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OZET

Bircok alanda, log-normal dagilim pozitif saga carpik verileri tanimlamak icin yaygin
olarak kullanilmaktadir. Uygulamali arastirmalarin ¢ogunda birden fazla heterojen log-
normal dagilima sahip yiginlarin ortalama esitligini test etmek oldukca onemlidir. Bu
hipotez reddedilemediginde, ortaya ¢ikan diger bir problem de yiginlarin ortak ortalamasi
hakkinda ¢ikarimlar yapmaktir. Bu konuyla ilgili ¢ikarim prosediirleri pratik ve teorik
Ooneme sahip olmasina ragmen, literatiirii inceledigimizde bu konuyla ilgili ¢alismalarin
siirlt oldugu gorilmektedir. Bu nedenle ¢alismanin amaci, birden fazla heterojen log-
normal dagilimin ortak ortalamasi i¢in gliven araligi tahmininde kullanilan metotlarin
incelenmesidir. Buna goére caligmamizda Parametrik Bootstrap Yontemi, Varyans
Tahminlerinin  Geri Kazanimi  Yontemi, Genellestirilmis Degisken Yaklagimi ve
Behboodian ve Jafari’nin Testi hakkinda bilgi verilmis, daha sonra s6z konusu yontemler
kullanilarak farkli senaryolar ile kapsamli bir simiilasyon ¢alismasi yapilmistir. S6z konusu
simiilasyon calismast ile bu yontemlere iligkin kapsama olasiliklar1 ve ortalama uzunluklar
hesaplanmistir. Elde ettigimiz simiilasyon sonuglarina gore diisiiniilen tiim durumlarda,
Parametrik Bootstrap, Varyans Tahminlerinin Geri Kazanimi yontemlerinin giiven
araliginin kapsama olasiliklar1 ve ortalama uzunluklar1 agisindan genel olarak tercih
edilebilecegini gostermektedir.
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ABSTRACT

In many fields, the log-normal distribution is commonly used to describe positively right-
skewed data. In most applied research, it is crucial to test the equality of means of several
heterogeneous log-normal distributions. When this hypothesis cannot be rejected, another
problem that arises is making inferences about the common mean of these distributions.
Although inference procedures for common mean of the log-normal distributions are of
practical and theoretical importance, a review of the literature reveals limited studies on
this topic. Therefore, the aim of this study is to examine the methods used in confidence
interval estimation for the common mean of several heterogeneous log-normal
distributions. Accordingly, in our study, information about the Parametric Bootstrap
Method, Method of Variance Estimation Recovery, Generalized Variable Approach, and
Behboodian and Jafari's Test is provided, and then it is followed by a comprehensive
simulation study with different scenarios using these methods. Coverage probabilities and
average lengths of the these methods were calculated with this simulation study. The
simulation results indicate that the Parametric Bootstrap and Method of Variance
Estimation Recovery methods are generally preferable in terms of coverage probabilities
and mean lengths. Our study suggests that Parametric Bootstrap and Method of Variance
Estimation Recovery methods can generally be recommended for most considered
situations.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, aciklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

Kisaltmalar Aciklamalar

GV Genellestirilmis Degisken Yaklasimi

BJ Behboodian ve Jafari’nin Testi

MOVER - MV Varyans Tahminlerinin Geri Kazanimi Yo6ntemi ile

Giiven Aralig1 Tahmini

PB Parametrik Bootstrap Y Ontemi



1. GIRIS

Log-normal dagilimin kékeni 20. yiizyilin baslarina kadar gitmektedir. Bu dagilimin ismi,
normal dagilima (Gaussian dagilim) benzerlik géstermesinden kaynaklanir. Log-normal
dagilim, normal dagilimin logaritmasi alindiginda elde edilen bir dagilimdir. Yani, bir X
rassal degiskeninin normal olarak dagildig: diisiiniildiigiinde, Y = e rassal degiskeni log-
normal bir dagilim gosterir. Ayrica bu dagilim pozitif degerlere odaklanir. Konuyla ilgili
klasik ¢alisma Aitchison ve Brown (1957) tarafindan yapilmistir. Ancak log-normal
dagilimin temel Ozellikleri ve matematiksel 6zellikleri daha oncede bircok arastirmaci

tarafindan incelenmistir.

Log-normal dagilimin daha derinlemesine matematiksel incelemeleri ve istatistiksel
Ozellikleri daha sonraki donemlerde bircok istatistik¢i ve bilim insami1 tarafindan
incelenmistir. Bu dagilim, pozitif ve saga ¢arpik verilerin durumlarin1 modellemek icin

kullanilan bir yontem haline gelmistir.

Log-normal dagilim1 detayli tanimlayacak olursak; dagiliminin temel 6zelliklerine sirastyla

asagida yer verilmistir( Limpert vd, 2001).

1. Log-normal dagilim, saga dogru uzun bir kuyruga sahiptir. Yani verilerin biiyiik bir
kismu diisiik degerlerde toplanmustir.

2. Log-normal dagilim, sifirdan biiyiik ve pozitif ger¢ek sayilar iizerinde tanimhidir. Bu
nedenle, verilerin negatif degerler icermedigi ve pozitif degerlerin daha yaygin oldugu
verileri modellemek ve analiz etmek i¢in kullanilir.

3. Log-normal dagilim, logaritmik 6l¢ekte normal dagilima benzeyen bir yapiya sahiptir.
Yani, rassal degiskenin logaritmasi normal dagilim gosterir. Bu nedenle, logaritma
alindiginda, veriler normal bir dagilim sergiler.

4. Log-normal dagilim iki temel parametre u ve o ile tanimlanir. Bu parametreler

sirastyla konum (location) ve 6lgek (scale) parametreleridir.

Log-normal dagilimin olasilik yogunluk fonksiyonu asagidaki sekilde ifade edilir.

1 _ne®-w?
f(x|,u,a):xame 202, 0>0, —oo<u<+4o, 0<x<oo




Log-normal dagilimin olasilik yogunluk fonksiyon grafigi asagidaki gibi gosterilmektedir.
Bu grafikte u ve o gibi parametreler belirli bir degere ayarlanmugtir. ilgili parametre

degerleri degistirilerek farkli log-normal dagilim grafikleri olusturulabilir.
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Sekil 1.1. Olasilik yogunluk fonksiyonu

Log-Normal dagilim hangi alanlarda kullanilir?

Log-normal dagilim cesitli alanlarda kullanilan bir olasilik dagilimidir. Log-normal

dagilimin sik¢a kullanildig: alanlara sirasiyla asagida yer verilmistir.

Finans: Hisse senedi fiyatlar: ve getirileri log-normal dagilima yakinsarlar ve bu dagilim,
finansal analiz ve risk yonetimi i¢in onemlidir. Log-normal dagiliminin finans alaninda
kullanilmasma dair ¢aligmalar genellikle ekonomi, finans ve risk yonetimi alanlarinda
uzmanlagmis Kkisiler tarafindan iretilmistir. Black-Scholes opsiyon fiyatlama modelinin
orijinal yazarlar1 olan Fischer Black ve Myron Scholes, finans alaninda log-normal
dagilimin kullaniminin 6nciilerindendir. Bu model, opsiyonlarin fiyatlandirilmasi icin log-
normal dagilimi temel alir. Nobel 0&diilli ekonomist Robert C. Merton, opsiyon
fiyatlandirma ve risk yonetimi konularinda énemli ¢alismalar yapmis ve Merton, Black-
Scholes-Merton opsiyon fiyatlama modelinin gelistirilmesine katkida bulunmus ve log-

normal dagilimi bu modele dahil etmistir (Black ve Scholes, 1973).

Gelir Dagilimlar:: Log-normal dagilim, gelir dagilimi analizlerinde kullanilan bir olasilik
dagilimidir. Bu dagilim, ekonomik verilerin bazi yonlerini agiklamak igin ve gelir

dagilimmin belirli yoOnlerini ve karakteristiklerini incelemek igin kullanilir. Aitchison
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(1982) Kompozisyon Verilerinin Istatistiksel Analizi ¢alismasinda, log-normal dagilimin

kompozisyon verileri analizinde nasil kullanilabilecegini inceler.

Saghik Bilimleri: Ilag dozajlari, tedavi siireleri ve biyomedikal veriler log-normal ile
iliskilendirilebilir. Ila¢ dozajlarmin etkisi ve toksisitesitesi iizerine yapilan calismalarda
log-normal dagilim sik¢a kullanilir. Addona, Atherton ve Wolfson (2012) tarafindan
yapilan ¢alisma ile takipli yaygin bir kohort ¢alismasindan elde edilen sag kalim verilerinin
analizi varsayimlarini test etmekte log-normal dagilimi bu ¢alisamaya dahil etmislerdir.
Baser (2007) Bilinmeyen Heteroskedastisite ile Dontistiiriilmiis Saglik Bakim Maliyetinin
Modellenmesi galismasinda, saglik harcamalarinin modellenmesi i¢in log-normal ve diger

dagilimlar degerlendirir.

Cevre Bilimleri: Log-normal dagilimin g¢evre bilimlerinde kullanimi, gesitli g¢evresel
verilerin analizi, modellemesi ve ¢evresel degiskenlerin davraniglarinin anlagilmasi igin
onemlidir. Biondini (1976) Bulut Hareketi ve Yagis Istatistikleri calismasinda, log-normal
dagilim ile tohumlanmis ve tohumlanmamis bulutlardan diisen yagmur miktarlar

arasindaki farkliligi inceler.

Jeoloji ve Madencilik: Log-normal dagilim, jeoloji ve madencilik alanlarinda genellikle
mineral rezervlerinin tahmin edilmesi, cevher konsantrasyonlari, jeokimyasal verilerin
analizi ve jeolojik siireclerin modellenmesi gibi uygulamalarda kullanilir. Glacken ve
Snowden (2001) Mineral Kaynak Tahmini g¢alismasinda, mineral kaynagi tahmininde
kullanilan yontemleri ve log-normal dagilimin 6nemini inceler. Goovaerts (1997) ise
Dogal Kaynaklar Degerlendirmesi igin Jeostatistik ¢aligmasinda, jeolojik ve madencilik

uygulamalarinda jeostatistik ve log-normal dagilimin kullanimini ele alir.

Iklim Bilimleri: Yags miktarlar, sicaklik ve riizgar hiz1 verileri log-normal dagilima yakin
bir yap1r gosterebilir. Iklim degisikligi analizleri ve su kaynaklari yonetimi, sicaklik
degisikliklerinin analizi, riizgar enerjisinin planlanmasina yonelik analizlerde log-normal
dagilim yontemi kullanigh olabilir. Papalexiou, AghaKouchak ve Foufoula-Georgiou

(2018) Amerika Birlesik Devletleri'nde Saatlik Asir1 Yagis Kuyruklarimin Klimatolojisini



Anlamak i¢in Tanisal Bir Cerceve ¢alismasinda log-normal dagilim ve diger dagilimlart

degerlendirir.

Biyoloji: Canli organizmalarin biiylime hizi, yigin blyiikligii ve biyokimyasal siireclere
baglt veriler log-normal dagilima yaklagabilir. Yigin biiyiikligi, dogum oranlari, 6liim
oranlart gibi degiskenlerde, biyolojik organizmalarin boyutlar1 ve biiylime oranlarinin
analizlerinde, enzim aktivitesi veya gen ifadesi gibi biyolojik siireclerin analizinde log-
normal dagilim kullanilabilir. Hirano, Nordheim, Arny ve Upper (1982) Yaprak
Yiizeylerindeki Epifitik Bakteri yigmlarinin Log-normal Dagilimi ¢aligsmasinda, 24 ila 36
ayr1 yapraktan (misir, ¢avdar) veya yaprakg¢iktan (fasulye) olusan veri seti i¢in, toplam ve
bilesen epifitik bakteri yiginlarinin normallik testi i¢in Shapiro-Wilk testi ile log-normal

dagilimin kullanimin ele alir.

Miihendislik: 10g-normal dagilim 6zellikle risk analizi, glivenilirlik analizi, maliyet tahmini
ve benzeri konular i¢in siklikla kullanilir. Rhayma, Bressolette, Breul, Fogli ve Saussine
(2013) Demiryolu Raylarina Yénelik Bakim Islemlerinin Giivenilirlik Analizi calismada,
demiryolu hat sistemlerinin giivenilirlik ve bakim analizi konusunu ele alir ve log-normal

dagilimi kullanir.

Dil Bilimi: Dil bilimi alaninda log-normal dagilim, kelime frekansi analizi, dil yapilar1, dil
degisimi ve diger dil 6zelliklerinin incelenmesinde yaygin olarak kullanilan bir istatistiksel
dagilim tirtdir. Piantadosi (2014) Zipfin Dogal Dilde Kelime Sikligi Yasasi
calismasinda, dil biliminde yaygin olarak goriilen Zipfin Kelime Siklig1 Yasasi'nin
incelenmesine odaklanir ve bu kavramin log-normal dagilim ile nasil iliskilendirildigini ele

alir.

Pazarlama ve Satis: Uriin satislar, miisteri davramslar1 ve reklam etkisi gibi pazarlama ve
satis verileri log-normal dagilima benzer. Meiling (2022) E-Ticaret Platformuna Dayali
Tarimsal Uriinlerin Biiyiikk Veri Madenciligi ve Analizi calismasinda, tarimsal iiriinlerin
bliyiik veri madenciligi ve analizinin teknik agidan nasil daha verimli bir sekilde

gergeklestirilebilecegini analiz ederken log-normal dagiliminin kullanimini ele alir.



Log-normal dagilim, yukarida da ifade edildigi gibi bir¢ok alanda verilerin modellenmesi
ve analizinde kullanilir. Verilerin bu dagilma ne kadar uydugu bu alanlardaki analizler ve

tahminler i¢in 6nemlidir.

Uygulamali aragtirmalarin bir¢ok alaninda en 6nemli problemlerden biri, log-normal
dagilima sahip yi1gimlarmn ortalamas: hakkinda ¢ikarim yapmaktir. Ornegin, konsantrasyon-
zaman egrisi altindaki (AUC) ve maksimum konsantrasyon (C-max) gibi farmokokinetik
(PK) parametreleri log-normallik varsayimi altinda analiz edilmelidir (Lacey, 1997) ve
yigin ortalamalarinin tahmin edilmesi ilgi ¢ekicidir (Julious ve Debornat, 2000; Shen,

Brown ve Zhi, 2006 ).

Literatiire bakildiginda, ilk olarak log-normal dagilima sahip bir yiginin ortalamasinin
¢ikarimi incelenmistir. (Zhou, 1998; Zhou ve Gao, 1997; Taylor, Kupper ve Muller,
2002; Shen vd. 2006). Daha sonra Zhou ve digerleri (1997) iki log-normal dagilima sahip
yiginlarin ortalamalarinin esitligini test etmek igin Z-skor testi ve parametrik olmayan
Bootstrap yaklasimini 6nermistir. Wu, Jiang, Wong ve Sun (2002) ise; Z-skor testinin iyi
bir performans gostermedigini, iki bagimsiz log-normal dagilimin ortalamalarinin orani
hakkinda ¢ikarim yapmak igin olabilirlik tabanli yaklasimi olan isaret log-olabilirlik oran

istatistigi ve modifiye edilmis isaret log-olabilirlik oran istatistigini dnermistir.

