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OZET: Modeller, tahminin en d6nemli bilesenidir. Ancak her veri kii-
mesi farkl: iliskileri tanimlamasi gereken farkli degisken turleri icer-
mektedir ve her model tipinin veri seti ile ilgili kisitlamalar1 bulun-
maktadir. Bu nedenle, aranan iligkiyi dogru tanimlayabilecek tahmin
modelinin se¢ilmesi onemlidir. Model se¢imi ile ilgili literatiirde yer
alan caligmalar, orneklem buyuklugu, model yapisi, verilerin dagilim,
tahmin yontemleri ve modelde yer alan degisken sayis1 gibi bircok
faktorin model secim kriterlerinin sonuglarini etkiledigini gostermis-
tir. Bu durum arastirmacilarin en iyi model se¢im kriterini ve ozellik-
lerini merak etmelerine neden olmaktadir. Modeli dogrulayan indeks-
leri kullanmak yerine, modelin verilere uygunlugunu en iyi sekilde
degerlendiren uygun indekslerin secilmesi onerilmesine ragmen, pra-
tikte bu durum oldukga zor ve karmagiktir. Her ne kadar ¢caligmalarda
bir modeli degerlendirmek icin bazi kriterlerin kullanilmasi onerilme-
sine ragmen, her bir caligmada kullanilan veriler birbirinden tamamen
farkli olacagindan, bu onerilerin genellestirilemedigi gorulmektedir.
Nicel bir dl¢uit olan model degerlendirme kriterleri, tanimlayici yeter-
lilik, basitlik ve genellestirilebilirlik gibi ozellikler icermektedir. Bir
modelin yeterliligini tam olarak degerlendirmek i¢in bu u¢ ozelligin
ucuniin de aymi anda degerlendirilmesi gerekmektedir. Caligmanin
amact, ¢esitli performans kriterlerine ve bunlarin siniflandirilmasina
yonelik genel bir bakis saglamaktir.

Anahtar kelimeler: Performans olgiileri; modelleme; model segimi

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.
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Matematiksel modeller, farkli alanlardaki suiregleri karakterize etmek icin yaygin olarak kullanilmaktadir.

Teorik olarak modeller olasiliksal veya istatistiksel hipotez kiimeleri olarak degerlendirilmelidir. Matema-

tiksel modellemede amac, altta yatan surece en ¢ok yaklasan modeli tanimlamaktir. Dolayisiyla modelleme
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ile ugrasan kisilerin modellerin dogrulanmasi, degerlendirilmesi ve gecerliligi ile ilgili kavramlar1 ayirt
etmesi onemlidir. Dogrulama, bir modelin kesinliginin veya gercekliginin / dogrulugunun kanitidir. Mo-
delin dogrulugu kismen verilerin degiskenligine ve temsil edilebilirligine baghdir. Bu bilgi, modellerin
girdi verilerindeki hatalara karg1 hassasiyetini degerlendirmek i¢in kullanilabilir. Gegerlilik, ayrintili ve bol
kanitlarla modelin bigimsel olarak taninmasina yol agcan bir sonucun olusturulmasidir. Degerlendirme ise
gozlenen degerler ile tahmin edilen degerlerin karsilastirildig1, modele ait bir performans inceleme stireci-
dir.! Modellerin performanslarini incelemek i¢in anlamli ol¢uler ve kriterler gerekmektedir. Ancak, tahmin
edebilme yetenekleri degerlendirilen rakip modeller arasinda ayrim yapmak, modellerin cesitli sekillerde
farklilik gostermesi (icerdigi degisken sayisi, karmagiklik vb.) nedeniyle her zaman kolay degildir. Uygun
modelin secilmesi modellemede karsilagilan temel zorluklardan biridir. Model uyumunun degerlendirilme-
sinde uyum iyiligi kriterlerinin hesaplanmasi ve/veya modelde yer alan degisken sayisina bakilmasi en sik
kullanilan yontemlerdir. Genel olarak uyum iyiligi ile degisken sayisi arasinda bir denge bulunmaktadir.
Cok degiskenli modeller degisken sayis1 az olan modellerden daha iyi bir uyum gosterme egilimindedir an-
cak, bu genellikle iyi bir sey degildir. Cunku daha fazla degisken eklemek genellikle eldeki verilere uygun
iyi bir modelle sonu¢lanmakta, ancak ayni model diger veri kiimeleri ile ilgili tahminlerde ¢cogunlukla ise
yaramamaktadir. Degisken sayisi ile uyum iyiligi arasindaki dogru dengeyi bulmak ise her zaman mumkiin
degildir.

