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ÖZET 

Benzetim y(Jnteminin başarısı, sistemin gerçeği yansıtacak şekilde 
modellenmesine bagftdır. Bu nedenle bu çalışmada, rasgele bir 
sistemi eLi iyi modelleyen teorik dagılımı otomatik olarak saptayan bir 
bilgisayar sistemi geliştirmek amaçlanmıştır. Geliştirilen GAYUS 
isimli bu sistem, bilgi-tabanmda tek degişkenli teorik dagliımlara 
ilişkin bilgiler içermektedir. Sistem karar verme sürecinde çeşitli 
sezgiler, iyi-uyum test/eri ve grafik gOrünıÜlerden yararlanmaktadır. 
Bunun yanı sıra, arayiizü istatistik ve bilgisayar kullanımı konusunda 
yeterli bilgi ve deneyimi olmayan kullanıcılara ııygun bir şekilde 
yapılandırılmışıır. Bir "benzetim-destekli yazılım" olan GAYUS'lın 
"Yapay Us yardımlı benzetim" gıınıbunda yer alan "bi/en On arayüz" 
Wrline Ornek oldugu soylenebilir. Ayrıca, geliştirilen sistemin 
başarımı Monte Carlo yöntemi ile türetilen rasgele örnek/em/er 
üzerinde bir gnıp kullanıcı yardımı ile smanmış/ır. Bu kullanıcı/ar 
tarafindan anlaşılzr ve kolay kullanılır olarak degerlendirilen 
GAYUS'wl, Ornek/em Olçtlmil büyiidiikçe verinin fflretildigi teorik 
dagılımı en iyi modelolarak Onerdigi g6zlenmişfir. Sis/em 
başarımmm daha çok sayıda kıs/as ve daha güçlü girdi analizi 
yOn/emleri kullanılarak arttmlabilecegi düşünülmektedir. 

Anahtar Kelimeler: Benzetim-des/ekli yazılım, Yapay ııS, Girdi 
analizi, Istatistiksel grafik ylJntemler, Teorik 
dağılımlar 

Aralık 2003 

Benzetim yöntemi, sistem analizi ve tasarımında yaygın ve güçlü bir problem 
çözme aracı olarak kullanılmaktadır (Law ve Ke lton, 20(0). Bu yöntem, matematikse l 
modellerne içerisinde yer alan dinamik ve sayısal bir modellerne yöntemi olup (Gordon, 
1978), ardışık ve yinelemeli bir dizi adımdan oluşmaktadır (Maria, 1997; Shannon, 
1998). Bu adı mlar: sistemin tanımlanması ve modellenmesi; modelin onaylanması ve 
programlanması ; bilgisayar programının doğrulanması ve sonuçların yorumlanmasıdır . 

Benzetim sürecinde rasgele bi leşenler içeren bir sistem modellenirken, elde edilen 
veri lere teorik bir dağı lı mın uyumu aranır. "Girdi analizi" olarak tanımlanan bu süreç, 
benzetim çalışmasının en önemli adımı olarak bilinmektedir (Selia, i 995). Çünkü, 
yöntemin başarısı, gerçek sistemin nekadar iyi yansıtı ldığına bağlıdır. 

, Bu çalışma Ege Üniversitesi Araştırma Fonu'nun destegi ilc gerçekleştirilıniŞtir . 
•• Ege Üniversitesi, Fen Fakültesi, İstatistik Bölümü, 35 100 Bornova, tzınir. 
... (Orta Dogu Teknik Üniversitesi, f'en ve Edebiyat Fakültesi, istatistik Bölümü, 0653 1 Ankara). 
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Benzetim sürecinde kuıı anıl acak modele ilişki n bilgisayar programının 

hazırlanmasını kolaylaştırmak amacı ile çeşitli yazılı mlar geliştirilm i ştir (Banks. 
1998b). Benzetim çalı şması yapan kiş i yi ayrıntıdan kurtararak, çalışma süresini kısaltan 
bu yazılımlar iş levleri ne göre altı grupta toplanmaktadır: genel amaçlı yazılımlar 

(GPSS, S'IMAN, SIMSCRIPT, vb.), üretime yönelik yazılımlar (PreMedel, ARENA, 
vb.), i ş merkezli yazılım lar (ProcessModel, SimProcess, vb.), benzetim tabanlı 

çizelgelerneler (AutoSched, Factor, vb.), animatörler (Proof Animation, vb.) ve 
benzetim destek li yazılım lar. Bunların yanı sıra son yıll arda zamana bağım lı (veya 
zamana bağlı olmayan) ve çok değişken l i rasgele süreçleri modellemek amacı ile daha 
karmaşı k yap ı da olan "Poisson süreçleri" (Schmeiser, 1999), "Johnson ailesi", "tek 
değişkenl i Bezier dağıl ı mları" ve "gelişRsayma süreçleri" (Nelson ve Yamnitsky, 1998) 
gibi girdi model lerini kullanan yazılımlar üzerinde de araştırma l ar yapıl maktadır. 

Yukarıda sözü edilen, benzetim çalı şmalarımda girdi modellernek amacı ile 
yaygın olarak kull anılan yazı l ım lardan biri ARENA/Input Analyzer'd ır (Kelton ve diğ., 
2002). Bu sistemde ku ll anıcı ya en uygun dağılım ı kendisi beli rler veya buna karar 
veremiyorsa verinin tüm dağılı ş ıara uyumunun yapıl masını sistemden ister. Her ik i 
durumda da sistem, parametreleri tahminleyerek, verinin teorik dağllı m(lar)a uyumunu 
gösteren çeşitl i değerler (hata kareler ortalaması, uyum-iyiliği testlerine ilişkin p
değerleri vb.) hesaplar. Bu değerleri yorumlayarak veriye en uygun dağı lı ş ı belirlemek 
ku l lanıcı nın sorumluluğundadır. Benzetim destekli yazılı mlardan en çok bi linenler ise 
BestFit, Expertfit (Law ve McComas, 1999) ve Stat::Fit'tir (Banks, 1998b). Bu 
yazılı mlar tek değişkenli dağı lım modellerinin (Binom, Poisson, Normal, Üstel, Gamma 
vb.) veriye uyumunu sağlamaya çalışırlar. ExpertFit bilgi tabanındaki dağılım lardan 
verinin modellenmesi için uygun bu lduklarını göreceli puanlarla listelemekted ir (Law 
ve Kelton, 2000). Benzer şekilde Stat: :Fit yazılı mı da teorik dağılış lar arasında birçok 
kritere dayalı görecel i karşılaştırmalar yaparak herbirinin kabul edi l eb il i rliğinin 

ölçümünü vermektedir. Buna karşın BestFit yazılı mının karar stratej isi sadece 
kullanıcının seçtiği uyum-iy iliği testinin sonuçl arına göre gird i verisine ilişkin hipotez 
edilen teorik dağılışıarın sıralanması düşüncesine dayanmaktadır. 

