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Ozet: Monte Carlo uygulamalari sonucunda ortaya cikan, diisiik
degerdeki kesinlik tesadiifi davraniglarin tanimlanmasinda kullanilan girdi
orneklemlerin tesadiifi olarak olusturulmasindan kaynaklanmaktadir. Bu
nedenle ortaya c¢ikan olumsuzluklart gidermeye yonelik olarak varyans azaltma
tekniklerine basvurulmakta ancak bu da islem yiikiiniin artmasina neden
olmaktadir. Bu sorunu ortadan kaldirmak amaciyla basit tesadiifi orneklemeye
karsilik olarak betimsel 6rnekleme yonteminden yararlanilmakta ve bu yontemle
elde edilen sonuglarin ¢ok daha kesin degerlere sahip oldugu goriilmektedir. Bu
caligmada, betimsel 6rnekleme yonteminin basit tesadiifi rnekleme yontemine
gore Monte Carlo simiilasyonunda ¢ok daha uygun sonuglara ulastigini
gostermeye yonelik olarak gercek bir duruma uygulamasina calisilmig ve elde
edilen sonuglarin betimsel 6rnekleme lehine oldukca uygun sonuglar igerdigi
goriilmiistiir.

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. Giris

Bugiine kadar Monte Carlo simiilasyonunda tesadiifi davranislarin
tanimlanmasinda kullanilan girdi orneklemler tesadiifi olarak
olusturulmaktaydi. Basit tesadiifi Ornekleme, simiilasyonda standart
orneklemeye doniistiiriilerek isleme tabii tutulmaktadir. Bu durum yiiksek
degiskenlik gosteren tahminlerin yami sira, bu yiiksek degiskenlik gosteren
tahminlerden dolayr da gecerliligi olduk¢a tartismali sonuglarin meydana
gelmesine neden olmaktadir.

Simiilasyon tahminlerindeki bu diisiik degerdeki kesinlik Monte Carlo
uygulamalar1 sonucunda ortaya ¢ikmakta ve bu da varyans azaltma tekniklerinin
kullanilmast  zorunlulugunu giindeme getirmektedir. Varyans azaltma
tekniklerine ornek olarak; antitetik varyans, tabakali 6rnekleme, ortak tesadiifi
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sayilar ve yeni gelistirilen Latin hiper kiip Orneklemesi verilebilir. Bu tiir
calismalarda, varyans kontroliinden bagka, cok daha kontrol edilebilir 6rneklem
secimine ihtiya¢ duyulmaktadir. Ancak Monte Carlo prensiplerini veya
kavramsal yapisin1 kirmadan bunun gerceklesmesi olduk¢a zor bir iglemdir.
Ayrica pek cok Monte Carlo uygulamasinda kullanilan 6rneklemlerin bilinen
bir dagilima uydugu da kabul edilmek zorundadir.

Uygulamalardan elde edilen sonuglar kullanilan yontemlerin hatali
oldugunu gostermekte ve bir anakiitle hakkinda gereken bilgilerin elde
edilmesinde derinlemesine bir tesadiifi orneklemeye ihtiya¢ duyuldugunu ortaya
koymaktadir (James, 1985: 525).

Bu calismada, 6rneklemenin amact Monte Carlo drneklemesi icin ¢ok
daha iyi ve uygun oldugu belirlenen betimsel 6rnekleme tekniginin iistiinliglinii
basit tesadiifi ornekleme teknigi ile karsilastirarak gostermektir. Bu yeni
yaklasimin ana farkliligi calismalarda kullanilan 6rneklemin amaca yonelik
olarak belirlenmesinde betimsel Orneklemeden faydalanilmasidir. Betimsel
ornekleme yonteminde orneklemin se¢ciminde sunulan dagilim ile arastirmaya
dahil edilen 6rneklemlere ait dagilimin uygunlugunun gerceklestirilmesi temel
zorunluluk olup, arasgtirmaya dahil edilen 6rneklemlerin ise tesadiifiligi soz
konusudur.

