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YUKSEK LiSANS TEZIi

PARAMETRE TAHMIN YONTEMLERININ CAUCHY DAGILIMINA UYUM
IYIiLiGi TESTLERI UZERINDEKI ETKILERININ iNCELENMESI

Ali SAGLAM
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Damsman: Do¢. Dr. Ahmet PEKGOR
2025, 110 Sayfa

Jiiri
Doc. Dr. Ahmet PEKGOR
Prof. Dr. Asir GENC
Doc¢. Dr. Kadir KARAKAYA

Istatistiksel analizlerde, modelleme siirecinin temel asamalarindan biri, elde edilen verinin belirli
bir teorik dagilima ne olciide uyum sagladiginin test edilmesidir. Bu baglamda, uyum iyiligi testleri,
parametrik yontemlerin gecerliligini degerlendirmede ve tahmin edici modellerin giivenilirligini saglamada
o6nemli rol oynamaktadir. Ancak dagilimin agir kuyruklu, simetrik ya da momentleri tanimsiz olmasi
durumunda, geleneksel tahmin yontemleri ve klasik uyum testleri yetersiz kalabilmektedir. Ozellikle,
ortalama ve varyansi tanimsiz olan Cauchy dagilimi, parametrik tahmin siireci agisindan zorluklar
barindirmakta; bu da uyum testlerinin performansini dogrudan etkilemektedir. Bu tez ¢aligymasinda, Cauchy
dagilimina ait parametrelerin farkli tahmin yontemleriyle (En Cok Olabilirlik Tahmini, En Kii¢iik Kareler,
Robust Tahmin Yontemleri) elde edilmesi ve bu tahminlerin uyum iyiligi testleri tizerindeki etkilerinin
incelenmesi amacglanmigtir. Bu kapsamda, Kolmogorov-Smirnov, Anderson-Darling, Cramér-von Mises,
Zhang testleri (Za, Zc, Zx), Uyarlanmis Anderson-Darling testi, Kullback-Leibler tabanli testler, Giirtler-
Henze ve Pekgor testleri gibi cesitli uyum iyiligi testleri teorik ve uygulamali olarak degerlendirilmistir.
Tezde, parametrik ve parametrik olmayan tahmin yontemlerinin, uyum testlerinin giiciinii ve duyarliligini
nasil etkiledigi simiilasyon yoluyla sistematik olarak incelenmis; her bir testin farkli Grneklem
biiyilikliiklerinde ve tahmin yontemi altinda nasil performans gosterdigi karsilastirmali olarak sunulmustur.
Elde edilen bulgular, Cauchy dagilim1 gibi zorlu yapilar altinda, klasik yontemlerin yetersiz kaldigini ve
robust tahmin edicilerin 6zellikle kiigiik 6rneklemlerde daha istikrarli sonuglar sundugunu gostermektedir.
Bu ¢alisma, hem teorik katki sunmay1 hem de uygulamali istatistik analizlerde karar verme siireglerine yon
gostermeyi hedeflemektedir. Uyum 1iyiligi testlerinin giivenilirligini artirmak amaciyla, dagilim
6zelliklerinin yani sira tahmin yonteminin de dikkatle se¢ilmesi gerektigi vurgulanmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Cauchy dagilimi, parametre tahmini, uyum iyiligi testleri.
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ABSTRACT

MS THESIS

THE EFFECTS OF PARAMETER ESTIMATION METHODS ON GOODNESS-
OF-FIT TESTS FOR THE CAUCHY DISTRIBUTION

Ali SAGLAM

THE GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCE OF
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THE DEGREE OF MASTER OF SCIENCE
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Advisor: Assoc. Prof. Dr. Ahmet PEKGOR
2025, 110 Pages

Jury
Assoc. Prof. Dr.Ahmet PEKGOR
Prof. Dr. Asir GENC
Assoc. Prof. Dr. Kadir KARAKAYA

In statistical analysis, one of the fundamental stages of modeling is testing the extent to which the
observed data conform to a specified theoretical distribution. In this context, goodness-of-fit tests play a
crucial role in evaluating the validity of parametric methods and ensuring the reliability of predictive
models. However, when the distribution is heavy-tailed, symmetric, or has undefined moments, traditional
estimation methods and classical goodness-of-fit tests often prove insufficient. In particular, the Cauchy
distribution, whose mean and variance are undefined, presents notable challenges for parameter estimation
and significantly affects the performance of fit tests. This dissertation aims to investigate how different
parameter estimation methods (Maximum Likelihood Estimation, Least Squares Estimation, and Robust
Estimation Techniques) affect the performance of goodness-of-fit tests for the Cauchy distribution. Within
this scope, various goodness-of-fit tests such as Kolmogorov Smirnov, Anderson Darling, Cramér von
Mises, Zhang tests (Za, Zc, Zx), the modified Anderson Darling test, Kullback Leibler divergence based
tests, the Giirtler Henze and Pekgor test are examined both theoretically and through simulation studies.
The study systematically evaluates the power and sensitivity of these tests under different estimation
methods using simulated data, comparing their performances across varying sample sizes. Findings reveal
that traditional methods fall short under the Cauchy distribution, while robust estimators produce more
stable and consistent results, especially in small samples. This research aims to contribute to the theoretical
literature while also providing practical guidance in statistical modeling. It emphasizes that, to improve the
reliability of goodness of fit evaluations, both the characteristics of the distribution and the choice of
estimation method must be considered carefully.

Keywords: Cauchy distribution, parameter estimation, goodness-of-fit tests.



ONSOZ

Bu ¢aligma, istatistiksel dagilim kurami ve parametrik tahmin yontemlerinin teorik ve
uygulamal1 yonlerinin birlikte ele alindig bir siirecin tirtiniidiir. Cauchy dagilim1 gibi teorik
acgidan zorlayici, ancak birgok gercek yasam veri yapisinda karsilasilan bir dagilima iligkin
gercgeklestirilen bu ¢alisma, yalnizca istatistiksel kurami derinlemesine anlamayi degil, ayni
zamanda farkli tahmin yontemlerinin testler iizerindeki etkilerini de somutlastirmay1
hedeflemistir.
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Pekgor’e en derin siikranlarimi sunarim. Kendisiyle bu siiregte ¢alismak, yalnizca akademik
anlamda degil, kisisel gelisimim ag¢isindan da son derece kiymetli ve ilham verici olmustur.

Ayrica, egitim hayatim boyunca bilgi birikimleriyle yoluma 1sik tutan tiim
hocalarima, tez slirecinde moral ve motivasyon kaynagim olan yol arkadasim esim, annem,
babam ve ablamada goniilden tesekkiir ederim.

Akademik hayatimda 6nemli bir doniim noktasi olan bu ¢alismanin, istatistik bilimine
katki saglamasini ve ayn1 alanda arastirma yapacaklara ilham vermesini temenni ederim.
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1. GIRIS

Istatistik bilimi, baz1 kaynaklara gore kdokenini Latince “status” (durum, hal)
sozciigiinden, baz1 kaynaklara gore ise italyanca “statista” (devlet adami) kelimesinden
alan; yakin c¢agda ise verinin sistematik bigimde toplanmasi, analiz edilmesi ve
yorumlanmasi yoluyla karar verme siire¢lerinde 6nemli bir rol oynayan disiplinlerden biri
haline gelmistir.

Belirsizlik igeren durumlarda sistematik karar verme ihtiyaci, istatistik
disiplininin dogusunda ve gelisiminde temel etken olmustur. Giiniimiizde sosyal
bilimlerden miihendislige, tiptan ekonomiye kadar ¢ok ¢esitli alanlarda kullanilan bilim
dahidir (Anderson, Sweeney, ve Williams, 2020). Istatistigin temel amaci, verilerden
anlamli ve gilivenilir sonuglar ¢ikarmak; bu sonuglara dayanarak gelecege yonelik
cikarimlar ve tahminler yapmaktir (Montgomery ve Runger, 2019). Hem teorik temelleri
hem de uygulamali yonleriyle istatistik, modern bilimin ve teknolojinin vazgecilmez bir
parcasi haline gelmistir.

Istatistik biliminin temel amaci, gercek diinyadaki karmasik olaylar sistematik
bi¢cimde analiz edebilmek i¢in uygun matematiksel ve istatistiksel yontemleri kullanarak
verilerden bilgi tiretmek ve bu bilgileri yorumlayarak karar siireclerini desteklemektir. Bu
siirecin ilk ve en kritik asamasi, veri kavraminin dogru bi¢imde anlasilmasi ve
yapilandirilmasidir. Cilinkii istatistiksel ¢éziimlemeler, dogrudan veri yapisina ve tiiriine
bagli olarak sekillenir (Montgomery, Peck, ve Vining, 2012).

Veri; nesneler, bireyler veya olaylara iliskin gézlem, 6l¢liim ya da sayim siiregleri
sonucunda elde edilen bilgileri ifade eder. (Field, 2017). Ancak her veri, ayn1 yapiya sahip
degildir. Bu nedenle veriler genel olarak nitel (kategorik) ve nicel (sayisal) olmak iizere
iki temel kategoriye ayrilir. Bu ayrim yalnmizca kavramsal degil, ayni zamanda
uygulanacak istatistiksel tekniklerin belirlenmesinde yonlendirici bir isleve sahiptir
(Upton ve Cook, 2008).

Nitel veri, analiz birimlerinin belirli bir kategoriye aitlik durumunu tanimlar ve
genellikle siniflama ya da siralama diizeyinde oOlgiiliir. Bu tiir veriler, ¢cogunlukla
isimlendirme (nominal) veya siralama (ordinal) diizeyindedir. Ornegin, bireylerin
cinsiyeti (kadin/erkek), kan grubu (A, B, AB, 0) veya medeni durumu (bekar, evli,
bosanmis) gibi degiskenler nitel veri sinifina girer. Nominal veriler arasinda siralama

yapilamazken, ordinal veriler belirli bir 6ncelik ve hiyerarsi igerir (Triola, 2018).



Buna karsilik, nicel veriler belirli bir Ol¢iim siirecine dayanir ve sayisal
biiyiikliikleri temsil eder. Bu veriler, gbzlemlenen olaylarin biiytlikliigli, miktar1 veya
derecesi hakkinda bilgi sunar. Nicel veriler, kesikli ve siirekli olmak {izere ikiye ayrilir.
Kesikli veriler, sayilabilir ve genellikle tam say1 degerleri alir (6rnegin, ¢ocuk sayisi,
kitap sayisi). Stirekli veriler ise belirli bir aralikta sonsuz sayida deger alabilir ve
genellikle 6lgme araglariyla elde edilir (6rnegin, boy uzunlugu, agirlik, sicaklik) (Weiss,
2016).

Veri tiirlerinin dogru siniflandirilmasi, uygulanacak analiz yoOntemlerinin
se¢iminde temel belirleyicidir. Ornegin, nitel verilerde siklik tablolari, capraz tablolar ve
ki-kare testleri gibi kategorik analiz teknikleri kullanilirken; nicel verilerde tanimlayici
istatistiklerden parametrik testler, regresyon analizlerinden zaman serilerine kadar genis
bir analiz yelpazesi uygulanabilir (Moore, McCabe, Craig, ve Alwan, 2016).

Verilerin 06l¢tim diizeyi, yalnizca analiz teknigini degil aynm1 zamanda
gorsellestirme bigimini, hipotez testinin tiiriinii ve ¢ikarim giiciinii de belirlemektedir. Bu
nedenle istatistiksel bir caligmada, veri toplama siirecinden 6nce hangi tiir veriye ihtiyag
duyuldugu ve bu verinin nasil yapilandirilacagi net bicimde belirlenmelidir (Field, 2017).

Istatistiksel analizlerin temel yapi taslaridan biri, iizerinde ¢alisilan kitle (evren)
kavramidir. Kitle, istatistiksel olarak incelenmek istenen tiim birey, nesne veya olaylarin
olusturdugu teorik veya gercek topluluktur. Tanim geregi kitle, belirli bir 6zellik
bakimindan tiim birimleri kapsar. Ornegin, bir iilke sinirlar igerisindeki tiim lise
ogrencileri, belirli bir yildaki tiim kamu c¢alisanlar1 ya da bir iiretim bandindaki tiim
tiriinler, birer kitle 6rnegidir (Keller, 2018).

Ancak ¢ogu zaman, kitlenin tlimiine ulagmak maliyet, zaman ve erisim kisitlari
nedeniyle miimkiin olamamaktadir. Bu durumda, kitlenin temsil edici bir alt kiimesi olan
orneklem iizerinde calisilir. Orneklem, istatistiksel ¢ikarimlarm temelini olusturur ve
amaci, kitleye iligskin genellemeler yapabilecek kadar temsili bilgi saglamaktir (Cochran,
1977). Nitelikli bir Orneklem, sistematik hatalar1 minimize edecek bi¢imde, belirli
ornekleme yontemleri ile segilir. Bu yontemler arasinda basit rastgele 6rnekleme, tabakali
ornekleme, kiime 6rnekleme ve sistematik 6rnekleme gibi ¢esitli yaklasimlar yer alir.

Kitlenin belirli 6zelliklerini tanimlamak i¢in kullanilan sayisal 6l¢iilere parametre
adi verilir. Ornegin, bir kitlenin gercek ortalama degeri (1) ya da varyansi (¢2), o kitleye
ait parametrelerdir ve genellikle bilinemezler. Bu nedenle c¢ikarimsal istatistikte,
parametreler dogrudan degil; 6rneklemden elde edilen degerler araciligiyla dolayli olarak

tahmin edilir (Casella ve Berger, 2002).



Buna karsilik, drneklemin kendisine ait sayisal Ozelliklerine istatistik denir.
Orneklem ortalamasi1 (X), orneklem varyansi (s?) veya orami gibi olgiiler, kitle
parametrelerinin tahmininde kullanmilir. Orneklemden hesaplanan istatistikler, belirli
dagilimsal varsayimlar altinda kitle hakkinda tahmin {iretmek icin temel aragtir. Bu siirec,
cikarimsal istatistik alaninin temelini olusturur (Hogg, McKean, ve Craig, 2019).

Kitle, 6rneklem, parametre ve istatistik kavramlar1 arasindaki bu iligkiler, istatistik
biliminin hem teorik hem de uygulamali yonlerinde kritik bir rol oynamakta; 6zellikle
ornekleme dagilimlari, giiven araliklar1 ve hipotez testleri gibi konularin anlasilmasinda
temel bir ¢cergeve sunmaktadir.

Istatistik bilimi, temel olarak iki ana ydntemsel yaklasima ayrilir: betimsel
istatistik ve ¢ikarimsal istatistik. Bu iki yaklagim, verilerle yapilan analizlerin kapsami ve
amaci agisindan birbirinden ayrilmakta; ancak uygulamada birbirini tamamlayici bicimde
islev gormektedir (Moore, McCabe, Craig, ve Alwan, 2016).

Betimsel istatistik, elde edilen veri setinin temel O6zelliklerini 6zetlemeye,
siniflandirmaya ve uygun bicimlerde sunmaya yonelik yontemleri i¢erir. Bu yontemler,
verilerin merkezi egilimini tanimlayan ortalama, medyan ve mod gibi dlgiilerle;
degiskenligini tanimlayan standart sapma, varyans ve degisim katsayisi gibi yayilma
Olciileriyle ifade edilir. Ayrica, dagilimin bi¢imini agiklamak i¢in kullanilan ¢arpiklik ve
basiklik gibi dlgiiler de betimsel istatistik kapsaminda ele alinir (Triola, 2018).

Betimsel istatistik ayn1 zamanda gorsellestirme tekniklerini de kapsar. Elde edilen
verilerin daha anlasilir ve yorumlanabilir hale gelmesini saglamak i¢in histogramlar, kutu
grafikleri, gubuk grafikler, dagilim diyagramlar1 gibi grafiksel sunum araglar1 kullanilir.
Bu gorseller, veri setinin yapisini sezgisel olarak kavramay1 kolaylastirir ve veri analizine
zemin hazirlar (Field, 2017).

Buna karsin, cikarimsal istatistik, 6rneklem verilerinden yola c¢ikarak kitle
hakkinda genel geger yargilara ulagmay1 amaglayan yontemler biitiiniidiir. Ger¢ek hayatta
cogu zaman tiim kitleye ulasmak miimkiin olmadigindan, uygun yontemlerle se¢ilmis
orneklemler iizerinden yapilan analizlerle, kitleye dair glivenilir tahminler yapilmasi
hedeflenir. Bu siireg, Orneklemden elde edilen istatistikler araciligiyla kitle
parametrelerinin tahmin edilmesini saglar (Hogg, McKean, ve Craig, 2019).

Cikarimsal istatistik kapsaminda kullanilan temel teknikler arasinda giiven
araliklari, hipotez testleri (6rnegin t-testi, ki-kare testi, ANOVA) ve regresyon analizleri
(dogrusal, ¢oklu, lojistik) yer alir. Ornegin, bir ila¢ firmasinin, gelistirdigi yeni bir ilacin

etkinligini test etmek amaciyla rastgele se¢ilmis bir hasta grubu iizerinde yaptig



calismadan elde edilen sonuglar1 genelleyerek, tiim hasta kitlesi i¢in gegerli bir ¢ikarimda
bulunmasi ¢ikarimsal istatistiksel yaklasimin uygulamasina 6rnek teskil eder (Kutner,
Nachtsheim, ve Neter, 2004).

Cikarimsal istatistik, yalnizca gozlemlerle sinirli kalmayip, elde edilen sonuglarin
istatistiksel glivenilirligini degerlendirir. Bu yoniiyle, belirsizlik altinda karar verme
siirecinde onemli bir aract temsil eder. Orneklemden elde edilen bulgularin
genellenebilirligini saglam temellere oturtmak icin varsayimlar, test giicii, 6rneklem
blytikligi ve etki bliyiikliigii gibi unsurlar dikkatle degerlendirilmelidir (Montgomery,
Peck, ve Vining, 2012).