Model secimi ile ilgili karar verme istatistiksel ¢ikarimda onemli bir sorundur ve sorunun temelinde bir dizi
model icerisinden en iyisini se¢gme dusiincesi yatmaktadir. Model secim kriterlerinin timu, hangi modelin
en iyi oldugu veya en azindan hangisinin en iyi olarak secilmesi gerektigi sorusunun cevabini saglayacak
sekilde tasarlanmigtir. Modeller onaylanacaklar1 umuduyla degerlendirilirler. Model se¢me calismalarinin
ana sorusu “iki rakip model esdeger oldugunda, hangisi bilinmeyen ger¢cek olana daha yakindir” seklinde
ifade edilebilir.> Model se¢imi nedir? Model se¢iminin amaglari nelerdir? Model se¢imi yontemleri neler-
dir ve nasil calisir? Hangi yontemler hangi kosullarda digerlerinden daha iyi performans gostermektedir?
Bu sorular, nispeten az gelismis bir alandaki bir takim anahtar kavramlara dayanmaktadir. Standart model
secim yontemleri arasinda, sadeligin (en az varsayima dayanma ve en az sayida degisken icerme), uyum
iyiligine kars1 dengelendigi bir uygulama saglayan klasik hipotez testleri, en ¢ok olabilirlik, Bayes yontemi,
minimum tanimlama uzunlugu, capraz dogrulama ve Akaike’nin bilgi kriteri vb. yer almaktadir. Bu yontem-
ler ornekleme hatalarini dikkate almaktadirlar ve model se¢iminde goreceli basarilari kosullara baglidir.'
En popiler kriterler bile zaman zaman incelenip siddetle elestirilmekte ve hatta reddedilmektedir. Hangi
kriterin kullanilacag: tartismalar literaturde yaygindir. Kriterlerin sayisi hizla artma egilimindedir. Son za-
manlarda, yeni kriterler daha duizenli olarak gelistirilmekte ve yayinlanmaktadir. Yeni kriterler gelistirmek
icin genellikle iki yaklagim kullanilmaktadir. Birinci yaklagim, calismaya 0zgu kosullara uyum saglamak
icin mevcut kriterleri degistirmeye, ikinci yaklasim ise mevcut ¢esitli kriterlerde yer alan bilgileri bir araya
getirmeye odaklanmaktadir. Yine de, “en iyi kriter” konusunda bir fikir birligi soz konusu degildir. Aragtir-
macilar, tek bir en iyi kriter icin ¢aba gostermenin gerekmedigine dair daha pratik bir goriis belirtmektedir-
ler. Buna gore “ideal icin bir arayis” gercekci olmayan bir amagtir ve tek bir kriterin evrensel olarak en iyisi
olmasi soz konusu degildir. Cunku kriterler ¢cok sayida veriyi tek bir degerde yogunlastirdig1 i¢in, model
performansi ile ilgili model hatalarinin yalnizca bir yansimasini saglamaktadir. Performans kriterleri goz
onuine alindiginda, hatanin rastgele bir degisken oldugu ve bunun tam olarak aciklanmasinin ancak varsa
olasilik yogunluk fonksiyonu veya momentlerle mumkiin olacagi, belirtilmesi gereken temel noktalardan
biridir.? Model se¢im kriterleri higbir zaman bir hipotezin dogrulugu veya yanlishgi ile ilgili degil, hipotezin
gercege yakinligi ile ilgilidir. Model se¢iminde yanlilik ve varyans arasindaki denge dikkate alinmaktadir.
Model secimi, belirlenmis bir kayip fonksiyonu ile belirli bir amag i¢cin modellerden birinin se¢iminin he-
deflendigi bir model seti ile baglar. Model se¢imi, incelenen tim modelleri simetrik olarak ele alir, ancak
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hipotez testi asimetrik olarak yokluk ve alternatif hipoteze farkli bir stati yukler. Hipotez testinde, yokluk
hipotezinden bir veya daha fazla alternatif hipotez yoniinde ayrilmanin istatistiksel olarak anlamli bir ka-
nitin olup olmadig1 sorgulanmaktadir. Model se¢imi icin hipotez testi kullanilmasi durumunda s6z konusu
olan tum modellerin reddedilmesi mumkundur. Klasik hipotez testleri i¢in yokluk hipotezi farkli rollere
sahiptir.! Model secimi ile ilgili karar verme asamasinda arastirmacilar i¢in performans kriterleri kritik one-
me sahip hayati unsurlardir. Dolayisiyla makalenin pratikteki ®nemi, performans kriterlerini kullanicilarin
ogrenmesini kolaylastirmak, uygulayicilar i¢in kriter se¢im surecini hizlandirmak ve akademisyenler icin
yeni kriter gelistirme caligmalari i¢in kullanilabilecegi gercegidir. Calismanin amaci, ¢esitli performans
kriterlerine ve bunlarin siniflandirilmasina yonelik genel bir bakig saglamaktir. Bu caligmanin ana katkisi,
performans kriterleri ile ilgili matematiksel formul ve gorsellestirme cizelgesi yardimiyla ozelliklerinin
anlagilmasini saglamak, onceki caligmalardan yararlanarak modeller arasinda se¢im yapmak icin onerilerde
bulunmaktir. Makalede Helsinki Deklerasyonu Prensipleri dikkate alinmistir.