Gill (2004) makalesinde, log-normal dagilima sahip yiginlarin ortalama esitligini test

etmek i¢in kiigiik 6rneklemli ¢ikarim prosediirleriyle ilgilenmistir.

k sayida Log-normal dagilima sahip yiginlarin ortalamasini test etmek igin son zamanlarda

baz1 yontemler gelistirilmistir. Buna gore;

Birkag log-normal dagilimin ortalamalarinin esitligini test etmek igin Zhou ve Tu (1999)
olabilirlik yaklasimina dayali bir test onermistir. Wu ve digerleri (2002) olabilirlik
yaklagimina dayali olarak isaret olabilirlik oran ve modifiye edilmis isaret olabilirlik oran
yontemleri olarak adlandirilan iki yontem onermistir. Jafari ve Abdollahnezhad (2017)
birka¢ log-normal dagilimin ortalamalarinin esitliginin test edilmesinde; Bootstrap

yaklasim testine dayali (genellestirilmig-p degeri, maksimum olabilirlik tahmini) g



yontem sunmustur. Ayrica Monte Carlo simiilasyon araciligi ile yontemleri mevcut
yontemler ile karsilagtirmistir. Sayisal sonuglar, 6rneklem biiytlikligl, yigin sayis1 ve
gercek parametrelere bakilmaksizin bu onerdikleri prosediirlerin 1. tip hatalarimin tatmin
edici oldugunu gostermistir. Krishnamoorthy ve Oral (2017), birkag log-normal dagilimin
ortalamalarinin esitligini test etmek icin standartlastirilmis olabilirlik orani testi (SLRT)
olarak adlandirilan bir yontem Onermistir. Bunu modifiye edilmis olabilirlik oran testi ve
genellestirilmis  degisken (genaralized variable, GV) testi ile Kkarsilastirmislardir.
Simiilasyon ¢alismalari, SLRT'nin I.tip hata oranlarinin ve gii¢lerinin diger iki testten daha

iyi oldugunu gostermistir.

Birka¢ log-normal dagilimin ortalamalarinin esitliginin testi i¢in F. Gokpinar ve E.
Gokpinar (2017) Bootstrap yonteminin bir tiirli olan hesaplamali yaklagimina dayali bir
test Onermistir. Ayrica Cakmak, F. Gokpinar, E. Gokpinar ve Ebegil (2020) birka¢ log-
normal ortalamasinin esitligini test etmek i¢in Skor istatistigine dayali yeni bir test
istatistigi Onermistir. Yaptiklart simiilasyon calismasinda Onerilen skor testinin 1iyi

performans gosterdigini ifade etmislerdir.

Log-normal ortalamalarin esitligi hipotezi reddedilmediginde, ilgilenilen sorun yiginlarin
ortak ortalamasi hakkinda ¢ikarimlar yapmaktir. Bu problemde uygulamada karsilasilan
onemli problemlerden biridir. Konuyla ilgili 6rnek verilecek olursa, Bradstreet ve Liss
(1995) erkeklerde alkol etkilesimi {izerine yapilan bir ¢alisma ele alinmistir. Bu calismada
yirmi ii¢ saglikli erkek denek, bes donemli bir ¢apraz gecis calismasini tamamlamais, her bir
denege etkili dort fakli tedavi yontemi uygulanmistir. Eger dort farkl tedavi géren grup
arasinda ilgilenilen degisken bakimindan farklilik yoksa dort farkli tedavi altindaki grubun
ilgili degisken bakimindan ortak ortalamas: hakkinda g¢ikarim yapmak ve bunu hicbir
tedavi gérmemis grubun ortalamasiyla karsilastirmanin ilgi ¢ekici olabilecegi belirtilmistir.
Baska bir 6rnek olarak ise Regenstrief Tibbi Kayit Sistemi'nden (RMRS) bir tibbi {icret
calismasinda (McDonald, Blevins, Tierney ve Martin 1988; Zhou vd., 1997), tibbi
licretlerin ¢arpik oldugu ve log-normal dagilimlarla iyi agiklanabilecegi ve Afrika kokenli
Amerikal1 hastalar ve beyaz hastalar i¢in ortalama tibbi iicretler arasinda fark olmadigi
gosterilmistir (Zhou vd., 1997; Wu vd., 2002). Dolayistyla, hem Afrika kokenli Amerikali
hem de beyaz hastalar icin genel tibbi iicretler hakkinda ¢ikarim yapmanin ilgi ¢ekici

olacag belirtilmistir.



Birgok arastirmacmin birden fazla log-normal dagilimm ortak ortalamasi ¢ikarimi

problemini ele aldigini belirtmek gerekir.

Krishnamoorthy ve Mathew (2003) yaptig1 c¢alismada; orneklem buyukligi kiiciik
oldugunda veya parametreler birbirine yakin olmadiginda Z-skor istatistiginin dagiliminin
carpik oldugunu, bu nedenle genellestirilmis p-degeri ve genellestirilmis giiven araligi
kavramlarmi kullanarak tek log-normal ortalama ve iki log-normal ortalama hakkinda

cikarim yapmak i¢in yaklagimlar 6nermistir.

Tian ve Wu (2007) calismasinda, birka¢ 1og-normal yigmin ortak ortalamasinin giiven
aralig1 tahmini ve hipotez testi icin GV kavramini kullanarak yeni bir yaklagim 6nermistir.
Yaptiklart simiilasyon ¢alismasiyla, Onerilen yaklagimin tatmin edici kapsama
olasiliklariyla giiven araliklar1 saglayabildigini ve hipotez testini kiiciik Orneklem

biiyiikliiklerinde bile I. tip hata kontrolii ile gergeklestirebildigini gostermislerdir.

Lin (2013) yapmis oldugu calismada; birka¢ log-normal dagilimin ortak ortalamasinin
giiven araligin1 olusturmak i¢in modifiye edilmis isaret olabilirlik oran yontemi olarak
bilinen yiiksek dereceli olabilirlik yontemini énermistir. Onerilen prosediir, daha yiiksek
mertebeden bir olabilirlik yontemine dayanmaktadir. Lin (2013) yaptigi calismada,
onerdigi yontemi, giiven araliklarinin beklenen uzunluklari ve kapsama olasiliklart
bakimindan Tian ve Wu (2007)’nun 6nermis oldugu yontemle karsilatirmistir. Buna gore,
Onerilen yontemin kapsama olasiliklarinin ¢ok kii¢iik 6rneklem biiyiikliikleri i¢in bile daha

dogru oldugunu gostermistir.

Behboodian ve Jafari (2014) yapmis oldugu calismada; birkag log-normal dagilima sahip
yiginlarin ortak ortalamasi igin giiven aralifi ve hipotez testi problemini ele almus,

genellestirilmis test degiskenine dayali yeni bir yontem dnermistir.

Krishnamoorthy ve Oral (2017) yapmis oldugu ¢alismada; birka¢ log-normal dagilimin
ortak ortalamasinin giiven araligi i¢in varyans tahmini kurtarma yontemini (the method of
variance estimate recovery, MOVER) kullanilarak bir yontem gelistirmis ve

genellestirilmis giiven araligt yontemi ile karsilagtirmistir.  Yapilan simiilasyon



caligmalariyla, Onerilen giiven araligmin kapsama olasiliklar1 agisindan genellestirilmis

giiven araligindan daha iyi oldugunu gostermislerdir.

Malekzadeh ve Kharrati-Kopaei (2019) birkag¢ log-normal dagilima sahip yiginlarin ortak
ortalamasi hakkinda yapmis oldugu ¢aligmada; Parametrik Bootstrap yaklasimina dayali 2
yontem (PB1 ve PB2) onermistir. Ayrica 6nerdigi yontemleri MOVER, genellestirilmis p
yontemi, Behboodian ve Jafari’nin yontemi, Tian ve Wu’nun yontemi ve yiiksek dereceli
olabilirlik (higher order likelihood, HOL) yo6ntemleriyle karsilastirmistir. Elde etmis
olduklar1 simiilasyon ¢alismasina géore MOVER ve PB2 yontemleriyle elde edilen giiven

araliklarimin genel olarak kullanilabilecegini ifade etmislerdir.

Yukardaki calismalardan goriildiigii gibi arastirmacilar tarafindan Onerilen yontemler
literatiirde var olan bazi yontemlerle bazi durumlar altinda karsilagtirilmistir. Literatiirii
inceledigimizde hangi durumda hangi yontemin kullanilacagini belirten kapsamli bir
simiilasyon caligmasina rastlanmamistir. Bu amagla bu calismada literatiirde son
zamanlarda Onerilen yontemler, ¢cok farkli durumlar altinda incelenmis ve hangi durumda
hangi yontemin iyi oldugu belirlenmeye calisilmistir. Bu baglamda literatiire katki

saglanmas1 amaglanmistir.

Bu calisma asagidaki sekilde diizenlenmistir. Bolim 2’de birden fazla log-normal
dagilimin ortak ortalamasi igin giiven araligi tahmininde kullanilan Parametrik Bootstrap
Yontemi (PB), Varyans Tahminlerinin Geri Kazanimi Yontemi (MOVER),
Genellestirilmis Degisken Yaklasim Yontemi (GV), Behboodian ve Jafari Yontemi (BJ)
incelenmistir. Boliim 3’te 6rnekler iizerinden PB1, PB2, GV1, GV2, MV ve BJ yontemleri
uygulanmistir. Boliim 4’te ise farkli senaryolar olusturularak Simiilasyon c¢alismasi
yapilmis ve bahsedilen yontemlere iligkin kapsama olasiliklar1 ve ortalama uzunluklari

hesaplanmigstir. 5. Boliimde de sonuglar yorumlanmastir.
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2. k TANE LOG-NORMAL DAGILIMA SAHIP YIGINLARIN ORTAK
ORTALAMASI iCIN KULLANILAN YONTEMLER

Xi1 Xz s s Xin y U= 1,0, k5 py ve o/ parametreli log-normal dagilima sahip i. yigindan
secilen rastgele bir 6rnek olsun, yani X;; ~LN (y;, 6f) dir. i. yigmin ortalamasi n; olmak

iizere agsagidaki gibidir.
n = E(Xy;) = ehital/2 @2.1)

Uygulamali istatistikte en ¢ok ilgilenilen problemlerden biri de log-normal dagilima sahip
yiginlarin ortalamasinin esitligi hipotezini test etmektir. Buna gore yokluk hipotezi Es.

(2.2)’de verildigi gibidir.
Hy=m1=mn=" =1 (2.2)

Log-normal dagilimin, normal dagilim ile yakindan iliskisi vardir. Buna gore Log-normal

dagilima sahip degiskenin logaritmasi alindiginda normal dagilima sahip olur.
Y;j = Ln(X;)~N(u; ,0})

Es. (2.1)’de verilen n; ise bu durumda;

0; =In () = w; + 7 /2

olur. Es.(2.2)’de verilen yokluk hipotezi ise tekrar yazildiginda,

Ho =1n (1) =In(nz) = -+ =In () = In(n)

yada

Hi=0,=0,==0,=0 (2.3)
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olur.

Es. (2.3) deki gibi yokluk hipotezinin ifade edilmesi normal dagilimin tiim &6zelliklerini
kullanabilme imkani verdigi i¢in bu durum matematiksel ve istatistiksel kolaylik
saglayacaktir. Dolayisiyla log-normal dagilimin esitliginin  test edilmesiyle ilgili

literatiirdeki tiim ¢alismalar hep bu mantikla yiiriitiilmistiir.

Es.(2.3)’de verilen yokluk hipotezinin testi i¢in son yillarda bazi 6nemli yoOntemler
onerilmistir. (Krishnamoorthy ve Oral, 2017; Cakmak, F. Gokpinar, E. Gokpinar ve
Ebeqil, 2020; F. Gokpinar ve E. Gokpinar, 2017). Bu yontemlerin sonucunda Es.(2.3)’de
verilen yokluk hipotezi red edilemediginde yani gruplarin ortalamalari farkli olmadiginda
gruplarin ortak ortalamasi (8) tahmin edilmek istenebilir. Tian ve Wu (2007)’nun belirttigi
gibi, bazi log-normal yiginin ayni ortalamaya sahip olabilecegi durumlar vardir ve bu
durumda ilgilenilen problem ortak ortalamay1 tahmin etmek veya test etmek olabilir. Bu
baglamda bu ¢alismadaki amag log-normal dagilima sahip yiginlarin ortak ortalamasiyla

ilgili ¢ikarimlarla ilgilenmektir. Buna gore yiginlarin ortak ortalama parametresi 6,

6 =In()
0 =y + 07 /2
wi=60-0a?/2

2
olur. Bu durumda Y;;’nin dagilmi Y;;~N (6 — %, o) seklindedir. Ayrica

ve

(n; — 1)S?

i

dagilimina sahip olur. Burada
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1 l: X7
St = mZﬁl(Yu —-1)?

olarak gbsterilir. Bu durumda log-normal dagilimmn 6 ve ¢/ parametrelerinin En gok
olabilirlik tahmin edicileri asagidaki gibi bulunur. Buna gore; N = ¥, n; olmak iizere k
grup i¢in olabilirlik fonksiyonu agagidaki gibidir.

1 Zz 12711 ((Yl] (CElY /2))

L) = oV @y oty *° g

Olabilirlik fonksiyonunun logaritmasi alindiginda;

2
~ (rij—-(0-0%/2)
InL(.) = — gln(Zn) — (% Ino? + %ln(rz2 + ot %lna,f) —% i-‘=127;1(’—21/)

0j

InL(.) = - Sin2m) — (T4, Zing?) - S5k 5 M (2.4)

elde edilir. Es 2.4°de verilen fonksiyonu 6’ya gore tiirev alindiginda;

6lnL()

o= 32 a, (Y -0+ %) =0

2112(21 i — Z 9+2112?)0

ko1 AP
Zj—1§("lyl n;0 + n; —‘) =0

l
kK Ny koM kK Mo

k Ny kT
S _Y+ b —
21‘%% it Lj=17 _XKwitiaN/2

k 1y - k .
Yj=1,2 Yj=1Wi
l
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olarak elde edilir. Burada w; = =%’ dir. Es.(4)’de verilen olabilirlik fonksiyonu o7 ’ya gore
. yonu o/ ya g

tiirev alindiginda;

ImL() ny 1y, (_ (Y;; — 6)* 1)_0

— __ZT} ~ 7 4
da? 207 27071 (o7)? 4

mLQ) .  n o lamy (Yij—6)? N _
dc? 207 + 221=1( (67)? 8 =0

_ 4naf 32’” (Yy=0)%\ _ ni(6)? _
8(c?)2 = 84J=1\ (0?)2 8(c?)2

—4n,0f +HATL, (Y, — 0)% — ny(07)?=0

olur. Bu denklem sistemini ¢ozmek igin aX? + bX + C = 0 sisteminden faydalanilirsa
a=-n;, b=—4n; ve c=4%7L (Y; —6)?

olur. Bu durumda A= b? — 4ac’den

A= 16n; 2 — 4(—n)4Y L (Y — 6)?