Istatistiksel analizlerde temel amaglardan biri, bir dagilimin ya da modelin
bilinmeyen parametrelerini gézlem verilerine dayanarak en dogru ve giivenilir bigimde
tahmin etmektir. Bu amag¢ dogrultusunda gelistirilmis olan parametre tahmin yontemleri,
istatistiksel modelleme siirecinin en kritik adimlarindan birini olusturur. Parametre
tahminine iliskin yoOntemler, genellikle olabilirlik temelli, moment temelli, hata
enkiiciiklemesine dayali ya da robustluk(saglamlik) ilkesine gore yapilandirilmis olabilir.
Her yontemin dayandigi teorik c¢ergeve, uygulanabilirlik kosullari, avantajlar1 ve
sinirhiliklar farklidir. Bu nedenle, veri yapisi, model tipi ve drneklem biiyiikligi gibi
unsurlar tahmin yontemi se¢iminde belirleyici rol oynar (Casella ve Berger, 2002; Hogg,
McKean, ve Craig, 2019).

Bu yontemler igerisinde en yaygin kullanilanlardan biri En Cok Olabilirlik (MLE,
ECO) yontemidir. MLE, goézlemlenen verilerin belirli bir parametre seti altinda
gerceklesme olasiligini ifade eden olabilirlik fonksiyonunu enbiiyiiklemeyi esas alir.
Yontemin amaci, orneklem verilerine en uygun parametre degerlerini belirlemektir.
MLE’nin avantaji, biiyiik 6rneklemlerde asimptotik olarak etkin, tutarli ve yansiz
tahminler iiretmesidir (Myung, 2003; Casella ve Berger, 2002). Ancak, ¢ogu durumda
olabilirlik denklemleri kapali formda coziilemediginden, tahminler genellikle iteratif
sayisal yontemler (6rnegin Newton-Raphson) kullanilarak elde edilir. MLE, normal
dagilim gibi parametrik yapilarin yani sira karmasik ve ¢ok parametreli modellerde de
giiclii bir yontem olarak 6ne ¢ikar.

Bir diger temel yontem olan En Kiigiik Kareler (LSE, EKK) yontemi 6zellikle
regresyon modellerinde tercih edilen ve teorik olarak Gauss-Markov teoremi ile
temellendirilen bir yaklasimdir. EKK, modelin tahmin ettigi degerlerle gdzlenen degerler
arasindaki farklarm karelerinin toplamini minimize eden parametre degerlerini bulmay1

amaglar (Kutner, Nachtsheim, ve Neter, 2004). Dogrusal modellerde EKK ile kapal



formda coziimler elde edilebilirken, dogrusal olmayan modellerde iteratif ¢oziimler
gereklidir. EKK tahmin edicileri, dogrusal regresyon modelleri i¢in en iyi lineer yansiz
tahmin edici 6zelligine sahiptir (Greene, 2018).

Daha sezgisel ve hesaplamasi kolay bir alternatif olan momentler ydntemi
(Method of Moments - MoM), parametreleri tahmin etmek i¢in drneklem momentlerini
kitle momentleriyle esitlemeyi esas alir. Ornegin, bir dagilimin birinci ve ikinci
momentleri (yani ortalama ve varyans) oOrneklem degerleriyle esitlenerek ilgili
parametreler bulunabilir (Hogg, McKean, ve Craig, 2019). MoM, teorik olarak saglam
bir zemin sunmasina ragmen, 6zellikle kii¢lik 6rneklemlerde verimsiz tahminler liretebilir
ve genellikle MLE kadar hassas degildir (Casella ve Berger, 2002).

Ozellikle agirlikli sapmalar, u¢ degerler veya veri yapisinda bozucu etkilerin
bulundugu durumlarda, klasik tahmin yontemleri duyarliligini yitirir. Bu tiir durumlar i¢in
gelistirilen robust (saglam) tahmin yontemleri, model varsayimlarindan sapma oldugunda
bile giivenilir tahminler iiretmeyi amaglar (Huber, 1981). Robust yontemler, MLE gibi
yontemlerin zayiflik gosterdigi durumlarda daha diisiik varyansli ve sapmadan uzak
tahminler sunabilir. Ozellikle Hampel’in etki fonksiyonu yaklasimi ile gelistirilen robust
tahmin ediciler, veri setinde u¢ degerlerin varliginda parametre tahminlerinin bozulmasini
engelleyen yontemler sunar (Maronna, Martin, ve Yohai, 2006).

Uyum 1iyiligi testleri, istatistiksel veri analizinde énemli bir yer tutmakta ve bir
veri setinin belirli bir teorik dagilima uygunluk diizeyini degerlendirmek icin kullanilan
temel yontemlerden biri olarak One ¢ikmaktadir. Bu testler, &zellikle parametrik
modellerin gecerliligini sinamak, model varsayimlarini dogrulamak ve dagilimsal
yapilarin analizini yapmak amaciyla siklikla kullanilmaktadir (D’ Agostino ve Stephens,
1986). Uyum iyiligi testlerinin uygulanmasinda, dagilima iliskin parametrelerin tahmini
stireci kritik bir rol oynamakta; cilinkii test istatistiklerinin hesaplanmasi dogrudan tahmin
edilen parametre degerlerine dayanmaktadir. Bu durum, 6zellikle Cauchy dagilimi gibi
ortalamasi ve varyansi tanimsiz, agir kuyruklu dagilimlar s6z konusu oldugunda daha da
belirgin hale gelmektedir. Bu tir dagilimlarda, kullanilan parametre tahmin
yontemlerinin tiirii, testlerin performansini ciddi sekilde etkileyebilmektedir (Huber ve
Ronchetti, 2009).

Uyum 1iyiligi testlerinin kokeni, 20. yiizyilin baglarina dayanmaktadir. Karl
Pearson’in (1900) gelistirdigi ki-kare uyum 1yiligi testi, bu alandaki 6nciil caligmalardan

biridir. Pearson, gozlemlenen frekanslarla beklenen frekanslar arasindaki farklar



degerlendirmek amaciyla gelistirdigi test ile, 6zellikle kategorik veri yapilarinda 6nemli
bir metodolojik agilim saglamistir.

Stirekli dagilimlara yonelik ilk parametrik olmayan testlerden biri ise
Kolmogorov-Smirnov (KS) testi olmustur. Andrey Kolmogorov (1933) ve daha sonra
Nikolai Smirnov tarafindan gelistirilen bu test, ampirik dagilim fonksiyonu ile teorik
dagilim fonksiyonu arasindaki farki temel alarak Orneklemin teorik dagilima
uygunlugunu degerlendirir. KS testi, ozellikle kiiclik ve orta biiytikliikteki 6rneklemler
icin uygunlugu ve parametrik varsayimlara duyarsizligi ile 6ne ¢ikmaktadir (Stephens,
1974).

Uyum 1iyiligi testleri, zaman i¢inde hem teorik kapsamlari genisletilmis hem de
cesitli sapmalar1 daha hassas bigimde yakalayabilecek bi¢imde evrilmistir. Bu kapsamda,
AD testi gibi agirlikli testler gelistirilmis, bu testin u¢ degerlerdeki farkliliklara olan
duyarlilig1 artirilmistir (Anderson ve Darling, 1952). Benzer sekilde, Cramér-von Mises
testi, ortalama karesel farklara dayali yapisiyla tiim dagilim boyunca dengeli bir duyarlilik
sunmaktadir (Thode, 2002).

Son yillarda, uyum 1iyiligi analizinde daha yiiksek duyarlilik arayislari, yeni
testlerin gelistirilmesine yol agmistir. Bu baglamda, ozellikle simetrik ve agir kuyruklu
yapilar icin Onerilen Zhang (Z4,Z.,Zyx) ve APp testleri dikkat ¢cekmektedir. Zhang
tarafindan gelistirilen bu testler, teorik dagilim ile ampirik dagilim arasindaki farkliliklar:
daha ayrintili bicimde degerlendirebilmekte ve klasik testlerin yetersiz kaldigi
durumlarda alternatif bir yol sunmaktadir.

Bunlara ek olarak, dagilim uygunlugunu degerlendirmede bilgi kurami temelli
yaklagimlar da kullanilmis ve bu dogrultuda Kullback-Leibler ayrisimi gibi Olglitler,
deneysel ve teorik dagilimlar arasindaki bilgi kaybin1 hesaplamak iizere kullanilmistir
(Kullback ve Leibler, 1951).

Tez kapsaminda kullanilan testler arasinda ayrica, parametrik olmayan ve ¢ok
degiskenli yapilarla uyumlu Giirtler-Henze testi ile parametrik yapiya dayali Uyarlanmig
Anderson-Darling testi de yer almaktadir. Her bir testin gii¢lii ve zayif yonleri, uygulanan
parametre tahmin yontemine (6rnegin MLE, EKK, robust tahminler) ve veri yapisina
bagl olarak farklilasmaktadir. Bu nedenle, uyum iyiligi testlerinin performansi yalnizca
dagilim varsayimina degil, ayn1 zamanda secilen tahmin yOntemine ve Orneklem
bliyiikliigiine de baghdir (D'Agostino ve Stephens, 1986; Maronna, Martin ve Yohai,
2006).



Agir kuyruklu yapist ve tanimsiz momentleri nedeniyle, Cauchy dagilimi,
istatistiksel analiz acisindan hem teorik hem de uygulamali olarak zorlu bir dagilim tiirti
olarak one ¢ikmaktadir. Bu dagilima iliskin parametrik analizlerde en biiyiik giicliik,
geleneksel tahmin yontemlerinin giivenilirli§inin zayiflamasi ve dolayisiyla yapilan
uyum iyiligi testlerinin performansinin bozulmasidir (Nolan, 2001). Ozellikle parametre
tahmin yOntemlerinin se¢imi, test sonuclarini dogrudan etkileyebilecek bir faktordiir.
Ciinkii uyum testlerinin istatistikleri genellikle dagilimin parametrelerine baghdir ve bu
parametreler 6rneklemden tahmin edilir (D’ Agostino ve Stephens, 1986).

Ornegin, MLE y&ntemi, teorik olarak tutarli ve asimptotik olarak etkin tahminler
saglamasina ragmen, Cauchy dagilimi gibi u¢ degerlere karsi duyarli dagilimlarda
performansi tartismalidir. Kiigiik 6rneklemlerde, MLE yonteminin daha diisiik varyansh
ve asimptotik olarak etkin tahminler sundugu, dolayisiyla test giiclinii artirdig
vurgulanmaktadir. Ayrica, serbestlik derecelerinin tahmin edilen parametre sayisina gore
diizeltilmesi gerektigi, aksi takdirde testin nominal anlamlilik diizeyinin sapabilecegi
belirtilmistir (Akdi ve ark., 2006). MLE, kiigiik 6rneklemlerde ve u¢ degerlerin etkili
oldugu durumlarda yiiksek varyansl tahminler iiretme egilimindedir (Lange, Little, ve
Taylor, 1989). Aymi sekilde, EKK de, varyansin tanimsiz oldugu Cauchy dagiliminda
giivenilir sonuglar vermez, ¢iinkii bu yontem, hata karelere dayandigi i¢in u¢ degerlerin
etkisini biiyiitir (Casella ve Berger, 2002). Bu tiir dagilimlar i¢in robust tahmin
yontemleri tercih edilmekte, 6zellikle medyan temelli tahminler veya M-tahmin ediciler
kullanilarak daha sabit sonuglara ulasilabilmektedir (Huber ve Ronchetti, 2009).

Uyum iyiligi testlerinin performansi, yalnizca parametre tahmin yontemiyle degil,
aynm1 zamanda dagilimin 6zelliklerine de baglidir. Cauchy dagilimi gibi agir kuyruklu
yapilarda, testlerin giicii (power) ve hassasiyeti (sensitivity) klasik dagilimlara kiyasla
daha diisiik olabilir. Bu baglamda, farkli testlerin agir kuyrukluluga kars1 olan duyarliligi
onemli hale gelmektedir. Ornegin, AD esti, dagilimin ug noktalarindaki sapmalara kars1
daha hassas oldugu i¢in, bu tiir dagilimlarda KS veya ki-kare gibi daha genel testlere
kiyasla daha uygun bir tercih olabilir (Anderson ve Darling, 1954; Thode, 2002).

Anderson ve Darling tarafindan gelistirilen test, 6zellikle dagilimin kuyruk
davraniginm1 dikkate alan bir agirlik fonksiyonu igerdigi i¢in, Cauchy gibi u¢ degerlerin
etkisinin belirgin oldugu dagilimlar i¢in daha giigliidiir. Bu nedenle, teorik olarak
momentlere dayanmayan ve u¢ degerlerin etkisini minimize eden testler, s6z konusu

dagilimlarda daha giivenilir sonuglar saglayabilmektedir (Stephens, 1974).



Sonug olarak, Cauchy dagilimi gibi 6zel ve problemli yapilarda yapilan uyum
1yiligi analizlerinde, parametre tahmin yonteminin se¢imi yalnizca teknik bir ayrint1 degil,
testin biitlin sonuglarini etkileyen stratejik bir tercihtir. Bu nedenle, farkli tahmin
yontemlerinin uyum testleri tizerindeki etkilerinin sistematik bigimde incelenmesi, hem
teorik istatistiksel yapilarin anlagilmasi hem de uygulamali analizlerin gecerliligi
acisindan onemli bir arastirma alani olusturmaktadir (Maronna, Martin, ve Yohai, 2006;
Huber ve Ronchetti, 2009).

Cauchy dagilimi, adin1 19. yiizyilin 6nde gelen Fransiz matematik¢isi Augustin-
Louis Cauchy’den (1789-1857) alir. Bu dagilim, Cauchy'nin 1846 yilinda yayimladig:
“Sur les intégrales qui s'étendent a tous les points d'une courbe fermée” baslikli
caligmasinda ortaya konmustur (Cauchy, 1846). Cauchy, bu calismasinda harmonik
analiz ve kompleks integral hesaplamalar1 baglaminda bu dagilimin matematiksel
ozelliklerini incelemistir.

Cauchy dagilimi, 6zellikle agir kuyruklu yapisiyla dikkat ¢eker. Bu o6zelligi
nedeniyle, varyans ve daha yliksek momentleri tanimsizdir; dolayisiyla klasik parametrik
istatistiksel yaklagimlarin birgogu bu dagilima dogrudan uygulanamaz (Johnson, Kotz, ve
Balakrishnan, 1994). Bu yapisi, Cauchy dagilimini 6zellikle aykiri degerlerin yaygin
oldugu veri setlerinde analiz i¢in uygun kilar.

Cauchy dagilimi, robust istatistikte dnemli bir yer tutmaktadir. Ozellikle robust
tahmin yontemlerinin gelistirilmesinde test dagilimi olarak sikg¢a kullanilmistir. Bu
dagilim, aykir1 degerlere karsi duyarsiz yontemlerin gelistirilmesi agisindan literatiirde
referans olarak kabul edilmektedir (Huber, 1981). Lange, Little ve Taylor (1989), Cauchy
dagilimin1 kullanarak robust regresyon modellerinin performansini detayli bigimde
incelemislerdir.

Uygulama ag¢isindan bakildiginda, Cauchy dagilimi fizik, miihendislik, finans ve
sosyal bilimler gibi bircok alanda kullanilmaktadir. Ozellikle fizik alaninda, rezonans
fenomenlerinin modellenmesinde Cauchy dagilimi siklikla kullanilmakta ve bu baglamda
literatiirde Lorentz dagilimi olarak da anilmaktadir (Lorentz, 1909). Finansal analizlerde
ise, 6zellikle piyasa oynakliginin yiiksek oldugu dénemlerde, normal dagilima kiyasla
daha gercek¢i modelleme sonuglart sundugu kabul edilmektedir (Mandelbrot, 1963).

Ayrica, Cauchy dagilimi, Bayesian istatistikte esnek bir dnsel dagilim olarak da
kullanilmaktadir. Belirsizligi yiiksek olan parametreler i¢in genis bir olasilik araligi
sundugundan, oOzellikle regresyon katsayilarinin tahmininde Oncel olarak tercih

edilebilmektedir (Gelman, Carlin, Stern, ve Rubin).



Bu ¢aligmada Cauchy dagiliminin tercih edilmesinin baslica nedenleri sunlardir:

1. Cauchy dagilimi agir kuyruklu bir yapiya sahiptir; bu 6zellikle u¢ degerlerin
bulundugu veri setlerinde klasik dagilimlarin yetersiz kaldig1 durumlarda daha

dogru ve etkili sonuclar elde edilmesini saglar (Lange, Little, ve Taylor, 1989).

ii.  Budagilim, robust (saglam) istatistiksel yontemlerin gelistirilmesinde siklikla
kullanilan bir referans dagilimdir. Aykir1 degerlere karsi daha dayanikli analiz

tekniklerinin olusturulmasina katki sunar (Huber, 1981).

iii.  Cauchy dagilimi teorik olarak esnek bir yapiya sahiptir; bu 6zelligi sayesinde
hem parametrik hem parametrik olmayan pek cok analizde kullanilabilir ve
farkl1 uygulama alanlarina uyum saglayabilir (Gelman, Carlin, Stern, ve

Rubin, 2013).

