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Ortiik Markov Analizlerinde Model Secimi Uzerine Bir
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Ozet

Ortiik Markov modelleri, niceliksel olarak 6l¢iim almanin miimkiin olmadig1 boylamsal psikoloji ¢alismalarinda,
kategorik gozlenen ve ortiik degiskenlerin zamana bagl degisimlerini analiz etmek ve yorumlamak igin iyi bir alter-
natif olarak karsimiza ¢cikmaktadir. Ancak, son yillarda giderek artan kullanima ragmen Ortiik Markov modellerin-
deki model se¢im siireci konusunda heniiz bir goriis birligine varilamamistir. Bu baglamda, ¢alismanin ilk amaci, tek
degiskenli bir gorgiil veri seti kullanarak bir uygulama 6rnegi sunmaktir. Bir diger amac1 da Monte Carlo simulasyon
yontemi ile olusturulmus veri setinden yararlanarak, madde tepki olasiliklarinin giicii, 6l¢iim alinan zaman sayisi ve
orneklem biiyiikliigiine gore bilgi kriterlerinin model se¢imi ve parametre tahmin yanliliklarina etkisini incelemektir.
Sonuglara gére, madde tepki olasiliklarinin hem giiclii hem de zayif oldugu kosullarda, 6l¢iim alinan {i¢ farkli zaman
kosulunda ya da 6rneklem biiyiikliigii 200°den 2000’e yiikseldiginde BIC ve CAIC bilgi kriterleri kullanilarak yapi-
lan model segimlerinde %100 dogru karar orani gdzlenmistir. Bulgular, alanyazin 15181nda tartisilacaktir.

Anahtar kelimeler: Ortiilk Markov modeli, boylamsal veri, model segimi

Abstract

Latent Markov models emerge as a good alternative for longitudinal psychological studies where it is not possible to take
quantitative measurements to analyze and interpret time-dependent changes of categorical observed and latent variable(s).
However, despite its increasing use in recent years, a consensus on the model selection process in the Latent Markov
models has not been reached yet. In this context, the first objective of this research was to provide an application example
by using an empirical dataset with a single variable. Another aim was to examine the impacts of the strength of item re-
sponse probabilities, the number of times the measurement being taken and sample size on model selection and parameter
estimation bias based on using the dataset generated by Monte Carlo simulation method. As a result, using BIC and CAIC
information criteria, 100% correct decision rate was observed regardless to item response probabilities (weak or strong),
and number of measurement (2 or 3) when the sample size increased from 200 to 2000. The findings were discussed in the
light of the related literature.
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Psikoloji arastirmalarinda zamana bagli degisim
pek cok arastirmaya konu olmaktadir. Bu tip arastirma-
larda geleneksel olarak tekrarli dlgiimler igin varyans
analizi gibi istatistiksel yontemler siklikla kullanil-
maktadir. Son yillarda ise yapisal esitlik modellemeleri
kapsaminda yer alan ortiik gelisme modelleriyle (/atent
growth models) ortiik degiskenin siirekli oldugu du-
rumlarda zamana bagl degisim incelenmektedir. Bahsi
gecen analiz yontemlerinin tamami zamana bagl degi-
simin niceliksel oldugu varsayimiyla, bireylerin arastir-
maya konu olan degiskenlerden aldig1 puanlarin artis ya
da azalig miktarina odaklanmaktadir. Bununla birlikte,
psikoloji arastirmalarinda her zaman niceliksel dl¢timler
yapmak miimkiin olmamaktadir. Ornegin, siiriicii davra-
niglarmin incelendigi bir arastirmada riskli davraniglar
puanlandirmak isteyen bir aragtirmaci i¢in, kirmizi 1gikta
geemek ya da hiz smirmi agmak davraniglarindan han-
gisinin daha riskli bir davranis olduguna karar vermek
miimkiin olamayabilir. Bu tiir niteliklerin 6l¢iimiinde
baska bir deyisle gozlenen ve ortiik degisken ya da de-
giskenlerin siireksiz yapida oldugu durumlarda ise ortiik
gecis modelleri (latent tramsition models) (Collins ve
Lanza, 2010) olarak da adlandirilan drtiik Markov mo-
deli (latent Markov model-OM model) alternatif olarak
kargimiza ¢ikmaktadir.

OM modelin kullanildig1 uygulamali alanlara mad-
de kotiiye kullanim1 (Cosden, Larsen, Donahue ve Ny-
lund-Gibson, 2015; Guo, Aveyard, Fieldingn ve Sutton,
2009; La Flair ve ark., 2013; Lanza ve Bray, 2010), yeme
davraniglar (Cain, Epler, Steinley ve Sher, 2010; Castel-
lini ve ark., 2013), egitim ve seyahat davranislar1 veri-
lebilir. Son yillarda bilgisayar yazilimlarindaki gelisme-
lere paralel olarak artan yaygm kullanima ragmen OM
modellerindeki model se¢im siireci konusunda bir goriis
birligi bulunmamaktadir. Bu kapsamda, bu ¢alismanin
amact Monte Carlo simiilasyon yontemini kullanarak
orneklem biiyiikliigii, madde kosullu olasiliklarinin giicii
ve dl¢lim alinan zaman sayisina gore bilgi kriterlerinin
ortiik statii sayisini belirlemedeki giiciinii ve parametre
tahmin yanhliklarini incelemektedir.

izleyen boliimlerde éncelikle értiik Markov mode-
li tanitilacaktir. Bu kapsamda tek degiskenli bir gorgiil
veri seti ile bir uygulama 6rnegi verilecektir. Sonrasinda,
analiz basamaklar1 ve model se¢im siirecine deginilecek
ve simiilasyon ¢aligmasi sunulacaktir.
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OM modeli, 8lgme modeli ve yapisal model olarak
adlandirilan iki alt boliimden olusmaktadir. Olgme mo-
deli gozlenen degigkenlerin ortik degiskenlerle iligkisi-
nin tespit edildigi kisimdir. ikinci kistm Markov model
ise zamana bagl olarak ortiik statiiler arasindaki gegis
olasiliklarini vermektedir. Bu kapsamda ti¢ temel para-

metre tahmin edilmektedir: kosullu olasiliklar (conditi-
onal probabilities), ortiik statii olasiliklar1 (latent status
prevalences - initial probablities) ve gegis olasiliklar
(transition probabilities) (Collins ve Flaherty, 2002;
Collins ve Lanza, 2010; Lanza ve Bray, 2010; Vermunt,
Tran ve Magidson, 2008).

i=1,2,3,...... ,nj=1,2,3. .. ,pvet=1,2,3,...,
T olmak iizere Vi i. katilimcinin j. degiskene t. zamanda
verdigi tepki olsun. i. katilimecinin t. zamandaki tepkile-
ri y, ve tiim zamanlardaki tepkileri y, vektoriiyle, ortiik
statiilerin olas1 degerleri x, = 1, 2, 3,...S olmak tizere t
zamanindaki ortiik statiileri X ile gosterilsin. Model pa-
rametrelerinin vektoriini tanimlamak i¢in kullanilan F
sembolii ile Gudicha, Schmittman ve Vermunt’un (2015)
gosterimiyle ortiik Markov modeli esitlik 1°deki gibidir:

Py, ®)=Y,, %, 5,0 X, =x)IT =2p (X,
%1, =3 M7 =100, 15 ()

