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OZET

MEKANSAL LINEER MODELLERIN MATEMATIKSEL YAPISININ
INCELENMESI VE FiYAT MODELLEMESI UZERINE BiR UYGULAMA

Parvana MAMMADLI
Yiiksek Lisans Tezi, Matematik Anabilim Dah

Damsman: Dr. Ogr. Uyesi Fiisun Yal¢in
Eyliil 2022; 52 sayfa

Gelisen bilgisayarlar ve cografi bilgi sistemlerinin giderek daha yaygin
kullanilmas1 mekansal arastirmalarin kullanimini artirmistir. Mekansal aragtirmalar,
veriye konum (verinin bulundugu yerin koordinatlari) o6zelliklerinin eklenmesi ile
olusturulmaktadir ve arastirmacilarin ¢alismalarina farkli bir bakis acis1 getirmelerini
saglamaktadir. Mekansal aragtirmalarin temelinde mekansal matematiksel modeller
kullanilmaktadir. En yaygin kullanilan matematik modellerinin temelinde lineer
denklemler vardir. Bu tezin arastirma konusu mekansal lineer denklemleri tanimlayarak
arastirmak ve analiz etmektir. Bu kapsamda mekansal veri yapilarini, algoritmalarini ve
prosediirleri incelenmis 6rnek bir veri seti lizerinde mekansal modellemeler ¢alisilmistir.
Tezin uygulama kisminda Paris merkezde bulunan 4 ve 5 yildizli otellerin oda-kahvalti,
konaklama fiyatlar1 ve otel 6zellikleri verisi olusturulmus ve incelenmistir. En kiiclik
kareler modeli ve en uygun model olarak se¢ilen mekansal gecikme modeli sonuglari
incelenmis ve karsilagtirilmistir. Sonug olarak konumlar dahil edildiginde mekansal

gecikme modeli en kiigiik kareler modeline gore daha iyi sonuglar vermistir.

ANAHTAR KELIMELER: Mekansal Lineer modeller, Lineer Denklem Sistemi,
Matematiksel modelleme, Paris
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ABSTRACT

ANALYSIS OF THE MATHEMATICAL STRUCTURE OF SPATIAL LINEAR
MODELS AND AN APPLICATION ON PRICE MODELING

Parvana MAMMADLI

MSc Thesis in MATHEMATICS
Supervisor: Asst. Prof. Dr. Fiisun YALCIN
September 2022; 52 pages

The widespread using of developing computers and geographic information
systems has increased the use of spatial research. Spatial studies are created by adding
location (coordinates of the place where the data is located) features to the data and enable
researchers to bring a different perspective to their studies. Spatial mathematical models
are used on the basis of spatial research. The most widely used mathematical models are
based on linear equations. The research topic of this thesis is to define, investigate and
analyze spatial linear equations. In this context, spatial data structures, algorithms and
procedures were examined and spatial models were studied on a sample data set. In the
application part of the thesis, data on bed and breakfast, accommodation prices and hotel
features of 4 and 5 star hotels in the center of Paris were created and examined. The results
of the least squares model and the spatial delay model chosen as the most appropriate
model were examined and compared. As a result, when locations are included, the spatial

delay model gave better results than the least squares model.

KEYWORDS: Spatial Linear models, System of Linear Equations, Mathematical

modelling, Paris
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ONSOZ
Turizm sektoriiniin hizli bir sekilde biiylimesinden kaynakli, bu sektorle ilgili
verileri istatistik metotlar1 ile incelemek ilgimi ¢ektiginden tez konumu bunun iizerine
se¢cmeye karar verdim. Bu konuyu matematiksel modellemeyle biitiinlestirmek literatiir
icin bir kaynak olusturacaktir. Calisma sirasinda matematiksel modelleme, lineer
denklem sistemleri, mekansal veri, mekansal modelleme konularina deginmek yiiksek
lisans egitimim siiresince ilgi alanlarimi genisletti. Internet sitesi iizerinden 45000 veriyi

toplamak zor bir siire¢ oldugu gibi, bir o kadar da keyifliydi.

Bu calisma sayesinde 2 farkli alan i¢in ortak bir konuda istatistiksel analizler
yapma sans1 yakaladim. Yaptigim bu tez ¢caligmasinin ileriye dontik yapilacak caligmalara

katki saglayacagini diisliniiyorum.

Calismamin her asamasinda bana destek olan, bilgisini esirgemeyen sayin hocam
Dr. Ogr. Uyesi Fiisun Yalgin’a tesekkiir eder ve saygilarimi sunarim. Burada egitimime
devam ettigim siirece bana gdstermis oldugu manevi destekten dolay1 sayin hocam Prof.
Dr. ilham Aliyev’e tesekkiirlerimi sunarim. Bu siire¢ boyunca baska bir iilkeden gelmis
olmanin da katmis oldugu biitiin zorluklara ragmen asla pes etmedigim i¢in, karsima
koymus oldugum hedefe varmak i¢in elimden geleni yaptigim i¢in kendime ve verdigim

kararlarda hep yanimda olan aileme sonsuz tesekkiir ederim.
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1. GIRIS

Temel bilimlerin gelismesiyle birlikte matematiksel modellemenin unsurlar1 da
arastirma ve inceleme konusu olmustur. Farkli disiplinlerde ¢alisan bilim insanlari
yaptiklar1 c¢aligmalar1 matematiksel modellerle destekleyerek sayilarin giiclinii
kullanmaktadirlar. Teorik yontemleri uygulama ile desteklemek arastirmanin daha genis
kitlelerce anlasilmasini kolaylastirmaktadir. Matematiksel modellemenin temelleri orta
cagdan baglayarak Newton ve Euler’in algoritmalariyla gelismistir. Matematiksel
modelleme kullanilarak bu problem ¢oziildii. Ilk asamada, niikleer patlamalar ve fiize
ucuslari bilgisayar tarafindan simiile edildi ve ancak daha sonra uygulamaya konuldu. Bu
gercek, su anda biiylik olcekli bir teknolojik, c¢evresel veya ekonomik projenin
uygulanmadigr modelleme metodolojisinin daha da gelistirilmesine katkida bulunmustur

(Samarsky, A.A. 1997)

Modern bilim tarafindan incelenen teknik, ¢cevre, ekonomik ve diger problemler
teorik yontemlerle incelenmeli ve uygulama ile desteklenmelidir. Bunlar iizerinde
dogrudan yapilan tam 6lcekli bir deney, uzun siireli, maliyetli, genellikle tehlikeli ve hatta
imkansizdir. Bu nedenle, matematiksel modelleme, bilimsel ve teknolojik ilerlemenin
kacinilmaz bir bilesenidir. Metodoloji olan matematiksel modelleme, matematik, fizik ve

biyoloji gibi bilimsel disiplinlerde bir ara¢ olarak kullanilir.

Cografi bilgi sistemlerinin gelismesiyle birlikte bircok alanda mekansal veriye
ulasmak artik daha kolaydir. Acik erisimli veri sayesinde istatistik ¢aligmalart hiz
kazanmistir. Yatay kesit verilerine ya da zaman serisi verilerine cografi bilgi
sistemlerinden aliman konum bilgilerinin dahil edilmesiyle mekansal veri grubu
olusturulmaktadir. Mekansal veri ile yapilan ¢aligmalar, istatistik ¢ikarimlarina ilaveten

haritalarin eklenmesiyle daha genis bir kitle tarafindan anlasilmasini kolaylagtirir.

Turizm sektoriinde otel sahipleri ve yoneticileri miisteri memnuniyetini anlamak
ve bu memnuniyeti artirmak igin genellikle bilimsel caligmalarin kaynaklarindan
faydalanirlar. Turizm sektoriindeki giincel bilimsel ¢calismalarda mekansal veri gittikge
onem kazanmaktadir. Tiim diinyada Paris 6nemli bir turizm merkezidir. Bu nedenle bu
tez caligmasinda Paris otelleri verileri olusturulmustur (Yal¢in F. 2016). Turizm sektorii

ve mekansal veri ile ilgili ¢alismalar mevcuttur (Yal¢in F. 2016, Pearce, D. G. 1998,



GIRIS P. MAMMADLI

Jovanovié, V., Njegus, A. 2008, Latinopoulos, D. 2018, Xu, M. 2021). Bu tez
calismasimin genel amaci mekansal lineer modellerin incelenmesi ve Ornek bir veri
tizerinde modelleme c¢alismast yapmaktir. Calismanin amaci, mekansal lineer
modellerinin kullanilmasiyla fiyat modellemesi olusturmaktir. Bu kapsamda tez ¢alismasi

asagidaki sira ile verilmektedir.

. Lineer denklemlerinin kavramsal temeli, ilkeleri ve metodolojisinin
belirlenmesi;
. Lineer denklemlerinin mekansal 6zellikleri ve iliskileri hakkinda tam ve

dogru agiklamalar saglayan modellerinin arastirilmas;

. Mekansal Lineer denklemleri kullanarak ornek fiyat modellemesinin

olusturulmasi.

Arastirmanin konusu, mekansal lineer denklemlerini tanimlamak ve analiz etmek,
veri yapilarini, algoritmalarini ve prosediirlerini incelemek, ayrica cografi bilgi sistemleri
yardimiyla veri olusturmak ve matematiksel modellemesini gergeklestirmektir.
Calismada mekansal modellerin matematiksel yapisi teorik olarak incelenmistir, ayrica
uygulama olarak internet lizerinden agik veri erisimi yardimiyla Paris otellerine ait

bilgilerin verileri ile ¢aligilmistir.
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2. KAYNAK TARAMASI

Son donemlerde Cografi bilgi sistemleri kullanilarak ¢ok sayida tez caligsmalari,
makaleler, kitaplar yazilmistir. Ozellikle COVID-19 pandemi siirecinin baslamasiyla
birlikte bu konuyla ilgili CBS kullanilarak yapilan ¢alismalar pandemi siirecini daha iyi
gbzlemlemekte biiyiik bir rol oynamistir. Zeren F., Yilanc1 V., Islek H. tarafindan yapilan
bir ¢aligmada mekansal bagimlilik istatistigi Moran I kullanilarak COVID-19 bulasici
hastaliginin birbirine komsu olan bolgeler arasinda yayilma durumu arastirilmistir.
Arastirmacilar Italya’nin 20 bolgesine ait veriler kullanarak tek degiskenli ve iki
degiskenli Global ve Local Moran I istatistiklerini hesaplamiglar. Tek degiskenli Moran
I istatistiginin sonuglarina gore, bolgeler arasinda sinir gecisleri yasaklanmadan 6nce
COVID-19 bulasict hastaliginin komsular arasinda yayildigi sonucuna ulasilmis, iki
degiskenli Moran I istatistiginin sonucuna gore ise ilk 14 giinde komsu bolgelerde ortaya
¢ikan toplam vaka sayisinin ikinci 14 giindeki toplam vaka sayisinin nedenlerinden biri
oldugu ortaya ¢ikmistir. Bu istatistik sonuclarma gére COVID-19 gibi bulasic1 bir
hastaligin Oniine gege bilmek icin iller ve bolgeler arasi gegitlerin en kisa zamanda
durdurulmasimin bulasici hastaliklarin  ¢cok hizli yayilmasini engelleyebilecegi

Ongoriilmistiir (Zeren, F., Yilanci, V., Islek, H., 2021).

Nese A. ve Ayta¢ M. tarafindan yapilan baska bir ¢calismada Tiirkiye’de issizligin
mekansal analizi yapilmis ve analiz sonuglarina gore Tiirkiye’de illerin issizlik oranlari
arasinda dnemli derecede mekansal bagimlilik oldugu ortaya ¢ikmustir. Issizlik orani
yiiksek olan illerin ve igsizlik orani diisiik olan illerin kiimelenme egiliminde oldugu tespit
edilmesinin yam sira, kadinlarin iggiicline katiliminin issizlik iizerinde anlamli negatif
etkisi, egitim diizeyinin ve geng niifus oraninin ise issizlik lizerinde anlamh pozitif etkisi

oldugu gozlemlenmistir (Nese A., Aytag M., 2018).

Zhang tarafindan yazilmig bir makalede, konum ve diger faktorlerin konaklama
endiistrisini ve oda fiyatlarini nasil etkiledigi incelenmistir. Otel fiyatlarindaki mekansal
otokorelasyon ve hedonik oda fiyati denklemi bu arastirmada analiz edilmistir (Zhang

vd., 2011).

