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OZET

DOKTORA TEZI
EN iYi DOGRUSAL KARISIK MODELIN SECiMi
Ebru BILGIN
Danisman: Prof. Dr. Memis OZDEMIR

Amacg: Dogrusal karisik model, boylamsal verinin analizinde yayginca kullanilmaktadir.
Dogrusal karistk model igin, R2, j» PRESS ve CCCyq; kullanilmaktadir. Bu galisma, simillasyon
vasitasiyla Rgdj, PRESS, CCC,qj, F-testi ve iki enformasyon kriterinin (AIC ve BIC) uyum-
iyiligi bakimindan performanslarini dogrusal karigik model gergevesi igerisinde incelemek
amactyla yliriitiilmiistiir. Bu tahminsel istatistiklere ait marjinal ve kosullu yaklasimlar, farkl
varyans-kovaryans striiktiirleri altinda ¢aligilmistir.

Yontem: Calisamada materyal olarak simiilasyon caligmasina ait iretilen ham veriler
kullanilmistir. Simiilasyon ¢alismasi igin kullanilacak ydntem betimlenmistir. Once, aritmetik
ortalamalar i¢in spesifiklestirilen bir model ile ve ayni birey iizerinde bilinen bir kovaryans
striiktiiriine gore korelasyonlu yinelenen 6l¢iimler ile veri iiretilmistir. Daha sonra, iki karigik
model (bir tam model ve bir indirgenmis model) veriye uydurulmus ve modellerden birini
se¢cmek icin farkli prediktif yaklagimlar kullanilmistir. Dogru modelin se¢ildigi denemelerin
orantist kaydedilmistir.

Bulgular: Simiilasyon galismasi sonucunda, bilesik simetri striiktiirii i¢in marjinal ve kosullu
R? PRESS ve CCC ile beraber F-testi, AIC ve BIC istatistiklerinin on yedi versiyonunun basar1
oranlar1 yiiksek bulunmustur. R?, PRESS ve CCC i¢in, marjinal kalintilarm kullanilmasinin

kosullu kalintilara gore daha onerilebilir oldugu gortlmiistiir. AIC ve BIC igin, %10g|2?i1 X X;l
terimli REML fonksiyonunun kullanilmasi istatistiklerin performansini artirmustir. R?, CCC ve
enformasyon kriterleri i¢in, ¢esitli parametre sayis1 diizeltmelerinin bir etkisi goriilmemistir.
Birinci mertebeden otoregresif ve rastgele etki igin, bu ¢alismada goriilmiistiir ki R? ve CCC
i¢in marjinal kalintilarin, PRESS i¢in kosullu kalintilarin ve AIC ve BIC igin %10g|2ﬁ1 X X;l
terimli REML fonksiyonunun kullanilmasi istatistiklerin performansini artirmistir. Ayni
zamanda, parametre sayisi i¢in yapilan ¢esitli diizeltmelerin bir etkisi gozlenmemistir.

F-testi her kovaryans striiktiirii i¢in iyi performans gostermistir. Bunun yanisira, verinin
kovaryans striiktlirii, parametre degerleri ve 6rnek hacmi gibi 6zelliklerinin bu ¢alismadaki
uyum-iyiligi istatistiklerinin basarisina biiyiik etkisi oldugu goriilmiistiir.

Sonu¢: Bu simiilasyon g¢alismasinda, bu kriterlerden hi¢ biri, her durumda, model se¢imi
performansi bakimindan digerlerine iistiinliik saglayabilmis degildir.

Anahtar Kelimeler: Dogrusal karisik model, Model se¢imi, Model sec¢imi kriterleri,
Simiilasyon

Ekim 2022, 94 sayfa



ABSTRACT

Ph. D. THESIS
THE SELECTION OF THE BEST LINEAR MIXED MODEL
Ebru BILGIN
Supervisor: Prof. Dr. Memis OZDEMIR

Purpose: Linear mixed models are broadly used to analyze longitudinal data. For linear mixed
model, RZ, 7» PRESS and CCC,q4; have been used. This study was carried out to investigate the
performances of Rﬁdj, PRESS, CCCgqj, F-test and two information kriteria (AIC and BIC)
with ragard to goodness-of-fit via simulation in the frame of linear mixed model. Marginal and
conditional approaches of this predictive statistics were studied under different variance-
covariance structures.

Method: In the study, raw data produced from the simulation study were used as material. The
method to be used for the simulation study is described. First, data was generated with a model
specific for arithmetic means and correlated repeated measurements on the same individual
against a known covariance structure. Then, two mixed models (a full model and a reduced
model) were fitted to the data and different predictive approaches were used to select one of the
models. The proportion of trials in which the correct model was selected was recorded.

Findings: In the result of the simulation study, for the compound symmetry structure, the
performances of the seventeen versions of the statistics were found high, namely marginal and
conditional R?, PRESS and CCC along with F-test, AIC and BIC statistics. For R?, PRESS
and CCC, it was observed that to use marginal resiudials are more suggestible than conditional
residuals. For AIC and BIC, to use REML function with the term %loglﬂ’;lxi’xil were

increased the performance of the statistics. For R?, CCC and information kriteria, there were
no effect of various parameter number adjustments.

For the first order autoregressive and random effect, in this research, it was seen that to use
marginal residuals for R? and CCC, to use conditional residuals for PRESS and to use the

REML function with the term %longﬁlX{Xil for AIC and BIC have increased the
performances of the statistics. Also, various adjustments on the number of parameters have had
no apparent effects.

F-test have had good performances with every covariance structures. On the other hand, it was
observed that certain characteristics of the data such as covariance structure, values of
parameters and sample size could be very effective on the performances of the goodnes-of-fit
statistics.

Results: this simulation study showed that none of the criterion investigated were superior to
the others in every situation at all.

Keywords: Linear mixed model, Model selection, Model selection criteria, Simulation
October 2022, 94 pages
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GIRIS

Dogrusal karisik model boylamsal verinin analizinde giiglii bir aragtir. Boylamsal veri
ayn1 birey veya deney {initesi lizerinde yapilan yinelemeli 6l¢iimleri ihtiva eder. Kestirimsel ve
cikarimsal maksatlarla, dogrusal karisik model, bagimsizca ve 6zdesce dagilmis Gaussian
hatalara miinhasir siradan dogrusal modelin korelasyonlu Gaussian veriyi de kapsamak iizere
genisletilmis halidir. Tek-degiskeli dogrusal model i¢in ¢ok farkli tipte frekans¢i se¢cim
metotlar1 gelistirilmis olmakla beraber, dogrusal karigik model i¢in gelistirilmis olan frekansc1
secim metotlarinin nicelik ve nitelik bakimindan daha iyilestirilmeleri devam etmektedir
(Davidian, 2001; Damienko, 2004). Dogrusal karisik model hem bir aritmetik ortalama
modelinin hem de kovaryans modelinin se¢imini gerektirir ve bunlar biribirinden ayr1 miilahaza
edilmelidir. Giiniimiizde standart olarak uygulanan metotlar da dahil olmak {izere, bu se¢im
metotlarin1 degerlendiren ¢aligmalar tartismasizca agik ve net sonuclari heniiz ortaya

koyabilmis degildir.

Tek-degiskeli modelde, Mallow C, kriteri tiim aday modelleri ve bunlarin iginde
yuvalanmig oldugu bir tam modeli gerektirir (Mallows, 1973; Gilmour, 1996). Her bir aday
modelin hata kareler aritmetik ortalamasi (MSE) tam modelin MSE’si ile karsilastirilir ve
boylece aday modellerin de biribirleriyle karsilastirilimast saglanir. Ancak, halihazirda,

dogrusal karigik model igin herhangi bir C, istatistigi mevcut degildir.

Dogrusal karisik model kurulumunda, model se¢imine ait uyum-iyiligi istatistikleri
olarak, AIC (Akaike, 1969, 1973, 1974) ve BIC (Schwarz, 1978) gibi enformasyon kriterleri
mevcuttur (Ferron, etal., 2002; Gomez et al., 2005). Enformasyon teorik kriterler model
seciminde One ¢ikan bir rol oynamislardir ve muhtemelen dogrusal karisik model i¢cin model
seciminde son zamanlarda yapilan arastirmalarin en aktif alan1 olmuslardir. Mesela, Cavanaugh
(1999), dogrusal tek-degiskeli model i¢in, Kullback simetrik sapmasina dayanan bir yonsiiz
sapma kriteri (KIC) gelistirmistir. Ancak KIC, dogrusal karisik model i¢in heniiz ele
almmamistir (Cavanaugh, 2004; Hafidi and Mkhadri, 2006; Kim and Cavanaugh, 2005).
Ilaveten, AIC ve BIC dogrusal karisik model i¢in miitenasip model se¢imi kriterleri olarak
kabul gérmiis olmakla beraber, bunlarin se¢im kriterleri olarak fiili performanslarina dair

aragtirmalar gercek veri ve simiilasyon yoluyla devam etmektedir.



Dogrusal karisik model se¢iminde, ¢esitli dar 6rnek yakinlagimlarimi kullanan pseudo
F-testleri mevcuttur. Bu testlerin kompleks dogrusal karisik modeller i¢in performanslar

Schaalje et al. (2002) tarafindan 6grenilmeye-calisilmistir.

Korelasyonlu hatalar1 havi yinelemeli olgiimler verisini modellemek icin, Liu et al.
(1999) capraz-degerlendirme modelini genellestirmisler ve Tahmin-edilmis Kalinti Kareler
Toplami (PRESS) adini vermislerdir. Allen (1974) PRESS’1 tek-degiskeli dogrusal model igin
bir model se¢imi kriteri olarak teklif etmistir. PRESS istatistigi, uyum-iyiliginin ¢apraz-
degerlendirmeli bir 6l¢iisii, Schabenberger (2004) ve Christiensen (1992) tarafindan modifiye

edilmistir.

Lin (1989) tarafindan, gbzlem ¢iftlerinin 6zdeslik hattina tekabiil etme isabetliliginin ve
kesinliginin alternatif bir Olciisii olarak, Mutabakat Korelasyon Katsayisi (CCC) teklif
edilmistir ve Vonesh (1992) tarafindan karisik-etkiler regresyon kurulumlarinda kullanilmak

tizere modifiye edilmistir.

R?, PRESS ve CCC istatistikleri gibi tahminsel kriterler standart dogrusal modeller i¢in
model se¢ciminde giizelce tesis edilmis olmakla beraber, dogrusal karisik modeller icin yapilan
ogrenme-caligmalarinin yeterli oldugu sdylenemez (Edwards et al., 2005). Ancak, bu
istatistiklerin pek ¢ogu karisik model kurulumuna uyarlanabilir (Vonesh et al., 1996). Mesela,
R?=3%" . (y; — 9)%/X"~,(y; — ¥:)?, dogrusal regresyonda, y’deki toplam varyasyonun
model tarafindan agiklanana orantist olarak tanimlanir. Boylamsal kurulumda, ya marjinal ya
da kosullu tahmin edilmis degerleri kullanmak suretiyle, R? modifiye edilir (Schabenberger,
2004; Hocking, 1976).

Yinelemeli Slglimler verisinin muhtelif bilim alanlarina ait boylamsal c¢aligmalarda
yaygin olarak kullanilmasiyla, bu tip verinin modellenmesine dair daha fazla ¢alisma yapilmasi
ihtiyact da buna paralel olarak artmaktadir. Kesitsel veri analizinde dogrusal tek-degiskeli
model hangi rolii oynuyorsa, boylamsal veri anlizinde dogrusal karisitk model ayni rolii
oynamaktadir. Ancak, standart tek-degiskeli model ile kiyaslandiginda, karisik dogrusal model

i¢in, daha az sayida frekans¢i model se¢imi metotlar1 gelistirilmistir ve degerlendirilmistir.

Amag

Mevcut literatiirde, yukarida anilan tahminsel se¢im kriterlerinin degerlendirilmesine
dair calismalar mevcut olmakla beraber, bunlarin muhtelif kosullar altindaki veri ile
performanslarina ait degerlendirmelere hala ihtiyag vardir. Bu calismada, dogrusal karisik
model gercevesinde, AIC, BIC, pseusdo-F, R?, ve CCC nin performanslarini sorusturmak igin

simiilasyon kullanilmis ve bir gercek veri uygulamasi yapilmistir. Bu istatistiklerin marjinal ve



kosullu versiyonlar1 (Vonesh et al., 1996), farkli varyans-kovaryans siitriiktiirleri altinda,

Ogrenilmeye ¢aligilmistir.



KURAMSAL TEMELLER

Bu boliimde, frekans¢i model secimi teknikleri ve bunlara dair yapilan g¢alismalar
oturduklar1 baglam itibartyla gdézden gecirilmektedir. Once tek-degiskeli dogrusal model
tanimlanmakta ve bu tezin konusu olan model se¢imi kriterlerinin benzerlerine dair ¢alismalar
Ozetlenmektedir. Daha sonra, karisik dogrusal model tanimlanmakta, ve kullanilacak notasyon
sunularak, bu tezin esas konusu olan secim kriterlerine dair mevcut literatiir gozden

gecirilmektedir.

Tek-degiskeli Dogrusal Model

Bu tezde ele alinan model secimi metotlar1 6nce tek-degiskeli dogrusal model icin
gelistirilmis olduklarindan dolay1, evvela bu modeler hakkinda kisaca bilgi vermenin yerinde
olacag1 disiiniilmustiir. Tek-degiskeli dogrusal model, ayn1 zamanda, tek yanit igin genel
dogrusal model olarak da bilinir ve n birey ve p regresyon parametresi i¢in su sekilde gosterilir:

y =X B + e
(nx1)(nxpl(px1) (nx1)

e~ N,(0,0°L))

Bu modelde, y = {y;} yamit vektoriiniin elemanlarinin biribirinden bagimsiz olduklar
varsayilir. X kovaryans degerlerinin bilinen bir matrisi ve B regresyon parametrelerinin
bilinmeyen bir vektoriidiir. n X 1 boyutlu X sabit vektorii yanitlarin aritmetik ortalamalarini

ve n X 1 boyutlu e rastgele vektorii yanitlarin varyanslarini betimler (Neter et al., 1996).

Yinelemeli Olciimler i¢cin Dogrusal Karisik Model

Yinelemeli 6l¢iimler baglaminda, i™* denekte gozlenen verinin (n; X 1) vektorii y;

olsun ki burada i € {1, ..., m} ve m bagimsiz tinitelerin (denekler) sayisidir. Karigtk model,
v, =X, f+Zu, +¢

olarak yazilabilir ki burada X; i denek i¢in bilinen (n; X p) sabite dizayn matrisidir, 8 sabit
etkilerin mechul (p X 1) katsayilar vektoriidiir, Z; q rankli i** denek igin bilinen (n; X q)
sabite dizayn matrisidir, u; mechul (g x 1) birey-spesifik rastgele etkiler vektoriidiir ve ¢;
(g % 1) rastgele hatalar vektoriidiir (Gurka, 2006). Rastgele etkilerin katsayilar1 vektoriiniin,
u;, 0 aritmetik ortalama vektorii ve G kovaryans matrisi ile bir normal dagilim gosterdigi

varsayilir. g nin, u;, 0 aritmetik ortalama vektorii ve R; kovaryans matrisi ile bir normal dagilim

1



gosterdigi varsayilir. u; ve g; vektorlerinin bagimsiz oldugu varsayilir; netice itibariyla,
cov(u;, &) = 0 ve var(y;) = Z;GZ;' + R; = V;. Eger N = ¥, n; alinir ve R; nin ve G nin
yekta parametreleri k x 1 lik 6 vektorii ile gosterilirse, dogrusal karisik model igin log-
olabilirlik fonksiyonu (Laird, and Ware, 1982),

La(B.0)= —%log(l‘z’) ~ % Zl log(V,(6)) -5; (3 - X, B V(07 (y-X,B).

Maksimum olabilirlik kestirimcisi (MLE), 1, (8, 8) mechul parametrelere gore sayisal
olarak maksimize edilerek tiretilir. & nin MLE si yanl oldugu igin, 8 nin kisitlanmis maksimum
olabilirlik kestirimcisi (REMLE) tipik olarak kullanilir. rank(X;X;---X;,) mn p oldugu
varsayilarak, 8 nin REML kestirimcisi, orjinal N gézlemin yeni bir N — 1 lik gbzlem kiimesine
transformasyonunun olabilirlik fonksiyonunu maksimize etmek suretiyle hesaplanir (Gurka,

2006). Bu transformasyon &yle yapilandirilir ki kisitlanmig log-olabilirlik fonksiyonu,

N-p

2

—

[ REML (8} =

log(27) + 2 log| 3 X, X, |- 3 log | 7,(6)
= i=l

i=1

1 m . - 1. A ) )
—log| 2 X V()7 X, [ -2 (v, ~ X,/ V(0)" (v, - X. )
= i=1

= j=1

olarak yazilabilir ki burada /3,
B=CQ X, V0 X)* Y X, V.0,
i=1 i=1

ve V; kestirilmis kovaryans matrisi V; dir. Pratikte, yukaridaki log-olabilirlik fonksiyonlarmin

maksimize edilmesinde iteratif prosediirler kullanilir.
Sunu not etmek ilgingtir ki SAS PROC MIXED (2003) REML kestirimlerini yukaridaki
lrem (6) ifadesinin bir versiyonu ile hesaplar ki %10g|2?i1 X;X]| terimini digarida birakir

(Gurka, 2006). Ayni kestirimleri tiretmekle beraber, enformasyon kriterleri farklidir (Alt-béliim
2.2 de tartisilacak). SAS tarafindan kullanilan log-olabilirlik fonksiyonu Ilgguy2(6) ile
gosterilecektir (Muller and Fetterman, 2002; Muller and Stewart, 2006).