Betimsel 6rnekleme uygulamada kolay bir yontemdir. Islem sirasinda
herhangi bir diizeltme ve iyilestirmeye ihtiya¢ duymaz. Genel olarak ¢ok daha
iyi ve uygun tahminler iiretmektedir. Betimsel Orneklemenin kullanimi igin
gerekli olan yalnizca baglangicta kullanilacak olan ornek biiyiikliigiiniin
belirlenmesidir.

Betimsel ornekleme simiilasyon uygulamalarina katkida bulunmasina
ragmen daha etkili tahminlerin elde edilmesine de yardimci olmaktadir.
Calismanin temel noktasini bir Monte Carlo ¢alismasinda 6rnek degiskenlerin
belirlenmesinde basit tesadiifi orneklemenin kullanilmasinin sart olmadigi
gorlisiinii gdstermek olusturmaktadir. Bu nokta agikg¢a ortaya konulduktan sonra
simiilasyon dahil olmak kaydiyla herhangi bir Monte Carlo uygulamasinda
bunu kanitlamak miimkiin olmaktadir (Saliby, 1989: 123).

I1. Monte Carlo Simiilasyonu

Sistemin durumunu degistiren olaylarin gerceklesme zamanlarina ait
degerlerinin bir olasilik dagilimindan faydalanilarak belirlenmesi Monte Carlo
simiillasyonu olarak adlandirilir (Taha, 1989: 694). Yontem sistemin belli bir
zaman araliginda yer alan belirli bir anin durumunu yansittig1 igin bir statik
simiilasyon modelidir. Bu metod olasilik teorisine baglidir. Genel olarak, bir
probleme uygulanmasi, problemin tesadiifi sayilar kullanilarak defalarca simiile
edilip, hesap edilmek istenen parametrenin bu simiilasyonlarin sonucuna
bakilarak yaklasik olarak hesaplanmasi fikrine dayanir. Gergek bir durumun
stokastik modelini olusturup, bu model {izerinden Ornekleme deneyleri
hazirlama teknigi olarak da tamimlanabilir. Bu tip simiilasyonlar stokastik
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yapida birbirleriyle iligkili ¢ok sayida degiskene sahip sistem ciktilarinin
calismasinda kullanilmaktadir (Laufer, 1995:168).

Bu konu hakkindaki ilk calismalar 1873 yilinda A. Hall tarafindan “pi”
sayist lizerinde baglatilmig, daha sonra 1890 yillarinda W.Gosset tarafindan
gelistirilmeye calisilmistir. 1899 yilinda Rayleigh tarafindan parabolik
diferansiyel denklemlere ait tek boyutlu rastgele sayilarin yaklasik degerlerini
bulma calismas1 gerceklestirilmistir. 1931°de Kolmogorov belirli diferansiyel
denklemlerin integral hesaplarinda bir baglanti kurmustur (Kalos ve Whitlock,
1986:45).

Monte Carlo simiilasyonu 6zellikle 1930’lardan sonra hizla gelismeye
baglamis matematiksel bir tekniktir. Bu metot 1940 yilinda niikleer silah
gelistirilmesi projesinde calisan J.Von Neumann, Fermi ve Ulam adli bilim
adamlarinca gelistirilmistir.

Baslangic bir simiilasyon problemi asagidaki gibi sunulabilir;

(a) Sistem davranisini tasvir eden bir model

(b) Sekil 1. de yer alan bu model kendisine dahil edilen tesadiifi girdi
degiskenlerini (X 4,Xpg,-) tesadlifi  ¢iktt  degiskenlere (Zn,Zg,...)
doniistirmektedir. Bu degiskenlere cevap degiskenleri adi verilmektedir (Law
ve Kelton, 1991: 247).

Cevap Degiskenleri
Girdi Degigkenleri
Xa —» > Zy
Xg —» —> 7
X —— — > Z

Sekil 1: Ornek Bir Simiilasyon Modeli

(c) Girdi degiskenlerinin dagiliminin bilindigi ancak cevap degiskenlerinin
dagiliminin  ise bilinmedigi varsayilmaktadir. Buradaki amag¢ cevap
degiskenlerinin veya onlara ait parametrelerin dagilimlarini incelemektir.