Verilere en uygun rasgele modeli belirlemeye çalışan benzetim destekl i 
yazılımlardan bazı ları Yapay Us (YU) teknikleri nden yararlanılarak gel i ştirilm i ştir 

(Yı lmaz ve Sabuncuoğlu, 2000; Nielsen, 1991; Rothenberg, 1990). Bu yazılım l ardan 

YU teknikleri kullanarak benzeti len davranış üretenler YU-ıabaıılı benzetim, YU 
tekniklerini yalnızca belirli adım larda (gird i-çıktı analizi vb.) kuıı ananlar ise YU
yardmı/ı benzetim olarak nitelendirilmektedir (Ören, 1994). YU-yardım lı benzetim 
sınıfına giren yazılı mlar ayrı ca, bilen (cognizant) benzetim ortamlan, iç içe bilgi-taban 
sistemli bilen ortamlar ve yoğun bilen ortamlar gibi çeşitlere sahiptirler. 

İnsan usunun nası l modelleneceği ile ilgilenen YU günümüzde robot lar, tearem 
ispatlama, doğal dil algılama, konuşma, görme, öğrenme, uzman sistemler (US) ler ve 
yapay sin ir ağları gibi konularda uygulama bulmaktadır (Tanimoto, 1995). Bunlar 
içerisinden özellikle US gel i şti rmede YU teknik leri başarıyla kullanılabi lmekted i r 
(HayesRRoth, 1983; Giarratano ve Riley, 1994). Herhangi bir uzmanlık alanına i l i şk i n 

problemleri insan uzman gibi çözebilmek amacı yla geli şt i r ilen US'lar, genel olarak iki 
bileşenden oluşmaktadırlar (Elias, 1996): bilgi tabanı. ve çıkarsama makinası. Bilgi-
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tabanı, ilgili uzmanlık alanına ait bilgi, sezgi ve deneyimlerden meydana gelir. Bu 
sistemlerde bilgi gösterimi çeşitli şekill erde yapılabi lmekted ir . Ç ıkarsama ise bilgi
tabanı üzerinde yapıl an bir arama i şlemi olup, aramanın yönüne göre ileri-zinci rl eme 
veya geri-zincirleme şekilde uygulanabilir. Bu sistemlerde problemin çözüm süresini ve 
yolunu k ısaltmak amacı ile sezgisel fonksiyonlar kullanılmaktadır (Rich, 1983). 

Bu çalışmada benzetim sürecinde ku ll anıcı tarafından sağlanan rasgele bir 
sisteme i li şkin verilere en uygun teorik dağılım modelini otomatik olarak beli rleyen bir 
bilgisayar sistemi geliştirmek amaçlanmı ştır. GAYUS (Girdi Analizi Yapan Uzman 
Sistem) ad ı veri len bu sistemin başarımı Monte Carlo yöntemi kullanarak bilgi 
tabanında bulunan dağı lım türlerinden çeşitli büyüklüklerde türetilen örneklemler 
üzerinde bir grup kullanıcı yardım ı ile ölçülmeye çalışılm ışt ır . Gel işt i ri len sistem, 
ExpertFit ve Stat::Fit yazılım ları ile yapısal benzerlik göstermektedir. Ancak bu 
yazılı mların geliştirilme süreçleri ve girdi analizinde kullandıkları tekniklere ilişk i n 

bilg iler kaynaklarda yeteri nce yeralmamaktadır. Çalışmamızla bu kara kutu sistemler 
açılarak, işl ey i ş l eri ve geliştir ilmelerinde kul lanı lan yaklaşıml ar ortaya konulmuştur. 
Ayrı ca, GAYUS istatistik kullanımı konusunda yeterli bilgisi olmayan kullanıcılara 

uygun bir şekil de yapılandırı l mıştır. Bu yönü ile sistemimiz ARENNInput 
Analyzer'dan ayrılmaktadır. 

Makalenin 2. Bölümde girdi analizi konusunda genel bilgilere yer verilmiştir. 
GAYUS'un genel yapısı, başarım değerlendirme · sistemi, problem çözme stratejisi ve 
bir uygulama ile iş l eyişi 3. Bölümde tanıtılmışt ı r. 4. Bölümde sistemin başarımının 
sınanmasına i lişk i n bulgular sunulmuştur. Son bölümde ise sonuçlar ve öneriler yer 
almaktadır. 

2. RASGELE SiSTEMLERDE GİRDi ANALİZi 

Gerçek sistemleri n çoğu rasgele süreçler içerirler. Girdi analizinde amaç, bu 
süreçleri gösteren rasgele değişkenlerin dağı lı mın ı beli rl emektir (Vincent, 1998). Bu 
amaçla ilk önce verilerin ait olabi leceği genel dağı lım ailesi, verilerin elde edildikleri 
değişkenlerin zamana bağlı, tek değişkenli , kesikli ve durağan olup olmaması gibi 
çeşitli ölçütler göz önüne alınarak ayırt edi lmeye çalışılı r (Leemis. 1999). Bir sonraki 
adımda, seçilen bu dağılım aileleri, çeşitli sezgisel yöntemler kullanı larak daralt ı l ı r 

(Law ve Kelton, 2000). Bu sezgilerden bazı ları verinin hangi araştırma alanından 
geldiğine, bazı ları ise çeşitli nokta istatistikleri ve grafik yöntemlere dayandırılmaktadır . 

istatistiksel yönteme göre bir veri kümesinin ait olab il eceği genel dağılım ailesi. sürekli 

veriler için değiş im katsayısı (8 = ~Var(X)/ E(X)) ve kesik li veriler için varyansın 
ortalamaya oranı (r = Var(X)/ E(X) nokta istatistikleri kullanılarak 

sın ı flandırılabilmektedir. Burada X bir rasgele değişken, Var(X) dağılımın varyansı ve 
E(X) ise dağılımın ortalamasıdır. 