Finansal uygulamalarda ise Cauchy dagilimi, 06zellikle piyasadaki asir
dalgalanmalarin ve u¢ degerlerin analizinde etkili bir modelleme araci olarak One
cikmaktadir. Mandelbrot’un (1963) oOnciiliigiinii yaptig1 caligmalar, finansal zaman
serilerinin klasik istatistiksel varsayimlar1 (6rnegin sonlu varyans varsayimi) cogu zaman
ihlal ettigini gostermistir. Mandelbrot, piyasada gozlemlenen ani fiyat sigramalar1 ve
alistlmadik biyiikliikteki kaymalarin, normal dagilimla modellenemeyecek kadar ug
davraniglar sergiledigini belirtmistir. Bu baglamda Cauchy dagilimi, simetrik yapis1 ve
uc degerlere verdigi yiiksek olasilik sayesinde, finansal verilerin analizinde daha uygun
bir dagilim olarak degerlendirilmektedir. Bu dagilim sayesinde, finansal sistemlerin
yluksek risk igeren ve dngoriilemeyen yonleri daha dogru bigimde temsil edilebilmekte,
dolayistyla hem yatirim kararlarinda hem de risk analizlerinde daha saglikli sonuglara
ulagilabilmektedir.

Cauchy dagilimi, yapay zeka ve makine 6grenmesi alanlarinda cesitli sekillerde
kullanilmaktadir. Ozellikle robust dgrenme yaklasimlarinda, klasik normal dagilimin
yerine Cauchy dagilimimin kullanilmasi, aykir1 degerlere karsi daha toleransli modellerin
gelistirilmesini  saglamaktadir. Bu baglamda, robust regresyon analizlerinde hata
terimlerinin Cauchy dagilimina goére modellendigi 6rnekler mevcuttur (Huber ve

Ronchetti, 2009).
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Bunun yani sira, Bayesci 6grenme yontemlerinde Cauchy dagilimi, o6zellikle
regresyon katsayilar1 i¢in zayif bilgi i¢eren onsel olarak dnerilmektedir (Gelman, 2008).
Bu yaklagim, modelin genellenebilirligini artirmakta ve asir1 O08renme riskini
azaltmaktadir.

Sonu¢ olarak, Cauchy dagilimi, dogrudan hedef degiskenin modeli olarak
kullanilmasa da, yapay zeka sistemlerinin daha esnek, dayanikli ve genellenebilir bicimde
insa edilmesine 6nemli katkilar sunan istatistiksel bir ara¢ konumundadir. Bununla
birlikte, Cauchy dagiliminin fiziksel sistemlerdeki rezonans olaylarinin modellenmesinde
ve finansal piyasalardaki asir1 oynakliklarin analizinde sagladigi basari, bu dagilimin
yalnizca teorik bir yapi olmadigini; ayn1 zamanda fizik, finans ve yapay zeka gibi
uygulamali disiplinlerde de vazgecilmez bir modelleme araci oldugunu agikg¢a ortaya

koymaktadir.
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2. PARAMETRE TAHMIN YONTEMLERI

Parametre tahmini, istatistiksel modelleme siirecinin temel yap1 taslarindan biridir
ve teorik olasilik dagilimlarinin gézlenen verilerle en uygun bi¢imde eslestirilmesine
olanak tanir. Bir dagilimin yapisi, genellikle belirli sayida parametreye baglidir ve bu
parametrelerin dogru sekilde tahmin edilmesi, modelin hem gegerliligi hem de
giivenilirligi agisindan kritik 6neme sahiptir. Bu baglamda parametre tahmini yalnizca
modelin kurulmasinda degil, ayn1 zamanda modelin 6ngorii giiciiniin degerlendirilmesi,
hipotez testleri ve karar verme mekanizmalarinin temellendirilmesinde de belirleyici rol
iistlenmektedir (Lehmann ve Casella, 1998; Wasserman, 2004). Ayrica, giivenilir
parametre tahminleri sayesinde istatistiksel ¢ikarimlar daha saglam temellere oturtulabilir
ve varyans ile yanlilik gibi 6lgiitler tizerinde dogrudan etkili olunabilir (Hogg, McKean,
ve Craig, 2019). Ozellikle parametrik modelleme cercevesinde, tahmin ydntemlerinin
secimi, verinin dogasina ve dagilimin bigimine gére modelin performansinit dogrudan
etkileyen stratejik bir karardir.

Parametre tahmininde kullanilan yontemler genel olarak iki ana yaklasim altinda
incelenebilir: frekansc1 (klasik) ve bayes temelli yaklasimlar. Frekans¢i paradigma,
parametrelerin sabit fakat bilinmeyen nicelikler oldugunu varsayarak, bu parametrelerin
ornekleme dayali tahmin edilmesini hedefler. Buna karsilik bayes temelli yaklasim,
parametreleri rassal degiskenler olarak kabul eder ve onsel bilgi ile gdzlemsel verileri
birlestirerek giincellenmis olasilik dagilimlar iizerinden ¢ikarimda bulunur (Gelman,
Carlin, Stern, ve Rubin, 2013). Bu tez calismasinda ise yalnizca klasik yaklagim
temelinde degerlendirilen yontemlere odaklanilacaktir. Ozellikle MLE, EKK ve Robust
tahmin yontemleri ayrintili bigcimde ele alinacaktir.

Klasik parametre tahmin yontemlerinden en yaygin kullanilanlardan biri olan
MLE, parametre degerlerini, gozlenen veri kiimesinin ger¢eklesme olasiligini en {ist
diizeye ¢ikaracak bi¢gimde belirlemeyi amaclar (Fisher, 1922). MLE ydnteminin tercih
edilmesinin temel sebeplerinden bazilari; biiyiik 6rneklem hacminde tutarli, etkin ve
asimptotik olarak normal dagilima sahip tahminler liretmesidir. Ancak bu yontem,
ozellikle u¢ degerlerin varligi ya da dagilimin agir kuyruklu olmasi gibi durumlarda, veri
setindeki aykiriliklara kars1 oldukga hassas hale gelebilir (Huber ve Ronchetti, 2009). Bu
tiir kosullarda, tahminlerin tutarli sonuglar vermesi amaciyla daha robust tahmin

yaklasimlarinin kullanilmasi gerekebilir.
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Robust tahmin yontemleri, klasik tahmin edicilerin hassasiyet gosterdigi
durumlara kars istatistiksel glivenilirligi artirmay1 hedefler. Bu yontemler, 6zellikle veri
setinde bulunan aykir1 gézlemler veya model varsayimlarindaki sapmalar gibi sorunlara
kars1 tahmin performansini koruyarak daha tutarli sonuglar sunar. Robust yaklagimlarin
temel amac1 yalnizca ug degerlere karsi direng gostermek degil, ayn1 zamanda dagilimin
yapisinda meydana gelebilecek bozulmalara karsi da istatistiksel tolerans saglamaktir
(Maronna, Martin, ve Yohai, 2019). Boylece, modelin genellenebilirligi ve giivenilirligi
Onemli Ol¢iide artirilmis olur.

Diger yandan, EKK yontemi, 6zellikle dogrusal regresyon analizlerinde siklikla
tercih edilen bir tahmin yaklagimidir. Bu yontem, gozlemler ile modelin 6ngordiigii
degerler arasindaki farklarin karelerinin toplamini en aza indirerek parametre tahmininde
bulunur. EKK yonteminin 6ne ¢ikan avantajlarindan biri, matematiksel olarak sade yapisi
ve uygulama kolayligidir. Ancak, temel varsayimlar arasinda yer alan hata terimlerinin
normal dagilima uymamasi ya da veri setinde aykiri degerlerin bulunmasi gibi
durumlarda, EKK tahminleri giivenilirligini kaybedebilir ve ciddi sapmalar gosterebilir
(Rousseeuw ve Leroy, 1987).

Cauchy dagilimi gibi agir kuyruklu ve carpik olmayan dagilimlarda, parametrik
tahmin yontemlerinin (MoM, EKK, MLE vb.) performanst olduk¢a degiskenlik
gosterebilmektedir. Akdeniz (2004), istatistiksel modelleme siire¢lerinde parametrik
olmayan dagilimlarla c¢alisirken tahmin edicilerin yapisal tutarliligma ve dagilimin
karakteristigine uyumuna dikkat edilmesi gerektigini ifade etmektedir. Bu goriise gore,
Cauchy dagilimi gibi ortalamasi ve varyansi tanimli olmayan dagilimlarda moment
temelli yaklagimlarin yerine medyan veya maksimum olabilirlik (MLE) gibi yontemlerin
tercih edilmesi daha anlamli olacaktir.

Parametre tahmin yontemlerinin se¢iminde géz onilinde bulundurulmasi gereken
temel etkenlerden biri, analizde kullanilan veri setinin yapisal dzellikleridir. Ozellikle
orneklem hacmi, tahmin edicilerin performansi lizerinde belirleyici rol oynamaktadir; zira
bazi tahmin yontemleri kii¢iik 6rneklemlerde kararsiz ve yanli sonuglar verirken, biiylik
orneklemlerde asimptotik nitelikler 6n plana ¢ikar. Bunun yani sira, dagilimin simetrik
olup olmamasi, varyansin homojenligi ve verinin u¢ degerlere duyarlilig1 gibi faktorler
de hangi tahmin yaklasiminin tercih edilmesi gerektigi konusunda 6nemli 6l¢iide yol
gosterici olmaktadir (Lehmann ve Casella, 1998). Dolayisiyla, uygun bir tahmin yontemi
secimi, yalnizca kuramsal 6zelliklere degil, ayn1 zamanda verinin istatistiksel dogasina

da duyarl bir degerlendirme gerektirir.
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Parametre tahmini hem kuramsal istatistik hem de uygulamali veri analizi
acisindan merkezi bir dneme sahiptir. Ozellikle Cauchy dagilimi gibi agir kuyruklu ve
momentleri tanimsiz dagilimlar s6z konusu oldugunda, kullanilan tahmin yéntemlerinin
Ozelliklerinin iyi anlagilmasi ve uygun yontemin se¢imi daha da kritik hale gelmektedir.
Bu tiir dagilimlar, klasik yontemlerin varsayimlarina meydan okuyan yapilartyla tahmin
stirecini gliclestirmekte; bu nedenle, tahmin edicilerin dayanikliligi ve duyarlilig1 6zel
Oonem tasimaktadir. Takip eden boliimde, ii¢ temel tahmin yontemi olan MLE, EKK ve
robust tahmin yaklagimlar1 ayrintili olarak ele alinacak; bu yontemlerin teorik temelleri,

uygulama bigimleri ve literatiirdeki yeri kapsamli bigimde degerlendirilecektir.

2.1. En Cok Olabilirlik Tahmin Edicisi

Parametrik istatistiksel modelleme kapsaminda temel yaklasimlardan biri olan
MLE, 1922 yilinda Ronald A. Fisher tarafindan ortaya konulmustur. Bu yontem,
gozlemlenen verilerin belirli bir olasilik dagilimima gore gergeklesme ihtimalini en {ist
diizeye ¢ikaracak parametrelerin belirlenmesini amaglar. Fisher, MLE’yi yalnizca pratik
bir tahmin araci olarak degil, ayn1 zamanda istatistiksel ¢ikarimin teorik temellerinden
biri olarak konumlandirmistir. Bu yaklasim, parametrik modelleme siire¢lerinde genis bir
uygulama alan1 bulmakta olup, 6zellikle biiyiik 6rneklemlerle ¢alisildiginda tutarlilik,
etkinlik ve asimptotik normallik gibi avantajlari nedeniyle tercih edilmektedir (Casella ve
Berger, 2002; Pawitan, 2001). Bununla birlikte, MLE nin performansi1 dagilimin yapisina
ve veri setindeki sapmalara bagli olarak énemli 6l¢iide degisiklik gosterebilir; bu nedenle
yontem, ideal kosullardan sapma durumlarinda dikkatle degerlendirilmelidir.

Bir olasilik modeline dayali olarak gozlenen verilerin belirli parametre degerleri
altinda gerceklesme olasiligini nicel olarak ifade eden yapiya olabilirlik fonksiyonu ad1

verilir. Parametresi (i, o) ile tanimlanan bir dagilim altinda, bagimsiz ve 6zdes dagilmis
bir drneklem X = [xq, X3, ..., x,] (,0) € ® € RP gz éniinde bulunduruldugunda,

olabilirlik fonksiyonu asagidaki bicimde tanimlanir:

n

Luobo = | &l o)
i=1
Burada f(x;|u, o) gosterimi, (i, o) parametreleri altindaki olasilik (yogunluk)

fonksiyonunu ifade etmektedir. Bu fonksiyon, sabit gozlem kiimesi X = [xq, X5, ..., Xy, ]

verildiginde, (u, o) parametrelerinin bu verilere ne derece uyum sagladigini 6lgmek
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amaciyla kullanilir. Diger bir ifadeyle, olabilirlik fonksiyonu, gézlemlenen verilerin
belirli parametreler altinda ortaya ¢ikma olasiligini temsil eder. MLE yaklasiminda amag,
bu olabilirlik fonksiyonunu enbiiyiikleyecek parametre degerlerinin belirlenmesidir
(Lehmann ve Casella, 1998). Bu nedenle, MLE istatistiksel modelleme siirecinde sadece
parametre tahmini i¢in degil, ayni zamanda modelin uygunlugunu degerlendirme ve
cikartma dayali karar siliregleri i¢in de temel bir ara¢ konumundadir.

Olasilik temelli modellerde, olabilirlik fonksiyonunun analizini kolaylastirmak
amaciyla genellikle bu fonksiyonun logaritmasi alimir. Bdylece, log-olabilirlik

fonksiyonu elde edilir:

2(u,0) = log(L(u, 0]x))

Tahmin stirecinde, €(u, 0)’nin sirasiyla parametrelerine(u, o) gore tiirevi alinir
ve bu tlirevin sifira esit oldugu noktalar MLE olarak kabul edilir. Analitik ¢oziimler
genellikle miimkiin olmadigindan sayisal yontemler tercih edilir. MLE'nin varyansi

Fisher bilgi matrisi ile iliskilidir:

I(w,0) = —E[0°¢(w,0)/ d(w, 0)?]

Bu matrise bagl olarak, tahmin edicinin standart hatalar1 ve giiven araliklari
hesaplanabilir. MLE’nin 6nemli 6zellikleri arasinda tutarlilik, asimptotik normallik ve

etkinlik yer alir. Biiyilik 6rneklemlerde:

VA (Byis — 0) — N (0,171(8))

0 : Gergek parametre degeri,

8.z ¢ 0'min Engok olabilirlik tahmini,

n : Orneklem biiyiikliigii,

—d> : Dagilimsal yakinsama (asimptotik dagilim),

N (0,17%(8)) : Ortalamast O (Sifir), varyanst I~1(8) Fisher bilgi matrisinin tersi olan
normal dagilim,

1(6) : Fisher bilgi matrisi: 1(8) = —E [ log f(X; 0).

seklinde normal dagilima yakinsar. Bu asimptotik 6zellikler, MLE’yi biiyiik 6rneklem
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boyutlarinda istatistiksel analizlerde yaygin olarak tercih edilen bir yontem haline
getirmektedir (Casella ve Berger, 2002; Pawitan, 2001).

MLE, yalnmizca geleneksel parametrik modellerle smirli kalmamakta, ayni
zamanda modern istatistiksel 6grenme yontemleri ve veri bilimi uygulamalarinda da
genis bir kullanim alam bulmaktadir. Ozellikle Genellestirilmis Lineer Modeller (GLM)
cercevesinde, MLE, parametre tahmini icin temel yaklasimdir. Ornegin, lojistik
regresyonda basari/basarisizlik gibi ikili sonuc¢larin modellenmesinde, Bernoulli
dagilimina dayali log-olabilirlik fonksiyonu MLE ile enbiiyiiklenir.

Eksik verili problemlerde ise Beklenti-En Biiyiikleme (EM) algoritmasi, MLE'nin
yinelemeli bir uzantisi olarak iglev goriir. EM algoritmasi, tam veri lizerinden olabilirlik
fonksiyonunun enbiiyiiklenmesini saglar ve 6zellikle normal karigim modelleri gibi eksik
gozlem igeren yapilar i¢in oldukea etkilidir (Dempster, Laird, ve Rubin, 1977).

MLE ayrica Gizli Markov Modelleri gibi zamana bagh ve gozlemlenemeyen
durum degiskenleri iceren modellerde de temel tahmin ydntemi olarak kullanilir.
Ornegin, konusma tanima, biyoinformatik ve dogal dil isleme uygulamalarinda,
gozlemlenen ¢iktilar iizerinden gecis ve emisyon olasiliklart MLE veya EM algoritmasi
yardimiyla tahmin edilir.

Makine oOgrenmesi baglaminda, birgok denetimli O6grenme algoritmasinin
temelinde yatan kay1p fonksiyonlari, értiik olarak MLE ilkesine dayanmaktadir. Ozellikle
siniflandirma problemlerinde siklikla tercih edilen negatif log-olabilirlik ya da ¢apraz
kaybi, MLE yaklasiminin logaritmik bi¢cimde ifade edilmis halidir. Derin 6grenme
modellerinde, sinir aglarinin ¢ikis katmaninda kullanilan softmax fonksiyonu ile birlikte
uygulanan c¢apraz entropi kaybi da, MLE yonteminin dogal bir devami olarak
degerlendirilebilir.

MLE, ayni zamanda Gaussian Naive Bayes, Dogrusal Diskriminant Analizi ve
multinomial regresyon gibi yontemlerin parametre tahmini asamasinda dogrudan
uygulanir. Tiim bu alanlarda MLE’nin esnekligi ve teorik saglamligi, onu ¢ok ¢esitli
istatistiksel ve hesaplamali ¢ergevelerde vazgecilmez bir ara¢ haline getirmistir (Bishop,
2006; Hastie, Tibshirani, ve Friedman, 2009).

