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Özet: Monte Carlo uygulamaları sonucunda ortaya çıkan, dü�ük 
de�erdeki kesinlik tesadüfi davranı�ların tanımlanmasında kullanılan girdi 
örneklemlerin tesadüfi olarak olu�turulmasından kaynaklanmaktadır. Bu 
nedenle ortaya çıkan olumsuzlukları gidermeye yönelik olarak varyans azaltma 
tekniklerine ba�vurulmakta ancak bu da i�lem yükünün artmasına neden 
olmaktadır. Bu sorunu ortadan kaldırmak amacıyla basit tesadüfi örneklemeye 
kar�ılık olarak betimsel örnekleme yönteminden yararlanılmakta ve bu yöntemle 
elde edilen sonuçların çok daha kesin de�erlere sahip oldu�u görülmektedir. Bu 
çalı�mada, betimsel örnekleme yönteminin basit tesadüfi örnekleme yöntemine 
göre Monte Carlo simülasyonunda çok daha uygun sonuçlara ula�tı�ını 
göstermeye yönelik olarak gerçek bir duruma uygulamasına çalı�ılmı� ve elde 
edilen sonuçların betimsel örnekleme lehine oldukça uygun sonuçları içerdi�i 
görülmü�tür. 

 
Abstract: In any Monte Carlo application, sampled distributions are 

assumed to be known. Using simple random sampling, sample histograms or, 
equivalently, sample moments will vary at random, thus producing an imprecise 
description of the known input distribution, and consequently increasing the 
variance of simulation estimates. This problem can be avoided with descriptive 
sampling, here proposed as a more appropriate approach in Monte Carlo 
simulation than simple random sampling. The basis of  topic, examples of its 
use and emprical results are presented. 

 
I. Giri� 

Bugüne kadar Monte Carlo simülasyonunda tesadüfi davranı�ların 
tanımlanmasında kullanılan girdi örneklemler tesadüfi olarak 
olu�turulmaktaydı. Basit tesadüfi örnekleme, simülasyonda standart 
örneklemeye dönü�türülerek i�leme tabii tutulmaktadır. Bu durum yüksek 
de�i�kenlik gösteren tahminlerin yanı sıra, bu yüksek de�i�kenlik gösteren 
tahminlerden dolayı da geçerlili�i oldukça tartı�malı sonuçların meydana 
gelmesine neden olmaktadır.  

Simülasyon tahminlerindeki bu dü�ük de�erdeki kesinlik Monte Carlo 
uygulamaları sonucunda ortaya çıkmakta ve bu da varyans azaltma tekniklerinin 
kullanılması zorunlulu�unu gündeme getirmektedir. Varyans azaltma 
tekniklerine örnek olarak; antitetik varyans, tabakalı örnekleme, ortak tesadüfi 

                                                 
(*)Ö�r.Gör.Marmara Üniversitesi ��BF Ekonometri Bölümü 
(**)Ö�r.Gör.Marmara Üniversitesi ��BF Ekonometri Bölümü 



  
 
 
 
 
 
 
128 S.Erdal D�NÇER,  Habib KOÇAK 

sayılar ve yeni geli�tirilen Latin hiper küp örneklemesi verilebilir. Bu tür 
çalı�malarda, varyans kontrolünden ba�ka, çok daha kontrol edilebilir örneklem 
seçimine ihtiyaç duyulmaktadır. Ancak Monte Carlo prensiplerini veya 
kavramsal yapısını kırmadan bunun gerçekle�mesi oldukça zor bir i�lemdir. 
Ayrıca pek çok Monte Carlo uygulamasında kullanılan örneklemlerin bilinen 
bir da�ılıma uydu�u da kabul edilmek zorundadır. 

Uygulamalardan elde edilen sonuçlar kullanılan yöntemlerin hatalı 
oldu�unu göstermekte ve bir anakütle hakkında gereken bilgilerin elde 
edilmesinde derinlemesine bir tesadüfi örneklemeye ihtiyaç duyuldu�unu ortaya 
koymaktadır (James, 1985: 525). 