Daha sonra, önceki ad ı mda seçilen dağıl ı ml ara ilişkin parametreler tahminlenip, 
iy i-uyum testleri yapılır. Parametre tahminlerne yöntemleri çeşitlidir (Freund, 1992). En 
yüksek olabi lirlik ve momentler yöntemleri en yaygın kullanılan parametre tahmin lerne 
yöntemleridir. Burada iyi-uyum testlerinin amacı, veri lerin hipotez edilen dağılım ailesi 
bireyinden gel ip gel mediğinin istatist ikselolarak belirlenmesidir. Bu amaçla en çok Ki
kare, Kolmogorov-Simirnov (Daniel, 1978) ve Anderson-Oarling (D' Agostin ve 
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Stephens, 1986) testlerinden yararlanılmaktadır. Burada Ki-kare iyi-uyum testi 
histogram aralık larına; Kolmogorov-Simirnov ve Anderson-Oar ling testleri ise 
gözlemsel dağılım fonksiyonuna dayandırı l maktadır. Ki-kare iyi-uyum test inde 
örnekleme i lişkin gözlemsel sıklıklar ile hipotez edi len teorik dağı lımın beklenen 
s ıklıkları karşı l aştırılmaktadı r. Ki-kare testinde ku ll anılan aral ı k sayısı değiştikçe 

çel işki l i sonuçlar ortaya çıkabilmektedir . Diğer yandan Kolmogorov-Simirnov testi 
gözlemsel ve teorik dağı lım fonksiyon değerleri arasındaki fark lardan en büyüğünün 
mutlak değerinin önemini istatistiksel olarak değerlendir i lmekted i r . Basit bir formü lle 
hesaplanan Anderson-Oarling test İ sıat i stiği ise hipotez edilen teorik ve örnekleme 
il işkin gözlemsel değerler arasındaki fark ların karelerin in ağırlı klı orta laması olarak 
tanımlanmışt ı r. Kolmogorov-S imirnov ve Anderson-Oarling testlerinde verilerin 
sını fl andırıl masından dolayı bilgi kayb ı söz konusu olmadığı için Ki-kare testinden daha 
güçlü olduğu söylenmektedir (Vineen., 1998). 

Verinin bir teorik dağı lım modeline uygunluğu, çeşitli grafik yöntemlerle de 
sınanabilmektedir (Chambers ve diğ., 1983). Histogram, çizgi, bölen (quantile) ve fark 
grafikleri girdiyi analiz etmek amacıyla kullanı lan grafik yöntemlerden bazılarıdır . 

Histogramlar sürekli verilerin dağılım şeklini gönnek için yaygın olarak kullanı lan bir 
grafik gösterim şeklid ir. Histogramları , teorik olasılık (yoğunluk) fonksiyon 
grafi kl eriyle karşılaştırarak veriler için en uygun olan teorik dağılı m modellerini 
bel irlemek olasıd ır . Diğer yandan, teorik bölen grafi klerinin yatayekseninde sıralı 

gözlemler, dikeyekseninde ise sıralı gözlemlere karşılı k gelen teorik dağıııma i lişkin 
bölen değerleri yer alı r. Bu grafiklerde noktalar eğer x = y doğrusu etrafında yer 
alıyorsa söz konusu teorik dağıİımın verilerimizi modellernek için uygun olduğu . 
düşünülebilir. Fark grafikleri ise, bir teorik dağılım modelinin veriden s,apmasını 

gösterir. Eğer hipotez edilen teorik dağılım veri ler için uygun bir model ise, fark 
grafiğ i nin y = O doğrusu etrafındaki değişiminin küçük olması beklen ir. 

3. SİSTEMİN TANITILMASı 

3.1. Özellikleri ve İşleyişi 

Bu çal ı şmada, bir benzetim sUrecinde, rasgele bir sistemeden kullanıcı 

tarafından sağlanan verilere en uygun teorik dağı lım modeli ni otomatik olarak 
belirleyen bir yazıl ım gelişt irilmeye çalışılm ı ştır. Bu yazılım, girdi anal izİ konusunda 
yeterli bilgi sahibi olmayan kişi l ere uygun ve kolay kullanılabilir bir yapı da 

tasarlanmıştır. Bu özell ikleri ile GAYUS, Banks'ın (1998b) sınıflandırmasındaki 
"benzetim-destekli yazılım lar" grubuna dahil ed il eb ilir. Bunun yanı sı ra yapıs ı itibari ile 
de "bilen ön arayüz" türüne örnektir. 

Genel olarak GAYUS şu şeki lde işlemektedir. Sistem problem çözme sürecinde 
2. Bölüm'de özetlenen gird i analizi yöntemlerini belirli bir strateji altında bazen 
kullanıcı bilgisine başvurarak, bazen de kendi bilgisini değerlendirerek uygulamaktadır. 
Bir yandan da, elde ettiği sonuçları puana dayalı bir sistem çerçevesinde 
değerlendirerek bi lgi-tabanında yer alan teorik dağılım modeııerinin girdi verilerine 
uygunluğunun derecesini gösteren değerlere dönUştürmektedir. Sonuçta, ol ası dağılım 
modelleri sistem tarafından ayrıntılı bir puan tablosu ile Iistelenmekte ve en büyük 
puana sahip olan dağılım (puanı O,4'ten büyük olması koşulu ile); veri lere en uygun 
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teorik dağılım modeli olarak önerilmektedir. Ayrıca GAYUS, karar sürecini ayrınt ılı 
bir şekild e açıklamaktadif . 

. . Bu bölümde ilk önce GAYUS'un birimsel yapısı tanıtılacakt ır . Daha sonra, 
kuıı~nı lan başanm değerlendirme sistemi ve problem çözme stratej isi aymıtılı olarak 
anlatı l acakt ı r . Son olarak da sİstemin i şley i ş i bilgisayarda türetilen rasgele bir örnek lem 
üzerinde açıklanacaktır. 