Mok tarafindan yapilan bir ¢alismada hedonik bir model kullanilmistir. Bu

hedonik modellemede Hong Kong'daki 6zel kat miilkiyetlerinin fiyat yapis1 iizerindeki
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konumsal, yapisal ve mahalle 6zelliklerinin etkileri arastirilmistir (Mok H. vb., 1995).

Latinopoulos tarafindan yazilan bir makalede deniz manzarasinin otel fiyatlarina
etkisi arastirilmaya calisilmistir. Bu kapsamda turizm sezonunda Yunanistan'in Halkidiki
kentindeki 557 odadan olusan bir 6rnek ele alimmis ve c¢evrimici bir veri tabani
aracilifiyla toplanan veriler bir uzamsal hedonik model uygulamak i¢in bir Cografi bilgi
sistemleri CBS sistemine entegre edilmistir. Yerel etkileri degerlendirmek i¢in yari

parametrik cografi olarak agirlikli bir regresyon modeli kullanilmistir (Latinopoulos D.,

2018).
Tezde kullanilan temel tanimlar ve formiiller agagida verilmistir.
Tanmim 2.1. Lineer Denklem Sistemleri

N (bilinmeyen) degiskenlerde dogrusal bir denklem x;... x,, asagidaki forma

sahiptir (Noreen Jamil, 2012):

a X1+ azx, + -+ apx, =b

Burada a4, a,, ..., a,, b gercek sayilardir. b sabit terim ve a4, x; in katsayisidir.
Gergek sayilar olan s ....., s, i¢in, eger:

a;51 +azs, +-+ays, =b

Seklinde ise asagidaki denklemin bir ¢6ziim sonucu oldugu belirtilmelidir.

X1 =81,Xp =82 ..., Xy = S

Iki bilinmeyenli lineer denklemin bir drnegi 2x + 7y = 5'tir. Bu denklemin bir
¢oziimii x = —1, y = 1'dir. Denklemin daha bir¢ok ¢6ziimii vardir. Bu denklemin
grafigi bir ¢izgidir. Ug bilinmeyenli lineer denklemin bir 6rnegi 2x + y + mz = m'dir.
Bu denklemin bir ¢6ziimii x = 0, y = 0, z = 1'dir. Denklemin daha bir¢ok ¢6zliimii

vardir (Zhang J., 2002). Bu denklemin grafigi bir diizlemdir.
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Xq... X, degigskenlerindeki Lineer Denklemler Sistemi bu degiskenlerdeki
dogrusal denklemlerin toplami anlamina gelir. Bu n degiskenli bir m lineer denklem

sistemi su sekilde yazilabilir:

( Q11X1 + aipXx; + Ag3x3 + o+ AgpXy = by
| ar1X1 + AyrXo + a23X3 + -+ aann == b2
a31x1 + a32x2 + a33X3 + -+ a3nxn == b3

AmX1 + ApaXy + ApzXz + o+ QpnXn = by,

Burada, a;; ve by gergek sayilardir.

Asagidaki sekilde bir dogrusal sistem, homojen bir dogrusal sistem olarak

adlandirilir (Wang H., Jiang J., 2000).

b1=b2==bm=0

Boyle bir sisteme bir ¢éziim, tim bu m denklemlerine ¢éziim olan n sayisi
Sy... Sy, dizisidir. Iki degiskende, iki denklem sistemine bir drnek:

{2x+y=3
x—9y =-8

x = 1,y = 1 bu sisteme (sadece) ¢coziimdiir. Geometrik olarak, ¢6ziim, bu iki
denklemin grafiklerinin (iki ¢izgi) bulustugu nokta tarafindan verilir. Ayrica sistemin

asagidaki seklinin herhangi bir ¢6ztimli bulunmamaktadir (Sheng X., Chen G., 2007).

{2x+y=3
2x+y=7

Boyle bir sistem tutarsiz bir sistem olarak adlandirilacaktir. Geometrik olarak,
sistemdeki bu iki denklem iki paralel ¢izgiyi temsil eder (asla bulugsmazlar) (Peng Y.X.,
Hu X.Y., Zhang L., 2005).

Ug degiskenli sistem, asagidaki iki denklem sistemine bir drnektir:
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{2x+y+22=3
x—9y+2z=-8

x = 1,y = 1,z = 0 bu sistem i¢in bir ¢oziimdiir. Bu sistemin ¢ok daha fazla

¢dziimii var. Ornegin, asagidaki denklem bu sistemin bir ¢dziimiidiir.

x=11,y=0,z=-19/2

Dogrusal sistemlerin siniflandirilmasi: n degiskeninde dogrusal bir sistem goz

oniine alindiginda, tam olarak asagidaki ii¢ sekildedir (Tas¢1 D., 1999):
(a) Sistemin tam olarak bir ¢6ziimii vardir (tutarl: sistem).
(b) Sistemin sonsuz sayida ¢oziimii vardir (tutarli sistem).
(c) Sistemin ¢ézliimii yoktur.

Tam olarak ayn1 ¢6ziim kiimesine sahiplerse, iki lineer denklem sistemine esdeger

denir. Bir sistem lizerinde asagidaki islemler esdeger bir sistem iiretir (Keskin T., 2005):
(a) iki denklemi degistirilerek.
(b) Bir denklemi sifir olmayan bir sabitle ¢arpilarak.
(c) Bir denklemin katlarin1 digerine ekleyerek.
Bu ii¢ islem bazen temel veya basit islemler olarak bilinir.
Tanim 2.2. Bagimh ve Bagimsiz Lineer denklemler

Boyut fikri olduk¢a sezgiseldir. 8, := & & E E =) icindeki herhangi bir vektorii
diistinlin. M bilesenlerinin her biri digerlerinden bagimsizdir. Yani, tek bir bilesen i¢in bir
deger secmek higbir sekilde diger bilesenler i¢cin mevcut deger se¢imlerini etkilemez, bu
da se¢imin 8 , olarak bir vektor olmasini saglar (Roman, 1984). Bu nedenle 8 , 'nin
m serbestlik derecesine veya esdeger olarak m boyutuna sahip oldugu belirtilmektedir.

Boylece, 8% boyut 2'ye sahiptir, 8] boyut 3'e sahiptir ve bu boyle devam eder.
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Bir vektor grubunun dogrusal bir kombinasyonu, R™ 'deki vy, U,, ...., Uy her ci'nin
bir skaler oldugu ¢, ¥; + ¢, U, + ++. = ¢}V formunun bir ifadesidir.

Ormnegin, ¥; = (1,0,1), ve 3 = (1,2,3) ise, U3 v; ve ¥, dogrusal bir kombinasyonu
olarak ifade edilmektedir. Burada c; ve c, skalerleri bulunmasi gerekmektedir ki,

boylece, U3 = ¢,V; + ¢, U, olsun.

Eger kiimede digerlerinin dogrusal bir kombinasyonu olarak ifade edilebilen en az bir
vektor varsa R™ cinsinden bir vektor kiimesinin dogrusal olarak bagimli oldugu sdylenir.

Bir kiime dogrusal olarak bagimli degilse, dogrusal olarak bagimsiz oldugu sdylenir.

Vektor denkleminin ¢;; + ¢,B, + -+ = ¢, ¥, = 0 en az bir ¢; # 0 oldugu bir ¢ozeltiye
sahip olmasi durumunda, < m cinsinden bir vektor {vy, U,, ...., U, } kiimesi dogrusal

olarak bagimlidir. Esdeger olarak, yukaridaki denklem sadece Onemsiz bir ¢dziime
sahipse, ¢; = ¢; = -=* = ¢, = 0 kiime dogrusal olarak bagimsizdir. Bu tanimdan, sadece
bir vektor iceren bir kiimenin, eger o vektor sifir vektdrse dogrusal olarak bagimli oldugu
belirtilmektedir. Yani, § = {v;} ve ¥; € R™ eger v; = 0 dogrusal olarak bagimlidir

ve aksi halde dogrusal olarak bagimsizdir.

Dogrusal bagimlilik veya bagimsizlik, tek bir vektoriin degil, bir vektor kiimesinin

ozelligidir. Yani, kiimedeki vektorler arasindaki iligki ile ilgilidir (Preiner, J. 2008).

R™ Cinsinden bir temel vektor, biri harig tiim bilesenlerin 0 oldugu bir vektordiir, bu da
1'dir. 1'inci bilesende i*" meydana gelirse, vektorii e, olarak gosterilmektedir. (Diger bir
deyisle, tiim diger bilesenlerde i bileseninde 1 ve 0 'larda e, olan temel m-vektorii
tanimlanmaktadir.) Temel bir vektor olan bir matrisin herhangi bir slitununa temel siitun

denir (Mostow, G.D. and Sampson, J.H., 1969)..
Ornegin, Asagidaki vektorler gosterilebilir:

(a) e; R3 kiimesinde.

(b) &5 R3 kiimesinde.

(c) e; R* kiimesinde.

Cozlim ise asagidaki sekildedir:

a. (0,1,0)=e, R3 kiimesinde.
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b. (0,0,1) =e; R3 kiimesinde.
c. (0,1,0,0,) =e; R* kiimesinde.

Tamm 2.3. Alt Vektor Uzayi ve Taban

XY diizlemindeki bir vektoriin baslangi¢ noktasindan diizlemdeki bir noktaya
dogru yonlendirilmis bir ¢izgi pargasi oldugu vurgulanmaktadir. Tki v1 ve v2 vektériiniin
toplaminin paralel kenar kurali tarafindan elde edilen bir vektor oldugu da belirtilmelidir
(Kuiper N.H., 1963). Ayrica, gergek bir ¢ sayist i¢in cv, yonii ¢ > 0 ise v yonii ile aynidir
ve ¢ < 0 ise v yoOniiniin tersidir. xy diizleminde bir vektorii temsil etmenin uygun bir
yolu onu bir burada a ve x, x ve y eksenleri boyunca v'nin bilesenleri olan v = (a, 8)
olarak iki ger¢ek saymin ciftidir. Bu gosterim, iki v; = (ay,F1) vev, = (a3, [2)
vektoriiniin toplamini bilesenleri olarak tanimlanmaktadir.

v1 + vy = (a1 +az, 1+ B2)
ve v = (a,f) vektoriiniin skaler bir kat1 asagidaki gibidir:
cv = (ca, cf)

Bir vektoriin xy diizleminde bir ¢iftle temsili ayrica vektor ekleme ve skaler

carpimin arzu edilen bazi 6zelliklerinin elde edilmesini saglar. Ornegin,
v+ v = (gt ag, B+ P2) =(az+ay,fo+ ) =v,+1y
Ve
(c+d)yv= ((c +d)a,(c+ d)ﬁ) = (ca,cBf) + (da,dB) = cv + dv

Son olarak, boyle bir gosterim belirli bir vektorii baz1 6zel vektorler agisindan
ifade etmede yararlidir. Ornegin, i = (1,0) vej = (0,1) x ve y eksenleri boyunca

birim vektorler olarak tanimlandiginda,
v=(a,p) =a(1,0)+5(0,1) = a; + B

Bir vektorii bir diizlemde sirali bir ¢iftle temsil etme fikri, ti¢ boyutlu xyz uzaymdaki
vektorlere genellestirilebilir, burada v'yi iigli (a, 8,v), @, B ve y ile karsilik gelen v'nin

bilesenleri x, y ve z eksenleri boyunca uzanmaktadir (Herrero, M. P. 2000).
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Sekil 2.1.Vektorlerin diizlemde gosterimi (Herrero, M. P. 2000. Strategies and Computer
Projects for Teaching Linear Algebra, International Journal of Mathematical

Education in Science and Technology)

Her ne kadar dort boyutlu bir alanda bir ok olarak goriilmese de bu tiir iki dortli
toplamini ve bilesenleri acisindan dortlii bir skaler katin1 tanimlamaktadir. Bu, bir

vektoriin daha genel ve soyut bir tanimina olan ihtiyaci karsilar.

Tanmim 2.4. Lineer Denklem Sistemlerinin C6ziim Yontemleri

Dogrusal bir denklemi ¢6zmenin amaci, ifadeyi (denklemi) dogru kilacak degiskenin
degerini bulmaktir. Degiskeni izole etmek i¢in denklemin her iki tarafina da islemler
gerceklestirilmektedir. Esitlik Toplama ve Cikarma Ozellikleri asagidaki gibidir:
degiskenler a ve b ile ifade edilmektedir (Akbulut F., 1985):

1. Esitlik toplama 6zelligi:
Egera = b,o0zaman,a+c=b +c¢
2. Esitligin ¢ikarma 6zelligi:
Egera = b,0zaman,a—c=b —c
Esitligin Carpma ve Bolme Ozellikleri asagidaki gibidir: degiskenler a ve b ile ifade

edilmektedir:

1. Esitligin carpma 6zelligi:
Eger a = b, 0 zaman, ac = bc

2. Esitligin boliinme 6zelligi:

a b
Eger a = b, o zaman, = = = ¢ # 0 saglanmistir.
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Kesirleri veya ondaliklari olan bir denklemi ¢ozerken, tam sayilari iceren daha basit
bir denklem olusturmak icgin kesirleri veya ondaliklar1 temizleme secenegi vardir

(Bulgakov A. Ya., Godunov S.K., 1978).