Dogrusal Karisik Modellerde Model Secimi

AIC ve BIC

Dogrusal karisik modellerde kovaryansa yapisini (Z;, G ve R;) ve aritmetik ortalama
modeli (X; ve B) secimi i¢in AIC (Akaike, 1973), BIC (Schwarz, 1978), AICC (Hurvich Tsali,



1989; Hurvich et al., 1990) ve CAIC (Bozdogan, 1987) gibi enformasyon kriterleri mevcuttur.
Genelde, bu enformasyon Kkriterleri verilen bir modelin (I) maksimize-edilmis log-
olabilirliginin ve bu modeldeki parametre sayisina (s) dayanan bir ceza teriminin her ikisinin

fonksiyonlaridir (Gurka, 2006). AIC ve BIC i¢in mutat formiiller sunlardr:
AIC=1]-5
BIC =1—s(logN")/2

ki burada N* N, p veya m’nin bir fonksiyonudur (mutaden ML i¢in N* = N ve REML
icin N*=N —p), ve s=p+ k. ML kestirimi kullanildig1 zaman, genelde, s =p + k
modeldeki parametrelerin toplam sayisidir (Sugiura, 1978). Ancak, REML kestiriminde, s = k
yalnizca kovaryans parametrelerinin sayisidir (Gurka, 2006). Verilen bir model igin

enformasyon kriterinin daha biiyiik bir degeri o modelin tercih edilecegini belirtir.

Keselman et al. (1998), AIC’i ve BIC’i, gesitli popiilasyon kovaryans striiktiirlerini
saptamaktaki etkinlikleri bakimindan karsilastirdilar. Bilhassa, esit/esit-olmayan grup
hacimlerine, ¢esitli kovaryans matrislerine ve normal/normal-olmayan dagilimli yanitlara sahip
dengesiz kiiresel-olmayan yinelenen ol¢iimler dizaynlarinda, bu kriterler karsilastirildi. Bu
caligmalarin sonuglar1 sunu gosterdi ki, anmilan yaklagimlarin hi¢ biri dogru kovaryans
striktiiriinii istikrarlica secemedi. Aslinda, bu ¢alismada sorusturulan striiktiirlerin ¢ogu igin,
AIC ve bilhassa BIC yanlis kovaryans striiktiiriinli, dogru kovaryans striiktiiriine gore, daha
yiiksek bir frekansla segti. Keselman’in sonuglar1 géstermistir ki AIC denemelerin %47’sinde
dogru kovaryans striiktliriinii segerken, BIC denemelerin %35’inde hakliydi. BIC igin elde
edilen negatif sonuglar, parametrelerin sayisi i¢in koyulan siddetli cezalardan dolay1 olabilir

(Keselman et al., 1998).

Ferron et al. (2002), yine AIC’in ve BIC’in bir kovaryans matrisini segmekteki
performanslarini 6grenmeye calistilar. Farkli 6rnek hacimleri, yinelenen 6l¢iimlerin sayilari ve
otokorelasyon diizeyleri ile, AR(1)’e uygun veri Uretildi. Hakiki kovaryans striiktiirii, AR(1) ve
bagimsiz striiktiir, 621, i¢cin AIC ve BIC hesaplandi. Sonuglar gosterdi ki her érnek hacmi,
yinelenen Ol¢iimlerin sayis1 ve otokorelasyon kombinasyonu i¢in, BIC’e gore AIC daha
basariliydi. AIC denemelerin %79’unda dogru kovaryans striiktiiriinii secerken, BIC
denemelerin %66°sinda secti. Ornek hacmi, yinelenen 6lgiimlerin sayis1 ve otokorelasyon
diizeyi daha yiiksek oldugu zaman, hem AIC hem BIC daha iyi performans gosterdi. Yinelenen
Ol¢iimlerin sayisi en tesirli faktordil ve yinelenen 6l¢iimlerin sayis1 daha kii¢lik oldugu zaman,

ornek hacminin etkisi daha biiytiktii.



Hakiki kovaryans striiktiirlinii segmede AIC ve BIC kriterlerinin performanslarini
ogrenmeye calisan Gomez et al. (2005), on bes kovaryans striiktiirii kullanarak veri tirettiler.
Sonuglar gosterdi ki dogru kovaryans striiktiiriinii segmede AIC’in ve BIC’in basari orani
bliyiik 6l¢iide 6rnek hacmine ve kovaryans striiktiirlerine baglidir. Basar1 oranlar1 genellikle
diisiik olmasina ragmen daha genis 6rnek hacimleri ve daha basit kovaryans striiktiirleri i¢in
daha yiiksektir. AIC’in ve BIC’in performansina, eslestirmenin (pozitif eslestirme ile, en genis
ornek hacminin en ¢ok degeri ihtiva eden kovaryans matrisi ile asosiyasyonu durumu kastedilir)

¢ok kiigiik bir etkisi oldu.

Gurka (2006), AIC’in ve BIC’in performanslarmni, [y, lggmi V€ lremiz i¢in
karsilastirdi (Alt-boliim 2’ye bak). Dogrusal karisik modelin se¢imini {i¢ senaryo altinda
degerlendirdi: (1) kovaryans striiktiiriiniin bilindigi durumda sabit etkilerin se¢imi (2) sabit
etkilerin bilindigi durumda rastgele etkilerin se¢imi ve (3) sabit ve rastgele etkilerin es-zamanl
secimi. Sonuglar gosterdi ki iki kriterin tiim versiyonlar1 denmelerin %90’indan ¢ogunda,
hakiki varyans veya korelasyon ne olursa olsun, miinasip rastgele etkiler striiktiirlinii se¢gmistir.
AIC’e gore, BIC biraz daha iyi performans gostermistir. Sonuglar, yine, gostermistir ki [ggmio
kullanildigi zaman, BIC daha iyi performansa sahipken, AIC i¢in lggpyz secimi lggmy Ve vy

den daha tustiindur.

Keselman et al. (1989), sosyal bilimlerde miisterek olan kovaryans striiktiirleri
baglaminda, AIC’in ve BIC’in performansini sorusturdu ve kendi sonuglarini Gurka’nin (2006)
sonuglari ile karsilastirdr. ikisinin sonuglari arasindaki farklar gosterdi ki AIC’in ve BIC’in

performansi sorusturma kosullarina baglidir.

Pseudo F-testleri ve olabilirlik oran testleri

Eger C q rankl bir kontrast matrisi ise, Hy: Cf = 0 i¢in miistereken kullanilan bir test
istatistigi Wald F istatistigidir,
qddf =~
ki burada;
W =(CHY(CX VXY CYNCP)

ve ddf payda serbestlik derecesidir. Sifir hipotezi altinda, Wald F istatistigi yaklasik
olarak g ve ddf ile F dagilimi gosterir (Schaalje et al., 2002). Pseudo F testlerinde ddf’yi
hesaplamak i¢in miistereken kullanilan iki metot vardir. Fai ve Cernelius (FC) metodu ddf’yi

kontrastlar i¢in yaklasik kovaryans matrisinin spektral dekompozisyonunu kullanmak suretiye



hesaplar ki bu prosediir tek dereceli serbestlik testlerine ait bir metodun yinelenen uygulamasini
ihtiva eder (Fai and Cornelius, 1996; Giesbrecht and Burns, 1985; Schaalje et al., 2002).
Kenward and Roger (1997), pseudo F-testlerini hesaplamak igin 1slah edilmis bir metot (KR
metodu) One siirdiiler. KR metodu parametre kestirimlerinin kestirilmis kovaryans matrisini
diizeltir, test istatistiginin bir Olgek diizeltmesini hesaplar ve pseudo F-testinin serbestlik

derecesini hesaplar.

Bu testlerin komplex dogrusal karigik modellerde aritmetik ortalamalara (“aritmetik
ortalama striiktiiri”’) gore model se¢imi performanslari Schaalje et al. (2002) tarafindan
Ogrenilmeye calisildi. Sonuglar gosterdi ki her iki modele ait Tip I hata oranlar1 kovaryans
striikktiiriiniin kompleksligi, 6rnek hacmi ve dengesizlik tarafindan etkilenmistir. KR metodu
ornek hacimleri yeterli genislikte oldugu ve dizayn dengeli oldugu zaman komplike kovaryans
striiktiirleri ile iyi performans gostermistir. Kompleks varyans striiktiirleri i¢in, kiigiik 6rnek
hacimleri ile beraber her ne kadar Tip I hata oranlarimi sisiriyor olsa bile KR metodu FC

metoduna tercih edilebilirdir.

Gomez et al. (2005), kovaryans striiktiirlerini segmek i¢in AIC ve BIC metotlarini
kullanarak, Tip I hata oranlarini inceledi. Sonuglar gosterdi ki en iyi AIC ve en iyi BIC
modelleri i¢cin KR metodu hipotez testlerinin Tip I hata oranlari hedeflenen degerlerden her
zaman daha yiiksektir. Se¢im Kriteri tipi, muamele basina denek sayisi, yinelenen dlglimlerin

sayisi, kovaryans striiktiirii ve eslestirme Tip I hata oranlarini etkilemistir.

Tahminsel yaklasimlar

Dogrusal karisik modeller ve dogrusal modeller birbirinden baslica iki bakimdan ayrilir.
Birincisi, karigik bir modelde veri kosullu ve marjinal manada miilahaza edilebilir. y|u’nun
kosullu dagilimi rastgele etkilerin belirli bir realizasyonunu kullanir. y’nin marjinal dagilimi
rastgele etkilerin tim olanakli degerleri lizerinden ortalamasi alinmis degerleri kullanir.
Miitekabil olarak, karisik modeller i¢in kosullu ve marjinal tahminsel yaklasimlar mevcuttur.
Ikincisi,  sabit etkilerinin kestirimleri kovaryans parametrelerinin kestirimlerine baglidir
(Schabenberger, 2004). Karisik modellerde model se¢imi i¢in tahminsel yaklasimlar bu

ayrimlar1 yansitir.

Kareli korelasyon katsayisi, R?, basit dogrusal modelde

n
2%
_ i=1
- —_
Z (v, —¥)°
i=1

R™ =1



olarak tanimlanir ki burada r; = y; — ¥;, y; iinci gbzlem, y; iinci tahmin degeri ve y genel
ortalamadir. Kareli korelasyon katsayisi, karisik model kurulumunda, yine, hesaplanabilir fakat
marjinal kalintilarin, 7;,,, m1 yoksa kosullu kalintilarin, 7., m1 kullanildigina bagli olarak
farklilagir (Vonesh and Chinchilli, 1996; Vonesh and Chinchilli, 1997). Bir marjinal kalinti,
1, = y; — x. 3, gézlenen veri ve kestirilen (marjinal) aritmetik ortalama arasindaki farktir. Bir
kosullu kalint1, r; = y; — x| B — z;il, gbzlenen veri ve gdzlemin tahmin edilen degeri arasindaki
farktir. R?’nin karisik model versiyonlar1 yapilacak parametre kestirimlerinin sayisina gore

dizeltilebilir:;
R, =1-k(1-R%
ki burada

N . N
= ork =——m——.
N-p N—(p+k)

PRESS kalintist (Allen, 1974) gozlenen deger ve tahmin edilen deger arasindaki farktir
ki burada tahmin edlen deger ilgili gézlemin disinda elde edilir. Basit dogrusal model i¢in
PRESS istatistigi, modeli yeniden uydurmadan, giincelleme formiili uygulanarak
hesaplanabilir (Schabenberger, 20004). Boylamsal kurulumda, bdyle giincelleme formiilleri
elverigli degildir ¢iinkii gozlemler korelasyonludur (Schabenberger, 20004). PRESS istatistigi
yine karisik modeller i¢in hesaplanabilir fakat marjinal kalintilarin, 7,,, m1 yoksa kosullu

kalintilarin, r,,, mi1 kullanildigina bagli olarak farklilagir (Liu et al., 1999).

Mutabakat korelasyon katsayis1 (CCC) Lin (1989) tarafindan betimlenmistir ve Vonesh
(1992) tarafindan kanisik-etkiler regresyon kurulumlarinda kullanilmak {izere modifiye
edilmistir. iki degiskeli Y; ve Y, dlgiimleri u; Ve u, aritmetik ortalamalari, o, Ve o, varyanslari

ve p korelasyonu 1ile verildiginde, Y; ve Y, arasindaki korelasyonu, Lin (1989)

E(h-5)71  _ 2p0,0,
o+ + (i — 1) o] +0, + (1 —11,)’

p.=1=

olarak tanimlamistir.

CCC gozlem ciftlerinin 6zdeslik hattina tekabiil etme isabetliliginin ve kesinliginin bir

Olciisiidiir. p.’nin n gézlemlik bir rastgele 6rnege dayali bir nokta kestirimi,



Z {};1 - Kz }2
i=1

Z(}; _1?1)2 +Z{K3 _}_73)3 "'”Ufj_?gf
=1

p.=1-

Vonesh (1992) CCC’nin model uyumunu dlgmek i¢in uyarlanmasini 6ne siirdii ve

model CCC’yi

n

2 =30 (v = 7))

Fo= l _ i=1

D=3 =)+ (3 =) (3, =)+ N =)’
i=1 i=1

olarak tanimlad.

1.’yi model uyumunun bir dl¢iisii olarak kullanmanin pek ¢ok avantaji vardir. Birincisi,
gozlenen ve tahmin edilen degerler arasinda bir mutabakat korelasyon katsayisi olarak 7. nin
dogrudan interpretasyonu yapilabilir. ikincisi, bir sifir modelinin spesifikasyonunu gerektirmez
clinkii 6zdeslik hatt1 bir referans noktas1 olarak hizmet eder. Karisik model kurulumunda,
marjinal veya kosullu kestirimler kullanilmak suretiyle, bir marjinal veya kosullu model

CCC’si hesaplanabilir. Yine, CCC parametrelerin sayisi igin,
CCC,, =1-k (1-CCC)

olarak duzeltilebilir ki burada

Dogrusal Karisik Modeller

Bu boliimde, normal dagilimli hatalara sahip karistk model daha detaylica
tartisilmaktadir. Buna, “normal karisitk model” de denilir ve bununla kastetedilen yanit
degiskenine ait degerlerin normal dagilimli olmasi degildir. Ciinkii, gercekte, yanit
degiskenlerine ait degerler farkli aritmetik-ortalamalarla etkilerin karigimlaridir. Boyle olmakla
beraber, uygulamada, eger bir degisken normal dagilim gosteriyorsa, kalintilarin ve rastgele

etkilerin normalligi varsayimi ¢ogu zaman gegerlidir.

Model tanim



Bu béliimde, karisik model genel matris notasyonu kullanilarak tanimlanmaktadir ki bu

notasyon her tipten karigik model i¢in kullanilabilir (Demidenko, 2013).

Sabit etkiler modeli

Tiim sabit etkiler modelleri
Vi = U+ agxiy +axxpp+ o+ apxy, e
genel formunda spesifiklestirilebilir ki
var(e;) = o2.
Mesela, yinelenen Ol¢timler dizayni baglaminda,
Yij=pt+pit+iteg

olarak gosterilebilir ki burada i alt-indisi iinci bireyi ve j alt-indisi jinci 6l¢iimii belirtir. Genel
model notasyonunda, halbuki, her bir gézlem ayr1 bir alt-indis ile belirtilir. Buna gore, y; ve y,
1 nolu bireyin gézlemlerini temsil ederken, y3 ve y, 2 nolu bireyin gozlemlerini temsil etmekte
ve bu sekilde devam etmektedir. Genel modeldeki a terimleri p; terimlerine tekabiil eden
sabitelerdir ve birey ve o6l¢iim etkilerinin miktarlarini verirler. Bu model p + 1 sayidaki sabit
etki parametrelerini uydurur, yani a; — a,, ve u kesim terimi. Eger n sayida gozlem var ise, o

zaman bu gozlemler
yVi=u + aq1X11 + ArX12 + -+ apxlp + €1,

Vo= U + a1X21 + ArXoo + -+ aprp + €y,

Yn = U+ A Xp1 + ApXpp + 0+ ApXyy + €y
olarak yazilir ve

var(e;) = 0?2,

var(e,) = o2.
Bunlar matris notasyonu ile daha kisa ve 6z olarak soyle ifade edilebilir:

y = Xa + e,
V = var(y) = ¢?I

ki burada,



y = (y1, Y2, Y3, ¥n)' = gozlenen degerler,
a= (u, aq, Ay, e ap)’ = sabit etkiler parametreleri,

e = (eq,e,e3, - €,) = kalintilar,

o2 = kalint1 varyansi,

I = n X n birim matris.

a birden ¢ok sayida degiskene ait parametreleri barindirabilir. Yinelenen 6l¢timlerde, a
birey etkileri ve dl¢lim etkilerine ait parametreleri barindirmaktadir. Bu degiskenlerin her ikisi
de kategorik degerler alan nitel degiskenlerdir ve boylesi etkiler kategorik etkiler diye
adlandirilir. Aym1 zamanda bunlar bazen faktor etkileri diye de adlandirilir. Daha genel
anlamda, kategorik etkiler dyle etkilerdir ki bunlara ait gozlemler belli sayida siniftan birine
diiser. Ayn1 zamanda, a bir veya daha ¢ok sayida kovaryete etkilerini de (mesela yas veya
baslangi¢c Ol¢imii gibi) barindirabilir. Bunlar, nicel bir 6lgekte ol¢iilen degiskenlerdir. Bir
kategorik etkiyi modele dahil etmek i¢in birden ¢ok sayida parametre gerekli olabilir fakat bir

kovaryete etkisini modele dahil etmek i¢in yalnizca bir parametre yeterlidir.

