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OZET

CARPIK DAGILIMLARDA PARAMETRE TAHMIN YONTEMLERININ
KARSILASTIRILMASI

YILMAZ, Hiilya

Yiiksek Lisans Tezi, Istatistik Bolimii
Tez Danismani: Yrd. Dog. Dr. Hakan Savas SAZAK
Agustos 2011, 43 sayfa

Bu tez calismasinda, literatiirde ¢ok kullanilan g¢arpik dagilimlardan biri
olan genellestirilmis gamma dagiliminin (GGD) parametrelerinin tahmini icin

yeni bir yontem gelistirilmesi amaglanmistir.

En Cok Olabilirlik (ML; Maximum Likelihood) yontemi, Uyarlanmis En
Cok olabilirlik (MML; Modified Maximum Likelihood) yontemi ve Ki-Kare
Uyum lyiligi testi kullanilarak yeni tahmin ediciler elde edilmistir. Bunun yaninda
¢ift dongiilii ML yontemi Onerilmigtir. Yontemlerin etkinliklerini karsilagtirmak
amaciyla GGD’ nin farkli durumlarina yonelik simiilasyonlar yapilmistir.

Simiilasyon sonuglari ¢ift dongiilii ML yonteminin {istlinliigiinii gostermektedir.

Anahtar sozciikler: Genellestirilmis gamma dagilimi, parametre tahmini, en
cok olabilirlik (ML) yontemi, uyarlanmis en ¢ok olabilirlik
(MML) yontemi, ki-kare uyum iyiligi testi.
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ABSTRACT

COMPARISON OF THE PARAMETER ESTIMATION METHODS AT
THE SKEWED DISTRIBUTIONS

YILMAZ, Hiilya

MSc in Statistics
Supervisor: Asst. Prof. Dr. Hakan Savas SAZAK
August 2011, 43 pages

In this thesis, a new estimation method has been proposed to develop for the
parameters of generalized gamma distribution (GGD) that is one of the most used

skewed distributions in literature.

New estimators were found by using Maximum Likelihood (ML) method,
Modified Maximum Likelihood (MML) method and Chi-Square Goodness Of Fit
test. Furthermore, double-looped ML method is proposed. In order to compare the
efficiencies of the methods, simulations for various cases of GGD is conducted.

Simulation results show the superiority of double-looped ML method.

Keywords: Generalized gamma distribution, parameter estimation, maximum
likelihood (ML) method, modified maximum likelihood (MML)
method, chi-square goodness of fit test.
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1.GIRiS

Genellestirilmis gamma dagilimi (GGD); normal dagilimdan ¢ok daha sonra
tanimlanmistir ve giiniimiizde ¢ok bilinen ve kullanilan bir dagilim olmustur.
Ustel, ki-kare, weibull, gamma gibi bilinen dagilimlarin 6zel durumlarim

kapsadigi i¢in de oldukga kullanish ve esnek bir dagilimdir.

Literatirde ¢ok kullanilan bu ¢arpik dagilim igin farkli yontemler
kullanilarak parametre tahmini yapilmistir. Bu yoOntemlerin birbirinden farkli
sonuclar ortaya koymasi, bu konunun halen arastirmaya agik oldugunu

gostermektedir.

Bu tez c¢alismasinda; GGD parametrelerinin, en ¢ok olabilirlik ve
uyarlanmig en ¢ok olabilirlik yontemleri kullanilarak daha dayanikli, etkin ve
tutarli bir sekilde tahmin edilmesi amaglanmistir. Kullanilan bu yoOntemler

birbiriyle karsilastirilarak ¢ikan sonuglar ile yeni bir yontem onerilmistir.

Calismanin 2. boliimiinde genellestirilmis gamma dagilimi tanitilmis, diger
dagilimlar ile iliskilerinden bahsedilmistir. Ayrica dagilimin momentlerine ve
cesitli Ozelliklerine deginilmistir. 3. boliimde, literatiirdeki bazi calismalar
hakkinda bilgi verilmektedir. Kullanilan yontemler 4. boliimde agiklanmistir.
Bilgisayar simiilasyonlar1 ile elde edilen sonuclar tablolar halinde 5. bolimde
yorumlanmustir. 6. boliimde ise ¢alismaya dair genel bir degerlendirme yapilarak

oneride bulunulmustur.



2. GENELLESTIRILMiS GAMMA DAGILIMI

Genellestirilmis Gamma Dagilim1 (GGD), gamma ve weibull dagilimlarinin
giiclinii birlestirmek amaciyla tammlanmistir. Aslinda Italyan ekonomist Luigi
Amoroso, 1924 yilinda ekonomik maliyet dagilimi analizi i¢in tanimladigi
fonksiyon ile bu dagilima bir yaklagimda bulunmustur ama GGD ilk olarak 1962
yilinda Stacy tarafindan tanimlanmistir (Stacy, 1962).

Glnimiizde GGD; ses faaliyet saptamalarinda (Almpanidis and
Constantine), konusma sinyallerinin istatistiksel olarak modellenmesinde (Chang
et al.,, 2005), ekonomide (Kleiber and Kotz, 2003), firma yasam siirelerinin
belirlenmesinde (Kanivoski and Peneder, 2008) ve bunlar gibi pek ¢ok alanda

kullanilmaktadir.

X bir rasgele degisken olsun. Eger X rasgele degiskeni a,/ ve c¢ parametreli

GGD ‘ye uyuyorsa, olasilik fonksiyonu su sekilde ifade edilir:

X Cc
‘C‘e[a] NG
f(x/,a,c)= T x>0 2.1)
0 , X<Z0
o ¢ € R ve />0 sekil parametreleridir.
o a> 0 olcek parametresidir.
o F() gamma fonksiyonunu gosterir.
GGD’nin beklenen degeri;
al"(f + lj
C
E(X)= W (2.2)
varyansi ise;
2
azr(z + 2) al"(ﬁ + 1)
V(X)= c c (2.3)

0o |



degerine esittir (Gomes et al., 2008).

GGD’nin s ve logaritmik momentleri istatistiksel ¢ikarsamada onemli rol

oynar.

X ~GGD(/ ,a.c) olsun.

arl"( + Ej
E(X")= Tcz) . r/c>-l (2.4)
0 ; digerdurumda
Elog(X"))=r log(a) +%‘P(€) 2.5)

Burada P(¢) = % digamma fonksiyonudur.

GGD oldukga esnek ve kullanish bir dagilimdir. Bilinen bazi dagilimlar
igerisinde barmmdirmaktadir. Bunlar iistel, gamma, weibull, half-normal, ki kare,

Rayleigh, Maxwell Boltzmann ve genellestirilmis normal dagilimlaridir.



Cizelge 2.1: GGD ‘nin diger ¢arpik dagilimlarla iliskisi

Dagilimlar/parametreler Vi c a Ortalama varyans
Ustel 1 1 a A a’
Gamma /¢ 1 a Vi / a2
Weibull 1 c a 1 2 2
ar(n] a r(uj—(ort.)2
C C
Genellestirilmis / 2 a al"(f . % j az /- (ort.)2
Normal F( f)
Yar1 Normal 0,5 2 252 {2 oz[l—ij
O.— V4
T
Rayleigh 1 2
| oE | )
2 2
Maxwell Boltzmann 3 2 a 2a 5 4
_ —_— all—-—
2 Jr V4
Ki kare (k) E 1 2 Zr(kglj 221_([(-4-2]
2 K 7k2 —ort.?
() %)
2

GGD’nin bir bagka 6nemli 6zelligi de iis doniisiimii yapildiginda, yine GGD

ye uyan sonuglar vermesidir. X ~ GGD(/ ,a,c) olsun. Bu durumda ;

Y = X* ~GGD(/, a%,%), s>0 olur.
S

Y = X° ~Gamma(/,a")

durumu da kullanilmaktadir. Ayrica;

Z =nX ~GGD(n! ,a,c)

ozelligi de vardir (Ahmadabi and Khodabin, 2010).

(2.6)

2.7)

(2.8)



3. LITERATUR OZETi

GGD igin parametre tahmininin yapilmaya baslandigi ilk zamanlar,
dagilimin ¢ikarsama kurallarini gelistirmede Onemli problemler vardi. Temel
sorun ise sekil parametresi c’den kaynaklaniyordu. Eger c biliniyorsa; X°

doniistimii ile gamma dagilimina uygun yontemler kullaniliyordu.

Parametre tahminindeki zorluklarin en biiyiigii; farkli parametre setlerinin
benzer dagilimlar gosterdigi durumlardir. Bu nedenle bu tiir dagilimlar1 sadece

moment yontemi ile tahmin etmek miimkiin degildir (Kleiber and Kotz, 2003).

Huang ve Hwang dagilimin karakterizasyonunu kullanarak moment tahmin
yontemi ile parametre tahmininde bulunmustur. Buldugu sonuglart Greenwood ve
Durand tarafindan gelistirilen ML yOntemi ile kiyaslamistir (Huang and Hwang,
2006).

En ¢ok olabilirlik (ML) yontemi ile ¢ok sayida ¢alisma yapilmistir. ML
denkleminin tstiinde ¢alisilmas1 zordur ve ¢ézliimii basit degildir. Bu yontem i¢in
temelde 2 yaklasim vardir. Ilki; olabilirligi dogrudan en yiiksek kilmaktir. Burada
en yiiksek deger bir parametre kiimesi lizerinden belirlenmektedir. Diger yaklagim

ise skaler, dogrusal olmayan olabilirlik denklemlerinin ¢oziimiidiir.

Hager ve Bain (1970), olabilirlik fonksiyonundan elde edilen parametrelere
ait denklemlerdeki devamli sapmalari, Newton-Raphson yontemini kullanarak
belirlemistir. Orneklem 6l¢iimii, n>400 oldugu durumlar icin ML tahmincilerinin

iyi olabilecegini dne stirmiislerdir (Hager and Bain, 1970).