Esitlikteki {ic temel parametre: ortiik statii olasilik-
lart p (X,= x)), kosullu tepki olasiliklar1 p (y,,jt | X=x)
ve gegis olasiliklart p (X, = x | X, = x,,) seklindedir.
Bu parametrelerden ilk ikisi rtiik smif analizindeki pa-
rametrelerle dogrudan iliskilidir. Ortiik siif analizinde
ortiik sinif olasilif1 olarak adlandirilan parametre ortiik
Markov modellerinde smifin dinamik yapisini tanimla-
mak amactyla genellikle 6rtiik statii olasilig1 kavrami ile
adlandirilmaktadir (Collins ve Lanza, 2010). Herhangi
bir kisit konulmamis modellerde ortiik statli olasiliklar:
6l¢tim alinan her zaman dilimi i¢in tahmin edilmekte ve
ait oldugu zaman dilimde gozlemlerin/katilimcilarin &r-
tiik statiideki yayginligimni ifade etmektedir. Siiriicii dav-
ranislarinin incelendigi hipotetik bir arastirma iizerinden
diistiniilecek olursa, dikkatli siiriis ve riskli siiriis ola-
rak tanimlanabilecek iki ortiik statiiniin tespit edilmesi
miimkiin olabilir. Béylesi bir durumda I. zaman dilimin-
de dikkatli ortiik statiistinde olma olasilig1 &rnegin .70
olarak tespit edildiyse, katilimcilarin %70’inin 6l¢lim
alinan I. zaman diliminde bu ortiik statiide yer aldiklarini
sOylemek miimkiin olacaktir. Her zaman dilimi i¢in 6r-
tik statii olasiliklarmin toplami bire esit olacagindan 2.
ortiik statiide olma olasilig1 da 1-.70 = .30 olarak hesap-
lanabilir. II. zaman diliminde ise bu ortiik statii olasilik
dagilimlart ortiik gecis olasiliklarina baglh olarak degi-
secektir.

Kosullu olasiliklar ise faktor analizindeki faktor
yiiklerine benzemekte ve ortiik sinif analizindeki gibi
yorumlanmaktadir. Yukaridaki hipotetik drnek iizerin-
den diisiinecek olursak j gozlenen degiskeni “Kirmizi
151k ihlali yapmam” olsun. ¢ zamaninda 1. ortiik statiide
yer alan katilimcilarin bu degiskene ait “Evet” deme ko-
sullu olasilig1 .80 olarak tahmin edilirse, 1. ortiik statii-
de yer alan bireyler riskli siiriicii davranisi sergileyenler
olarak adlandirilabilir. Ortiik statii olasiliklar1 ile benzer
sekilde kosullu olasiliklarin da toplami bire esit olaca-
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gindan “Evet”, “Hayir” kategorili hipotetik érnegimizde
t. zamanda riskli siiriicii davranisi olarak adlandirdigi-
miz 1. ortiik statlide yer alan bir katilimcinin kirmizi 151k
ihlali yapmam deme olasihig1 1-.80 = .20 olacaktir. OM
modeli sunulan hipotetik drnekteki gibi 6zbildirime da-
yalt gézlenen degiskenlerle kullanilabilecegi gibi, ceza
kayitlari, gézlem , gériisme gibi pek ¢ok farkli yontemle
elde edilen kategorik gozlenen degiskenlerle de kulla-
nilabilir.

Gegis olasiliklarinin hesaplandigi kistm modelin
Markov kismini olusturmaktadir. 7-/. zamanda 1. ortiik
statiide olan bir bireyin/gdzlemin 7. zamanda da 1. ortiik
statiide olma kosullu olasilig1, T, =p X=11xX,=1
olacaktir. Ty, =P (X, =2|X,=1)ise t-1. zamanda 1.
ortiik statiide yer alan bireyin ¢. zamanda 2. ortiik sta-
tilye gecis olasiligidir. 7~/ zamaninda alinan dl¢iimlerde
bir kisi ancak bir ortiik statiide yer alabilir ve ortiik statii
olasiliklart toplami1 her ¢ zamani i¢in 1’e esit olacaktir.
Ancak 7. zamanda kisiler A ortiik statiisiinden B ortiik
statiisiine gecis yapabilir ve statiilerin yayginligi 7. ve ¢-1.
zamanda farklilagabilir. A ve B ortiik statiilerinin oldu-
gu iki zamanl bir aragtirmada olas1 gegisler, A-A, A-B,
B-A, B-B scklindedir. OM modellerinde gegis olasilikla-
r1 siklikla ortiik gecis matrisi (A?) ile gosterilmektedir.
Matrisin kdsegen elemanlart ayni ortiik statiide kalma
olasiliklarini gosterirken, diger elemanlar farkl: statiile-
re gegme olasiliklarini gostermektedir. Asagida sunulan
ornek matriste ii¢ Ortlik statiilii ve iki zamanl bir ge¢is
matrisi goriilmektedir.

90 .10 .00
AY=1Q 20 .80 .00
50 45 .05

Bu matris su sekilde yorumlanabilir: Birinci ortiik
statlide yer alan bireylerin %901 I. zamandan II. zama-
na gectiklerinde ayn: ortiik statiide yer alirken, %10’u
2. ortiik statiiye gegis yapmustir. Ikinci ortiik statiideki
katilimeilarin ise %80’i ayn1 ortiik statiide yer alirken,
%20’si 1. ortiik statiiye gecis yapmistir. En yogun gecis
ise 3. ortiik statii tiyelerinde gozlenmistir. Bu ortiik sta-
tiide yer alan bireylerin sadece %5’1 ayn1 statiide kalir-
ken, %45°1 2. ortiik statiiye , %50’si de 1. ortiik statliye
gecis yapmistir. Bu hipotetik 6rnek gelisimsel olarak 1.
ortiik statlidekilerin yetenek diizeyinin daha iyi oldugu
ve 3. statiidekilerin gelismesinin beklendigi durumlarda
kargimiza ¢ikabilir.

Gegis olasiliklari her zaman dilimi i¢in esdeger
zaman-homojen gecis (time-homogenous transition)
olabilecegi gibi zamana bagl olarak degisen bigimde
de zaman-heterojen gozlenmesi miimkiindiir. iki ortiik
statii olan bir modelde zaman-homojen ge¢is olasiliklart
oldugunu ve ilk 6l¢liim alman zamanda ait olunan ortiik

statiide kalma olasiliginin .80 oldugunu varsayalim. Bu
durumda diger ortiik statiiye gegis olasilig1 .20 olacak-
tir. Ug zamanda 6l¢iim alinan bir arastirma igin ikinci
zamandan {iglincii zamana gegiste de bu olasiliklar ayni
olacaktir. Zaman-heterojen gegis olasiliklar1 ise her za-
man diliminde farkli gegis olasiliklarinin tahmin edilme-
sini gerektirmektedir. Bu modellerden hangisinin daha
iyi oldugu da model se¢im siirecinde karar verilmesi ge-
reken durumlardan biridir.

Ortiik Markov modelin iki temel sayiltist bulun-
maktadir: yerel bagimsizlik ve birinci diizey Markov
varsayimi. Yerel bagimsizlik varsayimi ¢ zamaninda goz-
lenen degiskenlerin sadece gegerli zamanla iliskili oldu-
gu varsayimidir. Birinci diizey Markov varsayimi ise, ¢
zamanindaki statiilerin sadece #-/. zamandan etkilendigi
yoniindedir (Bartolucci, Farcomeni ve Pennoni, 2013;
Vermunt, Langeheine ve Bockenholt, 1999).