= 16n; > + 16m; 3L, (Y;; — 6)* = 16m;(n; + ¥7L (Y5 — 6)*) > 0
A> 0 oldugundan bu denklem sisteminin 2 ¢oziimii vardir. Buna gore

—b+VA —b—VA
Xy = 2a Xz =

2a

olmak iizere X; ve X, ifadelerini tekrar yazacak olursak asagidaki sonuglar elde edilir.

4n; + 4\/77-1' (ni + 3L, (Y — 9)2)
2(—n;)

X1=



T (Y-6)2
=—2-;J1+—thL—— <0

nj

X, ifadesinden gériildiigii gibi X;<0 oldugundan bu sonug ¢Z’nin tahmin edicisi olamaz.

X, i¢in gerekli islemler yapildigi zaman,

4n; — 4\/711' (ni + XL, (Y - 9)2)
2(—ny)

X2:

\/ni (ni + Z;il(yij - 9)2)

=—-2+42
n;

n 2+ n 3L (Y — 6)?
- —2+2 =
oty

YL (Y = 6)?
&7 =—2+2J1+ =L
n;
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elde edilir. Buna gore 6 ve o7 parametrelerinin Ho altinda elde edilen kisith en gok

olabilirlik tahmin edicileri asagidaki gibi elde edilmis olur.

k —_
Zi=1WiYi+N/2

0y =
ML
T Wi

T (Yi-6)2
ve B =—2+2|1+——

(2.5)

Es. (2.5)’den goriildiigii gibi  ve oZ’nin tahmin edicilerinin tam ¢oziimleri olmadig1 icin

iterasyon yontemi ile bulunur. Birbirine bagli denklemlerde iterasyon yontemi oldukca

yaygin olarak kullanilmaktadir. Buna gore ilk olarak 8 tahmini igin bir baslangic degeri

belirlenerek asagidaki algoritmayla bu parametrelerin tahmin edicileri elde edilir

(Krishnamoorthy ve Oral, 2017)
Algoritma:



14

= \2
(Yi-Y; . . .
1) V2= 2121% olmak iizere oy = V7, i=1,....k" dir.

R - (Yitoto/2)
2) 90 = %io

)
Z,lz
%0

3) G A12yen1 =—-2+ 2\/1 + Viz + (Yl — 60)2 ,1=1,. k.

nj/o

&) (?l + Giz(yeni)/z)

8) Byen=3les (
y 1= Z] 1n1/61(yem)

5) Eger yeyeni — 8| < eise dur.

6) Degilse éyem- eski deger olarak isleme devam et.

Bundan sonraki boliimde bazi log-normal dagilima sahip yigmlarin ortak ortalamasinin

cikarimlariyla ilgili yontemler ele alinmistir.
2.1. Parametrik Bootstrap Yontemi (PB)

Malekzadeh ve Kharrati-Kopaei (2019) yaptigi caligmada bazi log-normal dagilima sahip
yiginlarin ortak ortalamasinin giiven araligi ¢ikarimi igin Parametrik Bootstrap (PB)
yontemini gelistirmistir. Buna gore bu yontem asagidaki gibi verilebilir.

o2, ...af bilindigi zaman

Q=(0 - 6)’T Wi~
K Tt 2
Q=| (BEE) -+ 02/2) | Shswin i

k
Zi=1wi

olur. Gergekte o7 bilinmedigi i¢in Q’nun dagilimu, ;(i dagilimina sahip degildir. 6/ nin
yerine tahmini konuldugu zaman Q ifadesi Q* olarak ifade edilir. Bu durumda Q*’nin

dagilimi bilinmeyen parametreye bagli olabilir.

Malekzadeh ve Kharrati-Kopaei (2019), Q* dagilimini, bilinmeyen parametrelerin
tahminini yerine koyarak Q™ in 6rnekleme dagilimini yaklasik olarak elde etmistir. Buna
gore; eger o7 ’nin yerine S? ifadesini koyarsak, Q, Q,o0larak ifade etmek iizere asagidaki

gibi olur.
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— N 2vk
Qu - (Qu - 9) Zi=1Wui
ko~ —
~ i WyiYi+N/2 —~ n; .. .
Burada 6, = (Z“l —— / ) ve Wy = = dir. Q, ise
Yic1Wui S§

k ~ o
Yic1WyiVi+N/2

2
Qu= [( K Wi )_9] Z{F:lwui

2
k ~ o ,.N ko~
0,= <Zi=1wuiYi+;—92i=1Wui) Kk o~
=

X~ i=1Wui

Q,, ifadesi ¥¥_, w,,; ifadesine gore ortak paranteze alindiginda

_(Z{'C=1V/‘\’ui(7i_9)+§)2

Q.= S elde edilir.
=1 12

Burada;

. ot of

(¥ - 0) ~N(-%,%)

ve

Wy, ’lerin dagilimi sadece ’lere baghidir. Bu nedenle Q,’nun dagilimi 8’ya bagl degildir
ancak ilgilenilmeyen (nuisance) parametrelere yani o7 ’ye baghdir. 6/’ler ve dolayistyla

Q. ’nun dagilimi pratikte bilinmemektedir. Q,,’ya karsilik gelen PB degiskeni;
— (A ) k B
QE - (95 - 9u)22i=1Wui J

k ~Bo B
(Zi=1wuiyi +N/2) ve B = n; d
& ~B ui ez dII.
i=1 Wi Si

Buna gére y; Ve s?; Y; ve S?nin gozlenen degerleri olmak iizere

olup, burada BF=

— B _ 5.2 2B Sizlzl._l
Yi ~N (yl,n—) ve Si ~m (2.6)

dir. Daha sonra 8 igin %100(1-a) giivenle, giiven aralig1 asagidaki sekilde verilir
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~ B \1/2
0, + (=) @7)

k

Burada gZ,, Q8 dagilimmim (1-a)’1nc1 kantil degerini gosterir ve asagidaki algoritma ile
kolayca hesaplanabilir.
i.  Verilerden y; ve s?’ler hesaplanir.
ii. Es.(2.6)dan ¥,", $25 iiretilir ve QF elde edilir.
iii. 2.adim L kez tekrarlanarak QE’nin dagilimi elde edilir. Uretilen Q2 nin (1-a)’inci

degeri g5, ile gosterilmek iizere, bu deger elde edilir.
Bu calismada bu yontem PB1 olarak gosterilmistir.

H;: 0 = 6, hipotezini test etmek istenildigi zaman, (8, — 8)2Y<_ Wy > 5, oldugunda

yokluk hipotezi reddedilir.

Malekzadeh ve Kharrati-Kopaei (2019), aym1 zamanda Q’nun Parametrik bootstrap
dagilimini elde etmek icin ikinci bir yol da énermistir. Buna gore PB1 den farkli olarak o7
parametresinin ve 8’nin En ¢ok olabilirlik tahmin edicisini kullanmistir.

i. Verilerden ¥; ve s?’ler hesaplanir.

ii. a7 ve 6 parametrelerinin Es.(2.5)’de verilen en gok olabilirlik tahmin edicileri 612\41,(0
ve 0, elde edilir. Ayrica Wy = ni/ﬁlﬁm) dir.

iii. N(y;, sl-2 /n), i =1,.., k dagilimindan n; ¢apinda 6rnek tretilir.

~2(B)

iv. 3.adimdan elde edilen orneklerden 6

L) Ve Ory elde edilir.

~ ~ 2 N . N ~2(B
V. Qi = (B8 — Our ) Ti1 Wity p) elde edilir. Burada Wy, ;) = ni/aM(L(g) :

vi. 3-5.adimlar L kez tekrarlanarak QZ,’nin dagilimi elde edilir. Uretilen QZ, nin (1-

a)’inci kantil degeri qﬁL(a) ile gosterilmek iizere bu deger elde edilir.

Buna gore 6 icin %100(1-a) giivenle, giiven araligi su sekilde verilir;

1/2

B

K WML
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Calismada bu yontem PB2 olarak gdsterilmistir.

2.2. Varyans Tahminlerinin Geri Kazanimi Yontemi ile Giiven Aralig Tahmini
(MOVER)

Log-normal dagilimin ortalamasi i¢in bir gliven araligi olusturmanin zorlugu, ortalamanin
iki bilinmeyen parametre i¢ermesinden kaynaklanmaktadir. Bununla birlikte, her bir
parametre (ortalama ve varyans) i¢in giiven araligi sinirlariin elde edilmesi kolaydir. Zou,
Taleban ve Huo (2009) yaptig1 calismada giliven araliginin sinirlariin bagli oldugu tahmin
edici MOVER yontemini uygulayarak elde etmistir. Buna gore parametrelerin

fonksiyonlari i¢in yaklasik giiven araliklari olusturmustur.

8, ve 8, parametrelerinin tahmin edicileri §; ve §, olmak iizere birbirinden bagimsiz
olsun. Buna gore, § = §; + &, i¢in %100(1-a) giivenle, giiven araligi (L s, U s) olusturmak
istedigimizi varsayalim. Giiven aralig1 alt siir1 L 5§ ve gliven araligi iist sinir1 U g olmak

iizere, L 5 asagidaki gibidir.

Ls=06,+8, — Za/z\/var(gl) + var(6,) (2.9)

L s degeri, Var(&-) bilinmediginde kolayca elde edilemez.

d; parametresi igin giiven araligi, giiven araligi alt sinir1 [; ve st st w; (i=1,2) olmak
tizere, &, =(l1, uy) ve 6, —(l,, uy)’dir. Bu durumda L s; (I; + l;)’nin komsulugunda ve
Us; (u; + uy)’nin komsulugundadir. Bartlett (1953) yaklasimindan yola ¢ikarak; L 5’yi
tahmini asagidaki gibi olur.

Merkezi Limit teoremi ile giiven araligi alt sinir1 [;,

li = Si - Za/Z /U/CL\T'(S,:), i:1,2

seklindedir ve &; i¢in varyans tahminini asagidaki gibi elde edilir.

= 2
var(8;) = %,i =1, (2.10)
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Es.(2.10) ifadesi, Es. (2.9) denkleminde yerine konuldugunda

~ 2 = 2
£ S 81—1 621,
L 8_61 + 62 Za/Z\/( Za/z ) + (Za/z )

:81 + 82 - \/(81 - 11)2 + (82 - lz)z

elde edilir. Ayn sekilde giiven arali§inin {ist sinir1 U 5 i¢in ayn1 islemler yapilir.

Merkezi Limit teoremi ile giiven araligi Gist sinir1 u,

u; = Si + Za'/2 ’v’a\r(&-), i:1,2

seklindedir ve §; i¢in varyans tahminini asagidaki gibi elde edilir.

(w=8)°

2
Za/z

var(8;) = : (2.12)

dir ve Es. (2.11) kullanilarak U s ifadesi asagida verilen Es. (2.12) deki gibi elde edilir.

u;-8;\ AN
A ~ 1701 g
U5_61 + 52 + Za/Z ( Zas2 ) + ( Zaj2 )

=5+ 6+ (1= 6.) + (1~ 5,)’ (2.12)

Zou, Taleban ve Huo (2009) ¢alismalarinda MOVER yo6nteminin gegerliliginin 2
parametrenin her biri i¢in giiven sinirlarinin gegerliligine bagl oldugunu ifade etmislerdir.
Bu yontemi Krishnamorthy ve Oral (2017) Log-normal dagilimin ortak ortalamasinin
giiven araligt icin uygulamistir. Buna gore, §,... 8 parametrelerinin dogrusal bir
kombinasyonu i¢cin MOVER giiven aralig1 asagidaki gibi tanimlanir. Si, 6;,i =1,...,k'nin
yansiz bir tahmini ve §,,...,8, tahminlerinin birbirinden bagimsiz oldugu varsayilsin.

Ayrica her §; i¢in %100(1-a) giiven diizeyinde giiven araligi (I; , w;) dir. (i=1,...,k)
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01,... 8 parametrelerinin dogrusal bir kombinasyonu A4 = Zleci&-, i=1,..,k igin

%100(1-a) giiven diizeyinde giiven araligmin alt (L,) ve Ust smiri(U,) asagidaki gibi

verilir.
vk o8 _ VK 208 _ %) s _(li >0
LA Zl:lclsl \/Zi=1cl (61 ll) y ll {ui ¢ <0 (213)
A a N\ 2 . (up¢g>0
Up=%116:6; +\/Z{-‘=1ci2(6i —u)’, u; ={l: s (2.14)
l
Yukaridaki yontem, log-normal dagilimin 6; ,... 6, parametrelerinin dogrusal bir

kombinasyonu olarak 6 = Zileciﬁi alinarak MOVER yontemi asagidaki gibi elde
edilmistir. 6; =y; + %aiz,i = 1,..,k parametresi icin ¥; ve S?’ye dayali olarak ayr1 ayr

giiven araliklarini birlestirerek ortak 6; icin bir giiven araligini elde etmek miimkiindiir. Bu

durumda, ; igin giiven aralig

V Si v Si
(L”i’ U“i) - (Yl B tni—l;l—%\/_?if Y + tn—151-a/2 \/_E>

ve o7 igin giiven aralig

(Lo U,7) = ((ni —DS? (u - 1)53)

2
Xni-1;1-aj2  Ani-1;a/2

olur. §; =Y, + %Slz olmak iizere 6; = u; + %aiz parametresi i¢cin MOVER yontemiyle

elde edilen giiven aralig1
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_ sz st -1\
b n 4 ;(121i—1;1—a/2

2
~ t121i—1;1—a/2 Sl-z (n;—1)
=0, — Sl\/n—L + v 1-— Zzn—i_l;l_a/z (215)

ve

SV (s? (m—1)s2\
i ( i i ni—1;1-a/2 ﬁ) (2 ZZrzli—l;a/Z

2
~ 2 g 2 _
= 91' +Si\/ i—L1-a/2 +S_l<1 _ (ni-1) > (216)
n; 4

Z‘Iz'li—l;a/Z

elde edilir. Es. (2.15) ve Es. (2.16) da verilen bu bagimsiz giiven araliklarinin
birlestirilmesiyle Es. (2.13) ve Es. (2.14) de yerine konularak ortak 6 parametresi igin
giiven aralig1 asagidaki gibi elde edilir.