Wingo (1987); kok ayrimi (root isolation) yontemini kullanmistir. Wingo’ya
gore yakinsama problemleri ve diger sayisal zorluklar; sifir bulan algoritmalarin
hizli yerel yakinsamalar yapmasindan kaynaklanmaktadir. Kok ayrimi yontemi ile
sifir olan olabilirlik denklemlerinin yeri belirlenebilir ya da hi¢ var olmadiklar
saptanabilir. Wingo; genel, siirekli, skaler, ve dogrusal olmayan denklemlerin kok
ayrimi i¢in sayisal bir yontem gelistirmistir. Bu yontem sadece dogrunun pozitif
olan boliimiinde (¢>0) kullanilmaktadir (Wingo, 1987).

Gomes vd. (2008) farkli bir algoritma kurarak parametre tahmininde
bulunmuslardir. Yaptiklar1 ¢alismada bir ¢ araligt i¢in dongii kurulmustur. Bu

dongii icerisinde;



e Y=X° donlisimii ile gamma dagilimina gecis yapilmistir. Y rasgele
degiskeni gamma( ¢ ,A) teorik dagilimina uyar. A parametresi (2.7) de goriildiigii
gibi a°’ ye esittir.

e / ve A parametreleri su sekilde tahmin edilmistir:

3.1)

e Ki kare uyum iyiligi testi ile Y 6rneklemi ve gamma( ¢ ,A) teorik dagilim

arasindaki iligki test edilmis ve p degeri hesaplanmistir.

Dongli sonunda en yiiksek p degeri se¢ilmis ve bu p degerine ait /,c,A
degerleri belirlenmistir. a= JA doniisiimii ile a parametresine geri doniilmiistiir.
Elde edilen /,,a degerleri; GGD’nin parametreleri olarak tahmin edilmistir.
Uygulama sathasinda ise orneklem Olgtimii n; 10,000 sec¢ilmistir. Yazilan
bilgisayar programi ile simiilasyon yapilmamis, bunun yerine 5 farkli 6rneklem
icin program ayri ayri c¢alistirilip sonuglar degerlendirilmistir. (Gomes et al.,
2008). Bu tez ¢alismasinda gelistirilen tahmin yontemleri, bu calismada kullanilan

yontem ile karsilastirilmistir.



4. YONTEM
4.1. En Cok Olabilirlik (ML; Maximum Likelihood) Yontemi

En cok olabilirlik (ML) yontemi 1920°1i yillarda R. A. Fisher tarafindan

tanimlanmistir. Bu yontem en genel ve kabul edilen parametre tahmin yontemidir.

En ¢ok olabilirlik yonteminin uygulanabilmesi i¢in dagilimin bilinmesi

gerekir. Olabilirlik fonksiyonunun hesaplanmasinda dagilim fonksiyonu kullanilir.
f(y;6,,0,,...0,); Yy’nin olasilik yogunluk fonksiyonu, 6,,6,,....,6, de bu

fonksiyonun bilinmeyen parametreleri ve V,,Y,,.....Y,; f(y;6,,6,,...0,) den

secilen n birimlik rasgele Orneklem olsun. Olabilirlik fonksiyonu L ;
Yio Yy seeneen y,’ nin birlesik olasiik yogunluk fonksiyonudur ve su sekilde

hesaplanir:

L=]]f(%.6,.6,..6) 4.1)
i=l1

Y5 Yy, Y, degiskenleri ayni f(y;6,,0,,...0,) dagilimindan ve bagimsiz

olmalarindan o6tiirti asagidaki gibi yazilabilirler:

g(yl ’ y2 7--'yn;01 ’02 a"'gk) = H f (y| ’01 502 a"'en) (42)

i=1

ML yontemi kullanilarak  tahminciler hesaplanmak istendiginde
a9y, Yo ¥036,,6,,...,60,)  fonksiyonunu maksimum yapan 6,,6,,.....,6,

degerlerinin hesaplanmasi gerekir. Bu nedenle asagidaki denklemler es zamanl

¢oziilerek istenilen sonuglar elde edilir :

d
—L,,....,6,)=0
L0..0)

(4.3)



Olabilirlik denklemleri ¢dziimlendikten sonra 6,,6,,....,6, parametreleri
elde edilebilir. Matematiksel islemlerin ¢oziimiinde kolaylik saglanmasi igin
L(,.,.....,0,) yerine InL(6,,.....,0,) logaritmik doniisiimii yapilabilir. Olabilirlik

denklemleri asagidaki gibi es zamanli ¢oziilerek 6,,6,.,....,6, parametreleri elde

edilir.

InL(6,,6,....6,)= anln f(x:6,,6,...6,) (4.4)

i=1

d
d—elln L(@,,...0,)=0

(4.5)

dim L(8,,...6,)=0

k

Eger (4.5) de bulunan denklemler dogrusal ise, tek ve kesin bir ¢oziim
vardir. Ama dogrusal degilse, genellikle kesin bir ¢6ziimii olmaz ve iterasyon
metotlartyla ¢oziilmek zorundadir. Bu durumda da c¢oklu kok olmasi,
iterasyonlarin yakinsamamasi ya da yanls degere yakinsamasindan dolay1 sonug
sorunlu olabilir. Eger veri seti sapan degerler i¢eriyorsa, olabilirlik denklemlerinin
iterasyonlar1 gergek degere hi¢ yakinsamayabilir. Hatta elde edilen sonuglar son
derece tutarsiz olabilmektedir (Akkaya and Tiku, 2004).

4.1.1. Gamma daglimi icin ML tahmincilerinin hesaplanmasi

a bir sekil parametresi , f da 6lgek parametresi olsun. Bu durumda

iki parametreli gamma dagilimi su sekilde ifade edilir :

X

f(xa,B)= Weﬁ X x>0, a>0, >0 (4.6)

Bu dagilimin olabilirlik fonksiyonu ise su sekilde hesaplanir :



L=]]f(xa.p) (4.7)
1 n =
L=————]xe (4.8)
M(a)' ™ o

Islemlerde kolaylik saglamasi igin L fonksiyonunun dogal logaritmasi alinr

n

2% n

InL=-nInl(a)-nalnf - lﬂ +(a=1)> In(x) (4.9)

InL fonksiyonunun sirastyla @ ve £ ya gore tiirevleri alinirsa;

olnL
oa

—n¥(a)-nin g+ In(x,) (4.10)

olnL _ na ;Xi

_+—
op g P

4.11)

elde edilir. Elde edilen bu denklemler sifira esitlenir ise « ve f’nin ML

tahmincilerine iliskin denklemler sirasiyla su sekilde elde edilir :

In(8)+ w(a)—%Zln(Xi )=0 (4.12)
i=1
(4.12) nolu denklemde ¥(ar) = dh;—r(“) dir. (4.13)
(94

X _p=0 (4.14)

(94
(4.14) nolu esitlikten g = = (4.15)

(24
elde edilir. Bu sonug (4.12) de yerlestirilerek ortak ¢coziime gidilir.
lna—‘P(a):lni—lZIn(xi) (4.16)
N5
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‘P(a) fonksiyonundan o degeri c¢ekilemedigi icin, bu degerin

hesaplanmasinda farkli iterasyon yontemleri denenmistir.

Bu tez ¢aligmasinda « ve f; bir dongii kurularak tahmin edilmektir. Belli
bir say1 araliginda o ’ya degerler verilek her o degeri i¢in bir S (4.15) deki gibi
hesaplandi. Daha sonra bu («,f) ikilileri olabilirlik fonksiyonu (4.9)’a

yerlestirilip bir sonug¢ bulundu. Dongii boyunca ayni islem tekrarlandi ve en biiyiik
InL degerini veren (« , ) ikilisi ML tahmincisi; & ve ﬁ olarak tahmin edildi.

4.1.2. Genellestirilmis gamma dagilim icin ML tahmincilerinin
hesaplanmasi

a ; Oleek, /ve c ise sekil parametresi olsun. Genellestirilmis Gamma

Dagiliminin olasilik yogunluk fonksiyonu :

\c\e_(a] NG
f(x;¢,a,c)= T Ce R, (>0,a>0 (4.17)

Bu fonksiyona ait ML fonksiyonu su sekilde hesaplanir :

L=][f(x;tca) (4.18)
i=l1

n (X"
ST
L — i=1
F(f)n 2" (4.19)

Islemlerde kolaylik saglamasi igin L fonksiyonunun dogal logaritmasi alinir.

InL = nin|d+ (¢c— 1)2;: In(x, ) - Z(ij —nin(T(¢))-nécin(a)  (4.20)

i1\ a

¢, ¢ ve a parametrelerine ait olabilirlik denklemleri asagidaki gibi bulunur:

81;" = czn: In(x,)—ny(¢)-ncin(a) (4.21)



olnL _n filn(xi )— Z[ﬁj h{ﬁj ~n/In(a) (4.22)

oL _cf&(x)
o _a{;(aJ an (4.23)

4.2. Uyarlanmis En Cok Olabilirlik (MML; Modified Maximum Likelihood)

Yontemi

ML yontemi kadar iyi ve onun hesaplamasindaki zorluklari hafifleten
yontemlerden biri ve en tutarli olani, Tiku tarafindan bulunan Uyarlannmis En Cok
Olabilirlik (MML) Yontemidir. Bu yontemin ¢arpict bir 6zelligi, oldukca etkin ve

gercek dagilimdan bagimsiz olarak ayni bigime sahip olan tahminciler sunmasidir.