Bu çalı�mada, örneklemenin amacı Monte Carlo örneklemesi için çok 
daha iyi ve uygun oldu�u belirlenen betimsel örnekleme tekni�inin üstünlü�ünü 
basit tesadüfi örnekleme tekni�i ile kar�ıla�tırarak göstermektir. Bu yeni 
yakla�ımın ana farklılı�ı çalı�malarda kullanılan örneklemin amaca yönelik 
olarak belirlenmesinde betimsel örneklemeden faydalanılmasıdır. Betimsel 
örnekleme yönteminde örneklemin seçiminde sunulan da�ılım ile ara�tırmaya 
dahil edilen örneklemlere ait da�ılımın uygunlu�unun gerçekle�tirilmesi temel 
zorunluluk olup, ara�tırmaya dahil edilen örneklemlerin ise tesadüfili�i söz 
konusudur. 

Betimsel örnekleme uygulamada kolay bir yöntemdir. ��lem sırasında 
herhangi bir düzeltme ve iyile�tirmeye ihtiyaç duymaz. Genel olarak çok daha 
iyi ve uygun tahminler üretmektedir. Betimsel örneklemenin kullanımı için 
gerekli olan yalnızca ba�langıçta kullanılacak olan örnek büyüklü�ünün 
belirlenmesidir. 

Betimsel örnekleme simülasyon uygulamalarına katkıda bulunmasına 
ra�men daha etkili tahminlerin elde edilmesine de yardımcı olmaktadır. 
Çalı�manın temel noktasını bir Monte Carlo çalı�masında örnek de�i�kenlerin 
belirlenmesinde basit tesadüfi örneklemenin kullanılmasının �art olmadı�ı 
görü�ünü göstermek olu�turmaktadır. Bu nokta açıkça ortaya konulduktan sonra 
simülasyon dahil olmak kaydıyla herhangi bir Monte Carlo uygulamasında 
bunu kanıtlamak mümkün olmaktadır (Saliby, 1989: 123). 

 
II. Monte Carlo Simülasyonu 

Sistemin durumunu de�i�tiren olayların gerçekle�me zamanlarına ait 
de�erlerinin bir olasılık da�ılımından faydalanılarak belirlenmesi Monte Carlo 
simülasyonu olarak adlandırılır (Taha, 1989: 694). Yöntem sistemin belli bir 
zaman aralı�ında yer alan belirli bir anın durumunu yansıttı�ı için bir statik 
simülasyon modelidir. Bu metod olasılık teorisine ba�lıdır. Genel olarak, bir 
probleme uygulanması, problemin tesadüfi sayılar kullanılarak defalarca simüle 
edilip, hesap edilmek istenen parametrenin bu simülasyonların sonucuna 
bakılarak yakla�ık olarak hesaplanması fikrine dayanır. Gerçek bir durumun 
stokastik modelini olu�turup, bu model üzerinden örnekleme deneyleri 
hazırlama tekni�i olarak da tanımlanabilir. Bu tip simülasyonlar stokastik 
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yapıda birbirleriyle ili�kili çok sayıda de�i�kene sahip sistem çıktılarının 
çalı�masında kullanılmaktadır (Laufer, 1995:168). 

Bu konu hakkındaki ilk çalı�malar 1873 yılında A. Hall tarafından “pi” 
sayısı üzerinde ba�latılmı�, daha sonra 1890 yıllarında W.Gosset tarafından 
geli�tirilmeye çalı�ılmı�tır. 1899 yılında Rayleigh tarafından parabolik 
diferansiyel denklemlere ait tek boyutlu rastgele sayıların yakla�ık de�erlerini 
bulma çalı�ması gerçekle�tirilmi�tir. 1931’de Kolmogorov belirli diferansiyel 
denklemlerin integral hesaplarında bir ba�lantı kurmu�tur (Kalos ve Whitlock, 
1986:45). 

Monte Carlo simülasyonu özellikle 1930’lardan sonra hızla geli�meye 
ba�lamı� matematiksel bir tekniktir. Bu metot 1940 yılında nükleer silah 
geli�tirilmesi projesinde çalı�an J.Von Neumann, Fermi ve Ulam adlı bilim 
adamlarınca geli�tirilmi�tir. 