1. Kesirleri temizlemek i¢in denklemin her iki tarafini (tiim terimlere dagitarak) tiim
kesirlerin LCD (en az yaygin payda) ile ¢arpilmasi.
2. Ondalik basamaklari temizlemek i¢in denklemin her iki tarafini1 da (tiim terimlere
dagitarak) tiim ondalik sayilar1 tam say1 yapacak en diisiik 10 ile ¢arpilmasi.
Tek Degiskenli Lineer Denklem Coézme Adimlar asagidaki gibidir (Bulgak A.,
Bulgak H., 2001):

e Denklemin her iki tarafinin basitlestirilmesi.

e Denklemin bir tarafindaki degisken terimleri, diger taraftaki sabit terimleri
toplamak i¢in esitligin toplama veya ¢ikarma 6zelliklerinin kullanilmasi.

e Degisken terim katsayisini 1'e esit yapmak i¢in esitlifin carpma veya bdlme

Ozelliklerinin kullanilmasi.

Tanmim 2.4.1. Gauss-Jordan Eliminasyon Yontemi

Bir sistemin artirilmis matrisindeki asagidaki satir islemleri, esdeger bir sistemin
artirtlmis matrisini, yani orijinal sistemle ayn1 ¢oziime sahip bir sistemi iiretir (Banu, L.,
2006).

+ ki satir1 degistirilir.

» Bir satirdaki her 6ge sifir disinda bir sabitle ¢arpilir.

* Bir satir, kendisinin toplamiyla ve baska bir matris satirinin sabit katiyla

degistirilir.

Bu satir islemleri i¢in asagidaki gosterimleri kullanilmaktadir.

* Ry R; anlamu: Satir i ve satir j'yi degistirilir.

* aR; Anlami: Satir i a ¢arp1 satir i ile degistirilir.

* Ryt aR; anlami: I satir1 i satir1 ve o carpi j satirinin toplamu ile degistirilir.

Bir lineer denklem sistemini ¢dzmek i¢in Gauss-Jordan eliminasyon yontemi

asagidaki adimlarda aciklanmaktadir (Carter, R.W., 2005).

10
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1. Sistemin artirilmis matrisi yazilir.
2. Artirilmig matrisi, azaltilmis sirali kademeli form (RREF) olarak adlandirilan,
asagida aciklanan formda doniistiirmek i¢in satir islemleri kullanilir.
a. Tamamen sifirlardan olusan satirlar (varsa), matrisin altinda birlikte
gruplanir.
b. Tamamen sifir icermeyen her satirda, en soldaki sifir olmayan 6ge 1'dir
(bastaki 1 veya pivot olarak adlandirilir).
c. Basinda 1 bulunan her siitun, diger tiim girislerde sifir icerir.
d. Herhangi bir satirdaki bastaki 1, altindaki satirlardaki bastaki 1'lerin
solundadir.
3. Ogeleri sagdaki sonuncusu harig tiimii sifir olan bir satir alinirsa 2. adimdaki islem
durdurulur. Bu durumda, sistem tutarsizdir ve ¢oziimii yoktur. Aksi takdirde, 2.

adim tamamlanir ve sistemin ¢dziimleri son matristen okunur.

3. adimi uygularken, satir islemleri herhangi bir sirayla gergeklestirilebilir.
Hesaplama boyunca miimkiin oldugunca az kesrin taginmasi i¢in satir islemlerini

se¢meye calismak gerekir. Bu, elle ¢alisirken hesaplamayi kolaylastirir.

Ornek 2.1.
Gauss-Jordan eliminasyon yontemini kullanarak sistem asagidaki sekilde

¢oziilebilir:

2x +3y+5z=28

1 x+y+z=5
4x + 5z =2

Sistemin artirilmis matrisi agagidaki gibidir:
1 1 1] 5
[2 3 5| 8]
4 0 5] 2

Simdi azaltilmis sirali kademeli formda bir matris elde edene kadar satir islemleri

gergeklestirile bilir:

11
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1 1 1] 5 1 1 1|5
2 3 5 8/R,—2R; [0 1 3]|-2
4 0 5| 2 4 0 512
1 1 1] 57
R;—4R, [0 1 3|-2
0 —4 11-18]
1 1 1] 5
R;—4R, |0 1 3 |-2
0 0 131-26
1 1115]
—R; |0 1 3|-2
13_001—2
11 0|7
Ri—R; [0 1 0|4
0 0 1l-2
1 0 03
Ri—R, [0 1 0]4
0 0 11-2

Asagidaki matristen sistemin ¢oziimii anlagilir:
x=3 y=4 z=-2
Tanim 2.4.2. Gauss Eliminasyon Yontemi
A | b lizerindeki satir opsiyonu, iki denklemin degis tokus edilmesi veya bir
denklemin sifir olmayan bir sabitle ¢arpilmasi veya bir denklemin katinin digerine
eklenmesi anlamina gelir. Coziimii degistirmezler, bdylece sistemi basitlestirmek icin
kullanilabilirler (Erdmann, K., Wildon, M.J., 2006). Ozellikle A, eselon formuna gelene

kadar A | b iizerinde sira opsiyonu islemlerine Gauss eliminasyonu denir. Iki olasilik

vardir.

1. Satir opsiyonu, formun bir satirini iiretir

0000 |sifirdan farkl

12
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Daha sonra sistemin ¢dziimii yoktur ve tutarsiz olarak adlandirilir. Ornegin, bir
sistem satir1
412
510
016

S O

0
1
0

S W

Ucgiincii ¢dziimii denklem oldugu igin ¢dziimii yoktur.
Oxl + Oxz + 0x3 + 0x4 = 6
ki, bunu tahmin etmek imkansizdir.

2. Satir opsiyonu, 0 0 0 0 | stfirdan farkli bigiminde bir satir olusturmaz.

Sonra sistemin bir ¢éziimii (en az bir tane) vardir.

Ornegin, satir opsiyonu

S oo
S or o
(= Yo N}
S Ul N

ve degiskenler x, y, z olarak adlandirilir, ardindan ¢6ziim x = 2,y = 5,z = 6 olur.

A'min tiim kademeli siitunlarinin pivotlar1 yoktur. Sonra sonsuz sayida ¢oziim var.
Baz1 degiskenlerin digerleri i¢in ¢oziilmesi her zaman miimkiindiir. Digerlerine serbest
degiskenler veya parametreler denir. Bunu yapmanin bir yolu, pivot olmadan serbest
olacak sekilde siitunlara karsilik gelen degiskenleri segmektir. Sistem Ax = b'nin n
degiskeni varsa (A'nin n siitunu olmasini saglar) ve A = r (siralamast A'nin kademe
formunda pivotlu r siitunlar1 varsa) ise, ¢6ziim n- r serbest degiskenlere sahiptir (Green,

R.M., 2007).

Ornegin, satir opsiyonu

1 2 0 315
0 01 4|6
0 0 0 0O
0 0 0 0'O

ve degiskenler x, y, z, w olarak adlandirilir, ardindan ¢6ziimii yazmanin bir yolu

x=5-3w-2y

13
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z=6—4w

(Cozliimi yazmanin baska bir yolu da

x=5—3s—2t
y=t
zZ=6—4s
w=s

Tanim 2.4.3. Cramer Yontemi

Cramer kurali, dogrusal eszamanli denklemleri ¢6zmek icin bir yontemdir.

Determinantlardan yararlanir. Bir ¢ift eszamanli denklem verilirse (Kac, V.G., 1990)

alx + bly = d1
azx + bzy = d2
x ve y bulunabilir:
dy by a; d;
_ d, b, _ a4y d,
*Tab YT ab
a, b, a, b,

Ornek olarak asagidaki denklemlerin ¢oziimii gdsterilebilir:
3x +4y =—14

—2x—3y =11

Cramer kuralin1 kullanarak ¢6ztimii iki belirleyicinin orani olarak yazabiliriz.

14 4y E I U

_ AT =3 _z4_ _|=Z_ 1T _ > __

B P A = o T ) R R
—2 3 -2 =3

14
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Eszamanli denklemlerin ¢6ziimii x = 2,y = —5'tir.
Tamm 2.4.5. Ters Matris ile Coziim Yontemi

Matris cebrinin giicii, eszamanli dogrusal denklemler sisteminin bir matris
denklemi olarak gosterilmesinde goriiliir. Matris cebri, katsayilarin ters matrisini
kullanarak sistemin ¢oziimiiniin yazilmasini saglar. Uygulamada yontem sadece kiiciik

sistemler i¢in uygundur. Bir dogrusal denklemimiz varsa:

ax=>»b

. o . b _ .
burada bilinmeyen x ve a ve b sabittir ve a # 0 sonra ise, x = —=a 1p'dir.

Birden fazla denklem ve birden fazla bilinmeyen oldugu durumlarda ¢oziimlere
bakalim. Bu boliimde lineer denklem sistemini ¢6zmek i¢in tek bir denklem i¢in
kullanilan cebirsel x = a~1b kullanilmaktadir. Goriildiigii gibi, eger bu ilk énce matris
biciminde yazilmissa, sistemi ¢6zmenin ¢ok dogal bir yolu olacaktir (Rao, C.R., Mitra,

S.K. 1971). Sistemi diisiinerek:

2%, — 3%, =5
Xy — 2%, = —1

Matris formunda:

[i Ii] [2] - [_51] olur. Burada AX = B

Coziim asagidaki sekildedir:

X=A"'B

15
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Tamim 2.4.6. Gauss-Seidel iterasyon Yéntemi

Bazi durumlarda, 6rnegin bir denklem sistemi biiylik oldugunda, denklemleri
¢ozmenin yinelemeli yontemleri daha avantajlidir. Gauss eliminasyonu gibi eliminasyon
yontemleri, biiyiik bir denklem seti i¢in biiyiik yuvarlama hatalarina egilimlidir. Gauss-
Seidel yontemi gibi yinelemeli yontemler, kullaniciya yuvarlama hatasinin kontroliinii
verir. Ayrica, sorun biliniyorsa, yinelemeli yontemlerde gereken ilk tahminler daha
mantikli bir sekilde yapilabilir ve daha hizli yakinsamaya yol agabilir (Tian, Y. 2004).
Gauss-Seidel yontemi i¢in algoritmanin ne olduguna bakalim (Gauss Carl Friedrich

1903). Genel bir n denklem ve bilinmeyenler seti goz oniine alindiginda,
ai1X1 + A12Xy + ai3X3 + -+ A1pnXn = €1

ay1X1 + AyrXo + ay3X3 + -+ AoynXy = C

Ap1X1 + ApaXy + ApzXz + -+ AppXy = Cp

[k denklem sol tarafta x, ile yeniden yazilir, ikinci denklem sol tarafta x, ile

yeniden yazilir ve boylece asagidaki gibi

_ Cl - alzxz - a13X3 R alnxn
X1 =
aiq
_ Cy —Ay1 X1 — a23X3 e aann
Xy =
az;
_ Cn—1 7 Ap-11%1 — Apn-12X2 ... “Apn_1n—2Xn-2 — An—1,n¥n
Xp-1 =
an-1n-1
. = Cn — Ap1Xq — ApaXy — " — Apn-1Xn-1
n =
Ann

Bu denklemler sdyle 6zetlenebilir:

16
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c1—

n
Yj=101X;
j*1

C2_

n
2j=102jX;
j#2

Cn-1—

as;

n
Xj=1 Ano1,jXj

Xp-1 =

an—l,n—l

17
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3. MATERYAL VE METOT

Bu tez calismasinda lineer denklem sistemlerinin ¢oziimleri ile baglantili olan
mekansal veri analizi kullanilmistir. Bu boliimde Mekansal veri Analiz ve bilesenleri

aciklanmustir.