Parametrelere ait olabilirlik denklemleri hesaplanirken dogrusal olmayan
durumlarla karsilasildiginda, MML yontemi tercih edilebilir. Dogrusalligi bozan
bilesenin yaklagik dogrusal degeri hesaplanir. Bu hesaplama isleminde Taylor

acilimindan faydalanilir.

Dogrusal olmayan bileseni g fonksiyonu ile gosterelim. t;) = E(Z(i)); i’nci
standardize sira istatistigi z 'nin beklenen degerini gostersin. g(zi) , Taylor serisi
olarak t;) etrafinda agilir. g(Z) fonksiyonu a<z<b gibi ¢ok kiiciik bir aralikta
neredeyse dogrusal olmasi ve Zz’nin herhengi bir 6rneklem Ol¢limii n igin

t;) etrafina yerlesmis olmasi sebebiyle, Taylor serisinin ilk iki teriminden dogrusal

bir yaklasim gozlemleriz. Bu asagidaki gibi gosterilebir:
~ d
g(z(i))= g(t(i))+ (Z(i) — 1 EQ(Z) (4.24)
=a +bz,, (I<i<n), (4.25)

b, ={% g(z)} ve a =glt;) )bt (4.26)

(4.25) de bulunan dogrusal fonksiyon olabilirlik denkleminde yerlestirilerek

sonuca gidilir.
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Eger dagilim simetrik ise, t;) =—t.,;,;) ve bunun sonucunda da

aﬁ =_an—i+1 H Zal :0 \E bi = bn—i+1 (1 SI < n) (427)

bulunur.

L; ML yontemine ait olabilirlik fonksiyonunu, L~ da MML yontemine ait
olabilirlik fonksiyonunu olsun. € da bu fonksiyonlarda yer alan bir parametre ise;

baz1 genel ve ¢ok diizenli kosullar altinda su esitlik elde edilebilir:

I 1 dlnL*_dlnL 0
M "4 de

n orneklem Gl¢iimii sonsuza yaklastikca ML ve MML yontemleri birbirine
yakinsar (Akkaya and Tiku, 2004).

4.2.1. Gamma dagilim icin MML tahmincilerinin hesaplanmasi

a bir sekil parametresi , £ da Olgek parametresi olsun. Bu durumda

gamma dagilimi (4.6) daki gibi tanimlansin. Bu dagilimmn MML yontemi ile
o 'nin bilindigi durumlarda olabilirlik fonksiyonunu elde edilmek istendiginde,

once asagidaki doniistim yapilir:

2:1:> X=12zp (4.27)

(4.27) doniistimii , (4.6) nolu esitlikte yerlestirilirse

f(z;a;ﬁ)=We‘Z(zﬂ)“” (4.28)
f(za,p)= - (;)ﬂ ez"! (4.29)

sonucu elde edilir.Bu fonksiyonun MML yontemine gore olabilirlik fonksiyonu
asagidaki gibi elde edilir:



L=[]f(z;e.5) (4.30)
L= ln Te* 7" 4.31)
F(OK) ,Bn i=1

Islemlerde kolaylik saglamasi igin L fonksiyonunun dogal logaritmasi alinir:

InL = -nin(T(a))-nln(B) - Z z +(a- 1)zn: In(z) (4.32)

i=l1 i=1

a’nin bilindigi durumlarda fB’nin MML tahmincisini elde etmek icin

oncelikle InL ‘nin £ ’ya gore kismi tiirevi bulunur:

Zi
olmL 1 1& _ n__ﬁ
B nﬂ+ﬂgz'+(a 1); Z (4.33)
olnL _ +li2i—(a_l)nzzl

z”' fonksiyonu dogrusal olmadig1 igin fonksiyonu sifira esitlenip

b

sonuca ulasilamaz. Bu nedenle 27"’ i dogrusallastiricak doniisiimlere ihtiyag

duyulur.

' olsun. Bu fonksiyonu dogrusal yapicak déniisim i¢in Taylor

9(z)=7
acilimindan faydalanilir. Bunun icin (4.24) deki esitlik kullanilir. g'(z) = -z~

2

olduguna gore bu sonug (4.24) ‘e yerlestirildiginde asagidaki sonug elde edilir:

9(zi))= i} + (2 ~to X5} (4.34)
alz)) = 2t} -tz (4.35)
g(Z(i)): a; —bIZ(i) = a = 2t(i)71 ve b| :t(j (436)

sonuglari elde edilir.
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g(z) fonksiyonunun dogrusal yaklasik degeri bulunduktan sonra olabilirlik

*

fonksiyonuna yerlestirilir ve z yerine tekrardan X yazilarak asagidaki
gibi elde edilir:
: nX; —1)<& X :
oL’ n 1<% (a l)zﬁ[&_qﬂj 4.37)
op g BIE B TP B
olnL’

=0 esitligi ile f’nin MML tahmincisi elde edilir:

1 & 1)< 1)< 2
_%+_Zx(i)_(aﬂ2 );w+(aﬂ3 );bim) =0 (4.38)

-ng’ +ﬂZX(i) —(a_l)ﬂzai Xy + (@ =12 by =0 (4.39)

npB’ +(a—1){

n 1 5
_1("’“ —E}Xm}ﬁ—(a—l)_ bx;) =0 (4.40)

A =a —(05—1)_1 olsun . (4.41)

(4.41) esitligi (4.40)’a yerlestirildiginde 2. dereceden bir bilinmeyenli bir

denklem elde edilir.

ng’ + {(k - l)anAix(i)}ﬂ —(a- 1)Zn‘4tp<g) =0 (4.42)
A=n (4.43)

B= (0{ - 1)iAi Xi) (4.44)

C=(a- 1)i b X, (4.45)

i=l

_ 2
ise (4.42)"nin coziimii /3 = — > §A+ 4AC (4.46)
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ile elde edilir ve £ ’nin MML tahmincisi bulunur.

Bu tez calismasinda & ve ,5’ ; ML yonteminde oldugu gibi bir dongii
kurularak tahmin edilmistir. Belli bir say1 araliginda « ’ya degerler verilek her «
degeri (4.41) ve (4.42)’de yerlestirilerek (4.46) sonucunda bir £ degeri
hesaplandi. Ayni sekilde (e« ,f) ikilileri olabilirlik fonksiyonu (4.32)’ye

yerlestirilip bir sonug¢ bulundu. Dongii boyunca ayni islem tekrarlandi ve en biiyiik
InL degerini veren (« , ) ikilisi MML tahmincisi; @ ve ,B olarak tahmin edildi.

4.3. Ki-Kare Uyum Iyiligi Testi

Uyum iyiligi testi (GOFT); X, X,,...., X,, bagimsiz 6rnekleminin, belli bir
F dagilimindan gozlemler olup olmadigini arastirmak icin kullanilan bir
istatistiksel hipotez testidir. Uyum iyiligi testi asagidaki gibi bir bos hipotez
altinda kullanilir.

H,: X,’ler F teorik dagilimina ait birbirinden bagimsiz rasgele

degiskenlerdir.

Bu testler, veri seti ve teorik dagilim arasindaki geligkili durumlarda hassas
degildirler. Bunun yerine, farkliliklar1 biitiinliyle saptayacak sistematik bir
yaklagim olarak bilinirler. Bu yiizden orneklem 6lgiimii n’in kiiclik oldugu
durumlarda pek iyi degildirler. Diger yonden, eSer n oOrneklem oOl¢liimii ¢ok
biiyiikse, bu testler neredeyse her zaman H 1 reddedecektir, ¢linkii H, gercekte
hi¢ bir zaman tam olarak dogru olmayacagindan, biiyiik 6rneklem Olgiimlerinde
sifir hipotezinden en ufak bir sapma saptanacaktir. Bu durum, bu tiir testlerin en
talihsiz 6zelligidir ¢linkli dagilimin sifir hipotezinde ifade edilen dagilima yakin

olmasi bile yeterli bulunmaktadir.

En eski ve en ¢ok kullanilan uyum 1yiligi testi ki kare testidir. Ki kare testi,
histogram ya da dogru grafiginin teorik dagilim ile kiyaslanmasi iizerine
kuruludur. Veri analizinde genis bir kullanim alanina sahiptir, ¢iinkii uygulanmasi
kolaydir ve de kesikli ve siirekli durumlarin her ikisi i¢in de kullanilabilir
(Ozmen, 1993).

Teorik dagilimin tim alani k araliga bélinsiin. N; ; j’nci araliktaki X, ’lerin

sayist ve P;; X, ’nin j’nci araliga dismesinin beklenen orani ise test istatistigi

asagidaki gibidir:
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Zz = ianl) (4.47)

i
it NP,

Eger uyum iyi ise, y° test istatistiginin kii¢iik olmasi beklenir. Bu tez

calismasinda test istatistiginin yani sira, bu istatistige bagli olarak p degeri de
asagidaki gibi hesaplanmistir ve p degeri géz Oniinde bulundurularak teorik
dagilima uygunluk arastirtlmistir.
p=P(X > z?) (4.48)
En yiiksek p degerinde, en iyi uyumun elde edilebilecegi gdzlemlenmistir.
4.4 Tahmincilerin Elde Edilmesi

4.4.1. Cift dongiiliit ML tahmincileri

¢, c sekil parametreleri ile i¢ ice dongii olusturuldu. Bu dongii icerisine a

0lcek parametresinin (4.23) denkleminden cekilen asagidaki degeri yerlestirildi.

(4.49)

Hesaplanan a degeri ve a degerinin hesaplanmasinda kullanilan /¢, ¢
parametreleri (4.20) de yerlestirilerek InL degeri hesaplandi. Cift dongii sona
erdiginde en biiyiik InL degerini veren 7/, ¢ ve a degerleri , GGD’ nin tahmin

edilen parametreleri olarak belirtilmistir.

