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Model Performans Kriterlerinin Kronolojisine ve  
Metodolojik Yönlerine Genel Bir Bakış: Bir Gözden Geçirme
An Overview of Chronology and Methodological Aspects of  
Model Performance Criteria: A Review

 İsmet DOĞANa,    Nurhan DOĞANa

aAfyonkarahisar Sağlık Bilimleri Üniversitesi Tıp Fakültesi, Biyoistatistik ve Tıbbi Bilişim ABD, Afyonkarahisar, TÜRKİYE

ÖZET: Modeller, tahminin en önemli bileşenidir. Ancak her veri kü-
mesi farklı ilişkileri tanımlaması gereken farklı değişken türleri içer-
mektedir ve her model tipinin veri seti ile ilgili kısıtlamaları bulun-
maktadır. Bu nedenle, aranan ilişkiyi doğru tanımlayabilecek tahmin 
modelinin seçilmesi önemlidir. Model seçimi ile ilgili literatürde yer 
alan çalışmalar, örneklem büyüklüğü, model yapısı, verilerin dağılımı, 
tahmin yöntemleri ve modelde yer alan değişken sayısı gibi birçok 
faktörün model seçim kriterlerinin sonuçlarını etkilediğini göstermiş-
tir. Bu durum araştırmacıların en iyi model seçim kriterini ve özellik-
lerini merak etmelerine neden olmaktadır. Modeli doğrulayan indeks-
leri kullanmak yerine, modelin verilere uygunluğunu en iyi şekilde 
değerlendiren uygun indekslerin seçilmesi önerilmesine rağmen, pra-
tikte bu durum oldukça zor ve karmaşıktır. Her ne kadar çalışmalarda 
bir modeli değerlendirmek için bazı kriterlerin kullanılması önerilme-
sine rağmen, her bir çalışmada kullanılan veriler birbirinden tamamen 
farklı olacağından, bu önerilerin genelleştirilemediği görülmektedir. 
Nicel bir ölçüt olan model değerlendirme kriterleri, tanımlayıcı yeter-
lilik, basitlik ve genelleştirilebilirlik gibi özellikler içermektedir. Bir 
modelin yeterliliğini tam olarak değerlendirmek için bu üç özelliğin 
üçünün de aynı anda değerlendirilmesi gerekmektedir. Çalışmanın 
amacı, çeşitli performans kriterlerine ve bunların sınıflandırılmasına 
yönelik genel bir bakış sağlamaktır.

Anahtar kelimeler: Performans ölçüleri; modelleme; model seçimi 

ABSTRACT: Models are the most important component of estimation. 
However, each dataset contains different types of variables that need to 
define different relationships, and each model type has constraints on 
the dataset. Thus, it is important to select forecasting model that can 
define the sought relationship properly. Studies in the literature on mo-
del selection have shown that many factors such as sample size, model 
structure, distribution of data, estimation methods, and number of va-
riables in the model affect the results of the model selection criteria. 
This makes researchers wonder about the best model selection criteria 
and features. Although it is recommended to select appropriate indexes 
that best evaluate the suitability of the model to data rather than using 
indexes that confirm the model, in practice this is quite difficult and 
complex. Although some criteria are suggested to evaluate a model in 
the studies, it is seen that these recommendations cannot be generalized 
because the data used in each study will be completely different from 
each other. Model evaluation criteria, which are quantitative measures, 
include descriptive adequacy (whether the model fits observed data), 
simplicity (whether the model’s description of observed data is achie-
ved in the simplest possible manner) and generalizability (whether the 
model provides a good predictor of future observations). To fully assess 
the adequacy of a model, all three of these features need to be evaluated 
at the same time. The aim of the study is to provide an overview of the 
various performance criteria and their classification.

Keywords: Performance metrics; modeling; model selection

Matematiksel modeller, farklı alanlardaki süreçleri karakterize etmek için yaygın olarak kullanılmaktadır. 
Teorik olarak modeller olasılıksal veya istatistiksel hipotez kümeleri olarak değerlendirilmelidir. Matema-
tiksel modellemede amaç, altta yatan sürece en çok yaklaşan modeli tanımlamaktır. Dolayısıyla modelleme 
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ile uğraşan kişilerin modellerin doğrulanması, değerlendirilmesi ve geçerliliği ile ilgili kavramları ayırt 
etmesi önemlidir. Doğrulama, bir modelin kesinliğinin veya gerçekliğinin / doğruluğunun kanıtıdır. Mo-
delin doğruluğu kısmen verilerin değişkenliğine ve temsil edilebilirliğine bağlıdır. Bu bilgi, modellerin 
girdi verilerindeki hatalara karşı hassasiyetini değerlendirmek için kullanılabilir. Geçerlilik, ayrıntılı ve bol 
kanıtlarla modelin biçimsel olarak tanınmasına yol açan bir sonucun oluşturulmasıdır. Değerlendirme ise 
gözlenen değerler ile tahmin edilen değerlerin karşılaştırıldığı, modele ait bir performans inceleme süreci-
dir.1 Modellerin performanslarını incelemek için anlamlı ölçüler ve kriterler gerekmektedir. Ancak, tahmin 
edebilme yetenekleri değerlendirilen rakip modeller arasında ayrım yapmak, modellerin çeşitli şekillerde 
farklılık göstermesi (içerdiği değişken sayısı, karmaşıklık vb.) nedeniyle her zaman kolay değildir. Uygun 
modelin seçilmesi modellemede karşılaşılan temel zorluklardan biridir. Model uyumunun değerlendirilme-
sinde uyum iyiliği kriterlerinin hesaplanması ve/veya modelde yer alan değişken sayısına bakılması en sık 
kullanılan yöntemlerdir. Genel olarak uyum iyiliği ile değişken sayısı arasında bir denge bulunmaktadır. 
Çok değişkenli modeller değişken sayısı az olan modellerden daha iyi bir uyum gösterme eğilimindedir an-
cak, bu genellikle iyi bir şey değildir. Çünkü daha fazla değişken eklemek genellikle eldeki verilere uygun 
iyi bir modelle sonuçlanmakta, ancak aynı model diğer veri kümeleri ile ilgili tahminlerde çoğunlukla işe 
yaramamaktadır. Değişken sayısı ile uyum iyiliği arasındaki doğru dengeyi bulmak ise her zaman mümkün 
değildir.