3.2. Birimsel Yap ısı 

GAYUS dört temel birimden oluşmaktad ır (Şeki l ı) . Bunlar: 

ı. İstatistik ve Grafik Birimi: Bu birim, kullanıcı veri l erİ girdikten sonra sistem 
tarafından hipotez edi len dağılımla:ra ilişkin parametreleri en yüksek olabilirlik 
tahminleyici leri ile tahmin eder. Sonra, Ki-kare ve Kolmogorov-Simirnov iyi-uyum 
testlerini uygu layarak teorik dağılım ın veri ye uyumunu istatistikselolarak sınar. Ayrıca 
histogram, bölen ve fark grafikleri ile uyumu değerlendirir. Bu i şleml er Excel'deki 
formüller, Visual Basic'te (Gray ve Strain, 1995) yazılan makrolar ve Pascal'da 
(Konvalinen ve Wileman, 1987) kodlanan programlar ile otomatik olarak yapılmaktadır. 

Şeki l 1. GAYUS'u oluşturan temel birimler ve ilişkileri . 

2. Bilgi-tabanı ve Çıkıırsama Birimi: Esta for Windows (PDC, 1993) yazılımi 
kuııanılarak geliştiri len bilgi-tabanı, üretim kuralları il e kodlanmış tek değişkenli 

dağılımlara i lişkin bilgi lerden oluşmaktadır. Bu dağılımlardan sürekli olanlar: Beta, 
Gamma, Üste l, Normal, LogNormal, Uniform ve Poisson (Johnson ve diğ, 1994, 1995); 
kesikli o lanlar ise: Kesikli Uniform, Geometrik, Binom ve Negat if Binomdur (Johnson 

. ve d iğ . , 1992). Bu birim önce, kuraııar içerisinde yer alan ve İstatistik ve Grafik birimi 
tarafından belirlenen parametrelerin ,değeri ni ya Çevirici birimden okur yada kendisi 
kuııanıcıdan edinir. Sonra, bilgi-tabanı dosyası içerisindeki bu kuraıı arı ileri-zincirleme 
yöntemine göre ateşl er. 

, 
3. Çevinci Birim: Bu birim, istatistik ve grafik birimi tarafından üretilen bi lgi lerin bilgi
tabanı ve çıkarsama birimince kullanılabil i r bir biçimde ifade ed ilmesini sağlar . 

4. Arayüz: Ku llanıcı il e sistem arasında bilgi alışverişini sağlayan birimdir. Bu birim 
veri gi riş i ve istatistiksel hesap l amaların yapı ldığı, grafik ve bu lguların görüntülendiği 

pencereler ve kuııanıcı ile bilgi alışverişinin yapıld ığı diyalog kutularından oluşan 
grafik bir arayüz olarak tasarlanmıştır . 

3.3. Başarım Değerlendirme Sistemi 

GAYUS, bilgi-tabanında yer alan teorik dağılım modelleri içinden girdi 
verilerine uyabilecek adayl arı bir sonraki bölümde ayrınt ılı bir şekilde anlatılacak olan 
strateji ile belirler. Bu süreçte bir yandan da adayolan dağılım ların veriyi temsil etme 
gücünü puan olarak ifade eder. GAYUS'un başarım değerlend i rme sisteminde aday 
olan teorik dağılımlara i li şkin puan hesaplanırken, bileşenleri çeşitli parametrelerin 
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belirl i ağı r lı k larda katılıml arından oluşan toplamsal bir fonksiyon kuııanılmaktadır. 
Puan fonks iyonunun genel şekli aşağıda verilmektedir: 

7 
puan. =I [ağırllk;] [pa rametre;];O,O:S; puan. :S; 1,0;1:S; j::;; II ve ı;ağırltk. = 1,0 

J i j i i 

(I) 

Burada j, adayolabi lecek dağılım ları ve i'de ölçütler İ göstermektedir. Puan 
fonksiyonunda yer alan parametreler, dağılımın çeşitli gird i ana lizi yö ntemlerindeki 
başarırnlarının sayısa l değerl eri veya bu değerlerin bir fonksiyonudur. Puan 
fonks iyonunda ad ı geçen parametrelerin anlaml arı kısaca şöyledi r: 

Parametre J: Nokta istatistikleri ile bel irlenen dağılım ai les ine ilişkin parametre. 
Parametre 2, 3. 4,: İstat i stiksel grafıklere il işkin parametreler. 

Parametre 5.6: İyi-uyum testlerine ilişkin parametreler. 
Parametre 7: Teorik dağılım modelinin veriden sapmasın ı gösteren hata kareler 
toplam l arına i lişkin parametre. 

Başarım değerlendirme sistemine göre puanın sıfır olması verilere uygun 
olmayan bir dağılım modelini, bir o lması ise verilere tam uygunluk gösteren bir teorik 
dağılım modelini ifade etmektedir. Eğer puan 0,40'ın altında ise "kötü uyum", 0,40 ile 
0,50 arasınd a ise "orta uyu m", 0,50 ile 0,75 arasında ise "iyi uyum" ve 0,75 ile 1,0 
arasında ise "mükemmel uyum" yorumu yapılmaktadır. Yukarıda tanımlanan puan 
fonks iyonunda yer alan ağırlıkl ar ve puanın değerine göre modelin veriye uyumunun 
kalitesinin yorumlanması konu nun uzmanı olan kişilerin görüşleri doğrultusunda 

sezgiselolarak belirlenmiştir. 

3.4. Problem Çözme Stratejisi 

GAYUS'un problem çözme stratejisi aşağıdaki adımlardan oluşmaktad ı r: 
1. Kull anıcı verileri girdikten sonra veri tipini belirler (Sürekli, Kesikli): 
2. Veriye ilişkin aşağıdaki işlemleri yapar: 

• Girdi verilerini sın ı fland ırır, 

• Sürekli ver iler için Ô veya kesikl i veriler için l' değerini hesaplar, 
• Olası her bi r teorik dağılım modeline ilişk i n parametreleri tahminler, 
• Ki-kare ve Ko lmogorov-Simirnov iyi-uyum test istatistiklerini hesaplar, 
• Hata kareler ortalamalarını (HKO) hesaplar, 
• HKO' sı en küçük olan üç dağılım için üst üste ilgi li grafikleri hazırlar . 