Ba�langıç bir simülasyon problemi a�a�ıdaki gibi sunulabilir; 
(a) Sistem davranı�ını tasvir eden bir model 
(b) �ekil 1. de yer alan bu model kendisine dahil edilen tesadüfi girdi 

de�i�kenlerini ,...)X,X( BA tesadüfi çıktı de�i�kenlere ,...)Z,Z( BA  
dönü�türmektedir. Bu de�i�kenlere cevap de�i�kenleri adı verilmektedir (Law 
ve Kelton, 1991: 247). 

 

 

 

 

 

     

�ekil 1: Örnek Bir Simülasyon Modeli 

(c) Girdi de�i�kenlerinin da�ılımının bilindi�i ancak cevap de�i�kenlerinin 
da�ılımının ise bilinmedi�i varsayılmaktadır. Buradaki amaç cevap 
de�i�kenlerinin veya onlara ait parametrelerin da�ılımlarını incelemektir. 

(d) Problem simüle edildi�inde, girdi tesadüfi de�i�kenleri örnekler 
aracılı�ıyla de�i�tirilirler. 

(e) Simülasyon i�lemi ba�latıldı�ında, her bir cevap de�i�keni için bir 
de�i�kenler kümesi olu�turularak hesaplamalar gerçekle�tirilir.  Burada dikkat 
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edilmesi gereken sonlu bir sistemin simüle edilmesi durumunda her bir 
denemenin her bir cevap de�i�keni için bir gözlem de�erini olu�turdu�u ve 
simülasyon tahmininin ise �≥N  cevap de�i�kenleri kümesinden 
hesaplandı�ıdır. Bundan dolayı da simülasyon i�letilmesi N deneme tarafından 
tanımlanmaktadır. Di�er simülasyon çalı�malarından farkı her i�lemin bir 
tahmin ve simülasyon denemesi olmasıdır. 

Cevap parametrelerinin sabit olmasına ra�men her bir simülasyon 
i�lemi farklı bir tahminler kümesini olu�turmaktadır. Bu farklı tahminler 
kümesindenkaynaklanan ve minimize edilmesi gereken tahmin hatası Monte 
Carlo yönteminin kullanımında katlanılması zorunlu bir durumu 
olu�turmaktadır (Kleijnen, 1974: 318). 

 
III. Betimsel Örnekleme 

Çalı�maya katılan bir cevap de�i�keni ve tesadüfi girdi de�i�keninin 
simülasyonu yönlendirdi�ini varsayacak olursak, simülasyonun çalı�masını 
fonksiyon �eklinde ifade edebiliriz. 

)x,...,x,x(FY njj ��= , L,...,,j ��=             (1) 

Burada ,Yj L,...,,j ��= , cevap de�i�keni da�ılımı ile ili�kili olmak üzere 

jQ  parametresi için tahmincidir ve ,Fj ,Yj L,...,,j ��= , tahmincisine uygun 

olarak ili�kilendirilmi� girdi de�i�keni, ,X i  )n,...,,i( ��=  nin bir deterministik 
fonksiyonudur. 

Girdi örneklem hacmi sonsuza yönlendi�inde iki asimptotik özellik söz 
konusu olmaktadır. Bunlar; 

Yansızlık ; jj Q)Y(E ≈ , L,...,,j ��=  ve  

Uygunluk ; �≈)Y(Var j , L,...,,j ��=  

Bu çalı�mada N, sonlu bir sistem için tek bir çalı�maya göre 
düzenlenmi� denemeler sayısını, T, sonsuz bir sistem için çalı�ma uzunlu�unu 
ifade etmekte ve n ise her bir çalı�ma için girdi örneklem hacmini 
göstermektedir (Tocher, 1963: 256).  

