depremlerin calisma cografi sinirlar igindeki dagilimi (Anonim, 2010)
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Ik olarak depremlerin olus saatleri (izerinde dairesel veri analiz teknikleri
yardimiyla (Peker, 2002; Upton ve Fingleton, 1989) verinin 6n analizi yaptimistir.

Depremlerin olus saatlerine gore dairesel histogram Sekil 4.5’de sunulmustur.

Depremlerin Saat daglrm

00:00

12:00

Sekil 4.5. Depremlerin olus saatlerine gore dairesel histogrami

Depremlerin  farkli saat dilimlerinde dizgin dagilima sahip olup
olmadiklarini test etmek amaci ile, Sekil 4.6’da yer alan dairesel diizgiin dagihm
kantil grafigi olusturulmustur. Sekil 4.6’dan da gorulecegi Uzere, deprem saatleri

diizgln dagilima sahiptirler.

Dairesel Diizgiin Dagilim
1
08 g
E 06
22 04 /./
0.2 Z
0
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Diizgiin dagihm kantilleri

Sekil 4.6. Depremlerin olus zamanlari igin kantil grafigi
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Deprem olus saati ile deprem derinligi arasinda bir korelasyon analizi
yuritdlmis ve istatistiksel olarak anlamli bir korelasyon olmadigl gdzlenmistir
(r = 0,029). Ek olarak deprem olus saati ile depremin siddeti arasinda bir
korelasyon analizi yuritilmis ve istatistiksel olarak anlamli bir korelasyon
olmadigi gozlenmistir (r = 0,023).

Bu ilk analizlerden sonra, ele alinan veri setinde tam mekansal rassallik
olup olmadigl arastirmasi en yakin uzakliklarindan olan F fonksiyonu (3.66)
yardimiyla arastiritimistir.  Bu  fonksiyonun diger bir adi da bos alan
fonksiyonudur. Cunki olaylar arasinda ortalama olarak ortaya ¢ikan alani
6lcmeye yarayan bir fonksiyondur. Deprem verisi icin olusturulan F fonksiyonu

grafigi Sekil 4.7°de sunulmustur.

1.0 7

0.8

0.6

F Tahmin

0.4

0.2

0.0

T T T T T T T
0.01 0.03 0.05 0.07
Uzakhk

Sekil 4.7. Tam mekansal rassallik F fonksiyonu grafigi

Sekil 4.7 yorumlanirken, grafik (zerinde 45 derece agi olusturan
varsayimsal bir dogru distnalir. F fonksiyonu grafigi bu varsayimsal dogrunun
altinda yer aliyor ise mekansal veride kimelenmeler oldugu ifade edilirken
fonksiyonun varsayimsal dogrunun {izerinde yer almasi tam mekansal rassaligin
gostergesi olarak ele alinmaktadir. Sekil 4.7 incelendiginde, veri setinin tam

mekansal rassal bir veri seti oldugu sdylenebilir.
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Bir sonraki adimda noktalarin yogunluklari (3.53) ve (3.56) denklemleri
yardimiyla incelenmistir. Bu amag ile her ne kadar tam mekansal rassallik oldugu
sOylense de veri setinde yer alan noktalarin nerelerde diger noktalara gore daha
yogun olarak yer aldiklari grafiksel olarak gosterilebilir. Sekil 4.8a’da yuzey sekil
dis hatlari iki boyutlu diizlemde yer alirken, Sekil 4.8b’de Sekil 4.8a’da gosterilen

degerlerin yogunluklarini da temsil eden grafikler yer almistir.

(@)

40.8

enlem

(b)

Sekil 4.8. Deprem verileri igin dis hatlar grafikleri
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Sekil 4.9°da ilgilenilen veri setinden (3.53) ve (3.56) denklemleri ile elde
edilen yogunluk degerleri icin ¢ boyutlu bir grafik olusturulmustur. Bu grafik
incelendiginde her ne kadar tam mekansal rassal bir dagilim olsa da Golcik
etrafinda ortaya ¢ikan kiimelenmeler gorulebilmektedir.

A}

Yogunluk
8000 12000 18000

ﬂ‘"::-

"F' l"l/ \
il /,. ‘ w’ :
/ u 4» / s
\//, ‘\w

Sekil 4.9. Deprem verileri icin t¢ boyutlu yogunluk grafigi

Sekil 4.9°da verilen U¢ boyutlu yogunluk grafigi iki boyutlu uzayda da
gosterilebilir. Sekil 4.10°da, Sekil 4.9’un imaj gorunttsi verilmistir. Sekil 4.10

incelendiginde Golcik bdlgesinde yer alan yogunlasmalar  kolaylikla
gorulebilmektedir.