X dizayn matrisi olarak bilinir ve n X p boyutludur (yani n satir ve p stitun). Bu matris
her gézlem i¢in her bir parametreye tekabiil eden sabit etkilerin degerlerini spesifiklestirir. X’te
kategorik etkiler i¢in, etki kategorilerinin yoklugunu ve varligmmi belirtmek iizere 0 ve 1

degerleri kullanilirken, kovaryete etkileri i¢cin degiskenin aldig1 degerlerin kendileri kullanilir.

V matrisi gozlemlerin varyanslarin1 ve kovaryanslarimi igermektedir. Olagan bir sabit
etkiler modelinde, tiim gozlemlerin varyanslar esittir ve gozlemler korelasyonlu degildir. Buna

gore, V basitee o2’ dur.

Karisik model

Karisik model, rastgele etkileri, rastgele katsayilari ve/veya kovaryans terimlerini
kalint1 varyans matrisine dahil etmek suretiyle sabit etkiler modelini genisletir. Sabit etkiler
modeli rastgele etkileri (veya katsayilar1) igerecek sekilde genisletildigi zaman, karisik model
p sayida sabit etkiler parametrelerini ve q sayida rastgele etkiler (veya katsayilar)

parametrelerini uyduran bir model i¢in
Vi =1+ Xy + axXip + o+ apXip + P12iy + BazZip + o+ Bezig T &

olarak spesifiklestirilebilir. Sabit etkiler sabit sabiteler olarak kabul edilirken rastgele etkilerin

bir dagilima sahip oldugu varsayilir. Bu model matris notasyonunda

y=Xa+1Zp +e



olarak ifade edilebilir ki burada y, X, a ve e sabit etkiler modelinde tanimlandiklari tizeredir ve

B= (,81, Ba, Bq)’ = rastgele etkiler/katsayillar parametreleri.

Z her bir gozleme tekabiil eden rastgele etkilerin degerlerini veren n X q boyutlu bir ikinci
dizayn matrisidir. Bir intersept teriminin dahil edilmemesi diginda, Z tamamen sabit etkiler i¢in

X’in spesifize edildigi sekilde spesifiklestirilir (Fitzmaurice et al., 2008.).

V kovaryans matrisi

Sabit etkiler modelinde tiim gdzlemlerin esit varyanslara sahip olduklarini ve
gozlemlerin korelasyonsuz olduklar1 varsayilir. Bu, V matrisinin diyagonal olmasina yol agar.
Oysa rastgele etkiler uyduruldugu zaman, gozlemler korelasyonludur ve bu durum matris

notasyonu kullanilarak sdyle genellestirilir. y’nin kovaryansi, var(y) =V,
V=varXa+Zp + e)
olarak yazilabilir. Rastgele etkilerin kalintilarla korelasyonsuz oldugu varsaydiginda,
V = var(Xa) + var(Zp) + var(e).

«a sabit etkiler parametrelerini betimledigine gore, var(Xa) = 0. Aymi zamanda, Z sabitelerin

bir matrisidir. Buna gore,
V = Zvar(ZB)Z' + var(e).

G ile var(fB)’y1 belirtilirse, rastgele etkilerin normal dagilima sahip oldugu varsayimindan
hareketle, B~N(0, G) yazilabilir. Benzer sekilde, kalint1 kovaryans matrisini var(e) = R olarak

yazilir ve e~N(0, G). Boylece,

V=7ZGZ' +R.

Rastgle etkiler modeli kovaryans yapisi
G matrisi

G’nin boyutu q X q’dur, ki burada g rastgele etkiler parametrelerinin toplam sayisina
esittir. Rastgele etkiler modellerinde, G daima diyagonaldir (yani rastgele etkilerin
korelasyonsuz oldugu varsayilir). Eger ii¢ 6l¢iimiin ve iki grubun oldugu boylamsal veride

yalnizca birey etkileri rastgele olarak uydurulursa, o zaman G

o O ah
oA, 0
Oq[\_; o O
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formuna sahip olur ki g2 birey varyans bilesenidir. Eger hem birey hem de bireyxgrup etkileri

rastgele olarak uydurulursa, o zaman G

2 0 0 0 0 0 0 0 O0)
0 ¢ 0O 0O 0O 0 0 0 O
0 0 ¢ 0O 0 O 0 0 0
O 0 0 ¢4 0 0O 0 0 O
G=|0 0 0 0 ¢ 0 0 0 O
O 0 0 0 0 o4 0 0 O
o 0 0 0 0 0 6 0O 0
o 0 0 0 0 0 0 65 O
©c 0 0 0 0 0 0 0 o

formuna sahip olur ki 62 bireyxgrup varyans bilesenidir (Fujikoshi and Satoh, 1997).

R matrisi

Rastgele etkiler modellerinde kalintilar korelasyonsuzdur ve R = I

2 0 0 0 0 0 0 0 0)
0 ¢2 0 0 0 0 0 0 0
0O 0 ¢* 0 0 O O 0O O
0O 0 0 ¢ 0 0 0 0 0
R=(0 0 0 0 ¢ 0 0 0 0
O 0 0 0 0 ¢ 0 0 0
0O 0 0 0 0 0 62 0 0
0O 0 0 0 0 0 0 ¢ 0
0O 0 0 0 0 0 0 0 ¢

V matrisi

V varyans matrisinin V= ZGZ' + R formuna sahiptir. ZGZ' rastgele etkilerden
kaynaklanan kovaryans: spesifiklestirir. Eger yalmzca birey etkileri rastgele olarak

uydurulursa, 0 zaman
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62 62 o2 6} 0O 0O 0O 0 O
62 62 62 6} 0O 0O 0O 0O O
6? 62 o2 6} 0O 0O 0O 0 O
¢ 6 ¢ 6 0 0O 0O 0O 0
ZGZ’'=|0 0 0 0 ¢ 62 0O 0 O
0 0 0 0 62 62 0 0 O
0 0 0 0 0 0 ¢ o2 ¢
0 0 0 0 0 0 ¢ o2 o
0 0 0 0 0 0 ¢ o o

elde edilir. Bu matris zahmetli bir matris carpimlar siireciyle elde edilebilmekte fakat daima
ayni forma sahip olmaktadir. Rastgele etkiler kategorilerinin her birindeki gbzlem sayisina
tekabiil eden bloklardan miitesekkil bir blok diyagonal forma sahiptir. V.= ZGZ' + R toplam

varyans matrisi, bu halde,

ol +o’ ol o’ ol 0 0 0 0 0
.*:r.:2 03 + o° 0'3 0'3 0 0 0 0 0
o? sl  ol+0’ ol 0 0 0 0 0
o’ o’ ol el+s’ O 0 0 0 0
V=] o 0 0 0 ol+0® o 0 0 0
0 0 0 0 62 el+o’ O 0 0
0 0 0 0 0 0 ol+o? o o2
0 0 0 0 0 0 sl  el+o’ o
0 0 0 0 0 0 0'02 03 03 + 0?2

Bu matris te ayn1 zamanda bir blok diyagonal forma sahiptir. Bu blok diyagonal form ¢?2
rastgele etkiler bilesenine esit ayni bireylerdeki gdzlemlerin kovaryanslarindan ve g2 + ¢
birey ve kalinti varyans bilesenlerinin toplamina esit diyagonaldaki varyans terimlerinden

miitesekkildir. Eger hem birey hem de bireyxgrup etkileri rastgele olarak uydurulursa, o zaman

ol 4ol ol+cl of ol 0 0 0 0 0
ol 40l o240l of ol 0 0 0 0 0
crcz crc2 0'3 + 4:1'02.L 03 + a'czt 0 0 0 0 0
0'3 ‘33 0'3 + cht 0'3 + crft 0 0 0 0 0
Z6Z' = o 0 0 0 ol+o, o 0 0 0
0 0 0 0 ol ol+ci O 0 0
0 0 0 0 0 0 eal+c’ al+c’ ol
0 0 0 0 0 0 o+l ol+0cl o
0 0 0 0 0 0 ol sl  ol+ol
ve
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¢ oi+oi o s 0 0 0 0 0

ol +0i 0 o2 sz 0 0 0 0 0

ot ol 6 oi+os 0 O 0 0 0

2 o; oi+oi 06 0 0 0 0 0

Vv=| © 0 0 0 6 ¢ O 0 0
0 0 0 0 o @ 0 0 0

0 0 0 0O 0 0 6 o403 of

0 0 0 0 0 0 oi+0; 6 o

0 0 0 0 0 0 o cZ 0

olurki @ = 62 + 0% + o*. Buna gore, V yine bir blok diyagonal forma sahiptir ki bu diyagonal
form biraz daha karmasik bir yapidadir. BireyXgrup varyans bileseni ayni gruptaki bireylerin

Ol¢timlerine ait kovaryans terimlerine eklenir.

Rastgele katsayilar modeli kovaryans yapisi

Kovaryans yapisint misallendirmek i¢in asagidaki veri kullanilacaktir. Veri iki

muameleli bir yinelenen 6l¢timler denemesindeki ilk ii¢ birey i¢in 6l¢iim zamanlarini temsil

ediyor.
Birey Grup Zaman
1 A ti1
1 A tiz
1 A ti3
1 A tia
2 B tsy
2 B tys
3 A tsq
3 A ts,
3 A ts3

Eger birey ve bireyxXzaman etkileri rastgele katsayilar olarak uydurulursa, o zaman alti
adet rastgele katsayr olur. Okuma kolayligi adma, oncekiki notasyonu degistirerek bu
katsayilar By 1, Bpt.1, Bp,2s Bpt,2s Bp,3 V€ Bpt3 olarak tanimlanirsa ve {i¢ breyin her biri igin bir

kesim (birey) ve egim (bireyXzaman) hesaplanabilmesine olanak saglanir. Bu halde, Z matrisi
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ﬁp,l anl:,l ﬁp,Z ﬁpt,Z -Bp,?) ﬁpt,?)
1 t1y 0 0 0 0)
1 ts 0 0 0 0
1 £y 0 0 0 0
1 ty 0 0 0 0
Z=|o 0 1 tyy 0 0
0 0 1 ts 0 0
0 0 0 0 1 ts
0 0 0 0 1 tas
0 0 0 0 1 tas

olur.

R matrisi

Rastgele etkiler modellerinde oldugu gibi, kalintilar korelasyonsuzdur ve kalinti

kovaryans matrisi

3]
-

Q
90 o
cNoNoN!

SO O OO oo

()
[ I Y i e T e R e B e Y

cooooool, o
coocoo oo o0
ql\.)
coo% 0cooco0co0o
coY 000000

Q

=

Il
>NoNoNeleNo Nl
oNoNoNe!

I R R e B s R

-]
o]
o

G matrisi

Bir rastgele katsayilar modelinde, birey etkileri (interseptler) rastgele bireyxzaman
etkileri (egimler) ile korelasyonludur. Korelasyon yalnizca aymi bireye ait katsayilar i¢in
mevcuttur (yani f,; Ve By ; arasinda) ve farkli bireylere ait katsayilar korelasyonsuzdur. Buna

gore, G matrisi

g Ooppr O 0 0 0)
oppt % O 0O 0 0
N o oppr O O
0 0 oppt agt 0 0
0O 0 0 0 o5 opp
0 0 0 0 oppt of)t
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olur ki ag ve agt birey ve bireyxzaman varyans bilesenleri ve oy, rastgele katsayilar

arasindaki kovaryanstir. Goriiyoruz ki G 6X6 boyutunda ¢linkii modelde alt1 adet rastgele

katsay1 var.

V matrisi

Yine, VV = ZGZ' + R olarak elde edilir ki ZGZ' rastgele katsayilardan kaynaklanan

kovaryansi spesifize etmektedir ve misal alinan veri igin

Vil Vigz Viiz Viga o O 0 0 0 0
Viaz Vioz Vips Vipog 0 0 0 0 0
Viaz V123 Viss Vi 0 0 0 0 0
Viiia V124 Vi34 Vigd 0 0 0 0 0
Z6Z'=1 0 0 0 0 vy vy, O 0 0
0 0 0 0 vy, Voo O 0 0
0 0 0 0 0 O V311 Viiz Vaas
0 0 0 0 0 O V312 Viza V3o
0 0 0 0 0 O vgi3 Vipz Viag

formuna Sahiptir ki vi‘jk = O'S + (tl] + tik)o-p,pt + tijtikapt.

Buna gore, ZGZ' bir blok diyagonal forma sahiptir ve bloklar her bir bireydeki
g6zlemlerin sayisina tekabiil eder. V.= ZGZ' + R toplam kovaryans matrisini teskil etmek i¢in
diyagonala R = ¢?I eklenir. V de ayni zamanda bir blok diyagonal forma sahiptir.
Kovaryanslar zamanla birlikte artacaktir ve zaman igin secilebilecek farkli bir orijin farkli
sonuclar ortaya koyabilecektir. Bununla beraber, V zaman orijinine gore degismezdir ve

kovaryans parametreleri degigse bile yine ayni genel sonuglar elde edilebilir.

Gortluyor ki rastgele katsayillar modellerinde kovaryans yapist random katsayilar
tarafindan belirlenmektedir. Bu, kovaryans bi¢cimi modellerinden farklidir. Soyle ki, orada, R
(veya ara sira G) matrisindeki kovaryans parametreleri verinin belirli bir bigimini yansitmak

tizere secilir.

Kovaryans bicimi modeli kovaryans yapisi

Kovaryans bi¢imi modellerde, verinin kovaryans yapisi, rastgele etkileri veya
katsayilar1 spesifize ederek degil dogrudan R (veya ara sira G) matrisindeki kovaryans
terimlerinin bi¢imini spesifize ederek tanimlanir. Bir bloklama degiskenine (mesela bireyler)
ait gozlemlerin korelasyonlu olmasina izin verilir ve bunlarin kovaryanslari i¢in bir bigim
spesifize edilir. Bu bi¢im ¢ogunlukla zaman veya vizite numarasi gibi bir degiskene bagli olarak

secilir. R bir blok diyagonal forma sahip olur ve
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R, 0 0 o0 0 0 0 )
O R, 0 0 o0 0 0
O 0 R, 0 0 0 0
o o0 o R, 0 0 0
R = o 0 0 0 R, O 0
o o o 0 o0 R, O
o o0 0 0 0 0 R,

olarak yazilir. R; alt-matrisleri iinci bloklama etkisine (yani iinci birey) tekabiil eden kovaryans
bloklaridir. Bunlarin boyutu her bir bireyde tekrarlanan 6l¢iimlerin sayisina esittir. 0 sifirli
matris bloklarini temsil etmektedir ve farkli bireylere ait gozlemler i¢in sifir kovaryanslarini

vermektedir. Farazi bir kiigiik veri kiimesi kullanarak R matrisleri i¢in su iki misal verilebilir.

Birey Olciim
1 1
1 2
1 3
2 1
2 2
2 3
2 4
3 1
3 2

Bireyleri bloklama etkisi olarak kullanmak suretiyle, her o6l¢iim ¢ifti icin ayr1 bir

korelasyona izin veren (bu “genel” bir kovaryans bi¢imi olarak betimlenebilir) bir R matrisi

o 8, 65 0 0 0 O 0 O
61, o3 6,; 0O 0O 0 O 0 O
013 6,3 03 0O 0O 0 O 0 O
0 0 0 of 6, 63 64 0 0
R=[0 0 0 6, o5 63 6y 0 0O
0 0 0 63 63 o0 64 0 O
0 0 0 6y 6y 6334 of 0 O
0 0 0 0 0 0 0 o] 6y
O 0 0 0 0 0 0 6, o3

olarak verilir. Alternatif olarak, her 6l¢iim ¢ifti arasinda sabit bir korelasyonu varsayan daha

basit bir bi¢cim (“bilesik simetri” bigimi olarak bilinir)
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62 pol pot O 0 0 0 0 0
po*  o¢ pot O 0 0 0 0 0
pot  pol  o? 0 0 0 0 0 0
0 0 0 o po’ po® pot O 0
R=] 0 0 0 po 62 po? pot O 0
0 0 0 po? po? o ps? O 0
0 0 0 po® po? po? o? 0 0
0 0 0 0 0 0 0 6l  po?
0 0 0 0 0 0 0 po? o

olarak verilir ki p = ayni1 bireye ait gozlemler arasindaki korelasyon.

Yaygin olarak, tekrarlanan 6l¢timler verisinin analizinde bir rastgele etki uydurulmaz ki
bu durumda varyans matrisi V = R. Aksi taktirde, R, verinin V tam varyans matrisini teskil

etmek icin ZGZ' ne eklenir.

G matrisinde kovaryans bigcimleri

Her ne kadar az kullanilsa da, G matrisine, bir bloklama etkisi i¢inde rastgele etkilerin
korelasyonlu oldugu bir kovaryans bi¢imi uydurmak olanaklidir. Mesela, her bireyin bir kag
zaman ile degerlendirildigi ve her her zamanda bir ka¢ Ol¢limiin alindig1 bir tekrarlanan
Olcimler denemesi disiiniilebilir. Aynm1 zamandaki goézlemler arasindaki korelasyonu
modellemek kadar, bireyler i¢inde zamanlar arasindaki korelasyon da modellenmek istenebilir.
Bunu basarmak i¢in, R matrisinde kovaryans bigimleri spesifiklestirildigi gibi G matrisinde de

kovaryans bigimlerini spesifiklestirilmesi gerekir.