(d) Problem simiile edildiginde, girdi tesadiifi degiskenleri ornekler
araciligiyla degistirilirler.

(e) Simiilasyon islemi baglatildiginda, her bir cevap degiskeni icin bir
degiskenler kiimesi olusturularak hesaplamalar gerceklestirilir. Burada dikkat
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edilmesi gereken sonlu bir sistemin simiile edilmesi durumunda her bir
denemenin her bir cevap degiskeni i¢in bir gézlem degerini olusturdugu ve

simiilasyon  tahmininin ise N=1 cevap degiskenleri kiimesinden
hesaplandigidir. Bundan dolay1 da simiilasyon isletilmesi N deneme tarafindan
tanimlanmaktadir. Diger simiilasyon calismalarindan farki her islemin bir
tahmin ve simiilasyon denemesi olmasidir.

Cevap parametrelerinin sabit olmasina ragmen her bir simiilasyon
islemi farkli bir tahminler kiimesini olusturmaktadir. Bu farkli tahminler
kiimesindenkaynaklanan ve minimize edilmesi gereken tahmin hatast Monte
Carlo yonteminin  kullammminda  katlanilmasit  zorunlu  bir  durumu
olusturmaktadir (Kleijnen, 1974: 318).

II1. Betimsel Ornekleme
Calismaya katilan bir cevap degiskeni ve tesadiifi girdi degiskeninin
simiilasyonu yonlendirdigini varsayacak olursak, simiilasyonun c¢alismasini
fonksiyon seklinde ifade edebiliriz.

Y; =F(xq,X2,.%X,), j=12,..,.L (D)

Burada Y, j= 12,.....L, cevap degiskeni dagilimu ile iligkili olmak iizere
Q; parametresi i¢in tahmincidir ve F, Y, j= 1,2,..,L, tahmincisine uygun
olarak iligkilendirilmis girdi degiskeni, X;, (i=1,2,..,n) nin bir deterministik
fonksiyonudur.

Girdi 6rneklem hacmi sonsuza yonlendiginde iki asimptotik 6zellik s6z

konusu olmaktadir. Bunlar;
Yansizlik ; E(Y;)=Q;, j=12,..,L ve

Uygunluk ; Var(Yj)zO, j=12,..,L

Bu calismada N, sonlu bir sistem icin tek bir ¢alismaya gore
diizenlenmis denemeler sayisini, T, sonsuz bir sistem icin ¢alisma uzunlugunu
ifade etmekte ve n ise her bir calisma icin girdi Orneklem hacmini
gostermektedir (Tocher, 1963: 256).

(1) nolu denklemden, simiilasyon tahminlerine ait degiskenlerin
yalmzca girdi ornek degiskenligine baglh oldugunu goérmekteyiz. Her bir
deneme i¢in farkli bir girdi 6rnegi cizmek miimkiindiir. Bu da birbirinden farkli
tahminler kiimesini olusturmaktadir. Beklendigi iizere, cevap degiskenleri ve
girdi degiskenleri arasinda bir iliski s6z konusudur.

Simiilasyonun genel kabuliine bagli olarak, her bir girdi orneklemi 2
genel Ozellik agisindan incelenmektedir.

a. Degerler kiimesi; tiim Ornek degerleri toplu halde g6z Oniinde
bulundurularak tanimlanmir, fakat onlarin ©6zel siralanmalar1 gbéz Oniine
alinmaz.
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b. Bu degerler 6zel siralamalarda meydana gelirler.

Her iki ozellikte iki temel olasiik kavramiyla yakindan iligkilidir.
Bunlar, degerler kiimesinin dagilimi ile goreceli siklik dagiliminin uygunluk
gostermesi ile siralamanin tesadiifi olmayan bir iliski gOstermesidir. Basit
tesadiifi Orneklemenin kullanilmast durumunda kiime elemanlarinin ve
siralamanin her ikisinin de degismesine izin verilmektedir. Bu nedenle her iki
ozellik simiilasyon tahminlerindeki degisimin kaynagi olarak kabul
edilmektedir (Saliby,1990: 319).