Model se¢imi. Ortiik Markov analizinde ilk adim
Ol¢iim alinan her zaman dilimi i¢in sinif sayisinin be-
lirlenmesini olusturmaktadir. Ortiik statii sayisinin 6nsel
olarak bilindigi durumlarda ise dogrulayici bir yaklasim
izlenerek bu adim atlanabilmektedir (Bartolucci ve ark.,
2013). Model se¢im siirecinde genel olarak analizlere
6l¢lim alinan her zaman dilimi i¢in ayr1 ayr ortiik sta-
tii sayilarinin belirlenmesi ile baslanir. Daha sonra statii
sayilarina kisit konarak kosullu olasiliklar ve ortiik ge-
¢is olasiliklari tespit edilir. Bu modeller de incelenerek
eger gecis olasiliklara da kisit konabilecekse; drnegin
Zaman-1de hiperaktif ortiik statiisiinde olan bir bireyin
Zaman-2’de normal statiisiinde olma olasiligina sifir de-
geri atamak gibi, cesitli kisitlar koyarak i¢ i¢e gegmis
modeller test edilir. Benzer sekilde, kosullu olasilik-
lar1 da Zaman-1 ve Zaman-2 i¢in es deger tanimlamak
miimkiindiir. I¢ ice gegmis bu modellerden en iyi modeli
se¢mek i¢in kullanilan yontemlerden biri en ¢ok olabi-
lirlik orani-kikare (likelihood ratio chi-squared- L?) fark
istatistiklerine gore karar vermektir. Karsilagtirilacak iki
model igin hesaplanan L* degerleri arasindaki fark he-
saplanarak en ¢ok olabilirlik (LR) degeri elde edilmekte-
dir. LR’nin istatistiksel olarak anlamli olup olmadig: da
yine s6z konusu iki modelin serbestlik dereceleri arasin-
daki farkin kritik degeriyle karsilastirilmast ile elde edi-
lir. Alternatif bir yol olarak Akaike Bilgi Kriteri (AIC)
ve Bayesyen Bilgi Kriterinin (BIC) kullanilmas: genel
olarak kabul gormiistiir. “df " serbestlik derecesi ve N
orneklem biiyiikliigi olsun. Bu durumda AIC ve BIC
asagidaki esitliklerle tanimlanabilir:

AIC=12-2-df ©)
BIC=L>-In(N)-df (3)

Esitlik 3’den de izlenebilecegi gibi, BIC genellikle
orneklem biiytkligii genis oldugunda tercih edilen bir
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Tablo 1. Yillara Gére Hiz ihlallerinin Frekans Tablosu

Ocak- Haziran Temmuz-Aralik

Ceza Donemi

Ocak-Haziran Temmuz-Aralik Ocak-Haziran

2013 2013 2014 2014 2015
Frekans 21 23 29 40 40
Yiizde 4.1 4.5 5.7 7.8 7.8

bilgi kriteridir. Bununla birlikte CAIC, AIC3, DBIC gibi
tiirevleri de var olan kriterlerden hangisinin kullanilma-
sinin uygun olduguna dair bir goriis birligi bulunmamak-
tadir. Hangi bilgi kriterinin kullanildigindan bagimsiz
olarak bilgi kriterinin aldig1 daha kiiclik deger daha iyi
modele isaret etmektedir. Alan yazinda model se¢imin-
de ortiik Markov modelle benzer kriterlerin kullanildigt
ortiik smnif analizinin incelendigi pek ¢ok yayin bulun-
maktadir (Bauer ve Curran, 2003; Dias, 2006; Lin, 2006;
2012; Nylund, Asparouhov ve Muthen, 2007; Vrieze,
2012; Yang ve Yang, 2007). Ortilk Markov modellerin
psikoloji verilerinde kullanilmasina iliskin yaptiklari si-
miilasyon ¢aligmalar1 olduke¢a az sayida olmakla birlikte
Bartolucci ve arkadaglar1 (2013), Collins ve Wugalter
(1992) ve Visser, Rajimakers ve Molenaar (2002) 6rnek
olarak verilebilir. Bu arastirmalara ait bulgular bu ¢alis-
manin tartisma boliimiinde sunulacaktir.

Ortiik Markov modelleri kullanilarak yapilan uy-
gulamali arastirmalarin bazilar1 incelendiginde ise model
se¢iminde kullanilan bilgi kriterlerinin su sekilde oldu-
gu goriilmistiir. Catts ve arkadaslar1 (2012) 493 ¢ocuk
katilimer ile yaptiklari arastirmada, anasmifi, 2, 4 ve 8.
smiflardaki ¢ocuklardan olglimler almiglar ve okuma
yeteneklerinin zamana bagli degisimlerini incelemisler,
model se¢imi igin ise L?istatistiklerini kullanmay1 tercih
etmislerdir. Seaton ve arkadaglar1 (2012), 566 Afrika-A-
merikalr ergen ile ii¢ y1l boyunca yiiriittiikleri calismada
ik ayrimciligi ve wrk sosyalizasyonu algilarinin etnik
kimlik geligimleri tizerindeki etkisini inceledikleri ¢alis-
mada BIC bilgi kriterini kullanmislardir. Marcoulides ve
arkadaglari (2008) 130 katilimcinin 9, 10, 13, 16, 17 yas-
larinda aldiklart akademik motivasyonla ilgili 6l¢iimlerin
model se¢imi i¢in BIC kullanmiglardir. Schmittmann ve
arkadaglari (2005) 101 ¢ocuk ile yaptiklar: deneysel aras-
tirmada BIC ve AICc’yi kullanirken, Castellini ve arka-
daslar1 (2013) 856 hastanin yeme bozukluklar ile ilgili
yaptiklar1 ¢alismada alt1 yilda ii¢ 6l¢lim almiglar ve BIC,
CAIC bilgi kriterlerini kullanmiglaridir. Lanza ve Bray (
2010) ise 6lgme esdegerligini de inceledikleri kadinlarin
madde kullanimina iliskin yaptiklari aragtirmada BIC bil-
gi kriterinin teoriye uygun modeli segmede zay1f kaldi-
gin1 belirtmis, AIC, CAIC ve ABIC bilgi kriterlerini de
dikkate almiglardir.

Son yillarda Latent Gold (Vermunt ve Magidson,

2013), Mplus (Muthen ve Muthen, 1998-2007) gibi tica-
ri PROC LTA (Lanza ve Collins, 2008) ve R (Bartoluc-
ci ve Pandolfi, 2016) gibi 6zgiir bilgisayar yazilimlarin
gelismesiyle uygulamali alanda siklikla kullanilmaya
baslayan ortiik Markov modelleri i¢in gerekli 6rneklem
sayisi, gosterge degiskeni ve zaman sayisinin paramet-
reler tizerindeki etkisi ile ilgili yapilan galigmalar ise ol-
dukga sinirhidir. Bu kapsamda bu ¢alismanin ilk amaci
bir 6rnek uygulama sunmak; ikinci amaci ise 6rneklem
genisligi, madde sayist, giiglii ve zay1f kosullu olasilikla-
rin model se¢imi ve parametre tahminine etkisini Monte
Carlo simiilasyon yontemi ile incelemektir.

Yontem

Orneklem

Bu 6rnegin 6rneklemini 6zel bir tagimacilik firma-
sinda ¢alisan 511 profesyonel siiriicii olusturmaktadir.
Siiriiciilerin tamami erkek olup, giinliik ortalama sekiz
saat ara¢ kullanmaktadirlar. Firmanin izni ile siirliciilere
ait 2013, 2014 ve 2015 yilinmn ilk yarisindaki hiz ihlali
kayitlarina ulagilmigtir. Yillar iki yari doneme boliinerek
bes zamanli bir veri seti elde edilmistir. Her donemde-
ki hiz limiti ihlallerine ait frekans degerleri Tablo 1°de
sunulmustur. Yillar i¢inde hiz ihlali degerlerinin %4 ile
%8 arasinda oldugu goriilmektedir. Boylesi bir frekans
tablosu bize genel egilim hakkinda bilgi verirken, kigile-
re Ozgii egilimleri belirlemek i¢in daha detayli analizle-
re ihtiyactmz vardir. Ortiik Markov analizleri ile hangi
katilimcinin hangi ortiik statiiye gegtigi bilgisi elde edi-
lebilir. Bununla birlikte bir statii iiyeliginden baska bir
statiiye gecis olasiliklart hesaplandigi icin gelecege dair
yordamalar yapmak miimk{indiir.

islem

Bes zaman diliminde alinan tek gbzlenen degis-
kenli veri seti Latent GOLD 5.1 Syntax versiyonu ile
analiz edilmistir. iki tepki kategorisi varliginda tek de-
gisken oldugu igin iki ortiik statiilii modele ait paramet-
reler tahmin edilmistir. Model-1 iki 6rtlik statii ve gegis
olasiliklariin zaman-homojen oldugu model olarak test
edilmigtir. Model-2 ise yine iki ortiik statiiniin oldugu
ancak gecis olasiliklarinin zaman-heterojen olarak test
edildigi modeldir. Modellere ait sentakslar ekte sunul-
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Tablo 2. Hiz ihlallerine ait Ortilk Markov Model Bulgulari