~ ~ 2
LGZZ{lewi‘gi - \/Z;{ﬂwiz(ei - Li) ; (2.17)

~ A~ 2
Up=X i wib; + \/Zfﬂwiz(@i - U;) (2.18)

Zou, Taleban ve Huo (2009) MOVER yontemini kullanarak log-normal dagilimin

ortalamas1 i¢in ; parametresi icin X; 71 a2 Si/\/?l- araligint  kullanmastir.
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Krishnamoorthy ve Oral (2017) yaptigi ¢alismada z dagilimina dayali MOVER giiven
araligmin tek grup log-normal dagilimin ortalamasi yada iki log-normal dagilimin
ortalamasi arasindaki fark i¢in iyi bir sekilde ¢alistigini ifade etmistir. Bu problem i¢in yani
k tane log-normal dagilimin ortak ortalamasi igin sonuglarin iyi vermedigini (giiven
araliginin kapsama olasiliginin belirlenen giiven diizeyinden daha diisiik 6l¢iide) oldugunu
ifade etmistir, o ylizden p; parametresinin giiven aralig i¢in z dagilimi yerine t dagilimini

kullanmislardir.

Ayrica Krishnamoorthy ve Oral (2017) yaptigi calismada w; = (n;/SP)/%%_1(n;/S?)

olarak almigtir. Burada w;'ler 6rnek varyansi ile ters orantili ve drnek hacmi ile dogru

. o ~ = SE . .
orantil1 olacak sekilde secilmistir. Ayrica w;, 6; =Y; + j’nm varyansinin tahmini ile ters

orantili olarak da segilebilecegini ifade etmislerdir. Ancak Malekzadeh ve Kharrati-Kopaei
(2019) yaptig1 calismada, w; « (SZ/n; + Sit/(2n; + 2))~Y? | i=1,...,k alarak, bu wi’lerin
daha iyi performans gosterecegini ifade etmistir. Krishnamoorthy ve Oral tarafindan

kullanilan ¢aligmanin geri kalaninda bu yontem MV olarak isimlendirilecektir.
2.3. Genellestirilmis Degisken (GV) Yaklasim

Bu boliimde k tane 10g-normal dagilimin ortak ortalamasi i¢in giiven araliklarimi bulmaya
yonelik Tian ve Wu (2007) tarafindan 6nerilen GV yaklasimi verilmistir. GV yaklagimi
istatistigin gercek dagilimini bilmek yerine, GV yaklasiminin dagilimi kullanarak giiven
aralig1 ve hipotez testi gibi ¢ikarimsal istatistik alaninda oldukc¢a kullanish bir yontemdir.

Kisaca bu yontemi asagidaki gibi aciklamak miimkiindiir.

Y=(Y,Y,, ...V, &§=(§v) parametrelerine bagl bir dagilimdan gelen rastgele bir
ornek olsun. Burada ¢ ilgilenilen parametre ve v ise ilgilenilmeyen parametrelerin bir
vektoridiir. y, Y’nin gozlenen degeri ve R(Y;y, &, v) genellestirilmis bir pivot olmak {izere
asagidaki iki 6zellige sahiptir (Weerahandi, 1993).

1. R(Y;y, & v) bilinmeyen parametrelere bagimli olmayan bir dagilma sahiptir.

2. R(y;V, ¢ v) degeri &dur.
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Ho:§ =&, ile Hy: § < & testi ele alindiginda, & belirli bir deger olmak tizere T(Y;y, ¢, v)
seklinde genellestirilmis bir test degiskeni asagidaki li¢ kosulu saglayacak sekilde elde
edilir (Tui ve Weerahandi, 1989):

1. sabityicin, T(Y;y, & v) dagilim1 v ilgilenilmeyen parametre vektoriinden bagimsizdir.
2. T(Y;y, & v)’nin Y=y deki degeri bilinmeyen parametrelerden bagimsizdir.

3. Sabity, v, ve tim ticin P[T(Y;y, & v) > t] &’ nin artan veya azalan bir fonksiyonudur.

T(Y;y, &, v), €da stokastik olarak artiyorsa, genellestirilmis u¢ bolge C=[Y:T(Y;y,&,v) =
T(y;y,¢v)] olarak tanmimlanir. T(Y;y, &, v) &da stokastik olarak azaliyorsa
C=[Y:T(Y;y,¢&v) <T(y;y,¢&v)] olarak tanimlanir. Genellestirilmis p-degeri P(C /fo)

seklinde tanimlanir.

Asagida yukaridaki tanimlari kullanarak ortak log-normal dagilimin ortalamasi igin

genellestirilmis pivot degiskeni ve genellestirilmis degisken tanimi agagidaki gibi verilir.

Buna gore V2 = (n; — 1)S? ve onun gozlem degeri v? = (n; — 1)s? olmak iizere i-inci

ornege dayali p; tahmini i¢in genellestirilmis pivot degiskeni

— g, — (KioH) o v
R =% (ai/ﬁ) Vi (2.19)

v R
olarak elde edilir. U; = = ve Z; = Z-£

Ul - cri/\/n—i

olmak iizere Esitlik 2.19°da yerine konulursa

(2.20)

elde edilir. Burada U~y _; ve Z;~N(0,1) dir. i-inci rnege dayali of tahmini igin

1

genellestirilmis pivot degiskeni asagidaki gibidir.

n;—1)s?
R 2 =( L ) 1
o Vi

i=1,...k. (2.21)
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2

Buna gore i-nci log-normal dagilimin ortalamasi n; = et olmak {izere 7; i¢in

genellestirilmis pivot degiskeni,

1
Rni = exp (Rm + ERUiZ) (2.22)

dir.
I-inci 6rnek i¢in 7; “nin en ¢ok olabilirlik tahmin edicisi #j; asagidaki gibidir.

A

52
o= exp (a+ %

Burada fi; = X; ve 67 = S? dir. #; 'nin varyans tahmini Ahmed ve Tomkins (1995)

tarafindan asagidaki gibi elde edilmistir.

AN 2 O-l'z 2
Var(h) = of ( 1+ | exp (21 + 0?)

Buna gore Rn- genellestirilmis pivot degiskeninin agirliklandirilmis ortalamasi

_ Z{F=1RWiRni
o = Yy (223
olarak elde edilir. Burada
Rwi = 1/RVar'(Rm,) (2.24)
R 2
RVar(R,]i)) =[Raiz (1 + Tl) exp (ZR”L. + Raiz)]. (2.25)

Belirli bir veri seti i¢in Y;; i=1,2...,k, j=1,2,...,n;, n i¢in genellestirilmis gliven araliklari
asagidaki adimlarla hesaplanabilir:

1. i=1,2...kigin x;ve s? hesaplanr.
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2. Vi~)($li_1 olusturulur ve i=1,2....k igin Es.(2.21)’den R, hesaplanir.

3. Z;~N(0,1) ve U;~x; 4 olusturulur ve i=1,2....k i¢in Es. (2.20)’den R,,, hesaplanir.

4. i=12... kigin Es. (2.22)’den Rni hesaplanir.

5. Adm 2 ve 3 tekrarlanarak, i=/,2...,k i¢in Es. (2.24) ve (2.25)’den R,,, hesaplanr.
6. Es. (2.23)’den R,, hesaplanir.

7. Adim 2 — 6 aras1 toplam m kez tekrarlanir ve R, ’lerin dizisi elde edilir.

8. Adim 7°den elde edilen R,,’lar dizisini kiiglikten biiyiige dogru siralanr.

Bu R, ’larm 100a’hik yiizdelik dilimi, R, (), tek tarafli %100(1- a) giiven araliginin alt
smirinin bir tahminidir ve R, (a/2), R,(1 — a/2) iki tarafli %100(1- a) giiven araligidir.

Krishnamorthy ve Oral (2017) GV yaklasimini1 kullanarak, ortak ortalama n=exp(6) olmak
tizere O i¢in alternatif gliven araligin1 bulma yontemi onermistir. 6 igin alternatif GV

yaklagimi asagidaki gibi verilir.

* _ \k
Rg = XYi—1WiRy, (2.26)
Burada Ry, = In (R,,) ve Rni’de Es. (2.22)’den elde edilir. Ayrica burada

(ni/s?)

= s gk
35 (ny/s7)”

i

dir. Belirli bir (xy,... %y, %, ...s?) i¢in R} ifadesinin dagilimi bilinmeyen parametrelere
bagh degildir ve ylizdelik dilimleri Monte Carlo simiilasyonu kullanilarak tahmin
edilebilir. Alt ve iist 100« yiizdelik dilimleri bulunarak 6 i¢in %100(1 — ) gilivenle giiven

aralig1 olusturulur.
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2.4. Behboodian ve Jafari’nin Testi (BJ)
Behboodian ve Jafari (2014) tarafindan genellestirilmis degisken yaklasimi kullanilarak

bazi log-normal dagilimlarin genel ortalamasinin gliven araligi i¢in alternatif bir yontem

Onerilmistir.

0 icin genellestirilmis degisken yaklasimi kullanildiginda; Z; standart normal dagilima, U;

ve Vi, x4.—1 dagihmina sahip ve Z;, U; ve V; birbirinden bagimsiz olmak tizere

(ni—1)sf

Rt =70
_ - (ni—1)s?
Ry, =Y Z"-’—nivi :

elde edilir. Buna gore

ng
R, =—-,

i R >
gy

Ro_g
— i
Rg, = Ry +—

tanimlanarak

k

T =

Z{‘cleWi
7. .—1)s2 ._1)s2
TG Oz /(”;iv)isl s
= - (2.27)

k
Yi=
=1 (ni—l)sl2

olur. 6 igin %100(1- «) giivenle, genellestirilmis giiven aralig1 asagidaki gibi ifade edilir.

(Tay2: T1—as2)
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Burada T,, Monte Carlo simiilasyonu ile elde edilebilen T nin y’mnc1 kantil degeridir. Buna
gore Behboodian ve Jafari (2014) tarafindan onerilen 6 igin genellestirilmis giliven
araliklar1 asagidaki adimlarla hesaplanabilir:

1. i=12... kigin y;ve s? hesaplanir.

2 Vi~)(§li_1 ve U;~ . elde edilir.

3. Z;~N(0,1) olusturulur ve Es.(2.27)’den T hesaplanr.

4. 2.ve 3.adimlar m kez tekrarlanarak T dizisi elde edilir.
5

Bu T’ler dizisi kiigiikten biiylige dogru siralanir.



27

3. UYGULAMA

Bu bolimde o6rnekler tizerinden 2. Bolimde verilen PB1, PB2, GV1, GV2, MV ve BJ

yontemleri uygulamali olarak incelenmistir.

Ornek-1:. Birkag log-normal dagilima sahip gruplarin ortalamasim karsilastirmak icin
Louisiana Eyalet Universitesi Saghik Bilimleri Merkezinde (LSUHSC) toplam anormal
pulmoner vendz doniis (total anomalous pulmonary venous return-TAPVR) tanisi
kondugunda ii¢ ayliktan kii¢iikk olan ve tedavi amagli ameliyat geciren 75 bebekten
retrospektif veriler (Ocak 1990 ile Aralik 2012 arasinda) toplanmistir (Krishnamoorthy ve
Oral, 2017). Burada ilgilenilen istatistiksel problem cerrahi tedavi yapilan hastalar arasinda
dort anatomik TAPVR alt tipi bakimindan hipotermik dolasim durmasi siirelerini (dakika
olarak) karsilastirmaktir. Bu 75 bebek i¢in derin hipotermik dolasim durma siiresine iliskin
verilere Cizelge 3.1'de yer verilmistir. TAPVR'i olan 75 bebekten 24" SC tipi, 10'u C tipi,
41 M tipi ve 37'si IC tipindedir.

Cizelge 3.1. Dort anatomik TAPRYV alt tipinin derin hipotermik dolasim siiresi (dakika
cinsinden); SC. suprakardiyak; C. kardiyak; M. karisik tip; IC. infrakardiyak

SC C M IC
38 48 46 |36 28 |60 |45 37 38 39 39
41 46 47 |31 26 |53 |39 41 42 52 42

36 43 45 |35 58 |52 38 49 33 41
41 40 43 |36 60 |37 42 50 45 45
46 60 39 |37 41 45 41 59 47
44 39 38 |38 45 45 43 50
39 43 41 |30 50 50 44 51

51 48 43 |26 38 60 46 60
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Log doniisiim yapilan gruplara asagida Cizelge 3.2°te yer verilmistir.

Cizelge 3.2. Dort anatomik TAPRYV alt tipinin derin hipotermik dolasim siirelerinin
(dakika cinsinden) logaritmasi alinmis hali

SC C M IC
3,64 3,87 3,83 3,58 3,33 {409 3,81 |3,61 3,64 3,66 3,66
3,71 3,83 3,85 3,43 3,26 |3,97 3,66 |3,71 3,74 3,95 3,74

3,58 3,76 3,81 |3,56 4,06 3,95 (3,64 3,89 350 3,71
3,71 3,69 3,76 |3,58 4,09 3,61 (3,74 3,91 3,81 381
3,83 4,09 3,66 |3,61 3,71 |13,81 3,71 4,08 3,85
3,78 3,66 3,64 |3,64 3,81 (3,81 3,76 3,91
3,66 3,76 3,71 3,40 3,91 {391 3,78 3,93
3,93 3,87 3,76 3,26 3,64 4,09 3,83 4,09

Krishnamoorthy ve Oral (2017) yaptiklari ¢alismada log doniisiimii yapilan gruplara
normallik testi yapmis ve M grubundaki veriler normallik varsayimimi kargilamamis, bu
nedenle sadece 1, 2 ve 4. gruplan karsilastirilmistir. Biz de ¢alismamizda 1, 2 ve 4.

gruplar dikkate aldik.

Logaritmik dontlisim yapilan verilere ait histogram grafiklerine asagida sirasi ile yer

verilmistir.

Sekil 3.1 SC grubu, Sekil 3.2 C grubu ve Sekil 3.3 IC grubuna ait logaritmik doniisiim

yapilan verilerin histogram grafiklerini gostermektedir.



Histogram

Wean =377
Sid Dev. = 112
H=34

Frequency

380 360 1m 42

Ln_sC

Sekil 3.1. SC grubu i¢in histogram grafigi

Histogram

Hean = 347
Std.Dev.= 147
N=10

Frequency

Ln_C

Histogram

Frequency

Lnic

Sekil 3.3. IC grubu i¢in histogram grafigi
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Her grubun 6rnek ¢aplart sirasi ile (nq,n,,n,) = (24,10,37)’dir. Logaritmik doniisiim
yapilan verilerin 6rneklem ortalamalari, standart sapmalart ve normallik testiyle ilgili p-

degerine iligskin sonuglara asagidaki Cizelge 3.3’de yer verilmistir.

Cizelge 3.3. Dort anatomik TAPRYV alt tipinin derin hipotermik dolagim siirelerinin
(logaritmasi alinmig) normallik testi sonuglari

Normallik Testi
Gruplar Vi Si Shapiro-Wilk
Serbestlik
Test Derecesi | p-degeri
SC 3,7675 0,1123 0,943 24 0,191
C 3,4654 0,1474 10,880 10 0,131
IC 3,7944 0,1411 0,966 37 0,319

Cizelge 3.3’de goriildiigii gibi verilerin logaritmasinin dagilimi normal dagilmistir. Bu
durumda orijinal verilerimizin dagilimmin log-normal dagilima sahip oldugunu

sOyleyebiliriz.