Model seçimi ile ilgili karar verme istatistiksel çıkarımda önemli bir sorundur ve sorunun temelinde bir dizi 
model içerisinden en iyisini seçme düşüncesi yatmaktadır. Model seçim kriterlerinin tümü, hangi modelin 
en iyi olduğu veya en azından hangisinin en iyi olarak seçilmesi gerektiği sorusunun cevabını sağlayacak 
şekilde tasarlanmıştır. Modeller onaylanacakları umuduyla değerlendirilirler. Model seçme çalışmalarının 
ana sorusu “iki rakip model eşdeğer olduğunda, hangisi bilinmeyen gerçek olana daha yakındır” şeklinde 
ifade edilebilir.2 Model seçimi nedir? Model seçiminin amaçları nelerdir? Model seçimi yöntemleri neler-
dir ve nasıl çalışır? Hangi yöntemler hangi koşullarda diğerlerinden daha iyi performans göstermektedir? 
Bu sorular, nispeten az gelişmiş bir alandaki bir takım anahtar kavramlara dayanmaktadır. Standart model 
seçim yöntemleri arasında, sadeliğin (en az varsayıma dayanma ve en az sayıda değişken içerme), uyum 
iyiliğine karşı dengelendiği bir uygulama sağlayan klasik hipotez testleri, en çok olabilirlik, Bayes yöntemi, 
minimum tanımlama uzunluğu, çapraz doğrulama ve Akaike’nin bilgi kriteri vb. yer almaktadır. Bu yöntem-
ler örnekleme hatalarını dikkate almaktadırlar ve model seçiminde göreceli başarıları koşullara bağlıdır.1 
En popüler kriterler bile zaman zaman incelenip şiddetle eleştirilmekte ve hatta reddedilmektedir. Hangi 
kriterin kullanılacağı tartışmaları literatürde yaygındır. Kriterlerin sayısı hızla artma eğilimindedir. Son za-
manlarda, yeni kriterler daha düzenli olarak geliştirilmekte ve yayınlanmaktadır. Yeni kriterler geliştirmek 
için genellikle iki yaklaşım kullanılmaktadır. Birinci yaklaşım, çalışmaya özgü koşullara uyum sağlamak 
için mevcut kriterleri değiştirmeye, ikinci yaklaşım ise mevcut çeşitli kriterlerde yer alan bilgileri bir araya 
getirmeye odaklanmaktadır. Yine de, “en iyi kriter” konusunda bir fikir birliği söz konusu değildir. Araştır-
macılar, tek bir en iyi kriter için çaba göstermenin gerekmediğine dair daha pratik bir görüş belirtmektedir-
ler. Buna göre “ideal için bir arayış” gerçekçi olmayan bir amaçtır ve tek bir kriterin evrensel olarak en iyisi 
olması söz konusu değildir. Çünkü kriterler çok sayıda veriyi tek bir değerde yoğunlaştırdığı için, model 
performansı ile ilgili model hatalarının yalnızca bir yansımasını sağlamaktadır. Performans kriterleri göz 
önüne alındığında, hatanın rastgele bir değişken olduğu ve bunun tam olarak açıklanmasının ancak varsa 
olasılık yoğunluk fonksiyonu veya momentlerle mümkün olacağı, belirtilmesi gereken temel noktalardan 
biridir.3 Model seçim kriterleri hiçbir zaman bir hipotezin doğruluğu veya yanlışlığı ile ilgili değil, hipotezin 
gerçeğe yakınlığı ile ilgilidir. Model seçiminde yanlılık ve varyans arasındaki denge dikkate alınmaktadır. 
Model seçimi, belirlenmiş bir kayıp fonksiyonu ile belirli bir amaç için modellerden birinin seçiminin he-
deflendiği bir model seti ile başlar. Model seçimi, incelenen tüm modelleri simetrik olarak ele alır, ancak 
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hipotez testi asimetrik olarak yokluk ve alternatif hipoteze farklı bir statü yükler. Hipotez testinde, yokluk 
hipotezinden bir veya daha fazla alternatif hipotez yönünde ayrılmanın istatistiksel olarak anlamlı bir ka-
nıtın olup olmadığı sorgulanmaktadır. Model seçimi için hipotez testi kullanılması durumunda söz konusu 
olan tüm modellerin reddedilmesi mümkündür. Klasik hipotez testleri için yokluk hipotezi farklı rollere 
sahiptir.1 Model seçimi ile ilgili karar verme aşamasında araştırmacılar için performans kriterleri kritik öne-
me sahip hayati unsurlardır. Dolayısıyla makalenin pratikteki önemi, performans kriterlerini kullanıcıların 
öğrenmesini kolaylaştırmak, uygulayıcılar için kriter seçim sürecini hızlandırmak ve akademisyenler için 
yeni kriter geliştirme çalışmaları için kullanılabileceği gerçeğidir. Çalışmanın amacı, çeşitli performans 
kriterlerine ve bunların sınıflandırılmasına yönelik genel bir bakış sağlamaktır. Bu çalışmanın ana katkısı, 
performans kriterleri ile ilgili matematiksel formül ve görselleştirme çizelgesi yardımıyla özelliklerinin 
anlaşılmasını sağlamak, önceki çalışmalardan yararlanarak modeller arasında seçim yapmak için önerilerde 
bulunmaktır. Makalede Helsinki Deklerasyonu Prensipleri dikkate alınmıştır.

GEREÇ VE YÖNTEMLER

Modern bilimsel çalışmalar, model seçimi sorunuyla ilgilenmektedir. Araştırmacılar genellikle, gözlem-
lenen birimlerin farklı yönleriyle ilgili ölçümler şeklinde veri toplamakta ve bu değişkenlerin bazı ilgi 
alanlarını nasıl etkilediğini incelemek istemektedirler. Dikkate alınan değişkenler arasında etkileşim var 
mı? Bunların hangileri sonuçlar üzerinde etkilidir, hangileri etkili değildir? vb. sorular araştırmacılar ta-
rafından cevaplanması gereken sorulardır. Dolayısıyla yıllar içinde model seçimi gibi önemli bir soruna 
çözüm bulmak için birçok kriter önerilmiş olması şaşırtıcı değildir.4 Ağırlıklı olarak 1960’lı yıllardan 
itibaren, model çıktısının doğruluğunu değerlendirmek için bir takım uygunluk kriterleri önerilmiştir. Bu 
çalışmada, literatürde yer alan kriterlerin bazı temel kavramlar dikkate alınarak seçici bir araştırması ya-
pılmış ve belirlenen kriterler, kavramsal bir bakışla Tablo1-6’da görüldüğü üzere altı farklı başlık altında 
sınıflandırılmışlardır.