3.1. Mekansal Veri Analizi

Mekansal modelleme, yatay kesit verileri ve panel verileri i¢in regresyon
modellerinde mekansal etkilesim (mekansal otokorelasyon) ve mekénsal yap1 (mekansal
heterojenlik) ile ilgilenen bir alandir (Paelinck, J., and L. Klaassen 1979). Konum ve
mekansal etkilesime bu sekilde odaklanilmasi son zamanlarda sadece uygulamali olarak
degil, ayn1 zamanda teorik incelemelerde de daha merkezi bir yer edinmistir. Gegmiste,
acikca “mekan” 1 (ya da cografyay1) iceren modeller dncelikle bolgesel bilim, kentsel ve
emlak ekonomisi ve ekonomik cografya gibi 6zel alanlarda bulunuyordu (Anselin, L.
1992). Bununla birlikte, yakin zamanlarda, mekansal modellemeler, digerlerine ek olarak,
talep analizi, uluslararas1 ekonomi, ¢alisma ekonomisi, kamu ekonomisi ve yerel kamu
maliyesi dahil olmak iizere, daha geleneksel ekonomi alanlarinda da genis bir yelpazede
ampirik aragtirmalarda giderek daha fazla uygulanmaktadir. Biitlin bunlarin yani sira
mekansal modellemeler temel bilimlerde, miihendislikte giderek yayginlagmaktadir.
Yatay kesit verisi ya da panel veriye koordinatlarin eklenmesiyle olusturulan mekansal

veri bir¢ok disiplinlerde giderek yayginlasmaktadir.

Uygulamali ve teorik modellemenin ana akiminda mekansal etkilesimin varligini
belirlemeye, tahmin etmeye ve test etmeye yonelik bu yeni yol, bazi faktorlerle
iligkilendirilebilir. (Rao, C.R. 1973). Bu faktérlerin en 6nemlilerinden biri mekansal
verilerin ele alinmas1 geregidir. Bu, cografi bilgi sistemlerinin (CBS) patlayici yayilimi
ve buna bagl olarak cografi kodlanmis verilerin kullanilabilirligi (yani, goézlem
birimlerinin yerini i¢eren veri kiimeleri) tarafindan uyarilmistir (Cressie, N. 1993).
Cografi (kesitsel) veri kiimelerinde yaygin olan mekansal otokorelasyon varliginda

standart tekniklerin siklikla basarisiz olduguna dair artan bir kabul vardir.

Tarihsel olarak, mekansal modelleme, bolgesel modellerde alt-lilke verileriyle
ilgilenilmesi gerektiginden 1970'lerin baginda Avrupa'da tanimlanabilir bir alan olarak

ortaya ¢ikmistir (Paelinck, J., and L. Klaassen 1979). Genel anlamda, mekansal
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modelleme, mekansal etkilerin, &zellikle mekansal otokorelasyonun ve mekansal
heterojenligin agik bir sekilde degerlendirilmesinden sonra gelen metodolojik kaygilarla
basa ¢ikmak i¢in bir dizi teknik olarak karakterize edilebilir. Asagidaki dort genis ilgi
alan1 mekansal modelleme i¢in 6nemlidir (Anselin, L., and S. Rey 1997): (i) mekansal
modellerde mekansal etkilerin bi¢imsel 6zellikleri; (ii) mekansal etkiler igeren modellerin
tahmini; (iii) mekansal etkilerin varlig1 i¢in spesifikasyon testleri ve teshisler ve (iv)

mekansal tahmin (enterpolasyon)

3.2. Mekansal Veri Tiirleri

Mekansal verilerin dogasini agiklarken degiskenlerin 6l¢iildiigli alanin ayriklig:
veya siirekliligi ile degisken degerlerin (Sl¢limler) kendilerinin ayrilig1 veya siirekliligi
arasinda ayrim yapmak onemlidir. Alan siirekli ise (alan goriiniimii), alanin siirekliligi
ayr1 degerli degiskenler altinda korunamadigindan degisken degerlerin siirekli olarak
degerlenmesi gerekir. Bosluk ayriksa (bir nesne goriiniimii) veya siirekli bir bosluk ayrik
hale getirildiyse, degisken degerler siirekli veya ayr1 ayr1 degerlenebilir (nominal veya
sirall) degerde olabilir. Mekansal verilerin alan kavramina ve Olglim diizeyine gore
siniflandirilmasi, bir soruyu cevaplamak i¢in kullanilacak uygun istatistiksel teknigi
belirlemede gerekli ilk adimdir. Ancak simiflandirma yeterli degildir, cilinkii ayni
mekansal nesne oldukga farkli cografi alanlar1 temsil ediyor olabilir. Ornegin, noktalar
(centroids olarak adlandirilir) alanlari temsil etmek i¢in de kullanilir. Cizelge 3.1, dort tiir
mekansal veriyi ayiran bir siniflandirma sunmaktadir (Longley, P.A., Goodchild, M.F.,

Maguire, D.J. and Rhind, W.W., 2011):

e Nokta paterni verileri, yani bir ¢calisma bdlgesinde, hastalik vakalar1 veya bir sug
tirtiniin goriilme sikligi gibi, ilgili olaylarin meydana geldigi bir dizi nokta
lokasyonundan olusan bir veri seti.

e Kavramsal olarak siirekli olan ve gozlemleri dnceden tanimlanmis ve sabit bir
nokta lokasyonlarinda 6rneklenmis degiskenlerle ilgili alan verileri.

e Veri degerleri, uzaktan algilanan goriintiilerde oldugu gibi diizenli bir kafes
olusturabilen veya ilgeler, niifus sayimi bolgeleri ve hatta tilkeler gibi bir dizi

diizensiz alan veya bolge olabilen sabit bir kafes birimiyle iliskili gozlemlerdir.
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e Her biri bir ¢ift nokta konumu veya bir ¢ift alan ile iliskili 6l¢timlerden olusan

mekansal etkilesim verileri (ayn1 zamanda baslangi¢c noktas1 hedef akis1 veya

baglant1 verileri olarak da adlandirilir).

Cizelge 3.1. Mekansal veri tiirleri: kavramsal semalar ve 6rnekler

Mekansal veri Kavramsal sema Mekéansal Mekan
tiiri . indeks
Degisken semasi
Nokta deseni Degisken (ayrik veya Degiskenin Iki boyutlu ayrik
verileri stirekli) rastgele bir eklendigi nokta uzay
degiskendir nesneleri
sabittir
Kismen stirekli Degisken konumun Degisken (iki | Iki boyutlu ayrik
(istatistiksel) stirekli degerli bir boyutlu) uzay
veriler fonksiyonudur uzayda her
yerde
tanimlanir
Alan (nesne) Degisken (ayrik veya Degiskenin Iki boyutlu

verileri stirekli) rastgele bir eklendigi alan stirekli uzay
degiskendir nesneleri
sabittir
Mekéansal Ortalama etkilesim Akis Iki boyutlu ayrik
etkilesim (akis) frekanslarini temsil eden degiskeninin uzay
verileri degisken rastgele bir bagli oldugu
degiskendir konum ¢iftleri
(noktalar veya
alanlar)
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Mekansal etkilesim verilerinin analizi, ulagtirma hareketleri, go¢ ve bilgi ve bilgi
aktarimi gibi insan faaliyetlerinin incelenmesinde uzun ve seckin bir gegmise sahiptir.
Alan verileri, 6zellikle sosyal bilimlerde, mekansal veri analizi uygulamalari i¢in 6nemli

bir bakis agis1 saglar.

3.3. Mekansal Veri Matrisi

Tiim analitik teknikler, analizin yiiriitiilmesi i¢in gereken uzamsal verileri
yakalayan bir veri matrisi kullanmaktadir. Uzamsal veriler, degiskenlerin basvurdugu
uzamsal nesne tiirline (nokta nesnesi, alan nesnesi) ve bu degiskenlerin 6l¢iim diizeyine

gore siniflandirilir (Darmofal D. 2006).

Z1,Zy ....., Z; 'nin K rasgele degiskenlerini ve S'yi noktanin veya alanin konumunu ifade

etmesine izin verilirse, mekansal veri matrisi:

K degiskenlerine iliskin veriler Konum  verileri)
Zy Zy Zy S
Z1(1) Z1 o zZy (1) S
Z1(2) Z,(2) s Z@ o S(@)
Zi(n) Z,n)y 7 Zy(m) S |

Asagidaki sekilde sinirlandirilabilir:
z,(1), z,(0), ... ... , Z (D s (D)

Burada kiigiik harf sembolii zg, Z,(k = 1, ..., K) degiskeninin gerceklesmesini
(gergek veri degeri) belirtirken, parantez igindeki 1 sembolii belirli duruma isaret eder.
Her bir kasaya i = 1, ..., n, mekansal nesnenin (nokta veya alan) konumunu temsil eden
bir konum s (i) eklenmistir. Sadece iki boyutlu alanla ilgilendigimiz i¢in referanslama
iki cografi koordinat s; ves, igerecektir. Boylece, s(i) = (s1(i),(s2(i). Burada
konumlar sabit olarak ele alan ve vakalarin konumlariyla iliskili bir rastgelelik oldugu

durumlardaki problemleri dikkate almadigimizi belirtmek gerekir.
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Cizelge 3.2. Mekansal nesnelere konumlar atama (noktalar, alanlar)

Vaka i S(1) Degivken
Si So 71 7 .
1 S1(1) S,(1) z1(1) Z,(1) 7 (1)
2 51(2) 5:(2) (2) @ o
n Si(n) Sy(n) z1(n) Z,(n) 2 (1)
gz
. L
5_—.';2] e ——— .
52010 |- ".' . i
PTTR—— —

Sekil 3.1. Mekansal nesnelere konumlar atama (Darmofal D. 2006. “Spatial

Econometrics and Political Science)

3.4. Mekansal Agirhik Matrisi

Her negatif olmayan matris, W = (w;;:i,j =1,..,n) n uzamsal birimler

arasindaki uzamsal iliskileri 6zetleyen olasi bir uzamsal agirlik matrisidir. Burada her bir

uzamsal agirlik, w;, tipik olarak Unite j'nin tinite i lizerindeki “uzamsal etkisini” yansitir.

Standart sozlesmeyi takiben, burada w;; = 0 tim i = 1, ...,n 'yi (W'nin sifir késegenine

sahip olmasini) varsayarak “kendini etkileme” y; dislamaktadir. Uygulamada siklikla

kullanilan uzamsal agirlik matrislerinin bir listesi asagida gosterilmektedir.
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Asagidaki agirlik matrisleri, her bir uzamsal birim i ve j ¢ifti arasindaki merkez
mesafelerine, d;; dayanmaktadir. Her bir uzamsal birim { ile tiim birimleri j # i

arasindaki merkez mesafelerinin asagidaki gibi siralamasina izin verile bilir.

dijy < dij) < - dijn-1)

Sonra her k =1,..,n—1 i¢in N(1) = {j(1), j(2),...j(k)} i'ye en yakin k
birimlerini igerir. Verilen her k i¢in, k en yakin komsu agirlik matrisi W, daha sonra
formun mekansal agirliklarina sahiptir:

1, jEeN()

Wij = {O, aksi takdirde Standart bigim

Alternatif olarak, en azindan biri digerinin k-en yakin komsulari arasinda olan tiim

ij ciftlerine pozitif agirliklarin atandig: simetrik bir versiyon diisiiniilebilir:

w;j = {1’ J € Nie(D) veya i € Ny (j) Simetrik form

0, aksi takdirde

Yukaridaki mesafe agirliklarinin avantaji mesafelerin kolayca hesaplanmasidir.
Ancak pek ¢ok durumda, uzamsal birimler arasinda paylasilan sinirlar, “uzamsal etkinin”

derecesinin belirlenmesinde 6nemli rol oynamaktadir.

Mekansal komsuluk en basiti, uzamsal birimlerin bir sinir1  paylasip
paylagsmadigini gosterir. i biriminin sinir noktalar1 kiimesi bnd (i) ile gosterilirse, vezir
komsuluk agirliklari su sekilde tanimlanar:

(1, bnd(i) nbnd(j) = 0
b { 0, bnd(i)nbnd(j) # @

Ancak bu, uzamsal birimlerin yalnizca tek bir sinir noktasini (uzamsal birimler
1zgarasinda paylasilan bir kose noktasi gibi) paylasmasina olanak tanir. Bu nedenle daha
gli¢lii bir durum, sinirlarinin bir kisminin pozitif olarak paylasilmasini zorunlu kilmaktir.
Eger i; 1, paylagilan simirin uzunlugunu belirtirse, bnd (i) N bnd (j), i ve j arasinda, o
zaman kale komsuluk agirliklar1 su sekilde tanimlanir:

(L iy >0
WU_{O; Jij =0
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Paylasilan sinir agirliklar daha keskin bir karsilagtirma sekli olarak, [ diger
uzamsal birimlerle paylasilan >J @in toplam sinir uzunlugunu tanimlarsa, ~, H E
olarak, bu uzunluktaki belirli bir j birimi ile paylasilan fraksiyonun H Harafindan
verilmektedir. Bu fraksiyonlarin kendileri tarafindan tanimlanan potansiyel olarak alakali

bir dizi paylasilan sinir agirlik verir.