Model Uydurma Metotlari

Model uydurma prosesi biribirinden baska {i¢ bilesene sahiptir: sabit etkilerin kestirimi
(yani, «), rastgele etkilerin kestirimi (yani, ) ve varyans parameterelerinin kestirimi (yani,

varyans bilesenleri veya kovaryans terimleri).

Olabilirlik fonksiyonuna ve maksimizasyonuna dair yaklasimlar

Karisik model, olabilirlik fonksiyonunu, veri degerleri i¢in, maksimize edilmek suretiyle
uydurulabilir. Olabilirlik fonksiyonu, L, mevcut veriye gore model parametrelerinin
olabilirligini dlcer ve gozlemlerin yogunluk fonksiyonu kullanilarak tanimlanir. Gézlemlerin
bagimsiz oldugunun varsayildigi modellerde (yani, sabit etkiler modelleri), olabilirlik
fonksiyonu basitce gozlemlere ait yogunluk fonksiyonlarinin ¢arpimidir. Ancak, bir karigik
modeldeki gozlemler bagimsiz degildir ve bu yiizden olabilirlik fonksiyonunun gézlemlerin
cokdegiskeli bir yogunluk fonksiyonuna dayandirilmasma ihtiya¢c vardir. Varyans

parameterelerinin ve sabit etkilerin olabilirligi y nin ¢okdegiskeli normal dagilim1 kullanilarak
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tanimlanabilir (buradaki “varyans parametreleri” terimi G ve R matrislerindeki tim
parametrelere samildir). Rastgele etkilerin beklenen degerleri sifir olacagi ve bu ylizden
aritmetik ortalamay: etkilemeyecegi igin, bu dagilim bir Xa aritmetik ortalama vektoriine ve
bir V kovaryans matrisine sahiptir. Cokdegiskeli normal yogunluk fonksiyonuna dayanan

olabilirlik fonksiyonu, o halde,

~exp [— % (Y — Xa)'V' (Y — Xa)]
L= (Zn)(l/z)nlvll/z

Pratikte, log olabilirlik fonksiyonu ¢ogu zaman olabilirlik fonksiyonu yerine kullanilir,
¢linkii onunla ¢aligmak daha basittir ve onun maksimum degeri olabilirliginki ile ¢akisir. Log
olabilirlik

log(L) = K — % [log | V] + (Y = X)) V(Y — Xat)]

ile verilir ki burada
K= %n log(2m) = (maksimizasyon prosesinde ihmal edilebilir bir sabite)

n = gozlem sayisi.
Bu haliyle, log olabilirligi maksimize eden model parametrelerinin degerleri belirlenebilir.

Karisik modeli uydurmaya dair muhtelif yaklasimlar mevcuttur ki bunlarin timii
olabilirlik fonksiyonunun maksimizasyonuna dayanmaktadir (dogrudan veya dolayli olarak).
Gortilecegi lizere, metotlarin hepsi biribiriyle esdeger degildir ve model parametrelerinin farkl
kestirimlerine yol acabilirler. Metotlarin takdiminden sonra, uydurma prosesinin ayri
hususlarina daha detaylica bakilacaktir: rastgele etkilerin kestirimi ve varyans parametrelerinin

kestirimi.

Maksimum olabilirlik (ML)

Bu metot, sabit etkilere, a, sabiteler olarak muamele etmek suretiyle, log olabilirligin
varyans parametrelerine goére maksimize edilmesi kavramina dayanir. Varyans parametrelerinin
kestirimlerinin elde edilmesinden sonra, ancak sabit etkilerin kestirimleri elde edilir ki bunun
icin varyans parametreleri sabit olarak kabul edilir ve a’nin log olabilirligi maksimize eden
degerleri bulunur. Bu metot varyans parametrelerini bir derece asagiya yanli kestirmeye
meyillidir. Bu ¢ok basit bir misalle gosterilebilir. Farzedelim ki x4, x5, ..., x,, basit rastgele
ornegine sahibiz ve aritmetik ortalamay1 ve varyansi kestirmek istiyoruz. Eger /i 6rnek aritmetik

ortalamasi ise, maksimum olabilirlik (ML) varyans kestirimcisi Y.; (x; — f1)%/n olurdu, yansiz
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kestirimci }; (x; — f1)?/(n — 1) yerine. Varyans parametrelerini kestirmek i¢in ne kadar az

sayida serbestlik derecesi kullanilirsa, yanlilik ta o kadar biiytir.

Kalinti maksimum olabilirlik (REML)

Kalintt maksimum olabilirlik (REML) (bazen kisitlanmis maksimum olabilirlik te
denir) ilk defa Patterson ve Tohmpson (1971) tarafindan one siiriildii. Bu yaklasimda, «
parametresi elemine edilirek, log olabilirlik yalnizca varyans parametreleri cinsinden
tanimlanmis olur. Bu metodun gergevesi soyle ¢izilebilir. Ilk olarak, y — X@ kalint terimlerine
dayanan bir olabilirlik fonksiyonunu alinir. Bu daha 6nce tanimlanan olabilirlik ile zittir ki o
dogrudan y gozlemlerine dayaniyordu. Dikkat edilmelidir ki bu kalintilar ZB nin ¢ikarilmamis
oldugu siradan e = y — X& — ZB kalintilarindan farklidirlar. Baz1 yazarlar (REML ninkiler de
dahil) ayn1 zamanda y — X@ ya da kalintilar olarak atifta bulunurlar. Bu mantiksiz degil, ¢iinkii
onlar tiim rastgele varyasyonu (kalint1 ve rastgele etkiler) ihtiva eden hata terimleri olarak
miilahaza edilebilirler. Burada, siradan kalintilardan ayirmak igin, bizy — X@’y1 tam kalintilar
olarak adlandirilacaktir. Tam kalintilar, y — Xa, olgusal olarak y’nin bir dogrusal
kombinasyonudur. Ayni1 zamanda gosterilebilir ki y — X@ ve @ bagimsizdir (Diggle et al.,
1994) ve bu yiizden a nin ve varyans parametreleri y nin ortak olabilirlik fonksiyonu y — Xa’ya

ve @’ya dayanan olabilirliklerin ¢arpimi olarak ifade edilebilir:
L(y.a;y) = L(y:y — Xa)L(ex; @, ¥).
Boylece, y nin y — X@’ya dayanan olabilirligi
Liy:y — Xa) = L(y. o y)/L(e: @. y)

ile verilir. Simdi, yukaridaki esitliklerden,
L(y. et: y =172 L xvevv-lie v
Yo v) o | V] exp —7{}—1{:)\ | (v — Xa)

ve @ aritmetik ortalamasi ve varyanst ML kestirimlerince verilen ¢okdegiskeli bir normal

dagilima sahiptir. Bundan otiirti,
Lo &, 1) o | X'V-1X[~1/2 exp (%(a —a) XV IX(@ - m) .
Bu iki olabilirligin oranin1 almak suretiyle, REML

Ly = X&) o | X'VIX|"V/2 V|12 exp (—% (v — X&) V-1(y — xa))

olarak ve REML log olabilirligi
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log(L(y: ¥ — Xar)) = K — %[log [V]=log] X'V IX T 4+ (v - X vV iy — Xa)]

olarak elde edilir.

Hala @ goriiniiyor olsa dahi, varyans parametrelerinin bir fonksiyonu suretindedir (@
daha sonra a = (X’V~1X)~1X'V~1y olarak tiiretilecektir). Bu yerine koyma ile, a parametresi

¢ikarilmis olur. Dikkat edilmeli ki REML log olabilirlik ve siradan log olabilirlik arasindaki

farkin nedeni log |X’V‘1X|_1 terimidir Ki var(@) ’nin determinantinin logaritmasidir. REML «
ve y olabilirliginin a ile entegre edilmesine esdegerdir ve bu sebeple REML ye bazen
“marjinal” metot ta denir. REML nin « nin bir sabite degil bir parametre oldugu olgusunu
hesaba katmasi hasebiyle, sonugta elde edilen varyans parametresi kestirimleri yansizdir. ML
ile oldugu iizere, boylece, varyans parametreleri sabit kabul edilerek ve a’nin REML log

olabilirligini maksimize eden degerleri bulunarak, a kestirilir.

iteratif genellestirilmis en-kiiciik kareler (IGLS)

Bu metot bir karisik modeli uydurmak igin iteratif olarak kullanilabilir ve sonuglart ML
kullanilarak elde edilenlerle ayni olacaktir. Bu yaklasim o sabit etki parametrelerinin
kestirimlerini, V=1 varyans matrisinin inversi tarafindan agirliklandirilmis tam kalintilarin
carpimini minimize etmek suretiyle elde eder. Kalinti carpimi, (y — Xa)'V™1(y — Xa)

tarafindan verilir.

Varyans parametreleri, (y —Xa) tam kalintilar ¢arpimlari matrisinin 'V varyans

matrisine esitlenmesiyle, varyans parametreleri cinsinden spesifiklestirilmis olarak elde edilir.

Bu,
(y—Xa)'Vi(y—Xa) =V
yi verir ve n X n simultane esitliklerinin bir kiimesini (n X n matrislerindeki her bir
eleman i¢in bir tane) dogurur, dyle ki bunlar varyans parametreleri i¢in iteratif olarak
¢oziilebilir. Bu esitlikler elbette a’nin kestirilecegi ve bilinmedigi olgusunu hesaba katmaz. Bu

yiizden, elde edilen varyans parametresi kestirimleri asagi-tarafa yanlidir ve ML kestirimleri ile

aynidir.

Iteratif genellestirilmis en-kii¢iik karelerin (IGLS) bir uyarlamas1 kisitlanmus iteratif
genellestirilmis en-kiigiik karelerdir (RIGLS) ki yansiz REML varyans parametresi

kestirimlerini verir. Goldstein (1989), @& nin kestirildigini ve bilinmedigini not ederek, bunu

E(y — X&) (v — Xa) = V —var(Xa) = V=- X(X’V-1x)-Ix’
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ile betimledi ki bu da
(y=Xa&)(v-Xa)=V-XX'V-Ix)-ly

varyans parametreleri i¢in ¢oziilecek alternatif bir n X n esitlikleri kiimesini dogurur. G6zlenen
tam kalintilar, y — X@, sabit etkiler parametre kestirimlerine bagli oldugu i¢in, hem IGLS hem
de RIGLS ¢o6zlimiine ulasabilmek sabit etkiler ve varyans parametresi kestirimleri arasinda

iterasyonu gerektirir (Goldstein, 2010).

Varyans parametresi yanlhiligi

Ifade edildigi iizere, varyans parametrelerinin ML (ve IGSL) kestirimleri yanhdir ve
REML (ve RIGLS) kestirimleri yansizdir. Yanliligin olmamasi sahip olunan 6nemli bir
ozelliktir ve bu yiizden REML veri analizlerinin ¢ogunda tercihen kullanilmaktadir. Sabit
etkilerin kestirimleri ML ve REML analizleri arasinda ¢ogu zaman biiyiikk oOl¢iide
farketmeyecektir, fakat, eger varyans parametreleri yanliysa (varyans parametrelerinin
agirliklandirilmis toplamlari olarak hesaplandiklari i¢in), bunlarin standart hatalar1 daima asagi-
tarafa yanl olacaktir. Ne zaman ki varyans parametrelerini kestirmek i¢in kullanilan serbestlik
derecesi (SD) kiiciik olursa, bu en ¢ok dikkat ¢ekecektir. Sabit etkilerin kestirimleri de ayni

zamanda yanliligin baska kaynaklarina maruzdur.

Sabit etkilerin kestirimi
Maksimum olabilirlik ve REML

Log olabilirligin a’ya gore tiirevini alarak ve ¢ikan ifadeyi sifira esitleyerek, olabilirligi
maksimize etmek suretiyle, sabit etkiler ¢coziimii elde edilebilir. Bu dyle bir ¢oziime gotiiriir ki

varyans parametreleri cinsinden ifade edilir:
X'V iy—Xa)=0
Yeniden diizenlendiginde,
a=XV'X)'XV'y
esitligini verir ve @& nin varyansi

var(@) = (X'V-' X)XV var(m) V- IX(X'V-T X!
— (X'V_I X)_l Xr‘r—l VV- 1 k(xr V- 1 X:I_l
— (xi"r—l x)—l
olarak elde edilir. Bu formiil, V’nin bilindigi varsayimina dayanir. Gergekte, V kestirildigi i¢in,

var(@)’da bir miktar asagi-tarafa yanlilik olacagi gosterilebilir. Ancak, bu ¢ogu zaman ¢ok
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kiiciiktiir ve yanlilik i¢in yaklasik diizeltmeler yapilabilir. Dikkat edeilmelidir ki varyans
bileseni kestirimlerinin kendileri yanli oldugu zaman, bu meydana gelir. Bayes¢i yaklasim bu

varsayimda bulunmaktan kaginir 6yle ki yanlilik problemi ortaya ¢ikmasin (Akaike, 1978).

ftemtif genellestirilmiy en-kiiciik kareler

Genellestirilmis en-kiigiik kareler kullanilarak, o’nin ML ile ayni ¢oziimii elde
edilebilir. Bu yaklasimla, varyanslarin inversi (y — Xa)'V™1(y —Xa) tarafindan

agirliklandirilmis tam kalintilarin ¢arpimi, o’ya gore tiirevi alinarak, minimize edilir:
Bu ifadeyi sifira esitlemek suretiyle, bulunur ki kalit1 carpimi, X'V-1y = X'V~ 1a ise,
minimize edilir Ki o i¢in
a=X'VIX)"'X'vly
¢Oziimiinii verir ve yine varyansi da
var(a) = (X'V-1 X)L
Bu ¢oziim bazen genellestirilmis en-kiiciik kareler ¢oziimii olarak adlandirilir.

Agirliklandirilmamis  en-kiigiik  karelerde, ki V = o?l, ¢ézim & = (X'X) X'y
olacaktir ve varyansi da (X'X) 1o2. Bu, sabit etkiler modelinin, siradan en-kiigiik kareleri
(OLS) kullanilarak uydurulmasindan elde edilen ¢oziimdiir. Karistk model kestirimlerindeki
farklilik @’nin formiiliinde V™1 invers varyans matrisinin kullanilmasindan dolayidir. Veri
dengesiz oldugu zaman, sabit etkilerdeki enformasyonun farkli hata tabakalarindan biraraya

gelmesine neden olan bu farkliliktir.

Rastgele etkilerin ve katsayilarin kestirimi (veya tahmini)

Genelde, rastgele etkiler ve katsayilar sifir aritmetik ortalamali normal dagilimlara sahip
olarak tanimlanir ve aldiklar1 spesifik degerler bir dagilimdan gelen bir Ornegin
gerceklestirilmesi olarak diisiiniiliir. Nitekim, bunlarin beklenen degerleri, tanimi geregi,
sifirdir. Yine de, bir ¢apraz-gecisli denemedeki birey etkileri baglaminda goriildiigii lizere,

bunlarin tahminlerini elde etmek olanaklidir.

Maksimum olabilirlik ve REML

Rastgele etkileri, B, tahmin etmek i¢in (basit olsun diye, hem rastgele etkilere hem de
katsayilara atfen rastgele etkiler terimi kullaniliyor), a, B ve y cinsinden bir olabilirlik
fonksiyonu tanimlanir (y varyans parametreleri vektoriidiir). Bu, su ikisinin olabilirlilklerinin

carpimi olarak yazilabilir: (1) R matrisindeki (o ve yg) sabit parametreler ve varyans
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parametreleri soyle ki B ile kosulandirilmis veri, bir an, sabit kabul edilerek (y|B). (2) G

matrisindeki (y¢) varyans parametreleri oyle ki B rastgele etkileri verilerek.
Lice, B, 3 ¥) = Liee, yr: ¥ B)L(ye 5 B)
ki burada
Yr = R matrisindeki varyans parametreleri,
Y = G matrisindeki varyans parametreleri.
(yIB) ve B i¢in ¢okdegiskeli normal dagilimi kullanmak suretiyle,
Lie, B.y:¥) « |R|7Y? exp (—%u—- —Xa—ZpYR (v - Xa — Zﬁ))
X |G"1/? exp (—%ﬂ'(}‘lﬁ)
elde edilir ki miitekabil log olabilirligi,
log(L) = —%[log IR] + (v — Xa — Zﬂ)’R‘l{}' - Xa-17p)
+log |G|+ PGP+ K.
olarak verir. Bu log olabilirlik, B ya gore tiirevi alinarak,

slog(L)/6p=2Z'R Ny - Xa—7p)- G~ 'p
=—(ZR'Z+G Hp+ 7R (v - Xa)
sifira esitlenirse,
BZ'R'Z+G )= 7Ry - Xa).
B=@Z'R'Z+G Y1 ZR\(y - X).