Model BIC AIC AIC3 CAIC
Zaman-homojen model -118.384 -8.238 -34.2384 -144.384
Zaman-heterojen model -116.06 -14.39 -38.39 -140.06

Not. BIC = Bayesian Bilgi Kriteri, AIC = Akaike Bilgi Kriteri, AIC3 = Akaike Bilgi Kriteri 3, CAIC = Tutarli Akaike Bilgi Kriteri.

mustur.
Bulgular

Iki-ortiik statiilii zaman-homojen ve zaman-hetero-
jen modellere ait bilgi kriteri degerleri yukarida sunul-
mustur:

Tablo 2’den de goriilecegi tizere BIC ve CAIC bil-
gi kriterleri zaman-homojen modeline isaret ederken;
AIC, AIC3 bilgi kriterleri zaman-heterojen modeline
isaret etmiglerdir. Yillara gore farkli gecis olasiliklari da
bu ¢alismada merak konusu olabilecegi i¢in AIC3 bilgi
kriterinin de ortiik sinif analizinde daha tutarli sonuglar
verdigi (Giingdr, Korkmaz ve Sazak, 2015) bilgisine
dayanarak zaman-heterojen modele ait parametreler yo-
rumlanmustir.

Madde-tepki olasiliklart incelendiginde birinci or-
tilk statiide olanlarm hiz ihlali yapma olasiligi .01, hiz
ihlali yapmama olasiliklart .99; ikinci ortiik statiide yer
alanlarin ise hiz ihlali yapma olasiliklar1 .66, hiz ihlali
yapmama olasiliklari .34 olarak bulunmustur. Bu olasi-
liklara dayanarak birinci ortiik statii “hiz kuralina uyan-
lar”, ikinci Ortiik statii ise “hiz ihlali yapanlar” olarak

2013
Ocak-Haziran

2013
Temmuz-Aralik

Stati-1

Statl-1
98

2014

Ocak-Haziran

Statii-1

adlandirilmigtir. Birinci 6l¢im zamanindaki ortiik statii
olasiliklar incelendiginde birinci 6rtiik statiide olma ola-
sthgmin .98, ikinci Ortiik statiide olma olasiliginin ise .02
oldugu bulunmustur. Bagka bir deyisle, 2013 yilinin ilk
yarisinda siiriiciilerin %98’si hiz ihlali yapmayanlar &r-
tiik statiistinde yer almigtir. 2014’{in ikinci yarisinda ise
bu olasilik .96’ya gerilemis ve son olarak 2015 yilinin ilk
yarisinda .93’e diismiistiir. Bu da 2015’in ilk yarisinda
hiz ihlali yapan statiisiinde yer alanlarin oraninin %7’ye
yiikseldigi anlamina gelmektedir. Tahmin edilen ortiik
gecis olasiliklart Sekil 1°de sunulmustur.

Yontem

Arastirma Deseni

Arastirma kapsaminda Oncelikle 18 farkli kosul
icin veri setleri Latent GOLD 5.0 (Vermunt ve Magid-
son, 2015) istatistik paket programinin Monte Carlo
simiilasyon bolimii kullanilarak dretilmistir. Arastir-
ma deseninde {i¢ farkli 6rneklem biiytikligi (200, 600,
2000), iki farkli madde tepki olasiliklarmimn bityiikliigii
(.1,.9.3;.7), ti¢ farkli 6l¢iim alinan zaman sayisi (2, 3,

2014
Temmuz-Aralik

2015
Ocak-Haziran

Statl-1
94

Statii-1
96

Sekil 1. Tahmin Edilen Ortiik Gegis Olasiliklart
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Tablo 3. Aragtirma Deseni

Ortiik Statii Olasiliklart

Ortiik Statii 1 Ortiik Statii 2
.50 .50
Zaman I’den Zaman I’ye Ortiik Gegis Olasiliklari
Statii 1 Statii 2
Statii 1 20
Statii 2 .80
Zaman 1I’den Zaman I1I’e Ortiik Gegis Olasiliklar
Statii 1 Statii 2
Statii 1 .20
Statii 2 .80

Madde Tepki Olasiliklar1 (Giiglit Madde Tepki Olasiligi Kosulu)

Madde-1 0 1
Statii 1 .10 .90
Statii 2 .90 .10

Madde-5 0 1

...Madde-2...Madde-4... Statii 1 .10 .90

Statii 2 90 .10

4), model seciminde kullanilan dort farkli bilgi kriterle-
11 ( BIC, CAIC, AIC3, AIC) olmak tizere dort bagimsiz
degisken yer almaktadir. Model se¢iminde kullanilan
bilgi kriterleri analiz asamasinda kullanilan bagimsiz de-
giskendir. Bu kapsamda 18 (3x2x3) farkli kosul ve her
kosul igin 100 farkli tekrar olmak tizere 1800 veri seti
iiretilmis ve analiz edilmistir.

Uretilen tiim veri setlerinde; ortiik statii sayis1 iki,
ortiik statii olasiliklari .50, ortiik gecis olasiliklar1 .80 ve
.20, madde sayis1 bes ve madde kategori says1 iki olarak
alinmustir. Ortiik gegis olasiliklar1 zamana bagl olarak
degismeyen, baska bir deyisle homojen olarak degisim-
lenmistir. Bu desene ait parametreler yukaridaki tabloda
sunulmustur.

Bu tabloda sunulan parametreler matematik baga-
risinin 6l¢iildigi bes maddeli bir test iizerinden diisii-
niilebilir. Bu durumda 6rnegin maddelere verilen dogru
cevaplar “1”, yanls cevaplar “0” seklinde kodlanmig
olsun. Madde tepki olasiliklar1 incelendiginde Statii-1
iyelerinin tiim maddeleri dogru cevaplama olasiliklari
.90 olarak bulunmustur. Baska bir deyisle, Statii-1’de yer
alan bir bireyin sorulart dogru cevaplama olasilig1 %90
iken, Statii-2’de yer alan bir bireyin dogru cevap verme
olasilig1 sadece %10’dur. Bu olasiliklar gz 6niinde bu-
lunduruldugunda Statii-1 basarili, Statii-2 ise gelismeye
agtk statiisii olarak adlandirilabilir.

Statiilerin yaygimligi hakkinda bilgi veren oOrtiik
statli olasiliklarinin .50 oldugu goriilmektedir. Rastgele
secilen bir katilimeinin 1. ortiik statiide yer alma olasilig1
.50’dir. Bu durumda 6rnegin 200 kisilik bir 6rneklemle
caligiliyorsa 100 kisinin basarili, 100 kisinin gelismeye
agik statiistinde yer aldigini sdylemek miimkiindiir.

Son olarak, ortiik gegis olasiliklar1 incelendiginde
1. zamanda bagsaril1 ortiik statiisiinde yer alan katilimei-
larin II. zamanda da ayn1 ortiik statiide yer alma olasilik-
lar1 .80 olarak bulunmustur. Bu durumda basarili 6rtiik
statlisiindeki 100 kisiden 80’i ayni statiide yer alirken
20’si gelismeye agik statlisiine gerilemistir. Gelismeye
agik statiisiinde yer alan 100 bireyden ise sadece 20’si I1.
zamanda basarili statiisiine gecis yapmistir. Zaman-II ve
Zaman-I1II arasindaki ortiik gegis olasiliklar1 da aynidir.
Iyi bir egitim ortami ve yeterli diizeyde 6grenme olgun-
lugunun oldugu bir senaryoda ise 6rnegin Zaman-11"den
Zaman-11I’e gelismeye ag¢ik statiisiinden, basarili statli-
siine ortiik gecis olasiliklarinin daha yiiksek olmasi bek-
lenebilirdi.

islem

Elde edilen veriler bir, iki, ti¢ ve dort ortiik statii
olacak sekilde analiz edilmistir. Analizler sonucunda her
kosul i¢in elde edilen L? degerleri kullanilarak bilgi kri-
terlerine ait degerler hesaplanmistir. Bu bilgi kriterleri-
nin isaret ettigi modeller segilerek raporlanmistir. Ortiik
statli sayis1 gergekte iki olarak belirlendiginden bu de-
gerden sapma orani ylizde olarak hesaplanmistir. Ayrica
her kosula ait parametre degerlerinin ortalama ve stan-
dart sapma degerleri de hesaplanarak yorumlanmistir.