Mekansal agirlik matrislerinde komsuluklarin 6nemli bir yer aldiklarini

gorebiliriz. Biraz daha detaya girersek onlarla ilgili asagidaki bilgileri verebiliriz.

Sinir komsulugu iki konumun ortak bir sinir paylasmasidir. Konumlar
arasindaki uzaklik arttikga komsuluk iliskisi azalmasi mesafeye bagli komsulugu ifade
eder. Komsulugun yapisini inceledigimizde ikili komsuluklarda agirliklarin 0 ve 1

oldugunu goriiriiz ve bu asagidaki sekilde ifade edilir. (Anselin 2006)

SAEERAFGK IQEO A
E E\
rAEAN@ ON Q T

Mesafe komsuluklara 6rnek olarak en yakin k-komsulugu, sinir komsulugu,

merkezler, merkez noktalar ve diger iliskili noktalar komsuluklarini gésterebiliriz.

En yakin k- komsulugunun tanimin1 verecek olursak onu asagidaki sekilde

aciklaya biliriz:

Gonumunun k adet komsu konumlar1 olsun. Burada komsu en kisa mesafede
olan konuma gore secilir ve agirlik matrisinin elemanlar1 buna gore belirlenir. Bu kritere
gére @ Gnin en yakin komsusu ise @~ IE( Jaydir (Zeren, 2021). Burada k’nin

degeri teorik olarak verilir.

Iki farkli konumun harita iizerinde birbirleri ile bitisik sinir1 varsa veya ayni sinir1
kullantyorlarsa o zaman bu konumlar sinir komsulugu olustururlar (Zhang L. 2005).
Ayrica sinir komsulugu i¢in farkli komsuluk tanimlar1 olusturulmustur ve bunlari1 Anselin
fil (bishop), kale (rook) ve vezir (queen) komsuluklar1 olarak siiflandirmistir (Anselin ,

1988)
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3.5. Mekansal Otokorelasyon

Kelimenin tam anlamiyla, "mekansal otokorelasyon" ifadesinin "mekansal"
terimi, gozlemler icin cografi bir bagimlilik yapisini ifade eder. “Korelasyon” terimi,
varliklar arasindaki bir iliskiyi ifade eder ve “otomatik™ Oneki, tek bir degiskenin
kendisiyle iliskili oldugu gercegini ifade eder (Griffith, D.A., 1984). Mekansal
otokorelasyon, cografi referansh verilerdeki gergek ancak maskelenmis bilgi igeriginin

bir Ol¢iisii olarak tanimlanabilir (Griffith, D.A., 1992).

Mekansal otokorelasyon Olciimleri, bazi &zelliklerin cografi dagiliminin
tekrarlanan gerceklesmelerine dayanan gozlemler arasinda ortalama bir korelasyon
oldugunu gostermektedir (Griffith D. A.,1992). Baska bir deyisle, mekansal
otokorelasyon bir degiskenin degerlerinin uzay iizerinde diizenli bir 6riintli gdsterdigi bir
olgudur (Odland, J., 1988). Anselin ve Bera'a gore, mekansal otokorelasyon taniminda
onemli bir konu, “konumsal benzerlik” kavrami veya rastgele degiskenin degerlerinin
iligkili oldugu konumlarin belirlenmesidir (Anselin, L. and Bera, A.K., 1998). Bu tiir
yerlere “komsular” denir. Gayrimenkul arastirmalarinda, hedonik modellemede
kazanilabilecek istatistiksel iyilestirmeler i¢in mekansal otokorelasyon incelenmistir

(Carter, C.C. and Haloupek, W.J., 2000).

Mekansal otokorelasyon, kesitsel verilerde ortaya ¢ikar ve bu korelasyon, ayni
olan veya bitisik birimler arasindaki birimlerde ger¢eklesir (Hamid, A.M., 2001).
Legendre, verilerdeki iki uzamsal otokorelasyon kaynaginin ¢evresel degiskenlerin ve
topluluk siireglerinin fiziksel olarak zorlanmasi oldugunu belirtmektedir (Legendre, P.,

1993).

Miilk 6zellikleri ile ilgili olarak, ilk olarak, yakinlardaki miilkler, bina veya yasam
alan1 metre kare, konut yas1 ve tasarim 6zellikleri gibi benzer yapisal 6zelliklere sahip
olma egilimi vurgulanmalidir (Gillen, K., Thibodeau, T.G. and Wachter, S., 2001). Tu ve
digerleri bunlar1 yap1 kalitesi olarak adlandirmaktadir. Binanin benzer kalitesi, yakin
miilklerin ayn1 anda gelistirilmesi egiliminin dogal bir sonucudur (Tu, Y., Yu, S. and Sun,
H., 2004). Bu, ozellikle yiiksek katli ozelliklerle ilgili modellerde uzamsal
otokorelasyonun dikkate deger olusumunun tartisiimasiyla ilgilidir. ikincisi, potansiyel

olarak benzer yapisal Ozelliklerin 6zelliklerine ve dolayisiyla bina kalitesine sahip
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olmanin yani sira, ayn1 mahalledeki sakinler benzer erisilebilirlik kosullarini diisiindiiren

benzer ise gidip gelme kaliplarini takip edebilirler.

Ugiinciisii, Basu ve Thibodeau'ya ve Gillen ve arkadaslarina gore, konut
fiyatlarinin mekansal olarak otokorelasyonunun bir nedeni, ayni mahalledeki miilk
degerlerinin ortak konum olanaklarindan yararlanmasidir (Basu, S. and Thibodeau, T.G.,
1998). Bu, aynm1 mahalledeki miilklerin 6nemli mahalle olanaklarini paylagmasi
durumunda gecerlidir (6rnegin, mahalle miilkleri ayn1 devlet okullarina veya en yakin
aligveris merkezine erisebilir). Bu, konut piyasalarinin modellenmesinde mahalle
olanaklarimin fiyat tizerindeki etkilerini yakalayabilen hedonik degiskenlerin dahil

edilmesinin de 6nemli oldugunu gostermektedir.

Mekansal otokorelasyon fiyat belirleme veya degerleme siirecinden de
kaynaklanabilir. Potansiyel alicilar ve saticilar, s6z konusu miilklerin ac¢ik piyasa degerini
degerlendirmek ve ¢evredeki bilgiye dayali kendi tahmini degerlerine sahip olmak icin
bir gayrimenkul profesyoneli atayabilir. Fiyat bir gayrimenkul profesyoneli tarafindan
belirlendiginde, yerel konut piyasasi egilimlerinin ve kosullarinin rolleri muhtemelen
daha resmi bir rol oynamaktadir (Bowen, W.M., Mikelbank, A. ve Prestegaard, D.M.,
2001). Dolayisiyla, farkli yerlerde degerleri birbirine baglayan bir lokasyonda miilk
degerlerinin belirlenmesini etkileyen siirecler nedeniyle piyasa eylemsizligi olabilir.
Ornegin, mekéansal olarak ayrilmis piyasalardaki miinferit miilklerin degerlemesi,

degerleme siirecini iistlenen benzer personel tarafindan birbirine baglanabilir.

Kim ve arkadaglarina gore Hedonik mekansal gecikme modelinde, konut
fiyatlarinin yakin veya komsu gozlemleri, “komsular” taniminin zaman serisi
baglamindan ¢ok daha karmasik oldugu yerel konut fiyatini kismen agiklamaktadir (Kim,
C.W., 1997). Uzamsal gecikme modelleri, bir mahalledeki uzamsal agirlikli konut
fiyatlarinin, konut ve mahalle 6zelliklerinin standart aciklayici degiskenlerine (dogrudan
etkiler) ek olarak her evin fiyatim (dolayh etkiler) etkiledigini varsayar. Ozellikle iki
durumda uygundur. Birincisi, piyasada yapisal mekansal etkilesim vardir ve modeller
giicii 6lgmekle ilgilenir. Ikincisi, modeller, uzaysal otokorelasyon kaldirildiktan sonra,
zaman serilerine bir ilk fark yaklasimina benzer olarak, agiklayici degiskenlerin gergek
etkisini 6l¢gmekle ilgilenmektedir. Her iki durum da bu ¢alisma ile ilgilidir. Ilk durum,

farkli alt pazar modellerinde mekansal otokorelasyonun giiciinii gosterebilir. Bu, bir

26



MATERYAL VE METOT P. MAMMADLI

segmentasyon yaklagimiyla iliskili olarak mekansal otokorelasyonun derecesine isaret
eder. lkinci durum modellerde kullanilan yapisal, erisilebilirlik ve mahalle
degiskenlerinin gergek etkilerini ortaya ¢ikarabilir. Mekansal gecikmeli hedonik konut
fiyat modeli asagidaki gibi yazilabilir (Bowen ve ark., 2001):

P=a+pWP+X1ﬂ1+X2ﬂ2 +X3ﬁ3+€

Burada, P, konut fiyatlarinin vektoriidiir; a sabit bir terimdir; p bir uzamsal
otokorelasyon parametresidir, W, bir n x n uzamsal agirlik matrisidir (burada n, gézlem
sayisidir); X; yapisal ozellikleri gézlemleyen bir matristir, X, erisilebilirlik 6zellikleri
lizerine gozlemleri olan bir matristir; X3, kalite degiskenleri lizerine gozlemleri olan bir
matristir ve € rastgele hatalar olarak kabul edildi. Bos hipotez p = 0'dir. P 6nemli 6lgiide
sifirdan ayrilirsa, bos hipotez reddedilir ve uzamsal gecikme bagimliliginin olustugu

sOylenir.

3.6. Mekansal Otokorelasyon icin Olgekler ve Testler

Otokorelasyon, gozlemler bir zaman gecikmesi (zamansal otokorelasyon) veya
uzayda (uzamsal otokorelasyon) dikkate alindiginda bir degiskenin kendisiyle
korelasyonunu 6lcer. Mekansal otokorelasyon, gézlemlerin mekansal konumu nedeniyle
bir degiskenin kendisiyle pozitif veya negatif korelasyonu olarak tanimlanir. Bu uzamsal
otokorelasyon ilk once farkli konumlari birlestiren ve gézlemlenemeyen veya olgiilmesi
zor siireclerin bir sonucu olabilir ve sonu¢ olarak, faaliyetlerin uzamsal bir
yapilandirmasina yol acabilir. Istatistiksel bir bakis acisindan, bir¢ok analiz,
korelasyonlarin analizi, dogrusal regresyonlar, vb. degiskenlerin bagimsizlig1 hipotezine
dayanir. Bir degisken uzamsal olarak otokorelasyona girdiginde, bagimsizlik hipotezine
artik gerek duyulmaz, bdylece bu analizlerin yapildig1 hipotezlerin gecerliligi sorgulanir.
Ikinci olarak, mekansal otokorelasyon analizi, incelenen alanin mekansal yapisinin nicel
analizini miimkiin kilar. Mekansal yap1 ve mekansal otokorelasyonun birbirinden

bagimsiz olarak var olamayacagi vurgulanmalidir (Tiefelsdorf, Michael 1998):

- Mekansal yap1 terimi, otokorelasyonlu alanin yayilacagi tim baglantilari
ifade eder;
- Onemli bir otokorelasyon siireci olmadan, mekansal yap1 ampirik olarak

gozlenemez.
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Gozlenen uzamsal dagilim daha sonra altta yatan uzamsal siirecin olusmasi olarak

kabul edilir.

Moran’in diyagrami mekansal yapinin hizli bir sekilde anlagilmasina izin verir.
Bu, yekseninin x ekseni lizerinde ortalanmis degerleri ve y eksenindeki komsu
gozlemler Wy i¢in degiskenin ortalama degerlerini iceren bir dagilim grafigidir; burada
W normallestirilmis agirlik matrisidir. Y merkezli ve W normallestirilmis iki 6zellik,
ampirik ortalama Wy'nin y ve dolayisiyla 0'a esit oldugunu ima eder. Wy'nin diiz
regresyon ¢izgisi, y ve 0'1 ve kadranlar1 tanimlayan Wy = 0 denklem ¢izgilerine bagh

olarak ¢izilir.