TABLO 1: Korelasyon katsayısına dayalı kriterler.

Kriter Tanım Kronoloji

𝑟
𝑛−1Σ     (𝑂𝑖−𝑂)(𝑃𝑖−𝑃)

𝑠𝑃𝑠𝑂

Pearson, 19485

Fox., 19816

Muroi et al., 20157

𝐷𝑢𝑣𝑒𝑖𝑙𝑙𝑒𝑟 𝑒𝑡 𝑎𝑙., 20168

𝑅2 � Σ     (𝑂𝑖−𝑂)(𝑃𝑖−𝑃)

�Σ     (𝑂𝑖−𝑂)2�0.5�Σ     (𝑃𝑖−𝑃)2�0.5 �
2

Theil, 19619

𝐿𝑒𝑔𝑎𝑡 𝑒𝑠 𝑎𝑛𝑑 𝑀𝑐𝐶𝑎𝑏𝑒, 199910

Krause et al,, 200511

𝑅𝐴𝑑 𝑗𝑢𝑠𝑡 𝑒𝑑 
1- 

(𝑛-1)(1-𝑅2)

𝑛-p
𝑇h𝑒𝑖𝑙, 19619

𝑅𝐾𝐺
1-      (𝑟-1)2 +�  

𝑠𝑂 -1�
2

 + �
𝑂

-1�
2

𝑠𝑃 𝑃
Gubta et al., 200912

Kling et al., 201213

𝑃𝑖:𝑖=1.2, …, 𝑛→Tahmin edilen değerler, 𝑂𝑖:𝑖=1.2, …, 𝑛→Gözlen en değerler, 𝑛: Gözlem sayısı, 𝑂: Gözlen en değerlerin (𝑂𝑖) ortalaması,   
𝑃: Tahmin edilen değerlerin (𝑃𝑖) ortalaması,  𝑠𝑝 ve 𝑠𝑂  sırasıyla 𝑃𝑖 ve 𝑂𝑖 değerlerin in  stan dart sapmaları,  𝑝: Değişken sayısı, r: Pearson 
korelasyon  katsayısı,  𝑅2 : Belirtme katsayısı,  𝑅𝐴𝑑 𝑗𝑢𝑠𝑡 𝑒𝑑 : Düzeltilmiş belirtme katsayısı,  𝑅𝐾𝐺 : Klin g-Gubta belirtme katsayısı.
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TABLO 2: Bilgi ölçütlerine dayalı kriterler.

Kriter Tanım Kronoloji

AIC 𝑛 *
 
I𝑛 �

 

SSE
𝑛

 
�+ 2 * p Akaike, 197414

𝐵𝐼𝐶𝑆𝑎𝑤𝑎
𝑛 * I𝑛 � SSE �

 

+ 
2 * (p + 2) * 𝑛 * 𝑠2

-
2 * 𝑛2* 𝑠4

𝑛 SSE SSE2 Sawa, 197815

𝐵𝐼𝐶𝑆𝑐ℎ𝑤𝑎𝑟𝑧
𝑛 *

 
I𝑛 �

 

SSE
𝑛

 
�+ p * I𝑛(𝑛) Schwarz, 197816

HQ 𝑛 *
 
I𝑛 �

 

SSE
𝑛

 
�+ p * I𝑛(I𝑛(𝑛)) Hannan and Quinn, 197917

AICC 𝑛 * I𝑛 � SSE �

 

+ 
2 * (p + 1)

𝑛 𝑛-p-2 Hurvich and Tsai, 198918

𝑛: Gözlem sayısı, 𝑝: Değişken sayısı, 𝑠2: Tam modelden  elde edilen  hata varyan sı,  𝑆𝑆𝐸: Error sum of squares, AIC: Akaike In formation Cri-
terion ,  AICC: Corrected Akaike In formation  Criterion ,  𝐵𝐼𝐶𝑆𝑐ℎ𝑤𝑎𝑟𝑧: Schwarz Bayesian  In formation  Criterion ,  HQ: Han n an -Quin n  Criterion ,  
𝐵𝐼𝐶𝑆𝑎𝑤𝑎: Sawa Bayesian  In formation  Criterion .

TABLO 3: Tahmin edilen varyans değerine dayalı kriterler.

Kriter Tanım Kronoloji

𝑈𝑅𝑉 𝜎𝑝
2+

 

𝑝 ∗ 𝜎𝑝
2

𝑛 ∗ (1−𝑝/𝑛)
𝑇h𝑒𝑖𝑙, 19619

𝐶𝑝 𝜎𝑝
2 + 2 * p  * 𝜎𝑝

2/ 𝑛 𝑀𝑎𝑙𝑙𝑜𝑤𝑠, 197319

𝑆𝑝
𝜎𝑝

2+

 

𝑝 ∗ 𝜎𝑝
2 ∗  (2 − (𝑝 + 1/𝑛))

�𝑛 ∗ (1 − 𝑝/𝑛) (1− (𝑝 + 1)/𝑛)�
Hocking, 197620

𝐺𝐶𝑉 𝜎𝑝
2+

 

𝑝 ∗ 𝜎𝑝
2 ∗  (2 − 𝑝/𝑛)

𝑛 ∗ (1 − 𝑝/𝑛)2
Golub et al., 197921

𝑃𝐶 𝜎𝑝
2+

 

2 ∗  𝑝 ∗ 𝜎𝑝
2

𝑛 ∗ (1 − 𝑝/𝑛)
Amemiya, 198022

𝐵𝐸𝐶 𝜎𝑝
2 + p  * 𝜎𝑝

2 * I𝑛 (𝑛)/ 𝑛 Geweke and Meese, 198123

𝑆 𝜎𝑝
2+

 

2 ∗  𝑝 ∗ 𝜎𝑝
2

𝑛
Shibata, 198124

𝑀𝐷𝐿 I𝑛

 

(𝑛 ∗ 

 

𝜎𝑝
2)+

 

I𝑛( �X'X �)

𝑛
Rissanen, 198725

𝜎𝑝
2: 𝜎2 ‘ye ait,  dikkate alın an  modelden  elde edilen  en  çok olabilirlik tahmin i,  𝑛: Gözlem sayısı, 𝑝: Değişken sayısı, �𝑋′𝑋�: 𝑋′𝑋 matrisin in de-

termin an tı,  URV: Un biased Residual Varian ce,  PC: Prediction  Criterion ,  BEC: Bayesian  Estimation  Criterion ,  GCV: Gen eralized Cross-Vali-
dation ,  MDL: Min imum Description  Len gth.
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TABLO 4: Hemfikir olma/etkinlik kriterleri.