Eger sabit olarak uydurulmus olsalardi, elde edilecek kestirimlerle karsilastiridiginda,
bu kestirimler kiigiiktiir. Bu kestirimler sifir etrafinda merkezilestiginden dolayi, aritmetik
ortalama rastgele etkiler kestirimlerini elde etmek i¢in, kesim kestiriminin eklenmis olmasina
ihtiyag vardir. Rastgele etkiler modellerinde, R matrisi diyagonaldir ve alternatif olarak

B=Z'7+G" /o2y 7(y- Xa)

yazilabilir. Bir sabit etkiler modelinin OLS ¢dziimii (& = (X'X) " 1X'y) ile karsilastirildiginda,
paydadaki G™1 /a2 terimi dikkat ¢ekicidir ki kestirimlerin sifira dogru biiziilmesine neden olan

bu terimdir.
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Ayn1i zamanda, matris manipiilasyonu kullanilirak ve V =ZGZ' + R oldugu

animsanarak, B’nin daha kompakt bir alternatif formu, yukarida verilen ¢oziimden elde

edilebilir:
B=GZ'V1l(y — Xa).
ﬁ nin varyansi,
var(B) = GZ'V-'2G — GZ/VIX(X'VIX)y IX'v- 176

olarak elde edilir. var(@) ile oldugu tizere, bu formiil V’nin bilindigi varsayimina dayanir. Ama,
gergekte V kestirildigi icin, Var(ﬁ) bir miktar asagi-tarafa yanl olacaktir, ger¢i bu cogu zaman
kiiciiktiir. Yine, Bayesci yaklagim, bu varsayimda bulunmaktan kaginir ve bu yanlilik problemi

de ortaya ¢ikmaz.

Iteratif genellestirilmis en-kiiciik kareler

Su aciktir ki B her zamanki en-kiiciik kareler esitliklerinden, IGLS kullanilarak,
dogrudan elde edilemez. Ancak, varyansa parametrelerinin kestirimleri, IGLS kullanilarak,

elde edildikten sonra, B y1 elde etmek i¢in yukaridaki formiil uygulanabilir.

Varyans parametrelerinin kestirimi

Bu alt-boliimde, ML yi uygulamak icin kullanilan sayisal prosediirleri ve varyans
parametrelerinin kestirimine ait en-kiiciik karelere dayali metotlar1 miilahaza edilmektedir.
Bunlar, ¢ogu zaman, analizin icrasi i¢in kullanilan istatistiksel paketlerin i¢inde mevcutlardir
ve bu sebeple bunlarin nasil uygulanacagina dair detaylarin burada verilmesine liizum

goriilmemistir.

Maksimum olabilirlik ve REML

Bu metotlarin her ikisi de bir olabilirlik fonksiyonunu maksimize eden varyans
parametresi kestirimlerini elde etmek suretiyle galisir. Sabit ve rastgele etkilerde oldugu gibi
tek bir esitlik vasitasiyla bir ¢oziim spesifiklestirilemez, ¢linkii log olabilirligin varyans
parametrelerine gore tiirevi dogrusal-olmayandir. Yaygin bir sekilde kullanilan Newton-
Raphson algoritrmas: gibi bir iteratif proses gereklidir. Bu, olabilirlik fonksiyonuna ait
kauadratik yaklasimlar1 yineleyerek ¢ozmek suretiyle calisir. Simdi bu algoritmanin nasil
calistigini gostermek igin dnce bir kuadratik fonksiyonun birinci ve ikinci tiirevleri cinsinden
nasil c¢ozildiigii gostererilecek ve sonra da bu ¢oziimiin bir olabilirlik fonksiyonunun
maksimizasyonunda iteratif Newton-Raphson metodunu tanimlamak igin nasil kullanilacag

gosterilecektir.
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Bir kuadratigin ¢oziimii

0 nin bir kuadratik fonksiyonunun birinci ve ikinci tiirevleri cinsinden ¢ézliimiinii ifade

etmek i¢in, Once fonksiyon genel kuadratik formda matris notasyonuyla yazilir,
’ ]- Fal
f@)=a+b'o+ S6°Co.

Suna dikkat edilmelidir ki f(0) bir vektor olacaktir ve ikinci tiirev bir kare matris
olacaktir. Mesela, eger 0 = (64, 6,, 65) ise, 0 zaman f(0) nin birinci tirevi 3 uzunlugunda bir

vektordiir ve log olabilirligin ikinci tiirevi 3 X 3 liik bir matristir. Birinci tiirev
/@ =b+0C8
tarafindan verilir ve ikinci tiirev
'@ =C

tarafindan verilir. @ nin f(0) y1 maksimize eden 0 ¢oziimiine, birinci tiirevi sifira esitlemek

suretiyle,
f®)=b+Co=0,
ulasilir:
8=-C"'b.

Keyfi bir, diyelim ki, 0; degeri eklemek ve ¢ikarmak suretiyle, kuadratik fonksiyonun

bu ¢ozlimii 0 zaman
0=0,—C '(b+C9)

olarak ifade edilebilir ve 0; cinsinden yeniden yazilabilir, 6yle ki f(0) nin birinci ve ikinci

tirevleri 0; de degerlendirilir:

0=0,—f"""(0)7®)).

Simdi gosterilebilir ki bu matematiksel manipiilasyon Newton-Raphson algoritmasinin

kullanilmasinin anahtaridir.

Newton-Raphson iterasyonu f(0) nin olabilirlik fonksiyonunu maksimize edecek 0
degeri bulmak i¢in su yoldan gidilir. Eger bir 0, baslangi¢ yaklasik ¢6ziimii ile baglanirsa, su
varsayimda bulunur ki 6nceden elde edilmis formiilii kullanmak suretiyle 1slah edilmis bir 0,
yakinlagimi elde etmek icin fonksiyon yakinlasik olarak kuadratik olacaktir. Bu halde,

yakinlasik ¢6zlim olarak @, kullanilarak, islah edilmis bir @5 yakinlagimi elde etmek igin,
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proses yinelenir. Gergi fonksiyon, genel olarak, ML ¢6ziimii bolgesinde, kuadratik
olmayacaksa da, kuadratik yakinlasim ¢ogu zaman hayli iyidir ve Newton-Raphson iteratif
prosediirii ¢ogu zaman miitenasip¢e yakinsayacaktir. Yakinsama, parametre degerleri ardisik

iterasyonlar arasinda ¢ok az degistigi zaman, elde edilir. Bu itertif proses,
-1
0.1 =0,—"(8,)x[®)

tarafindan ifade edilebilir ki burada f'(0;) ve f''(0;), f(0) nin 0; de degerlendirilmis gergek
(yakinlasilmamis) tiirevleridir. Ikinci tiirevlerin matrisi, f"/(8), ¢ogu zaman Hessian matris
olarak adlandirilir. Karisik modellerde, f (@), varyans parametreleri, 0, cinsinden ifade edilmis

log olabilirlik olarak alinir (Gorman and Toman, 1966).

Her itierasyonda tlirevleri degerlendirme ihtiyaci, Newton-Raphson algoritmasini
hesaplamasal olarak yogunlastirabilir. Iteratif proseste, f"/(8;) yerine, enformasyon matrisi
olarak bilinen bir matrisin kullanilmasi vasitasiyla hesaplama daha kolaylastirilabilir.
Enformasyon matrisi Hessian matrisin beklenen degeridir ve hesaplanmas1 Hessian matiristen
daha kolaydir ¢iinkii korelasyon terimlerinin bazilar1 sifirdir. Bu kullanildigi zaman, proses
skorlandirma metodo veya Fisher skorlandirmast olarak adlandirilir. Newton-Raphson
algoritmasina gore, bu metodun zayif baslangic degerlerine karst daha saglam oldugu
gosterilmistir. Mesela SAS ta, PROC MIXED default uydurma metodu olarak ilk iterasyon i¢in
Fisher skorlandirmasin1i ve daha sonrasindaki iterasyonlar igin de Newton-Raphson

algoritmasini kullanir.

Varyans parametrelerinin kovaryanslari VVaryans parametrelerinin kesinliklerinin bir
belirtimi, onlarin varyansmin bir kestiriminden elde edilebilir ve korelasyon derecesi
kovaryanslardan elde edilebilir. Ancak, bu kestirim standart asimtotik (genis 6rnek) teoriye
dayanir. Varyans parametrelerinin asimtotik kovaryanslari log olabilirligin ikinci kismi

tiirevlerinin beklenen degerlerinin negatifi tarafindan verilir (Searle et al., 1992):

var (8, = —E{5° log(L)/56,56,}.
cov(6;, ) = —E(8” log(L)/56,56,).

Elde edilen kovaryanslar asimtotok teoriye dayandigi ve kestirilen varyans
parametrelerinin kendileri ile iliskili olduklari icin, interpretasyonlar1 dikkatlice yapilmalidir.

Ayni zamanda, unutma ki varyans prametrelerinin dagilimi ¢ogu zaman simetrik degildir.
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fteratif genellestirilmiy en-kiiciik kareler

Bu metot, tam kalint1 ¢arpimlarini varyans parametreleri cinsinden spesifiklestirlmis V
varyans matrisine esitlemek ve elde edilen esitlikleri ¢ozmek suretiyle, varyans parametrelerini
kestirir. Bu n X n bir simiiltane esitlikler kiimesini verir ki varyans parametreleri i¢in iteratif
olarak ¢oziilebilir ( n = gozlemlerin sayis1). Asagi-tarafa yanli varyans parametreleri veren

siradan IGLS de, esitlikler sunlardir:
V= (y— Xa)(y — Xa)'.

Esitliklerin siitriiktiiriinii daha agik¢a anlatmak i¢in, kiigiik bir hipotetik verikiimesine
ait formlar gosterilecektir. Farzediliyor ki bir yinelenen dl¢timler denemesindeki ilk iki bireye

miiteakip O0l¢timler yapildi:

Birey Olgiim
1 1
1 2
1 3
2 1
2 2

Her 6l¢lim ¢iftine ait ayr1 bir kovaryans terimi kullanilan bir modeldeki esitlikler (yani,

“genel” bir kovaryans siitriiktiirii ile),

of 6, 63 0 0

012 o3 03 0 0

613 6,3 o7 0 0

0 0 0 of 6

0 0 0 6, o
(b —my) =) W—w) W—w) W — )
X(Yy = py) XYy = py) X3 = p3) XYy — py)  X(WYs5 — us)
Wr—p2)  Wp—w) Wa—p) Wa—w) (W2— )
X(Yy = py) XYy — pa) X3 — p3) XYy — Hy)  X(Ys — Ks)
Wy —w3)  Wy—m3) W3—p3) (W3—py) (U3 — u3)
X(yy = py) Xy = py) X(y3 = p3) XYy — pg) X(Ys — ps)|
(W —He)  Wa—pa)  Wa—pe)  Wa—Hy)  (Ug— Hg)
X(Yy = py) XYy = py) X3 = p3) XYy — py)  X(Ys5 — us)
(s —ms)  (Ws—ps)  Ws—us)  (Us—us) (U5 — ps)
X(Yy = py) XYy = py) X3 = p3) XYy — py)  X(WYs5 — us)

miitekabil terimleri esitlemek sunu verir:

tarfindan verilir. Bu basit veri dizayninda, bu esitliklerin

013 = Wy — w3 — w3

053 = (U — 12)(Y3 — H3).
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01, i¢in iki esitlik vardir ve onlarin ortalamalarindan bir kestirim elde edebiliriz:

912 = [(H| - ,Ul)(yg - Hz)‘l‘(ya - H;)(!ﬁ - #4)”2

Nitekim, bu basit yapay veri kiimesinde, kovaryans terimleri, yalnizca bir veya iki
bireyin gézlenen kovaryanslarinin ortalamasi tizereinden hesaplanir. Sahici bir verikiimesinde,
kovaryanslar daha ¢ok sayida bireyin gozlenen kovaryanslarinin ortalamasindan kestirilecektir.

Varyans terimleri benzer bir yoldan kestirilebilir.

Bu yaklasim baska kaovaryans bicimlerine de uygulanabilir. Faraza ayni yapay veri
kiimesi ile, daha basit bir korelasyon bi¢imi, her 6l¢iim ¢ifti arasinda sabit bir kovaryans (yani,

bilesik simetri bigimi) ile uydurulsun, o zaman,

o2 8 6 0 0

g8 62 6 0 0

g 8 62 0 0

0 0 0 o @

0 0 6 o’

(H|—H1} (y]—m) (H|—.H|] [b‘|—#1) (.IJ]—M)
XUy = py) XWy — pa) XYy — p3) XUy — py) X(WYs— ps)
W2 —u2)  Wa—p2) Wa—p2) W2—p2) (Y2— H2)
XUy — Hy) XUy — pua) Xz — p3) Xy — 1) XWYs— ps)
{Hg—ﬂg) {Hg—ﬂa) (Ha—ﬂgl (Ha—#;) (Ha—ﬂg)
XUy — Hy) XUy — pua) Xz — p3) Xy — 1) XWYs— ps) '
(Ma—pa)  Wa—pe)  Wa—pa)  (Wa—pe) (Yg— pg)
X(Yy — py) XUy — ) XYy — p3) XUy — pg) X(Ys5 — ps)
(Y5 — us) (s — ps) (Y5 = us) (Y5 — us) (Y5 — ps)
X(Yy — py) XUy — ) XYy — p3) XUy — pg) X5 — ps)

Bu halde, ¢oziim, tiim zaman noktasi giftleri {lizerinde gozlenen kovaryanslarin

ortalamasiyla, elde edilir, dyle ki

0= [y — uy Ny — pa) + Uy — py)(ps — pis)

+ Uy = U3 = p3) + Wy — gy — M;)]M

ve

o’ = Z (y; = Ha)zf' 5.
i=1
Rastgele etkiler ve katsayilar modellerinde, her dogrusal esitlik birden ¢ok sayida

parametre ihtiva edebilir. Basit ortalama, o zaman, parametre kestirimlerini elde etmek i¢in

yeterli olmayacaktir ve dogrusal esitlik kiimelerinin ¢6ziimii i¢in standart metotlar
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uygulanabilir. Yansiz varyans parametreleri veren RIGLS (REML de oldugu iizere) igin,

esitlikler sunlardir (Goldstein, 2003):

(v—Xa)(y—Xa)=V-XX'VIx)y'x.

Kovaryans Striiktiirleri

Dogrusal karisik modellerde kovaryans matrisinin striiktiiriiniin se¢imi uygun model
kurulumu i¢in elzemdir. Yinelemeli 6l¢iimler ¢alismalarinda temel varsayimlardan biri, farkl
bireylerden alinan 6l¢iimlerin biribirinden bagimsiz, ayni bireyden alinan 6lgtimlerin ise birbiri
ile korelasyonlu olmasidir. Dogal olarak, aymi bireylerden alinan yinelemeli dlgiimler icin
belirli bir kovaryans matrisi striikktiiriiniin spesifiklestirilmesi gerekir. (Bagiella ve ark. 2000,
Wolfinger 1996, Fitzmaurice ve ark. 2004).

Bu korelasyonu betimleyecek kovaryans yapilarinin en yaygin kullanilanlar literatiir de
on li¢ adettir. Bunlar kendi aralarinda homojen kovaryans modelleri ve heterojen kovaryans
modelleri olarak baslica iki gruba ayrilir. Bunlar arasindaki temel fark diyagonal elemanlaridir.
Diyagonal elemanlari sabit degerler alan kovaryans yapilarina homojen kovaryans striiktiirleri,

diyagonal elamanlar1 sabit olmayanlara ise heterojen kovaryans striiktiirleri denir.
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Tablo 1. Homojen Kovaryans Striiktiirleri.

Kovaryans Striiktiirii Notasyon Matris Gosterimi Parametre
o> 0 0 0
. . 0 ° 0 0
Varyans Bilesenleri VC 5 1
0 0 o O
0 0 0 o°
+0o? 2 o’ o’
e o . 05 ocl+o O.uz O_uz
Bilesik Simetri CS ) ) o ) 2
o, . o +0) o,
o o 2 o’+o
1 o P P
1
Toeplitz TOEP o2 A PP n
PP 1o
Py P P 1
1 p p° p
N : o, 1 p p?
Birinci mertebeden otoregresif AR(1) o 1 2

X
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Tablo 2. Heterojen Kovaryans Striiktiirleri

Kovaryans Striiktiirii Notasyon Matris Gosterimi Parametre
of 0, Oy Oy
2
O, O, Op O
Yapilandirilmig UN S 223 2 n(n+1)/2
O3 Oz O3 Oy
|On Osp Ou3 Oy |
(6? 0 0 0]
Ka UNQ) 0 o7 0 O
osegen n
¥9 0 0 o2 0
|10 0 0 o]
O 00,0 OO L O0p
2
0,0 o 0,0,0 0,0
Heterojen bilesik simetri CSH ks ? ? 23/0 2748 n+1
0300 030, O 030,pP
G400 040, 0,030 7
oy 00,01 01030, 010,05
2
0,0 o 0,0 0,0
Heterojen Toeplitz TOEPH 2011 ? ? Z"Dl 294£2 2n-1
030.0, 0300 O3 030,40,
040105 040,P; 0403P, o,
o} 0,0,Pp 0030 0,0,p
Heterojen birinci mertebeden 0,0 o’ 0,0 0,0
- ARH (1) 201P 2 2 23,0 204P n+1
otoregresif 0,00 00,0 O, 00,0
OO C0,0 C0p O
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Tablo 2. Heterojen Kovaryans Striiktiirleri (Devami)

Kovaryans Striiktiirii Notasyon Matris Gosterimi Parametre
o2 aerazz_/1 rff+032_/1 aeraj_/1
2 2 2
0'22+0'12_/1 o2 022+032_/1 0'22+of_/1
Huynh-Feldt HF 2 o 2 2 n+1
oytoy _, O3to, o2 o3 to,
2 2 : 2
o, +o} a‘f+022_/1 cr32+c,v32_/1 o
2 2 2 f
o} 010,01 0103010, O010,P1P2P5
2
Birinci mertebeden anti-bagimli ANTE (1) 21/ ? 2 2/32 2748215 2n-1
03010, 030,0, O3 030405
040103921 O040,P3P,  0403P; ol
A c©° 0 0 O
0 © 0 0
Birinci mertebeden faktor analitik FA(1) & A 4 A A+ ) 2n
A 0 0 o° O
A 0 0 0 o
2
0, 010,01 0103031 010,Py
2
0,0 o 0,0 0,0
Yapilandiriimamis korelasyonlu UNR 291 2 ? 32'032 2744 n(n+1)/2
0301P31 030,03 O3 0'304/743
0401Py 040,Ps; 040343




MATERYAL ve YONTEM

Materyal

Calisamada materyal olarak simiilasyon c¢aligmasina ait iiretilen ham veriler

kullanilmustir.