3. Cevirici dosyaları yaratır. 

4. Bilgi-tabanı ve ç ı karsama birimine geçer. 
5. Olası teorik dağılımlara ait puanları sıfı rl ar (puanj = 0,0) 
6. İyi-uyum test lerini değerl endi rmek için gerekli (x hata payın ı kull anıcıdan edinir. 
7. Gird i verilerinin ait olabi leceği dağılım ailesini nokta istatistiklerin i ku ll anarak 

aşağıdaki şekilde belirler: 

7.1. Sürekli ver iler için ô değerini çevirici dosyalardan okur ve aşağı daki kuralları 

ateşler (Law ve Kelton, 2000, sf. 333): 
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• Eğer (8 < 0,8 veya 8 > 1,2) ise dağı lım ailesinin üyeleri Beta, Gamma. 
Normal , Lognormal veya Uniform tipinde olab ili r.· 

• Eğer (8 < 0,0) ise dağılım ailesinin üyeleri Normal veya Uniform tipinde 
olabilir. 

• Eğer (8 > 0,8 ve 8 S 1,2) ise dağılım ailesinin üyesi Üstel tipinde olab ilir. 
• Eğer [0,8 S (Gamma dağılımının cl parametresi) S i ,2 ve 0,8 S 8 S 1,2] ise 

dağılım ailesinin üyeleri Üstel ve Gamma tipte o lab ilir. 

7 .2. Kesikl i veriler için't değerl erin i çevirici dosyalardan okur ve aşağı daki kuralları 

ateş l er (Law ve Kelton, 2000, , f.334): 
• Eğer ('t < 0,8 veya't > 1,2) ise dağı lım ailes in in üyeleri Binom. Negatif 

B i~om. Geometrik, Kesikl i Üniform tipinde olabilir. 
• Eğer ('t ~ 0,8 ve't S ı, 2) ise dağılım ai lesinin üyesi Poissoıı tipinde o labilir. 
• Eğer ('t < 0,0 veya't > 1,0) ise dağılım ail esinin üyeleri Poisson, Negatif 

Binom, Geometrik, Kesik li Üniform tipte o lab ilir. 
• Eğer ('t < 1,0) ise dağılım ailesin in üyeleri Poisson, Binom, Kesikli Üni fo rm 

tipte olabilir. 

• 
7.3. Parametre I'in değeri ni belirler ve 7.1 veya 7.2 adımlarında saptanan olası 

dağılım ai lesin in her bir üyesi nin puanını güncelleştirir-. 
8. Veri lere i li şk i n grafikleri çevirici dosyalardan alır ve ku l lanıc ı ya: 

8.1. Üst üste çizilmiş histogram grafiklerini gösterip, histograma en uygun olan 
teorik dağı lımı sorar; Parametre 2'nin değerini seçil en dağılı ş için i ve diğerleri 
için O olarak belirler ve dağılım ların puanl arını güncelleştirir . 

8.2. Fark grafiklerini gösterip, y=0 doğrusu etrafında en az değişi m gösteren teorik 
dağılımı sorar; Parametre 3'nin değerini seçilen dağıl ış için i ve diğerleri için O 
olarak beli rl er ve dağılımların puanlarını güncelleştirir . 

8.3. Teorik bölen grafiklerini gösterip, x=y doğrusuna en iyi uyan teorik dağıl ı mı 
sorar; Parametre 4'nin değeri ni seçilen dağılış için 1 ve d iğerl eri için O olarak 
belirler ve dağılımların puanları nı güncelleştirir. 

9. Dağı lım ai lesinde yer alan ve 8. adımda belirlenen teorik dağılım modellerinin 6. 
adımda belirlenen cl hata payına i l işkin Ki-kare test i statistiğ! değeri ni çevirici 
dosyalardan okur; Parametre S' in değeri ni belirler ve söz konusu dağı lım l arın 

puanlarını güncelleştirir. 
10. Dağılım ailesinde yer alan ve 8. adımda belirlenen teorik dağılım modellerinin 6. 

adımda belirlenen cl hata payına i lişkin Kolmogorov-Simirnov test i statistiği 
değerini çevirici dosyalardan okur; Parametre 6'nın değerini belirler ve söz konusu 
teorik dağılım l arın puanlarını güncell eşt irir. 

li. Dağıl ım ailesinde yer alan ve kullanı cının grafiklere bakarak seçtiği teorik dağılım 
modellerine i lişkin fa rk değerlerini çevirici biri mden okur; Parametre 7'ni n değerini 
beli rl er ve söz konusu teorik dağılım l arın puanlarını güncelleştirir . 

• Puan güncellcştinnc : puanı"'puanı+lagırhk , l[paramctrc,l (I :S j:S ı i ve i :s i :s 7) şek li nde yapılmaktad ır. 
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ı 2. Sonu~ıarı aşağıdaki şekilde görüntüler: 

ı 2.1 Dağılım ailesinde yer alan ve 8. adımda belirlenen tüm teorik dağılım 

modellerine 
ilişkjn puanl arı listeler. 

12.2 Eğer 0,4'ten yüksek puan yoksa herhangi bir teorik dağı lım modeli önermez ve 
12.5' inci ad ıma gider. 

12.3 Ayrıntılı puan tablosunu görüntüler. 
12.4 En büyük puana sahip dağı lımı, verilere uygun bir teorik model olarak önerir 

ve nedenlerini ku llanıcıya açıklar . 
ı 2.5 İy i -uyum testlerinin sonuçlarını görüntüler ve durur. 

3. S. Sistemin Bir Örnekle İşletilmesi 

Bu bölümde GAYUS'un işleyiş i il = 0,5 parametreli Üste) dağı lımtan n = 60 
genişliğinde türetilen rasgele bir ömeklem ile gösterilecektir. Adım adım analiz süreci 
ve bu süreçte görüntülenen ekranların kopyaları aşağıda yer al maktadır. 