Kriter Tanım Kronoloji

𝐴 1−

 

Σ    (𝑂𝑖−𝑍𝑖)2 + Σ    (𝑃𝑖−𝑍𝑖)2

Σ    (𝑂𝑖−𝑍)2 + Σ    (𝑃𝑖−𝑍)2
𝑅𝑜𝑏𝑖𝑛𝑠𝑜𝑛, 195726

E 1− 
Σ    (𝑃𝑖−𝑂𝑖)2

Σ    (𝑂𝑖−𝑂)2
Nash and Sutcliffe, 197027

𝑑 1−

 

Σ    (𝑂𝑖−𝑃𝑖)2

Σ    (�𝑃𝑖−𝑂�+ �𝑂𝑖−𝑂�)2
𝑊𝑖𝑙𝑙𝑚𝑜𝑡 𝑡 , 198128

𝜌

1−

 

𝑀𝐴𝐸

1

𝑛2    
 
Σ

    
Σ

    
�𝑃𝑗−𝑂𝑖�

𝑀𝑖𝑒𝑙𝑘𝑒,  199129

𝐸𝐿𝐺

Σ    (𝑂𝑖−𝑂)2 + Σ    (𝑂𝑖−𝑃𝑖)2

Σ    (𝑂𝑖−𝑂)2 
Loague and Green, 199130

𝑀 (2/𝜋)𝑠𝑖𝑛−1 �1−
𝑀𝑆𝐸

𝑠𝑃
2+𝑠𝑂

2+(𝑃−𝑂)2 � 𝑊𝑎𝑡 𝑡 𝑒𝑟𝑠𝑜𝑛, 199631

𝐸1
1−

 

Σ    �𝑃𝑖−𝑂𝑖�
Σ    �𝑂𝑖−𝑂�

𝐿𝑒𝑔𝑎𝑡 𝑒𝑠 𝑎𝑛𝑑 𝑀𝑐𝐶𝑎𝑏𝑒,  199910

𝑑 𝑅𝑒𝑙𝑎𝑡 𝑖𝑣𝑒
1−

 

Σ    �
𝑂𝑖 − 𝑃𝑖

𝑂𝑖    
�

2

Σ    �
 �𝑃𝑖−𝑂� + �𝑂𝑖 − 𝑂�

𝑂    
�

2
Krause et al., 200511

𝐸𝑅𝑒𝑙𝑎𝑡 𝑖𝑣𝑒
1−

Σ    �
𝑂𝑖 − 𝑃𝑖

𝑂𝑖    
�

2

Σ    �
𝑂𝑖 − 𝑂

𝑂   
�

2
Krause et al., 200511

AC 1−

 

Σ    (𝑂𝑖−𝑃𝑖)2

Σ    (�𝑂−𝑃 �+ �𝑂𝑖−𝑂�)(�𝑂−𝑃�+�𝑃𝑖−𝑃�) Ji and Gallo, 200632
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TABLO 4: Hemfikir olma/etkinlik kriterleri (devam).

(Devam). Tanım Kronoloji

𝐹𝐼𝑇𝑅𝑎𝑡 𝑖𝑜 �1−
Σ    (𝑂𝑖−𝑃𝑖)2

Σ    (𝑂𝑖−𝑂)2

 
�*100 Muroi et al., 20157

𝑃𝑖:𝑖=1.2, …, 𝑛→Tahmin edilen değerler, 𝑂𝑖:𝑖=1.2, …, 𝑛→Gözlen en değerler, 𝑛: Gözlem sayısı, 𝑂: Gözlen en değerlerin (𝑂𝑖) ortalaması,  𝑃:
Tahmin  edilen  değerlerin  (𝑃𝑖) ortalaması,  𝑠𝑝 ve 𝑠𝑂  sırasıyla 𝑃𝑖 ve 𝑂𝑖 değerlerin in  stan dart sapmaları,  𝑝: Değişken sayısı, 𝑍𝑖: 𝑂𝑖 ve 𝑃𝑖 
𝑑 𝑒ğ𝑒𝑟𝑙𝑒𝑟𝑖𝑛𝑖𝑛 𝑜𝑟𝑡 𝑎𝑙𝑎𝑚𝑎𝑠ı, 𝑍: 𝑂 ve 𝑃 değerlerin in ortalaması, MAE: Mean Absolute Error, MSE: Mean Square Error, AC: Agreemen t Coef-
ficien t.
Ön emli Not:

𝐹𝐼𝑇𝑅𝑎𝑡 𝑖𝑜=�1−
Σ    (𝑂𝑖−𝑃𝑖)2

Σ    (𝑂𝑖−𝑂)2

 
�*100 ifadesin de yer alan  

Σ    (𝑂𝑖−𝑃𝑖)2

Σ    (𝑂𝑖−𝑂)2
 ifadesi literatürde farklı bir kriter olarak RSR (RMSE-obser-

vation s stan dard deviation  ratio) ismi ile ifade edilmektedir.

TABLO 5: Göreli hataya dayalı kriterler.