Gozlemler uzayda rastgele dagitilirsa, y ve Wy arasinda belirli bir iliski yoktur.
Dogrusal regresyon ¢izgisinin egimi sifirdir ve gozlemler her geyrekte esit olarak tahsis
edilmistir. Aksine, gézlemlerin belirli bir mekansal yapiya sahip olmas1 durumunda, y ile
Wy arasinda bir korelasyon oldugu i¢in dogrusal regresyon egimi sifir degildir. Y =

0 ve Wy = 0ile tanmimlanan kadranlarin her biri bir tiir 6zel uzay iliskisi ile eslesir

(Sekil 3.2 ve 3.3).

quantbes
B
o

Sekil 2.2. Rasgele dagilim ile mekansal otokorelasyonlu dagilim arasindaki boslugun
Paris sayim bolgelerinde (IRIS) gosterimi (INSEE, Localised Tax Revenues System
(RFL) 2010)
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Soatially lagged standardived median lacomes
5 ) 04 )

Moran's diagram

Sekil 3.3. Moran’in IRIS tarafindan standart medyan gelirin simiile edilmis rastgele

dagilim diyagrami (INSEE, Localised Tax Revenues System (RFL) 2010)

Sag st kosede (1) gozlemler, pozitif bir mekansal otokorelasyon ve yiiksek
indeks degeri yiiksek yiiksek yapiya benzer bir mahallede ortalamanin {izerinde
olan degiskenlerin degerlerini gdstermektedir.

Sol alt kosede (3) gozlemler, pozitif uzay otokorelasyonuna ve diisiik indeks
degeri distlik-diisiik yapiya benzer bir mahallede ortalamadan daha disiik
degisken degerler gostermektedir.

Sag alt kosede (2) yer alan gézlemler, negatif uzamsal otokorelasyona ve yliksek
indeks degeri yliksek-diisiik yapisina benzemeyen bir mahallede degiskenin
ortalamasindan daha yiiksek degerlere sahiptir.

Sol iist kosede (4) gézlemler, negatif bir mekansal otokorelasyon ve diisiik indeks
degeri diisiik yiiksek yapiya benzemeyen bir mahallede ortalamanin altinda olan

degisken i¢in degerler gostermektedir.

Kdselerin her birindeki noktalarin yogunlugu, baskin mekansal yapiy1 gorsellestirmek

icin kullanilir. Moran’in diyagrami da bu mekéansal yapidan uzaklasan atipik noktalari

gérmeyi miimkiin kilar (INSEE, Localised Tax Revenues System (RFL) 2010).

3.7. Mekansal Regresyon Modelleri

Uzamsal bagimlilik, uzamsal otokorelasyonu gostermeyen rastgele bir patern

yerine, degerlerde uzamsal bir kalip oldugunda ortaya ¢ikan verilerin bir 6zelligi olan

uzamsal otokorelasyon ile Olciilir. Bu mekansal oriintii, standart kiiresel ve yerel

mekansal istatistiklerle oOlgiilebilir. Verilerde uzamsal bagimliligin yani sira, uzamsal
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heterojenlik de olabilir. Altta yatan siire¢, niifus gibi diger degiskenlerle korelasyonlar
nedeniyle uzay lizerinde sistematik olarak degisebilir. Bu ayni zamanda regresyon ve
modellenen iliskilerde mekansal varyasyonu barindirmayan diger mekansal yontemler
icin sorunlu olabilir. Regresyon modelinin siradan en kiigiik kareler (EKK) tahmini i¢in,
bagimsiz (agiklayici) degiskenlerin katsayilarinin degerlerinin ¢alismanin mekansal
boyutu boyunca sabit oldugu varsayilmaktadir. Baska bir deyisle, iliskide herhangi bir

uzamsal varyasyon varsa, o zaman hata terimiyle sinirlandirilmalidir

Sira otokorelasyon igin test istatistikleri ve merkezi dagitilmig degiskenlerin tam
dagilimim1 hesaplamaya yonelik teorik ¢alismalar, mekéansal bagimliligi agiklayan
regresyon modellerinin temelini olusturdu (Tiefelsdorf M. 2000). 1980'lerde Cliff ve Ord,
bolgesel bilimdeki uygulamalarla mekansal otokorelasyon dnlemleri iizerinde ¢alisarak
mekansal modelleme alanini biiylik 6l¢iide etkiledi. Haining, Griffith ve Anselin'in, o
zamandan bu yana, mekansal modeller gelistirmedeki ¢alismalari, mekansal regresyon

modellerini ¢esitli uygulamali disiplinlerin arag setinin bir parcasi haline getirmistir.

Anselin (2002), Paelinck ve Klaassen'in mekansal ekonometri tanimini
tanimlarken, mekénsal bagimhiligin 6nemini, mekénsal iligkilerin asimetrisini ve “diger
alanlarda” bulunan faktorlerin 6nemini vurguladigini belirtmektedir. Anselin (2002),
mekansal ekonometrik model giidiimlii yaklasimin, daha sonra verilerle kars1 karsiya
kalan teorik bir spesifikasyondan bagladigini ileri siirmektedir. Ayrica, bu kategori
altindaki yontemlerin ¢ogunun mekansal modellerde tahmin ve teshisi ile ilgilendigini

belirtmektedir (Paelinck ve Klaassen 1979; Anselin 1998; Griffith 1992).
Mekansal analizde, bir regresyon modeli asagidaki gibi yazilabilir:
Y=pX+¢

Burada Y, n veri noktas1 olan bir veri setindeki bagimli degiskenin n; matrisidir,
X, p bagimsiz degiskenleridir ve bir kesisme “tahmin edilecek p + 1 parametreleridir ve
€ varsayilan bir nl rastgele hata matrisidir. Mekansal otokorelasyonu 6lgmek igin
standart kiiresel ve yerel mekansal istatistikler gelistirilmistir. Mekansal otokorelasyonu

aciklayan regresyon modelleri su sekilde yeniden yazilabilir:

Y=BX+L
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Literatiirde yaygin olarak ii¢ uzamsal otoregresif modele deginilmektedir: sartlt
otoregresif model (CAR), eszamanli otoregresif model (SAR) ve hareketli ortalama (MA)
stire¢ modeli. Bu ii¢ arasindaki temel fark varyans-kovaryans matris spesifikasyonunu

tanimlamaktir (Griffith 1992, Tiefelsdorf 2000).

Verilerdeki uzamsal bagimlilik, i konumundaki bir gozlemin diger yerlerdeki
diger gozlemlere bagl oldugunu gosterir j # i. Alan birimlerinin (nesnelerin) uzamsal
diizenlemesinin bir matris C ile temsil edilirse, C 'nin satir normallestirilmis versiyonu W
ve uzamsal otokorelasyon parametresi A olur. Mekéansal komsuluk matrisi W, topolojik
bilgilerden tiretilebilen simetrik bir matristir. Komsuluk kriterlerine gore, uzamsal agirlik
matrisinde C, i konumu, j konumu ve aksi takdirde sifir konumuna bitisikse,
¢;j elemanidir. Benzer sekilde, i ve j konumlar arasindaki mesafe belirli bir mesafe ile
sifir arasindaysa, ¢;; elemani bir olarak tanimlanabilir. Komguluk matrisi, komsu
konumlar arasindaki mekansal baglantilarin mukavemetini ayirt etmediginden, daha
kesin uzamsal baglantilar i¢in karmasik mekansal agirlik matrisleri 6nerilmistir. Cliff ve
Ord (1981) uzamsal birimler arasindaki sinir Olgiisii ve goreceli uzunlugun bir

kombinasyonunu 6nermektedir.

SAR siireci su sekilde temsil edilir:
Y=pX+pW,+n=0pX+pW —X)+n

[liskili hata terimi asagidaki sekilde tanimlanabilir:

(I—pwWY)™'n

Burada 1 normalde ortalama 0 ve 2] kovaryans ile dagilir: Bu denklem, SAR modelinin
asagidaki sekilde formiilasyonuna yol agar:

Y=BX+(U—-pWY)1n

(I —pW)Y = —-pW)BX +1

Bir CAR modeli i¢in varyans-kovaryans matrisi:

a?(l — pWw)t
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Ve MA modeli i¢in ters kovaryans matrisi SAR modeline benzer

a*(I — pW)' (I — pW)

Genel olarak, CAR modeli birinci dereceden bagimlilia veya nispeten yerel
uzamsal otokorelasyona sahip durumlar i¢in uygundur ve SAR ve MA modelleri ikinci
dereceden bagimlilik veya daha kiiresel bir uzamsal otokorelasyon oldugunda daha

uygundur.

3.8. Mekansal Regresyon Parametrelerinin Tahmin Edilmesi

Anselin' de agiklanan SAR, SDM ve SEM modellerinin maksimum olabilirlik
tahmini, parametre p'e gore ¢ ile iliskili giiriiltii varyansinin 8 ve g2'ye gore konsantre

edilen log olabilirlik fonksiyonunun maksimize edilmesini igerir. SAR modeli i¢in:
InL = C + In|l, — pW| — (n/2)In(e’e)
€ =€y~ peq

eo =y —XPBo
ea =Wy —XBq
Bo=X'X)"'X'y
Ba=X'X)TX'Wy
Burada C, parametreleri icermeyen bir sabiti temsil eder. Bunun hesaplamali
olarak zorlu yonii, nxn matris (I, — pW'nin log-determinantini hesaplama ihtiyacidir. Bu
determinantin hesaplanmasi i¢in islem sayilari, yogun matrisler i¢in n kiipiiyle birlikte

biiyiir. Ayni yaklasim SDM modeline yukarida X = [X W X] tanimlanarak uygulanabilir
(Bavaud, Francois, 1998).

Cok sayida gozlem iceren modellerde tahminlerin ¢6ziimiinde daha oOnce

hesaplamali olarak etkili yaklasimlardan biri Pace ve Barry tarafindan 6nerilmistir (Pace,

R., Kelley ve Ronald Barry 1997). Log-determinantini, (—%

min

)Amax aralifiyla simirh

olan p parametresi i¢in bir degerler sistemi {lizerinden hesaplamak i¢in seyrek matris

algoritmalar1 kullanmay1 6nermislerdir, burada A,,;5, Amax, Uzamsal agirlik matrisinin
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minimum ve maksimum 6zdegerlerini temsil eder (Ord, J.K., 1975). Siral1 stokastik W,
Amin < 0, Aax > 0,ve pmun aralik [zl,‘nlin' A,‘nlax]'te olmas1 gerekiyor. Bununla birlikte,
negatif uzamsal otokorelasyon pek ¢cok durumda ¢ok az ilgi gdsterdiginden, p araligina
[0,1) smirlamak hesaplamalart hizlandirabilir. Bu, logdeterminant degerleri sistemi
tizerindeki SAR veya SDM log olabilirlik fonksiyonlarinin bir vektor degerlendirmesi ile

maksimum olabilirlik tahminlerini bulmak i¢in kullanilabilir. Ozellikle, [0, 1) araliginda

p q degerlerinin bir sistemi igin,

LnL(B.p)\ /Ll — pW| Ln(¢(p1))
InL(B,p2) | o [ Lnln=p2WI| _ (o | Ln(9(p2))
LnL(B,p,) Ln|L, — pyW| Ln (¢(pq))

Burada, ¢ (pi) = eye, — 2p;eq e, + pPegeq seklindedir. SEM  modelinin
vektorlestirilemeyecegini ve bir simpleks algoritma gibi daha geleneksel optimizasyon
kullanilarak ¢oziilmesi gerektigi belirtilmelidir (Pace, R., Kelley, and James P. LeSage
(2001). Bununla birlikte, p i¢in uygun aralikta log-determinant i¢in bir degerler sistemi,
p'ya gore optimizasyon sirasinda log-olasilik fonksiyonunun degerlendirilmesini

hizlandirmak i¢in kullanilabilir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu tez calismasi i¢cin mekénsal analiz uygulamasi verileri internet iizerinden agik

erisim saglayan www.booking.com iizerinden elde edilmistir. Ac¢ik erisim saglayan bu

internet sitesinden Paris sehrine ait otel veri alinmistir. Paris turizm agisindan diinya
capinda ilgi goren bir sehirdir. Paris merkezde oldukc¢a fazla odatkahvalti seklinde
standart oda veren oteller bulunmaktadir. Konaklama fiyatlar1 ile ilgili bir caligma

yapilmak istenildiginden bu sehir 6zellikle secilmistir.

Gelisen bilgisayar teknolojisi ve internet, istatistik c¢alismalarinda veri
kaynaklarina ulasmak ve analiz etmek agisindan ¢ok biiyiik avantajlar sunmaktadir. Bu
tez ¢alismasinda GeoDa, ArcGIS, Excel programlari istatistik hesaplamalar1 ve harita

cizimleri agamasinda yogun olarak kullanilmistir.