I GEREC VE YONTEMLER

Modern bilimsel ¢aligmalar, model se¢imi sorunuyla ilgilenmektedir. Aragtirmacilar genellikle, gozlem-
lenen birimlerin farkli yonleriyle ilgili olcimler seklinde veri toplamakta ve bu degiskenlerin bazi ilgi
alanlarini nasil etkiledigini incelemek istemektedirler. Dikkate alinan degiskenler arasinda etkilesim var
mi1? Bunlarin hangileri sonuglar tizerinde etkilidir, hangileri etkili degildir? vb. sorular arastirmacilar ta-
rafindan cevaplanmasi gereken sorulardir. Dolayisiyla yillar icinde model se¢imi gibi onemli bir soruna
¢ozum bulmak icin bircok kriter donerilmis olmasi sasirtict degildir.* Agirlikli olarak 1960’11 yillardan
itibaren, model ciktisinin dogrulugunu degerlendirmek icin bir takim uygunluk kriterleri Onerilmistir. Bu
calismada, literaturde yer alan kriterlerin bazi temel kavramlar dikkate alinarak secici bir aragtirmasi ya-
pilmig ve belirlenen kriterler, kavramsal bir bakigla Tablo1-6’da goruldugu uizere alt1 farklt baslik altinda
siniflandirilmiglardir.

TABLO 1: Korelasyon katsayisina dayali kriterler.

Kriter Tanim Kronoloji
n'3, (0.—-0)(P—P) Pearson, 1948°
- ! ! Fox., 1981°
5,5, Muroi et al., 20157
Duveiller et al., 2016°
— — 2

2(0,-0)(P—P) Theil, 1961°

R? Legates and McCabe, 1999

[Z,":z (Oi_a)z]o.s[zlnzj (Pi_ﬁ)zln.s

Krause et al,, 2005
(n-1)(1-R%)
RAdjusred 1- Theil, 1961°
n-p
s, 2 0 2 12
R 1-+ (r-1)? +( .1) + ( .1) Gubta et al, 2009
KG s p Kling et al, 2012

P

}L:izl.z, .., n>Tahmin edilen degerler, 0i:i=1.2, .., n—>Gozlenen degerler, n: Gézlem sayisi, 0: Gozlenen degerlerin (0[.) ortalamasi,
P: Tahmin edilen degerlerin (P,) ortalamasi, s,ves, sirasiyla P, ve O, degerlerinin standart sapmalari, p: Degisken sayis, r: Pearson

korelasyon katsayisi, R? : Belirtme katsayisi, Rfd,'us:gd: Diizeltilmis belirtme katsayisi, R, . : Kling-Gubta belirtme katsayisi.

116



Ismet DOGAN ve ark. Turkiye Klinikleri J Biostat. 2020;12(1):114-25

TABLO 2: Bilgi dlcutlerine dayali kriterler.

Kriter Tanim Kronoloji

n*In(

SSE )+ 2% (p+2)*n*s? 2 %P st

n SSE SSE? Sawa, 1978%

nxlIn ( ~ )+ p* In(In(n)) Hannan and Quinn, 19797

n: Gozlem sayisi, p: Degisken sayisi, s?: Tam modelden elde edilen hata varyansi, SSE: Error sum of squares, AIC: Akaike Information Cri-
terion, AICC: Corrected Akaike Information Criterion, BIC,,  :Schwarz Bayesian Information Criterion, HQ: Hannan-Quinn Criterion,
BIC,,, : Sawa Bayesian Information Criterion.