Kriter Tanım Kronoloji

𝑆𝐸 �
1

𝑛 
 
� �𝑂𝑖−𝑃𝑖�

2�

1/2

Fisher, 192033

𝑀𝑆𝐸
1

𝑛 
 
� (𝑂𝑖−𝑃𝑖)

2
Fisher, 192033

𝑅𝑀𝑆𝐸 �
1

𝑛 
 
� (𝑂𝑖−𝑃𝑖)

2�

0.5

Patry and Marino, 198334

𝑅𝑀𝑆𝑃𝐸 �
1

𝑛 
 
� � 

𝑃𝑖−𝑂𝑖

𝑃𝑖

*100 �
2

 �

0.5

Manley, 197835

𝑅𝑅𝑀𝑆

 

𝑅𝑀𝑆E

𝑂  
*100 𝐿𝑜𝑎𝑔𝑢𝑒 𝑎𝑛𝑑 𝐺𝑟𝑒𝑒𝑛, 199130

SAE,  𝑀𝐴𝐸 � �𝑃𝑖−𝑂𝑖�, 
1

𝑛 
 
� �𝑃𝑖−𝑂𝑖�

Stephenson, 197936

𝐿𝑒𝑔𝑎𝑡 𝑒𝑠 𝑎𝑛𝑑 𝑀𝑐𝐶𝑎𝑏𝑒,  199910

𝑆𝑅𝑀𝑆𝐸
1

𝑂
 

*     
1

𝑛
 � (𝑃𝑖−𝑂𝑖)

2
Dust et al., 200037

𝑀𝐴𝑃𝐸, AARE
1

𝑛 
 
� 

�𝑃𝑖−𝑂𝑖�
𝑃𝑖

*100 Nayak et al., 200438

𝑀𝐵𝐸
1

𝑛 
 
� (𝑃𝑖−𝑂𝑖) Ji and Gallo, 200632

𝑀𝐴𝐷
1

𝑛 
 
� �𝑂𝑖−𝑂� 𝑊𝑖𝑙𝑙𝑚𝑜𝑡 𝑡 𝑒𝑡 𝑎𝑙.,  201239

𝑃𝑖:𝑖=1.2, …, 𝑛→Tahmin edilen değerler, 𝑂𝑖:𝑖=1.2, …, 𝑛→Gözlen en Değerler, 𝑛: Gözlem sayısı, 𝑂: Gözlen en değerlerin (𝑂𝑖) ortalaması,   𝑝:
Değişken  sayısı,  SE: Stan dard Error,  MSE: Mean  Square Error,  RMSE: Root Mean  Square Error,  RMSPE: Root Mean  Square Percen tage 
Error,  SAE: Sum of Absolute Error MAE: Mean  Absolute Error,  MAD: Mean  Absolute Deviation ,  RRMS: Relative Root Mean  Square,  SRMSE: 
Scaled Root Mean  Square Error,  MBE: Mean  Bias Error,  MAPE: Mean  Absolute Percen tage Error,  AARE: Average Absolute Relative Error, .
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TABLO 6: Kovaryansa dayalı kriterler.

Kriter Tanım Kronoloji

𝜒2 𝑡 𝑟(𝐸−1𝑆−𝐼)−𝑙𝑜𝑔�𝐸−1𝑆� 𝐽𝑜𝑟𝑒𝑠𝑘𝑜𝑔, 197340

𝑁𝑁𝐹𝐼
𝜒𝑛𝑢𝑙𝑙/𝑑 𝑓𝑛𝑢𝑙𝑙−𝜒𝑚𝑜𝑑 𝑒𝑙/𝑑 𝑓𝑚𝑜𝑑 𝑒𝑙

(𝜒𝑛𝑢𝑙𝑙/𝑑 𝑓𝑛𝑢𝑙𝑙)−1
𝑇𝑢𝑐𝑘𝑒𝑟 𝑎𝑛𝑑 𝐿𝑒𝑤𝑖𝑠, 197341

𝑁𝑜𝑟𝑚𝑒𝑑 𝜒2 𝜒2/𝑑 𝑓 Wheaton et al., 197742

𝑁𝐹𝐼
(𝜒𝑛𝑢𝑙𝑙−𝜒𝑚𝑜𝑑 𝑒𝑙)

𝜒𝑛𝑢𝑙𝑙

𝐵𝑒𝑛𝑡 𝑙𝑒𝑟 𝑎𝑛𝑑 𝐵𝑜𝑛𝑒𝑡 𝑡 ,  198043

𝐺𝐹𝐼 1−

 

𝜒𝑚𝑜𝑑 𝑒𝑙

𝜒𝑛𝑢𝑙𝑙

𝐽𝑜𝑟𝑒𝑠𝑘𝑜𝑔 𝑎𝑛𝑑 𝑆𝑜𝑟𝑏𝑜𝑚, 198144

𝐴𝐺𝐹𝐼 1−

 

𝜒𝑚𝑜𝑑 𝑒𝑙/𝑑 𝑓𝑚𝑜𝑑 𝑒𝑙

𝜒𝑛𝑢𝑙𝑙/𝑑 𝑓𝑛𝑢𝑙𝑙

𝐽𝑜𝑟𝑒𝑠𝑘𝑜𝑔 𝑎𝑛𝑑 𝑆𝑜𝑟𝑏𝑜𝑚, 198144

𝑅𝑀𝑅
2∗  Σ    Σ    (𝑠𝑖𝑗−𝑒𝑖𝑗)

2

𝑝∗ (𝑝+1)
𝐽𝑜𝑟𝑒𝑠𝑘𝑜𝑔 𝑎𝑛𝑑 𝑆𝑜𝑟𝑏𝑜𝑚,  198144

𝑆𝑅𝑀𝑅
2∗  Σ    Σ    [(𝑠𝑖𝑗−𝑒𝑖𝑗)/(𝑠𝑖𝑖𝑠𝑗𝑗2)]2

𝑝∗ (𝑝+1)
𝐽𝑜𝑟𝑒𝑠𝑘𝑜𝑔 𝑎𝑛𝑑 𝑆𝑜𝑟𝑏𝑜𝑚,  198144

𝐶𝑁 � (𝑧𝑐𝑟𝑖𝑡 +   2∗ 𝑑 𝑓−1)2

2∗ 𝜒2/(𝑛−1) �+1 𝐻𝑜𝑒𝑙𝑡 𝑒𝑟, 198345

𝐼𝐹𝐼
𝜒𝑛𝑢𝑙𝑙−𝜒𝑚𝑜𝑑 𝑒𝑙

𝜒𝑛𝑢𝑙𝑙−𝑑 𝑓𝑚𝑜𝑑 𝑒𝑙

𝐵𝑜𝑙𝑙𝑒𝑛, 198946

𝐶𝐹𝐼 1−

 