4.4.2. ML tahmincileri

Bu tahminciler elde edilirken ML yontemi ve ki kare uyum iyiligi testi

kullanilmistir. Asagidaki agamalar uygulanarak tahmin ediciler elde edilmistir:

¢ Belirli bir ¢ aralig1 tanimlandi ve bu aralikta bir dongii kuruldu.

e Y=X° donlisiimii ile gamma dagilimma gegis yapildi. Bu durumda Y
rasgele degiskeni gamma( ¢ ,A) teorik dagilimina uyar.
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e / ve A parametreleri 4.1.1. bagliginda anlatilan yontem ile tahmin edildi.

e Ki kare uyum iyiligi testi ile Y 6rneklemi ve gamma(/ ,A) teorik dagilinm

arasindaki iligki test edildi ve p degeri hesaplandi.

e Dongii bitiminde en yiliksek p degerini veren 7/, ¢ ve A degerleri
belirlendi. a=%/A islemi ile a parametresi bulundu.

eElde edilen 7/, ¢ ve a degerleri GGD’nin ML tahmincileri olarak
belirlendi.

4.4.3. MML tahmincileri

Bu tahminciler elde edilirken MML yontemi ve ki kare uyum iyiligi testi

kullanilmistir. Tahmin ediciler su asamalar sonrasinda elde edilmistir:
e Belirli bir ¢ aralig1 tanimlandi ve bu aralikta bir dongii kuruldu.

e Y=X° doniisimii ile gamma dagilimma gegis yapildi. Bu durumda Y
rasgele degiskeni gamma( ¢ ,A) teorik dagilimina uyar.

e / ve A parametreleri 4.2.1. bagliginda anlatilan yontem ile tahmin edildi.

¢ Ki kare uyum iyiligi testi ile Y érneklemi ve gamma(/ ,A) teorik dagilinm

arasindaki iligki test edildi ve p degeri hesaplandi.

e Dongii bitiminde en yiliksek p degerini veren ¢/, ¢ ve A degerleri
belirlendi. a=%/A islemi ile a parametresi bulundu.

e Elde edilen 7, ¢ ve a degerleri GGD’nin MML tahmincileri olarak
belirlendi.

4.4.4. MM tahmincileri

Bu tahminciler, literatliir 6zeti basliginda belirtilen Gomes vd. (2008)
tarafindan olusturulan tahmincilerdir. Cift dongii ML, ML ve MML

tahmincilerinin etkinlikleri arastirilirken, MM tahmincileri baz alinmustr.
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5. SIMULASYONLAR

Bu tez calismasinda ¢ift dongiili ML, ML ve MML tahmincileri ¢esitli
orneklem Ol¢limleri ve genellestirilmis gamma dagiliminin farkli durumlart igin
incelenmistir. Bu inceleme islemleri siirecinde MATLAB paket programi
kullanilarak simiilasyon c¢alismalar1 yapilmistir. Simiilasyonlar olusturulurken
[100,000/n] Monte Carlo simiilasyon teknigi kullanilmistir. Tadikamalla’ nin
(1979) GGD’ den rasgele say1 liretme teknigi ile 6rneklermler olusturulmustur. ¢
parametresi i¢in -20 den 20 ye 0.1 artis miktar1 olan bir aralik tanimlanmistir.
Oncelikle parametrelerin ortalama, yanllik, (n x varyans) ve (n x mse) degerleri
birbirleriyle karsilastirilmigtir. MM tahmincilerine gore diger tahmincilerin
etkinlikleri asagidaki gibi arastirilmstir:

1 parametresi i¢in etkinlik denklemi;

e (6 &, ) =100 (nx MSE(B, g /(0% MSE(D, 510 )) (5.-1)

i,i lgiiyontem

6=0,0,=a,0,=cC (5.2)

Son olarak da her yontem igin birlesik (joint) etkinlik asagida verildigi

sekilde hesaplanmustir. Birlesik etkinliklere gore sonuclar degerlendirilmistir.

A

jeft (i giliyontemMM ) = eff (9

1,ilgiliydntem

A A

Oy 4t (0

2,ilgiliydntem

ez,MM )"'

A

eff (93,i Igiliydntem

by ) (53)

n; 6rneklem 6l¢iimiinii ve nn; simiilasyon sayisini gostersin. Gomes vd. nin
(2008) ¢alismasinda yer alan GGD’ nin farkli durumlari i¢in asagidaki sonuglar
gozlemlenmistir:
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Cizelge 5.1:  GGD(0.5,0.5,-1) dagilimindan, n=100 nn=1000 oldugu simiilasyon sonugclar1 ve
tahmincilerin etkinliklerinin karsilastiriimasi
yontem
ML ML MML MM
Ortalama ¢ 0.5658 1.0192 0.9861 1.6641
£ ni 1 i
nin yanlilik miktar 0.0658 0.5192 0.4861 1.1641
nx varyans({) 12.8123 1002.9134 938.6484 2021.9627
MSE
nx MSE(/) 13.2458 1029.8692 962.2806 2157.4860
Ortalama a 0.8772 3.26917x10" | 3.40083x10" | 1.02594x10'
a’nin yanlilik miktari 03772 326917x10"% | 3.40083x10" | 1.02594x10"
n X varyans(a) 327.7123 343 x10" | 364 x10” | 2.05x10
n x MSE(a) 3419378 | 344 x107 | 365 x10° | 2.06x10%
Ortalama ¢ -1.1650 -1.2404 -1.2373 -1.1601
c’nin yanllik miktar -0.1650 -0.2404 -0.2373 -0.1601
n x varyans(c) 41.2968 63.0398 60.2141 743301
n x MSE(c) 44.0193 68.8190 65.8452 76.8933
yontem
ML ML MML MM
{ igin goreceli etkinlik 16288.09 209.49 224.21 100
a icin goreceli etkinlik 6.03x10° 59931 564.46 100
c i¢in goreceli etkinlik 174.68 111.73 116.78 100
Birlesik etkinlik 6.03x10° 920.53 905.44 300

GGD (0.5,0.5,-1) dagilimi, Levy dagilimi karakterindedir (Gomes et al.,

2008). Bu simiilasyon sonucuna gore en etkin tahmin yontem ¢ift dongtilii ML dir.
Daha sonra bu sirayt ML, MML ve MM yontemleri takip etmektedir. n 6rneklem

Olclimiinlin kiiciik omasindan &tiiri ML, MML ve MM yontemleri a dlgek

parametresini tahmin ederken, istenen degerden c¢ok wuzak sonuglar

sunmaktadirlar.
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Cizelge 5.2: GGD(O.S,\/E ,2) dagilimmdan, n=100 nn=1000 oldugu simiilasyon sonuglar1 ve
tahmincilerin etkinliklerinin karsilagtirilmasi

par ametr7 Cift dongiilii
yontem
ML ML MML MM
Ortalama 0.5643 0.9484 0.8582 2.5717
£ ’nin yanhlik miktari 0.0643 04484 0.3582 2.0717
nx varyans({) 12.0961 611.1034 398.3582 12390.9504
nx MSE(£) 12.5101 631.2097 411.1890 12820.1550
Ortalama a 1.3810 25835.3293 25607.5379 2.79x10"
a’nin yanlilik miktari 20,0332 25833.9151 25606.1237 2.79%10"
n x varyans(a) 134618 | 6.67395x10" | 6.55678x10" | 7.77x10”
n x MSE(a) 135719 | 6.68063x10" | 6.56333x10" | 7.78x10%
Ortalama ¢ 213217 2.3593 2.3581 2.2647
c¢’nin yanlilik miktar 03217 0.3593 0.3581 0.2647
n x varyans(c) 163.9939 185.9213 181.7652 287.1575
n x MSE(c) 174.3430 198.8309 194.5888 294.1642
par ametr7 Cift dongiili
yontem
ML ML MML MM
£ igin goreceli etkinlik 10247863 2031.05 3117.83 100
a icin goreceli etkinlik | 5553 g 1.16x10% 1.19%10% 100
¢ igin goreceli etkinlik 168.73 147.95 151.17 100
Birlesik etkinlik 573 %10 1.16x10% 1.19x10% 300

GGD(O.S,\/E ,2) dagilimi, yart normal(0,1) dagilimmin karakteristigini

tasimaktadir. Bu dagilimin simiilasyonunda en etkin tahminci ¢ift dongiili ML

dir. Bu yontemi MML ve ML takip eder. MM yontemi diger yontemler kadar

basarili olamamustir. Orneklem &lgiimii kiiciik oldugu icin MML, ML ve MM

yontemleri a dlgek parametresinin ger¢ek degerine yakinsayamamaktadir.
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Cizelge 5.3: GGD(1,0.5,2) dagilimimdan. n=100 nn=1000 oldugu simiilasyon sonuglar1 ve
tahmincilerin etkinliklerinin karsilastirilmasi
yontem
ML ML MML MM
Ortalama / 1.2937 2.3562 2.3215 10.2656
£ ’nin yanlilik miktari 02937 13562 1.3215 9.2656
nx varyans(£) 381.4184 2678.3185 2303.5503 175505.8576
MSE
nx MSE(£) 390.0444 2862.2463 2478.1866 184091.0314
Ortalama a 0.4913 135.8075 206.0894 2.09x10%
a’nin yanlilik miktari -0.0087 135.3075 205.5894 2.09x102
n x varyans(a) 28845 | 451976076.8547 | 895743627.6329 | 1.68 x10*
n x MSE(a) 28921 | 453806888.1926 | 8999703272246 | 1.68x10%
Ortalama ¢ 2.2179 2.3341 2.3406 1.9376
¢’nin yanlilik miktar1 02179 0.3341 0.3406 -0.0624
n x varyans(c) 79.4744 175.5262 175.5207 201.0016
n x MSE(c) 84.2225 186.6885 187.1215 201.3910
yontem
ML ML MML MM
{ igin goreceli etkinlik 47197 45 6431.70 7428.46 100
a igin goreceli etkinlik | 5 o) 1 3.71x10" 1.87x10" 100
c i¢in goreceli etkinlik 23912 107.88 107.63 100
Birlesik etkinlik 582 x10% 3.71x10% 1.87 x10% 300