TABLO 3: Tahmin edilen varyans degerine dayali kriterler.

Kriter Tanim Kronoloji

G2+ 2*p x5 n Mallows, 1973"°

prp PROT =P/

» Golub et al., 1979*
nx(1-p/n)

Gi+p <8 In(m)/n Geweke and Meese, 19817

~ n(|XX])
MDL In(n*H+———— Rissanen, 1987
n

o2 g2 ‘'ye ait, dikkate alinan modelden elde edilen en ¢ok olabilirlik tahmini, n: Gozlem sayis, p: Degisken sayisi, |X 'X | : X'X matrisinin de-
terminanti, URV: Unbiased Residual Variance, PC: Prediction Criterion, BEC: Bayesian Estimation Criterion, GCV: Generalized Cross-Vali-
dation, MDL: Minimum Description Length.
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TABLO 4: Hemfikir olma/etkinlik kriterleri.

Kriter Tanim Kronoloji

TL(P~0)?
21.(0,~0)

Nash and Sutcliffe, 1970%

T Mielke, 19917
— X=X P.—O.I
n? s

2/m)sint 4 1 —M—SE Watterson, 19963

si+s2+(P-0)?

2
0O —-P
27=1 i i
Oi
Relative 1- s Krause et al., 2005"
[ |P—ol+|o,-o|
i=1| 6

T0.(0~P)?

AC Ji and Gallo, 2006*

2. 0-P|+|o~0)(0-P|+ P-P])
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TABLO 4: Hemfikir olma/etkinlik kriterleri (devam).

(Devam). Tanim Kronoloji

P;:i=1.2, .., n>Tahmin edilen degerler, 0:i=1.2, .., n—>Gozlenen degerler, n: Gozlem sayisi, 0: Gozlenen degerlerin (0)) ortalamasi, P:
Tahmin edllen degerlerin (P) ortalamaSI s, ve s, sirasiyla P, ve O, degerlerinin standart sapmalari, p: Degisken sayisi, Z: 0, ve P,
degerlerinin ortalamasi, Z: 0 ve P degerlerlnm ortalama51 MAE: Mean Absolute Error, MSE: Mean Square Error, AC: Agreement Coef-
ficient.

Onemli Not:
\IZ, 1(0 —P)? Vi 1(0~P)?
FIT, .= *100 ifadesinde yer alan ———————ifadesi literatiirde farkli bir kriter olarak RSR (RMSE-obser-
(0, VS (0 -0)* V- (0,—0)?

vations standard deviation ratio) ismi ile ifade edilmektedir.

TABLO 5: Goreli hataya dayali kriterler.

Kriter Tanim Kronoloji

Fisher, 1920%

Manley, 1978

Stephenson, 1979%

SAE, MAE Legates and McCabe, 1999"

MAPE, AARE — )y —— Nayak et al,, 2004%

1 n
MAD _ Z |00 Willmott et al., 2012%°
n &

P:i=1.2, .., n>Tahmin edilen degerler, 0:i=1.2, .., n—>Gdzlenen Degerler, n: Gézlem sayis, 0: Gozlenen degerlerin (0)) ortalamasi, p:
Degisken sayisi, SE: Standard Error, MSE: Mean Square Error, RMSE: Root Mean Square Error, RMSPE: Root Mean Square Percentage
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 Percentage Error, AARE: Average Absolute Relative Error,.
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TABLO 6: Kovaryansa dayali kriterler.