(1) nolu denklemden, simülasyon tahminlerine ait de�i�kenlerin 
yalnızca girdi örnek de�i�kenli�ine ba�lı oldu�unu görmekteyiz. Her bir 
deneme için farklı bir girdi örne�i çizmek mümkündür. Bu da birbirinden farklı 
tahminler kümesini olu�turmaktadır. Beklendi�i üzere, cevap de�i�kenleri ve 
girdi de�i�kenleri arasında bir ili�ki söz konusudur. 

Simülasyonun genel kabulüne ba�lı olarak, her bir girdi örneklemi 2 
genel özellik açısından incelenmektedir. 

a.  De�erler kümesi; tüm örnek de�erleri toplu halde göz önünde 
bulundurularak tanımlanır, fakat onların özel sıralanmaları göz önüne 
alınmaz. 
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b.  Bu de�erler özel sıralamalarda meydana gelirler. 
Her iki özellikte iki temel olasılık kavramıyla yakından ili�kilidir. 

Bunlar, de�erler kümesinin da�ılımı ile göreceli sıklık da�ılımının uygunluk 
göstermesi ile sıralamanın tesadüfi olmayan bir ili�ki göstermesidir. Basit 
tesadüfi örneklemenin kullanılması durumunda küme elemanlarının ve 
sıralamanın her ikisinin de de�i�mesine izin verilmektedir. Bu nedenle her iki 
özellik simülasyon tahminlerindeki de�i�imin kayna�ı olarak kabul 
edilmektedir (Saliby,1990: 319). 

 
A. Tahminlerin De�i�kenli�i 

Basit tesadüfi örneklemenin kullanılması durumunda simülasyon 
tahminlerindeki de�i�kenlik a�a�ıda yer alan ana hatlarla ortaya konulabilir. 

1.  Küme de�i�kenli�i tahminlerin varyansları üzerinde önemli ve 
özelle�tirilmi� bir etkiye sahip olan girdi örneklemi ile ili�kilidir. Küme 
de�i�kenli�inin varyansın tahminine göreceli etkisi %50 veya daha fazladır. 
Küme de�i�kenli�inin göreceli etkisinin bir di�er önemli sonucu çalı�ma 
uzunlu�unun göz ardı edilmesidir. Çalı�ma uzunlu�unun artmasıyla girdi 
örnekleminin tanımlanan da�ılımı daha kapalı hale gelmekte, ancak küme 
de�i�kenli�inin göreceli etkisi ise aynı kalmaktadır. 

2.  Do�rusal bir regresyon modeli uygun teorik de�erler ile girdi örnek 
momentleri arasındaki sapmalardaki veri etkisini ortaya koymaktadır. Do�rusal 
regresyon modeli matematiksel olarak kontrol de�i�imi yöntemiyle aynıdır. 
Do�rusal regresyon modeli yardımıyla açıklanan de�i�kenlik �R  de�eriyle 
ifade edilmektedir. �R katsayısı set etkisinin tahmin edilmesine olanak 
sa�lamaktadır. 

3.  Küme etkisi pek çok simülasyon probleminde ortak özellik olarak 
kar�ımıza çıkmaktadır. Bunun en bariz örne�i M/M/1 (Poisson geli�li/ Poisson 
ayrılı�lı/ Tek kanallı) kuyruk simülasyonu olarak gösterilebilir. Küme etkisi 
do�rusal regresyon modeli yardımıyla açıklanabilmesine ra�men birbirini takip 
eden özellikleri tahmine yönelik olarak geli�tirilmi� genel bir model mevcut 
de�ildir (Saliby, 1989:135). 

Basit tesadüfi örnekleme yönteminin kullanılması çe�itli simülasyon 
çalı�maları arasında farklılı�ın olu�masına neden olmaktadır. Tesadüfi seçim, 
tahmin de�erlerinin varyansını arttırmakta ve veri etkisine neden olmaktadır. 

Monte Carlo simülasyonunda basit tesadüfi örneklemenin kullanılması 
kavramsal yapının taklit edilmesi durumunun ortaya çıkmasına sebep olmakta 
ve bundan dolayı da tesadüfi davranı�ların tanımlanması zorunlulu�unu ortaya 
çıkarmaktadır. Bu durumda herhangi bir örneklem bu durumu taklit etmek 
zorundadır (Stuart, 1976:165). 