Bulgular

Yakinsama Hatas1 Olan Model Sayisi

Yakinsama hatasi (convergence error) en iyi model
tahmini yapmaya programlanmis istatistik paket prog-
ramlarinda herhangi bir model tahmin edilememesi so-
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Tablo 4. Orneklem Biiyiikliigii, Madde Tepki Olasilig1 ve Olgiim Alinan Zaman Sayisina Gore Model Secim Degerleri

Madde Tepki Olasiliklar Giigli Zayif
Olgiim Alinan Zaman 5 3 4 5 3 4
Sayis1
Omeklem Bl 5EF £Z 58 £% §F £% BE £% 5E £% 5r £%
Biyikligi ~ Kriterleri 2 S8 S £2 R[< £2 K< ££ K< £5 RS £28
BIC 100 0 100 0 100 0 100 0 100 0 100 0
AIC 88 12 87 13 84 16 88 12 86 14 92
200 AIC3 98 2 99 1 100 0 99 1 100 0 99 1
CAIC 100 0 100 0 100 0 100 0 100 0 100 0
o -]-Bi(-j ------ 1-0-0 ------ ()- ----- 1 -0-0 ------ 0o 1 -O-O ------ O- ----- 1 -0-0 ------ 0o 1 -O-O ------ O- ----- 1 -0-0- o -O- o
600 AIC 87 13 93 7 87 13 89 11 85 15 89 11
AIC3 100 0 100 0 99 1 100 0 99 1 100 0
CAIC 100 0 100 0 100 0 100 0 100 0 100 0
CBIC 100 0 100 0 100 0 100 0 10 0 100 0
5000 AIC 90 10 81 19 74 26 84 16 94 6 78 22
AIC3 100 0 99 1 98 2 100 0 99 1 99 1
CAIC 100 0 100 0 100 0 100 0 100 0 100 0

nucu karsilagilan hata kodu olarak tanimlanabilir. Yakin-
sama hatas1 gercekte oldugundan fazla statii tahmin edil-
meye ¢alisildiginda ya da iterasyona baslangic degerleri
uygun olmadiginda karsilagilan sorunlardan biridir. Bu
arastirmada da oncelikle yakinsama hatasi olan model
sayist incelenmistir. Beklendigi iizere bir ve iki statiilii
modellerde herhangi bir hata ile karsilasiimamustir. Ug
statiilii modellerde ortalama %16 (S = 17.12) yakinsama
hatasi tespit edilirken bu oran dort statiilii modeller tah-
min edildiginde %33.5%¢ (S = 10.76) yiikselmistir.

Madde Tepki Olasihiklarinin Giiciiniin Model
Secimine Etkisi

Madde tepki olasiliklariin giiciiniin model se¢imi-
ne etkisi incelendiginde, Tablo 3’te de goriildiigii lizere,
olasiliklarin hem gii¢lii hem de zayif oldugu durumlarda
orneklem biiyiikliiginden bagimsiz olarak BIC ve CAIC
bilgi kriterleri yiizde 100 dogru karar orani sergilemistir.
AIC bilgi kriteri kullanildiginda, madde tepki olasiligi-
nin giiglii oldugu durumlarda en yiiksek yanlis pozitif
karar oran1 %26 iken, madde tepki olasiligimin zayif ol-
dugu kosullarda bu oran %22’de kalmistir. AIC3 bilgi
kriteri kullanildiginda ise, madde tepki olasiligiin giig-
lii ve zay1f oldugu biitiin kosullarda dogru karar oranlari
%098 ve iizerindedir.

Olgiim Alinan Zaman Sayisimn Model Secimine Etkisi

Olgiim alinan zaman sayilar1 dikkate alindigmda (bkz.
Tablo 3), BIC ve CAIC kullanilarak yapilan model segimle-
rinde, ii¢ farkli zaman kosulunda da 6rneklem biiyiikliigiin-
den bagimsiz olarak dogru karar oranlari %100diir. Olgiim
alinan zaman sayist iki oldugunda, AIC kullanilarak yapilan
model segimlerinde en yiiksek dogru karar oran1 %90’dur.
AIC3 bilgi kriteri kullanildiginda ise, en diisiik dogru ka-
rar orani .98"dir. Ol¢iim alman zaman say1si ii¢ oldugunda,
AIC kullanilarak yapilan model segimlerinde dogru karar
orant %81°e diigmiistiir. Fakat, AIC3 kullanildiginda bu
oran en diisiik .99 olarak 6l¢iilmiistiir. Ol¢iim alinan zaman
say1s1 dort oldugunda, AIC bilgi kriteri kullanildiginda yan-
Iis pozitif karar oran1 %74’e kadar yiikselmektedir. AIC3
i¢in en yiiksek yanlis pozitif karar oran1 %2’dir.

Orneklem Biiyiikliigiiniin Model Secimine Etkisi

Madde tepki olasiliklarinin giiglii oldugu durum-
larda 6rneklem buyiikligii 200°den 2000’e ¢iktiginda
BIC ve CAIC bilgi kriterleri tiim kosullardan bagimsiz
olarak %100 dogru tahmin sayis1 verirken, AIC bilgi
kriterinin dogru karar oran1 .78 ile .94 arasinda kalmis-
tir. AIC3 bilgi kriteri i¢in 6rneklem biilyiidiigiinde dogru
karar oranin .98’e diismiis oldugu goriilmesine ragmen,
yine de %90 nin iizerinde oldugu goriilmektedir.
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Tablo 5. Parametre Tahmin Yanlilig1

Ortiik Statii Ortiik Gegis Madde Tepki
Olasiliklari Olasiliklari Olasiliklar1
Madde Tepki Orneklem Olgiim Alman
Olasiliklart Biiytikligu Zaman Sayi1s1 ort. S ort. § ort. S
Giglii 2,34 .52 3.56 13 5.28 21 4.37
200
Zayif 2,34 .05 5.84 79 15.95 17 2.37
Giglii 2,34 .35 2.09 49 3.20 .20 2.38
600
Zayif 23,4 24 3.63 97 1.73 .16 1.03
Guglii 2,34 .14 1.09 27 1.56 13 1.36
2000
Zayif 2,34 .16 1.95 19 3.61 17 .57

Parametre Tahmin Yanhhklar:

Calismada parametre tahmin yanlilif1 asagidaki
esitlikten (Muthen ve Muthen, 2002) yararlanilarak he-
saplanmuigtir:

Yanlilik = (PT — PP) / PP * 100 (2)

PT = Tekrarlamalar (replication) sonucu elde edi-
len parametre tahminlerinin ortalamasi

PP = Onceden belirlenmis popiilasyon parametre
degeri

Bu esitlige gore, 200, 600 ve 2000 olmak iizere {i¢
farkli 6rneklem i¢in madde tepki olasiliklart ve drnek-
lem biiytikliigiine gore ortiik statii, ortiik gegis ve madde
tepki olasiliklarinin parametre yanlilik degerleri hesap-
lanmustir (bkz. Tablo 5).