A. Tahminlerin Degiskenligi

Basit tesadiifi oOrneklemenin kullanilmasi durumunda simiilasyon
tahminlerindeki degiskenlik asagida yer alan ana hatlarla ortaya konulabilir.

1. Kiime degiskenligi tahminlerin varyanslar1 iizerinde Onemli ve
ozellestirilmis bir etkiye sahip olan girdi orneklemi ile iliskilidir. Kiime
degiskenliginin varyansin tahminine goreceli etkisi %50 veya daha fazladir.
Kiime degiskenliginin goreceli etkisinin bir diger onemli sonucu calisma
uzunlugunun goz ardi edilmesidir. Calisma uzunlugunun artmasiyla girdi
ornekleminin tanimlanan dagilimi daha kapali hale gelmekte, ancak kiime
degiskenliginin goreceli etkisi ise ayn1 kalmaktadir.

2. Dogrusal bir regresyon modeli uygun teorik degerler ile girdi ornek
momentleri arasindaki sapmalardaki veri etkisini ortaya koymaktadir. Dogrusal
regresyon modeli matematiksel olarak kontrol degisimi yontemiyle aynidir.

Dogrusal regresyon modeli yardimiyla aciklanan degiskenlik R2 degeriyle

ifade edilmektedir. RZkatsayisi set etkisinin tahmin edilmesine olanak
saglamaktadir.

3. Kiime etkisi pek ¢ok simiilasyon probleminde ortak ©6zellik olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Bunun en bariz 6rnegi M/M/1 (Poisson gelisli/ Poisson
ayriligl/ Tek kanalli) kuyruk simiilasyonu olarak gosterilebilir. Kiime etkisi
dogrusal regresyon modeli yardimiyla agiklanabilmesine ragmen birbirini takip
eden ozellikleri tahmine yonelik olarak gelistirilmis genel bir model mevcut
degildir (Saliby, 1989:135).

Basit tesadiifi ornekleme yonteminin kullanilmasi cesitli simiilasyon
caligmalar1 arasinda farklilifin olugsmasina neden olmaktadir. Tesadiifi se¢im,
tahmin degerlerinin varyansini arttirmakta ve veri etkisine neden olmaktadir.

Monte Carlo simiilasyonunda basit tesadiifi 6rneklemenin kullanilmasi
kavramsal yapinin taklit edilmesi durumunun ortaya ¢ikmasina sebep olmakta
ve bundan dolay1 da tesadiifi davranislarin tanimlanmasi zorunlulugunu ortaya
cikarmaktadir. Bu durumda herhangi bir drneklem bu durumu taklit etmek
zorundadir (Stuart, 1976:165).

Tesadiifi bir davranisi tanimlayabilmenin iki temel olasilik kavramiyla
iliskisi vardir. Bunlar;

(a) Siklik
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(b) Tesadiifilige sahip olma
Betimsel 6rnekleme Monte Carlo drneklemesinde kiime degiskenligini
ortadan kaldirmaya veya en aza indirgemeye yoneliktir. Yontem girdi
degiskenlerinin ve onlarin tesadiifi yerlesmelerinin belirleyici bir seciminin
yapilmasina dayanmaktadir. Sembolik olarak;
Betimsel ornekleme=Deterministik veri . Tesadiifi seri
Basit tesadiifi Ornekleme= Tesadiifi veri . Tesadiifi seri
ifade edilebilir (Saliby, 1990:1133).

B. Betimsel Orneklemenin Uygulanmasi

Basit tesadiifi 6rneklemenin zorluguna karsin, betimsel 6rneklemenin
kullanim1 ve programlamasi son derece kolaydir. Bundan daha da Onemlisi,
herhangi bir 6zel programlamaya ihtiyag duymaksizin tamamen hizli bir sekilde
kullanilabilmektedir. Genel olarak betimsel oOrnekleme iki ana adimdan
meydana gelmektedir. Bunlar, betimsel degiskenlerin ve bu degiskenlerin
tesadiifi yerlesim setlerinin olusturulmasidir (Saliby, 1990: 319).