Kriter Tanim Kronoloji

szmll/dfnull_sznadel/dfmodel .
NNFI e Tucker and Lewis, 1973%
(szmll/ df null)_l

(szmu_x rznodel)
NFI - o Bentler and Bonett, 1980%
Xnull

2

anwdel/ df model
1— e Joreskog and Sorbom, 1981%*
anull/dfnull

2% B Zjal(s,—e )/(s,5,2)]
Joreskog and Sorbom, 1981*

px(p+1)

2 —y2
thll xmodel

) Bollen, 1989%
X null df model

(szmll_dfnull)_(xfznodel_dfmadel)
o=

McDonald and Marsh, 1990%

w—ap
RMSEA - Steiger, 2000°°
df#(n—1)

E: Tiiretilmis kovaryans matrisi, S: Gozlenen degerlere ait kovaryans matrisi, n: Gézlem sayisy, s, sys vee, Svek matrislerine ait deger-
ler, df=0.5xp x (p+1)—t: Serbestlik derecesi, p: Degisken sayis, t: Tahmin edilen bagimsiz parametre sayisy, x2 ,: Esas alinan (baseline)
modele ait Ki-kare degeri, 2, . Test edilen modele ait Ki-kare degeri, z_: Belirli bir olasilk degeri i¢cin normal dagilim tablosuna ait
kritik deger, ECVI: Expected Cross-Validation Index, GFI: Goodness of Fit Index, AGFI: Adjusted Goodness of Fit Index, CFI: Comparative
Fit Index, NFI: Normed Fit Index, NNFI: Non-Normed Fit Index, IFI: Incremental Fit Index, NI: Noncentrality Index, CN: Critical N, RMR:

Root Mean Residual, SRMR: Standardized Root Mean Residual, RMSEA: Root Mean Squared Error of Approximation.

Tipik istatistiksel ¢cikarim prosedirleri parametrik ya da parametrik olmayan modelleri belirleyerek veriler
ile ilgili tahminlerde bulunur. Bununla birlikte, herhangi bir veri ve amag icin genel olarak uygun bir model
yoktur. Uygun olmayan bir model veya yontem se¢imi tamamen ciddi yaniltict sonuglara veya hayal kirikligi
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yaratan tahmin performanslarina neden olabilir. Bu nedenle, tipik bir veri analizinde ¢ok onemli bir adim, bir
dizi aday modeli g6z dniinde bulundurmak ve sonra en uygun olan: se¢gmektir. Bagka bir deyisle model secimi,
veri seti verilen bir dizi model igerisinden istatistiksel bir model se¢cme isidir.>! Arastirmacilarin bir modelin
performansini degerlendirmek zorunda olmalarinin nedenleri;

- Modelin ge¢misteki ve/veya gelecekteki davranigini yeniden uretme yeteneginin niceliksel bir tahminini
saglamak,

- Modele ait parametre degerlerinin diizeltilmesi i¢in bir ara¢ saglamak,
- Mevcut modelleme cabalarini 6nceki ¢aligma sonuclart ile kargilagtirmak,

olarak siralanabilir." Model performansmin degerlendirilmesi, yani model tarafindan uretilen tahminlerin
gozlenen degerlerle karsilastirilmasi, model gelistirme ve kullanim i¢in temel bir adimdir. Modeller elde edil-
diginde, baz1 yonlerini dogrulamak gerekir. Bu dogrulama suireci genellikle, modelin tahminlerinin ne kadar
iyi uretildiginin, gozlemlenen degerleri nasil simille ettigini gosteren matematiksel dlgtimlere dayanan bir
kriter tanimu igerir.”> Model performans kriterleri genel olarak, gozlemlerdeki degiskenligin bir ol¢usu ile
normallestirilen hata teriminin (gozlenen deger ile tahmin edilen deger arasindaki fark) toplamini icermek-
tedir. Performans kriterlerinin bircogu karsit isaretlere sahip hatalarin iptal edilmesini 6nlemek icin, hatalara
ait mutlak degerleri veya hatalarin karelerinin toplamini kullanmaktadir. Sonug olarak, daha buiytik hatalara
onem verilirken, daha kuigtik hatalar ihmal edilme egilimindedir."" Segilen modelin uyumlu olmasi durumunda,
arastirmacilar tarafindan;

- Istatistigin secilen modelden anlamli sapmalara kars1 giicti degerlendirilmelidir. Cinku istatistigin secilen
model ile bnemli 6l¢ciide anlamli alternatif modeller arasinda ayrim yapma giiciniin olmamast iyi olabilir.

- Model genel olarak uygun olmasina ragmen, bazi verilerin model tarafindan iyi tahmin edilip edilmedigini
incelemek i¢in se¢ilen modelin parga parga bir degerlendirmesi yapilmalidir.

- Secilen modelden deneysel olarak ayirt edilemeyen modellerin var olup olmadig: dikkate alinmalidir.
Modelin uyumlu olmamasi1 durumunda ise, aragtirmacilar tarafindan;
- Uyumsuzlugun kaynagini belirlemek icin modelin parcali bir degerlendirmesi yapilmalidir.