Yontem

Bu béliimde simiilasyon ¢alismasi i¢in kullanilacak ydntem betimlenmistir. Once,
aritmetik ortalamalar icin spesifiklestirilen bir model ile ve ayni birey iizerinde bilinen bir
kovaryans striiktiiriine gore korelasyonlu yinelenen ol¢limler ile veri liretilmistir. Daha sonra,
iki karisik model (bir tam model ve bir indirgenmis model) veriye uydurulmus ve modellerden
birini segmek icin farkli prediktif yaklasimlar kullanilmigtir. Dogru modelin segildigi

denemelerin orantis1 kaydedilmistir.

Veri liretimi prosesinin bir agiklamasi bu boliimiin birinci alt-boliimiinde ana hatlariyla
verilmektedir. Ikinci alt-boliim model se¢imi i¢in Rgdj, PRESS, CCCyg;, enformasyon kriterleri

ve F-testinin perforrmanslarini sorusturmak i¢in, simiilasyonlarin kullanilmasini tartigilmistir.
Bu istatistikler i¢in marjinal ve kosullu yaklasimlar, farkli varyans-kovaryans striiktiirleri
altinda, 6grenilmeye c¢alisilmistir. Simiilasyonlarda ve veri analizlerinde SAS, SPSS ve R
yazilim paketlerine ait prosediirler yeri geldik¢e kullanilmistir (SAS Institute Inc., 2004, 2007;
R Core Team, 2017; Baayen et al., 2008; Singmann and Kellen, 2018; SPSS, 2009).

Veri iiretimi

Yinelenen oOl¢iimler dizaynina gore, verinin simiilasyonu yapilmistir. Her veri kiimesi
10 veya 30 birey (n = 10, 30) ve her denek igin sabit bir sayida 6l¢tim (n; = 3,5; i = 1,...,n)
ihtiva etmektedir. Yinelenen ol¢limler i¢in dort kovaryans striiktiirii ve sabit etkiler i¢in alt1

olanakli model tespit edildi. Boylece, 2 X 2 X 4 X 6 = 96 simiilasyon ¢aligmasi ylriitilmustiir.

Kovaryans striiktiirleri her birey i¢in aynt ugulanmistir (V; =V,i =1,...,n). Dort
striiktiir CS(0.5), CS(0.9), ARRE(0.5) ve ARRE(0.9) olarak simgelenmistir. Bu kovaryans
striiktiirlerinin, yinelenen 6l¢iimlerin her iki durumu i¢in detaylari Tablo 3’te ve Tablo 4’te

verilmistir.
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Tablo 3. Simiilasyonlarda Kullanilan Bilesik Simetri Kovaryans Striiktiirleri i¢in Parametre
Degerleri

n; Bilesik Simetri, CS(0.5) Bilesik Simetri, CS(0.9)
(1 ) (1 )
- o
s 5 1 9 9 1
1 (1
501 19 1
5 5 05 1 9 9 1
505 0.5 01 9 9 9 1
S5 05 5 51 l9 9 9 91

Tablo 4. Simiilasyonlarda Kullanilan Birinci Mertebeden Otoregresif ve rastgele Etki
Kovaryans Striiktiirleri icin Parametre Degerleri

Birinci Mertebeden Otoregresif ve Birinci Mertebeden Otoregresif ve

n.
' Rastgele Etki, ARRE(0.4) Rastgele Etki, ARRE(0.8)
(1 ) | 1 |
3 ‘ 61 ‘ 92 1
L4 6 1) [ .848 .92 1)
(1 1
L6 1 92 1
5 r4 6 1 848 92 1
'3 4 6 1 7832 848 92 1 |
125 3 4 6 1, |.72488 .7832 848 92 1)

Betimlenen sekiz kovaryans matrisi i¢in simiilasyon verisi Ripley’in (1987) iki adim
metoduna gore lretilmistir. Birinci adimda, bir rastgele ¢okdegiskeli normal vektor tiretilmistir,
oyle ki E(y) = 0 ve Var(y) = I, ki burada I 6zdeslik matrisidir. Ikinci adimda, bu vektér tespit
edilen kovaryans striiktiiriine tekabiil eden kovaryans matrisinin Cholesky dekompozisyonu ile

carpilmistir. Elde edilen rastgele vektor sifirl bir aritmetik ortalama vektoriine ve V kovaryans
matrisine sahiptir (Tablo 3 ve 4).

Verinin Modellenmesi

Modellerin sabit etkiler par¢ast X; = [Xo X; X;] dizayn matrislerinin ve B; =
[Bo Bi B:]T parametre vektdrlerinin bir kombinasyonu ile tanimlanmistir. n = 5 ile yapilan

simiilasyon c¢aligsmalarinda, X; tiim bireyler i¢in aynidir ve
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ile verilirken, n = 3 ile yapilan simiilasyon ¢alismalarinda,

Bu dizayn matrisleri Tablo 5°te verilen parametre degerleri ile birlestirilmistir. f, = 0.6 icin,

beklenen degerlerin bazilar1 2 standart sapma kadar degismektedir.

PROC MIXED’ta tatbik edildigi iizere, REML kullanilarak, her bir veri kiimesine iki
karisik model uydurulmustur. Her iki model i¢in, dogru kovaryans striiktiirit RANDOM ve
REPEATED beyanlart kullanilarak spesifiklestirilmistir. Yine, sabit etkiler i¢in iki model, tam
model ve indirgenmis model, MODEL beyan1 kullanilarak spesifiklestirilmistir. Tam model
icin, MODEL beyam1 y = X; X, olarak ve indirgenmis model ig¢in y = X; olarak
spesifiklestirilmistir.

Tablo 5. Simiilasyonda Kullanilan § Degerleri

(1) (1) (1)
p=1] p-| 1 p=|
o] .05 1)
(1 (1) (1)
p=|1 B=1 p=|1|
|2 4) |.6)

Her model i¢in, PRESS, CCC,gq;, Rﬁdj, pseudo F-test ve enformasyon kriterleri (AIC ve

BIC) hesaplanmistir ve kaydedilmistir. Enformasyon kriterlerinin ve F-testlerinin bazilari
PROC MIXED tarafindan default olarak verilmektedir. F-testi i¢in Kenward-Roger metodu,
MODEL  beyanindaki ddfm=kenwardroger = opsiyonu  kullanilamak suretiyle

spesifiklestirilmistir. PRESS, CCC,gq; Ve Rgdj icin, hem marjinal hem de kosullu kalintilar g6z

oniine almmustir. Marjinal kalti r, = y; — x/f gozlenen veri ve kestirilen (marginal)
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aritmetik ortalama arasindaki farktir. Kosullu kalint1 7, = y; — x; B — z;4i gozlenen veri ve
gozlemin tahmin edilen degeri arasindaki farktir. Marjinal ve kosullu kalintilar, PROC
MIXED’in model beyaninda outpredm ve outpred opsiyonlari kullanilarak, verilmistir.
Uydurma istatistiklerini ve kalintilar1 almak i¢in ODS (ogikt1 dagitim sistemi) kullanilmaistir.

Sonrasinda, PROC ML vasitasiyla, ve Ime4 ve Immfit R paketleri vasitasiyla PRESS, CCC,gq;

ve R34 hesaplanmistir,

PRESS istatistigi gozlenen degerler ve tahmin edilen degerler arasindaki kareli farklarin
toplamidir, oyle ki her tahmin edilen degere, ilgilenilen gdézlem hari¢ tutularak, ulagilir.
PRESS’in iki versiyonu hesaplanmistir, marjinal PRESS ve kosullu PRESS. marjinal PRESS’1
hesaplamak i¢in, PROC MIXED’in bir opsiyonu kullanildi. Kosullu PRESS’i hesaplamak i¢in
Immfit R paketi kullanilmigtir.

CCCyqj hesaplanirken,

n

2.0 =3 O = 30)
CCC =1-— =
20 =3) (0 =3+ 22 =3 (7 =3 + NG = 3)°

ve
cce,, =1-k'(1-Ccc)
ifadeleri kullanilmistir ki burada

. N
tl: =
N-—s

ve s modeldeki parametre sayisidir. CCC,q; nin dort versiyonu hesaplanmistir: marjinal CCC,g;

ki s = p, kosullu CCCyqj ki s = p, marjinal CCC,q; ki s = p + k, kosullu CCCyq; kis =p + k.

Diizeltilmis R? i¢in esitlikler:

ve
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R, =1-kK(1-R%)
ki burada

N

k= )
N —s

R?’nin dort versiyonu hesaplanmistir: marjinal R? Ki s = p, kosullu R? ki s = p, marjinal R?
kKis=p+k,kosulluR*kis =p + k.

AIC ve BIC i¢in, parsimonik formiiller kullanilmistir:

AIC = =21+ 2sve BIC = =21l + s(logN™)

ki burada %longﬁl X;X;| terimli veya terimsiz kisitlanmig log-olabilirlik fonksiyonudur, s =
p+kve N*=mveya N* = N — p dir. Bu yilizden, AIC’in ve BIC’in ikiser versiyonlar1 goz
ontine alimmistir (Edwards et al., O., 2008).

Tam veya indirgenmis modeli segerken, her iterasyon i¢in on yedi uyum iyiligi istatistigi
hesaplanmustir. Bu kriterlerin dogru modeli segme (eger 8, > 0 ise tam model, eger 8, = 0 ise

indirgenmis model) sayisi her durum i¢in kaydedilmistir. Bu kriterlerin basar1 oranlar1 daha

sonra karsilastirilmistir.
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ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA

Diizeltilmis model se¢im oranlari, on yedi kriter i¢in tablolastirildi (Tablo 3, 4, 5 ve 6)
ve grafiklerle gosterildi (Figiir 1, 2, 3 ve 4). Tlim istatistikler, denek sayilari, 6l¢lim sayilari ve
kovaryans striiktiirleri bakimindan, §, = 0 durumunda basar1 orani yliksek bulunmustur. Genel
olarak, denek sayis1 ve/veya Olglim sayist artirildigi zaman, istatistikler daha iyi performans
gostermistir. Kosullu istatistikler, marjinal istatistiklere gore, 5, = 0 durumu harig, her halde
daha iyi performans gostermistir (Tablo 7). Ortalamada, CCC’nin birinci tipi ve R? (s = p ile
hesaplanan), CCC’nin ikinci tipine (s = p + k ile hesaplanan) gore biraz daha iyi performans
gostermistir. Daha iyi performans kriteri, f, = 0 durumunda, daha yiiksek basar1 oranina sahip
olmustur ve B, 0.5’ten 0.6’ya cikarildiginda daha hizli bir artis oranina (daha dik bir egime)

sahip olmustur.

Istatistikler

PRESS istatistigi ARRE icin CS’ye gore daha 1yi performans gostermistir. Kovaryans
striiktiirii CS oldugu zaman, marjinal ve kosullu PRESS’in performanslari benzer bulunmustur.
Fakat, kovaryans striiktiiri ARRE oldugu zaman, kosullu PRESS marjinal PRESS’e gore ¢ok

daha yiiksek performans gostermistir.

CCC i¢in, s = p diizeltmesi ile s = p + k diizeltmesi arasinda bir fark goriilmemistir.
ARRE(1) i¢in, marjinal CCC kosullu CCC’den daha iyi performansa sahip olmustur. CS ig¢in,
marjinal CCC kosullu CCC’ye gore daha yiiksek bir bagar1 oranina sahip olmustur.

R?nin performans1 CCC’nin performansi ile benzer bulunmustur. Hem s = p hem de
s = p + k diizeltmeleri ile benzer sonuglar vermistir. Marjinal R?’nin performans: kosullu
R?’ye gore daha yiiksek bulunmustur. Kosullu PRESS CCC’nin ve R?’nin her versiyonundan
daha iyi performans gostermistir. R? ve CCC (6zellikle marjinal) B, nin 0.1, denek sayisinin
10 ve olglim sayisinin 3 oldugu durumda (kiigiik 6rnek hacmi), gozle goriiliir bir sigrama
yapmistir. R? ve CCC 6lgiim sayis1 3 iken, ARRE(1) igin gok kotii bir performansa sahip

olmustur.

AIC1 (%logIZ?;lX’XiI terimli), f,’nin 0 oldugu durumda, o6zellikle daha diisiik
korelasyonlarla, daha iyi bir performans gostermistir. AIC2 (% log|¥i%, X' X;| terimsiz), B, nin

0’dan biiyiik oldugu durumda, daha iyi bir performans gostermistir. AIC2’nin performansi,
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yiiksek korelasyon durumunda PRESS ile benzer fakat diisiik korelasyon durumunda daha koti

bulunmustur.

KR ile F-testi CS ve 8, = 0 durumunda ARRE(1) i¢in %95’in biraz iizerinde bir basar1
oranina sahip olmustur. F-testinin performansi, CS i¢in, PRESS ile benzer fakat ARRE(1) i¢in
daha diisiik bulunurken, AIC1 ile benzer fakat f, > 0 durumunda AIC2’den daha diisiikk

bulunmustur.

BIC’in dort tipi de biribirinden farkli sonuglar vermistir. §, = 0 durumunda, BIC1
(log|X, X'X;| ve N* = N —p terimli) ve BIC2 (log| %%, X'X;| ve N* = N — m terimli)
en iyi performanst gostermigsken (biribirleriyle benzer), [, >0 durumunda, BIC3
(§10g|zgglx'xi| ve N* = N — p terimsiz) ve BIC2 (%logIZ{’;IX’XiI ve N* = N — m terimsiz)

en iyi performansi gostermistir (BIC4’iin performansi BIC3’e gore daha iyi).

Ornek Hacmi

Denek sayisinin 10 ve denek basina dlgiim sayisinin 3 oldugu duruma gore, denek
sayisinin 20 ve denek basina 6l¢iim sayisinin 5 oldugu durumda, on yedi istatistigin timii ¢ok
daha iyi performans gostermistir. Denek sayisinin 20 ve denek bagina 6l¢iim sayisinin 5 oldugu
durumdaki performanslar, denek sayisinin 20 ve denek basina 6l¢lim sayisinin 3 oldugu
durumdaki performanslar ile benzer fakat denek sayisinin 10 ve denek basina 6lgliim sayisinin
3 oldugu durumdan daha yiiksek bulunmustur. Tiim istatistikler denek sayisinin ve dlgiim

sayisinin daha ¢ok oldugu durumlarda daha iyi performans gostermislerdir.