GGD(1,0.5,2) dagilimi, Rayleigh(1) dagilinudir. Orneklem 6lgiimiiniin
kiigiik olmasi sebebiyle, ¢ift dongiili ML disindaki yontemler a parametresinin

gergek degerine yakinsayamamaktadir. Sonuglara bakildiginda yine en etkin

tahmin yonteminin ¢ift dongiiliit ML oldugu goriilmektedir. Bu yontemi sirasiyla
ML, MML ve MM takip eder. MM yo6nteminin etkinligi oldukca diisiiktiir.
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Cizelge 5.4: GGD(1,1,1) dagilimindan, n=100 nn=1000 oldugu simiilasyon sonuglar1 ve
tahmincilerin etkinliklerinin karsilastirilmast
par ametre Cift dongulu
yontem
ML ML MML MM
Ortalama ¢ 1.2821 2.1001 2.1298 5.3108
/ *nin yanlilik miktari 02821 1.1001 1.1298 43108
nx varyans(() 227.8088 1646.2372 1499.7489 | 17337.9956
MSE
nx MSE(£) 235.7668 1767.2592 1627.3937 | 19196.2689
Ortalama a 1.0769 4.52233x10" | 1493485735 | 4.91x10
a’nin yanhlik miktar: 0.0769 4.52233x10" | 1492.485735 | 4.91x10"
n x varyans(a) 38.3890 2.05x10% 1.51071 x10" 1.93x10%*
nx MSE(a) 38.9799 2.05x10%2 | 1.51294 x10" | 1.93x10*
Ortalama ¢ 1.1088 1.1547 1.1572 0.9825
¢’nin yanhlk miktar 0.1088 0.1547 0.1572 -0.0175
n X varyans(c) 20.5648 44.0118 44.6014 49.5559
n x MSE(c) 21.7486 46.4050 47.0726 49.5866
par ametre Cift dongulu
yontem
ML ML MML MM
£ igin goreceli etkinlik 8142.06 1086.22 1179.57 100
a ig¢in goreceli etkinlik 38 29
4.96x10 94368504.11 1.28x10 100
¢ icin goreceli etkinlik 228.00 106.86 105.34 100
Birlesik etkinlik 496x10% | 94369697.19 | 1.28x10 300

GGD(1,1,1) dagilim, istel(1) dagilimidir. Bu simiilasyonda da en etkin

tahmin yontemi Cift dongiili ML dir. Orneklem &lgiimiiniin kii¢iik olmas1

sebebiyle diger

yontemler a

Olcek parametresi igin

gergek  degere

yakinsayamamuslardir. Cift dongiilii ML den sonra en etkin yontem MML, daha

sonra ise ML dir.
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Cizelge 5.5: GGD(1,3,2) dagilimindan, n=100 nn=1000 oldugu simiilasyon sonuglar1 ve
tahmincilerin etkinliklerinin karsilastirilmasi
yontem
ML ML MML MM
Ortalama / 1.2937 23562 2.3215 10.2656
/ *nin yanlilik miktari 02937 1.3562 13215 9.2656
nx varyans(£) 381.4184 2678.3185 2303.5503 175505.8576
MSE
nx MSE({) 390.0444 2862.2463 2478.1866 184091.0314
Ortalama a 2.9478 814.8449 1236.5363 1.26x10%
a’nin yanlilhik miktar 0.0522 811.8449 1233.5363 1.26x10%
n x varyans(a) 103.8430 16271138767 | 32246770595 | 6.04x10™
n x MSE(a) 104.1158 | 16337047975 | 32398931780 | 6.04x10%
Ortalama ¢ 22179 2.3341 2.3406 1.9376
¢’nin yanlilik miktari 0.2179 0.3341 0.3406 -0.0624
n X varyans(c) 79.4744 175.5262 175.5207 201.0016
nx MSE(c) 84.2225 186.6885 187.1215 201.3910
yontem
ML ML MML MM
{ igin goreceli etkinlik 47197 .45 6431.70 7428.46 100
a icin goreceli etkinlik 582 %10% 371x10% 1.87x10% 100
c i¢in goreceli etkinlik 23912 107.88 107.63 100
Birlesik etkinlik 582 %10% 371x10% 1.87x10% 300

GGD(1,3,2) dagilimi, weibull(2,3) dagilimidir. Sonuglara gore en etkin

tahmin yontemi Cift dongiilii ML dir. Bu simiilasyonda da 6rneklem 6lgiimiiniin

kiigiik olmas1 sebebiyle diger yontemler a 0lgek parametresi igin gergek degere

yakinsayamamiglardir. Cift dongiili ML den sonra en etkin yontem ML, daha

sonra ise MML dir. MM yontemi sadece ¢ parametresi tahmininde tutarli bir

sonu¢ sunmustur.
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Cizelge 5.6: GGD(3,1,1) dagilimindan, n=100 nn=1000 oldugu simiilasyon sonuglar1 ve
tahmincilerin etkinliklerinin karsilastirilmasi
yontem
ML ML MML MM
Ortalama / 59517 8.4058 8.5822 38.4815
£ >nin yanlilik miktart 2.9517 54058 5.5822 354815
nx varyans({) 6509.2009 13390.47311 | 13923.75207 | 652034.7431
MSE
nx MSE({) 7380.4542 16312.74047 17039.84775 | 777928.1374
Ortalama a 3574.1983 | 4730189.8777 | 4441640.4910 | 5.01x10%
a’nin yanlilik miktari 35731983 4730188.8777 | 4441639.4910 5.01x10%
n x varyans(a) 1.35371x10" | 3.29x10" 3.28x10" 3.68x10°
n x MSE(a) 136648x10" | 331x107 | 330x10" 3.71x10°
Ortalama c 1.0652 1.1314 1.1382 0.8397
c¢’nin yanlilik miktari 0.0652 0.1314 0.1382 -0.1603
n X varyans(c) 28.6415 100.2857 105.3594 60.9543
nx MSE(c) 29.0666 102.0123 107.2694 63.5240
yontem
ML ML MML MM
0 igin goreceli etkinlik 10540.38 4768.84 4565.35 100
a icin goreceli etkinlik 271x10% 1.12x10% 1.12x10% 100
¢ igin goreceli etkinlik 21855 62.27 59.22 100
Birlesik etkinlik 271x10% 1.12x10% 1.12x10% 300

GGD(3,1,1) dagilimi, gamma(3,1) dagilimina uymaktadir. Cift dongiilii ML

en etkin yontemdir. Tim yodntemlerde Orneklem Ol¢limiiniin kiiglik olmasi

nedeniyle a Ol¢ek parametresi tahmininde sorun yasanmaktadir. Tiim yOntemler

en iyi sonuglarini ¢ parametresinde sunmaktadir. En etkin yontem ¢ift dongiilii
ML’ dir. Bunu sirastyla ML ve MML takip eder. Burada da en diisiik etkinlik MM

yonteminde gozlemlenmektedir.
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Cizelge 5.7: GGD(10,2,1) dagilimindan. n=100 nn=1000 oldugu simiilasyon sonuglari ve
tahmincilerin etkinliklerinin karsilastiriimasi
yontem
ML ML MML MM
Ortalama /¢ 162216 13.1023 13.6508 104.6818
£ ’nin yanllik miktari 6.2216 3.1023 3.6508 94.6818
nx varyans(/ ) 23355.4808 22903.9464 244945285 | 6262572.7148
MSE
nx MSE({) 272263115 23866.3729 25827.3625 7159037.1793
Ortalama a 4033.4669 7397.7616 7129.6252 6.50x10%
a’nim yanlilik miktari 4031.4669 7395.7616 7127.6252 6.50x10%
n x varyans(a) 63048859685 | 1.99666 x10" | 1.95195x10" |  4.45x10%
n x MSE(a) 64674132208 | 2.05136x10" | 2.00275x10" | 4.49x10®
Ortalama ¢ 1.0898 1.1217 1.1060 0.7572
c’nin yanllik miktari 0.0898 0.1217 0.1060 -0.2428
n x varyans(c) 87.1087 318.1501 3104088 154.4132
nx MSE(c) 87.9151 319.6312 311.5324 160.3084
yontem
ML ML MML MM
{ igin goreceli etkinlik 2629455 29996.33 27718.81 100
a igin goreceli etkinlik | ¢ o510 2.19x10% 2.24x10% 100
c igin goreceli etkinlik 18234 50.15 51.46 100
Birlesik etkinlik 6.95x10% 2.19x10% 224x10% 300

GGD(10,2,1) dagilimu, ;(2(20) dagilimina uymaktadir. Cift dongiilii ML
en etkin yontemdir. Bu simiilasyonda da, tiim yontemlerde 6rneklem Ol¢limiiniin
kiigiikk olmasi nedeniyle a Olgek parametresi tahmininde sorun yasanmaktadir.
Ayrica ¢ parametresi i¢in de yanlilik miktarlar1 oldukca fazladir. Tiim yontemler

en iyi sonuglarini ¢ parametresinde sunmaktadir.