C. Degiskenler Kiimesinin Olusturulmasi

Betimsel Ornekleme siirecinde, degiskenler kiimesi daha sonra
kullanilmak iizere diizenlenir. Tek bir degisiklik yardimiyla terse doniistiirme
isleminin genel algoritmasi kullanilarak betimsel ornekleme degerleri iiretilir.
Bunun i¢in gerekli formiilasyon asagida yer almaktadir (Saliby, 1989: 120).

Tablo 1: Negatif Bir Exponansial Dagilim Icin Degerler Setinin Tanimlanmast
Xd, =F'.[(i-0,5)/n] , i=1.2,..,n

i (i-0,5)/n | Xd, =-In[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 igin terse c¢evirme
islemi X =-In(1 - R) durumuyla ifade edilmistir. Simiilasyon i¢in n = 10 gibi
kiiciik bir 6rneklem olmasina ragmen bu 6rneklem dagiliminda oldukca basaril
bir sonuca ulagilmistir.

Dagilim fonksiyonunun tersinin eldesi analitik olarak miimkiin degildir.
Bu nedenle yaklasik bir durum tercih edilir. Burada dikkat edilmesi gereken bir
diger durumda tesadiifi 6rneklemenin olusturulmasinda da ayni mantigin gecerli
oldugudur. Ters doniisiimiin s6z konusu olmasi durumunda betimsel
degiskenlerin olusturulmasinda da ayni1 adimlar gecerlidir.

Bir simiilasyon calismasinda tiim isletimler icin set degerleri yalnizca
bir defa kullanilabilir. Uygulamada, yer degistirme olmaksizin islem zinciri
daha oOnce tanmimlanmus degiskenler kiimesinin Onsel tamimlanmasiyla
olusturulan 6rneklem ile olusturulur. Burada veri yapisi algoritma ile tanimlanir.

Veri yapisina yonelik olarak, her bir tesadiifi girdi degiskeni icin
asagida yer alan kapsam dahilinde bir kayit olusturulur (Saliby, 1990:1133).

n= Ornek hacmi

Xd = Kiime degerlerinden olusan gercek siralama [1,2,...,n]

[P= En kiiciik Xd elemanina karsilik gelen indeks degeri
Sayet IP=1 ise herhangi bir grafiksel gosterim s6z konusu degildir.
Sayet IP=n+1 ise tiim degerler kiimesi grafiksel gosterime hazirdir.
Algoritma iki asamadan meydana gelir;
1. Baglangi¢c asamasi: Simiilasyona baslamadan once n tanimlanir. Kiime
degerleri (Xd) olusturulur ve IP=1 olarak kabul edilir.
2. Orneklem calismaya dahil edilmeden bir betimsel 6rnek degeri talep
edilir.
[P>n ise iP=1 olarak kabul edilir.
Tesadiifi olarak bir tamsay1 belirlenir.
Xd[1P] ile Xd[Tesadiifi tamsay1] yer degistirilir.
[P=IP+1 olarak kabul edilir.

/o op

IP, Xd vektoriinii iki kisma ayirmaktadir. Ik parca IP-1, bu parca
grafiksel olarak ifade edilmis olan kiime degerlerinden olusmaktadir. Diger
parca ise geri kalan ifade edilmemis kiime degerlerinden olugsmaktadir. nd =n
dongiisii cizilmek suretiyle tamamlanir. Bundan sonra tesadiifi yer degistirme
islemi bagslatilir. Bu sirada herhangi bir anda veri karigtirma islemine
baslanabilir. Benzer bir yaklasimla ayni veri yapisi ve olusturulan kiime
degerleri 6rneklemin olusturulmasinda kullanilir.

IV. Uygulama
Monte Carlo uygulamalar1 sonucunda ortaya ¢ikan ve varyans azaltma
tekniklerinin kullanilmasini zorunlu hale getiren tesadiifi 6rneklemeye karsin,
bu sorunlar1 ortadan kaldirmada daha basarili bir yontem olan betimsel
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orneklemenin uygulanabilirliliginin gosterilmesine yonelik olarak gercek bir
problem lizerinde uygulama calismasi yapilmustir.