Her ne kadar MLE giiglii asimptotik Ozelliklere sahip olsa da, baz1 6nemli
smirhiliklar1 da beraberinde getirir. Ozellikle ug degerler ve veri setindeki aykiriliklar
karsisinda duyarhiligr oldukca yiiksektir. Ayrica, log-olabilirlik fonksiyonunun birden
fazla yerel maksimum icerebilmesi, sayisal optimizasyon siireglerinde baglangic

degerlerine duyarli hale gelmesine neden olur. MLE'nin bir diger zayif noktas: da kii¢iik
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orneklem hacimlerinde ortaya cikar. Orneklem biiyiikliigii azaldik¢a, tahmin edicinin
varyansi artabilir ve sapma goriilebilir. Asimptotik giivenilirlik varsayimlarmin gecerli
olmamasi, kiigiilk orneklemlerde MLE’yi giivenilmez kilabilir. Bu tiir smirliliklar
ozellikle agir kuyruklu dagilimlar (6rnegin Cauchy dagilimi gibi momentleri tanimsiz
yapilar) s6z konusu oldugunda daha da belirgin hale gelir (Huber ve Ronchetti, 2009;
Hampel ve ark., 1986). Bu nedenle, bu tiir durumlar i¢in daha robust tahmin
yontemlerinin tercih edilmesi gerekebilir.

MLE yoénteminin siirliliklarinin en belirgin sekilde ortaya ¢iktigi dagilimlardan
biri Cauchy dagilimidir. Cauchy dagilimi, yapisi nedeniyle klasik parametrik yontemlerin
zorlandig1 bir olasilik modelidir. Bu dagilimim ne beklenen degeri ne de varyansi
tanimlidir. Bu sebeple, parametre tahmini i¢in genellikle log-olabilirlik fonksiyonu tercih

edilir:

£, 0) = log(L(u,91x)) = —n * log(no) ~ 2 ~tog (1+ (% M)z)

=1

Bu fonksiyonun yapisi genellikle konkav degildir, yani tek bir global maksimuma
sahip olmayabilir. Aksine, ¢oklu yerel maksimum igerebilir ve bu da sayisal ¢oziim
yontemlerini kaginilmaz kilar. Ayrica, baslangi¢ degerlerine yiiksek duyarlilik géstermesi
nedeniyle, optimizasyon siirecinde dikkatli parametre se¢imi gerekir.

Bu tiir optimizasyon problemlerinde, Newton-Raphson, Broyden — Fletcher -
Goldfarb - Shanno ve Nelder - Mead gibi sayisal yontemler siklikla tercih edilmektedir
(Pawitan, 2001). Bu algoritmalarin her biri, tiirev bilgisi gereksinimi, hesaplama yiikii ve
kararlilk agisindan farkli avantajlar sunar. Ozellikle Cauchy dagilimi gibi yapist
itibariyle problemli dagilimlar i¢in, dogru yontem ve baslangi¢ noktalarmin seg¢imi,
tahminlerin kalitesini dogrudan etkilemektedir.

MLE’nin Cauchy dagilimi altindaki performansim1 degerlendirmek ig¢in
simiilasyon caligsmalar1 olduk¢a faydali bir aragtir. Bu tiir calismalar, farkli 6rneklem
biiyiikliikleri ve parametre degerleri altinda tahmin edicilerin sapma, hata kareler
ortalama(MSE) ve varyans gibi Olclitler agisindan degerlendirilmesine olanak tanir.
Ozellikle kiiciik 6rneklemlerde MLE'nin tahmin giiciinde belirgin diisiisler goriilebilir.

MLE yontemi saglam teorik temellere sahip olsa da, momentleri tanimsiz ve agir

kuyruk davranist gosteren Cauchy gibi dagilimlar s6z konusu oldugunda, bu yontemin
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uygulanmasinda dikkatli olunmas1 gerekmektedir. Bu tez kapsaminda, MLE ydnteminin
Cauchy dagilimi altindaki parametre tahmin performansi simiilasyonlar araciliiyla ele
alimacak ve bu tahminlerin uyum 1iyiligi testleri iizerindeki etkileri detayli olarak

incelenecektir.

2.2. En Kiiciik Kareler Tahmin Edicisi

Parametre tahmininde yaygin olarak basvurulan yontemlerden biri olan EKK
yontemi, Ozellikle dogrusal regresyon analizlerinde temel bir arag olarak kabul
edilmektedir. Bu yontemin 6ne ¢ikmasinin baslica nedenleri, hem matematiksel olarak
sade ve kolay uygulanabilir bir yaptya sahip olmast hem de hata terimlerinin normal
dagildig1 varsayimi altinda dogrusal, yansiz, minimum varyansli tahminler tiretmesidir.
Ancak, EKK yonteminin giiclii yonlerine karsin, 6zellikle agir kuyruklu dagilimlar s6z
konusu oldugunda belirgin bazi simrliliklari ortaya c¢ikmaktadir. Ornegin, Cauchy
dagilim1 gibi momentleri tanimsiz dagilimlar altinda, EKK tahminleri olduk¢a sapmali,
dengesiz ve ¢ogu zaman istatistiksel acidan anlamsiz sonuglar verebilmektedir
(Rousseeuw ve Leroy, 1987).

Bu baglamda, tez kapsaminda yiiriitilen simiilasyon c¢alismalarinda EKK
yontemine yer verilmemistir. Ciink{i Cauchy dagilimi altinda elde edilen EKK tahminleri,
hem parametrik anlamda giivenilirlikten uzak sonuglar tiretmis hem de olusturulan 6zet
istatistikler ve tablo degerleri, yontem agisindan gegersiz veya yorumlanamaz nitelikte
bulunmustur. Dolayisiyla, bu tezde EKK yontemi kuramsal olarak tanitilacak; ancak
parametrik performans degerlendirmesi, yalnizca MLE ve robust tahmin yaklasimlari
cergevesinde ele alinacaktir.

Deneysel olasilik degerleri:

i—-0.3

U7 n+os’

i=12..,nveé; =u+ otan(r(p — 0.5))

Cauchy dagilimi ters olasilik yogunluk fonksiyonu olmak {izere amag fonksiyonu;

Enk <z": (xw) = Egi)2>

i=1
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EKK yo6nteminin temel varsayimlari arasinda, hata terimlerinin ortalamasinin sifir
olmasi, sabit varyansa sahip olmasi ve normal dagilim gdostermesi yer alir. Bu varsayimlar
saglandiginda, elde edilen tahmin ediciler dogrusal, yansiz ve minimum varyansli olurlar;
bu da onlar1t BLUE (Best Linear Unbiased Estimator) olarak tanimlar (Montgomery,
Peck, ve Vining, 2012). Ancak bu varsayimlarin ihlal edilmesi durumunda, 6zellikle
dagilimin simetrik olmamasi ya da ug¢ degerlerin bulunmasi gibi durumlar, tahmin
edicilerin performansini 6nemli 6l¢iide olumsuz etkileyebilir.

EKK'nin en zayif yonlerinden biri, u¢ degerlere karsi yiiksek duyarhiligidir. Ciinkii
bu yontem, tiim gozlemlerin hata karelerini esit derecede enkiigiiklemeyi hedefler. Bu
durum, tek bir aykir1 degerin bile regresyon dogrusunu ciddi sekilde ¢arpitmasina neden
olabilir. Bu zaaf, EKK'nin kirilma noktasinin sifira yakin olmasiyla ve etki
fonksiyonunun sinirsiz olmasiyla acgiklanir. Kirilma noktasi, bir tahmin ydnteminin
verideki bozulmalara kars1 dayanikliligini1 gosterirken; siirsiz etki fonksiyonu, ug¢ bir
gdzlemin tahminler lizerindeki etkisinin kontrol edilemedigi anlamina gelir (Hampel ve
ark., 1986). Bu baglamda, 6zellikle u¢ degerlerin bulundugu ya da dagilimin simetrik ve
homojen olmadigr veri setlerinde EKK  yonteminin  kullanimi  dikkatle
degerlendirilmelidir.

Cauchy dagilimi altinda yiiriitiilen cesitli simiilasyon g¢aligmalari, EKK tahmin
edicisinin ciddi performans sorunlariyla karsi karsiya oldugunu ortaya koymaktadir. EKK
yontemi, hata terimlerinin ortalamasinin sifir ve varyansmin sabit oldugu varsayimi
altinda etkili sonuglar verirken, Cauchy dagiliminin bu varsayimlar1 dogrudan ihlal eden
yapis1 nedeniyle teorik temelleri gegersiz hale gelmektedir. Ozellikle, Cauchy dagiliminin
ne ortalama ne de varyans gibi momentleri tanimli olmadigindan, EKK’nin moment
temelli yapis1 dagilimin yapisal 6zellikleriyle ¢elismektedir. Bu uyumsuzluk, EKK’ nin
Cauchy dagilimi altinda yiiksek varyans, MSE ve belirgin sapmalar gostermesiyle
sonuglanir. Simiilasyon ¢iktilari, EKK tahminlerinin hem dogruluk hem de tutarlhilik
acisindan istatistiksel agidan giivenilirlikten uzaklastigini gostermektedir. Bunun temel
nedeni, EKK’nin u¢ degerlere kars1 yiiksek duyarliligi ve siirsiz etki fonksiyonudur; bu
da agir kuyruklu bir yapiya sahip olan Cauchy dagilimi altinda regresyon dogrusunun ug
bir gbzlem tarafindan bozulmasina neden olur (Rousseeuw ve Leroy, 1987).

Bu baglamda, medyan, medyan mutlak sapma, L1 regresyon, LMS (Least Median
of Squares) ve MM tahmin edicileri gibi robust yontemler, Cauchy dagilimi gibi u¢ deger
barindiran yapilarda ¢ok daha gilivenilir sonuglar sunmaktadir. Bu tiir yontemlerin,

EKK'ye kiyasla daha yiiksek kirilma noktalarina ve sinirl etki fonksiyonlarina sahip
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olmalari, onlar1 Cauchy gibi ekstrem dagilimlara karsi daha dayamikli kilmaktadir
(Maronna ve ark., 2019).

EKK yontemi varsayimlarin eksiksiz saglandigi ideal veri yapilarinda oldukca
verimli ve analitik olarak elverisli bir yontem olsa da, Cauchy dagilimi gibi agir kuyruklu
ve aykirt deger iceren yapilarda giivenilirligini kaybetmektedir. Bu nedenle, bu tez
calismasinda EKK yontemi yalnizca kuramsal ¢ercevede ele alinmig; Cauchy dagilimi
altinda yapilan simiilasyon analizlerinde ise kullanilmamistir. Zira EKK'nin bu dagilim
altinda iirettigi parametrik tahminler istatistiksel olarak yorumlanabilir olmaktan uzaktir.
Tez kapsaminda, EKK’nin Cauchy dagilimina uygunlugu simiilasyon sonuglarinda
degerlendirildiginde, bu tahmin edicinin Cauchy dagiliminda giivenilirlik saglamadig:

goriilmiis ve analiz disinda birakilmistir.

2.3. Robust Tahmin Edicileri

Klasik parametrik istatistiksel yontemler, varsayimlarin saglandigi durumlarda
etkin ve gecerli sonuglar tiretmektedir. Ancak 6zellikle dagilimlarin simetrik olmamasi,
varyansin tanimsiz olmasi veya aykir1 degerlerin varligi gibi durumlar, bu yontemlerin
giivenilirligini azaltmaktadir. Bu baglamda gelistirilen robust tahmin ediciler, standart
varsayimlardan sapmalar karsisinda daha direngli tahminler tiretmeyi hedeflemektedir.

Robust istatistik, u¢ degerlerin veya dagilim sapmalarinin analiz sonuglar
tizerindeki olumsuz etkilerini azaltmayir amacglayan bir yaklasimdir. Bu yaklagimda
kullanilan tahmin yontemleri, klasik tahmin edicilerin (6rnegin ortalama) kirilgan
yapisina alternatif olarak gelistirilmistir. Robust tahmin yontemleri, ozellikle agir
kuyruklu dagilimlarla ¢alisilan durumlarda daha giivenilir sonuglar iiretir.

Bir tahmin edicinin saglamlhigini degerlendirmede baslica iki temel 6lgiit 6ne
cikar: kirilma noktasi ve etki fonksiyonu. Kirilma noktasi, bir tahmin edicinin tamamen
bozulmasma yol agabilecek maksimum veri bozulma oranimi ifade eder. Ornegin,
medyanin kirilma noktast %50 olup, bu oran teorik olarak ulasilabilecek en yliksek
robustluk diizeyini temsil eder. Etki fonksiyonu ise bir godzlem biriminin tahmin
tizerindeki etkisini nicel olarak Olger. Robust tahmin edicilerin etki fonksiyonlarinin
siirli olmasi beklenir; bu durum, aykiri bir gozlemin tahmini sonsuz diizeyde bozmasinin
Oniline gecilmesini saglar (Hampel, 1974).

Istatistiksel analizlerde merkezi egilim ve yayilma olgiitleri, veri setinin temel
yapisini dzetlemede kritik dneme sahiptir. Ozellikle simetrik olmayan, aykir1 deger igeren

ya da klasik varsayimlar1 karsilamayan veri yapilarinda, robust istatistiklerin kullanimi
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gereklilik haline gelmektedir. Bu baglamda, medyan ve c¢eyrek sapma, geleneksel
ortalama ve standart sapma Ol¢iitlerine saglam alternatifler olarak one ¢ikar. Her iki dl¢iit
de aykir1 degerlerin etkisinden biiyiik 6l¢lide bagimsizdir ve bu yoniiyle 6zellikle agir
kuyruklu dagilimlarda tercih edilmektedir (Huber ve Ronchetti, 2009).

Bu istatistiklerden medyan, bir veri kiimesinin ortanca degeridir; veriler kiigiikten
biiyiige siralandiginda tam ortada kalan gozlemi temsil eder. Say1 adedi tek ise dogrudan
ortanca deger, ¢ift ise ortadaki iki degerin aritmetik ortalamasi alinir. Medyan, ortalamaya
gore daha robust bir merkezi egilim Ol¢iisiidiir ¢linkii yalnizca gozlemlerin sirasina
duyarlidir, biiyiikliiklerine degil (Wilcox, 2012). Bu nedenle, medyan, 6zellikle Cauchy
dagilim1 gibi varyansi tanimsiz olan dagilimlarda, konum parametresinin tahmini i¢in
tercih edilen yontemlerden biridir (Rousseeuw ve Leroy, 1987). Ayrica parametrik
olmayan testlerde ve siralama temelli yontemlerde de temel rol oynar (Moore, McCabe,

Craig, ve Alwan, 2016). Matematiksel olarak medyan,

X(n_+1 , ntekicin

2

Medyan = 4 Xm\ + X
(2) > (2+1) , ncifticin

Ceyrek Sapma bir veri setinin merkezi dagilimimi ve degiskenligini dlgen bir
yayilim 6l¢iistidiir. Veri setindeki orta %50'lik kismin yayilimini gosterir ve iist ¢eyrek

(Q3) ile alt ceyrek (Q,) arasindaki farkin yarisi olarak tanimlanir.

Q03—
2

Ceyrek Sapma =

Bu olgiim, standart sapmanin aksine veri setinin ortadaki %50'lik kisminin
genisligini yansitarak, u¢ degerlerden etkilenmeden dagilimin yayiliminmi temsil eder
(Huber, 1981). Cauchy dagilim1 gibi asir1 ug¢ degerlere sahip dagilimlarda, standart sapma
yerine ¢eyrek sapmalara (interquartile range, IQR) kullanimi, parametre tahminlerinin
giivenilirligini artirmaktadir. Ozellikle, konum parametresi olarak medyanin; &lgek
parametresi olarak ise IQR'nin kullanilmasi, robust tahmin literatiiriinde yaygin bir
yaklasimdir (Rousseeuw ve Croux, 1993).

Gergek hayatta elde edilen veri setlerinde, ¢ogu zaman dagilimin normal oldugu

varsayimi gegerliligini yitirir. Ozellikle u¢ degerlerin varlig1, parametre tahminlerinin



21

giivenilirligini olumsuz etkileyerek klasik yontemlerle yapilan analizlerin dogrulugunu
azaltabilir. Bu nedenle, boyle durumlarda robust tahmin ydntemlerine basvurulmasi,
modelin istatistiksel tutarliligini ve gilivenilirligini artirmada 6n plana ¢ikarmaktadir
(Geng, 2022).

Ceyrek sapmaya dayali tahmin yontemleri, ayn1 zamanda Cauchy dagilimina
yonelik uyum iyiligi testlerinin giiclinii ve duyarliligin1 dogrudan etkileyebilir. Cilinkii
parametre tahminlerindeki sapmalar, teorik ve ampirik dagilimlar arasindaki
karsilastirmalar1 bozar. Bu nedenle, o6zellikle parametre tahminine dayali uyum
testlerinde, robust tahmin edicilerin tercih edilmesi testin gecerliligi acisindan kritik
Ooneme sahiptir (Maronna ve ark., 2006).

Cauchy dagilimi, agir kuyruklar1 ve tanimsiz momentleri nedeniyle klasik tahmin
yontemlerinin basarisiz oldugu bir dagilimdir. Bu tiir dagilimlarda MLE ve EKK gibi
yontemler biiyiik sapmalar gosterebilir. Robust tahmin ediciler ise bu dagilimda stabil ve
giivenilir sonuglar iiretme potansiyeline sahiptir. Bu nedenle Cauchy dagilimi, robust
tahmin yontemlerinin performansini degerlendirmek i¢in siklikla tercih edilen bir test
ortami olarak kullanilmaktadir.