Bu ¢aligmada elde edilen veri konaklama ihtiyacina cevap veren en yaygin
internet sitelerinden biri olan www.booking.com lizerinden toplanmistir. Amsterdam’da
kurulan bu internet sitesi 43 dilde 28 milyondan fazla konaklama birimiyle hizmet

vermektedir. www.booking.com internet sitesinde otellerle ilgili tiim detaylar ¢ok net bir

sekilde yerlestirildigi i¢in yapilan calismada veri olusumu bu site iizerinden
gerceklestirildi. Web sitesinden 2020 yili Temmuz aymin 2ci haftas: i¢in olusturulan
veriler Haziran ay1 boyunca alinmistir. Bu da fiyatlarda degisiklikler olusmasin
engellemistir. Calisma icin Paris’te yerlesen 1154 otel degerlendirilmistir. Yalnizca 4 ve
5 yildizli oteller olmak iizere toplamda 449 otel icin veriler toplanmistir. Otellerin
konumlar1 Google harita iizerinden derlenmistir. Otellerin konumlarinin haritast ArcGIS
programinda ¢izilmistir (Sekil 4.1). Oteller genel olarak sehir merkezi etrafinda

yogunlasmaktadir.

34



BULGULAR VE TARTISMA P. MAMMADLI
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Sekil 4.1. Calisma alaninda bulunan otellerin konum haritasi

Asagidaki tabloda ¢alismada kullanilan verilerin faktorleri, onlarin kisaltmalari ve

faktorlerin tanimlar1 yer almaktadir.

Cizelge 4.1. Degiskenler, degiskenlerin tanimi ve kisaltmalari

w2 DEGISKENLERIN DEGISKENLERIN
DEGISKENLER KISALTMALARI TANIMLARI
Fiyat EFYT Belirlenen tarihler icin otel
fiyatlari
Yildiz sayt YLDZ Web sitede belirlenen yildiz
say1
Konum KNM Google harita {izerinden
alinan otel konumu
) .. . Isletmede sigara icilmeyen
Sigara icilmeyen odalar SGICLMYN odalar varsa 1: aksi halde 0
Fitnes merkezi FTNSM Isletmede ﬁtnqss merkezi
varsa 1; aksi halde 0
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Cizelge 4.1’in devami

Isletmede yiizme havuzu

Yiizme havuzu HAVUZ varsa 1; aksi halde 0
o Isletmede 24 saat giivenlik
24 saat giivenlik GVNLK varsa 1: aksi halde 0
Isletmede emanet kasas1 varsa
Emanet kasasi EMNT I: aksi halde 0
Isletmede yangin
Yangin sondiiriiciiler YNGNS sondiiriiciiler varsa 1; aksi
halde 0
Teras TERAS Isletmede teras varsa 1; aksi
halde 0
Isletmenin bahgesi varsa 1;
Bahge BAHCE aksi halde 0
Isletmede ¢amasirhane varsa
Camasirhane CMSR 1: aksi halde 0
Kuru temizleme KURUT Isletmede kum temizleme
varsa 1; aksi halde 0
N . Isletmede {itii hizmeti varsa 1;
Utli hizmeti UTU aksi halde 0
Isletmede calisma alan1 varsa
Calisma alanm CALAN 1: aksi halde 0
e Isletmede kiitiiphane varsa 1;
Kiitiiphane KTUP aksi halde 0
Canlt miizik CANLIM Isletmede caph miizik varsa 1;
aksi halde 0
Araba kiralama ARACK Araba k1Talan‘1a hizmeti varsa
1; aksi halde 0
Bisiklet kiralama BSKLK Bisiklet klralama hizmeti
varsa 1; aksi halde 0
Turlar TUR Turlar varsa 1; aksi halde 0
Gece kuliibii GKLB Gece kuliibii varsa 1; aksi
halde 0
. Isletmede Tiirk hamami varsa
Tiirk hamam HAMAM 1: aksi halde 0
Kuafor KUAF Isletmede kuafor varsa 1; aksi
halde 0
y . Isletmede spa ve saglik
Spa ve saglik merkezi SPA merkezi varsa 1; aksi halde 0
. L Evcil hayvan Kabul ediliyorsa
Evcil hayvan girebilir EVCILH 1: aksi halde 0
Isletmede bar varsa 1; aksi
Bar BAR halde 0
- Isletmede minibar varsa 1;
Minibar MBAR aksi halde 0
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Cizelge 4.1’in devami

Isletmede snack bar varsa 1;

Snack bar SBAR aksi halde 0
Isletmenin restorani varsa 1;
Restoran RESTRN aksi halde 0
Mutfak MUTEK Odalarda mutfak varsa 1; aksi
halde 0
Hizli check-in/out HCHECK Isletmede I?IZh check-in/out
varsa 1; aksi halde 0
. Isletmede doviz islemleri
Doviz DOVIZ yapiliyorsa 1; aksi halde 0
. Bagaj muhafazasi hizmeti
Bagaj muhafazasi BAGAJ varsa 1: aksi halde 0
Havaalant servisi HASERV Havaalani servisi varsa 1; aksi
halde 0
.. Isletmede oda servisi varsa 1;
Oda servisi ODAS aksi halde 0
- Isletmede magazalar varsa 1;
Magazalar MGZ aksi halde 0
Isletmede ses yalitimi varsa 1;
Ses yalitimli odalar SYLTM aksi halde 0
Isletmede VIP odalar varsa 1;
VIP odalar VIPO aksi halde 0
) Isletmede aile odalar1 varsa 1;
Aile odalar1 AODA aksi halde 0
) Isletmede asansor varsa 1;
Asansor ASNSR aksi halde 0
Odalarda TV varsa 1; aksi
v v halde 0
Isletmede otopark varsa 1;
Otopark OP aksi halde 0
L Isletmede engelli oto varsa 1;
Engelliler i¢in otopark ENGLOP aksi halde 0
. . Isletmede {icretsiz internet
Ucretsiz internet UINT varsa 1: aksi halde 0
Isletmenin bebek bakimi/
Bebek bakimi/¢ocuk hizmetleri BEBEKB cocuk hizmetleri varsa 1; aksi
halde 0
Isletmede masa oyunlari varsa
Masa oyunlari MASAO 1: aksi halde 0
. Isletmede Tiirkge
Tiirkge konusulmast TURKCK konusuluyorsa 1; aksi halde 0
Kahvalti KHVLT Fiyatlara kahvalt1 dahilse 1;

aksi halde 0
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Yapilan tez calismasinda sadece 4 ve 5 yildizli oteller incelenmis ve ele alinan
otellerde konsept olarak standart oda fiyatlar1 sadece oda ve oda+tkahvalti olarak web
sitesi lizerinden derlenmistir. Elde bulunan verilerden bunu goére biliyoruz ki standart oda
fiyatlarinda kahvalt1 dahil 8 otel bulunmakta. Bunun yani sira 449 isletmenin 83-ii 5
yildizl1 ,366 tanesi ise 4 yildizli otel. Secilen degiskenlere ait tanimlayict istatistikler

Cizelge 4.2 de verilmistir.

Cizelge 4.2. Degiskenlerin tanimlayici istatistikleri

Degis | Minim | Maxim | Ortala | Standa | Basik | Carpik

im um um ma rt lik lik
Arali sapma
g1
Fiyat 9211 580 9791 | 1872,1 | 1233,0 | 3,086 | 12,743
01
Yildiz 1 4 5 0,387 | 1,648 | 0,72
Sigarai¢ilmeyenodala 1 0 1 0,105 - 85,777
r 9,349
Engellikonuklari¢ino 1 0 1 0,385 - 0,785
lanaklar 1,668
Fitnessmerkezi 1 0 1 0,479 | 0,602 | -1,645
Yiizmehavuzu 1 0 1 0,32 | 2,409 | 3,821
24saatgiivenlik 1 0 1 0,493 - -1,88
0,359
Emanetkasasi 1 0 1 0,25 - 10,164
3,481
Yanginsondiiriiciiler 1 0 1 0,433 - -0,653
1,162
Teras 1 0 1 0,486 | 0,492 | -1,765
Bahce 1 0 1 0,379 | 1,728 | 0,991
Camasirhane 1 0 1 0,394 - 0,476
1,573
Kurutemizleme 1 0 1 0,35 - 2,22
2,052
Utithizmeti 1 0 1 0,446 - -0,97
1,017
Calismaalani 1 0 1 0,429 - -0,553
1,204
Kiitliphane 1 0 1 0,385 | 1,668 | 0,785
Canlimiizik 1 0 1 0,272 | 3,102 | 7,658
Arabakiralama 1 0 1 0,331 | 2,279 | 3,209
Bisikletkiralama 1 0 1 0,345 | 2,105 | 2,443
Turlar 1 0 1 0,328 | 2,311 | 3,354
Gecekuliibii 1 0 1 0,105 | 9,349 | 85,777
Tirkhamami 1 0 1 0,379 | 1,728 | 0,991
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Cizelge 4.2°nin devami

Kuafor 1 0 1 0,312 | 2,516 | 4,347
Spavesaglikmerkezi 1 0 1 0,406 1,45 | 0,104
Evcilhayvangirebilir 1 0 1 0,497 - -1,952

0,239
Bar 1 0 1 0,392 - 0,535
1,591
Minibar 1 0 1 0,495 - -1,917
0,303
Snackbar 1 0 1 0,463 | 0,827 | -1,323
Restoran 1 0 1 0,463 0,827 | -1,323
Mutfak 1 0 1 0,5 0,121 | -1,994
Hizlicheckinout 1 0 1 0,498 - -1,972
0,193
Doviz 1 0 1 0,373 1,791 | 1,214
Bagajmuhatazasi 1 0 1 0,196 - 20,224
4,705
Havaalaniservisi 1 0 1 0,494 0,34 | -1,893
Odaservisi 1 0 1 0,41 - -0,038
1,401
Magazalar 1 0 1 0,357 1,976 | 1,911
Sesyalitimliodalar 1 0 1 0,389 - 0,657
1,629
VIPodalar 1 0 1 0,343 | 2,133 | 2,56
Aileodalari 1 0 1 0,352 - 2,114
2,026
Asansor 1 0 1 0,155 - 36,259
6,172
TV 1 0 1 0,414 - -0,127
1,369
Otopark 1 0 1 0,454 - -1,138
0,931
Engellilericinotopark 1 0 1 0,494 | 0,331 | -1,899
Ucretsizinternet 1 0 1 0,067 - 221,98
14,93 2
3
Bebekbakimicocukhizme 1 0 1 0,489 | 0,434 | -1,819
tleri
Masaoyunlari 1 0 1 0,434 | 1,148 | -0,685
Tiirkgekonusulmasi 1 0 1 0,168 5,637 | 29,914
Cizelge 4.3. Isletmelerin web sitesindeki yildiz say1
Isletmelerin y1ldiz1 Isletme say1
4 yildizli 366
5 yildizli 83
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Mekansal analiz incelemelerinde ilk bakilmasi gereken mekansal otokorelasyonlu
dagilim haritasidir. Otellere ait 6zellikler ve konumlar1 Excel dosyasinda diizenlenmis ve
ArcGIS programinda shape file uzantili dosya haline doniistiiriilmiistiir. Olusturulan bu
dosya ile fiyat-konum iligkisini belirleyen dagilim haritas1 yapilmistir (Sekil 4.2). Bu
harita yapilirken harita tabani olarak 6zellikle Metro hatlart alinmistir. Sar1 renkli nokta
ile belirtilen otelle digerlerine gore en diisiik fiyatlilardir. Koyu mavi olanlar digerlerine
gore daha yiiksek fiyatli olanlardir. Beklenildigi gibi metro istasyon hatti iizerinde ve
merkeze yakin olan oteller digerlerine gore daha yiiksek fiyathdir. Gorsel olarak ayni

renklerin kiimelendigi gozlenebilmektedir.

o ) . M
Legend .

Paris_Metro_Lines_0
Parishp
Fiyat

©  580,000000 - 1409,000000
1409,000001 - 2090,000000
2090,000001 - 3018,000000
3018,000001 - 5572,000000

0 05 1 2 3 4
5572,000001 - 9791,000000 [ = Miles

e o o o

Sekil 4.2. Fiyat konum iliskisi

Olusturdugumuz shape file dosyasini Geoda programinda agarak mekansal
istatistik caligmalar1 yapilmistir. Otellerin yildiz degerleri ile konaklama fiyatlar

arasindaki iligki grafigi Sekil 4.3 de verilmistir. Sekilde de goriildigi gibi yildiz sayisi
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arttikca konaklama fiyatlar1 artmaktadir. Dikkat ¢eken bazi oteller aynmi yildiza sahip
olduklar halde oldukga yiiksek fiyatlidir. Burada konum 6nemi ortaya ¢ikmaktadir.