Tesadüfi bir davranı�ı tanımlayabilmenin iki temel olasılık kavramıyla 
ili�kisi vardır. Bunlar; 

(a) Sıklık 



  
 
 
 
 
 
 
132 S.Erdal D�NÇER,  Habib KOÇAK 

(b) Tesadüfili�e sahip olma 
Betimsel örnekleme Monte Carlo örneklemesinde küme de�i�kenli�ini 

ortadan kaldırmaya veya en aza indirgemeye yöneliktir. Yöntem girdi 
de�i�kenlerinin ve onların tesadüfi yerle�melerinin belirleyici bir seçiminin 
yapılmasına dayanmaktadır. Sembolik olarak;  

Betimsel örnekleme=Deterministik veri . Tesadüfi seri 
Basit tesadüfi Örnekleme= Tesadüfi veri . Tesadüfi seri 

ifade edilebilir (Saliby, 1990:1133). 
 
B. Betimsel Örneklemenin Uygulanması 

Basit tesadüfi örneklemenin zorlu�una kar�ın, betimsel örneklemenin 
kullanımı ve programlaması son derece kolaydır. Bundan daha da önemlisi, 
herhangi bir özel programlamaya ihtiyaç duymaksızın tamamen hızlı bir �ekilde 
kullanılabilmektedir. Genel olarak betimsel örnekleme iki ana adımdan 
meydana gelmektedir. Bunlar, betimsel de�i�kenlerin ve bu de�i�kenlerin 
tesadüfi yerle�im setlerinin olu�turulmasıdır (Saliby, 1990: 319). 
 
C. De�i�kenler Kümesinin Olu�turulması 

Betimsel örnekleme sürecinde, de�i�kenler kümesi daha sonra 
kullanılmak üzere düzenlenir. Tek bir de�i�iklik yardımıyla terse dönü�türme 
i�leminin genel algoritması kullanılarak betimsel örnekleme de�erleri üretilir. 
Bunun için gerekli formülasyon a�a�ıda yer almaktadır (Saliby, 1989: 120). 

 
Tablo 1: Negatif  Bir Exponansial Da�ılım �çin De�erler Setinin Tanımlanması 

1
iXd F .[(i 0,5) / n]−= −  , n,...,,i ��=  

i  n/),i( ��−  iXd ln[1 (i 0,5) / n]= − − −  
1 0,05 0,051 
2 0,15 0,163 
3 0,25 0,288 
4 0,35 0,431 
5 0,45 0,598 
6 0,55 0,798 
7 0,65 1,050 
8 0,75 1,386 
9 0,85 1,897 

10 0,95 2,996 
Toplam 0,50 0,9 
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Tablo 1.’de ortalama E(x) = 1 ve n =10 durumu için terse çevirme 
i�lemi )Rln(X −−= � durumuyla ifade edilmi�tir. Simülasyon için n = 10 gibi 
küçük bir örneklem olmasına ra�men bu örneklem da�ılımında oldukça ba�arılı 
bir sonuca ula�ılmı�tır. 

Da�ılım fonksiyonunun tersinin eldesi analitik olarak mümkün de�ildir. 
Bu nedenle yakla�ık bir durum tercih edilir. Burada dikkat edilmesi gereken bir 
di�er durumda tesadüfi örneklemenin olu�turulmasında da aynı mantı�ın geçerli 
oldu�udur. Ters dönü�ümün söz konusu olması durumunda betimsel 
de�i�kenlerin olu�turulmasında da aynı adımlar geçerlidir. 

Bir simülasyon çalı�masında tüm i�letimler için set de�erleri yalnızca 
bir defa kullanılabilir. Uygulamada, yer de�i�tirme olmaksızın i�lem zinciri 
daha önce tanımlanmı� de�i�kenler kümesinin önsel tanımlanmasıyla 
olu�turulan örneklem ile olu�turulur. Burada veri yapısı algoritma ile tanımlanır. 