Medyan ve c¢eyrek sapma, Ozellikle parametrik olmayan analizler, robust
regresyon, uyum iyiligi testleri, ve ¢izgisel olmayan modelleme gibi alanlarda birlikte
kullanilmaktadir. Bu iki 6l¢iit bir araya geldiginde, veri setinin merkezi konumu ve orta

kismindaki yayilim hakkinda gii¢lii ve aykir1 degerlere kars1 direncli bir 6zet sunar.
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3. HIPOTEZ TESTLERI

Istatistiksel ¢ikarimin temel taslarindan biri olan hipotez testleri, gdzlemsel veriler
tizerinden belirli bir hipotezin dogrulugunu sinamak amaciyla gelistirilmis yontemler
biitiinlidiir. Bu testler, 6zellikle parametrik veya parametrik olmayan modeller altinda,
verilerin belirli bir dagilima veya yapiya uygun olup olmadigini degerlendirmek i¢in
yaygin bigimde kullanilmaktadir (Casella ve Berger, 2002). Hipotez testleri temel olarak,
“sifir hipotezi” olarak adlandirilan H,, ile “alternatif hipotez” olarak adlandirilan H,
olmak tizere iki karsit iddia tizerine kuruludur.

Sifir hipotezi (Hy), genellikle mevcut durumun veya varsayilan yapinin gegerli
oldugunu one siirerken; alternatif hipotez (H;), bu durumun reddedilmesi gerektigini
savunur. Ornegin, bir dagilimin Normal dagilima uyup uymadigini test eden bir

caligsmada, sifir hipotezi "H,: Orneklemin geldigi kitlenin dagilimi, Normal dagilima uygundur. "
alternatif ~ hipotez "H,: Orneklemin geldigi kitlenin dagilimi, Normal dagilima uygun degildir. "

seklinde tanimlanir.

Hipotez testlerinin uygulanmasi siirecinde, test istatistigi degeri hesaplanir. Bu
deger, drneklem verileri kullanilarak hesaplanan ve belirli bir teorik dagilima sahip olan
bir ol¢iidiir. Elde edilen test istatistigi degeri ile teorik dagilim altinda belirlenen kritik
degerler karsilastirilarak karar verilir. Eger test istatistigi kritik bolgeye diiserse, sifir
hipotezi (Hy) reddedilir (Lehmann ve Romano, 2005).

Bu cercevede, test silirecinde yapilan hatalar iki kategoriye ayrilir: I. tip hata,
gergekte dogru olan H,'in yanlhslikla reddedilmesi; II. tip hata ise, gergekte yanls olan
H,'1n reddedilememesidir. 1. tip hata olasilig1 genellikle “anlamlilik diizeyi” (a) ile ifade
edilir ve bu deger cogunlukla %1 veya %5 gibi standart diizeylerde secilir. II. tip hata
olasiligi ise genellikle “anlamlilik diizeyi” (f) ile ifade edilir ve bu deger cogunlukla %10
veya %20 gibi standart diizeylerde segcilir.

Buna ek olarak, modern istatistiksel testlerde p-degeri Onemli bir rol
oynamaktadir. Elde edilen p-degeri anlamlilik diizeyinden kiiciikse, H, reddedilir. Bu
baglamda p-degeri, testin sonucuna iliskin karar verme siirecinde nicel bir temel saglar
(Wasserman, 2004).

Hipotez testleri yalnizca parametrik dagilimlara degil, ayn1 zamanda parametrik
olmayan yapilar i¢in de kullanilabilmekte; 6zellikle uyum iyiligi testlerinde, dagilimin

genel yapisina uygunluk test edilmekte ve bu durum genis Slgiide hipotez testlerinin
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teorik altyapist ile sekillenmektedir. Bu nedenle, Cauchy dagilimi gibi momentleri
tanimsiz ve klasik test varsayimlarina uymayan dagilimlar s6z konusu oldugunda, hipotez
testlerinin dayandigi temel kavramlar1 anlamak, uygun test se¢iminde ve yorumlamada
kritik bir 6neme sahiptir. Bu baglamda, hipotez testlerinin uygulanabilirligini ve
gecerliligini  degerlendirebilmek i¢in, parametrik ve parametrik olmayan test
yaklasimlarmin yapisal farklarmi kavramak gerekmektedir. istatistiksel testler, genellikle
iki ana kategori altinda smiflandirilmaktadir: parametrik testler ve parametrik olmayan
testler. Bu siniflandirma, testlerin dayandigi varsayimlar ve kullanilan dagilimsal bilgiler
acisindan temel farklar igermektedir (Gibbons ve Chakraborti, 2010).

Parametrik testler, belirli bir dagilim varsayimi altinda ¢alisan ve genellikle kitle
parametrelerine iligkin ¢ikarim yapmay1 hedefleyen testlerdir. Bu testler, normal dagilim,
varyans homojenligi ve bagimsizlik gibi bazi 6n kosullarin saglandigini varsayar.
Ornegin, Student t-testi, ANOVA ve regresyon analizleri bu gruba dahildir. Parametrik
testlerin avantaji, orneklem biiyiikliigii yeterli oldugunda gii¢lii sonuglar vermeleri ve
daha yiiksek test giicline sahip olmalaridir. Ancak varsayimlar ihlal edildiginde
sonuglarin giivenilirligi azalabilir (Montgomery, 2013).

Parametrik olmayan testler ise, dagilim varsayimlarina bagli olmadan ¢alisan
testlerdir ve genellikle sirali verilerle veya kiiciik 6rneklemlerle daha iyi performans
gosterir. Bu testler, 6rneklemin geldigi kitlenin belirli bir dagilima uymasini1 gerektirmez
ve bu yoniiyle esneklik saglar. Wilcoxon testleri, Mann-Whitney U testi, Kruskal-Wallis
testi ve Kolmogorov-Smirnov testi bu gruba 6rnek olarak verilebilir (Conover, 1999).

Uyum 1yiligi testleri kapsaminda degerlendirildiginde, parametrik testler verilerin
belirli bir teorik dagilima uygun olup olmadigini sinarken, parametrik olmayan testler
daha genel dagilimsal 6zellikler iizerinden degerlendirme yapar. Cauchy dagilimi gibi
geleneksel moment temelli yontemlerle tanimlanamayan dagilimlar s6z konusu
oldugunda, parametrik olmayan testler tercih edilmekte ve daha giivenilir sonuglar
sunmaktadir. Ozellikle Kolmogorov-Smirnov ve Anderson-Darling testleri gibi testler,
parametrik olmayan yaklasimlar sayesinde bu tiir dagilimlar i¢in 6nemli araglar haline
gelmistir.

Bu ¢ergevede, parametrik ve parametrik olmayan testler arasinda yapilacak se¢im,
hem orneklemin geldigi kitlenin yapis1 hem de analiz amac1 dogrultusunda dikkatle ele
alinmalidir. Varsayimlarin gegerli oldugu durumlarda parametrik testler daha giiclii
sonuglar verirken, varsayimlarin saglanmadigi durumlarda parametrik olmayan testler

giivenilirlik acisindan 6n plana ¢ikmaktadir. Ancak testlerin  uygunlugunu
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degerlendirirken yalnizca varsayimlara odaklanmak yeterli degildir; ayn1 zamanda bu
testlerin sahip oldugu istatistiksel performansin, 6zellikle de karar verme giiciiniin dikkate
almmas1 gerekmektedir. Istatistiksel testlerin degerlendirilmesinde sadece anlamlilik
diizeyi yeterli degildir; testin sahip oldugu istatistiksel gii¢ de en az anlamlilik diizeyi
kadar onemlidir. Gilig, bir testin yanlig bir sifir hipotezini reddetme olasilig1r olarak
tanimlanir. Yani bir testin, gercek bir farki veya etkiyi tespit edebilme yetenegini ifade
eder (Cohen, 1988).

Bir testin giicii; 6rneklem biiylikliigli, anlamlilik diizeyi, varyans, etki bliytikligt
ve testin yapisina bagli olarak degiskenlik gosterebilir. Gii¢ analizi, bu faktorlerin
dengelenmesiyle optimal test kosullarinin belirlenmesinde kullanilir.  Ozellikle
simiilasyon temelli ¢aligmalarda, farkli testlerin belirli kosullar altinda sahip olduklari gii¢
degerleri karsilastirilarak en uygun testin se¢imi yapilabilmektedir (Lenth, 2001).

Etkinlik kavrami ise, iki veya daha fazla istatistiksel testin performanslarinin
karsilastirilmast amaciyla kullanilan dlgiitlerden biridir. Bir testin etkinligi, alternatif bir
teste kiyasla benzer giic diizeyine ulagsmak i¢in ne kadar daha az gozleme ihtiyag
duyduguna bagli olarak tanimlanir. Ozellikle parametrik olmayan testler ile parametrik
testler arasinda etkinlik karsilagtirmalari sik¢a yapilmakta ve bircok durumda parametrik
olmayan testlerin asimptotik etkinliginin daha diisiik oldugu goriilmektedir. Ancak bu
testler, dagilim varsayimlarinin saglanmadigi durumlarda daha istikrarli sonuglar
sunabilir (Lehmann, 2006).

Cauchy dagilim1 gibi agir kuyruklu ve momentleri tanimsiz dagilimlar s6z konusu
oldugunda, klasik testlerin giicli azalabilir. Bu nedenle, testlerin giiciiniin dagilimin
yapisina uygunluk gdosterip gostermedigi ve parametre tahmin yontemlerinin bu giici
nasil etkiledigi dnemlidir. Simiilasyon ¢alismalari, farkli tahmin yontemlerinin ve uyum
tyiligi testlerinin bu dagilim altindaki goreli giiclerini degerlendirmek icin etkili bir
yontem sunmaktadir.

Bu nedenle test se¢cimi yapilirken yalnizca anlamlilik diizeyine odaklanmak yeterli
degildir; aynm1 zamanda testin istatistiksel gii¢ ve etkinlik diizeyi, elde edilen sonuglarin
hem giivenilirligini hem de bilimsel gegerliligini dogrudan etkileyen kritik unsurlar
arasinda yer alir. Bu c¢ercevede, giic analizi ve etkinlik karsilastirmalari, 6zellikle
uygulamali analizlerde uygun testin belirlenmesinde vazgecilmez yontemler olarak 6ne
cikmaktadir. Istatistiksel testlerin performansina iliskin bu tiir 6lciitler dikkate
alindiginda, uyum iyiligi testleri ayr1 bir 6nem kazanir. Zira bu testler, istatistiksel hipotez

testlerinin 6zel bir alt sinifin1 olusturarak, gézlemlenen verilerin belirli bir teorik dagilima
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ne Ol¢lide uyum sagladigini analiz etmeyi hedefler. Genellikle bir sifir hipotezi (Hy) ile
bir alternatif hipotez (H,) lizerinden yiiriitiilen bu testlerde, H, hipotezi verinin 6rnegin
Cauchy dagilimindan geldigini, H; hipotezi ise bu dagilima uymadigin1 ifade eder
(D'Agostino ve Stephens, 1986). Bu yoniiyle uyum iyiligi testleri, yalnizca teorik model
uyumunu degerlendirmekle kalmaz; ayni1 zamanda kullanilan testin giicii ve etkinligi
dogrultusunda dogru karar verme kapasitesini de yansitarak istatistiksel analiz siirecine

cok boyutlu katki saglar.

Uyum iyiligi testlerinde hipotezlerin formiilasyonu su sekilde yapilir:

H,: Orneklemin geldigi kitlenin dagilimi belirli bir teorik dagilima uygundur.

H;: Orneklemin geldigi kitlenin dagilimi belirli bir teorik dagilima uygun degildir.

Bu tiir testlerde kullanilan test istatistikleri, gozlemlenen frekanslarla beklenen
frekanslar arasindaki farklar1 dlgerek uygunluk derecesini sayisal olarak ifade eder. En
yaygin kullanilan uyum 1iyiligi testlerinden bazilari;; Pearson’un ki-kare testi,
Kolmogorov-Smirnov testi, Anderson-Darling testi ve Cramér-von Mises testidir. Bu
testlerin ¢ogu, asimptotik olarak bilinen bir dagilim altinda test istatistiginin kritik
degerlerini kullanarak karar verir (Thode, 2002).

Kolmogorov-Smirnov testi gibi parametrik olmayan testlerde, 6rnek dagilim
fonksiyonu ile teorik dagilim fonksiyonu arasindaki en biiyiik mutlak fark temel alinarak
bir test istatistigi elde edilir. Bu istatistik, 6dnceden belirlenmis bir kritik degerle
karsilastirilir. Eger test istatistigi bu kritik degeri agarsa, sifir hipotezi reddedilir.

Test sonucunun degerlendirilmesinde p-degeri 6nemli bir rol oynar. P-degeri, sifir
hipotezinin dogru oldugu varsayimi altinda, elde edilen test istatistigine esit ya da daha
u¢ bir degerin elde edilme olasiligidir. p-degerinin anlamlilik diizeyinden (a) kii¢iik
olmas1 durumunda sifir hipotezi reddedilir.

Uyum 1yiligi testlerinin hipotez testi perspektifiyle ele alinmasi, Ozellikle
simiilasyon temelli karsilastirmalar s6z konusu oldugunda ayr1 bir 6nem kazanmaktadir.
Farkl1 parametre tahmin yontemleriyle elde edilen dagilim parametrelerinin test istatistigi
tizerindeki etkisi, hipotez testinin hem giiciinii hem de gilivenilirligini dogrudan
etkileyebilir. Bu nedenle, 6zellikle parametrik olmayan testlerle birlikte uygulandiginda,
hipotez testinin istatistiksel gegerliligi dikkatle degerlendirilmelidir. Bu baglamda, test

istatistiklerinin dagilimini1 dogru bir sekilde belirleyebilmek ve gilivenilir sonuglar elde
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edebilmek icin kullanilan yontemlerin yapisi biiylik 6nem tasir. Nitekim, istatistiksel
testlerin uygulanmasinda tercih edilen yaklasimlar genel olarak iki temel kategoriye
ayrilmaktadir: asimptotik test yontemleri ve simiilasyon tabanl test yontemleri. Bu iki
yaklasim, test istatistiklerinin dagilimsal 6zelliklerini belirlemede ve kritik degerlerin
hesaplanmasinda farkli stratejiler izlemekte olup, analiz sonuc¢larinin dogrulugu tizerinde
belirleyici rol oynamaktadir (Efron ve Tibshirani, 1993).

Asimptotik test yontemleri, biiyiik 6rneklem hacimlerinde test istatistiklerinin
limit dagilimlarina dayanarak karar verme prensibiyle ¢alisir. Bu yaklagimda, 6rneklem
biiylikliigii arttikga test istatistiginin belirli bir teorik dagilima (6rnegin normal, ki-kare,
t, F) yakinsadig1 varsayilir. Asimptotik testler 6zellikle teorik olarak gii¢lii ve hesaplama
acisindan etkin olduklar1 i¢in tercih edilmektedir. Ancak kiigiik orneklemlerde veya
dagilim varsayimlarinin saglanmadig durumlarda asimptotik varsayimlar gegerliligini
yitirebilir (Lehmann ve Romano, 2005).

Simiilasyon tabanli test yontemleri ise, test istatistiginin dagilimini1 deneysel
olarak tahmin etmek i¢in veri iiretimine dayanir. Bu yaklasimlar arasinda Monte Carlo
simiilasyonu ve bootstrap yontemleri 6ne ¢ikmaktadir. Monte Carlo yontemi, teorik
dagilim altinda bir¢ok yapay veri seti liretip her birine test uygulanarak kritik deger veya
p-degeri elde edilmesini saglar. Bootstrap yontemi ise 6rneklem verisinden tekrar tekrar
ornek alarak test istatistigi dagilimina yakinsar (Davison ve Hinkley, 1997).

Asimptotik ve simiilasyon tabanli test yaklagimlar1 arasinda tercih yapilirken,
orneklem biiyiikligli, dagilimin O&zellikleri ve hesaplama olanaklar1 dikkatle
degerlendirilmelidir. Ozellikle simiilasyon temelli ydntemlerin, artan bilgi islem
kapasitesi sayesinde daha erisilebilir hdle gelmesi, bu yaklagimlarin karmagik dagilimsal
yapilarda ve kii¢iik 6rneklemlerde daha sik tercih edilmesine olanak tanimaktadir. Ancak
testin hangi yontemle yiiritiildiiglinden bagimsiz olarak, istatistiksel sonuclarin
giivenilirligini belirleyen temel unsurlardan biri, testin sahip oldugu istatistiksel gii¢
diizeyidir. Istatistiksel testlerin degerlendirilmesinde yalnizca anlamlilik diizeyine
odaklanmak yetersiz kalabilir; ¢iinkii gii¢, bir testin yanlis bir sifir hipotezini reddetme
olasilig1 olarak tanimlanmakta ve testin gercek bir farki ya da etkiyi ortaya koyabilme
kapasitesini yansitmaktadir (Cohen, 1988).

Istatistiksel testlerin segiminde yalmzca anlamlilik diizeyine odaklanmak,
giivenilir ve gecerli sonuglara ulasmak acisindan yeterli degildir. Testin sahip oldugu
istatistiksel giic ve etkinlik diizeyi, analizlerin dogrulugunu ve bilimsel gecerliligini

dogrudan etkileyen temel unsurlar arasinda yer alir. Bu dogrultuda, gii¢ analizi ve etkinlik
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karsilagtirmalari, hem uygulamali ¢aligmalarda hem de teorik yontem gelistirmelerinde
test se¢iminin kritik bilesenleri olarak degerlendirilmektedir. Ancak bir testin gliclii
olmasi kadar, uygulandig1 veri yapisina uygunluk gostermesi de biiyiilk onem tagsir.
Ozellikle klasik varsayimlarin gecerli olmadig1 durumlarda, geleneksel istatistiksel
yontemlerin yetersiz kaldig1 goriilmektedir. Bu baglamda, Cauchy dagilimi gibi 6zel
yapiya sahip dagilimlar 6ne ¢ikar. Simetrik olmasina ragmen agir kuyruklu yapisi ve
tanimsiz momentleri (6rnegin ortalama ve varyans) nedeniyle Cauchy dagilimi, klasik
parametrik varsayimlart 6nemli Olgiide ihlal eder. Bu durum, hem teorik hem de
uygulamali diizeyde standart testlerin yetersizligine yol agmakta ve bu dagilima 6zgii
hipotez testlerinin gelistirilmesini zorunlu kilmaktadir (Bryson, 1974).