Cizelge 5.8: GGD(0.5,0.5,-1) dagilimindan, n=300 nn=333 oldugu simiilasyon sonuglart ve
tahmincilerin etkinliklerinin karsilastirilmast
par ametr7 Cift dongiil
yontem
ML ML MML MM
Ortalama / 0.5189 0.5547 0.5474 0.5452
£ °nin yanhlik miktart 0.0189 0.0547 0.0474 0.0452
nx varyans({) 7.8351 19.4686 18.2804 20.0108
nx MSE(/) 7.9424 20.3648 18.9558 20.6227
Ortalama a 0.5539 0.6826 0.6685 0.6948
a’nin yanlilik miktar 0.0539 0.1826 0.1685 0.1948
n x varyans(a) 14.7175 237.3961 216.3023 587.4119
n x MSE(a) 15.5883 247.4004 224.8224 598.7947
Ortalama ¢ -1.0342 -1.0459 -1.0511 -1.0411
c’nin yanlilik miktar -0.0342 -0.0459 -0.0511 -0.0411
n x varyans(c) 13.0208 29.5003 28.8905 18.2949
n x MSE(c) 13.3724 30.1336 29.6723 18.8027
parametre / Cift dongiilii
yontem
ML ML MML MM
¢ igin goreceli etkinlik 259.65 101.27 108.79 100
a igin goreceli etkinlik 3841.31 242.03 266.34 100
C igin goreceli etkinlik 140.61 62.40 63.37 100
Birlesik etkinlik 4241.57 405.70 438.50 300

GGD (0.5,0.5,-1) dagilimi, Levy dagilimi karakterindedir (Gomes et al.,
2008). Bu simiilasyon sonucuna gore en etkin tahminci ¢ift dongiilii ML dir. Daha
sonra bu sirayt MML ve ML takip etmektedir. Cift dongili ML yontemi 3
parametre acisindan tiim yontemlerden iyidir. En diisiik yanlilik ve (n x mse)

degeri ¢ift dongiilii ML’e aittir.
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Cizelge 5.9: GGD(O.S,\/E ,2) dagilimimdan, n=300 nn=333 oldugu simiilasyon sonuglar1 ve
tahmincilerin etkinliklerinin kargilastirilmasi

parametr7 Cift dongiilii
yontem
ML ML MML MM
Ortalama / 0.5171 0.5357 0.5420 0.5368
£ *nin yanlilik miktar 0.0171 0.0357 0.0420 0.0368
nx varyans( /) 6.9329 15.1669 18.8416 17.0088
nx MSE(/) 7.0208 15.5501 19.3719 17.4143
Ortalama a 1.4038 1.3973 1.3938 1.3976
a’nin yanlilik miktari -0.0104 -0.0169 -0.0204 -0.0166
n x varyans(a) 12.6233 24.2960 25.7138 21.6963
n x MSE(a) 12.6557 243815 25.8384 21.7788
Ortalama c 2.0706 2.1288 2.1258 2.0940
¢’nin yanlilik miktart 0.0706 0.1288 0.1258 0.0940
n x varyans(c) 49.5466 116.7861 118.5885 73.9590
n x MSE(c) 51.0407 121.7651 123.3381 76.6095
parametr7 Cift dongiilia
yontem ML ML MML MM
£ igin goreceli etkinlik 248,04 111.99 89.89 100
a igin goreceli etkinlik 172.09 89.33 84.29 100
C igin goreceli etkinlik 150.09 62.92 62.11 100
Birlesik etkinlik 570.22 264.23 236.30 300

GGD(0.5, V2 ,2) dagilimi, yart normal(0,1) dagilimmin karakteristigini
tagimaktadir. Bu dagilimin simiilasyonunda en etkin tahminci ¢ift dongiili ML
dir. En diisiik yanlilik ve (n x mse) degeri ¢ift dongiilii ML e aittir. Daha sonra bu
siralamayr MM, ML ve MML yontemleri takip eder.




Cizelge 5.10: GGD(1,0.5,2) dagilimindan, n=300 nn=333 oldugu simiilasyon
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tahmincilerin etkinliklerinin karsilastirilmast

sonuglar1 ve

par ametr7 Cift dongiil
yontem
ML ML MML MM
Ortalama ¢ 1.0345 1.0706 1.0625 1.3737
£ °nin yanhlik miktart 0.0345 0.0706 0.0625 0.3737
nx varyans(/) 37.0056 91.2213 105.9405 669.0098
nx MSE(/) 37.3634 92.7154 107.1109 710.8947
Ortalama a 0.5028 0.5067 0.5113 0.4673
a’nin yanlilik miktar 0.0028 0.0067 0.0113 -0.0327
n x varyans(a) 2.8187 5.7233 5.6466 7.4512
n x MSE(a) 2.8210 5.7367 5.6850 7.7718
Ortalama ¢ 2.0820 2.1796 2.1961 2.0015
c’nin yanlilik miktar 0.0820 0.1796 0.1961 0.0015
n X varyans(c) 49.5650 129.7781 128.1551 100.5806
N x MSE(c) 51.5813 139.4528 139.6912 100.5813
par ametr7 Cift dongiilii
yontem
ML ML MML MM

¢ igin goreceli etkinlik 1902.65 766.75 663.70 100

@ igin goreceli etkinlik 275.50 135.48 136.71 100

¢ icin goreceli etkinlik 195.00 7213 72.00 100

Birlesik etkinlik 2373.15 974.35 872.41 300

GGD(1,0.5,2) dagilimi, Rayleigh(1) dagilimidir. Bu simiilasyon sonucuna
gore en etkin tahmin yontemi ¢ift dongiilii ML dir. Onu sirastyla ML, MML ve
MM yontemleri izlemektedir.
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Cizelge 5.11: GGD(1,1,1) dagilimindan, n=300 nn=333 oldugu simiilasyon sonuglar1 ve
tahmincilerin etkinliklerinin kargilagtiritlmasi

parametr7 Cift dongiilii
yontem
ML ML MML MM
Ortalama / 1.0429 1.1066 1.1180 1.3723
£ °nin yanhlk miktari 0.0429 0.1066 0.1180 0.3723
nx varyans(/ ) 36.8457 147.1495 171.9144 728.7205
nx MSE(/) 37.3989 150.5590 176.0928 770.2956
Ortalama a 1.0406 1.0948 1.1019 0.9738
a’nin yanlilik miktari 0.0406 0.0948 0.1019 -0.0262
n x varyans(a) 44.5202 91.7185 91.3204 82.6003
n x MSE(a) 45.0151 94.4130 94.4385 82.8055
Ortalama c 1.0375 1.0856 1.0880 1.0015
¢’nin yanlilik miktar1 0.0375 0.0856 0.0880 0.0015
n x varyans(c) 13.1573 333712 33.5710 243337
n x MSE(c) 13.5801 35.5687 35.8936 243343
parametr7 Cift dongiilii
yontem
ML ML MML MM
£ igin goreceli etkinlik 2059.6726 511.6237 437.4372 100
@ igin goreceli etkinlik 183.9503 87.7056 87.6819 100
¢ igin goreceli etkinlik 179.1918 68.4151 67.7957 100
Birlesik etkinlik 2422.8146 667.7444 592.9149 300

GGD(1,1,1) dagilimi, iistel(1) dagilimidir. Bu dagilima ait simiilasyon
calismasinda en etkin yontemin ¢ift dongiili ML oldugu goézlemlenmektedir. Cift
dongiiliic ML’ in birlesik etkinliginin biiylik olmasmin sebebi, ¢ tahminindeki
basarisidir. Daha sonra ise sirayla, ML, MML ve MM yontemleri en etkin

yontemlerdir.




Cizelge 5.12:  GGD(1,3,2)

dagilimindan, n=300 nn=333 oldugu simiilasyon
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tahmincilerin etkinliklerinin karsilastirilmast

sonuglart ve

par ametr7 Cift dongiil
yontem
ML ML MML MM
Ortalama / 1.0345 1.0706 1.0625 1.3737
£ °nin yanhlik miktart 0.0345 0.0706 0.0625 0.3737
nx varyans({) 37.0056 91.2213 105.9405 669.0098
nx MSE(/) 37.3634 92.7154 107.1109 710.8947
Ortalama a 3.0165 3.0401 3.0679 2.8038
a’nin yanlilik miktar 0.0165 0.0401 0.0679 -0.1962
n x varyans(a) 101.4741 206.0371 203.2779 268.2437
n x MSE(a) 101.5562 206.5206 204.6599 279.7861
Ortalama ¢ 2.0820 2.1796 2.1961 2.0015
c’nin yanlilik miktar 0.0820 0.1796 0.1961 0.0015
n x varyans(c) 49.5650 129.7781 128.1551 100.5806
N x MSE(c) 51.5813 139.4528 139.6912 100.5813
par ametr7 Cift dongiilii
yontem
ML ML MML MM
£ igin goreceli etkinlik 1902.65 766.75 663.70 100
@ igin goreceli etkinlik 275.50 135.48 136.71 100
¢ icin goreceli etkinlik 195.00 7213 72.00 100
Birlesik etkinlik 2373.15 974.35 872.41 300
GGD(1,3,2) dagilimi, weibull(2,3) dagilimmi gostermektedir. Bu

simiilasyon sonucunda biiyiik bir farkla ¢ift dongiili ML en etkin yontemdir. Bu
yontemi ML, MML ve MM yontemleri takip etmektedir.