Bulgulara gore, madde tepki olasiliklar: giiglii ol-
dugu durumda drneklem biiytikliigi 200°den 600’e ¢1k-
tiginda parametre yanlilik degerlerinin yiikseldigi goriil-
mektedir. Ancak orneklem biiyiikligi 600°den 2000’e
¢iktiginda parametre yanlilik degerlerinin tekrar diistiigii
gozlenmistir. Madde tepki olasiliklarimin zayif oldugu
kosullarda ise drneklem biiytikliigii 200°den 600’e yiik-
seldiginde ortiik statii ve ortiik gegis olasiliklari igin pa-
rametre yanlilik degerlerinin yiikseldigi rapor edilirken,
madde tepki olasiliklar icin bu deger diismiistiir. Ornek-
lem 600’den 2000’e yiikseldiginde tiim olasiliklarda pa-
rametre yanlilik degerlerinde diisiis goriilmektedir.

Tartisma

Zamana bagli degisim sosyal bilim ¢alismalarinda
o6nemli bir yer tutmaktadir. Boylamsal ¢alismalarda or-
tiik degisken modelleri gbz oniinde bulunduruldugunda,
normal dagilim varsayimi olmayan, kategorik ortiik ve
gozlenen degiskenlerle bas etme kapasitesi ytiksek olan

ortiik Markov modelleri iyi bir alternatif olarak kargimi-
za ¢ikmaktadir. Gelisen teknoloji ve glincellenen yazi-
limlarla popiilaritesi artan ortiik Markov modelleri ile
yapilan caligmalar ise heniiz siirl sayidadir. Ozellikle
model se¢cimi konusunda hangi kriterlerin kullanilmasi
gerektigi hala cevaplanmasi gereken bir sorudur (Barto-
lucci ve ark., 2013).

Bu calismada oncelikle tek gozlenen degisken ve
bes zaman dilimi olan bir gorgiil veri tizerinden arastir-
macilara modelin tanitilmast hedeflenmistir. Tek gozle-
nen degisken ile bir 6rtiik degisken modeli test edilmesi
ancak farkli zaman dilimlerinde elde edilmis veri set-
leri ile miimkiin olmaktadir. Trafikteki hiz davranislar
ornegi kullanilarak yapilan analizlerde iki ortiik statiilii
zaman-homojen ve zaman-heterojen olmak iizere iki
model tahmin edilmistir. BIC ve CAIC bilgi kriterleri
zaman-homojen modeline isaret ederken, AIC ve AIC3
bilgi kriterleri zaman-heterojen modelini daha iyi model
olarak gostermistir. Arastirmacilar zaman-heterojen mo-
delini yorumlamay tercih etmistir. Ozellikle farkl bilgi
kriterlerinin farklt modelleri isaret ettigi durumlarda her
iki modele ait parametreleri incelemek faydali olacaktir.
Bu calismada da AIC3 genel olarak daha tutarli sonuglar
veren bilgi kriteri olarak 6ne ¢iktig1 i¢in zaman-hetero-
jen modeli tercih edilmistir. Bu modelin se¢ilmesindeki
bir diger motivasyon ise zaman-heterojen modelin y1llar
icindeki gecis olasiliklari arasindaki farki gérmemize
olanak saglamasidir. Gegis olasiliklar1 incelendiginde
ozellikle 2014’{in ikinci yarist ile 2015’in ilk yarisinda
hiz ihlali yapmayan gruptan, hiz ihlali yapan gruba daha
onceki yillardan daha yiiksek bir gecis oldugu goriilmek-
tedir. Bu durum kontrollerin siklagmasi ile agiklanabilir.
Genel olarak bakildiginda ise hiz ihlali yapan grubun bu
davranisi kronik olarak devam ettirdigi gézlenmektedir.
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Bu bulguya paralel sekilde, trafik ¢alismalarinin bir kis-
mi1 hiz davranigini planli davranis kurami ile agiklamakta
ve kisilerin tutum diizeyinde hiz ihlalinin yanlis oldugu-
nu bilse bile 6rnegin sadece zevk aldigi i¢in, bu davranigt
devam ettirebilecegi yoniinde aciklanmaktadir (Pelsma-
cker ve Janssens, 2007; Warner ve Aberg, 2008).

Caligma kapsaminda model se¢imine iligkin bir si-
miilasyon ¢alismasi sunulmustur. Tiim diger ortiik degis-
ken modellerinde oldugu gibi drtiik Markov modellerde
de en iyi modelin hangisi olduguna karar verme yorum-
lama agamasindan dnce agilmasi gereken bir basamaktir.
Collins ve Wugalter (1992) yaptiklar: simiilasyon calis-
masinda bu ¢alismada da kullanilan EM (expectation
maximization) algoritmasi kullanildiginda 6rtitk Markov
modeline ait parametrelerin tahmin edilme giiciinii aras-
tirmislardir. Bu kapsamda iki zaman dilimi ve ii¢ ortiik
statli ile smirlandirdiklart ¢aligmada gegis olasiliklarini
(dogrusal ve dogrusal olmayan), madde tepki giiclerini
(zay1f ve giiglii), madde sayisini (3 madde ve 6 madde)
ve drneklem bilyiikligini (300 ve 1000) degisimlemis
ve farkli kosullardaki parametre tahmin yanliliklarini
raporlamiglardir. Bu c¢aligma ile benzer sekilde, madde
tepki giicleri giiclii oldugunda ve drneklem biiyiidiigiin-
de parametre kestirimleri daha dogru sonuglar vermek-
tedir. Model segimine iliskin simiilasyon g¢aligmalar:
incelendiginde ise ortiik sinif modellerinde model se-
¢imi ile ilgili daha fazla ¢alisma bulunmasina ragmen
ortik Markov modeli kullanildiginda model segimine
iliskin az sayida caligmaya rastlanmustir. Ortiik Markov
modellerin psikoloji verilerinde kullanilmasina iliskin
yaptiklar1 simiilasyon g¢alismasinda ise Visser ve arka-
daslar1 (2002) BIC, AIC, A-BIC ve A-AIC bilgi kriter-
lerinin model uyum performanslarint karsilastirmislar
ve A-AIC ve AIC’nin dogru modelden daha fazla statii
sayisina sahip modellere uyum gosterme egilimi varken,
BIC’nin de daha az statii sayisina sahip modellere uyum
gosterme egilimi oldugunu tespit etmislerdir. A-BIC’nin
ise dogru modele en yakin sonuglari verdigini raporla-
muslardir. Bartolucci ve arkadaslari (2013) da yakin za-
manda yaptiklart simiilasyon ¢alismasinda AIC ve BIC
bilgi kriterlerinin siklikla kullamlmasma ragmen OM
modellerindeki yerinin yeterince ¢alisilmadigini vurgu-
ladiklar kitapta bu iki bilgi kriterini karsilagtirmis ve bu
calismada da BIC daha iyi sonuglar vermistir.

Bu ¢aligmanin bilgileri 1s18inda 6rtiikk Markov mo-
deli kullanmay: planlayan arastirmacilarin gosterge de-
giskenlerini segerken titiz davranmalar1 ve madde tepki
olasilig1 .70 ve altina diistiiglinde o maddeye ait yorum-
lart dikkatli sekilde yapmalar: dnerilmektedir. Bulgular
modelin farkli 6rneklem biiyiikliiklerinde benzer sonug-
lar elde edildigini gdstermistir. Optimum drneklem bii-
yiikligii giic analizi calismalartyla elde edilebilecekken,
bu ¢alisma 200 drneklem biiyiikliigiinde de madde tepki

olasiliklarmin giiclii olmas: kosuluyla dogru sonuglar
elde edilebilecegini gostermektedir.

Boylamsal g¢alismalarda 6l¢im alinmasi gereken
zaman sayist bir diger degisken olarak karsimiza ¢ik-
maktadir. Bu ¢aligmada 2, 3 ve 4. zaman diliminde ali-
nan 6l¢lim sonuglarinin tamamimin uygun madde tepki
olasiligr ve orneklem genisliginde dogru sonuglar ver-
digi bulgulanmistir. Sonug olarak, ortiikk Markov modeli
bu ¢alismada degisimlenen kosullarda gii¢lii bir analiz
yontemi olarak kendini gostermektedir.