Kovaryans Striiktiirii

R?, CCC ve PRESS bilesik simetrik kovaryans striiktiirii i¢in, birinci mertebeden
otoregresif kovaryans striiktiiriine gére, daha iyi performasa sahip olmuslardir. Istatistiklerin
digerleri (AIC, BIC, F-test) kovaryans striiktiirinden gozle goriiliir bir sekilde
etkilenmemigslerdir. Yiiksek korelasyonlar ile tiim istatistikler daha yiiksek basar1 yiizdelerine

ulagmislardir (Hannan and Quinn, 1979).
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Tablo 6. Dogru Modelin Segiminde Istatistiklerin Basar1 Orantilar1 (Kovaryans Striiktiirii = Bilesik Simetri, 0.5)

Kovaryans Birey Olgiim Marjinal Kosullu  Marjinal Kosullu Marjinal  Kosullu . Marjinal  Kosullu
.. . Parametre B F-testi

Striiktiirii Sayisi Sayisi PRESS PRESS CCcC1 CCcC1 CCcC2 CCcC2 R? R}
Cs 0.5 10 3 0 0.87781  0.90417  0.76515  0.61750 0.88996  0.67885  0.85240  0.77955  0.71940
Cs 0.5 10 3 0.05 0.23250  0.10163  0.23994  0.30081  0.12124  0.42335 0.01416 0.09721  0.32714
CSs 0.5 10 3 0.1 0.05901  0.15727  0.29739  0.48948  0.17718  0.32783  0.06049  0.15476  0.49108
CSs 0.5 10 3 0.2 0.31160  0.29373  0.23525  0.40311  0.31434  0.54647  0.07597  0.24407  0.54005
Cs 0.5 10 3 0.4 0.50395  0.42662  0.61216  0.66294  0.48876  0.73212  0.34826  0.63090  0.79117
Cs 0.5 10 3 0.6 0.73401  0.67030  0.71272  0.83183  0.70423  0.86707  0.61147  0.80132  0.90241
Cs 0.5 10 5 0 0.94488  0.92759  0.78907  0.53140  0.87175  0.63019  0.94440 0.87735  0.57273
Cs 0.5 10 5 0.05 0.18352  0.11352  0.12050  0.49250  0.18307  0.42944  0.04518  0.24995  0.35006
Cs 0.5 10 5 0.1 0.17504  0.23687  0.22913  0.55878  0.22504  0.45879  0.10059  0.25397  0.43186
CSs 0.5 10 5 0.2 0.49772  0.53311  0.57221  0.61830  0.56882  0.69899  0.36626  0.62809  0.73692
CSs 0.5 10 5 0.4 0.83532 1.00000 0.87393  0.98120  0.96522  0.89171  0.83251  1.00000  1.00000
Cs 0.5 10 5 0.6 0.97147 1.00000 1.00000 0.98889  0.99720  0.90981  0.99520  1.00000  1.00000
Cs 0.5 20 3 0 0.86138  0.83740  0.72111  0.65834  0.83411  0.56424  1.00000  0.88475  0.64462
Cs 0.5 20 3 0.05 0.13985  0.15668  0.20230  0.36516  0.11963  0.36026  0.09233  0.15207  0.34314
Cs 0.5 20 3 0.1 0.11486  0.28566  0.30837  0.53909  0.30507  0.54090  0.11273  0.21669  0.48184
Cs 0.5 20 3 0.2 0.36983  0.32085  0.45727  0.53484  0.45217  0.59130  0.08331  0.43536  0.58799
Cs 0.5 20 3 0.4 0.72402  0.72469  0.84358  0.88601  0.65971  0.87760  0.55203  0.79856  0.97169
Cs 0.5 20 3 0.6 0.99121  0.94259  0.90975  1.00000 1.00000  1.00000  0.76181  0.99204  1.00000
CS 0.5 20 5 0 0.80984  0.77134  0.76054  0.66423  0.90018  0.56333  1.00000  0.79876  0.67443
CS 0.5 20 5 0.05 0.15126 ~ 0.27515  0.28964  0.36062  0.32918  0.39766  0.16789  0.26984  0.39296
CS 0.5 20 5 0.1 0.28326  0.41775  0.32893  0.54686  0.44185  0.51093  0.14377  0.37219  0.63886
CS 0.5 20 5 0.2 0.77777 ~ 0.80486  0.86950  0.86378  0.78172  0.97690  0.59746  0.80005  0.85267
CS 0.5 20 5 0.4 0.92343  1.00000 1.00000  1.00000  0.92332  0.90440  1.00000  1.00000  0.89940
Cs 0.5 20 5 0.6 1.00000  1.00000 1.00000  1.00000  0.94995  0.96697  0.98198  1.00000  1.00000
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Tablo 6. Dogru Modelin Segiminde Istatistiklerin Basar1 Orantilar1 (Kovaryans Striiktiirii = Bilesik Simetri, 0.5) (Devamu)

Kovaryans Birey Ol¢iim Marjinal  Kosullu
IS parametre AIC1 AIC2 BIC1 BIC2 BIC3 BIC4
Striiktiirii Sayisi Sayisi R3 R}

CS 0.5 10 3 0 0.83009 0.64181 0.88499 0.67705 0.92077 0.83522 0.90306 0.70270
CS 0.5 10 3 0.05 0.15028 0.46639 0.09388 0.27850 0.00805 0.11883 0.11314 0.33083
CS 0.5 10 3 0.1 0.26238 0.42783 0.14672 0.39049 0.15980 0.12702 0.25246 0.31730
CS 05 10 3 0.2 0.24899 0.50553 0.26608 0.45307 0.04864 0.22476 0.34888 0.38327
CS 05 10 3 0.4 0.43022 0.72431 0.52180 0.67715 0.39620 0.32023 0.54453 0.67841
CS 05 10 3 0.6 0.73067 0.81192 0.79740 0.89530 0.57160 0.74898 0.83065 0.82295
CS 05 10 5 0 0.78485 0.57302 0.94769 0.59256 1.00000 0.98963 0.83554 0.62862
CS 0.5 10 5 0.05 0.12864 0.32805 -0.01547 0.30251 0.07235 0.00716 0.12769 0.23091
CS 0.5 10 5 0.1 0.25068 0.40034 0.09850 0.55408 -0.00996 0.00219 0.13923 0.47177
CS 0.5 10 5 0.2 0.54062 0.66836 0.27399 0.78386 0.08642 0.16370 0.54970 0.57731
CS 0.5 10 5 0.4 1.00000 0.96909 0.79528 1.00000 0.75758 0.75385 0.96305 0.87871
CS 0.5 10 5 0.6 0.94595 0.97187 0.99000 1.00000 0.88812 0.92704 0.96527 1.00000
CS 0.5 20 3 0 0.88374 0.66473 0.94962 0.72208 0.96218 0.94758 0.94904 0.86294
CS 0.5 20 3 0.05 0.27370 0.45857 0.14317 0.45138 0.08806 0.09876 0.17777 0.11042
CS 0.5 20 3 0.1 0.15964 0.39525 0.16506 0.42531 0.04048 0.03017 0.04961 0.30637
CS 0.5 20 3 0.2 0.26200 0.67088 0.18958 0.48140 0.04424 0.10276 0.31074 0.47198
CS 0.5 20 3 0.4 0.74831 0.87800 0.62745 0.81314 0.33966 0.43986 0.72968 0.74258
CS 0.5 20 3 0.6 0.92858 0.97649 0.87769 0.97349 0.78943 0.83491 0.85693 0.87321
CS 0.5 20 5 0 0.78565 0.59465 1.00000 0.64671 1.00000 0.88500 0.86233 0.91519
CS 0.5 20 5 0.05 0.18456 0.39247 0.12067 0.40337 0.04076 0.09747 0.17387 0.26583
CS 0.5 20 5 0.1 0.46289 0.52935 0.14432 0.63205 0.11267 0.05797 0.30318 0.37688
CS 0.5 20 5 0.2 0.73248 0.93346 0.43488 0.95998 0.16961 0.32066 0.57197 0.74307
CS 0.5 20 5 0.4 0.94895 0.99449 0.91004 1.00000 0.91910 0.92477 0.93975 1.00000
CS 0.5 20 5 0.6 0.93994 0.93794 0.94494 0.91692 0.96587 1.00000 0.98999 1.00000
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Tablo 7. Dogru Modelin Segiminde Istatistiklerin Basari Orantilar1 (Kovaryans Striiktiirii = Bilesik Simetri, 0.9)

Kovaryans Birey Ol¢iim Marjinal Kosullu Marjinal Kosullu Marjinal Kosullu . Marjinal Kosullu
Striiktiirii Parametre Sayisi Sayisi B PRESS PRESS CcCC CccC CCC, CCC, Frtestl R? R?
CS 0.9 10 3 0 0.94519 0.91539 1.00000 0.58871 0.90311 0.54285 0.93408 0.92724 0.66698
CS 0.9 10 3 0.05 0.08912 0.14804 -0.03625 0.39664 0.01350 0.48875 0.00137 0.10499 0.43088
CS 0.9 10 3 0.1 0.26252 0.24825 -0.06229 0.58154 -0.01084 0.44802 0.06004 0.10258 0.44720
CS 0.9 10 3 0.2 0.60449 0.49320 0.11828 0.77537 0.11530 0.73534 0.36041 0.07686 0.77317
CS 0.9 10 3 0.4 0.99496 0.86811 0.63033 1.00000 0.60044 0.91152 0.88852 0.62016 1.00000
CS 0.9 10 3 0.6 1.00000 0.90701 0.93528 1.00000 0.99045 1.00000 1.00000 0.90577 0.93784
CS 0.9 10 5 0 0.77694 0.81439 1.00000 0.67505 1.00000 0.54591 0.95260 0.89410 0.54362
CS 0.9 10 5 0.05 0.19531 0.28838 0.03978 0.61159 0.05989 0.54113 0.16103 0.02275 0.59478
CS 0.9 10 5 0.1 0.46082 0.49801 0.21527 0.69731 0.22670 0.72224 0.26930 0.04622 0.83375
CS 0.9 10 5 0.2 0.89754 1.00000 0.72690 0.91272 0.68738 1.00000 0.94855 0.64425 1.00000
CS 0.9 10 5 0.4 0.92392 1.00000 0.96156 1.00000 0.93353 0.94795 0.99800 0.97197 1.00000
CS 0.9 10 5 0.6 1.00000 0.90290 0.99900 1.00000 0.91191 1.00000 1.00000 0.92893 0.97598
CS 0.9 20 3 0 0.88380 0.78145 0.92123 0.52404 0.93624 0.68409 0.85140 1.00000 0.66007
CS 0.9 20 3 0.05 0.24472 0.24371 0.03502 0.41794 -0.06448 0.45548 0.03214 -0.03295 0.49451
CS 0.9 20 3 0.1 0.39415 0.39338 0.11247 0.64909 0.05382 0.62688 0.28558 -0.00504 0.67172
CS 0.9 20 3 0.2 0.64687 0.86655 0.20445 1.00000 0.30026 0.83450 0.54263 0.18616 0.97845
CS 0.9 20 3 0.4 1.00000 1.00000 1.00000 0.92092 1.00000 1.00000 0.92993 1.00000 1.00000
CS 0.9 20 3 0.6 0.93462 1.00000 1.00000 0.98799 0.91381 1.00000 0.92993 1.00000 1.00000
CS 0.9 20 5 0 0.87161 0.74851 1.00000 0.60418 0.90781 0.71679 0.92908 0.97838 0.53050
CS 0.9 20 5 0.05 0.34548 0.39307 0.01506 0.59816 0.10406 0.60607 0.30329 0.08304 0.56083
CS 0.9 20 5 0.1 0.77880 0.73842 0.24186 0.96263 0.27120 1.00000 0.62728 0.20405 0.90297
CS 0.9 20 5 0.2 1.00000 0.92022 1.00000 1.00000 0.84320 0.96997 0.96987 0.84622 0.96096
CS 0.9 20 5 0.4 0.99199 1.00000 0.98799 1.00000 0.94595 0.90991 0.93994 1.00000 1.00000
CS 0.9 20 5 0.6 0.94995 1.00000 0.93293 0.91592 0.94995 1.00000 0.90390 1.00000 0.93794
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Tablo 7. Dogru Modelin Segiminde Istatistiklerin Basar1 Orantilar1 (Kovaryans Striiktiirii = Bilesik Simetri, 0.9) (Devamu)

Kovaryans

Birey

Olgiim

Marjinal

Kosullu

Striiketiiri Parametre Sayist Sayist R? R? AIC1 AlIC2 BIC1 BIC2 BIC3 BIC4
CS 0.9 10 3 0 1.00000 0.68289 0.99483 0.86668 0.96118 0.89873 0.90126 0.83974
CS 0.9 10 3 0.05 0.03222 0.35231 0.03317 0.18013  -0.01545  0.05401 0.01603 0.05863
CS 0.9 10 3 0.1 -0.06108  0.44451 0.16987 0.18755 0.06921 0.04025 0.12018 0.19669
CS 0.9 10 3 0.2 0.19750 0.89120 0.24582 0.63369 0.31719 0.36347 0.41021 0.56937
CS 0.9 10 3 0.4 0.59057 0.94355 0.89744 0.92908 0.68280 0.79505 0.98238 0.96703
CS 0.9 10 3 0.6 0.99268 1.00000 0.93714 1.00000 1.00000 1.00000 0.94605 1.00000
CS 0.9 10 5 0 1.00000 0.67154 1.00000 0.94297 1.00000 1.00000 1.00000 0.79920
CS 0.9 10 5 0.05 0.04672 0.51250 0.15170 0.33930 0.01675 0.04940 0.08938 0.24083
CS 0.9 10 5 0.1 0.14262 0.74337 0.29618 0.49607 0.15753 0.10610 0.26743 0.45286
CS 0.9 10 5 0.2 0.59122 0.97338 0.86777 0.93447 0.60692 0.83326 0.89220 1.00000
CS 0.9 10 5 0.4 0.95265 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 0.98899 1.00000 1.00000
CS 0.9 10 5 0.6 0.98899  1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 0.98498 0.93794
CS 0.9 20 3 0 0.96176 0.54505 0.99272 0.91373 1.00000 0.92674  0.93557 0.85922
CS 0.9 20 3 0.05 0.03785 0.43156 0.06261 0.20622 0.09207 0.06463 0.12506 0.18247
CS 0.9 20 3 0.1 0.06523 0.60726 0.07814 0.36652 0.14508 0.16047 0.25939 0.31187
CS 0.9 20 3 0.2 0.29999 1.00000 0.54344 0.76039 0.41567 0.37596 0.48351 0.59523
CS 0.9 20 3 0.4 0.92272 1.00000 0.93193 0.97297 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000
CS 0.9 20 3 0.6 1.00000 0.97197 0.94494 0.94394  0.95696 1.00000 0.97297 0.91992
CS 0.9 20 5 0 0.99380 0.53510 0.97889 0.79872 1.00000 0.94795 0.97560 1.00000
CS 0.9 20 5 0.05 0.04531 0.58485 0.04526 0.31486 0.05239 0.16150 0.06782 0.19754
CS 0.9 20 5 0.1 0.18595 0.89837 0.36916 0.85307 0.26002 0.25522 0.58244 0.63525
CS 0.9 20 5 0.2 0.94823 0.91792 0.89922 0.99590 0.88654 0.97471 1.00000 1.00000
CS 0.9 20 5 0.4 1.00000 0.97397 1.00000 1.00000 0.96396 0.98599 1.00000 0.94294
CS 0.9 20 5 0.6 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000
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Tablo 8 Dogru Modelin Segiminde Istatistiklerin Basar1 Orantilar1 (Kovaryans Striiktiirii = Birinci mertebeden Otoregresif ve Rastgele Etki, 0.5)

Kovaryans Birey Ol¢iim Marjinal Kosullu Marjinal Kosullu Marjinal  Kosullu i Marjinal  Kosullu
Striiktirii 0T Gvs Sayis B PRESS PRESS  CCC cce ccc, ccc, et R? R?
ARRE(1) 0.5 10 3 0 0.74238 0.78726 0.88320 0.62358 0.87497 0.75778 0.87210 0.79690 0.72637
ARRE(1) 0.5 10 3 0.05 0.30927 0.10761 0.08916 0.40054 0.01711 0.23362 0.00714 0.05974 0.40496
ARRE(1) 0.5 10 3 0.1 0.35761  0.25894  0.24209  0.33348  0.19998  0.39178  0.13030  0.07364  0.38874
ARRE(1) 0.5 10 3 0.2 0.34254  0.28006  0.34579  0.30630  0.24152  0.39133  0.15888  0.16623  0.43625
ARRE(1) 0.5 10 3 0.4 0.50379 0.71930 0.61034 0.56457 0.44411 0.47681 0.26540 0.49915 0.43165
ARRE(1) 0.5 10 3 0.6 0.70910 0.87321 0.76041 0.60794 0.90928 0.51096 0.64058 0.89996 0.64689
ARRE(1) 0.5 10 5 0 0.95107  0.87495  0.80326  0.69590  0.88102  0.63082  0.89363  0.93157  0.71521
ARRE(1) 0.5 10 5 0.05 0.20897  0.23112  0.26459  0.29867  0.13978  0.24333  0.06501  0.15208  0.33351
ARRE(1) 0.5 10 5 0.1 0.24439  0.19860  0.15090  0.28161  0.19636  0.31896  0.20019  0.33498  0.32875
ARRE(1) 0.5 10 5 0.2 0.19086 0.67098 0.48947 0.50939 0.50520 0.47908 0.29768 0.62939 0.46063
ARRE(1) 0.5 10 5 0.4 0.32304 0.87061 0.92237 0.72728 0.86312 0.82268 0.84647 0.92087 0.67141
ARRE(1) 0.5 10 5 0.6 0.48939 1.00000 1.00000  0.75413  0.91121  0.88146  1.00000 1.00000  0.73771
ARRE(1) 0.5 20 3 0 0.53312  0.90848  0.89090  0.62883  0.89740  0.68296  0.88512  0.98799  0.66065
ARRE(1) 0.5 20 3 0.05 0.33524 0.21453 0.04131 0.31361 0.15724 0.44236 0.03750 0.14082 0.34876
ARRE(1) 0.5 20 3 0.1 0.31470 0.31488 0.26789 0.35885 0.24498 0.47439 0.02016 0.25139 0.42023
ARRE(1) 0.5 20 3 0.2 0.40222 0.46493 0.41255 0.49328 0.29515 0.47227 0.07771 0.44390 0.34744
ARRE(1) 0.5 20 3 0.4 0.57599  0.89264  0.87976  0.53596  0.85084  0.55909  0.65926  0.73413  0.38842
ARRE(1) 0.5 20 3 0.6 0.67343 1.00000 0.94466  0.36310  0.95087  0.54208  0.91659  0.89692  0.49043
ARRE(1) 0.5 20 5 0 0.81292 0.81629 0.92137 0.73848 0.93207 0.57621 0.94749 0.88913 0.60143
ARRE(1) 0.5 20 5 0.05 0.04033 0.32819 0.19772 0.28804 0.22986 0.35292 0.03695 0.26107 0.36391
ARRE(1) 0.5 20 5 0.1 0.22518  0.35183  0.33472  0.48909  0.27447  0.37649  0.13434  0.33028  0.45914
ARRE(1) 0.5 20 5 0.2 0.18244  0.82560  0.83000  0.48713  0.76144 050165 0.58737  0.71725  0.54897
ARRE(1) 0.5 20 5 0.4 0.31153 1.00000 1.00000 0.78309 1.00000 0.59310 0.97558 1.00000 0.66687
ARRE(1) 0.5 20 5 0.6 0.42252 0.95495 0.98899 0.77949 1.00000 0.71642 1.00000 0.92392 0.73084
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Tablo 8. Dogru Modelin Segiminde Istatistiklerin Basar1 Orantilar1 (Kovaryans Striiktiirii = Birinci mertebeden Otoregresif ve Rastgele Etki, 0.5)
(Devami)

Kovaryans Birey Olciim Marjinal  Kosullu
IS parametre AlC1 AIC2 BIC1 BIC2 BIC3 BIC4