6000 1100
L '

Fo0o
L
o o oom

Fiyat
5000

.

3000
L

1000

-1000

3.50 4.10 4.30 450 470 4380 5.10
Yildiz
#obs R'Z consta std-erra t-stata p-valuea slopeb std-errb t-statb p-valueb
449 0515 -7693.482 441.185 17438 0.000 2286981 105.036 21.773 0
0 o 0 o o 0 0 o 0 0
449 0515 -7693.482 441.185 17438 0.000 2286.981 105.036 21.773 0

Chow test for sellunsel regression subsets: can't compute

Sekil 4.3. Fiyat ve yildiz sayisi iliskisini gosteren grafik

GeoDa programu ile elde edilen otel konaklama fiyatlarinin kutu-¢izgi grafigi
Sekil 4.4’de verilmistir. Buna gore minimum konaklama fiyati 580 b ve maksimum

konaklama fiyat1 9791% seklindedir. Ortalama konaklama fiyat1 1872 ’dir.
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9000
I
aa

7000
L
© o oom

aa

5000
L

g
i 2
=]
g
=
5]
o
=]
=g
o
=1
g4
' Fiyat
min 580
max 9781
Qi 183
median 1540
Q3 2155
[+133 1002

mean 1872.1002
sd. 1233.0006

Sekil 4.4. Otel fiyatlarinin kutu-cizgi grafigi

Mekansal analizin ikinci ©Onemli asamast Moran [ istatistik degerinin
belirlenmesidir. Bu asama ig¢in Paris otel konaklama fiyatlarinin komsuluk matrisleri
olusturmustur. En uygun agirlik matrisi olarak vezir (queen) komsulugu secilmistir. Bu
komsuluk matrisi ile hesaplanan Moran’s I istatistigi 0.242 olarak bulunmustur (Sekil

4.5).
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Moran's | 0.242

lagged Fiyat

Sekil 4.5. Fiyat konum Moran’s I indeks grafigi

Bu deger bize konaklama fiyatlarinda otelin bulundugu konumun etkisinin var
oldugunu gostermistir. Mekansal etkinin varligim1 hem dagilim haritas1 ile hem de
Moran’s I istatistik degeri ile gordiikten sonra otellerin 6zelliklerinin fiyatlarina etkisini
belirlemek i¢in regresyon analizi yapilmistir. Klasik en kiiciik kareler (EKK) regresyonu
ile model olusturulmustur. Bu modelin belirlilik katsayis1 (R?) 0,614 olarak bulunmus ve
istatistiksel olarak anlamli bir model oldugu belirlenmistir. Mekansal bagimlilik testleri
(LM testleri) incelendiginde mekansal etkinin hata terimlerinden degil gecikmeden
oldugu anlagilmistir. Bu nedenle mekéansal gecikme modeli tahminleri yapilmistir.
Mekansal gecikme modelinde p (rho) katsayist 0,267 olarak bulunmus ve istatistiksel
olarak anlamlidir. Ayrica modelin belirlilik katsayis1 (R?) 0,642 olarak bulunmustur. Bu
deger en kiiclik kareler tahmini ile olusturulan modelin belirlilik katsayisindan daha
yliksektir. Bu sonug¢ bize mekansal etkinin oldugunu diisiindiigiimiiz veri grubunda
mekansal modellemenin daha iyi sonu¢ verdigini gostermektedir. EKK yapilmadan
normallik testi yapilmistir. Veriler normal dagilmaktadir. Ayrica degisen varyans ve
varyans sisirme faktorii incelenmistir. Degisen varyans yoktur. Varyans sisirme faktorii

10’dan kiigiiktiir.

Her iki model ile tahmin edilen katsayilar ¢izelge 4.4’da ayrintilari ile verilmistir.
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Cizelge 4.4. EKK ve SLM modelin katsayilar1 ve mekansal iliski degerleri

Degiskenler EKK SLM Mekansal Iliski Deger [Olasilik
degerleri degeri
p 0,267***
CONSTANT -4515.52%** -
4524.68%**
Yildiz 1624.8*** 11465.82***| Moran’s I(error) | 3.404 | 0.000
Sigara i¢ilmeyen 2113 |-74.887%** LM (lag) 32.974 1 0.000
odalar
Engelli konuklar i¢in | -102.085 -49.151 Robust LM (lag | 23.907 | 0.000
olanaklar
Fitness merkezi 56.081 56.92 LM (error) 10.363 | 0.001
Yiizme havuzu 617.627***(626.357***| Robust LM (error) | 1.295 | 0.255
24 saat giivenlik 158.975 155.004* LM (SARMA) | 34.270 | 0.000
Emanet kasasi 96.706 63.740
Yangin sondiiriicliler | -210.14** | -205.706
Teras 4.986 38.789
Bahce -40.389 -47.301
Camasirhane -147.176 | -159.836
Kuru temizleme 77.165 90.605
Utii hizmeti -67.520 -65.618
Calisma alani 160.361 135.156
Kiitiiphane 57.4089 54.998
Canli miizik 79.075 78.417
Araba kiralama -3.779 -46.921
Bisiklet kiralama 9.911 26.723
Turlar 349.993** | 332.577**
Gece kuliibii 234.239 130.205
Tilirk hamami -199.609 | -164.322
Kuafor 436.624%** |44(0.248***
Spa ve saglik merkezi | 197.561 180.955
Evcil hayvan girebilir | -42.270 -41.065
Bar -55.904 -79.443
Minibar 101.119 71.840
Snack bar -56.215 -33.410
Restoran 171.413 | 185.578*%*
Mutfak -118.762 -93.789
Hizli check-in/-out 49.988 77.726
Doviz 189.352 147.393
Bagaj muhafazasi -285.006 | -247.196
Havaalani servisi -69.976 -83.882
Oda servisi 107.167 75.268
Magazalar 122.836 145.83
Ses yalitimli odalar -3.188 28.347
VIP odalar 61.580 28.584
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Cizelge 4.4’lin devam1

Aile odalar1 -22.906 -43.806
Asansor -266.445 | -128.793
TV -21.543 -2.185
Otopark -125.382 | -106.796
Engelliler i¢in otopark |  99.027 97.099
Ucretsiz internet -100.233 -23.296
Bebek bakimi/¢oguk 94.826 60.052
hizmetleri
Masa oyunlari -34.397 -26.487
Tiirk¢e konusulmasi 340.44 334931

*: %10 significant; **: %5 significant; ***: %1 significant

Cizelge 4.4’da verilen sonuclara gore Moran’s I degeri 3.404 elde edilmis ve
istatistiksel olarak %99 giiven araliginda anlamlidir. SLM modelde elde edilen p (rho)
katsayis1 0,267 olarak bulunmus ve istatistiksel olarak anlamlidir. Bu sonug¢ otel
konaklama fiyatlar tizerine konumun etkisinin oldugunu gosterir. Diger tiim degiskenler
sabitken konumun otel konaklama fiyat1 iizerine etkisi yaklasik %28’dir. Bu oldukca
yiiksek bir orandir. Her iki modelde de otellerin 6zelliklerinden sabit katsay1, yildiz sayisi,
ylizme havuzu, turlar ve kuafor istatistiksel olarak anlamli ¢ikmistir. Bu 6zellikler Paris
otelleri i¢in 6nemli 6zellikler olarak alinabilir. 24 saat giivenlik, sigara icilmeyen odalar
ve restoran 0zellikleri EKK modelde istatistiksel olarak anlamli degilken SLM modelde
anlamli ¢ikmistir. Bu ise bize konum séz konusu oldugunda restoran ve giivenligin
Onemini ortaya koymamiza yardimci olmaktadir. EKK modelde yangin sondiiriicii

degiskeni anlaml1 iken SLM modelde anlamli ¢itkmamustir.

SLM model dikkate alindiginda Paris i¢in otel konaklama fiyatlarina en ¢ok etki
eden degiskenler sirasi ile Sabit katsay1, yildiz, ylizme havuzu, kuafor, turlar, restoran,
sigara i¢ilmeyen odalar ve 24 saat giivenliktir. Diger degiskenler istatistiksel olarak

anlamli ¢ikmamustir.
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5. SONUCLAR

Miihendislik, doga bilimleri ve iktisat gibi pek cok bilim alanmin temeli
matematik iizerine kuruludur. Uygulamali matematik ise matematik bilgisinin diger
disiplinlere uygulanmasi ile ilgilidir. Gelisen uygulamali matematik sayesinde istatistik
ve c¢izgi kurami gibi daha spesifik c¢alisma alanlart dogmustur. Gergek hayat
problemlerinin modellenmesi son yillarda arastirmacilarin yogunlastigi bir konudur.
Lineer denklem modelleri bir¢ok disiplinlerde siklikla kullanilmaktadir. Agiklayici
(bagimsiz degisken) degiskenler ile aciklanmaya g¢alisilan (bagimli degisken) problem
lineer ya da lineer olmayan modeller ile modellenebilir. Buna arastirmaci verilerin sagilim
grafigine bakarak karar verebilir. Konum bilgisinin veri grubuna dahil edilmesi ile
mekansal lineer modeller olusturulmaktadir. Bu ¢alismada o6zellikle mekansal lineer

modeller incelenmistir.

Ornek bir uygulama i¢in internet ortamimdan www.booking.com iizerinden Paris

sehrine ait olan 4 ve 5 yildizl1 449 otele ait 49 6zellik secilmistir. Otel konaklama fiyati
aciklanan degisken olarak yazilmistir. Otele ait diger 48 degisken aciklanan degisken
olarak secilerek otel konaklama fiyatin1 etkileyen 6zellikler belirlenmeye calisiimistir.
Mekansal analizin temel bilesenlerinden mekansal dagilim haritas: ile otel konaklama
fiyatlariin  dagilimi incelenmistir. Gorsel olarak kiimelemenin yogun oldugu
gozlemlendigi i¢in mekansal lineer bir model segilebilecegi diisiiniilmiistiir. Mekansal
analizin ikinci bileseni Moran’s [ istatistigi hesaplanmis ve fiyat degiskeninin Moran’s I
degeri 0,242 bulunmustur. Bu deger bize mekansal etkilesimin oldugunu gostermektedir.
Mekansal analizin iigiincii asamasinda EKK metodu ile lineer bir model olusturulmustur.
EKK olusturulan modelle otel fiyatlarini secilen bagimsiz degiskenler % 61 oraninda
aciklamaktadir. Mekansal etkinin mekansal hata teriminden mi yoksa mekansal gecikme
den mi olduguna LM testleri ile karar verilmistir. LM testlerine gére Mekansal gecikme
modeli secilmistir. Bu modelde p (rho) katsayis1 0,267 olarak bulunmustur. Bu katsay1
bize otel fiyatlarina konumun etkisinin yaklasik %27 oldugunu gostermektedir. Ayrica
aciklayici bazi degiskenler istatistiksel olarak EKK da anlamli degilken SLM modelde
anlamli ¢ikmis bazilar1 ise tam tersi durumdadir. Bu degiskenler bulgular kisminda
deginilmistir. Paris i¢in 6zellikle otelin konumu yiizme havuzunun bulunmasi ve restoran

olmasi fiyatlar1 oldukca etkilemektedir. Modelde sabit katsayr orani oldukca yiiksek
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cikmistir. Bu bize eklenmesi gereken baska 6zelliklere de dikkat edilmesi gerektigini

gostermektedir.

Bu tez ¢alismasinda Istatistik konularindan mekansal istatistik iizerine yogunluk
verilmigtir. Bu amac¢ dogrultusunda mekénsal lineer modeller incelenmis ve fiyat
modellemesi {izerine bir ornek verilmistir. Lineer cebir uygulamalarina ornek teskil
edecek bir ¢calismadir. Ayrica fiyat belirleme ¢aligmalarina model olusturma konusunda
bir oneri vermektedir. Bu kapsamda yapilan ¢aligmalara paralel sonuclar elde edilmistir
(Yalcin, F., Mert, M. 2018), (Scott, L. M., Janikas, M. V. 2010), (Christensen, R. 1991),
(Fackler, P. L., & Goodwin, B. K. 2001), (Hoffmann, K., Kunze, R. A. 1971).
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