Bu calismanin simiilasyon agamasi ele aldigi de-
giskenlerle sinirhidir. Ornegin, bu calismada ortiik statii
olasiliklart .50 olarak belirlenmistir. Farkli ortiik sta-
til biytiklerinin model se¢imi iizerine etkisini gérmek
miimkiin olamamaktadir. Benzer sekilde, zaman-hetero-
jen gecis olasiliklarmin simiile edildigi kosullarda 6lgiim
alinan zaman sayis1 parametre tahminleri {izerinde bir
takim etkiler goriilmesine neden olabilir. Bununla bir-
likte, 6rnegin birden fazla grubun yer aldigi ¢oklu-grup
ortiik Markov modelleri, zaman-heterojen modellerin
degisimlendigi simiilasyon c¢aligmalari, boylamsal es
degerligin test edildigi simiilasyonlar hala {izerinde ¢a-
lisilmas1 gereken konulardan bazilaridir. Arastirmanin
bir diger smirlilig1 ise tek bir paket program ornegine
yer vermesidir. Bu kapsamda Latent GOLD programi1
kullanilarak analizler yapilmis ve ilgili sentaks ekte su-
nulmustur. Ancak arastirmacilar 6zellikle son donemde
yayginlasan ve 6zgiir yazilim olmasi nedeniyle olduk-
¢a yaygmn kullanilmaya baslanan R programmimn ortiik
Markov eklentisi ile de ayni analizleri yapma olanagina
sahiptir. Tek bir program iizerinden model tanitilmasi bu
¢aligmanin sinirliliklarindan biridir.
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Ek. Tek gozlenen degiskenli ortilk Markov modele ait
Latent GOLD sentaks1

variables

caseidpersonelno;
dependent hiz;

latent

Statedynamicnominal 2;
equations

State[=0] <- 1;

State<- (b1~tra) 1 | State[-1];
hiz<- 1 + State;

Sentaksta “variables” komutunun altinda arastirmanin
degiskenleri tanimlanmaktadir.

“caseid” komutu katilimcilarin etiketlendigi degisken
stitunun tanimlandig alt basliktir.

“dependent” komutu gosterge degiskenlerin siralandigt
satirdir.

“latent” ortiik degiskenlerin yazildig1 béliimdiir ve State
komutundan sonra ortiik degiskenin dlgekleme seviyesi
belirtilmektedir. Bu drnekte “nominal” yani siniflayici
olarak tanimlanmis ve iki kategori oldugu belirtilmistir.

“Equations” komutunun altinda ise tahminlenmesi iste-
nen parametrelere ait esitlikler yazilmaktadir. Bu 6rnekte,

Ortiik statii olasiliklari igin: “State[=0] <- 17

Ortiik gecis olasiliklar icin: “State<- (bl~tra) 1 | Sta-
te[-1]”

Madde tepki olasiliklari igin: “hiz <- 1 + State”
esitlikleri kullanilmistur.

State<- (b1~tra) 1 | State[-1] komutu, State<- (bl~tra) 1
| State[-1] + (b2~tra) time | State[-1];

seklinde degistirildiginde zaman-heterojen model tah-
minlenmektedir.
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Summary
A Monte Carlo Simulation Study on Model Selection in Latent
Markov Models

Duygu Giing6r
Dokuz Eyliil University

Time-dependent change has always been the
subject of many psychological researches. In recent
years, latent growth models, which are part of structur-
al equation models, have been used for investigating
time-dependent change in the case of continuous latent
variable(s). However, it is not always possible to make
continuous measurements in psychological research. For
instance, in the study of driver behaviors, it may not be
possible for a researcher who wants to rate risky behav-
iors to decide which of behaviors of crossing the red
light or exceeding the speed limit is riskier. As in this ex-
ample when observed and latent variable(s) are discrete,
the latent Markov models which are also known as latent
transition models, are used as an alternative for the lon-
gitudinal psychology studies. These models were used
in the applied research such as substance abuse (Cos-
den, Larsen, Donahue, & Nylund-Gibson, 2015; Guo,
Aveyard, Fielding, & Sutton, 2009; La Flair et al., 2013;
Lanza & Bray, 2010), eating behaviors (Cain, Epler,
Steinley, & Sher, 2010; Castellini et al., 2013) and so on.
Although in recent years the latent Markov models have
been commonly used in the applied field by means of the
development of software such as Latent Gold (Vermunt
& Magidson, 2013), Mplus (Muthen & Muthen, 2013),
PROC LTA (Lanza & Collins, 2008) and R (Bartolucci
& Pandolfi, 2016), which statistics should be used for
model selection is still unclear. In this context, the first
aim of the study is to present an example of model appli-
cation by using an empirical dataset with a single vari-
able. The second objective is to examine the effects of
the strength of item response probabilities, the number
of times the measurement being taken and sample size
on model selection by means of the dataset generated by
Monte Carlo simulation method.

Latent Markov models consist of two parts that
are the measurement model and the structural model. In
the measurement model, the relations of observed vari-
ables to the latent variables are determined. The struc-

Selva Ulbe
Dokuz Eyliil University

Samet Basg
Dokuz Eyliil University

tural model provides the transition probabilities among
time-dependent latent states. In this regard, the basic
parameters, which are item response probabilities, latent
states probabilities, and transition probabilities, are esti-
mated (Collins & Lanza, 2010; Collins & Flaherty, 2012;
Lanza & Bray, 2010; Vermunt, Tran & Magidson, 2008).
The parameter called latent class probability in the latent
class analysis is usually known as latent states probabil-
ity in the latent Markov models in order to emphasize
the dynamic structure of class (Collins & Lanza, 2010).
Considering a hypothetical study of driver behavior, it is
possible to have two latent states which can be defined
as careful driving and risky driving. In such a case, if the
probability of being in a state of careful driving in the first
time period is determined to be, such as .70, the probabil-
ity of being in the second latent state can be calculated as
1.00-.70 = .30 since the sum of latent state probabilities
for each time period is equal to 1. Item response probabil-
ities are similar to factor loadings in factor analysis and
can be interpreted as in the latent class analysis. The part
where the transition probabilities are calculated consti-
tutes the Markov part of model. In this regard, transition
probabilities are the conditional probabilities that indi-
viduals or observations in the first latent state at time ¢-/
will move to the second latent state at time .

The latent Markov model has two basic assump-
tions; local independence and first order Markov as-
sumptions. The assumption of local independence is the
assumption that the variables observed at time ¢ are only
related to the current time. The first order Markov as-
sumption is that statuses at time ¢ are influenced only
by time #-/ (Bartolucci, Farcomeni, & Pennoni, 2013;
Vermunt, Langeheine, & Bockenholt, 1999).

Model Selection

In the model selection process, firstly the number
of latent state is determined separately for each time pe-
riod. If the number of latent state is known in advance,
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Table 1. Model Selection Values According to Sample Size, Item Response Probability and Number of Measurement Time

Item Response Probability Strong Weak
Number of Measurement 2 3 4 5 3 4
Time
Infc ti Q 2 E o 2 ?2) 9] 2 g 5] 2 E 5] 2 :t>j o 2 g
~ ~ ~ ~ ~ ~
BIC 100 0 100 0 100 0 100 0 100 0 100 0
AIC 88 12 87 13 84 16 88 12 86 14 92
200 AIC3 98 2 99 1 100 0 99 1 100 0 99 1
CAIC 100 0 100 0 100 0 100 0 100 0 100 0
o }:%iC ------- 1 -0-0 ------ 0o 1 0-0 o -0 ------ 1 -0-0- o -0 ------ 1 -0-0 ------ 0o 1 -0-()- ----- 0 1 -0-0- ----- 0 )
AIC 87 13 93 7 87 13 89 11 85 15 89 11
000 AIC3 100 0 100 0 99 1 100 0 99 1 100 0
CAIC 100 0 100 0 100 0 100 0 100 0 100 0
o E-SiC ------- 1 -O-O ------ 0o 1 O-O o -0 ------ 1 -0-0- o -() ------ 1 -O-O ------ 0o 1 -0-0- ----- 0o 1 -O-O- ----- 0 )
5000 AIC 90 10 81 19 74 26 84 16 94 6 78 22
AIC3 100 0 99 1 98 2 100 0 99 1 99 1
CAIC 100 0 100 0 100 0 100 0 100 0 100 0

this step can be skipped by adopting a confirmatory ap-
proach (Bartolucci, Farcomeni, & Pennoni, 2013). Then
conditional probabilities and latent probabilities are de-
termined by restricting the number of latent states. By
examining these models, if the restrictions on the tran-
sition and contiditonal probabilities can be imposed, the
nested models are tested by putting various restrictions.
One of the methods that is used to select the best model
among these nested models is to decide it based on L?
statistics. Alternatively, the use of the AIC, BIC infor-
mation criteria for model selection is generally accepted.