Veri yapısına yönelik olarak, her bir tesadüfi girdi de�i�keni için 
a�a�ıda yer alan kapsam dahilinde bir kayıt olu�turulur (Saliby, 1990:1133). 

n =  Örnek hacmi 
Xd = Küme de�erlerinden olu�an gerçek sıralama ]n,...,,[ ��  
�P=  En küçük Xd elemanına kar�ılık gelen indeks de�eri 
�ayet �P=1 ise herhangi bir grafiksel gösterim söz konusu de�ildir. 
�ayet �P=n+1 ise tüm de�erler kümesi grafiksel gösterime hazırdır. 
Algoritma iki a�amadan meydana gelir; 

1. Ba�langıç a�aması: Simülasyona ba�lamadan önce n tanımlanır. Küme 
de�erleri (Xd) olu�turulur ve �P=1 olarak kabul edilir. 

2. Örneklem çalı�maya dahil edilmeden bir betimsel örnek de�eri talep 
edilir.  

a. n�P >  ise �=�P  olarak kabul edilir. 
b. Tesadüfi olarak bir tamsayı belirlenir. 
c. Xd[�P]  ile Xd[Tesadüfi tamsayı] yer  de�i�tirilir. 
d. �P=�P+1 olarak kabul edilir. 

�P, Xd vektörünü iki kısma ayırmaktadır. �lk parça �P-1, bu parça 
grafiksel olarak ifade edilmi� olan küme de�erlerinden olu�maktadır. Di�er 
parça ise geri kalan ifade edilmemi� küme de�erlerinden olu�maktadır. ��� =  
döngüsü çizilmek suretiyle tamamlanır. Bundan sonra tesadüfi yer de�i�tirme 
i�lemi ba�latılır. Bu sırada herhangi bir anda veri karı�tırma i�lemine 
ba�lanabilir. Benzer bir yakla�ımla aynı veri yapısı ve olu�turulan küme 
de�erleri örneklemin olu�turulmasında kullanılır. 

IV. Uygulama 
Monte Carlo uygulamaları sonucunda ortaya çıkan ve varyans azaltma 

tekniklerinin kullanılmasını zorunlu hale getiren tesadüfi örneklemeye kar�ın, 
bu sorunları ortadan kaldırmada daha ba�arılı bir yöntem olan betimsel 
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örneklemenin uygulanabilirlili�inin gösterilmesine yönelik olarak gerçek bir 
problem üzerinde uygulama çalı�ması yapılmı�tır.  

Bu uygulamaya konu olan çalı�ma �GDA�’a ait Bakırköy hizmet 
veznelerini kapsamakta olup klasik M/M/S sabit servis sisteminden hareketle 
gerçekle�tirilmi�tir. Simülasyon i�lemi için 30 çalı�ma günü ve günlük 480 
dakikalık çalı�ma zamanı baz alınmı� olup, uygulamaya konu olan servis oranı 
(µt) üssel da�ılıma, varı�ların oranı (λt) ise poisson da�ılımına uygunluk 
göstermektedir. Ortalama geli� oranı 3 mü�teri/dk. ve ortalama servis oranı  0.5 
mü�teri/dk. olarak hesaplanmı�tır.  

Uygulamadan elde edilen sonuçların geçerlili�inin test edilmesine 
yönelik olarak her iki örnekleme yöntemini de kapsayacak �ekilde hizmet 
gi�elerinin sayılarına yönelik alternatif senaryolar üretilmi� ve çözümler bu 
alternatif senaryolara göre gerçekle�tirilmi�tir.  

M/M/S kuyruk sisteminin betimsel örnekleme yöntemiyle çözüme 
ula�tırılmasında servis zamanı için a�a�ıda yer alan set de�erleri 
olu�turulmu�tur (Saliby, 1990:1135). 

TSi = - MS . ln [(i-0.5)/n], i=1,2,......,n 
Burada MS ortalama servis zamanını ifade etmektedir.  
Varı� süresi için ise; 
TAi = - MA. ln [(i-0.5)/n], i=1,2,......,n 

Burada yer alan MA ortalama varı� süresini ifade etmektedir. 
Betimsel örneklemenin basit tesadüfi örneklemeye nazaran daha 

uygun sonuç verdi�ini vurgulamaya yönelik olarak 4 farklı servis kanalı 
senaryosu sonuçları Tablo 1. de yer almaktadır.  