Cauchy dagilimina iliskin hipotez testleri, genellikle uyum iyiligi testleri
cercevesinde degerlendirilmektedir. Bu kapsamda, gézlem verilerinin Cauchy dagilimina
uygunlugu test edilirken, kullanilan test istatistikleri de bu dagilimin ayirt edici
ozelliklerini dikkate alacak sekilde tasarlanmaktadir. Ozellikle Kolmogorov-Smirnov,
Anderson-Darling ve Cramér-von Mises gibi parametrik olmayan testler, Cauchy
dagilimina kars1 yapilan uygunluk analizlerinde sikc¢a tercih edilmektedir. Ancak bu
testlerin performansi, biiylik 6l¢iide kullanilan parametre tahmin yontemine bagli olarak
degismekte; dolayisiyla dogru test sonuglarina ulagsmak i¢in tahmin siirecinin dikkatle
planlanmas1 gerekmektedir (Pekgor, 2023).

Cauchy dagiliminin parametrik yapisina uygun hipotez testlerinin gelistirilmesi,
hem parametrik hem de parametrik olmayan yontemlerin sinirlarint gostermesi agisindan
onemlidir. Ornegin, parametre tahmininde medyan veya en kiigiik mutlak sapma gibi
robust yontemler kullanildiginda, hipotez testlerinin giicii 6nemli 6l¢iide artabilmektedir.
Bu baglamda, parametre tahmin yontemlerinin se¢imi, test istatistiklerinin dagilimi ve
giicii lizerinde belirleyici bir rol oynar.

Simiilasyon tabanli test yaklasimlari, Cauchy dagilimi gibi standart dis1 yapilar
icin 6nemli bir ¢oziim sunmaktadir. Ozellikle parametre tahmininden kaynakl
belirsizliklerin etkisini minimize etmek amaciyla Monte Carlo veya bootstrap
yontemleriyle uygun kritik degerler elde edilebilir. Bu da testin 1. tip hata oranini kontrol
altinda tutarken test giiclinii artirir (Stephens, 1986). Cauchy dagilimina 6zgii 6zellikler
dikkate alindiginda, klasik hipotez testlerinden saparak 6zel olarak tasarlanmis test
istatistiklerinin ve uygun parametre tahmin yontemlerinin tercih edilmesi, analiz

sonuglarmin dogrulugu ve giivenilirligi agisindan kritik 6dneme sahiptir. Bu durum,
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istatistiksel testlerin dagilimsal esneklik ve dayaniklilik acisindan yeniden

degerlendirilmesini gerektirir.
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4. CAUCHY DAGILIMINA UYUM iYILiGI TESTLERI

Cauchy dagilimu, istatistik kurami i¢inde siradis1 6zellikleriyle dikkat ¢eken ve
teorik olarak oldukca zengin bir yapiya sahip siirekli olasilik dagilimlarindan biridir. Bu
dagilim, adin1 Fransiz matematik¢i Augustin-Louis Cauchy’den almaktadir. 19. yiizyilin
ortalarinda yapilan calismalar sonucunda tanimlanan bu dagilim, hem matematiksel
olarak hem de fiziksel siireglerde gozlemlenen bazi doga olaylarin1 modellemedeki
basarisiyla 6ne ¢ikmistir.

Cauchy dagilimi ilk olarak 1853 yilinda Augustin-Louis Cauchy tarafindan
kaleme alinan 'Note sur la transmission de la chaleur' (Is1 iletimi {izerine not) adl1 kisa
bilimsel makalede tanimlanmistir (Cauchy, 1853). Bu ¢alisma kapsaminda, Cauchy 15181n
gecirgenligi, kirilmast ve Ozellikle rezonans egrilerinin matematiksel modellenmesi
lizerine yogunlagmistir. Rezonans fenomeninde gozlemlenen simetrik, sivri u¢lu ve kalin
kuyruklu yapilarin matematiksel temsili i¢in kullanilan yogunluk fonksiyonu, bugiin
"Cauchy dagilimi1" olarak bilinen fonksiyondur.

Cauchy dagilimi, bu baglamda yalnizca soyut bir matematiksel tanim olmakla
kalmamig; ayn1 zamanda fiziksel sistemlerde gozlenen somut davraniglarin
modellenmesine de hizmet etmistir. Bu nedenle, dagilimin ortaya ¢ikisi saf matematik ile
uygulamali bilimler arasinda 6nemli bir kesisimi temsil eder.

Cauchy dagilimi, fizik literatiiriinde siklikla 'Lorentz dagilimi' veya 'Lorentzian
distribution' adiyla da anilmaktadir. Bu isimlendirme, dagilimin 20. yiizyil baslarinda
elektromanyetik rezonans teorileri lizerinde ¢alisan Hollandali fizik¢i Hendrik Antoon
Lorentz tarafindan kullanilmasiyla yayginlik kazanmustir (Lorentz, 1909). Ozellikle
spektroskopide, rezonans frekanslarinin yayilim yogunluklarinin modellenmesinde
Cauchy dagilimi1 formuna sahip fonksiyonlar kullanilmistir.

Cauchy dagilimi, matematiksel olarak agir kuyruklu ve simetrik bir dagilimdir.
En temel haliyle, olasilik yogunluk fonksiyonu, dagilim fonsiyonu ve hazard fonsiyonu

asagidaki gidir:

Olasilik yogunluk fonksiyonu:

flou o) =
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Dagilim fonksiyonu;

F(x; u,0) =%+% tan™?! (x?T“) ,XE€ R
Hazard Fonksiyonu;

1

hG) = w505 —arcan €

R

olmak iizere standart normal Cauchy dagilimina ait olasilik yogunluk fonsiyonu,

dagilim fonksiyonu ve hazard fonsiyonuna ait grafikler sekil 4.1’de verilmistir.
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Sekil 4.1 Cauchy dagilimina ait olasilik yogunluk fonsiyonu, dagilim fonksiyonu ve hazard fonsiyonuna
ait grafikler

Dagilim fonsiyonunda, (u,0) etrafinda simetrik olup, uclarda yavas azalan
kuyruklara sahiptir. Bu yapi, dagilimin tanimsiz momentlere sahip olmasina yol acar.
Beklenen deger ve varyans gibi temel Olgiilerin bu dagilimda tanimli olmamasi, onu
Ozellikle parametrik istatistik yontemleri agisindan problemli hale getirir. Ancak bu
ozellikler, ayn1 zamanda Cauchy dagilimini robust yontemlerin sinanmasinda ideal bir
dagilim yapmaktadir (Feller, 1971; Huber, 1981).

Cauchy dagilimi, merkezi limit teoremi agisindan 6nemli bir istisna tegkil eder.
Cinkii bu dagilimin momentleri tanimsiz oldugundan, Ornek ortalamasi kitle
ortalamasina yakinsamaz. Bu 6zellik, Cauchy dagilimini istatistiksel kuramda "patolojik"
dagilimlarin baginda gelen bir 6rnek haline getirir (Rao, 2001).

Bu yoniiyle Cauchy dagilim, istatistiksel yontemlerin dayanikliligini test etmede
kullanilir. Ozellikle klasik ydntemlerin basarisiz oldugu durumlar1 géstermede literatiirde
siklikla bagvurulan bir aractir. Ayrica, karakteristik fonksiyona dayali uyum iyiligi

testlerinde de bu dagilimin 6zelliklerinden faydalanilmistir.
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Cauchy dagilimi, istatistiksel dagilimlar igerisinde 6zellikle aykir1 6zellikleri ve
klasik yontemlerle uyumsuzlugu ile bilinen sira dis1 bir dagilimdir. Matematiksel olarak
tanim1 son derece basit olmasina karsin, sahip oldugu o6zellikler bakimindan birgok
istatistiksel teorinin sinirlarin1 zorlayan bir 6rnektir. Bu yoniiyle, Cauchy dagilimi hem
teorik ¢alismalarda hem de uygulamali istatistikte onemli bir referans noktasidir.

Cauchy dagiliminin medyani, modu ve konum parametresi aynidir. Bu 6zellik,
dagilimin simetrik dogasiyla iligkilidir. Ortalamasi tanimli olmadigindan, merkezi egilim
Olciisli olarak medyanin kullanilmasi 6nerilir. Cauchy dagilimindan rasgele say1 iiretimi,
ters doniisiim yontemiyle kolaylikla gergeklestirilebilir:

Cauchy dagilim, istatistiksel 6zellikleri itibariyla klasik dagilimlardan belirgin
bigimde ayrilir. Ozellikle tanimsiz momentleri, ug¢ degerlere kars: yiiksek duyarlilig1 ve
ornek ortalamasimnin kullanilamaz olusu, dagilimi istatistiksel analizler agisindan
benzersiz ve dikkat ¢ekici bir konuma yerlestirir.

Cauchy dagilimi, agir kuyruklu bir yapiya sahiptir. Bu durum, u¢ degerlerin
oldukca yiiksek frekansta gozlenmesine neden olur. Ancak bu 6zelligi, klasik istatistiksel
yontemler i¢in ciddi zorluklar dogurur. Ozellikle 6rnek ortalamasinin ug¢ degerlerce
kolayca bozulmasi nedeniyle dayanikli tahmin yontemleri tercih edilir (Huber, 1981).

Cauchy dagiliminda iki temel parametre bulunur: konum ve dlgek. Moment
temelli tahmin yontemleri burada kullanilamaz. Bunun yerine MLE, medyan temelli
tahmin yontemleri ve medyan mutlak sapma gibi robust tahmin ediciler kullanilir.

Konum parametresi:

a¢ _zn: 2(x; — @)
ou Lo+ (x;—w?

i=1

Olcek parametresi:

ot ni 2(x; — p)?
do o&io(o? + (x —1)?)

=
seklinde ifade edilir.
Cauchy dagilimi, robust istatistiklerin etkinligini sinamak i¢in siklikla kullanilan
bir test senaryosudur. Dagilimm ug¢ degerli yapisi, dayanikli olmayan yontemlerin

basarisizligini net bigimde ortaya koyar.
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Cauchy dagilimi, sekil olarak normal dagilima benzer olsa da, 6zellikle Q-Q
grafikleri yardimiyla kolayca ayirt edilebilir. Normal dagilima karsi olusturulan Q-Q
grafiginde uclar Cauchy dagiliminda daha uzak sapmalar gosterir (Wilk ve
Gnanadesikan, 1968).

Cauchy dagilimi, uygulamali analizlerde genellikle veri setinde asir1 ug¢ degerlerin
bulundugu veya beklenen degerin tanimli olmadigi varsayimlarin gecerli oldugu
durumlarda kullanilir. Pekgor (2023) calismasinda, Cauchy dagilimi altinda klasik uyum
1yiligi testlerinin yetersiz kaldig1 ve karakteristik fonksiyona dayali bir testin daha giiclii
sonuglar verdigi gosterilmistir.

Uyum iyiligi testleri, gdzlenen verinin belirli bir teorik dagilima uygunlugunu
O0lcmeye yarayan temel istatistiksel araglardir. Ancak bu testler, cogu zaman dagilimin
momentleri, merkezi egilim Olglileri ve varyansi gibi niceliklerin tanimli oldugu
varsayimina dayanir. Bu baglamda Cauchy dagilimu, istisnai 6zellikleri nedeniyle klasik
uyum iyiligi testlerinin smirlarini zorlayan bir 6rnek olarak 6ne ¢ikar.

Uyum 1iyiligi testleri genellikle bilinen parametrelerle uygulandiginda teorik
olarak dogru ¢alisir. Ancak Cauchy dagiliminin parametreleri 6zellikle konum ve 6lgek
orneklemden tahmin edilmek zorundadir. Parametre tahmini ise test istatistiklerinin
dagilimini degistirir ve 6zellikle kii¢iik 6rneklemlerde test giiciinii diisiirebilir (Stephens,
1974).

Pek ¢ok klasik uyum 1yiligi testi, dagilimin momentlerine dayanarak hesaplanan
istatistiklere baghdir. Ancak Cauchy dagiliminin beklenen degeri ve varyansi tanimsiz
oldugundan, bu tiir testler dogrudan uygulanamaz ya da 6nemli sapmalara yol agar.
Cauchy dagilimi, sik¢a u¢ deger liretme egilimindedir. Bu durum, 6zellikle Kolmogorov-
Smirnov, Anderson-Darling ve Cramér-von Mises gibi testlerin I. tip hata oranlarinm
artirabilir. Pekgor (2023) calismasinda yapilan simiilasyonlar, bu testlerin Cauchy
dagilim1 altinda nominal %5 hata diizeyinin ¢ok {izerinde reddetme egiliminde oldugunu
gostermektedir.

Bu sorunlar karsisinda, 6zellikle Cauchy dagilimina 6zgii testlerin gelistirilmesi
bliyiik 6nem kazanmistir. Pekgor (2023), karakteristik fonksiyonun mutlak degerine
dayanan yeni bir test Onermis ve bu testin, klasik testlere kiyasla daha yiiksek dogruluk
ve tutarlilik sundugunu raporlamigtir.

Cauchy dagilimi, kendine 6zgi istatistiksel yapisi nedeniyle klasik uyum iyiligi
testleri agisindan ciddi zorluklar olusturur. Bu nedenle Cauchy dagilimina 6zel test

yaklagimlarinin gelistirilmesi, istatistiksel modelleme agisindan kritik dneme sahiptir.
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Uyum iyiligi testleri, belirli bir teorik dagilimm bir veri kiimesine uygunlugunu
degerlendirmek i¢in kullanilan istatistiksel araglardir. Cauchy dagilimi gibi u¢ deger
duyarhilig1 yiiksek, tanimsiz momentli ve agir kuyruk yapisina sahip dagilimlar i¢in klasik
uyum testlerinin dogrudan uygulanmasi ¢ogu zaman yetersiz kalmaktadir.

Kolmogorov-Smirnov testi, dagilim fonksiyonlarmin maksimum mutlak farkina
dayali klasik bir uyum testidir. Ancak bu test, Ozellikle parametre tahmininin
orneklemden yapilmasi durumunda Cauchy dagilimi altinda giivenilirligini kaybeder
(Stephens, 1974).

Karakteristik fonksiyonlara dayali testler, 6zellikle momentleri tanimsiz olan
dagilimlarda avantaj saglar. Pekgor (2023) tarafindan gelistirilen test, Cauchy dagilimina
0zgii yapilar1 dikkate alarak karakteristik fonksiyonun mutlak degeri iizerinden bir test
istatistigi tanmimlar. Bu test, klasik testlerle kiyaslandiginda daha yiiksek dogruluk ve
tutarlilik sunmaktadir.

Anderson-Darling ve Cramér-von Mises testleri, u¢ degerlere daha duyarlidir
ancak Cauchy dagilimi gibi u¢ degere sahip dagilimlar i¢in bu durum yaniltici sonuglar
dogurabilir. Literatiirde, Cauchy dagilimina karsi ¢esitli uyum testlerinin performansini
karsilastiran birgok simiilasyon ¢aligmasi yapilmistir. Genel olarak klasik testler nominal
seviyeden saparken, karakteristik fonksiyon tabanli testler daha dengeli sonuclar
vermektedir.

Istatistiksel analizlerin en temel adimlarindan biri, elde edilen gdzlem verilerinin
belirli bir teorik dagilim modeline ne 6l¢iide uydugunu degerlendirmektir. Bu dogrultuda
gelistirilen uyum iyiligi testleri, veri setinin belirli bir dagilima uygunluk diizeyini 6l¢en
ve boylece modelleme siirecinin ilk asamasinda kritik bilgiler saglayan istatistiksel
araclardir.  Ozellikle parametrik analizlerde, dagilim varsayiminin  saglanip
saglanmadigini kontrol etmek, sonraki adimlarda yapilacak tahmin ve ¢ikarimlarin
gecerliligi acisindan biiyiik 6nem tasir. Zira varsayimlara dayali analizlerde, dagilimin
uygunlugu saglanmadiginda tahminlerin yanl veya tutarsiz olma riski artar. Bu nedenle,
uyum 1yiligi testleri sadece dagilim uygunlugunu test etmekle kalmaz, ayni zamanda
model se¢imi, parametre tahmini ve hipotez testlerinin dogrulugunu giivence altina alan
onemli bir 6n degerlendirme aracidir.

Uyum iyiligi testleri, temel olarak gdzlemlenen 6rneklem verisinin belirli bir
dagilim fonksiyonuna (6rnegin normal, Cauchy vb.) ait olup olmadigini test eder. Bu
testler, Orneklem dagiliminin, teorik olarak belirlenen bir dagilim ile ne derece

benzestigini degerlendirmek amaciyla kullanilir. Gozlemler, 6rnekleme dayali bir
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dagilim fonksiyonu araciliiyla temsil edilirken, karsilastirilan teorik dagilim genellikle
modelin varsayimi dogrultusunda belirlenir.

Bu testlerin uygulanmasinda amaclanan, veri ile model arasindaki farkin yalnizca
tesadiifi mi, yoksa sistematik mi oldugunun anlasilmasidir. Eger gozlemler ile teorik
dagilim arasinda anlamli bir farklilik bulunursa, bu durum analiz edilen modelin hatal
varsayimlara dayandigini ve elde edilen sonuclarin giivenilirliginin zayif olabilecegini
gosterir. Bu baglamda, uyum iyiligi testleri; istatistiksel giivenilirligi artirmak, model
gecerliligini saglamak ve veri setindeki olas1 anomalileri tespit etmek agisindan hayati bir
rol istlenir. Ayrica bu testler, parametre tahminlerinin dogrulugunu etkileyebilecek
sapmalarin dnceden belirlenmesine yardimei olurken, modelleme siirecinde daha saglam
kararlar alinmasini da miimkiin kilar.