Sekil 4.10. Deprem verileri igin imaj géruntiisu
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Bu calismaya konu olan deprem veri seti icin Poisson sireci (3.4) ele
alinarak bir modelleme calismasi da yurutilmastdr. (Harte, 2006). Bu modelleme
calismasi sonucunda Poisson surecinde kullanilacak olan parametre tahminleri
sirasiyla x=1,2467, 0=0,289 ve u=1747,4456 olarak hesaplanmistir.

Hesaplanan bu parametre degerlerinden yaralanarak ilgilenen cografi bolge igin
deprem benzetimi de yapilmasi mumkindir. Deprem benzetimi yapilmasi ile
halihazirda bilinen modele goére yeni depremlerin nerede olabilecegi
gOzlemlenerek bu bdlgelerde alinabilecek olan tedbirlerin gelistirilmesinde
yardimci olunabilir. Tlgilenilen cografi bolge icin olusturulan iki adet benzetim

sonuclari Sekil 4.11a ve Sekil 4.11b’de sunulmustur.
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Sekil 4.11. Golcik boélgesi icin deprem benzetimi
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5. SONUC ve ONERILER

Bu calismada, mekansal veri analizi tekniklerinin deprem verisi Uzerinde
uygulanabilirliligi arastirilmistir. Bu amag ile Glkemizin yakin gegmisinde biyuk
bir deprem ile sarsilmis olan Golcuk bdlgesi arastirma bolgesi olarak
belirlenmistir. Deprem bilimciler ve jeologlar, depremleri incelerken yalnizca
depremin oldugu konum bilgisine degil, toprak ve yer hareketleri bilgisine de
basvurmaktadirlar. Bu tez calismasinda, depremler yalnizca istatistiksel veri
olarak ele alinmis, Golcuk bolgesinde olabilecek depremler igin benzetim
calismasi 1900 yilindan 1 Ocak 2010 tarihine kadar elde edilen deprem verileri
yardimiyla tdretilmistir. Golcuk boélgesi adi altinda tanimlanan alan koordinatlari
(29.65°, 30.28°%) enlemleri ve (40.62°, 40.86°) boylamlari ile sinirlandiriimistir. Bu
calismada elde edilen sonug ve oneriler asagidaki gibi 6zetlenebilir.

1. Mekansal verinin ortaya ¢iktigli durumlarda Klasik aciklayici veri analizi
tekniklerinin uygulanabilirliligi incelenmistir.

2. Farkli mekansal wveri turleri incelenerek ¢6zim asamalarinda
kullanilabilecek uygun teknikler 6nerilmistir.

3. Deprem verilerinin agiklayicl mekansal veri analizi ile de incelenebilecegi
gosterilmistir. Depremlerin olus saatleri Uzerinde dairesel veri analizi
teknikleri kullanilarak verinin 6n analizi yapilmistir. Bu analiz sonucunda
deprem olus saatlerinin diizglin dagilima sahip oldugu ortaya cikariimistir.
Ayrica, deprem olus saati ile deprem derinligi arasinda bir iliski olup
olmadigl korelasyon analizi sonucunda ortaya ¢ikartiimis ve anlaml bir
iliski olmadigi gozlenmistir. EK olarak, deprem olus saati ile depremin
siddeti arasinda bir iliski olup olmadigl korelasyon analizi sonucunda

ortaya ¢gikartilmis ve anlamli bir iligski olmadigi gozlenmistir.
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4. Mekansal veri setinde tam mekansal rassallik olmasina ragmen Kkimi
bolgelerde kimelenmelerin varliginin olabilecegi de goésterilmistir. Tam
mekansal rassaliktan herhangi bir sapmanin degerlendirilmesine olanak
saglayan dagilim fonksiyonlarinin tahminlerinin tam mekansal rassallik
altinda bir dagilim ile karsilastiriimasinda bazi simulasyon tekniklerinin
kullanilabilirligi de gosterilmistir.

5. Bu calismada Kuzey Anadolu fay hattinda yer alan depremler icin kiguk
bir pencere de analizler yuratulmustir. Calismanin bir sonraki asamasinda
Kuzey Anadolu fay hatti boyunca ilerleyebilecek ve hem konum, hem
zaman, hem de pencere buyukligi degiskenlerini ele alarak deprem verisi

modellemesi yapan bir fonksiyonun gelistirilmesi énerilmektedir.
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Ek — 1 Standart normal dagilimin Kritik Degerler Tablosu

Anlamlilk diizeyi (tek tarafli)
0,1 0,05 0,01 0,005 0,001

z 1,282 1,645 2,326 2,576 3,090

-z | -1,282| -1645| -2,326 | -2,576 | -3,090

Anlamlilik duzeyi (¢ift tarafl)
0,1 0,05 0,01 0,005 0,001

z 1,645 1,960 2,576 2,813 3,291

-z | -1645| -1960 | -2576 | -2,813 | -3,291

127



	İÇİNDEKİLER