Yiginlarin ortak ortalamasinin %95 giiven diizeyinde PB1, PB2, GV1, GV2, MV ve BJ

yontemleri kullanilarak giiven araliklari ve aralik uzunlugu Cizelge 3.4'da gosterilmistir.

Cizelge 3.4. Dort anatomik TAPRYV alt tipinin derin hipotermik dolasim siirelerine ait ortak
ortalama i¢in %95 giiven araliklar1 ve uzunluklari

Yontemler Giiven araligi Uzunluk
PB1 40,030-45,604 5,574
PB2 43,466-44,421 0,955
MV 41,382-44,116 2,734
GV1 35,747-42,784 7,037
GV2 41,423-44,171 2,748

BJ 40,797-44,486 3,689

Cizelge 3.4’te PB2 ve GV1 giiven araliklarin bu 6rnekteki diger giiven araliklar arasinda

sirastyla en kisa ve en uzun aralik uzunluguna sahip oldugu goriilmektedir. Buna ek olarak,
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GV2 uzunluk agisindan PB1 ve BJ'den daha iyi performans gosterirken MV’nin GV2’den

daha iyi performans gosterdigi goriilmektedir.

Ornek-2: Farmakokinetik veriler, Bradstreet ve Liss (1995) tarafindan ele alinan erkeklerde
alkol etkilesimi ile ilgilidir. Calismada, saglikli erkekler bes donemlik ¢apraz bir ¢alismay1
tamamlamistir. Her bir denek rastgele tahsis edilmis bes tedavi dizisinden birini takip
etmistir; ya hicbir tedavi ya da ayni hastaligi tedavi etmek igin kullanilan ayn ilag
smifindan dort aktif tedaviden biri (Li, H. ve ark., 2014; Tian ve Wu, 2007). Bu 6rnekte
sadece ii¢ aktif tedavi (grup 2, 3 ve 4) dikkate alinmistir. Ug grubun verilerinin logaritmasi

alinarak dontstiirilmiis halinin 6zet istatistikleri Cizelge 3.5'de verilmistir.

Cizelge 3.5. Logaritmas1 alinmis Farmakokinetik verilerin 6zet istatistikleri

Gruplar | n; Vi s?

Grupl |22 |2,601 |0,24
Grup2 |22 |259 |0,20
Grup3 |22 |2599 |0,17

Bu veri seti daha 6nce Li, Tang ve Wong (2014) ve Tian ve Wu (2007) tarafindan da analiz
edilmistir. Yiginlarin ortak ortalamasmin %95 giiven diizeyinde PB1, PB2, GV1, GV2,
MV ve BJ yontemleri kullanilarak giiven araliklari ve aralik uzunlugu Cizelge 3.6'da

gosterilmistir.

Cizelge 3.6. Farmakokinetik verilerin ortak ortalamasi igin %95 giiven araliklar1 ve

uzunluklari
Yontemler | Gliven aralign | Uzunluk
PB1 13,093-16,850 | 3,757
PB2 12,996-16,826 | 3,830
MV 13,218-16,900 | 3,682
GV1 12,946-16,714 | 3,768
GV2 13,364-17,050 | 3,686
BJ 13,338-16,848 | 3,510
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Cizelge 3.6’dan BJ ve PB2 giiven araliklarinin diger yontemlerle elde edilen giiven
araliklarma gore sirasiyla en kisa ve en uzun araliga sahip oldugu goriilmektedir. Buna ek
olarak, MV nin giiven aralig1 uzunlugu a¢isindan PB1, GV1 ve GV2 yontemlerinden daha

kiigiikken, BJ yonteminin MV yonteminden daha iyi performans gosterdigi goriilmektedir.

Ornek 3: Ramezani-Aliakbari, Badavi, Dianat, Mard ve Ahangarpour (2017) yaptiklart
calismada izole edilmis sigan kalplerinde Iskemi/Reperfiizyon (I/R) hasari iizerine
calismistir. Erkek Wistar siganlarini rastgele sekiz gruba ayirmuslardir. Bir kontrol grubu
(bir mg/kg Salin verilmistir); ti¢ grup 7,5 15 ve 30 ml/kg dozlarinda Gallik asit ile 6n
muamele gormiis, bir grup 0,2uM Siklosporin A (CsA) almis ve diger ii¢ grup Gallik asit
ve 0,2uM CsA ile 6n muamele gormiistiir. Miyokard enfarktiisinden hemen sonra
yiikkselen en onemli indeks olan kreatin fosfo kinaz (CPK) seviyesini olgmiislerdir.

Gruplarin log degerlerinin ortalamalar1 ve varyanslari1 Cizelge 3.7°de verilmistir.

Cizelge 3.7. Kreatin fosfo kinaz (CPK) verisinin 6zet istatistikleri

Gruplar n; Vi s?
Kontrol 8 1,48 0,85
G5 6 1,82 0,80
Gis 6 2,06 1,38
G3o 7 1,32 0,88
G,A 7 1,02 0,72
Gr546,4 8 2,01 0,59
G15+6,a 8 0,86 0,22
G3046,4 7 1,15 0,82

%095 giiven diizeyinde PB1, PB2, GV1, GV2, MV ve BJ yontemlerinden elde edilen giiven
araliklar1 Cizelge 3.8’de gosterilmektedir.
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Cizelge 3.8. Kreatin fosfo kinaz (CPK) verisinde yer alan ortak ortalama igin %95 giiven
aralik ve uzunluklari

Yontemler | Giiven araligi | Uzunluk | Normal Aralik
PB1 2,859-8,228 5,369
PB2 4,674-10,795 6,121
MV 3,771-7,741 3,970 4-6(ml/kg)
GV1 2,338-5,186 2,848
GV2 4,170-8,482 4,312
BJ 3,557-7,391 3,834

Miyokard enfarktiisiinden hemen sonra yiikselen en 6nemli indeks olan kreatin fosfo kinaz
(CPK) seviyeleri 6l¢miis olup, CPK icin hesaplanan uzunluklarin 6n goriiliin normal aralik

degeri olan 4-6(ml/kg) normal aralig1 kapsayip kapsamadigina bakilmistir.

CPK enziminin ortak ortalamasi i¢in normal araligin PB1, GV2 ve PB2 giiven araliklar
tarafindan yaklagik olarak kapsadigi goriilmektedir. Bu araliklardan da GV2 yontemiyle

elde edilen araligin diger araliklara gore en kisa aralik oldugu da goriilmektedir.
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4. SIMULASYON CALISMASI

Bu boliimde, log-normal dagilima sahip yiginlarin ortak ortalamasi olan 6 parametresi igin
giiven araliklarinin bulunmasini saglayan yontemlerin performansi degerlendirilmistir. Bu
amacla simiilasyon c¢aligmasiyla yontemlerin giliven araligi kapsama olasiliklar1 ve
ortalama geniglikleri tahmin edilmistir. Ayrica yontemlerin performansini degerlendirmek
icin farkli 8, k, n ve o7 degerleri alarak farkli senaryolar olusturulmustur. Buna gére

MATLAB programi kullanilarak her bir senaryo i¢in 3000 tekrarlt deneme yapilmistir.

Giiven araliklarmin kapsama olasiliklarin1 (KO) ve ortalama uzunluklarin1 (OU) tahmin

etmek icin asagidaki adimlar izlenmistir.

() ¥~ N(O-0712, 67 /n;) ve si~ of xn._1/(n; — 1) i=1...k iiretilir. Burada 6 =0
alinmigtir.

(1) MOVER yontemi hari¢ diger yontemlerin giiven araligmi olusturmak i¢in 3000
tekrarlt deneme yapilir ve gliven araligi ve giiven araliginin uzunlugu hesaplanir.

(1) Her bir yontem igin I-IT adimlar1 3000 kez tekrarlanarak giiven araliklarinin 6 = 0

degerini kapsayip kapsamadigina bakilarak KO ve OU degerleri hesaplanir.

Cizelge 4.1'de simiilasyon calismasinda kullamlan farkli k, ¢ ve n degerleri igin
senaryolar verilmistir. Bu senaryolardaki durumlar Malakzedah (2019) g¢alismasi refere
alinarak yapilmistir. o = 0.05 olmak iizere bu senaryolara gore sonuglar Cizelge 4.2-4.5'te

verilmistir.
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Cizelge 4.1. Simiilasyon ¢aligmasinda dikkate alinan senaryolar

k

2

senaryolar n o
k=2 1-6 (5), (0,15); (0,52); (12); (1 2,5); (1; 0,1); (15 0,5)
7-12 (5;10) (0,12); (0,52); (12); (1; 2,5); (1; 0,1); (1; 0,5)
13-18 (10;5) (0,13); (0,52); (12); (15 2,5); (15 0,2); (1, 0,5)
19-24 (10), (0,12); (0,52); (12); (15 2,5); (15 0,1); (15 0,5)
25-30 (20), (0,1); (0,52); (12); (15 2,5); (15 0,1); (1, 0,5)
31-36 (10;20) (0,13); (0,52); (12); (15 2,5); (15 0,2); (1, 0,5)
37-42 (20;10) (0,13); (0,52); (12); (15 2,5); (15 0,2); (1, 0,5)
43-48 (50;10) (0,1,); (0,5,); (1,); (1; 2,5); (1; 0,1); (1; 0,5)
49-54 (50), (0,15); (0,52); (12); (1; 2,5); (1; 0,1); (1; 0,5)
k=3 1-6 (5)3 (013 ); (055 ) (13 ); (25; 0,5; 25); (0,1; 0,5; 1); (0,15 0,5; 2)
7-12 (5; 10; 5) (0,13 ); (0,53 ); (13 ); (2,5; 0,5; 2,5); (0,1; 0,5; 1); (0,1; 0,5; 2)
13-18 (10;5;10) (0,15); (0,55 ); (13); (2,5; 0,5; 2,5); (0,1; 0,5; 1); (0,1; 0,5; 2)
19-24 (10)5 (0,13 ); (0,55 ); (13 ); (2,5: 0,5; 2,5); (0,1; 0.5; 1); (0,1; 0.5; 2)
25-30 (20)3 (0,13 ); (0,53 ); (15 ); (2,5, 0,5; 2,5); (0,1; 0,5; 1); (0,1; 0,5; 2)
31-36 (10;50;10) (0,15); (0,535); (13); (2,5; 0,5; 2,5); (0,1; 0,5; 1); (0,1; 0,5; 2)
37-42 (50;10;50) (0,15); (0,55 ); (13); (2,5; 0,5; 2,5); (0,1; 0,5; 1); (0,1; 0,5; 2)
43-48 (20;50;20) (0,15 ); (0,53 ); (15 ); (2,5; 0,5; 2,5); (0,1; 0,5; 1); (0,1; 0,5; 2)
49-54 (505) (0,13 ); (0,53 ); (15 ); (2,5, 0,5; 2,5); (0,1; 0,5; 1); (0,1; 0,5; 2)
k=5 1-6 (55) (0,15 ); (0,55 ); (15); (0,5; 2,55; 0,5); (0,1; 15; 0,1); (1; 0,15;
1)
7-12 (5;105; 5) (0,15 ); (0,55 ); (15); (0,5; 2,55; 0,5); (0,1; 15; 0,1); (1; 0,15;
1)
13-18 (10;,55;10) (0,15 ); (0,55 ); (15); (0.5; 2,53; 0,5); (0,1; 13; 0,1); (1; 0,15;
1)
19-24 (105) (0,15 ); (0,55 ); (15); (0.5; 2,53; 0,5); (0,1; 13; 0,1); (1; 0,15;
1)
25-30 (205) (0,15 ); (0,55 ); (15); (0,5; 2,53; 0,5); (0,1; 13; 0,1); (1; 0,15;
1)
31-36 (10;204; 10) (0,15 ); (0,55 ); (15); (0,5; 2,55; 0,5); (0,1; 15; 0,1); (1; 0,15;
1)
37-42 (20;104; 20) (0,15 ); (0,55 ); (15); (0,5; 2,55; 0,5); (0,1; 15; 0,1); (1; 0,15;
1)
43-48 (50;20;50;20;50) (0,15 ); (0,55 ); (15); (0,5; 2,55; 0,5); (0,1; 155 0,1); (1; 0,15;
1)
49-54 (505) (0,15 ); (0,55 ); (15); (0,5; 2,55; 0,5); (0,1; 15; 0,1); (1; 0,15;

1)
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k=7 1-8

9-16

17-24

25-32

33-40

41-48

(57)

(53i 104)

(107)

(207)

(105;204)

(507)

(0,17); (0,57); (17); (13 0,555 15); (0,5
0;53; 2’52)1 (0;52;2;53; 0,52), ( 12; 23; 12)
(0,17); (0,57); (1); (135 0,55; 1); (0,5
0;53; 2’52)1 (0;52;2;53; 0152)1 ( 12; 23; 12)
(0,17); (0,57); (17); (13 0,555 15); (0,5
0,53; 2,5;); (0,52:2,53; 0,55); (135 235 15)
(0,17); (0,57); (15); (135 0,55; 1); (0,5
0;53; 2’52)1 (0;52;2;53; 0152)1 ( 12; 23; 12)
(0,17); (0,57); (17); (13 0,555 15); (0,5
0,535 2,52); (0,52;2,53; 0,5,); (155 255 1)
(0,17); (0,57); (17); (135 0,535 15); (0,55;
0,53; 2,52), (0,52;2,53; 0,52), ( 12, 23, 12)

13; 0,53); (2,5;;

135 0,5;); (2,5;;

155 0,5;); (2,5;;

155 0,5;); (2,5;;

155 0,5;); (2,5;;

13; 0,53); (2,5;;

Not: Bu tabloda (xy) x’in y kez tekrarlandig1 anlamina gelir.