𝑚𝑎𝑥[(𝜒𝑚𝑜𝑑 𝑒𝑙−𝑑 𝑓𝑚𝑜𝑑 𝑒𝑙),  0]

𝑚𝑎𝑥[(𝜒𝑚𝑜𝑑 𝑒𝑙−𝑑 𝑓𝑚𝑜𝑑 𝑒𝑙),  (𝜒𝑛𝑢𝑙𝑙−𝑑 𝑓𝑛𝑢𝑙𝑙),  0]
𝐵𝑒𝑛𝑡 𝑙𝑒𝑟, 199047

𝑁𝐼
(𝜒𝑛𝑢𝑙𝑙−𝑑 𝑓𝑛𝑢𝑙𝑙)−(𝜒𝑚𝑜𝑑 𝑒𝑙−𝑑 𝑓𝑚𝑜𝑑 𝑒𝑙)

𝜒𝑛𝑢𝑙𝑙−𝑑 𝑓𝑛𝑢𝑙𝑙

𝑀𝑐𝐷𝑜𝑛𝑎𝑙𝑑 𝑎𝑛𝑑 𝑀𝑎𝑟𝑠h, 199048

𝐸𝐶𝑉𝐼
𝜒2

𝑛−1
 

+ 
2∗ 𝑝

𝑛−1
𝐵𝑟𝑜𝑤𝑛𝑒 𝑎𝑛𝑑 𝐶𝑢𝑑 𝑒𝑐𝑘,  199249

𝑅𝑀𝑆𝐸𝐴
(𝜒2−𝑑 𝑓)

𝑑 𝑓∗ (𝑛−1)
𝑆𝑡 𝑒𝑖𝑔𝑒𝑟,  200050

𝐸: Türetilmiş kovaryan s matrisi,  𝑆: Gözlen en değerlere ait kovaryan s matrisi, 𝑛: Gözlem sayısı, 𝑠𝑖𝑖,  𝑠𝑗𝑗,  𝑠𝑖𝑗 ve 𝑒𝑖𝑗 𝑆 ve 𝐸 matrislerin e ait değer-
ler,  𝑑 𝑓=0.5 x 𝑝 x (𝑝+1)−𝑡 : Serbestlik derecesi, 𝑝: Değişken sayısı, 𝑡 : Tahmin  edilen  bağımsız parametre sayısı, 𝜒𝑛𝑢𝑙𝑙: Esas alın an  (baselin e) 
modele ait Ki-kare değeri,  𝜒𝑚𝑜𝑑 𝑒𝑙: Test edilen  modele ait Ki-kare değeri,  𝑧𝑐𝑟𝑖𝑡 : Belirli bir olasılık değeri için  n ormal dağılım tablosun a ait 
kritik değer,  𝐸𝐶𝑉𝐼: Expected Cross-Validation In dex, GFI: Goodn ess of Fit In dex, AGFI: Adjusted Goodn ess of Fit In dex, CFI: Comparative
Fit In dex,  NFI: Normed Fit In dex,  NNFI: Non -Normed Fit In dex,  IFI: In cremen tal Fit In dex,  NI: Non cen trality In dex,  CN: Critical N,  RMR: 
Root Mean  Residual,  SRMR: Stan dardized Root Mean  Residual,  RMSEA: Root Mean  Squared Error of Approximation .

Tipik istatistiksel çıkarım prosedürleri parametrik ya da parametrik olmayan modelleri belirleyerek veriler 
ile ilgili tahminlerde bulunur. Bununla birlikte, herhangi bir veri ve amaç için genel olarak uygun bir model 
yoktur. Uygun olmayan bir model veya yöntem seçimi tamamen ciddi yanıltıcı sonuçlara veya hayal kırıklığı 
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yaratan tahmin performanslarına neden olabilir. Bu nedenle, tipik bir veri analizinde çok önemli bir adım, bir 
dizi aday modeli göz önünde bulundurmak ve sonra en uygun olanı seçmektir. Başka bir deyişle model seçimi, 
veri seti verilen bir dizi model içerisinden istatistiksel bir model seçme işidir.51 Araştırmacıların bir modelin 
performansını değerlendirmek zorunda olmalarının nedenleri;

- Modelin geçmişteki ve/veya gelecekteki davranışını yeniden üretme yeteneğinin niceliksel bir tahminini 
sağlamak,

- Modele ait parametre değerlerinin düzeltilmesi için bir araç sağlamak,

- Mevcut modelleme çabalarını önceki çalışma sonuçları ile karşılaştırmak,

olarak sıralanabilir.11 Model performansının değerlendirilmesi, yani model tarafından üretilen tahminlerin 
gözlenen değerlerle karşılaştırılması, model geliştirme ve kullanım için temel bir adımdır. Modeller elde edil-
diğinde, bazı yönlerini doğrulamak gerekir. Bu doğrulama süreci genellikle, modelin tahminlerinin ne kadar 
iyi üretildiğinin, gözlemlenen değerleri nasıl simüle ettiğini gösteren matematiksel ölçümlere dayanan bir 
kriter tanımı içerir.52 Model performans kriterleri genel olarak, gözlemlerdeki değişkenliğin bir ölçüsü ile 
normalleştirilen hata teriminin (gözlenen değer ile tahmin edilen değer arasındaki fark) toplamını içermek-
tedir. Performans kriterlerinin birçoğu karşıt işaretlere sahip hataların iptal edilmesini önlemek için, hatalara 
ait mutlak değerleri veya hataların karelerinin toplamını kullanmaktadır. Sonuç olarak, daha büyük hatalara 
önem verilirken, daha küçük hatalar ihmal edilme eğilimindedir.11 Seçilen modelin uyumlu olması durumunda, 
araştırmacılar tarafından;

- İstatistiğin seçilen modelden anlamlı sapmalara karşı gücü değerlendirilmelidir. Çünkü istatistiğin seçilen 
model ile önemli ölçüde anlamlı alternatif modeller arasında ayrım yapma gücünün olmaması iyi olabilir.

- Model genel olarak uygun olmasına rağmen, bazı verilerin model tarafından iyi tahmin edilip edilmediğini 
incelemek için seçilen modelin parça parça bir değerlendirmesi yapılmalıdır.