Bu uygulamaya konu olan calisma IGDAS’a ait Bakirkoy hizmet
veznelerini kapsamakta olup klasik M/M/S sabit servis sisteminden hareketle
gerceklestirilmistir. Simiilasyon islemi i¢in 30 calisma giinii ve giinlikk 480
dakikalik ¢alisma zamani baz alinmis olup, uygulamaya konu olan servis orani
(W) tssel dagilima, variglarin orami (A,) ise poisson dagilimina uygunluk
gostermektedir. Ortalama gelis oran1 3 miisteri/dk. ve ortalama servis oran1 0.5
miisteri/dk. olarak hesaplanmstir.

Uygulamadan elde edilen sonuglarin gecerliliginin test edilmesine
yonelik olarak her iki Ornekleme yontemini de kapsayacak sekilde hizmet
giselerinin sayilarina yonelik alternatif senaryolar iiretilmis ve c¢oziimler bu
alternatif senaryolara gore gerceklestirilmistir.

M/M/S kuyruk sisteminin betimsel Ornekleme yontemiyle coziime
ulastirllmasinda servis zamani i¢in asagida yer alan set degerleri
olusturulmustur (Saliby, 1990:1135).

TS;=-MS . In [(i-0.5)/n], i=1,2,.....,n

Burada MS ortalama servis zamanini ifade etmektedir.

Varis siiresi i¢in ise;

TA; =- MA. In [(i-0.5)/n], i=1,2,.....,n
Burada yer alan MA ortalama varis siiresini ifade etmektedir.

Betimsel orneklemenin basit tesadiifi 6rneklemeye nazaran daha
uygun sonug verdigini vurgulamaya yonelik olarak 4 farkli servis kanali
senaryosu sonuclar1 Tablo 1. de yer almaktadir.

Elde edilen sonuclarin tiimii gdz Oniine alindiginda betimsel érnekleme
yardimiyla gergeklestirilen kuyruk simiilasyonu calismasindan elde edilen
sonuglarin varyanslari basit tesadiifi ornekleme yonteminin kullanilmasiyla elde
edilen sonuglara nazaran oldukca diisiik degerlerde oldugu goriilmektedir. Dort
farkli senaryonun olusturularak ¢oziilmesi ve her birinde de ayni sonucun elde
edilmesi betimsel Orneklemenin Monte Carlo c¢alismalarinda basit tesadiifi
orneklemeye nazaran ¢cok daha uygun sonuc verdigini géstermektedir.
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Basit Tesadiifi Ornekleme

Bekleme 0 1 2 3 4 5 6 7

Zamani (dk)

S=3

Ortalama 0.525 | 0418 | 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 6rnekleme

Bekleme 0 1 2 3 4 5 6 7

Zamani (dk)

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

caligtlmustir.

V. Sonucg

Bu calismada, Monte Carlo uygulamalari sonucunda ortaya c¢ikan ve
basit tesadiifi Orneklemeden kaynaklanan tahminlerdeki diisiikk degerdeki
kesinligin yol actig1 bir takim giicliikleri ve diizeltme tekniklerinin kullanilma
zorunlulugunu ortadan kaldirmaya yonelik olarak gelistirilen betimsel
orneklemenin uygulanabilirliliginin ve genel isleyis adimlarinin incelenmesine

Tablo 2: X Dakikadan Daha Fazla Bekleme Olasiliklart

Bu amac¢ dogrultusunda yapilan c¢alisma sonucunda Monte Carlo
uygulamalarinda kullanilan basit tesadiifi Orneklemeye nazaran betimsel
ornekleme yonteminin kullanilmasiyla elde edilen sonuclarin ¢ok daha diisiik
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varyans degerlerine sahip oldugu ve bu nedenle de varyans indirgeme
tekniklerinin kullanilmasina ihtiyac duyulmadigr goriilmiistiir.

Bu elde edilen sonuglar ve literatiirlerde bu konuya yonelik olarak yer
alan diger caligmalardan da hareketle Monte Carlo calismalarina yeni bir bakis
acis1 gelistirilebilecegi ve bunun da yapilacak ¢aligsmalarin daha etkin ve gecerli
sonuglara sahip olmasi acgisindan yardimci olacagi goriilmektedir.
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