GAYUS' u çalışt ırdığımızda karşımıza gelen açılı ş ekranı tıklanarak geçildikten 
sonra, verileri girebileceğimiz ortamla karşılaşırız (Şekil 2). Veri ler A2 hücresinden 
başlayarak alt alta giril ip, 'Veri Girişini Tamamladım' isimli bağlantı tık l and ı ktan 
sonra, verilerin sınıflandırılışı görüntülenmektedir (Şekil 3). Burada, bazı sınıfların 

sıklık sayısının beşten küçük olması durumunda, bu sınıfların birleştiri l mesi gerektiğini 
söyleyen bir diyalog kutusu yayınl anır. Böyle bir durumda, birleşt irilmek istenen 
sınıfların sıklık sayılarının bulunduğu satırlara karşı gelen 'Ki-kare İçi n Birl eştirme' 
isimli sütunda yer alan hücrelere aynı rakamlar (I , 2, 3, ... ) girilerek ' Bir l eştir' isimli 
bağlantı t ık l anır . Aksi halde, 'İşleme Devam Etmek İçin ' isimli bağlantı tık l anır . 
İstatistik hesap lamaların yapılması ve grafikleri n hazırlanması amacıy la gerekl i bağlantı 
onayl and ıktan sonra bilgi-tabanı ve çıkarsama birimine geçi lmi ş olunur. 

Bu birimde 'Consu!t' menüsü altındaki 'Begin Consultation' menü elemanı 

t ıkl and ığında ku ıı anıcıdan bi lgi edinme sürecine geçilir. Bu süreçte önce iyi-uyum 
testleri nde kullanılacak a yanı lma payı belirlenir (Şeki l 4). Ardından kullanıcıya hangi 
dağı ııma i lişkin olasılık (yoğunluk) fonksiyon grafiğinin veri lerin histogramına daha 
çok benzediği sorulur (Şekil S). Daha sonra üst üste ç i z ilmi ş teorik bölen grafiklerinden 
hangisinin x=y doğrusu etrafında yoğunlaştığ ı öğrenilir (Şekil 6). Son olarak ta hangi 
dağılıma il i şkin fark grafiğini n y=O ekseni etrafında en az değişkenlik gösterdiğinin 
belirl enmesi istenir (Şekil f) . Bu sorgularda yer alan seçeneklerde dağı lım tipleri A, B, 
C, vb. sembolterle gösterilerek, kullanıcının önyargılı karar vermesi önlenmeye 
çalı şılmıştır . Grafiklerin yer al dığ ı pencerelerde bulunan 'Zoom' düğmesi grafik 
görüntünün büyütütmesini sağl amaktadır. 

Bu aşamadan sonra girdi analizi sonuçl arı yayın lanır (Tablo 1). Bu sonuçlara 
dayanarak sistem, verilerimize en uygun teorik dağılım modeli olarak 0,9638 puanla ilk 
sırada yer alan..t = 0,594 parametrel i Üstel dağı lımı önermektedir. Daha sonra 
görüntülenen tablo larda puanları n nası l hesaplandığı (Tablo 2), bu karara i lişkin 
gerekçeleri (Tablo 3) ve iyi-uyum test sonuçları (Tablo 4) ayrı nt ı lı olarak 
gösterilmektedir. 
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Şekil 2. Veri giriş ortam ı. 

Şekil 3. S ını flandırılmış verilerin yer aldığı pencere. 
Şekil 4. Kullanıcıya yanılma payının soru lduğu pencere. 
Şekil S. Veriye ilişkin histogram-yoğunluk grafiği . 
Şekil 6. Teorik bölen grafik leri. 
Şekil 7. Fark grafikleri. 
Tablo ı. Girdi analizi sonuçları. 
Tablo 2. Ayrınt ılı puan tablosu. 
Tablo 3. Kararı n gerekçelendirilmesi. 
Tablo 4. İyi-uyum test sonuçl arı. 

4. SiSTEMİN BAŞARIMININ SINANMASı 

Çalışmanın son aşamasında, geliştirilen sistem sınanarak başarımı ölçülmeye 
çalışılmıştır. Bu amaçla, önce Minitab for Windows (Ryan ve diğ. , 1985) yazı lımının 
rasgele say ı türeteçleri kullanılarak, bilgi tabanında bulunan dağılım türlerinden (farklı 
parametrelere sahip 14 dağılı m). çeşitli büyüklük lerde (n~ıo, 60, 100, 500) ve her 
büyüklük için 30'ar (top lam 1680 tane) örneklem türeti lm iştir. Daha sonra GAYUS. 
türetilen herbir örneklem için deği şik kullanıcı lar tarafından ça lıştırılıp, adayolarak 
bel irlenen olası dağı lı mlara i li şkin parametre tahminleri ve hesaplanan puanlar 
kaydedi lmiştir. Bunun yanı sıra, sistemin arayüzü hakkında ku llanıcı l arın görüşleri 
alınmışt ır . . 

Elde edilen sınama sonuçları değerl endirilmeden önce, verilerin türetildiği teorik 
dağılımlara ilişkin sistem tarafından hesaplanan puanların sırasına ve örneklem 
ölçümlerine bağlı olarak (örneğin, n= lO iken verilerin türetildiğ i teorik dağılı mın en 
yüksek puanı alması gibi) sın ıflandırılmı ştır. Daha sonra her sınıfa ili şk i n ortalama puan 
ve bu puanı alması olasılığı hesapl anmıştır (Tablo 5). Burada olas ılı k, anali z edilen 
örneklernin gel diği (türetildiği) dağılı mın uygun dağı lım modeli olarak i. (i= 1 ..... 6) en 
yüksek puanı alması olasılığ ını ; ortalama puan ise, i. en yüksek puanı alan bu modelin 
puan ortalamasını göstermektedir. 

Tablo S. GAYUS'a ilişkin başarım sınama sonuçları . 

Başarım sınama sonuçlarının yeraldığ ı Tablo 5. incelendiğinde, gel iştirilen 

sistemin beklent ilerimizi aşağıda ifade edil diği gibi sağladığı görülmektedir: 

ı. Örneklem ölçümü büyüdükçe, verilerin türetildiği teorik dağılımın en yüksek puanı 
alması olasılığı artmaktadır. Örneğin, örneklem ölçümü n= lO olduğunda, verilerin 
türetildiği teorik dağılımın en yüksek puan alması olasılığı 0.4429' dur. Örneklem 
ölçümü n=60 olduğunda ise o lasılık değerinin 0.788 ı ' e çıktığı görü lmektedir. 