- Gozlenen degerler ile tahmin edilen degerler arasindaki tutarsizlik degerlendirilmeli, standartlagtirilmig her
bir tutarsizligin buyuklugu denetlenmelidir.

Model uyumlu olsun ya da olmasin gercekte arastirmacilar, her durumda rakip alternatifler arasindan bir mo-
del secerken, modelde yer alacak parametre sayisinin azligi icin caba gostermelidirler. Cok sayida degisken
modellendiginde, modelin iyi bir sekilde uyum gostermesini beklemek gercekci degildir. Cunki verilerin bazi
bolumleri model tarafindan iyi bir sekilde uretilmeyecegi i¢in genel test istatistiklerinin degeri buytuik olacak-
tir.> Literaturde bircok model se¢im kriteri onerilmektedir. Aragtirmacilarin duyarlilik (degigkenler arasindaki
iligkileri yeterince modellemek icin yeterli parametreye sahip olmak) ile spesifikligi (bir modele uymamak
veya var olmayan iliskileri one sirmemek) dengelemek zorunda olduklari unutulmamalidir.>*

I TARTISMA VE SONUG

Model spesifikasyonu, modellenen fenomen hakkinda tam bilgi sahibi olunmasi her zaman muimkiin olmadig1
icin zordur. Ampirik veriler cogunlukla, dikkate alinan fenomeni etkileyen degiskenler ile fenomenin 6zellik-
leri hakkinda kismi bilgi temin ettiginden sinirlhidir. Sinirh bilgiyle, gercek modeli olusturmak ise imkansizdir.
Ustelik sinirh bilgilerle, birden fazla modelin makul olmasi da muhtemeldir. Model secimi ile ilgili kriter
gelistirme konusu, matematiksel istatistikte diger konulara gore nispeten yeni bir konudur. Ustelik bu alanda-
ki temel kavramlar karmasik ve anlasilmasi zor olan kavramlardir. Standart model se¢im yontemleri, model
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parametrelerinin tahminindeki hatalar1 telafi edebilir. Parametre sayis1 arttik¢a, telafi degeri artar, bu da eger
bir modelin sadeligi parametre sayisinin azhigi ile olgulirse basitlikle uyum saglamalari anlamina gelir.> Bir
modelin verilere yeteri kadar uyum saglamasi, modelin dikkate alinmaya deger aday modeller listesinde yer
almasini saglar. Ancak uyum iyiligi kriterlerine gore iyi olan ve verilere iyi uyum gosteren birka¢ farkli mo-
del olmas1 mumkundur. Bu durum model se¢iminde bir sorundur. Dolayisiyla, farkli birka¢ model arasindan
secim nasil yapilmalidir? Model seciminde amag, altta yatan surece en yakin yaklasimi temsil eden bir dizi
aday model arasindan birini segmektir. Bir veri seti i¢in se¢ilen en uygun model her zaman hedeflenen amaci
gerceklestiremeyebilir. Bunun nedeni bir modelin, modelin dogrulugu ile ilgili olmayan nedenlerden dolay1 da
rakiplerine gore Ustiin bir uyum saglayabilmesidir. Ornegin, cogunlukla ¢ok parametreli ve dogrusal olmayan
karmasik bir model, birkac parametreli basit bir modele gore veriye daha iyi uyum saglayacaktir. Bu durum,
agir1 uyum olarak ifade edilmektedir ve agir1 uyumdan kaginmak, her model se¢im kriterinin bagarmak istedigi
seydir. Modern model secim kriterlerinin arkasindaki temel fikir, verilerin i¢sel olarak gurultulii olmasi nede-
niyle ideal bir modelin gurultuyu degil, sadece temel olguyu yakalayan model oldugunun farkina varmaktir.
Gurultu, belirli bir veri kiitmesine 0zel olmadig1 icin, guriltii iceren bir model gelecekteki olaylar hakkinda
kot tahminlerde bulunacaktir. Bu, model se¢ciminde gunumuziin “altin standardi” na, “genellestirilebilirlige”
yol acar. Genellestirilebilirlik, bir modelin gozlenen veri kiimesi ile ayn1 siirecten gelen verilere ait istatis-
tikleri tahmin etme kabiliyetini ifade eder.” Bir¢ok alanda ¢ok cesitli kriterler onerilmis ve kullanilmugtir.
SRMR, RMSEA, CFI ve TLI uygunluk kriterleri gerek orneklem buyiiklugiine ve degiskenlerin normal dagi-
lim varsayimina karst duyarsiz olduklart icin gerekse AIC, ECVI, NFI, BFI, ve AGFI kriterlerine gore model
tespitinde daha hassas olduklari i¢in siklikla onerilmektedirler.’® Willmott ve Matsuura (2005) RMSE nin,
model performansi i¢in iyi bir kriter olmadigin1 ve ortalama hatanin yaniltict bir gostergesi olabilecegini ve