Uyum iyiligi testleri, istatistiksel modellemenin temel asamalarinda yer almasinin
yami sira, parametrik olmayan istatistiklerde de énemli bir yere sahiptir. Ozellikle ug
degerlerin, veri asimetrisinin veya dagilimin yapisal bozulmalarinin analiz edilmesinde
bu testlerin giicli 6n plana ¢ikar. Kimi testler, dagilimin merkez bolgesindeki sapmalara
daha duyarh iken, bazilar 6zellikle u¢ noktalardaki farkliliklar1 tespit etmede daha
etkilidir. Bu nedenle, kullanilacak testin se¢iminde hem veri setinin yapisi hem de
analizde oncelikli olarak incelenmek istenen dagilim ozellikleri dikkate alinmalidir.
Uyum 1iyiligi testinin yanlis secilmesi, dagilimdan sapmalarin gozden kagmasina ya da
yanlis alarm verilmesine yol agabilir. Dolayisiyla, test se¢imi istatistiksel analiz siirecinin
basarisin1 dogrudan etkileyen kritik bir karardir.

Uyum 1yiligi testleri istatistiksel analizlerin vazgecilmez bir pargasi olup, analiz
edilen modelin gegerliligini saglamak acisindan kritik bir rol oynar. Ozellikle tez
kapsaminda ele alman dagilimlar gibi agir kuyruklu, simetrik olmayan ve klasik
varsayimlar1 siklikla ihlal eden yapilarda, bu testlerin dikkatli ve 6zenli bir sekilde
uygulanmasi gerekmektedir. Teorik dagilimla gozlemler arasindaki farkin sistematik olup
olmadigin1 degerlendirmek, sadece modelin uygunlugunu test etmekle kalmaz; ayni
zamanda parametre tahminlerinin giivenirligi, hipotez testlerinin gecerliligi ve genel
modelleme siirecinin bilimsel saglamlig1 acisindan da hayati 6nem tasir. Bu baglamda,
uyum iyiligi testlerinin bilingli se¢imi ve dogru yorumlanmasi, istatistiksel sonuglarin

giivenilirligini artiran temel unsurlar arasinda yer almaktadir.
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Bu calismada kullanilacak baslica uyum iyiligi (GOF) testleri su sekilde:

e Kolmogorov Smirnov Testi

Anderson Darling Testi

e Uyarlanmis Anderson Darling Testi
e Cramér—von Mises Kriteri

e Kullback-Leibler Uzaklig1

e Zhang-Wu Za, Zc ve Zx Testleri

e Qiirtler ve Henze Testi

o APp Testi

Bu test istatistiklerinde:

n: 6rneklem buyukligi,

X1, Xg, ... Xn: g0zlemler,

F, (X(l-)) =F, (X(l-); a, ,@) teorik dagilim fonksiyonunu,

Sn (X (i)) = % : deneysel dagilhim fonksiyonudur. (Oztiirk ve Ozbek,2015; Pekgor ve

ark., 2018).

4.1. Kolmogorov Smirnov Testi

Istatistiksel modelleme ve veri analizi siireglerinde, elde edilen gdzlem verisinin
belirli bir teorik dagilim fonksiyonuna uygun olup olmadiginin test edilmesi, model
dogrulugu ve gecerliligi agisindan olduk¢a 6nemlidir. Bu amagcla gelistirilen uyum iyiligi
testleri, ozellikle dagilim varsayimlarinin kontrol edilmesinde temel araglar olarak
kullanilmaktadir. S6z konusu testler arasinda Kolmogorov-Smirnov (KS) testi,
parametrik olmayan yapisi, uygulama kolayligi ve teorik saglamligi ile 6ne ¢ikmaktadir.

KS testinin temelleri, Sovyet matematik¢i Andrey Kolmogorov’un 1933 yilinda
yaymmladigr calismaya dayanmaktadir. Bu ¢aligmada Kolmogorov, ampirik dagilim
fonksiyonu ile teorik dagilim fonksiyonu arasindaki farki degerlendiren bir metrik

Onererek, bu farkin maksimum mutlak degerini bir test istatistigi olarak onermistir. Daha



36

sonra Nikolai Smirnov, 1939 tarihli ¢alismasinda bu yaklagimi iki 6rneklem arasindaki
farklar1 test edebilecek sekilde genisletmis ve bu katkilar literatiirde birleserek KS testi
adini almistir. KS testi, bir 6rneklemin belirli bir siirekli teorik dagilima uyup uymadigini
test etmek i¢in kullanilir. Testin temel dayanagi, goézlem verilerine dayali olarak
olusturulan ampirik dagilim fonksiyonu ile teorik dagilim fonksiyonu arasindaki
maksimum sapmanin Ol¢lilmesidir. Deneysel dagilim fonksiyonu tahmincisi Sn(X(i)),

orneklemin kiimiilatif dagilimini gésterir ve su sekilde tanimlanir:

i—1
n

Sn(Xy) =
ve F(x);

xX—u
o

F(x)=%+%tan‘1( ),xE]R

teorik birikimli dagilim fonksiyonu olmak tizere; KS test istatistigi ise asagidaki formiille

tanimlanir;

D, = sup|Sn(X(l-)) — F(x)|
X

i R R i—1
KS = max [max(E—F(X(i);u,G), F(X(l-);u,cj — )]

i=1,2,.n

KS testi, ¢ok sayida disiplinde yaygin bigimde kullanilmaktadir. Basta ekonomi,
psikoloji, biyoloji, miihendislik ve veri bilimi gibi alanlarda, dagilim varsayiminin
kontrolii, model uygunlugu ve istatistiksel karar verme siireglerinde etkin bicimde
uygulanmaktadir.

Kolmogorov-Smirnov testinin bazi temel avantajlari sunlardir:

1. Parametrik varsayim icermez.

1. Ampirik ve teorik dagilimlar arasinda gorsel karsilagtirma saglar.
iii. Basit, anlasilir ve yorumlamasi kolaydir.
iv. Kiiciik 6rneklem biiyiikliiklerinde bile uygulanabilir.

Ancak, parametrelerin veriden tahmin edildigi durumlarda orijinal test
gecerliligini kaybeder. Yani, test cok degiskenli veriler ya da ayrik dagilimlar (6rnegin

binom dagilimi) i¢in dogrudan uygulanamaz. Bu durumda Lilliefors gibi modifiye
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versiyonlar kullanilmalidir. Test sadece tek degiskenli ve siirekli dagilimlar ig¢in
gecerlidir.

KS testi, istatistiksel modellemenin temel yapi taglarindan biri olan dagilim
uygunlugu testlerinde 6nemli bir arag olarak yerini almistir. Bu tez kapsaminda da KS
testi, farkli parametre tahmin yontemleri ile elde edilen sonuglarmm Cauchy dagilimima

uyumunun degerlendirilmesinde temel yontemlerden biri olarak kullanilacaktir.

4.2. Anderson-Darling Testi

[statistiksel modelleme siirecinde, bir veri setinin belirli bir teorik dagilima uygun
olup olmadigint degerlendirmek, hem modelin gecerliligini saglamak hem de analiz
sonuglarmin giivenilirligini artirmak ag¢isindan son derece Onemlidir. Bu baglamda
gelistirilen uyum 1yiligi testleri, gézlemsel (ampirik) dagilim fonksiyonu ile varsayimsal
(teorik) dagilim fonksiyonu arasindaki farklari 6lgmeyi amaglayan yontemler sunar.

Bu testlerden biri olan Anderson-Darling (AD) testi, 6zellikle u¢ noktalarda
meydana gelen sapmalara karst daha duyarli olmasi nedeniyle literatiirde One
cikmaktadir. AD testi, KS testinden tiiretilmis olup, 1952 yilinda Theodore W. Anderson
ve Donald A. Darling tarafindan gelistirilmistir (Anderson ve Darling, 1952). Bu test,
teorik ve gozlemsel dagilimlar arasindaki farklar belirlemek amaciyla agirlikli bir
entegral yapisi kullanir. Boylece 6zellikle u¢ degerlerin daha 6énemli oldugu durumlarda

KS testine kiyasla daha yiiksek bir ayirt edici giice sahiptir (Stephens, 1974).

AD test istatistigi su formiille hesaplanir:

D=—-n-— %2[(21 )log F(X(l) u,o) <2(n—2¢> log (1—F(X(i);ﬁ,8))]

1=

Bu testin temel avantajlar1 arasinda u¢ degerlerdeki sapmalara karsi daha hassas
olmasi, kiiciik 6rneklemlerde gii¢lii sonuglar vermesi ve normalite testleri i¢in alternatif
bir yontem sunmasi sayilabilir (Razali ve Wah, 2011). Buna karsilik, parametre
tahminlerinin test istatistigine etkisini telafi edebilmek i¢in 6zel uyarlanmis kritik
degerlere ihtiya¢ duymasi, el ile hesaplamaya uygun olmamasi ve kullanilacak teorik
dagilima gore tablolarin gerekli olmasi gibi sinirliliklart da mevcuttur (D’ Agostino ve

Stephens, 1986).
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AD testi, normalite analizlerinden finansal risk modellemelerine, giivenilirlik
caligmalarindan simiilasyon sonuglarinin dogrulanmasina kadar bircok alanda
kullanilmaktadir. Ayrica, testin matematiksel yapist geregi elle uygulanmasi oldukga
glictiir; dolayisiyla hesaplamalarin dogru ve pratik bigimde yapilabilmesi i¢in istatistiksel
yazilimlarin kullanimi zorunlu hale gelmektedir. Bu tez kapsaminda da, Cauchy
dagilimina yonelik modelleme c¢aligmalarinda AD testi gii¢lii bir degerlendirme araci

olarak kullanilacaktir.

4.3. Uyarlanmis Anderson-Darling Testi

Uyum iyiligi testleri, istatistiksel analizlerde elde edilen 6rneklem verilerinin
belirli bir teorik dagilima uygunlugunu degerlendirmede temel araglar arasinda yer
almaktadir. Bu testlerin uygulanmasinda karsilagilan en énemli sorunlardan biri, teorik
dagilimin parametrelerinin bilinirligidir. Pratikte cogu dagilima ait parametreler 6rnegin
ortalama, medyan veya konum-parametresi dogrudan 6rneklem verileri izerinden tahmin
edilmektedir. Ancak bu durum, test istatistiklerinin dagilimini ve dolayisiyla testin
anlamlilik diizeylerini etkilemektedir (Stephens, 1976; D’Agostino ve Stephens, 1986).

Klasik AD testi, teorik dagilimin tim parametrelerinin 6nceden bilindigi
varsayimiyla gelistirilmistir (Anderson ve Darling, 1952). Bu varsayim altinda test
istatistiginin teorik dagilimi ve buna bagh olarak anlamlilik diizeyleri giivenilir sekilde
belirlenebilmektedir. Ne var ki, uygulamali ¢caligmalarin biiyilik bir kisminda bu varsayim
gecerli degildir. Dagilim parametreleri genellikle 6rnekleme dayali tahminlerle elde
edildiginden, klasik testin kullanimi1 bu kosullarda yanlis anlamlilik sonuglarina yol
acabilir. Bu problemi gidermek iizere gelistirilen MAD testi, klasik testin parametre
tahmini igeren senaryolara uyarlanmis versiyonudur. Uyarlama, orijinal test istatistiine
bir diizeltme katsayis1 eklenerek gerceklestirilir.

Parametrelerin 6rneklem verilerinden tahmin edilmesi durumunda bu istatistik,

asagidaki diizeltme formiiliiyle uyarlanir (Stephens, 1976):

A
MAD = AD (1 +—)
Vn

Uyarlanan testin anlamlilik diizeylerine karsilik gelen kritik degerleri, genellikle

simiilasyon temelli ¢aligmalarla veya literatiirde sunulan tablolar araciligiyla elde
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edilmektedir (D’ Agostino ve Stephens, 1986). Bu yoniiyle test, dagilima 6zel yapilar ve
parametrik tahminlerin tiiriine gére yeniden kalibre edilmelidir.

MAD testinin kullanim alanlar1 arasinda, parametre tahmini yapilan dagilimlarda
uyum testi uygulamalari, kiiclik orneklemlerle ¢alisilan senaryolarda daha giivenilir
sonuglara ulasilmasi ve u¢ degerlerin 6nemli oldugu dagilimlarda test duyarliliginin
artirtlmasi yer almaktadir.

MAD testi, 6zellikle parametre tahminlerinin modelleme siirecine dahil oldugu
durumlarda giivenilir bir uyum iyiligi degerlendirmesi sunmaktadir. Bu tez caligmasi
kapsaminda da agir kuyruklu yapiya sahip olan Cauchy dagiliminin parametre

tahminlerinin etkinligi, MAD testi araciligiyla degerlendirilecektir.

4.4. Cramér-von Mises Kriteri

Istatistiksel modelleme ve ¢ikarim siireclerinde, gdzlem verilerinin belirli bir
teorik dagilima uygunlugunun test edilmesi, modelin gegerliligi agisindan kritik bir
oneme sahiptir. Bu degerlendirme ¢ogunlukla, gézlemsel (ampirik) dagilim fonksiyonu
ile varsayimsal (teorik) dagilim fonksiyonu arasindaki farklar1 6lgen uyum iyiligi testleri
araciligiyla gergeklestirilir. Bu testlerden biri olan Cramér—von Mises (CVM) kriteri, tiim
dagilim araliginda ortalama farklara duyarl yapisiyla 6ne ¢ikmaktadir.

CVM kriteri, ilk olarak Harald Cramér (1928) tarafindan Onerilmis, ardindan
Richard von Mises tarafindan gelistirilmis ve sistematik hale getirilmistir. Testin
istatistiksel hipotez testi cergevesine yerlestirilmis modern formiilasyonu ise 1950°li
yillarda Watson ve arkadaslarinin katkilariyla olusturulmustur (Anderson, 1962;
Stephens, 1974).

Bu testin temel amaci, Orneklem verilerinden elde edilen ampirik dagilim
fonksiyonu S(x) ile teorik dagilim fonksiyonu F (x) arasindaki farklar1 6l¢mektir. CVM

test istatistigi,

1 2 . N
CVM = — + Z?zl[Fn(X(i)) — Sn(X(i))] ‘dir (Pekgor ve ark., 2018).

CVM testi, dagilim uygunlugunu degerlendirmek amaciyla cesitli uygulama
alanlarinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu alanlar arasinda normallik testleri,

regresyon analizlerinde artik terimlerin dagilim kontrolleri, simiilasyon sonrasi model
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dogrulama stirecleri ve dmiir dagilim analizleri (6rnegin Weibull, log-normal dagilimlar)
yer almaktadir (Razali ve Wah, 2011; Thode, 2002).

CVM kriteri, teorik dagilimla ampirik dagilim arasindaki farki yalnizca belirli
noktalarda degil, dagilimin tamami boyunca degerlendirerek istatistiksel uyumun
biitiinciil bir analizini sunar. Bu 6zelligi sayesinde, normallik testlerinden simiilasyon
degerlendirmelerine kadar ¢ok ¢esitli istatistiksel ¢alismalar i¢in gii¢lii bir ara¢ olarak

kabul edilmektedir.

4.5. Kullback-Leibler Testleri

Istatistiksel modelleme ve ¢ikarim siireclerinde, bir olasilik dagiliminin baska bir
dagilima ne derece benzedigini ya da ondan ne 6lgiide sapma gosterdigini belirlemek,
ozellikle model gecerliligini saglamak agisindan 6nemli bir metodolojik adimdir. Bu
amagla kullanilan bilgi kuramina dayali Olgiitlerden biri olan Kullback-Leibler (KL)
ayrisimi, dagilimlar arasi farki asimetrik bicimde 6lgen giiglii ve teorik temeli saglam bir
yaklasimdir (Kullback ve Leibler, 1951).

KL ayrisimi, iki olasilik dagilimi olan bilgi kaybini 6l¢mek tizere gelistirilmistir.
Bu baglamda, asagidaki formiil seti, KL ayrisimina dayali uyum iyiligi test istatistiklerini

temsil etmektedir:

n
1
D; = exp| —H; —EZIOg (f(X(j);ﬁ, 6)) ,i=1,2,..,7
j=1

Buradaki H;’ler

1 2 n
H, = ;Z log %(X(Hm) — Xi-m))
=

i=1

n n
;= 121 12K<Xi_xj>
) 8 nh,1 h
]:

n-m

1 n+1 =1 n+1
Hy= o D 1og (= (Kaem — X)) + ) 7 ~log (%)

i=1 i=m




1 n
Hy = ;Zl log am (Yairm) = Yi-m))
=

1 Z": 1 S (X = X0)G = D)

og ) — \2
e nyitim ((X(j) - Xw) )
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n
h=3 .
° 4 E,(Xaem)) = B/ (Xi-m))

=1 X
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1 e e e )
7 = ; 0g 2
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Y = Y(l-)ZX(i) , m+1<is<n—-m

n—i
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i+m

_ 1 ,
X(i)=2m+1 z X(j), l=1,2,...,n

j=i-m

~ n—1 1 X(i) - X(i—l)
E(Xp) = [
y( (l)) nn+1) <l + n—1 + X(i+1) — X(i—l)

" " 1
BEXw)=1-KXmw) = —7

KL ayrisim1 dogrudan klasik anlamda bir uyum iyiligi testi istatistigi olmamakla
birlikte, model uygunlugunu degerlendirme amaciyla dolayli yollarla kullanilmaktadir.
Ozellikle bilgi kriterleri (6rnegin AIC — Akaike Information Criterion), temelini KL
ayrisitmina dayandirarak modellerin karsilastirilmasina olanak tanir (Burnham ve
Anderson, 2002). Bununla birlikte, baz1 6zel uygulamalarda KL ayrigimi simiilasyon
veya bootstrap yontemleriyle bir test istatistigine doniistiiriilebilmekte ve bu sayede
anlamlilik diizeyleri (p-degeri) hesaplanabilmektedir (Lin, 1991).