2. Örneklem ölçümü büyüdükçe, veri lerin türeti ldiği teorik dağılımın en yüksek puanı 
almaması olası lığı azal maktadır. Örneğin, en yüksek 2. puanı alması durumunda 
n= LO için olasılık değeri 0.288 1 iken, örneklem ölçümü 60' a çıktığında bu değerin 
0.1881' .e düştüğü görülmektedir. 
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3. O lası tüm teorik dağılı şıara i lişk in puanlar arasındaki büyükten küçüğe doğru 
sıralamada, verilerin türetildiği teorik dağı ııma ait puanın daha yukarılarda ol ması 
olasılığ ı , daha aşağı larda olma ol asılı k larından daha büyük olmaktad ır. 

5. SONUÇ VE ÖNERİLER 

Bu çalışmada benzetim yönteminin önemli bir adımı olan, gird i verilerine en 
uygun dağı lı m modelinin beli rlenmesi amacı ile Microsoft Excel, Esta for Windows 
uygulamal arı , Visua l Basic ve Pascal programlama dilleri kullanıl arak otomatik bir 
bilgisayar yazılımı geliştiri lmiştir. Geliştirilen sistem, bilgi-tabanında tek değişkenl i ve 
zamandan bağımsız on bir kesikli ve sürekli dağılım modellerini içermektedir. 
Yapılanmasında ku llanılan tekniklerl e GAYUS'un YU-Yardmı/ı Benzetim gurubunda 
yer alan Bilen Ön Arayüz türüne örnek olduğu söylenebilir. Arayüzü kullanıc ı lar 
tarafından anlaşılır ve kolay kullanılır olduğunu ifade edilmiştir. Sistem zaman zaman 
karar verme sürecinde kullanıc ı desteğini beklemektedir. Ancak, kull anıcının, 
hesaplanan puanlara katkısı çok az olup, hiçbir uzmanlık bilgisi gerektirmemektedir. 

GAYUS piyasada aynı amaçla yaygın olarak kullanılan ve özellik leri giriş 

bölümünde açıklanan ARENAlInput Analyzer'dan temelde iki farklıl ık göstermektedir. 
GAYUS: i. konuya ilişkin uzmanlı k bilgisine sahip olmayan kullanıcı tarafından da 
güvenle kullanılabilir, 2. kullandığı sezgilerle çözüm uzayını daralttığından dolayı daha 
hızlı sonuç vermektedir. Buna karşın GAYUS benzetim destekl i ExpertFit, Bestfit ve 
Stat: :Fit yazılımları ile yapısal benzerli kler göstermektedir. Ancak, GAYUS karar 
sürecinde BestFit'e göre daha çok başarım ölçütünü değerlendirmektedir. Gel i ştirilen 
sistemin etkinliği n in mevcut d iğer sistemlerl e karşılaştırılması il erki bir araştırma 

konusu olarak düşünülmektedir. 

GAYUS'un geli ştirilmesinde çeşitli sorunlarla karşı laşılm ıştır. Bunlardan en 
önemlisi değişik uygulama yazılımlarının bütünleştiri lmesid ir . Bu sorun genelde tüm 
büyük yazılımların oluşturulmasında ortaya çıkmaktadır. Bazı hazı r yazılı mlar, ancak 
belirli yazılıml ar ve yüksek düzeyli di ll er ile bağlantı kurabilmektedir. Dolayısı ile 
sistemin yetenekleri, bütünleştirilen uygu l amaların yetenekleri ile sın ırlı kalmaktadır . 

S istemin başarımının sınanmasına ilişkin sonuçlar beklentilerimize uygundur. 
Yani, güç lü parametre tahmin yöntemleri (En yüksek olabilirlik tahmin lerne yöntemi 
gibi) kullanı l dığında ve büyük örneklemlerin analizinde sistem, verının gel d iği 

dağılım ın tipik özelliklerin i kolayca yakalayarak, bu dağılımı gi rdi verileri için en 
uygun teorik dağıl ı m olarak birinci sırada önerebilmektedir. 

Geli ştiril en sistemin başarımının yapı l acak yeni çalı ş malarla arttırılabileceği 

düşünül mektedir . Bunlardan bazı ları aşağıda veri l miştir: 

• Girdi verilerin in hangi dağılımtan gel miş olab il eceğin i araştırırken kullanılan 

ölçüt ler çeşitlendirilebi lir (Öztürk ve Dudewicz, 1992). Bunun yanı sıra , uygun 
dağı lım seçimi yapma aşamasında, kullanacağımız ölçütlerin hangi ağı rlık l arl a puan 
fonksiyonunu etk i leyeceği konusu araştırılmalıdır. Bu amaçla protokol analizleri ile 
istatistik uzman l arı ndan bi lgi edinilebilinir. 
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• Ki-kare iyi-uyum testi, bazı durumlarda, girdi veri leri nin sınıf sayısına baglı olarak 
farkl ı sonuçlar üretebilmektedir. En uygun sını f sayı sının beli rlenmesi konusunda 
yap ıl acak çal ı şmal ar (Hoagl in ve d iğ., ı 983), iyi-uyum test lerinin gücünün ve 
güven ilirli ği n in artmasına yardımcı olacaktı r . 

• Sistemde uyumun i y i liğini değerl endi ren Ki-kare ve Kolmogorov-Simirnov testleri 
genel amaç lı testl erdi r. Bun l arın yanı s ı ra, belirli tip dağı lımlara uyumu 
değerlendiren özel testler de bulunmaktadır. Örneğin, Shapiro-Wilk testi (Shaphiro 
ve Wilk, ı 965) bir örneklernin Normal dağılımdan gelip gel mediğini değerlend i ren 
güçlü bir iyi-uyum testidif. G~nel amaçlı testler yerine daha güçlü özel testlerin 
kul lanılması daha doğru sonuçl arın üret ilmes ini sağlayabi lir . 

• Küçük ilmeklemler ı çın geliştiri l mi ş özel yöntemler uygun dağılımın 
beli rlenmesinde daha başarılı o lacaktır. 