Cizelge 5.13: GGD(3,1,1)
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dagilimindan, n=300 nn=333 oldugu simiilasyon sonuglart ve
tahmincilerin etkinliklerinin kargilagtiritlmasi

parametr7 Cift dongiilii
yontem
ML ML MML MM
Ortalama / 3.5447 4.5348 4.4321 10.4588
£ °nin yanhlk miktari 0.5447 1.5348 1.4321 7.4588
n x varyans( /) 1567.3765 8927.2373 7811.8249 | 301835.6803
nx MSE(/) 1656.4005 9633.9527 8427.1256 | 318525.7137
Ortalama a 1.1297 964.1384 1.3732 1.0742
a’nin yanlilik miktari 0.1297 963.1384 0.3732 0.0742
n x varyans(a) 156.1249 | 92606401443.8247 | 364.8864 317.6045
nx MSE(a) 161.1681 | 92884692135.4796 | 406.6599 319.2552
Ortalama c 1.0303 1.0817 1.1024 0.9577
¢’nin yanlilik miktar1 0.0303 0.0817 0.1024 -0.0423
n x varyans(c) 21.4732 53.0045 59.4200 55.9997
nx MSE(c) 21.7492 55.0060 62.5658 56.5375
parametr7 Cift dongiilii
yontem
ML ML MML MM
£ igin goreceli etkinlik 19229.99 3306.28 3779.77 100
a igin goreceli etkinlik 198.09 344 x10 78.51 100
¢ igin goreceli etkinlik 259.95 102.78 90.36 100
Birlesik etkinlik 19688.03 3409.07 3948.64 300

GGD(3,1,1) dagilimi. gamma(3,1) dagilimina uymaktadir. Cok biiyiik bir
farkla ¢ift dongiilii ML en etkin yontemdir. Bu durum 6zellikle ¢ parametresine

en iyi yaklasimda bulunmasindan kaynaklanmaktadir. Daha sonra bu siralama

MML, ML ve MM olarak devam eder.




Cizelge 5.14: GGD(10,2,1)
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dagilimindan. n=300 nn=333 oldugu simiilasyon sonuglari ve
tahmincilerin etkinliklerinin karsilagtirilmasi

paran'etr7 let dé')ngiilii
yontem
ML ML MML MM
Ortalama £ 13.5661 13.7141 13.961 103.1333
£ nin yanhbk miktan 3.5661 3.7141 3.9661 93.1333
nx varyans( ) 39606.3674 51923.5334 52632.9818 | 17833037.2477
nx MSE({) 43421.4155 56061.9265 57351.8858 | 20435178.4848
Ortalama a 277.7241 1786.4309 2133.7092 3.51x10%
a’min yanlilik miktari 275.7241 1784.4309 2131.7092 3.51 x10?%
n x varyans(a) 2487686957.2095 1.04093 x 10" | 1.00535x 10" 1.82 x10%
n x MSE(a) 2510494097.5192 | 1.05048 x10" 1.01899x10"! 1.85 x10
Ortalama ¢ 1.0790 1.1847 1.1580 0.9351
¢’nin yanlilik miktar 0.0790 0.1847 0.1580 -0.0649
n x varyans(c) 58.9453 210.7517 207.0645 160.2279
n x MSE(c) 60.8167 220.9842 214.5497 161.4902
parametre Cift dongiili
yontem
ML ML MML MM
£ igin goreceli etkinlik 47062.44 36451.08 35631.22 100
a icin goreceli etkinlik 738 x 10 % 176 x 10 % 1.82 x10 * 100
¢ igin géreceli etkinlik 265.54 73.08 75.27 100
Birlesik etkinlik 738 x10 % 1.76 x 10 * 1.82 x10% 300

GGD(10,2,1) dagilimi, x> (20) dagilimmi  gostermektedir. Orneklem

Ol¢limiiniin kiicliik ve

¢ degerinin diger simiilasyonlardaki degerlerle de

kiyaslandiginda oldukca biiylik olmasindan &tiirii a Olgek parametresi degerleri

oldugundan biiyiikk bulunmustur. Bu kosulda dahi yine en etkin yontem c¢ift

dongiiliit ML dir.
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Cizelge 5.15: GGD(0.5,0.5,-1) dagilimindan, n=1000 nn=100 oldugu simiilasyon sonuglar1 ve
tahmincilerin etkinliklerinin karsilastiriimasi

yontem

ML ML MML MM
Ortalama ¢ 0.5080 0.5110 0.5110 0.4929
£ >nin yanlilik miktar 0.0080 0.0110 0.0110 -0.0071

nx varyans({)
7.2081 17.5545 17.5545 10.8055
nx MSE(/) 72721 17.6755 17.6755 10.8558
Ortalama a 0.5169 0.5304 0.5304 0.5035
a’nim yanlilik miktari 0.0169 0.0304 0.0304 0.0035
n X varyans(a) 10.1211 23.3593 23.3593 12.6782
n x MSE(a) 10.4080 24.2817 24.2817 12.6907
Ortalama ¢ -1.0080 -1.0410 -1.0410 -1.0310
c’nin yanllik miktari -0.0080 20.0410 -0.0410 -0.0310
n x varyans(c) 12.4606 42.2414 42.2414 17.5141
nx MSE(c) 12.5246 43.9224 43.9224 18.4751
yontem

ML ML MML MM

{ igin goreceli etkinlik 14928 61.42 61.42 100

a i¢in goreceli etkinlik 121.93 52.26 52.26 100

c i¢in goreceli etkinlik 14751 42.06 42.06 100

Birlesik etkinlik 418.72 155.74 155.74 300

GGD (0.5,0.5,-1) dagilimi, Levy dagilimi karakterindedir (Gomes et al.,
2008). Bu simiilasyon sonucuna gore en etkin tahmin yontemi ¢ift dongiiliit ML
dir. Daha sonra bu sirayt MM ve ayni sonuglara sahip ML ve MM yontemleri
takip etmektedir. n 6rneklem Sl¢iimiiniin biiyiik oldugu durumlarda ML ve MML
yonteminin yakinsamasindan oOtiirii bu simiilasyonda iki ydntemin sonuglari

birbiriyle ayni ¢ikmaktadir.
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Cizelge 5.16: GGD(O.S,\/E ,2) dagilimindan, n=1000 nn=100 oldugu simiilasyon sonuglar1 ve
tahmincilerin etkinliklerinin karsilagtirilmasi

yontem

ML ML MML MM
Ortalama / 0.5050 0.5030 0.5030 0.4975
£ ’nin yanlilik miktar: 0.0050 0.0030 0.0030 -0.0025

nx varyans({)
5.9343 11.6071 11.6071 10.8026
nx MSE(/) 5.9593 11.6161 11.6161 10.8089
Ortalama a 1.4114 1.4191 1.4191 1.4271
a’nin yanlilik miktar -0.0029 0.0049 0.0049 0.0129
n x varyans(a) 13.4080 26.6233 26.6233 22.6775
nx MSE(a) 13.4161 26.6476 26.6476 22.8445
Ortalama ¢ 2.0190 2.0610 2.0610 2.0520
¢’nin yanlhlik miktar 0.0190 0.0610 0.0610 0.0520
n x varyans(c) 46.8071 112.7061 112.7061 69.3899
n x MSE(c) 47.1681 116.4271 116.4271 72.0939
yontem

ML ML MML MM

0 igin goreceli etkinlik 181.38 93.05 9305 100

a i¢in goreceli etkinlik 17028 85.73 85.73 100

c i¢in goreceli etkinlik 152.84 61.92 61.92 100

Birlesik etkinlik 504.50 240.70 240.70 300

GGD(O.S,\/E ,2) dagilimi, yart normal(0,1) dagilimmin karakteristigini
tasimaktadir. Bu dagilimin simiilasyonunda en etkin tahminci ¢ift dongiili ML
dir. Daha sonra bu ydntemi MM takip eder. Orneklem 6l¢iimiiniin biiyiik olmasi
sebebiyle ML ve MML yontemleri birbirlerine yakinsayarak ayni sonuglar
vermistir.
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Cizelge 5.17: GGD(1,0.5,2) dagilimindan, n=1000 nn=100 oldugu simiilasyon sonuglar1 ve
tahmincilerin etkinliklerinin karsilastiriimasi

par ametr7 Cift dongiilii
yontem
ML ML MML MM
Ortalama / 0.9900 1.0360 1.0610 1.0468
£ ’nin yanllik miktari -0.0100 0.0360 0.0610 0.0468
nx varyans(() 22.1212 95.2566 93.9182 101.9441
nx MSE(/) 222212 96.5526 97.6392 104.1302
Ortalama a 0.5065 0.4997 0.4917 0.4979
a’nim yanlilik miktari 0.0065 -0.0003 -0.0083 -0.0021
n x varyans(a) 2.2515 8.1389 7.9468 7.7462
n x MSE(a) 2.2939 8.1390 8.0155 7.7507
Ortalama ¢ 2.0390 2.0530 2.0190 2.0290
c’nin yanllik miktari 0.0390 0.0530 0.0190 0.0290
n X varyans(c) 40.1808 143.3242 139.5343 101.6758
n x MSE(c) 41.7018 146.1332 139.8953 102.5168
par ametr7 Cift dongiilii
yontem
ML ML MML MM
{ igin goreceli etkinlik 468.61 107.85 106.65 100
a icin goreceli etkinlik 33788 95.23 96.70 100
c igin goreceli etkinlik 245.83 70.15 73.08 100
Birlesik etkinlik 1052.32 27323 276.63 300

GGD(1,0.5,2) dagilimi, Rayleigh(1) dagilimidir. Bu simiilasyon sonucuna
gore en etkin tahmin yontemi ¢ift dongili ML dir. Cift dongili ML
tahmincilerinin etkinlikleri, diger tahmincilere gore ¢ok daha iyidir. Onu sirasiyla
MM, MML ve ML yontemleri izlemektedir.