- Seçilen modelden deneysel olarak ayırt edilemeyen modellerin var olup olmadığı dikkate alınmalıdır.

Modelin uyumlu olmaması durumunda ise, araştırmacılar tarafından;

- Uyumsuzluğun kaynağını belirlemek için modelin parçalı bir değerlendirmesi yapılmalıdır.

- Gözlenen değerler ile tahmin edilen değerler arasındaki tutarsızlık değerlendirilmeli, standartlaştırılmış her 
bir tutarsızlığın büyüklüğü denetlenmelidir.

Model uyumlu olsun ya da olmasın gerçekte araştırmacılar, her durumda rakip alternatifler arasından bir mo-
del seçerken, modelde yer alacak parametre sayısının azlığı için çaba göstermelidirler. Çok sayıda değişken 
modellendiğinde, modelin iyi bir şekilde uyum göstermesini beklemek gerçekçi değildir. Çünkü verilerin bazı 
bölümleri model tarafından iyi bir şekilde üretilmeyeceği için genel test istatistiklerinin değeri büyük olacak-
tır.53 Literatürde birçok model seçim kriteri önerilmektedir. Araştırmacıların duyarlılık (değişkenler arasındaki 
ilişkileri yeterince modellemek için yeterli parametreye sahip olmak) ile spesifikliği (bir modele uymamak 
veya var olmayan ilişkileri öne sürmemek) dengelemek zorunda oldukları unutulmamalıdır.54 

TARTIŞMA VE SONUÇ

Model spesifikasyonu, modellenen fenomen hakkında tam bilgi sahibi olunması her zaman mümkün olmadığı 
için zordur. Ampirik veriler çoğunlukla, dikkate alınan fenomeni etkileyen değişkenler ile fenomenin özellik-
leri hakkında kısmi bilgi temin ettiğinden sınırlıdır. Sınırlı bilgiyle, gerçek modeli oluşturmak ise imkansızdır. 
Üstelik sınırlı bilgilerle, birden fazla modelin makul olması da muhtemeldir. Model seçimi ile ilgili kriter 
geliştirme konusu, matematiksel istatistikte diğer konulara göre nispeten yeni bir konudur. Üstelik bu alanda-
ki temel kavramlar karmaşık ve anlaşılması zor olan kavramlardır. Standart model seçim yöntemleri, model 
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parametrelerinin tahminindeki hataları telafi edebilir. Parametre sayısı arttıkça, telafi değeri artar, bu da eğer 
bir modelin sadeliği parametre sayısının azlığı ile ölçülürse basitlikle uyum sağlamaları anlamına gelir.2 Bir 
modelin verilere yeteri kadar uyum sağlaması, modelin dikkate alınmaya değer aday modeller listesinde yer 
almasını sağlar. Ancak uyum iyiliği kriterlerine göre iyi olan ve verilere iyi uyum gösteren birkaç farklı mo-
del olması mümkündür. Bu durum model seçiminde bir sorundur. Dolayısıyla, farklı birkaç model arasından 
seçim nasıl yapılmalıdır? Model seçiminde amaç, altta yatan sürece en yakın yaklaşımı temsil eden bir dizi 
aday model arasından birini seçmektir. Bir veri seti için seçilen en uygun model her zaman hedeflenen amacı 
gerçekleştiremeyebilir. Bunun nedeni bir modelin, modelin doğruluğu ile ilgili olmayan nedenlerden dolayı da 
rakiplerine göre üstün bir uyum sağlayabilmesidir. Örneğin, çoğunlukla çok parametreli ve doğrusal olmayan 
karmaşık bir model, birkaç parametreli basit bir modele göre veriye daha iyi uyum sağlayacaktır. Bu durum, 
aşırı uyum olarak ifade edilmektedir ve aşırı uyumdan kaçınmak, her model seçim kriterinin başarmak istediği 
şeydir. Modern model seçim kriterlerinin arkasındaki temel fikir, verilerin içsel olarak gürültülü olması nede-
niyle ideal bir modelin gürültüyü değil, sadece temel olguyu yakalayan model olduğunun farkına varmaktır. 
Gürültü, belirli bir veri kümesine özel olmadığı için, gürültü içeren bir model gelecekteki olaylar hakkında 
kötü tahminlerde bulunacaktır. Bu, model seçiminde günümüzün “altın standardı” na, “genelleştirilebilirliğe” 
yol açar. Genelleştirilebilirlik, bir modelin gözlenen veri kümesi ile aynı süreçten gelen verilere ait istatis-
tikleri tahmin etme kabiliyetini ifade eder.55 Birçok alanda çok çeşitli kriterler önerilmiş ve kullanılmıştır. 
SRMR, RMSEA, CFI ve TLI uygunluk kriterleri gerek örneklem büyüklüğüne ve değişkenlerin normal dağı-
lım varsayımına karşı duyarsız oldukları için gerekse AIC, ECVI, NFI, BFI, ve AGFI kriterlerine göre model 
tespitinde daha hassas oldukları için sıklıkla önerilmektedirler.56 Willmott ve Matsuura (2005) RMSE’nin, 
model performansı için iyi bir kriter olmadığını ve ortalama hatanın yanıltıcı bir göstergesi olabileceğini ve 
dolayısıyla MAE’nin bu amaç için daha iyi bir kriter olduğunu ileri sürmüşlerlerdir. Son 25 yılda gerçekleş-
tirilen birçok çalışmada MSE, RMSE, MAE ve MAPE en popüler kriterler olarak tespit edilmiştir.3,57 Ancak 
hata kareler toplamına dayalı kriterler genellikle ortalama sapma, ortalama hata ve ortalama değişkenlik gibi 
belirsiz göstergeler olarak kabul edilir. Bu kriterlerin çok az bilinen ve istenmeyen özellikleri, sık sık yanlış 
kullanılmalarına ve yanlış yorumlanmalarına sebep olur. Kareler toplamına dayalı bir kriterin ortalama hatayı, 
ortalama sapmayı veya ortalama değişkenliği güvenilir bir şekilde temsil edebileceği üstü kapalı şekilde var-
sayıldığı için tipik olarak zorluklar ortaya çıkar. Bu kriterlerin değerlerinin açık bir şekilde kesin bir yorumu 
yoktur, çünkü kareler toplamına dayalı kriterler, hem merkezi eğilim hem de hata değişkenliği ve sapma bü-
yüklüğüne göre değişmektedir.58 AIC, BIC ve AICC kriterleri karşılaştırılmış, doğru modelin seçiminde basit 
bir model kullanıldığında, BIC ve AICC kriterlerinin AIC kriterinden, karmaşık bir model kullanıldığında ise 
AIC kriterinin BIC ve AICC kriterlerinden daha yüksek seçim olasılıklarına sahip olduğu ifade edilmiştir.59,60 
Uyumu veya uyumsuzluğu değerlendirmek için 𝑟, 𝑅2, MAE, RMSE vb. birçok istatistiksel yöntem yaygın 
olarak kullanılmaktadır. Ancak, bu geleneksel kriterler, uyum veya uyumsuzluğu değerlendirmek için her za-
man uygun değildir. Örneğin, 𝑟 veya 𝑅2 yaygın olarak model değerlendirmesi için kullanılmasına rağmen, bu 
istatistikler aykırı değerlere karşı aşırı duyarlı, gözlenen değerler ile tahmin edilen değerler arasındaki farklara 
ise duyarsızdır. Üstelik bu değerler iki veri seti arasındaki gerçek farktan ziyade sadece bunlar arasında doğ-
rusal kovaryasyon olup olmadığını göstermektedir. 𝑅2, kovaryans ile gözlenen ve tahmin edilen değerlerin 
çarpılmış standart sapmaları arasındaki karesel oran olarak da ifade edilmektedir. Bu nedenle, gözlenen ve 
tahmin edilen değişkenlerin ayrı ayrı dağılımlarına karşı birleşik dağılımı tahmin etmektedir. Ayrıca 𝑅2, göz-
lenen değerlere ait dağılımın ne kadarının tahmin edilen değerlere ait dağılım ile açıklandığını göstermekte-
dir. Dolayısıyla dağılımın sadece 𝑅2 ile nicelleştirilmesi 𝑅2’nin en büyük dezavantajlarından biridir. Çünkü 
tahmin edilen değerlerin tümü yanlış olsa dahi sistematik olarak yüksek veya düşük tahminlerde bulunan bir 
model, 1’e yakın 𝑅2 değerlerine sahip bir model olabilir. MAE ve RMSE ise boyutsal uyumsuzluk kriter-
leri olduğundan değişkenin ölçeğinden ve biriminden bağımsız değildir. Willmott (1981, 1982) tarafından 
geliştirilen uyum kriteri, yukarıda belirtilen kriterlerin bazı dezavantajlarını gidermektedir. Dolayısıyla, Wil-
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lmott tarafından ortaya konulan kriter modellerin değerlendirilmesi için daha uygundur.11,32 Çok değişkenli 
modellerin değerlendirilmesinde kullanılan uyum iyiliği indekslerinin matematiksel özelliklerini açıklamak 
için indeksler merkezsizlik (noncentrality) parametresinin işlevleri olarak ifade edilmektedir. Merkezsizlik 
parametresinin normlandırılmış fonksiyonu, yansız mutlak uyum indeksi olarak Tucker-Lewis indeksi ile 
Bentler-Bonett indeksinin alternatifi olarak önerilmektedir. İncelenen indekslerin çoğunun sistematik olarak 
örneklem büyüklüğünden etkilendiği gösterilmiştir. Akaike bilgi kriterinin, gerçek uygulamalarda model se-
çiminde kullanılamayacağı ileri sürülmektedir.48,61 Spesifik olarak hidrolojik modellerin değerlendirilmesinde 
MSE ve Nash-Sutcliffe verimlilik kriterleri en yaygın kullanılan iki kriterdir. MSE’nin değeri tahmin edilen 
değişkenin birimine bağlıdır. Nash-Sutcliffe verimlilik kriteri ise boyutsuzdur. Dolayısıyla, Nash-Sutcliffe 
verimlilik kriteri genel olarak model performansının raporlanması (ve karşılaştırılması) için tercih edilen bir 
ölçüdür.12 Kling-Gupta verimlilik kriteri ise, Nash-Sutcliffe verimlilik kriterinin ayrışmasına dayanmaktadır.62