Bir yontemin iyi bir performans gdstermesi i¢in ilk olarak tahmin edilen KO degeri

0.946’dan daha biiyiik olmasi gerekir. Boyle bir yontem giivenilir bir yontem olarak

adlandirilir. Ikinci olarak da ilk sarti saglayan yontemler arasinda en kiigiik OU'ya sahip

olmasina bakilir (Malekzadeh ve Kharrati-Kopaei 2019). Buna gore tablolardan elde edilen

sonuclar yorumlanirken bu kistaslara dikkat edilerek yontemlerin kapsama olasiliklar1 ve

ortalama uzunluklarina ayni anda bakilmis ve yorumlanmustir.
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Cizelge 4.2. k=2 i¢cin yontemlerin kapsama olasiliklar1 ve ortalama uzunluklari

Senaryo Kapsama Olasiligt Ortalama Uzunluk
PBL PB2 MV GV1 GV2 BJ PBL PB2 MV GVl GV2 BIJ

1 0,963 0,766 0941 0958 0927 0929 | 0616 0370 0557 0597 0556 0,458
2 0951 0821 0950 0941 0923 0924 | 1510 1,078 1680 1,559 1,696 1,206
3 0946 0847 0967 0931 0935 0932 |2410 1,832 2992 2436 3070 2,011
4 0939 0840 0957 0924 0930 0930 | 3226 2351 4093 3313 4254 2,786
5 0962 0,750 0953 0952 0946 0942 | 0912 0491 088 1,089 0887 0,767
6 0943 0819 095 0938 0932 0931 | 181 1,360 2157 1,93 2193 1,530
7 0956 0,711 0927 0956 0920 0920 | 0450 0229 0397 0470 0394 0,353
8 0,960 0827 0953 0944 0935 0932 | 1129 0780 1165 1,203 1137 0,915
9 0947 0877 0957 0932 0937 0939 |1773 1,398 1960 1,871 1917 1,462
10 0931 0887 0960 0930 0945 0936 | 2457 2457 2940 2530 2913 2,195
11 0967 0649 0955 0945 0944 0941 | 0568 0219 0527 0836 0500 0,466
12 0,965 0,808 0969 0942 0946 0947 | 1301 0800 1343 1497 1301 1,043
13 0962 0,707 0936 0950 0927 0924 | 0452 0234 0398 0466 0395 0,354
14 0958 0833 0947 0943 0929 0934 | 1124 0769 1152 1,202 1125 0,908
15 0953 0873 094 0930 0945 0940 | 1766 1,397 1958 1,855 1916 1,459
16 0,954 0,840 0964 0918 0945 0940 | 2244 1,440 2414 2582 2361 1,788
17 0952 0804 0929 0956 0937 0929 | 0758 0615 0730 0826 0754 0,693
18 0,938 0866 0944 0947 0930 0925 | 1426 1,209 1551 148 1528 1,204
19 0960 0,756 0948 0959 0942 0938 | 0339 0206 0318 0343 0314 0301
20 0,954 0879 0959 0952 0949 0950 | 0838 0698 0847 0901 0827 0,758
21 0940 0905 0954 0925 0939 0938 | 1305 1,236 1373 1,397 1340 1,19
22 0934 0861 0954 0920 0942 0939 | 1706 1451 1818 1,920 1779 1,588
23 0956 0670 0954 0947 0946 0945 | 0474 0225 0465 0556 0457 0451
24 0,944 0864 0950 0938 0938 0933 | 1004 0832 1032 1106 1,006 0,921
25 0951 0,770 0945 0955 0938 0942 | 0218 0143 0211 0223 0209 0,206
26 0951 0936 0953 0949 0947 0944 | 0536 0564 0534 0577 0525 0,512
27 0947 0963 0949 0941 0936 0941 | 0840 1,064 0854 0920 0838 0,804
28 0951 0941 0953 0928 0946 0945 | 1081 1,191 1106 1,250 1,087 1,046
29 0950 0687 0946 0946 0944 0943 | 0297 0158 0295 0,327 0292 0,292
30 0,957 0921 0955 0944 0947 0947 | 0642 0655 0645 0,703 0633 0,616
31 0957 0,719 0941 0959 0,940 0941 | 0264 0152 0248 0,284 0246 0,241
32 0,955 0897 0953 0938 0948 0945 | 0651 0611 0643 0,733 0631 0,600
33 0960 0952 0956 0935 0945 0949 | 1024 1,170 1,043 1,152 1,022 0,948
34 0947 0970 0955 0942 0946 0947 | 1464 2,233 1517 1,581 1503 1,393
35 0954 0685 0961 0938 0948 0946 | 0314 0155 0317 0432 0301 0,229
36 0963 0889 0957 0938 0942 0943 | 0735 0636 0738 0900 0715 0,680
37 0,955 0,708 0937 0945 0935 0937 | 0265 0153 0249 0,284 0247 0241
38 0951 0889 0949 0954 0941 0942 | 0647 0595 0637 0732 0626  0,5%
39 0,954 0951 0952 0934 093 0940 | 1021 1,172 1041 1,149 1,020 0,947
40 0951 0933 095 0931 0948 0941 | 1227 1236 1251 1,596 1214 1,132
0 0953 0824 0932 0950 0948 0946 | 0438 0450 0,404 0455 0426 0,424
42 0953 0955 0948 0947 0940 0941 | 0836 1024 0834 0918 0828 0,781
43 0,963 0807 0949 0954 0953 0955 | 0180 0123 0,169 0248 0169 0,167
44 0,965 0981 0956 0954 0953 0952 | 0441 0573 0426 0616 0423 0412
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Cizelge 4.2. (devam) k=2 i¢in yontemlerin kapsama olasiliklar1 ve ortalama uzunluklari

45 0,953 0,990 0,947 0,952 0,943 0,941 0,688 1,135 0,675 0,963 0,668 0,642
46 0,963 0,993 0,950 0,915 0,944 0,945 0,756 1,151 0,744 1,356 0,726 0,702
47 0,960 0,996 0,910 0,953 0,952 0,947 0,392 0,924 0,342 0,418 0,378 0,376
48 0,955 0,994 0,945 0,957 0,944 0,948 0,619 1,109 0,594 0,775 0,600 0,579
49 0,949 0,886 0,945 0,946 0,943 0,942 0,131 0,110 0,129 0,132 0,129 0,129
50 0,946 0,988 0,947 0,940 0,943 0,942 0,320 0,497 0,320 0,338 0,317 0,315
51 0,954 0,997 0,959 0,937 0,955 0,954 0,499 0,968 0,501 0,537 0,496 0,491
52 0,954 0,992 0,959 0,942 0,955 0,956 0,643 1,025 0,647 0,716 0,641 0,634
53 0,954 0,808 0,956 0,952 0,954 0,953 0,180 0,126 0,179 0,185 0,179 0,179
54 0,954 0,978 0,955 0,946 0,950 0,951 0,383 0,547 0,383 0,408 0,380 0,377

Cizelge 4.2°deki sonuglara gore, k=2 oldugunda ve 6rneklem gap1 ve varyans degerleri esit
oldugunda, PB1 yonteminin diger yontemlerden daha iyi performans gosterdigi, 6rneklem

cap1 esit ve varyans degerleri farklilastiginda ise MV yonteminin diger yontemlerden daha

iyi performans gosterdigi goriilmektedir.

Orneklem c¢ap1 farkli ve varyans degerleri esit iken yine PB1 yonteminin diger 5
yontemden daha iyi performans gosterdigi, orneklem ¢apt ve varyans degerleri

farklilagtiginda ise BJ yonteminin diger yontemlerden daha iyi performans gosterdigi

goriilmektedir.

Cizelge 4.2°de sadece kapsama olasiliklarina baktigimizda ise PB1 ve MV yontemleri,
burada dikkate aldigimiz neredeyse tiim Orneklem biiytikliikleri i¢in giivenilir giiven
araliklar1 ile sonuglanir ¢linkii tahmin edilen KO’lar 0,946’dan diisiik degildir. GV2
yonteminin ise N>10 oldugunda giivenilir oldugu, BJ yonteminin ise n=>20 oldugunda
giivenilir oldugu goriilmektedir.

Ortalama uzunluk agisindan PB2, PB1’den daha iyi performans gostermektedir. o2(o?
>0,1) degerleri biiyiik oldugunda GV2, MV’den daha kiiciik ortalama uzunluga sahiptir.

GV1 yontemi ortalama uzunluk agisindan en kotii performansa sahiptir.
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Cizelge 4.3. k=3 icin yontemlerin kapsama olasiliklar1 ve ortalama uzunluklari

Senaryo Kapsama Olasiligt Ortalama Uzunluk
PBL PB2 MV GV1 GV2 BJ PBL PB2 MV GVl GV2 BIJ
1 0973 0,793 0926 0941 0920 0918 | 0549 0318 0432 0502 0438 0,351
2 0,958 0841 0941 0907 0914 0914 | 1358 0921 1292 1,341 1353 0,893
3 0939 0854 0950 0875 0918 0912 | 2137 1553 2253 2,050 2420 1,436
4 0955 0821 0952 0854 0929 0913 | 2502 1584 2504 2,768 2710 1,715
5 0,966 0801 0939 0905 0923 0921 | 0931 0535 0,797 1,045 0824 0,644
6 0,966 0,787 0938 0915 0931 0926 | 0980 0535 0839 1,326 0869 0,687
7 0,969 0,753 0924 0947 0923 0921 | 0440 0223 0342 0440 0345 0,298
8 0,969 0847 0950 0900 0933 0931 | 1106 0719 1011 1,154 1,025 0,756
9 0952 0884 0946 0871 0926 0918 | 1734 1284 1712 1773 1761 1,91
10 0977 0803 0959 0855 0938 0926 | 1850 0782 1606 2526 1,630 1,180
11 0957 0827 0923 0930 0928 0922 | 078 0513 0661 0936 0683 0,568
12 0,964 0828 0932 0922 0922 0920 | 0834 0524 0694 1230 0715 0,603
13 0967 0,765 0933 0938 0929 0931 [ 035 0190 0291 0364 0290 0,265
14 0961 0868 0945 0907 0929 0928 | 0892 0633 0810 0979 0800 0,660
15 0958 0911 0955 0882 0934 0935 | 1400 1,134 1357 1499 1345 1,039
16 0949 0916 0948 088 0932 0926 | 1756 1,802 1789 1,871 1803 1,420
17 0968 0698 0941 0928 0931 0932 | 0554 0251 0479 0,700 0469 0,430
18 0973 0673 0953 0920 0939 0937 | 0567 0242 0496 0,796 0486 0,447
19 091 0752 0930 0949 0930 0931 | 0287 0165 0254 0287 0250 0,240
20 091 0894 0953 0913 0939 0936 | 0715 0595 0676 0,765 0,661 0,597
21 0947 0929 0951 0872 0938 0936 | 1122 1,075 1093 1,209 1,072 0,932
22 0,960 0857 0957 0878 0940 0939 | 1255 0957 1199 1,603 1178 1,061
23 0,967 0,757 0952 0923 0944 0941 | 0456 0276 0422 0538 0415 0,400
24 0,958 0,745 0946 0919 0946 0940 | 0473 0276 0440 0,634 0432 0418
25 0,954 0,800 0943 0948 0941 0939 |018 0120 0170 018 0169 0,167
26 0949 0957 0947 0928 0944 0938 | 0446 0505 0430 0488 0423 0410
27 0957 0988 0957 0894 0951 0947 | 0699 0968 0684 078 0671 0,639
28 0959 0903 0957 0896 0948 0943 | 0749 0719 0,729 0974 0717 0,695
29 0960 0,773 0956 0933 0949 0950 | 0283 0194 0274 0316 0271 0,269
30 0944 0,726 0941 0936 0939 0936 | 0291 0178 0282 0349 0279 0,277
31 0960 0,794 0931 0951 0935 0932 |0174 0122 0156 0241 0157 0,155
32 0,966 0974 0942 0922 0938 0941 | 0434 0561 0400 0634 0398 0381
33 0957 0991 0945 0902 0941 0933 | 0679 1,102 0635 0999 0629 0,590
34 0,966 0973 0957 0867 0943 0940 | 0525 0579 0500 1,364 0477 0,460
35 0959 0978 0924 0938 0940 0936 | 0339 0510 0297 0469 0312 0,303
36 0958 0975 0925 0933 0944 0940 | 0344 0510 0302 0576 0317 0,309
37 0950 0876 0935 0949 0933 0936 |0132 0109 0124 018 0124 0,123
38 0955 0991 0951 0933 0946 0945 | 0325 0491 0310 0487 0307 0,301
39 0952 099 0942 0912 0939 0935 | 0507 0949 048 0772 0481 0,466
40 0946 1000 0935 0938 0942 0933 | 0770 2,169 0732 088 0744 0,719
0 0951 0810 0943 0942 0940 0940 | 018 0126 0181 0290 0178 0,177
42 0,955 0803 0949 0935 0943 0943 | 018 0124 018 0304 0182 0,181
43 0959 0826 0947 0950 0945 0945 | 0144 0115 0137 0163 0136 0,135
44 0,953 0980 0947 0929 0941 0943 | 0354 0525 0342 0427 0339 0332




41

Cizelge 4.3. (devam)k=3 i¢in yontemlerin kapsama olasiliklar1 ve ortalama uzunluklari

45 0,949 0,995 0,948 0,912 0,946 0,941 0,554 1,036 0,541 0,693 0,534 0,517
46 0,955 0,974 0,960 0,873 0,952 0,944 0,471 0,570 0,477 0,857 0,454 0,446
47 0,950 0,981 0,935 0,943 0,939 0,940 0,253 0,421 0,235 0,288 0,244 0,242
48 0,946 0,985 0,928 0,933 0,937 0,936 0,258 0,418 0,241 0,322 0,249 0,247
49 0,954 0,908 0,950 0,952 0,949 0,949 0,108 0,099 0,105 0,109 0,105 0,104
50 0,952 0,997 0,952 0,937 0,949 0,950 0,264 0,466 0,260 0,280 0,258 0,255
51 0,948 1,000 0,951 0,922 0,947 0,948 0,411 0,927 0,407 0,457 0,403 0,397
52 0,953 0,975 0,954 0,923 0,948 0,950 0,433 0,549 0,429 0,513 0,425 0,421
53 0,953 0,847 0,951 0,942 0,949 0,948 0,168 0,135 0,166 0,175 0,165 0,165
54 0,947 0,817 0,948 0,951 0,948 0,947 0,172 0,128 0,170 0,182 0,169 0,169

Cizelge 4.3’e gore, k=3 oldugunda esit ve kiigiik orneklem ¢ap1 durumunda varyans
degerleri esit oldugunda; PB1 6rnek c¢api arttiginda ise PB1 yontemine ilaveten bazi
durumlarda MV bazi durumlarda BJ yonteminin diger yontemlerden daha iyi performans

gosterdigi goriilmektedir.

Orneklem ¢apr esit ve kii¢iik oldugu durumda varyans degerleri farkliyken PB1, 6rnek ¢ap1
arttitkca BJ ve GV2 yontemlerinin diger yontemlerden daha iyi performans gosterdigi

gorilmektedir.

Orneklem ¢ap1 farkli ve varyans degerleri esit iken yine PBI ydnteminin diger 5
yontemden daha 1iyi performans gosterdigi, Orneklem c¢ap1 ve varyans degerleri
farklilagtiginda ise yine PB1 yoOnteminin diger yontemlerden daha iyi performans

gosterdigi goriilmektedir.

Cizelge 4.3’te sadece kapsama olasiliklarina baktigimizda ise PB1 yontemi, burada dikkate
aldigimiz neredeyse tiim Orneklem biiyiikliikleri icin giivenilir giiven araliklar ile
sonuclanir ¢iinkii tahmin edilen KO’lar 0,946’dan 6nemli Olclide diisiik degildir. PB2

yonteminin N=>20 oldugunda giivenilir oldugu goriilmektedir.