dolayisityla MAE’nin bu amag i¢in daha iyi bir kriter oldugunu ileri stirmuslerlerdir. Son 25 yilda gercekles-
tirilen bir¢ok calismada MSE, RMSE, MAE ve MAPE en popiler kriterler olarak tespit edilmistir.*>” Ancak
hata kareler toplamina dayal kriterler genellikle ortalama sapma, ortalama hata ve ortalama degiskenlik gibi
belirsiz gostergeler olarak kabul edilir. Bu kriterlerin ¢ok az bilinen ve istenmeyen ozellikleri, sik sik yanlig
kullanilmalaria ve yanlis yorumlanmalarina sebep olur. Kareler toplamina dayali bir kriterin ortalama hatay1,
ortalama sapmay1 veya ortalama degiskenligi guivenilir bir sekilde temsil edebilecegi ustu kapali sekilde var-
sayildig1 icin tipik olarak zorluklar ortaya ¢ikar. Bu kriterlerin degerlerinin acik bir sekilde kesin bir yorumu
yoktur, cuinkil kareler toplamina dayali kriterler, hem merkezi egilim hem de hata degiskenligi ve sapma bi-
yuklugine gore degismektedir.”® AIC, BIC ve AICC kriterleri kargilagtirilmig, dogru modelin se¢iminde basit
bir model kullanildiginda, BIC ve AICC kriterlerinin AIC kriterinden, karmagik bir model kullanildiginda ise
AIC kriterinin BIC ve AICC kriterlerinden daha yuksek se¢im olasiliklarina sahip oldugu ifade edilmistir.>*%
Uyumu veya uyumsuzlugu degerlendirmek icin r, R2, MAE, RMSE vb. bir¢ok istatistiksel yontem yaygin
olarak kullanilmaktadir. Ancak, bu geleneksel kriterler, uyum veya uyumsuzlugu degerlendirmek i¢in her za-
man uygun degildir. Ornegin, r veya R2 yaygin olarak model degerlendirmesi i¢in kullanilmasina ragmen, bu
istatistikler aykiri degerlere karsi asir1 duyarli, gozlenen degerler ile tahmin edilen degerler arasindaki farklara
ise duyarsizdir. Ustelik bu degerler iki veri seti arasindaki gercek farktan ziyade sadece bunlar arasinda dog-
rusal kovaryasyon olup olmadigini gostermektedir. R2, kovaryans ile gozlenen ve tahmin edilen degerlerin
carpilmig standart sapmalar1 arasindaki karesel oran olarak da ifade edilmektedir. Bu nedenle, gozlenen ve
tahmin edilen degigkenlerin ayr1 ayri1 dagilimlarina karg: birlesik dagilimi tahmin etmektedir. Ayrica R2, goz-
lenen degerlere ait dagilimin ne kadarinin tahmin edilen degerlere ait dagilim ile aciklandigin1 gostermekte-
dir. Dolayisiyla dagilimin sadece R2 ile nicellestirilmesi R2’nin en bityiik dezavantajlarindan biridir. Cunku
tahmin edilen degerlerin tumu yanlis olsa dahi sistematik olarak yitksek veya dugstuk tahminlerde bulunan bir
model, 1’e yakin R2 degerlerine sahip bir model olabilir. MAE ve RMSE ise boyutsal uyumsuzluk kriter-
leri oldugundan degiskenin dlceginden ve biriminden bagimsiz degildir. Willmott (1981, 1982) tarafindan
gelistirilen uyum kriteri, yukarida belirtilen kriterlerin bazi1 dezavantajlarint gidermektedir. Dolayisiyla, Wil-
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Imott tarafindan ortaya konulan kriter modellerin degerlendirilmesi i¢in daha uygundur."** Cok degiskenli
modellerin degerlendirilmesinde kullanilan uyum iyiligi indekslerinin matematiksel ozelliklerini agiklamak
icin indeksler merkezsizlik (noncentrality) parametresinin iglevleri olarak ifade edilmektedir. Merkezsizlik
parametresinin normlandirilmis fonksiyonu, yansiz mutlak uyum indeksi olarak Tucker-Lewis indeksi ile
Bentler-Bonett indeksinin alternatifi olarak onerilmektedir. Incelenen indekslerin cogunun sistematik olarak
orneklem buyuklugunden etkilendigi gosterilmistir. Akaike bilgi kriterinin, gercek uygulamalarda model se-
¢iminde kullanilamayacagi ileri surilmektedir.*s¢' Spesifik olarak hidrolojik modellerin degerlendirilmesinde
MSE ve Nash-Sutcliffe verimlilik kriterleri en yaygin kullanilan iki kriterdir. MSE’nin degeri tahmin edilen
degiskenin birimine baghdir. Nash-Sutcliffe verimlilik kriteri ise boyutsuzdur. Dolayisiyla, Nash-Sutcliffe
verimlilik kriteri genel olarak model performansinin raporlanmasi (ve karsilagtirilmasi) icin tercih edilen bir
ol¢udur.”” Kling-Gupta verimlilik kriteri ise, Nash-Sutcliffe verimlilik kriterinin ayrismasina dayanmaktadir.®