Bir benzet im çalışmasına destek olarak gel iştiril en bu yazılım, gerçekte otomat ik 
olarak istat istiksel modellerne yapan bir sistemdir. Bu nedenle GAYUS'un yaln ızca 
benzet im çalı şmalarında değil, tüm rasgele süreçler içeren sistemlerin ana lizi nde 
ku ll anı l ması önerilebilir. 
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An Automatic Input Analyzer for Simulation 

ABSTRACT 

lt is well kl/own that the success of a simulatioıı study depends on 
tlıe success of the model of the real system. Based 011 this faeı, iıı this 
study, it is aimed to develop a computer system for automatically 
diagııosiııg the theoretical distributioıı whic/ı models the data 
obtained from a stoc/ıastic system best. The system developed, Ilamed 
CA YUS, is iıı teııded for the naive users, and has tire knowledge of 
several u"ivariate theoretical distributioııs. Iıı the decisioıı makiııg 

process, CA YUS uses a hybrid approaclr to iıııegrate various 
heuristics, goodness-oFflt tests and graphical displays. Haviııg these 
features, tire system may be aıı example for the "simulation-based 
software, " or for the "cogııizaııt Jroııt-eııd . .. A group oj users tested 
the performaııce of the system. bı the testing process, its users utilhed 
raııdoııı sanıp/es generated by tire metlıod oj Monte Carlo. Accordiııg 
to the users, CA YUS has aıı easy-to-use aııd a friendly iııteiface. The 
test results iııdicated that as the sample she iııcreases, the system 
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better predicts the correet ılıeorelical distribution from w!ıic/ı the 
sall/ple is drawıı. We believe that the peıformaıice of GA YUS could be 
improved by irıcreasüıg the variety of eriteria used, and by utilizİtlg 
more powerfu/ inpuı analysis techtıiques iıı the diagnosis process. 

Key Words: Simufatioıı-based software. Artifidal iııtelligence. Iı,put 

analysis, Graplıica/ methods, Uııivariate tlıeoreticaf 

distributions 
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Tablo ı. Girdi anali zi sonuçları . 

Teorik OACILIŞLAR AÇiKLAMA TEST PUAN 

NORMAL O 0.075 
(0.594;0.285) 
BETA min O 0.015 
(-0.062;-0.042) 
LogNORMAL 2 0.64850 151364 

. (-0.957 ; 1.062) 
ÜSTEL max 2 0.96386497191 
(0.594) 
GAMMA 2 0.54454456556 
(1.238;0.48) 
UNIFORM O O.oJ 
(0.00982;2.26975) 

Tablo 2. Ayrıntıl ı puan tablosu. 

AYRıNTıLı PUAN TABLOSU 

(0,3) (0,1) (0,015) (0,05) (O,OS) (O,OS) DAGILIŞ alfa = % 5 
TEST D a ile.çi FARKh FARKg HİSTg LU!> puan 

NORM AL 
O O 5 O O O 0.075 

USTEL 
2 10 i i 0.96386497191 

LOGNORMAL 
2 O 7 O O O 0.64850151364 

UNIFORM 
O O 2 O O O 0.03 

BETA 
O O O O O 0.015 

GAMMA 
2 O O O O O 0.54454456556 

Tablo 3. Kararın gerekçelendirilmesi. 

BILGILENDiRME! 

1· VerilerSOREKLI da!ılıyor. 

ı·lyi uyum testleri için hataoralUru % 5 olarak seçti niz. 

3· Girdi ve ri lerinin standart sapmasuım ortalamasma oranı 0.89872217848 olduğu için. 
verilerin ait olabilecc!i da!ı 1ı ş( l ar)ın OSTEL olduğu dtışOnü1ebilir. 

4· Olasılık grafiklerine baktıruz ve verilere en uygun da!ılı şın OSTEL olduğu sonucuna 
ulaştı ıu z. 

5· Kartil grafiklerine baktmlZ, y=x d~una en çok. benzeyen grafiğin OSTEL kartil 
grafiği olduğwıa karar verdiniz. 

6· Fark grafi klerine baktınız ve Y=O merkez olmak üzere dikey eksene göre en az 
dcgişkenlik gösteren dağı lışın OSTEL olduğwıa karar verdiniz. 
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Tablo 4. İyi-uyum test sonuçl arı. 

LI II! :LI::: ın 

Ki-Kare İYı UYUM TEST SONUÇLARI (1:f1o KABUL. O:Ho RED) 
alfa aıra 

0.05 0.01 DAGIUŞLAR 

ı ı Üstel (0.594) 
Ki-Kare Hesap'" 2.45863; p '" 0.483 

logNormal (-0.957;1.062) 
Ki-Kare Hesap'" 3.92424; p = 0.27 

O O Uniform (0.00982;2.26975) 
Ki-Kare Hesap = 50.16656 ;p=O 

O O Normal (0.594;0.285) 
Ki-Kare Hesap :: 31.97382; p=O 

Gamma (1.238;0.48) 
Ki-Kare Hesap '" 4.05974; p = 0.255 

O O Beıa (-0.062;-(>.042) 
Ki-Kare Hesap = 9999; p = O 

Kolmogorov-Slmirnov İYı UYUM TEST SONUÇLARI 

ALFA ALFA 

0.05 0.01 DAGILIŞLAR 

ı ı Üstel (0.594) 
K-S Hesap = 0.0383 

LogNormal (-0.957;1.062) 
K-S Hesap = 0.04%9 

O O Uniform (0.00982;2.26975) 
K-S Hesap :: 0.98334 

O O Normal (0.594;0.285) 
K-S Hesap = 0.28471 

Gamma (1.238;0.48) 
K-S Hesap = 0.04138 

O O Bela (-0.062;-0.042) 
K -S Hesap = 999 
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Tablo 5. GAYUS 'a ilişk in başarım sınama sonuçları. 

Öm eklem ölçümü (n) 

Sistemin iireUie i sonuçlar Sonuca ili5kiD: 10 60 100 500 
~ 

Olas ı lık 0.4429 0.7881 0.788\ 0.9214 ·C En yüksek pu anı alması 
! Ortalama puan 0.7769 0.7891 0.7651 0.7284 
:so Oluılık 0.288 1 0.188 1 0. 1833 0.0690 .- " En yüksek 2. pu a nı a lmas ı ~-

Ortalama Duan SE 0.7067 0.6747 0.6735 0.6458 
t .. 

0.0286 0.0095 'a'~ En yüksek 3. puanı almau Olası lık 0.1714 0.0238 
.~ Ortalama Duan 0.641 5 0.6257 0.6213 0.2875 ·C • 
1: En yüksek 4., S. veya 6. puanı O lasılık 0.0976 0.0000 0.0000 0.0000 
• > a lmas ı Ortalama puan 0.3750 . . . 
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