Striiktiirii Sayisi Sayisi R3 R3

ARRE(1) 05 10 3 0 0.81961 0.70722 0.95593 0.74672 0.97541 0.86332 0.82875 0.79151
ARRE(1) 0.5 10 3 0.05 0.11922 0.27057 0.17950 0.35217 0.05261 0.14218 0.07704 0.31819
ARRE(1) 0.5 10 3 0.1 0.06325 0.29909 0.19170 0.37436 0.12247 0.12705 0.15369 0.32977
ARRE(1) 0.5 10 3 0.2 0.16946 0.31336 0.21924 0.54800 0.04564 0.12647 0.33347 0.46438
ARRE(1) 0.5 10 3 0.4 0.48638 0.55120 0.51393 0.73287 0.27503 0.52308 0.57369 0.70780
ARRE(1) 0.5 10 3 0.6 0.81530 0.50436 0.79971 0.96442 0.76970 0.84178 0.90705 0.87935
ARRE(1) 0.5 10 5 0 0.83596 0.72251 0.92736 0.74364 1.00000 0.97300 0.99459 0.71686
ARRE(1) 0.5 10 5 0.05 0.23168 0.23753 0.09514 0.43290 0.10398 -0.04719 0.08896 0.28130
ARRE(1) 0.5 10 5 0.1 0.29886 0.30644 0.02812 0.43478 0.04680 0.08148 0.13333 0.42213
ARRE(1) 0.5 10 5 0.2 0.46675 0.58807 0.41439 0.77233 0.19369 0.31602 0.47417 0.79370
ARRE(1) 0.5 10 5 0.4 0.98594 0.68243 0.80682 1.00000 0.74246 0.95568 0.93869 0.90762
ARRE(1) 0.5 10 5 0.6 1.00000 0.91890 0.96166 1.00000 0.98590 1.00000 0.91081 0.93483
ARRE(1) 0.5 20 3 0 0.98858 0.55152 0.97703 0.71547 0.91072 1.00000 0.93681 0.94748
ARRE(1) 0.5 20 3 0.05 0.16295 0.34707 0.13137 0.21822 0.11320 0.10417 0.00519 0.25380
ARRE(1) 0.5 20 3 0.1 0.10936 0.34767 0.01933 0.31976 0.00644 0.15250 0.15963 0.13162
ARRE(1) 0.5 20 3 0.2 0.41529 0.44907 0.31219 0.64608 0.18868 0.07832 0.26758 0.45285
ARRE(1) 0.5 20 3 0.4 0.84986 0.45520 0.71572 0.86054 0.50321 0.68429 0.78284 0.84179
ARRE(1) 0.5 20 3 0.6 1.00000 0.42116 0.97101 0.97448 0.85196 0.90387 1.00000 0.89971
ARRE(1) 0.5 20 5 0 0.78461 0.58561 1.00000 0.72982 1.00000 0.91693 0.96172 0.82858
ARRE(1) 0.5 20 5 0.05 0.09401 0.32048 0.04569 0.27720 -0.04936 0.03427 0.08068 0.17736
ARRE(1) 0.5 20 5 0.1 0.26802 0.40509 0.09556 0.58943 -0.00886 0.07568 0.14701 0.43384
ARRE(1) 0.5 20 5 0.2 0.69964 0.50743 0.61298 0.87817 0.42650 0.49094 0.75237 0.73371
ARRE(1) 0.5 20 5 0.4 0.90200 0.63544 0.99821 0.93884 0.88181 1.00000 1.00000 0.96366
ARRE(1) 0.5 20 5 0.6 1.00000 0.86167 1.00000 1.00000 1.00000 0.93894 0.93794 1.00000
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Tablo 9. Dogru Modelin Segiminde Istatistiklerin Basar1 Orantilar1 (Kovaryans Striiktiirii = Birinci mertebeden Otoregresif ve Rastgele Etki, 0.9)

Kovaryans Birey Ol¢iim Marjinal Kosullu Marjinal Kosullu Marjinal  Kosullu i Marjinal  Kosullu
Striiktirii 0T Gvs Sayis B PRESS PRESS  CCC cce ccc, ccc, et R? R?
ARRE(1) 0.9 10 3 0 0.61911 0.85263 0.97347 0.68117 1.00000 0.83280 1.00000 0.93063 0.72001
ARRE(1) 0.9 10 3 0.05 0.33693 0.13161 0.32470 0.42851 0.40479 0.39669 0.06343 0.37736 0.35334
ARRE(1) 0.9 10 3 0.1 0.34923 0.43074 0.07466 0.35647 0.03415 0.21525 0.12124 -0.03995 0.21893
ARRE(1) 0.9 10 3 0.2 0.47077  0.68292  0.18169  0.35125  0.02405  0.36258  0.32022  0.01883  0.20871
ARRE(1) 0.9 10 3 0.4 0.68734 1.00000 0.70917 0.33486 0.55569 0.39693 0.75588 0.50601 0.28631
ARRE(1) 0.9 10 3 0.6 0.79885 1.00000 0.97169 0.44453 1.00000 0.36075 0.88807 1.00000 0.38277
ARRE(1) 0.9 10 5 0 0.62664  0.90678  0.91923  0.68277 1.00000 0.70358  1.00000 1.00000  0.70348
ARRE(1) 0.9 10 5 0.05 0.24610  0.42066  0.04827  0.29834  0.00589  0.32147  0.00622  0.06394  0.25349
ARRE(1) 0.9 10 5 0.1 0.42734  0.62120 0.16375  0.17052  0.05856  0.31998  0.39798  0.10119  0.19885
ARRE(1) 0.9 10 5 0.2 0.53398 0.91983 0.66636 0.38722 0.52205 0.38462 0.83568 0.58777 0.43557
ARRE(1) 0.9 10 5 0.4 0.66428 1.00000 1.00000 0.31472 1.00000 0.44365 1.00000 1.00000 0.46757
ARRE(1) 0.9 10 5 0.6 0.77449 1.00000  1.00000  0.44877  0.90691  0.50964  1.00000 1.00000  0.42485
ARRE(1) 0.9 20 3 0 0.64678  0.82058  1.00000  0.69152 1.00000 0.74896  1.00000 0.91592  0.68111
ARRE(1) 0.9 20 3 0.05 0.46612 0.23616 0.07277 0.33985 0.07637 0.37359 0.03259 -0.07158 0.23965
ARRE(1) 0.9 20 3 0.1 0.47260 0.48364 0.09757 0.20267 0.10859 0.23290 0.12354 -0.04947 0.16112
ARRE(1) 0.9 20 3 0.2 0.45622 0.87353 0.27172 0.12130 0.30649 0.25384 0.63254 0.14182 0.27956
ARRE(1) 0.9 20 3 0.4 0.61032 1.00000  1.00000  0.19810  0.90954  0.37168  0.84792 1.00000  0.34234
ARRE(1) 0.9 20 3 0.6 0.73819 1.00000  1.00000  0.42906  0.93594  0.40994  0.97219 1.00000  0.38421
ARRE(1) 0.9 20 5 0 0.54317 0.81779 0.98509 0.64597 0.95456 0.64817 0.95228 1.00000 0.60823
ARRE(1) 0.9 20 5 0.05 0.42047 0.49149 0.03067 0.15723 0.00654 0.22380 0.13665 0.04031 0.29247
ARRE(1) 0.9 20 5 0.1 0.42364 0.84714 0.25208 0.21810 0.18954 0.24754 0.64130 0.29204 0.13755
ARRE(1) 0.9 20 5 0.2 0.59746 1.00000 0.95833  0.29644  0.93302  0.21466  0.92874  1.00000  0.35450
ARRE(1) 0.9 20 5 0.4 0.66062 1.00000 1.00000 0.36026 0.92793 0.20310 1.00000 1.00000 0.38508
ARRE(1) 0.9 20 5 0.6 0.77185 0.92893 1.00000 0.49378 1.00000 0.42271 0.91792 1.00000 0.41230
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Tablo 9. Dogru Modelin Segiminde Istatistiklerin Basar1 Orantilar1 (Kovaryans Striiktiirii = Birinci mertebeden Otoregresif ve Rastgele Etki, 0.9)
(Devami)

Kovaryans Birey Olciim Marjinal  Kosullu
IR parametre AlC1 AIC2 BIC1 BIC2 BIC3 BIC4

Striiktiirii Sayisi Sayisi R} R}

ARRE(1) 0.9 10 3 0 0.90701 0.70947 1.00000 0.85423 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000
ARRE(1) 0.9 10 3 0.05 0.22941 0.30470 0.09055 0.09318 0.04387 0.06420 0.02940 0.13994
ARRE(1) 0.9 10 3 0.1 0.06107 0.25920 0.04634 0.32899 0.00044 0.04375 0.06341 0.14073
ARRE(1) 0.9 10 3 0.2 0.01766 0.30993 0.33743 0.71979 0.34525 0.30704 0.59950 0.51072
ARRE(1) 0.9 10 3 0.4 0.61519 0.38702 0.97621 1.00000 0.87034 0.97552 0.92194 1.00000
ARRE(1) 0.9 10 3 0.6 0.99035 0.37266 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 0.90090 1.00000
ARRE(1) 0.9 10 5 0 1.00000 0.63681 1.00000 0.84324 1.00000 1.00000 0.94868 1.00000
ARRE(1) 0.9 10 5 0.05 0.05153 0.32047 0.01918 0.15891 0.00584 0.09644 0.22250 0.29848
ARRE(1) 0.9 10 5 0.1 0.18999 0.23580 0.20071 0.69777 0.13805 0.17821 0.33880 0.68860
ARRE(1) 0.9 10 5 0.2 0.49742 0.38733 0.89958 0.96117 0.80676 0.83172 1.00000 1.00000
ARRE(1) 0.9 10 5 0.4 1.00000 0.32002 1.00000 1.00000 0.98999 1.00000 1.00000 0.92893
ARRE(1) 0.9 10 5 0.6 1.00000 0.41654 0.96396 0.96797 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000
ARRE(1) 0.9 20 3 0 1.00000 0.75256 1.00000 0.83211 0.94115 1.00000 1.00000 0.86350
ARRE(1) 0.9 20 3 0.05 0.05355 0.24566 0.03518 0.17172 0.06678 0.00117 0.00494 0.16066
ARRE(1) 0.9 20 3 0.1 0.09037 0.21699 0.20303 0.49279 0.15727 0.13862 0.18427 0.22753
ARRE(1) 0.9 20 3 0.2 0.10791 0.14913 0.73442 0.88668 0.45852 0.61840 0.73917 0.88495
ARRE(1) 0.9 20 3 0.4 0.99284 0.32362 0.96466 1.00000 1.00000 0.95696 0.97778 0.91481
ARRE(1) 0.9 20 3 0.6 1.00000 0.33797 0.97497 1.00000 1.00000 0.94695 1.00000 1.00000
ARRE(1) 0.9 20 5 0 0.97438 0.62314 1.00000 0.93562 0.94084 1.00000 1.00000 1.00000
ARRE(1) 0.9 20 5 0.05 0.12489 0.13652 0.02992 0.35856 0.05069 0.03386 0.21094 0.38319
ARRE(1) 0.9 20 5 0.1 0.26913 0.19100 0.65318 0.79181 0.44287 0.48278 0.66267 0.79048
ARRE(1) 0.9 20 5 0.2 1.00000 0.33458 1.00000 1.00000 0.92994 1.00000 0.92953 1.00000
ARRE(1) 0.9 20 5 0.4 0.90891 0.25975 0.94895 1.00000 1.00000 1.00000 1.00000 0.93894
ARRE(1) 0.9 20 5 0.6 1.00000 0.31620 1.00000 0.99600 1.00000 0.92793 1.00000 1.00000
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Sekil 1. Dogru Modelin Se¢iminde Istatistiklerin Basar1 Orantilar1 (Kovaryans Striiktiirii = Bilesik Simetri, 0.5)
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Sekil 2. Dogru Modelin Seg¢iminde Istatistiklerin Basar1 Orantilar1 (Kovaryans Striiktiirii = Bilesik Simetri, 0.9)
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Sekil 3. Dogru Modelin Seciminde Istatistiklerin Basar1 Orantilar1 (Kovaryans Striiktiirii = Birinci mertebeden Otoregresif ve Rastgele Etki, 0.5)
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Sekil 4. Dogru Modelin Sec¢iminde Istatistiklerin Basar1 Orantilar1 (Kovaryans Striiktiirii = Birinci mertebeden Otoregresif ve Rastgele Etki, 0.9)
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Bu ¢alisma PRESS, CCC, R?, F-testi ve iki enformasyon kriterinin (AIC ve BIC)
dogrusal karisik modellerde aritmetik ortalama i¢in iki modelden daha iyi olanin1 segmekteki
performanslarin1 sorusturmak icin yirlitilmiistiir. Ayn1 zamanda, bu calisma, kalintilarin
hesaplanmasinda marjinal ve kosullu yaklasimlarin etkisini, enformasyon kriterlerinde farkl
REML fonksiyonlarinin kullanilmasinim etkisini ve CCC, R? ve enformasyon kriterlerinde

yapilan farkli diizeltmelerin etkisini sorusturmak icin ylriitillmustiir.

Dogrusal karisik modelin sabit etkiler kismi i¢in model se¢ciminde on yedi istatistigin
gosterdigi performansi karsilagtirmak {lizere yiiriitiilen simiilasyon ¢alismasinda, yaratilan farkl
veri durumlar i¢in rastgele tekrarlanan senaryolarda belirli dogru modelin se¢ilmesi yiizdesi

hesaplanmustir.

Bilesik simetri striiktiirli i¢in, on yedi istatistigin basar1 yiizdeleri yliksek bulunmustur.
Bu g¢aligmanim bulgularina gére, PRESS, CCC ve R? igin kosullu kalintilara gére marjinal

kalintilarin kullanilmasi en iyi modelin se¢ciminde genel olarak daha yiiksek bir performansi
ortaya koymaktadir. Yine, AIC ve BIC igin, %long{ZlX{Xil terimli REML fonksiyonunun

kullanilmas: ile genel olarak daha yiiksek bir performans elde edilmistir. CCC, R? ve iki
enformasyon kriteri i¢in, parametre sayilarindaki diizeltmelerin istatistikslerin performanslar

bakimindan bir etkisi goriilmemistir.

Birinci mertebeden otoregresif kovaryans striiktiirli ve rastgele etki i¢in, bu ¢caligmada

PRESS ile birlikte kosullu kalmntilarin kullanilmasi, CCC ve R? ile birlikte marjinal kalintilarm
kullanilmas1 ve AIC ve BIC ile birlikte %longﬁlX{Xil terimli REML fonksiyonunun

kullanilmas1 en iy1 modelin se¢iminde genel olarak daha yiiksek bir performans temin etmistir.
Yine, parametre sayilarindaki diizeltmelerin bu istatistikslerin performanslari bakimindan bir

etkisi goriilmemistir.

Tiim kovaryans striiktiirleri i¢cin F-testi 1yi bir performans gdstermistir. Bu ¢alismada,
ayni zamanda, verinin kovaryans striiktiirii, parametre degeleri ve Ornek hacmi gibi
karakteristiklerinin ¢esitli istatistiklerin performanslar1 {izerinde biiyiik etkisi oldugu
goriilmiistiir. Bu simiilasyon ¢alismasinda ortaya ¢ikan bir sonug¢ ta sudur ki model se¢gme
kriterlerinden hi¢ biri se¢im performansi bakimindan digerlerine gére her durumda daha iyi

degildir. Daha ¢ok sayida model, daha baska kovaryans striiktiirleri, rnek hacimleri ve hem
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aritmetik ortalama modeli hem de kovaryans striiktiirii i¢in es zamanli model se¢imi iizerine
aragtirmalarin devam ettirilmesi yeni bulgularin elde edilmesi ve pratige aktarilmasi

bakimindan yararli olacaktir.

Bu tez caligmasinin sonuglarinin 1s1g1nda, dogrusal karisik modelde model se¢imine dair
gelecek arastirma igin ¢esitli alanlar belirmistir. Burada incelenen metotlarin bazilarmin
dagilimsal hususiyetlerinin yanisira, daha ileri hesaplamali ¢alismalar, 6zellikle dar 6rnek

hacmine sahip veri i¢in 6nemli sonuglarin elde edilmesini saglayacaktir.

Tiim secim kriterleri i¢in, ileriki hesaplamali ¢alismalarda 6rnek hacminin dar oldugu,
kayip verinin mevcut oldugu ve veri iiretimine ¢oklu interaksiyon terimlerinin dahil edildigi
durumlar ele almnabilir. Tleriki simiilasyon ¢alismalarm, altta yatan sabit etkinin ve kovaryans
parametrelerinin gercekligi bakimindan, klasik veri kiimelerinin parametrelerine dayandirmak
yararl olabilir. Gergek veriye dayanan simiilasyonlara bakilmak suretiyle, se¢im kriterlerinin
gercek diinyada nasil performans gostereceklerine dair daha iyi bir resim elde edilebilir. Yine,
tiretilen veri normal olmadig1 zaman, se¢im istatistiklerinin ne kadar saglam olduklarini bilmek
yararli olacagindan, secim kriterlerinin muhtelif kovaryans striiktiirleri ile ortaya koyacaklari

performanslari incelenebilir.

Boylamsal calismalarin popiilerligi artarken, bu calismalardan elde edilecek veriyi
isabetle betimleyecek modellerin se¢iminde yararli olacak ilave araglari kesfetmenin ve rafine

etmenin de 6nemi artmaktadir.
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