Modeller karar vermede yardimci olmak i¢in gerekli ve istenen araglardir ve modellerin belirli bir zamanda
ve yerde elde edilen verilerin tahmini degerini temsil eden bir sonug urettigi kabul edilmelidir. Karar vericiye
yalnizca tahmini bir deger vermekle kalmayip, ayn: zamanda bu degerle ilgili hata miktarinin bir tahmininin
elde edilmesini saglamasida onemlidir. Hem tahmin edilen deger hem de tahmin edilen hata miktari, gercek
degerler i¢in bir giiven aralig1 saglamak uizere birlestirilebilir. Verileri yeterince iyi tanimlayan, en iyi tahminde
bulunan, en basit model en uygun modeldir. Dolayisiyla, bilimsel teorinin 6nemli amaglarindan biri de dogru
tahminler ireten modelleri belirlemeyi saglayacak kriterler ortaya koymak olmalidir. Farkli kaynaklardan elde
edilen veri kiimeleri arasindaki kargilagtirmalarda tim veri kiimelerinin baz1 6l¢iim hatalari icerdigi varsayilir.
Her zaman kuciik de olsa dlciim hatasi vardir ve veri toplama islemi sirasinda bu hatay1 arttiran bagka kont-
rolsuiz degiskenlik kaynaklar1 da olabilir. Hata verideki duizenliligi bulaniklagtirmakta, modelleme zorlugunu
artirmaktadir. Dolayisiyla, bu tur veri kimeleri arasindaki karsilastirmalar i¢in gecerli bir uyum kriteri ge-
ligtirmek gereklidir. Secim kriterlerinin, aragtirmanin sonuna degil yalnizca arastirmaya rehberlik ettigi unu-
tulmamalidir. Bir¢ok yonden, model se¢im kriterlerini model karsilastirma veya degerlendirme araci olarak
dustinmek daha iyi olacaktir, cinkil se¢im terimi daha kesin bir seyin elde edildigi dustincesini icermektedir.
Model seciminde kullanilan kriterler gerekliligin otesinde ¢ogaltilmamalidir.

Finansal Kaynak

Bu ¢calisma sirasinda, yapilan arastirma konusu ile ilgili dogrudan baglantist bulunan herhangi bir ilag firmasindan, tibbi alet, gere¢
ve malzeme saglayan velveya iireten bir firma veya herhangi bir ticari firmadan, ¢alismanin degerlendirme siirecinde, ¢alisma ile ilgili

verilecek karart olumsuz etkileyebilecek maddi ve/veya manevi herhangi bir destek alinmamustir.

Cikar Catismast

Bu ¢alisma ile ilgili olarak yazarlarin ve/veya aile bireylerinin ¢ikar ¢catismast potansiyeli olabilecek bilimsel ve tibbi komite iiyeligi

veya iiyeleri ile iliskisi, danismanlik, bilirkisilik, herhangi bir firmada ¢calisma durumu, hissedarlik ve benzer durumlari yoktur.
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