Modeller karar vermede yardımcı olmak için gerekli ve istenen araçlardır ve modellerin belirli bir zamanda 
ve yerde elde edilen verilerin tahmini değerini temsil eden bir sonuç ürettiği kabul edilmelidir. Karar vericiye 
yalnızca tahmini bir değer vermekle kalmayıp, aynı zamanda bu değerle ilgili hata miktarının bir tahmininin 
elde edilmesini sağlamasıda önemlidir. Hem tahmin edilen değer hem de tahmin edilen hata miktarı, gerçek 
değerler için bir güven aralığı sağlamak üzere birleştirilebilir. Verileri yeterince iyi tanımlayan, en iyi tahminde 
bulunan, en basit model en uygun modeldir. Dolayısıyla, bilimsel teorinin önemli amaçlarından biri de doğru 
tahminler üreten modelleri belirlemeyi sağlayacak kriterler ortaya koymak olmalıdır. Farklı kaynaklardan elde 
edilen veri kümeleri arasındaki karşılaştırmalarda tüm veri kümelerinin bazı ölçüm hataları içerdiği varsayılır. 
Her zaman küçük de olsa ölçüm hatası vardır ve veri toplama işlemi sırasında bu hatayı arttıran başka kont-
rolsüz değişkenlik kaynakları da olabilir. Hata verideki düzenliliği bulanıklaştırmakta, modelleme zorluğunu 
artırmaktadır. Dolayısıyla, bu tür veri kümeleri arasındaki karşılaştırmalar için geçerli bir uyum kriteri ge-
liştirmek gereklidir. Seçim kriterlerinin, araştırmanın sonuna değil yalnızca araştırmaya rehberlik ettiği unu-
tulmamalıdır. Birçok yönden, model seçim kriterlerini model karşılaştırma veya değerlendirme aracı olarak 
düşünmek daha iyi olacaktır, çünkü seçim terimi daha kesin bir şeyin elde edildiği düşüncesini içermektedir. 
Model seçiminde kullanılan kriterler gerekliliğin ötesinde çoğaltılmamalıdır.
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