Emprical Example

The sample of this example is composed of 511
male drivers working in a private transportation compa-
ny. With the permission of the company, the speeding
records of the drivers in the first half of 2013, 2014, and
2015 were accessed. A five-time dataset was obtained by
dividing the years into two semi-periods. When the fre-
quency ratios of speed limit violations over years were
examined, it was observed that they varied between 4%
and 8%.

The dataset with a single variable taken in five-time
periods was analyzed via the Latent GOLD 5.1 Syntax
version. Parameters of model with two latent states were
estimated. Model-1 was tested as a model in which there
were two latent states and transition probabilities were

time-homogenous while Model-2 was analyzed as a mod-
el in which two latent states and but transition probabili-
ties were time-heterogeneous. While the BIC and CAIC
information criteria pointed to the time-homogeneous
model, the AIC, AIC3 information criteria pointed to the
time-heterogeneous model. The heterogeneous model
parameters are interpreted based on the knowledge that
the AIC3 information criterion gives more results that are
consistent in latent class analysis (Giingor, Korkmaz, &
Sazak, 2015). When item response probabilities are ex-
amined, the probability of those in the first latent state
to violate speed limit was found to be .01 and the prob-
ability of those in the second latent status was found to
be .66. Based on these probabilities, the first latent state
was called as those complying with speed limit while the
second latent state referred to those violating speed limit.
In the first half of 2013, 98% of the drivers were in the
latent state of those who comply with speed limit. In the
second half of 2014, this probability declined to .96 and
in the first half of 2015 dropped to .93. In other words, in
the first half of 2015, the proportion of those in the latent
state of violation of speed limit moved up to 7%.

Method

The datasets for 18 different conditions were gen-
erated by using Monte Carlo simulation section of La-



Latent Markov Models 107

Table 2. Parameter Estimation Bias

Latent State

Latent Transition Item Response

Probability Probability Probability
Item Response Sample Number of
Probability Size Measurement Time Mean sb Mean b Mean Sb
Strong 23,4 .52 3.56 13 5.28 21 437
200
Weak 2,34 .05 5.84 .79 15.95 17 2.37
Strong 23,4 .35 2.09 49 3.20 .20 2.38
600
Weak 23,4 24 3.63 97 1.73 .16 1.03
Strong 2,34 .14 1.09 27 1.56 13 1.36
2000
Weak 2,3,4 .16 1.95 .19 3.61 17 .57

tent GOLD 5.0 statistical package program (Vermunt &
Magidson, 2015). The study consisted of four indepen-
dent variables which are the sample size of manipulat-
ed conditions (i.e., 200,600, and 2000), the strength of
item-response probabilities (i.e., .1, .9, .3, and .7), the
number of measurement occasions (i.e., 2, 3, and 4), and
the information criteria used in model selection (BIC,
CAIC, AIC3, AIC). The information criterion used in
the model selection was independent variable. In this
context, 1800 datasets generated by 18 different condi-
tions and 100 different replications for each condition
were produced and analyzed. Furthermore, fixed condi-
tions in the research were the number of the latent state
(2), the latent state probabilities (i.e., .50), the latent
transition probabilities (i.e., .80 and .20), the number of
items (i.e., 5), the number of item category (i.e., 2). The
latent transition probabilities were time-homogeneous.

As aresult of the analyzes, the information criteria
were calculated by using the values of L? obtained for
each condition. Based on these information criteria, the
models were selected and reported. Since the number of
the latent states was fixed to 2, the proportion of devia-
tion from this value was calculated as a percentage. In
addition, the means and the standard deviations of the
parameters of each condition were calculated and inter-
preted.

Results

Number of models with convergence error

Convergence errors were only detected for mod-
els with three and four states. In the case of models for
three states, an average of 16% convergence error (SD =
17.12) was found, however for models with four status
the rate was 33.5% (SD = 10.76).

The effect of strength of item response probabilities
on model selection

As indicated in the Table 1, BIC and CAIC infor-
mation criteria exhibited 100% true positive results, in-
dependent of the sample size, in the case of probabilities
were both strong and weak. When the AIC3 information
criterion was used, the correct decision ratios are 98%
and above in all conditions where the item response
probability was strong or weak.

The effect of number of measurement time on model
selection

In model selection using BIC and CAIC, the true
positive ratios were 100% regardless of the sample size
in 3 different time conditions. When the number of mea-
surement time was 2, in model selection by using AIC the
highest true positive ratio was 90%. All other ratios for
3 and 4 time of measurement were indicated in Table 1.

The effect of sample size on model selection

In the case item response probabilities were strong
and sample size increased from 200 to 2000, true posi-
tive ratios of the AIC information criterion were between
.78 and .94 while the BIC and CAIC information criteria
shows 100% accurate estimates, independent of all con-
ditions.

Parameter estimation bias

The values of parameter estimation bias were es-
timated by the following equation (Muthén & Muthén,
2002):

Bias = (PE—PP) /PP * 100 €))

PE = Average value of parameter estimates as a re-
sult of replications

PP = Pre-defined population parameter value
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According to this equation, parameter bias val-
ues of latent status, latent transition, and item response
probabilities were calculated in reference to the item re-
sponse probabilities and sample size for three different
samples as 200, 600 and 2000 (see Table 2).

Discussion

In this study, which was designed as two parts,
firstly, it was aimed to introduce the model through the
empirical data with only one observed variable and five
time occasions. In the first study, the models with two la-
tent states which were time-homogeneous and time-het-
erogeneous were estimated by using the example of
speed behavior in traffic. The BIC and CAIC informa-
tion criteria pointed to the time-homogeneous model,
while the AIC and AIC3 information criteria indicated
the time-heterogeneous model as a better model. Since
AIC3 is generally considered as an information criteri-
on giving more consistent results (Giingdr, Korkmaz,
Sazak, 2015), in the study the time-heterogeneous model
was preferred. In addition, time-heterogeneous model
allows seeing the differences among the transition prob-
abilities over the years. The transition from the group
who did not violate the speed limit in the second half of
2014 and the first half of 2015 to the group who violated
the speed limit had been found to have higher probabili-
ties compared to previous years. Furthermore, it was ob-
served that group who violated the speed limit continued
to display the same behavior in the following years.

In the second study, a simulation study on model
selection was presented. The findings of the simulation
study indicated that when item response probabilities
were strong and the sample size was large, the parameter
estimates gave results that were more accurate. There-
fore, we recommend the researchers planning to use the
latent Markov model to be careful in choosing indicator
variables and to make comments on that item when item
response probabilities were .70 and less.

As for the limitations of the study, the simulation
study was limited to the variables that addressed in this
research. Furthermore, the simulations involving multi-
group latent Markov models, simulations of time-het-
erogeneous models and longitudinal equivalence studies
are still some of the issues to be investigated. Another
limitation of the study was to introduce a model through
an example of a single package program, Latent GOLD
program. Researchers can conduct the same analysis
with the latent Markov extension of R program, which
has become an extensively used as a free software pro-
gram.