Elde edilen sonuçların tümü göz önüne alındı�ında betimsel örnekleme 
yardımıyla gerçekle�tirilen kuyruk simülasyonu çalı�masından elde edilen 
sonuçların varyansları basit tesadüfi örnekleme yönteminin kullanılmasıyla elde 
edilen sonuçlara nazaran oldukça dü�ük de�erlerde oldu�u görülmektedir. Dört 
farklı senaryonun olu�turularak çözülmesi ve her birinde de aynı sonucun elde 
edilmesi betimsel örneklemenin Monte Carlo çalı�malarında basit tesadüfi 
örneklemeye nazaran çok daha uygun sonuç verdi�ini göstermektedir. 
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Basit Tesadüfi Örnekleme 
 

Bekleme 
Zamanı (dk) 

0 1 2 3 4 5 6 7 

S=3         
Ortalama 0.525 0.418 0.333 0.269 0.219 0.182 0.153 0.128 
Varyans 0.049 0.067 0.068 0.058 0.032 0.025 0.023 0.021 
S=4         
Ortalama 0.283 0.185 0.126 0.085 0.055 0.036 0.022 0.013 
Varyans 0.031 0.030 0.028 0.026 0.013 0.009 0.007 0.005 
S=5         
Ortalama 0.146 0.080 0.044 0.023 0.011 0.006 0.002 0.001 
Varyans 0.017 0.013 0.012 0.010 0.008 0.007 0.005 0.002 
S=6         
Ortalama 0.071 0.032 0.013 0.006 0.002 0.000 0.000 0.000 
Varyans 0.009 0.008 0.005 0.002 0.001 0.000 0.000 0.000 

Betimsel örnekleme 
 

Bekleme 
Zamanı (dk) 

0 1 2 3 4 5 6 7 

S=3         
Ortalama 0.430 0.018 0.004 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 
Varyans 0.024 0.009 0.005 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 
S=4         
Ortalama 0.274 0.050 0.006 0.001 0.000 0.000 0.000 0.000 
Varyans 0.025 0.019 0.006 0.002 0.000 0.000 0.000 0.000 
S=5         
Ortalama 0.116 0.006 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 
Varyans 0.010 0.006 0.002 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 
S=6         
Ortalama 0.048 0.021 0.002 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 
Varyans 0.003 0.002 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 

Tablo 2: X Dakikadan Daha Fazla Bekleme Olasılıkları 
 

V. Sonuç 
Bu çalı�mada, Monte Carlo uygulamaları sonucunda ortaya çıkan ve 

basit tesadüfi örneklemeden kaynaklanan tahminlerdeki dü�ük de�erdeki 
kesinli�in yol açtı�ı bir takım güçlükleri ve düzeltme tekniklerinin kullanılma 
zorunlulu�unu ortadan kaldırmaya yönelik olarak geli�tirilen betimsel 
örneklemenin uygulanabilirlili�inin ve genel i�leyi� adımlarının  incelenmesine 
çalı�ılmı�tır.   

Bu amaç do�rultusunda yapılan çalı�ma sonucunda Monte Carlo 
uygulamalarında kullanılan basit tesadüfi örneklemeye nazaran betimsel 
örnekleme yönteminin kullanılmasıyla elde edilen sonuçların çok daha dü�ük 
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varyans de�erlerine sahip oldu�u ve bu nedenle de varyans indirgeme 
tekniklerinin kullanılmasına ihtiyaç duyulmadı�ı görülmü�tür.  

Bu elde edilen sonuçlar ve literatürlerde bu konuya yönelik olarak yer 
alan di�er çalı�malardan da hareketle Monte Carlo çalı�malarına yeni bir bakı� 
açısı geli�tirilebilece�i ve bunun da yapılacak çalı�maların daha etkin ve geçerli 
sonuçlara sahip olması açısından yardımcı olaca�ı görülmektedir. 
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