Ortalama uzunluk agisindan PB2, PB1’den daha iyi performans gostermektedir. o2(o?
>0,1) degerleri biiyiikk oldugunda GV2 MV’den daha kii¢iik ortalama uzunluga sahiptir.

GV1 yontemi ortalama uzunluk agisindan en kotii performansa sahiptir.
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Cizelge 4.4. k=5 icin yontemlerin kapsama olasiliklar1 ve ortalama uzunluklari

Senaryo Kapsama Olasiligt Ortalama Uzunluk
PBL PB2 MV GV1 GV2 BJ PBL PB2 MV GVl GV2 BIJ
1 0973 0,780 0903 0915 0899 0902 | 0475 0240 0315 0411 0325 0,264
2 0960 0839 0923 0808 0905 0891 | 1175 0716 0932 1,159 1,015 0,652
3 0958 0871 0945 0730 0921 088 | 1839 1,192 1598 1,815 1,802 1,012
4 0,963 0854 093 0697 0913 0878 | 2003 1077 1638 2498 185 1,101
5 0979 0810 0928 085 0915 0904 | 0772 0382 0554 0998 0588 0,450
6 0974 0,796 0918 088 0901 0903 | 0623 0320 0430 0746 0450 0,358
7 0976 0,759 0910 0936 0910 0911 | 0317 0152 0228 0316 0229 0,208
8 0971 089 0945 0829 0930 0921 | 0798 0534 0631 0893 0639 0511
9 0965 0931 0951 0745 0939 0913 | 1267 0965 1066 1418 1,094 0,79
10 0,959 0919 0940 0792 0930 0907 | 1393 1,324 1222 1,583 1281 0,946
11 0961 0856 0891 0903 0914 089 | 058 0459 0442 0611 0473 0,403
12 0973 0,757 093 0875 0921 0917 | 0360 0168 0275 0641 0265 0,246
13 0978 0,765 0911 0926 0913 0917 | 0367 0168 0251 0352 0255 0,224
14 0,968 0873 0929 0829 0919 0902 | 0922 0574 0714 1,006 0741 0,552
15 0961 0919 0943 0753 0925 0898 | 1452 1,016 1204 1,581 1276 0,856
16 0977 0864 0947 0684 0933 0897 | 1428 0688 1041 2460 1079 0,783
17 0990 0,779 0944 0831 0933 0923 | 0509 0210 0369 0943 0357 0,317
18 0,964 0839 0890 0902 0907 0909 | 0531 0344 0372 0511 0405 0,336
19 0968 0,791 0930 0929 0932 0931 [0231 013 0193 0229 0190 0,183
20 0957 0923 0939 0839 0930 0919 | 058 0501 0509 0,635 0499 0451
21 0953 0950 0944 0772 0930 0915 | 0932 0912 0827 1,029 0814 0,69
22 0,967 0910 0955 0752 0945 0924 | 0944 0743 0826 1378 0815 0,715
23 0,966 0811 0940 0881 0934 0928 | 0355 0228 0308 0453 0302 0,88
24 0971 0818 0944 0907 0938 0937 |0294 018 0251 0342 0247 0,236
25 0,960 0,847 0943 0941 0940 0940 | 0143 0107 0131 0144 0130 0,129
26 0953 0980 0945 0859 0942 0938 | 0355 0453 0330 0393 0325 0,313
27 0,948 0995 0945 0800 0942 0931 | 0560 0868 0523 0,652 0513 0,485
28 0956 0962 0949 0,797 0943 0932 | 0557 0607 0518 0,789 0508 0,486
29 0951 0866 0941 0908 0939 0937 | 0216 0174 0203 0247 0200 0,197
30 0958 0862 0943 0923 0940 0940 | 018 0139 0168 0197 0166 0,163
31 0,966 0820 093 0934 0935 0937 |0169 0115 0148 0185 0147 0,145
32 0,964 0965 0947 0853 0950 0938 | 0424 0470 0380 0513 0374 0,354
33 0950 0987 093 0789 0932 0911 | 0672 089 0604 0837 0595 0,547
34 0,955 0988 0944 0819 0947 0933 | 0779 1344 0695 0923 0702 0,648
35 091 0950 0917 0930 093 0936 | 0318 0410 0266 0333 028l 0,272
36 0,964 0826 0949 0898 0938 0939 |018 0126 0177 0277 0169 0,167
37 0,965 0802 093 0932 0927 0934 |018 0120 0159 0201 0158 0,155
38 0958 0958 0938 0841 0934 0922 | 0467 0480 0411 0561 0405 0,378
39 0952 0977 0945 0,785 0941 0921 | 0742 089 0660 0912 0650 0,586
40 0971 0961 0957 0,748 0,949 0932 | 0646 059 0572 1,322 0548 0,511
0 0,964 0832 0958 0870 0948 0941 | 0235 0156 0222 0397 0208 0,204
42 0972 0890 0919 0926 0944 0943 | 0278 0232 0226 028 0239 0,231
43 0,954 0922 0945 0947 0943 0942 | 0098 0097 0093 0114 0093 0,093
44 0948 0998 0941 0890 0938 0936 | 0243 0451 0232 0306 0230 0,22
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Cizelge 4.4. k=5 icin yontemlerin kapsama olasiliklar1 ve ortalama uzunluklari

45 0,949 0,999 0,945 0,838 0,945 0,938 0,382 0,891 0,364 0,513 0,361 0,351
46 0,959 0,997 0,958 0,820 0,950 0,945 0,331 0,513 0,322 0,630 0,313 0,307
47 0,957 0,937 0,960 0,910 0,950 0,953 0,131 0,128 0,130 0,175 0,126 0,125
48 0,959 0,864 0,941 0,941 0,951 0,949 0,140 0,122 0,128 0,158 0,132 0,131
49 0,957 0,962 0,951 0,939 0,949 0,947 0,084 0,093 0,081 0,085 0,081 0,081
50 0,950 0,999 0,946 0,914 0,943 0,944 0,207 0,441 0,201 0,222 0,199 0,197
51 0,944 1,000 0,943 0,857 0,946 0,938 0,323 0,867 0,314 0,367 0,311 0,305
52 0,954 0,994 0,954 0,864 0,953 0,948 0,316 0,501 0,307 0,385 0,304 0,300
53 0,957 0,946 0,952 0,933 0,949 0,949 0,127 0,131 0,124 0,133 0,124 0,123
54 0,948 0,947 0,942 0,943 0,940 0,942 0,106 0,112 0,103 0,109 0,103 0,103

Cizelge 4.4’te kapsama olasiliklar1 ve ortalama uzunluklarina ayn1 anda bakilmistir. k=5
oldugunda ve orneklem capr ile varyans degerleri esit oldugunda; PB1 yonteminin diger
bes yontemden daha iyi performans gosterdigi, drneklem capi esit ve varyans degerleri
farklilagtiginda ise yine PB1 yoOnteminin diger yontemlerden daha iyi performans

gosterdigi goriilmektedir.

Ormneklem cap1 farkli ve varyans degerleri esit iken yine PB1 yonteminin diger 5
yontemden daha iyi performans gosterdigi, Orneklem ¢ap1 ve varyans degerleri
farklilagtiginda ise yine PB1 yoOnteminin diger ydntemlerden daha iyi performans

gosterdigi goriilmektedir.

Cizelge 4.4°te sadece kapsama olasiliklarina baktigimizda ise PB1 yontemi burada dikkate
aldigimiz neredeyse tiim Orneklem biytikliikleri i¢in giivenilir giiven araliklarn ile
sonuclanir ¢iinkli tahmin edilen KO’lar 0,946’dan 6nemli Ol¢iide diisiik degildir. PB2
yonteminin N>10 oldugunda, GV2 yonteminin ise n=>20 oldugunda giivenilir oldugu

gorilmektedir.

Ortalama uzunluk agisindan PB2, PB1’den daha iyi performans gosterirken, GV1 yontemi
ortal

ama uzunluk agisindan en kotii performansa sahiptir.
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Cizelge 4.5. k=7 i¢in yontemlerin kapsama olasiliklar1 ve ortalama uzunluklari

Senaryo Kapsama Olasiligi Ortalama Uzunluk
PBL PB2 MV GV1 GV2 BJ |(PB1 PB2 MV GVl GV2 BJ

1 0982 0789 0894 088 0894 0887 | 0433 0196 0257 0358 0,268 0,223
2 0971 0870 0926 0688 0904 0875|108 0612 0761 1,087 0849 0,548
3 0955 0885 0927 0543 0919 0842 | 1688 1,031 1,297 1,724 1,508 0,840
4 0,968 0882 0927 0628 0917 0862|1354 0777 098 1463 1,124 0,678
5 0,968 0871 0924 0642 0910 0867 | 1277 0736 0919 1372 1,042 0,64
6 0,968 0866 0928 0555 0912 0854 | 1,756 0923 1,257 2,468 1,459 0,866
7 0971 0867 0930 0594 0919 0854 | 1525 0818 1,083 2,187 1,243 0,758
8 0952 0888 0932 0497 0919 0832|2039 1232 1592 2,204 1,881 1,009
9 0983 0777 0903 0904 0910 0913|0292 0133 0191 0285 0,194 0,178
10 0972 0914 0924 0733 0919 0896 | 0,746 048 0538 0854 0,555 0,437
11 0967 093 0938 058 0928 0878|1175 0857 0887 1,370 0933 0,668
12 0976 0919 0935 0672 0934 089 | 0927 0608 0678 1,159 0,704 0,534
13 0,968 0917 0922 0678 0920 0877 | 0871 0593 0641 1,036 0,665 0,509
14 0972 0905 0942 058 0931 0883|1179 0698 0845 2,009 0884 0,661
15 0972 0904 0930 0640 0933 0885|1024 0647 0748 1590 0,784 0,591
16 0961 093 0941 053 0922 0867 | 1427 1059 1,100 1,717 1,169 0,807
17 0971 0799 0924 0902 0923 0918 | 0201 0119 0162 0,19 0,159 0,155
18 0961 0940 0938 0759 0929 0915|0515 0451 0426 0560 0417 0,378
19 0951 0968 0932 0604 0924 0893|0826 0830 0691 0918 068l 0,585
20 0,965 0954 0945 0680 0930 0907 | 0647 0594 0537 0750 0528 0,467
21 0954 0943 0935 0699 0933 0904 | 0604 0543 0502 0,694 0493 0,439
22 0,958 0928 0944 0614 0940 0903 | 0,806 0662 0,663 1,274 0,654 0,574
23 0958 0933 0933 0661 0925 0895|0696 0578 0574 1,082 0565 0,501
24 0950 0965 093 0562 0929 0891|0994 0991 0830 1,195 0822 0,692
25 0962 0888 0941 0921 0938 0938|0122 0100 0111 0123 0,09 0,108
26 0,959 0990 0946 0813 0942 0932|0308 0433 0279 0342 0274 0,265
27 0,949 0997 0944 0692 0942 0926|0490 0831 0442 0573 0434 0,409
28 0,949 0993 0939 0751 0935 0921|0384 0566 0347 0447 0341 0,326
29 0959 0992 0948 0765 0943 0933|0359 0517 0325 0416 0319 0,307
30 0953 0973 0946 0702 0942 0924 | 0466 0557 0419 0702 0412 0,393
31 0,960 098 0954 0747 0952 0940 | 0,408 0502 0,368 0587 0,362 0,346
32 0950 0995 0943 0642 0940 0923|058 0953 0,526 0741 0517 0,485
33 0,968 0849 0929 0916 0929 0930 | 0,147 0205 0126 0,161 0,124 0,123
34 0,963 0984 0944 0782 0939 0929 | 0375 0443 0322 0462 0317 0,300
35 0954 0993 093 0655 0933 0911|0602 0840 0515 0778 0507 0,466
36 0961 0982 0940 0,726 0935 0918 | 0464 0564 0400 0621 0393 0,367
37 0961 0980 093 0745 093 0916 | 0,442 0542 0381 0562 0375 0,351
38 0,960 0960 0941 0659 0935 0917 | 0562 0574 0480 1,045 0471 0,439
39 0,963 0970 0948 0722 0934 0930|0508 0540 0435 0825 0430 0401
40 0951 0991 0943 0616 0939 0911|0724 0991 0619 0982 0611 0,553
4 0953 0984 0948 0932 0946 0946 | 0071 0090 0,069 0072 0,068 0,068
42 0,950 1,000 0946 0870 0949 0941 | 0176 0426 0170 0,190 0,168 0,166
43 0,955 1,000 0953 0,792 0947 0946 | 0277 0840 0265 0317 0262 0,257
44 0,953 1,000 0947 0843 0941 0940 | 0218 0521 0,209 0242 0208 0,205
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Cizelge 4.5. (devam) k=7 i¢in yontemlerin kapsama olasiliklari ve ortalama uzunluklari

45 0,946 1,000 0,946 0,852 0,948 0,938 | 0,205 0,480 0,197 0,225 0,195 0,193
46 0,950 0,999 0,948 0,801 0,947 0,940 | 0,262 0,466 0,251 0,323 0,249 0,245
47 0,954 1,000 0,949 0,835 0,950 0,943 | 0,231 0,454 0,221 0,273 0,219 0,216
48 0,954 1,000 0,955 0,761 0,947 0,944 | 0,329 0,884 0,314 0,395 0,311 0,304

Cizelge 4.5’te kapsama olasiliklar1 ve ortalama uzunluklarina ayn1 anda bakilmistir. k=7
oldugunda ve 6rneklem capi ile varyans degerleri esit oldugunda; PB1 yonteminin diger
bes yontemden daha iyi performans gosterdigi, drneklem capi esit ve varyans degerleri
farklilastiginda ise MV ve GV2 yonteminin benzer performans gosterdigi, ancak PB1

yonteminin yine diger yontemlerden daha iyi performans gosterdigi goriilmektedir.

Orneklem cap1 farkli ve varyans degerleri esit iken yine PB1 yonteminin diger 5
yontemden daha iyi performans gosterdigi, Orneklem c¢apt ve varyans degerleri
farklilastiginda ise yine PBI yonteminin diger yontemlerden daha iyi performans

gosterdigi goriilmektedir.

Cizelge 4.5’te sadece kapsama olasiliklarina baktigimizda ise PB1 yontemi, burada dikkate
aldigimiz neredeyse tiim Orneklem biytkliikleri ig¢in giivenilir giiven araliklarn ile
sonuclanir ¢iinkli tahmin edilen KO’lar 0,946’dan 6nemli Ol¢iide diisiik degildir. PB2
yonteminin n=>10 oldugunda, MV yonteminin ise N>20 oldugunda giivenilir oldugu

gorilmektedir.

Ortalama uzunluk acisindan PB2, PB1’den daha iyi performans gosterirken, GV1 yontemi

ortalama uzunluk agisindan en kétii performansa sahiptir.