Cizelge 5.18: GGD(1,1,1) dagilimindan, n=1000 nn=100 oldugu simiilasyon sonuglar1 ve

tahmincilerin etkinliklerinin kargilastiriimasi

par ametr7 Cift dongiili
yontem
ML ML MML MM
Ortalama / 1.0090 1.0300 1.0570 1.0480
£ ’nin yanlilik miktar: 0.0090 0.0300 0.0570 0.0480
nx varyans( /) 242616 116.6667 110.1525 84.5018
nx MSE(/) 243426 117.5667 113.4015 86.8032
Ortalama a 1.0124 1.0498 1.0135 1.0106
a’min yanlilik miktart 0.0124 0.0498 0.0135 0.0106
n x varyans(a) 39.6287 137.1637 134.0470 104.9518
n x MSE(a) 39.7831 139.6483 134.2281 105.0650
Ortalama c 1.0110 1.0400 1.0190 1.0100
¢’nin yanhlk miktar 0.0110 0.0400 0.0190 0.0100
n X varyans(c) 12.1000 42.2222 40.5444 22.9293
n x MSE(c) 12.2210 43.8222 40.9054 23.0293
par ametr7 Cift dongiili
yontem
ML ML MML MM
0 igin goreceli etkinlik 156.59 73.83 76.54 100
a icin goreceli etkinlik 264.09 75.24 78.27 100
¢ igin goreceli etkinlik 188.44 52.55 56.30 100
Birlesik etkinlik 809.12 201.62 211.12 300

GGD(1,1,1) dagilimi, istel(1) dagilimidir. Bu dagilima ait simiilasyon

calismasinda en etkin yontem ¢ift dongiilii ML’ dir. Bu yontemi sirasi ile MM,
MML ve ML takip etmektedir. Cift dongiili ML tahmincilerinin etkinlikleri diger

tahmincilere gore ¢cok daha iyidir.
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Cizelge 5.19: GGD(1,3,2) dagilimindan, n=1000 nn=100 oldugu simiilasyon sonuglar1 ve
tahmincilerin etkinliklerinin karsilastiriimasi

par ametr7 Cift dongiilii
yontem
ML ML MML MM
Ortalama / 0.9900 1.0360 1.0610 1.0468
£ ’nin yanllik miktari -0.0100 0.0360 0.0610 0.0468
nx varyans(() 22.1212 95.2566 93.9182 101.9441
nx MSE(/) 222212 96.5526 97.6392 104.1302
Ortalama a 3.0391 2.9979 2.9502 2.9872
a’nin yanlilik miktar 0.0391 -0.0021 -0.0498 -0.0128
n x varyans(a) 81.0550 292.9988 286.0830 278.8620
n x MSE(a) 82.5806 293.0032 288.5588 279.0260
Ortalama ¢ 2.0390 2.0530 2.0190 2.0290
¢’nin yanlilik miktari 0.0390 0.0530 0.0190 0.0290
n X varyans(c) 40.1808 143.3242 139.5343 101.6758
n x MSE(c) 41.7018 146.1332 139.8953 102.5168
par ametr7 Cift dongiilii
yontem
ML ML MML MM
{ igin goreceli etkinlik 468.61 107.85 106.65 100
a icin goreceli etkinlik 33788 95.23 96.70 100
c igin goreceli etkinlik 245.83 70.15 73.08 100
Birlesik etkinlik 1052.32 27323 276.63 300

GGD(1,3,2) dagilimi, weibull(2,3) dagilimim  gostermektedir. Bu
simiilasyon sonucunda da, biiylik bir farkla ¢ift dongiilii ML en etkin yontemdir.
Bu yontemi MM, MML ve ML yontemleri takip etmektedir. Cift dongili ML
tahmincilerinin etkinligi oldukga iyidir.




Cizelge 5.20: GGD(3,1,1) dagilimindan, n=1000 nn=100 oldugu simiilasyon
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tahmincilerin etkinliklerinin kargilastiriimasi

sonuglart ve

par ametr7 Cift dongiili
yontem
ML ML MML MM
Ortalama £ 3.0470 3.4130 3.7420 3.5533
£ ’nin yanlilik miktar: 0.0470 0.4130 0.7420 0.5533
nx varyans(() 683.3242 6629.0212 10588.1172 3612.5867
nx MSE(£) 685.5332 6799.5902 11138.6812 3918.6948
Ortalama a 1.0800 1.2266 1.0898 1.0404
a’nin yanlilik miktar 0.0800 0.2266 0.0898 0.0404
n x varyans(a) 167.3250 564.0257 619.1293 378.9236
nx MSE(a) 173.7277 615.3585 627.1905 380.5548
Ortalama ¢ 1.0220 1.0600 1.0170 0.9960
c¢’nin yanlilik miktari 0.0220 0.0600 0.0170 -0.0040
n x varyans(c) 19.7131 76.9697 90.7182 47.2566
n x MSE(c) 20.1971 80.5697 91.0072 472726
par ametr7 Cift dongiili
yontem
ML ML MML MM
! igin goreceli etkinlik 571 63 5763 3518 100
a i¢in goreceli etkinlik 21905 61.84 60.68 100
¢ igin goreceli etkinlik 234.06 58.67 51.94 100
Birlesik etkinlik 1024.74 178.15 147.80 300

GGD(3,1,1) dagilimi, gamma(3,1) dagilimma uymaktadir. Cok biiyiik bir
farkla ¢ift dongiili ML en etkin yontemdir. Bu durum &zellikle ¢ parametresine

en iyi yaklasimda bulunmasindan kaynaklanmaktadir. Daha sonra bu siralama
MM, ML ve MML olarak devam etmektedir.
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Cizelge 5.21: GGD(10,2,1) dagilimmdan, n=1000 nn=100 oldugu simiilasyon sonuglar1 ve
tahmincilerin etkinliklerinin karsilastirilmasi

par ametr7 Cift dongiilii
yontem
ML ML MML MM
Ortalama £ 10.5480 10.3930 10.1920 25.7075
£ *nin yanlihik miktan 0.5480 0.3930 0.1920 15.7075
n x varyans( ) 29088.3798 | 76558.4354 | 74039.7333 | 8151411.0088
nx MSE(() 29388.6838 | 76712.8844 | 74076.5973 | 8398135.6143
Ortalama a 2.7680 4.4701 47280 33717
a’nim yanlilik miktari 0.7680 24701 2.7280 1.3717
n x varyans(a) 3885.8261 14112.0323 16367.4230 10695.2991
n x MSE(a) 4475.5742 20213.5131 | 23809.1980 12576.8944
Ortalama ¢ 1.0490 1.1920 1.2180 1.0480
¢’nin yanlilik miktari 0.0490 0.1920 0.2180 0.0480
n x varyans(c) 51.2111 159.1273 185.5313 159.6929
nx MSE (c) 53.6121 195.9913 233.0553 161.9969
par ametr7 Cift dongiilii
yontem
ML ML MML MM
{ igin goreceli etkinlik 28576.09 10947 49 11337.10 100
a igin goreceli etkinlik 281.01 62.22 52.82 100
c igin goreceli etkinlik 302.16 82.66 69.51 100
Birlesik etkinlik 29159.26 11092.37 11459.43 300

GGD(10,2,1) dagilimu, ;(2(20) dagilimm  gostermektedir. Orneklem

Olciimiiniin  biiyiikk olmasi ile ¢izelge 5.14

de gozlenen durum ortadan

kaybolmustur. Bu sebeple, ¢ ’nin biiylik olmasi yontemlerin ¢alismasini olumsuz
yonde etkileyememektedir. Burda da cift dongiilii ML oldukc¢a etkin iken, MM

tiim yontemler i¢inde en diisiik etkinlige sahiptir.
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6. SONUC

Bu tez calismasinda Orneklem oOl¢timii 100 oldugunda 1000 simiilasyon
calistirlmistir. Orneklem &lgiimii 300 oldugunda 333 ve 1000 oldugunda ise 100
simiilasyon calistirilarak tablolar halinde sonuglar verilmistir. Bu sonuglara gore,

MM yontemi baz alinarak yontemler arasinda karsilastirmalar yapilmustir.

Orneklem odl¢iimiiniin 100 ve daha diisiik oldugu durumlarda cift dongiilii
ML’in diger yontemlere gore ¢ok daha 1iyi performans sergiledigi
gbézlemlenmistir. Diger yontemler kiiciik oOrneklem Olclimlerinde a dlgek
parametresi i¢in biiylik yanlhlikta degerler bulurken, ¢ift dongiili ML genelikle
gercege ¢ok daha yakin sonuglar bulmustur. ¢ parametresinin ¢ok biiylik ve
orneklem oSl¢limiiniin kii¢iik olmasi durumunun yontemlerin ¢alismasini olumsuz
yonde etkiledigi saptanmistir. Boyle bir durumda 6zellikle MM yonteminin (n x

mse) ve yanlilik miktarinin oldukca biiyiik oldugu gozlemlenmektedir.

Orneklem 6lgiimiiniin 1000 ve {izeri oldugu durumlarda tiim y&ntemler igin
ortalama parametre degerleri ¢ok diisilk yanlilikta sonuglar vermektedir. Cift
dongiilii ML yontemi biiylik 6rneklem ol¢limiinde de tiim yontemler iginde en
etkin olamdir. Orneklem 6lgiimiiniin 10,000 oldugu simiilasyonlarda, ¢ift dongiilii

ML i¢in (n x mse) degerlerinin sifir oldugu durumlar goézlemlenmistir.

Tiim simiilasyon sonuglarina bakildiginda ¢ift dongiili ML en etkin tahmin
yontemidir. Diger yontemlerle karsilastirildiginda en diisiik (n x mse) degerlerine
sahiptir. Hesapladig1 ortalama parametre degerlerinin, gergek parametre
degerlerine yakinsamasi oldukg¢a iyidir. Ayrica hesaplanmasi ve anlasilmasi
oldukca kolay bir yontemdir. Bu 6zelliklerinden 6&tiirii bu tez ¢aligmast sonucunda
cift dongiilii ML, genellestirilmis gamma dagilimi i¢in yeni bir tahmin yontemi

olarak Onerilmektedir.
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