Elde edilen sonuglar genel olarak yorumlanacak olursa. PB1 yonteminin tahmin edilen
kapsama olasiliklarinin 0,946’dan 6nemli dl¢iide diisiik olmadigi, burada dikkate aldigimiz
farkli k degerleri ve Orneklem biytklikleri i¢in gilivenilir giiven araliklariyla
sonuclandigini géstermektedir. Ayrica grup sayisi arttikca PB1 yonteminin birgok durumda
diger yontemlere gore daha iyi sonu¢ verdigi gozlenmektedir. Bununla birlikte Kapsama
olasiliklar1 ve giiven araliklarina birlikte bakildiginda k=2 ve k=3 oldugunda MV ve BJ

yontemleri de iyi performans gostermektedir.
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Simiilasyon ¢aligmasinin bu bdliimiinde ortak 6 parametresi i¢in farkli degerler alinarak
yontemlerin performansi gozlenmistir. Bu amagla olusturulan farkli senaryolar Cizelge
4.6’da verilmistir. a = 0.05 oldugunda dikkate alinarak farkli senaryolar i¢in simiilasyon

sonuglar1 Cizelge 4.7 ve 4.8°de elde edilmistir.

Cizelge 4.6. Ortak @ parametresi i¢in farkli degerler alindiginda dikkate alinan senaryolar

2

k Senaryolar 6 n oh

k=3 1 1 (5;5; 5) (1;,2;1)
2 1 5;4;7) (1;2;2)
3 1 (15;15;15) (1;2;2)
4 1 (15; 14; 17) (1;2; 1)
5 1 (20;20;20) 1;2;1)
6 1,5 (5;5;5) (0,5; 0,3; 0,2)
7 1,5 5;4,7) (0,5; 0,3; 0,2)
8 1,5 (15;15;15) (0,5;0,3;0,2)
9 15 (15; 14; 17) (0,5; 0,3; 0,2)
10 15 (20;20;20) (0,5,0,3,0,2)
11 2 (5;5; 5) (5;0,5;0,3)
12 2 (5;4,7) (5;0,5;0,3)
13 2 (15;15;15) (5;0,5;0,3)
14 2 (15; 14, 17) (5;0,5;0,3)
15 2 (20;20;20) (5;0,5;0,3)
16 4 (5;5;5) (0,5; 4; 3)
17 4 5;4;,7) (0,5; 4; 3)
18 4 (15;15;15) (0,5; 4; 3)
19 4 (15; 14; 17) (0,5; 4; 3)
20 4 (20;20;20) (0,5; 4; 3)

k=5 1 1 (5;5;5;5;5) (2;0,3;5;0,1; 2)
2 1 (5;4;7:6;9) (2;0,3;5;0,1; 2)
3 1 (15; 15; 15; 15; 15) (2;0,3;5;0,1; 2)
4 1 (15;14;17;16;19) (2;0,3;5;0,1; 2)
5 1 (20; 20; 20; 20; 20) (2;0,3;5;0,1; 2)
6 15 (5;5;5;5;5) (0,4;0,2;1;1; 1)
7 15 (5;4;7;6;9) (0,4;0,2;1;1; 1)
8 1.5 (15; 15; 15; 15; 15) (0,4;0,2;1;1; 1)
9 15 (15;14;17;16;19) (0,4;0,2;1;1; 1)
10 15 (20; 20; 20; 20; 20) (0,4;0,2;1;1; 1)
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Cizelge 4.6. (devam) Ortak 6 parametresi icin farkli degerler alindiginda dikkate alinan

senaryolar
11 2 (5;5;5;5;5) (3;2;1;1;0,1)
12 2 (5;4;7;6;9) (3;2;1;1;0,1)
13 2 (15; 15; 15; 15; 15) (3;2;1;1;0,0)
14 2 (15;14;17;16;19) (3;2;1;1;0,1)
15 2 (20; 20; 20; 20; 20) (3;2;1;1;0,1)
16 4 (5;5;5;5;5) (0,4;0,2;0,1;0,1;0,1)
17 4 (5;4;7:6;9) (0,4;0,2;0,1;0,1;0,1)
18 4 (15; 15; 15; 15; 15) (0,4:0,2; 0,1; 0,1; 0,1)
19 4 (15:14;17;16;19) (0,4:0,2;0,1; 0,1; 0,1)
20 4 (20: 20; 20; 20; 20) (0,4:0,2;0,1; 0,1; 0,1)

Cizelge 4.7. k=3 i¢in yontemlerin kapsama olasiliklar1 ve ortalama uzunluklari

Senaryo Kapsama Olasilig1 Ortalama Uzunluk
PB1 PB2 MV GVl GV2 BJ PB1 PB2 MV GVl GV2 BJ

1 0,948 0,867 0,958 0,864 0,931 0,921 | 2,462 1,742 2,632 2,414 2852 1,666
2 0,955 0,865 0,955 0,864 0,922 0,918 | 2,478 1,622 2,597 2,544 2,780 1,558
3 0,954 0,966 0,962 0,889 0,953 0,947 | 0,963 1,141 0,943 1,112 0,924 0,854
4 0,951 0,963 0,951 0,878 0,943 0,939 | 0,938 1,123 0,918 1,102 0,898 0,832
5 0,953 0,979 0,951 0,895 0,934 0,941 |0,799 1,09 0,784 0,929 0,770 0,730
6 0,955 0,817 0,928 0,909 0,907 0,902 |0,998 0,631 0,879 0,995 0,909 0,655
7 0,968 0,807 0,941 0,925 0915 0,918 | 0,983 0,551 0,849 1,009 0,869 0,612
8 0,954 0,875 0,945 0,926 0,940 0,937 | 0,386 0,324 0,365 0,415 0,359 0,347
9 0,955 0,868 0,948 0,930 0,941 0,941 0,379 0,309 0,359 0,412 0,352 0,341
10 0,951 0,913 0,946 0,936 0,942 0,942 | 0,323 0,305 0,310 0,346 0,305 0,299
11 0,965 0,806 0,944 0,886 0,921 0,918 | 1,620 0,876 1,445 2,738 1525 1,085
12 0,975 0,798 0,955 0,891 0,933 0,928 | 1,580 0,752 1,399 2,811 1,453 0,988
13 0,962 0,902 0,956 0,918 0,939 0945|0575 0,489 0,552 1,059 0,541 0,521
14 0,953 0,869 0,947 0,904 0,944 0,937 | 0,551 0,436 0,532 1,027 0,518 0,501
15 0,950 0,918 0,946 0,914 0,941 0,939 | 0,473 0,448 0,459 0,796 0,451 0,441
16 0,965 0,810 0,958 0,850 0,940 0,924 | 2,839 1591 2,773 3,369 3,021 1,959
17 0,967 0,835 0,954 0,862 0,928 0,920 2,938 1,725 2,878 3,518 3,107 1,916
18 0,956 0,855 0,955 0,890 0,948 0,946 | 0,977 0,699 0,941 1,481 0,923 0,887
19 0,958 0,857 0,949 0,882 0,942 0934|0973 0,735 0,935 1,474 0,919 0,883
20 0,956 0,883 0,958 0,892 0,942 0,941 0,799 0,635 0,778 1,182 0,764 0,746
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Cizelge 4.7°de kapsama olasiliklar1 ve ortalama uzunluklarina ayni anda bakilmistir. k=3,

6=1 ve orneklem caplari esit oldugunda PB1, MV ve BJ yontemlerinin diger yontemlerden

daha iyi performans gosterdigi, o6rneklem c¢ap1 farkli oldugunda ise PB1 ve MV

yontemlerinin diger yontemlerden daha iyi performans gosterdigi goriilmektedir.

k=3, 6=1,5 ve orneklem gaplari esit oldugunda PB1 yonteminin diger bes yontemden daha

iyi performans gosterdigi, 6rneklem ¢api farkli oldugunda ise PBlve MV yontemlerinin

diger yontemlerden daha iyi performans gosterdigi goriilmektedir.

k=3, =2 ve 4 oldugunda, orneklem gaplar1 esitken MV yonteminin diger bes yontemden

daha 1yi performans gosterdigi, 6rneklem ¢ap1 farkli oldugunda ise yine MV yonteminin

diger yontemlerden daha 1yi performans gosterdigi goriilmektedir.

Cizelge 4.8. k=5 i¢in yontemlerin kapsama olasiliklar1 ve ortalama uzunluklar

Senaryo Kapsama Olasihigt Ortalama Uzunluk
PB1 PB2 MV GV1 GV2 BJ PB1 PB2 MV GV1 GV2 BIJ

1 0,976 0,790 0,930 0,777 0923 0,892 | 1,125 0,495 0,788 2,549 0,854 0,655
2 0,977 0,814 0,929 0,817 0922 0,906 | 0945 0,512 0,699 1,887 0,744 0,589
3 0,959 0,843 0,950 0,851 0,941 0,936 | 0,349 0,259 0,320 0,732 0,315 0,309
4 0,959 0,833 0,946 0,874 0,943 0,937 | 0,337 0,245 0,308 0,646 0,306 0,301
5 0,952 0,859 0,943 0,863 0,936 0,933 0,284 0,233 0,268 0,534 0,264 0,261
6 0,969 0,836 0931 0,801 0,906 0892|1201 0,688 0,936 1359 1,022 0,674
7 0,960 0,876 0,926 0,841 0,914 0,904 | 1,080 0,748 0,874 1,111 0,934 0,644
8 0,962 0,934 0,950 0,856 0,948 0,938 | 0,422 0,415 0,383 0,504 0,376 0,360
9 0,957 0,952 0,943 0,870 0,936 0931|0419 0,470 0,380 0,482 0,376 0,361
10 0,956 0,950 0,944 0,863 0,942 0,931 | 0,347 0,390 0,323 0,406 0,318 0,309
11 0,980 0,824 0,932 0,777 0934 0,899 | 1,242 0,638 0,893 2,008 0,975 0,729
12 0,988 0,694 0,950 0,766 0,931 0,909 | 0,924 0,283 0,631 2,066 0,635 0,518
13 0,961 0,839 0,950 0,857 0,945 0,938 |0,376 0,336 0,344 0,600 0,338 0,334
14 0,960 0,765 0,955 0,847 0,945 0,938 |0,329 0,209 0,311 0,579 0,299 0,296
15 0,952 0,872 0,945 0,859 0,943 0,937 | 0,309 0,326 0,291 0,456 0,287 0,285
16 0,978 0,808 0,916 0,905 0,897 0,905 | 0,557 0,291 0,380 0,519 0,395 0,313
17 0,978 0,770 0,915 0,905 0,907 0,918 | 0,468 0,204 0,318 0,491 0,320 0,271
18 0,963 0,853 0,942 0,924 0,943 0,937 | 0,200 0,145 0,180 0,208 0,177 0,174
19 0,962 0,842 0,940 0,922 0,933 0,933 |0,187 0,136 0,171 0,197 0,167 0,164
20 0,957 0,886 0,941 0,930 0,936 0,938 |0,166 0,135 0,153 0,171 0,152 0,150
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Cizelge 4.8’de kapsama olasiliklar1 ve ortalama uzunluklarina ayni anda bakilmistir. k=5,
6=1 ve Orneklem caplari esit oldugunda PB1 yonteminin diger bes yontemden daha iyi
performans gosterdigi, orneklem capi farkli oldugunda ise PB1 ve MV yontemlerinin diger

yontemlerden daha iyi performans gosterdigi goriilmektedir.

k=5, 6=1,5 ve Orneklem ¢aplari esit oldugunda PB1 yonteminin diger bes yontemden daha
iyi performans gosterdigi, orneklem ¢ap1 farkli oldugunda ise yine PB1 yonteminin diger

yontemlerden daha iyi performans gosterdigi goriilmektedir.

k=5, 6=2 ve oOrneklem caplari esit oldugunda PB1 yonteminin diger bes yontemden daha
iyi performans gosterdigi, Orneklem c¢ap1 oldugunda ise MV yoOnteminin diger

yontemlerden daha iyi performans gosterdigi goriilmektedir.

k=5, =4 ve oOrneklem caplari esit oldugunda PB1 yonteminin diger bes yontemden daha
iyl performans gosterdigi, orneklem capir oldugunda ise yine PB1 yonteminin diger

yontemlerden daha iyi performans gosterdigi goriilmektedir.

Genel olarak tablolar1 yorumladigimizda @’nin farkli degerleri iginde sonuglarin
degismedigi yine PB1’in KO’lar1 ve OU bakimindan diger bes yontemden daha iyi

performans gosterdigi goriilmektedir.
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5. SONUC

Finans, cevre, gelir gibi bir¢ok alanda log-normal dagilim pozitif saga carpik verileri
tamimlamak i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Uygulamada karsilasilan en 6nemli
problemlerden bir tanesi log-normal dagilima sahip yiginlarin ortalamalarin esitligi
hipotezini test etmektir. Bu test sonucunda yokluk hipotezi reddedilmediginde yiginlarin
ortalamasi arasinda fark yoktur sonucuna varilir. Uygulamada ilgilenilen bir problem de
log-normal dagilima sahip bu yiginlarin ortak ortalamasi hakkinda ¢ikarimlar yapmaktir.
Bu calismada yiginlarin ortak ortalama parametresi i¢in giiven araliklarinin bulunmasini
saglayan yontemler ayrintili olarak incelenmistir. Buna goére son yillarda oOnerilen
Parametrik Bootstrap Yontemi (PB), Varyans Tahminlerinin Geri Kazanimi Yo6ntemi
(MOVER), Genellestirilmis Degisken Yaklasimi (GV) ve Behboodian ve Jafari’nin Testi
(BJ) incelenmistir. Bu yontemlerin performansini degerlendirmek igin simiilasyon
caligmast yapilmig ve farkli grup sayisi, drnek ¢ap1 ve varyans degerleri alinarak farkli
senaryolar olusturulmustur. Buna gére MATLAB programi kullanilarak her bir senaryo
icin 3000 tekrarli deneme yapilmistir. Simiilasyon ¢aligsmasi ile PB1, PB2, GV1, GV2, MV
ve BJ yontemlerine iliskin kapsama olasiliklari ve ortalama uzunluklar1 hesaplanmistir.
Simiilasyon sonuglar1 yorumlanirken bir yontemin iyi olmasi i¢in (1-a )=0,95 i¢in kapsama
olasiligr 0,946 ve iizeri olmast ve en kii¢iik ortalama uzunluga sahip olmasina gore
yorumlanmistir. Elde edilen simiilasyon sonuglarina gore ¢ogu durumda PBlve MV
yontemlerinin diger yontemlere gore kapsama olasiliklart ve ortalama uzunluklar
agisindan genel olarak tercih edilebilecegi goriilmiistiir. Ancak grup sayist ve/veya

orneklem biiytikliiklerinin belirli degerlerinde GV2 ve PB2 yontemleri de tercih edilebilir.
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