KL ayrisim1 ve ona dayali dlgiitler, yalnizca uyum 1iyiligi testlerinde degil; ayni
zamanda model karsilagtirmalari, veri bilimi, makine 6grenmesi, Bayesci ¢ikarim ve bilgi
kurami temelli model se¢im siireclerinde de yaygin olarak kullanilmaktadir (MacKay,
2003; Bishop, 2006).

KL ayrisimi dogrudan bir test istatistigi olmasa da, 6zellikle parametrik modellere
dayali analizlerde, bilgi kaybi1 temelli degerlendirmeler yapilmasina olanak taniyan giiglii
bir aractir. Bu tez kapsaminda da, Cauchy dagilimi ile olusturulan modellerin parametre
tahmin performanslari, KL ayrisimi temelinde degerlendirilerek karsilastirmali analizler

gerceklestirilecektir.

4.6. Zhang Za, Zc ve Zx Testleri

Uyum iyiligi testleri, bir 6rneklem dagiliminin belirli bir teorik dagilima ne dl¢iide
uydugunu degerlendirmek amaciyla kullanilan temel istatistiksel araglardir. Bu testler,
modelleme siire¢lerinin giivenilirligini saglamak ve elde edilen sonuglarin gegerliligini
degerlendirmek agisindan 6nemli bir yer tutar. Geleneksel olarak kullanilan KS, AD ve
CVM gibi testler, drneklem ile teorik dagilim fonksiyonu arasindaki farklari gesitli

duyarlilik diizeyleri ve varsayimlar dogrultusunda 6lgmektedir (D’ Agostino ve Stephens,

1986).
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Ancak bu klasik yontemlerin sinirliliklarini agmak amaciyla Zhang, klasik
ampirik dagilim fonksiyonu temelli testleri genelleyerek iic yeni test Onermistir:
Zy, Zc ve Zg. Bu testler, gozlemler ile teorik dagilim arasindaki farklar1 daha sistematik
bir sekilde degerlendirerek, hem dagilimin merkezinde hem de kuyruk bolgelerinde giiglii

ayirt edicilik sunmayi hedefler.

L " (log (F(X@;2,8)) log(1—F(Xq;4,6))
A__z n—i+05 i—05

2

N 1/F (X 1, 6) — 1
Ze = Z log ((n ~0,5)/(i — 0,75) — 1)

i—0,5
Zxy = max | (i—0,5)log| ———
K= i=12,.n ( log <nF(X(i); 4, 6))

+(n—i+05) n-t+05
n—1i+0,5)log
n(l—F(X(i);ﬁﬁ))

Zhang testleri, 6zellikle kii¢iik 6rneklem biiyiikliiklerinde dahi yiiksek performans
gostermesiyle dikkat ¢ceker. Z, testi u¢ degerlerdeki sapmalara karsi oldukca hassastir;
Zc testi ise genel dagilim farklarma odaklanir. Zy testi ise en biiylik mutlak sapma
tizerinden model uygunlugunu degerlendirir. Bu testlerin 6zellikle simiilasyon temelli
analizlerde giiclii sonuclar verdigi belirtilmistir (Zhang, 2002).

Zhang tarafindan gelistirilen Z4,Z. ve Zx testleri, klasik ampirik dagilim
fonksiyonu tabanli testlerin tamamlayicis1 niteligindedir. Bu testler, ozellikle agir
kuyruklu dagilimlar altinda, parametre tahmin yontemlerinin uygunluk basarisini
degerlendirmek amactyla kullanilabilecek etkili araglar sunmaktadir. Tez kapsaminda da

bu testlerin Cauchy dagilimina olan uyum performansi analiz edilecektir.
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4.7. Giirtler ve Henze Testi

Uyum 1yiligi testleri, istatistiksel analizlerin temel yap1 taglarindan biri olup, bir
veri setinin belirli bir teorik dagilima ne 6lgiide uydugunu test etmek amaciyla kullanilir.
Ozellikle parametrik testlerin varsayimlarini saglamadig1 ya da cok boyutlu dagilimlar
s6z konusu oldugunda, klasik testlerin (6rnegin Kolmogorov-Smirnov, Anderson-
Darling, Shapiro-Wilk) yetersiz kaldigi durumlar ortaya cikabilir. Bu tiir sinirhiliklar
asmak amaciyla gelistirilen GH testi, parametrik olmayan, kernel tabanl gii¢lii bir uyum
1yiligi testi olarak literatiire kazandirilmistir (Giirtler ve Henze, 2000).

GH testi, Ozellikle ¢ok boyutlu normallik testlerinde yaygin bigimde
kullanilmakla birlikte, tek boyutlu uygulamalarda da esnekligini korur. Testin temelinde,
iki dagilim fonksiyonu arasindaki uzakligin pozitif belirli bir ¢ekirdek (kernel)
fonksiyonu kullanilarak oOl¢lilmesi yatmaktadir. Bu yaklasim, dagilimlar arasindaki
farklar1 biitiinlestirilebilir ve siirekli pozitif fonksiyonlar araciligiyla degerlendirmeye

olanak tanir. GH test istatistigi genel olarak su sekilde ifade edilir:

n

n n
ZZ A 42 1+4 4 2n
~ 2 ~ 2
A (Aph 5ol F e (58 2
o

GH =

S

GH testi, klasik uyum 1yiligi testlerinin siirliliklarini asan, esnek ve giiclii bir
alternatif olarak One c¢ikmaktadir. Bu testin parametrik olmayan yapisi, ¢ok boyutlu
dagilimlara uygulanabilirligi ve kernel temelli 6l¢iim giicii sayesinde modern istatistiksel
modelleme yaklasimlarinda etkili bigcimde kullanilmaktadir. Tez kapsaminda da, klasik
testlerin yani sira GH testinin uygulanmasi ile, farkli parametre tahmin yontemleriyle elde
edilen dagilimlarin teorik Cauchy dagilimma uygunlugu karsilastirmali olarak

degerlendirilecektir.

4.8. Pekgor Testleri

Son yillarda, Cauchy dagilimima 6zel olarak gelistirilen uyum iyiligi testlerine
olan ilgi artmistir. Bu ¢er¢evede, Pekgdr (2023) tarafindan nerilen yeni bir test istatistigi,
literatiire 6zgiin ve giliclii bir katki sunmaktadir. S6z konusu ¢alismada, Cauchy
dagiliminin kuyruk yapisina duyarl bir kuantil orani indeksi kullanilarak tanimlanan yeni
bir test istatistigi (APp) Onerilmistir. Testin dayandig1 temel fikir, dort farkli kuantilin

kullanilmastyla olusturulan oran ifadesinin, Cauchy dagilimi i¢in konum ve Ol¢ek
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parametrelerinden bagimsiz olarak sabit bir deger almasidir. Bu 6zellik, testin simetrik
dagilimlar karsisinda oldukga kararli olmasini saglamaktadir.

Onerilen APp test istatistigi, farkli kuantil kombinasyonlarma gore gesitli
versiyonlar (APei, APr2, ..., APps) seklinde tiiretilmis ve her biri i¢in Monte Carlo
simiilasyonlart1 yoluyla anlamhilik diizeylerine karsilik gelen kritik degerler
hesaplanmistir. Ayrica testin asimptotik dagilimi elde edilerek teorik gecerliligi
saglanmistir. APp testinin performansi, KS, AD, CVM gibi klasik testler ve bilgi kurami
temelli yaklasimlarla (KL ayrisimina dayali testler, D1—D-) karsilastirilmistir.

APp test istatistigi p’ye bagli olarak

EP3 5192

AP, =
fP4 o P1

p

ifade edilir. Burada p = (p1, 2, P3, P4) olmak iizere Cauchy dagilimi i¢in optimal p
vektori p = (0.02217468,0.25,0.75,0.97782532) dir.

Gergeklestirilen genis c¢apli simiilasyon analizleri, APp testinin 6zellikle hafif
kuyruklu alternatif dagilimlara kars1 yliksek test giicii sergiledigini géstermektedir. Buna
karsilik, Cauchy’den daha agir kuyruklu dagilimlara karsi test giicliniin diger testler gibi
azaldig1, ancak orneklem biiytikliiglinlin artmasiyla bu farkin azaldig1 rapor edilmistir.
Ozellikle kiigiik rneklemler icin APe ve APy versiyonlarinin, biiyiik drneklemler iginse
APps ve APps versiyonlarinin daha etkili oldugu belirtilmistir. Ayrica ¢alismada, Almanya
borsa endeksine (DAX) ait kapanis verileri iizerinde uygulama yapilarak, dnerilen testin
pratik gecerliligi de ortaya konmustur.

Pekgor’in (2023) calismasi, agir kuyruklu dagilimlar igin gelistirilen testler
literatiirtine 6nemli bir katki sunmakta; parametrik olmayan yapisi, kuantil temelli
yaklasimi ve R kodlart ile uygulamaya elverigliligi agisindan dikkat ¢ekmektedir. Bu
testin Ozellikle parametre tahmin yontemlerinin etkisini degerlendirmeye yonelik

analizlerde kullanilabilirligi oldukca yiiksektir.
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5. SIMULASYON

Calismada, ilk olarak literatiirde yer alan Cauchy dagilimina uyum 1yiligi testleri
ve parametre tahmin yontemlerinden yararlanarak R programiyla (R Core Team, 2024)
kodlanacak olan Monte-Carlo simiilasyonu (Metropolis ve Ulam, 1949) ile kritik tablo
degerleri ve alternatif dagilimlara kars1 giicler hesaplanacaktir. Sonrasinda ortaya ¢ikan
sonuglara gore her bir test istatistiginin her alternatif dagilim karsisindaki parametre
tahmin yoOntemlerine bagli olarak giicleri test edilerek grafikleriyle birlikte
yorumlanacaktir.
5.1. Arastirmanin Amaci

Bu c¢alismada Cauchy dagilimmma GOF testlerinde parametre tahmin

yontemlerinin giic bakimindan GOF testleri {izerine etkileri incelenecektir.

5.2. Arastirmanm Onemi

Veri setinin belirli bir dagilima uygunlugunu belirlemek amaciyla birgok uyum
tyiligi testinden yararlanilmaktadir. Uyum 1iyiligi testlerinden hangisinin ya da
hangilerinin daha iyi sonuglar verdiginin Monte Carlo simiilasyonu kullanilarak
belirlenmesinin Cauchy dagilimina sahip veri setlerinde kullanilacak uyum iyiligi

testlerinin se¢iminde, gelecek arastirmacilara yol gosterici olacagi diisiiniilmektedir.

5.3. Gii¢c Karsilastirmalari
Monte-Carlo simiilasyonundan yararlanarak 10, 15, 20, 25, 30, 35, 40, 45, 50, 60,
70, 80, 90, 100 orneklem biiyiikliikleri icin 100000°1lik denemeler yoluyla a = 0,05
diizeyinde anlamli I. tip hata bakimindan kritik tablolar elde edilmistir. Sonrasinda uyum
iyiligi testlerinin kiyaslanabilmesi i¢in Cauchy dagilimina alternatif dagilimlardan
tiiretilen 6rneklemlerin uyum iyiligi test istatistiklerinin degerleri hesaplanilmistir. Bu
calismada Cauchy dagilimina alternatif olarak Beta, Ustel, Gamma, Normal, t ve Weibull
dagilimlarindan yararlanilmistir. Calismada yer alan dagilimlar:
i. Beta (@, £): (0,1) tanim araliginda yer alan dagilimlardan Beta dagiliminda a ve

B sekil parametreleri ve

fe) = IE((Z)—JFF([[?)xa_l(l —x)F 1t o<x<1

olasilik yogunluk fonksiyonu olmak {izere simiilasyonlarda («, f) parametreleri

(1,1), (1,2) ve (2,1) dagilimlarindan yararlanilmastir.
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ii. Ustel dagilimi ( 2 ): Ustel dagiliminda A oran parametresi ve
f(x) = de ™, x>0
olasilik yogunluk fonksiyonu olmak tizere (1) dagilimindan yararlanilmistir.
iii. Gamma dagilimi (&, 0): (0, 00) tanim araliginda yer alan dagilimlardan Gamma

dagiliminda a ve o sirasiyla sekil ve 6l¢ek parametreleri ve

a-1,-x/o >0
O'“F(a)x e , X 2

f&x) =

olasilik yogunluk fonksiyonu olmak iizere (0.5,1), (2,1) ve (5,1) dagilimlarindan
yararlanilmistir.
iv.Normal dagilim (u, 0): (—oo,0) tanim araliginda yer alan dagilimlardan Normal

dagiliminda u ortalama, o standart sapma ve

1
V2mo

e_(x_ﬂ)z/zo-z' x € R

f&) =

olasilik yogunluk fonksiyonu olmak itizere (0,1), (0,10) ve (0,100)

dagilimlarindan yararlanilmistir.

v. t dagilimi (r): (—oo,0) tanim aralifinda yer alan dagilimlardan t dagiliminda r

serbestlik derecesi

r(rt1 o\ —(r+1)/2
f(x)=<_z)( 5 e

VT

r
olasilik yogunluk fonksiyonu olmak tizere (2), (5) ve (10) serbestlik dereceli

dagilimlarindan yararlanilmistir.

vi.Weibull dagilimi (&, 8 ): (—oo, o0) tanim araliginda yer alan dagilimlardan Weibull

dagiliminda a ve [ sirasiyla sekil ve 6lgek parametreleri ve

flx) = (%) (%)a_l e~®/B x>0

olasilik yogunluk fonksiyonu olmak iizere simiilasyonlarda («, ) parametreleri

(0.8,1), (2,1) ve (5,1) dagilimlarindan yararlanilmistir. (R Core Team, 2024).
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Sekil 5.1. MLE ve Robust parametre tahmin yontemleri kullanilarak elde edilen KS Test gii¢

degerlerinin farkli 6rneklem hacimleri ve alternatif dagilimlara gére dagilimi (1/2)
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Sekil 5.2. MLE ve Robust parametre tahmin yontemleri kullanilarak elde edilen KS Test gii¢

degerlerinin farkli 6rneklem hacimleri ve alternatif dagilimlara gore dagilimi (2/2)
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Tablo 5.1. MLE ve Robust parametre tahmin yontemleri kullanilarak elde edilen KS

Test giic degerlerinin karsilastirilmast

Giiven Arahg:

- Test istatistigi P-degeri
Alt Deger Ust Deger
Beta(1,1) -0,07236 -0,00372 6 0,00642
Beta(1,2) -0,01451 0,00761 32 0,61012
Beta(2,1) -0,01492 0,00709 31 0,55615
Ustel(1) 0,00441 0,04881 66 0,00386
Gamma(0.5,1) 0,00035 0,07058 36 0,01427
Gamma(2,1) 0,00588 0,02674 88 0,00333
Gamma(5,1) -0,01942 -0,00082 16 0,02026
Normal(0,1) -0,09609 -0,02681 2 0,00037
Normal(0,10) -0,09636 -0,02723 3 0,00061
Normal(0,100) -0,09582 -0,02578 4 0,00085
t(2) -0,02129 -0,00746 3 0,00061
5) -0,06446 -0,01608 3 0,00061
%(10) -0,08264 -0,02102 3 0,00061
Weibull(0.8,1) 0,00120 0,06031 45 0,00915
Weibull(2,1) -0,03476 -0,00696 9 0,00403
Weibull(5,1) -0,08340 -0,02748 3 0,00061

Simiilasyon bulgularina goére, KS testinin istatistiksel giicli, kullanilan
parametre tahmin yontemine ve alternatif dagilimin yapisina bagli olarak anlamli diizeyde
degisiklik gostermektedir. Ozellikle agir kuyruklu ve simetrik dagilimlar karsisinda
robust tahmin yontemleri, klasik maksimum olabilirlik tahminine (MLE) kiyasla daha
yluksek test giicii sergilemis; bu durum, Cauchy dagiliminin yapisal 6zellikleri dikkate
alindiginda énemli bir avantaj olarak degerlendirilebilir. Ote yandan, pozitif carpiklik
iceren bazi dagilimlar icin MLE yonteminin daha gii¢lii sonuglar verdigi gézlemlenmistir.
Ancak genel olarak degerlendirildiginde, robust yontemlerin KS testinin performansini
tyilestirme potansiyeli, 6zellikle u¢ deger duyarliligi yiiksek olan dagilimlarda daha
belirgin hale gelmistir. Bu sonuglar, Cauchy dagilimina yonelik uyum iyiligi testlerinde
tahmin yontemi tercihinin test giicii lizerinde belirleyici bir faktér oldugunu ortaya

koymaktadir.
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Sekil 5.3. MLE ve Robust parametre tahmin yontemleri kullanilarak elde edilen AD Test gii¢

degerlerinin farkli 6rneklem hacimleri ve alternatif dagilimlara gére dagilimi (1/2)
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Sekil 5.4. MLE ve Robust parametre tahmin yontemleri kullanilarak elde edilen AD Test gii¢
degerlerinin farkli 6rneklem hacimleri ve alternatif dagilimlara gore dagilimi (2/2)
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Tablo 5.2. MLE ve Robust parametre tahmin yontemleri kullanilarak elde edilen AD

Test giic degerlerinin karsilastirilmast

Giiven Arahg:

- Test istatistigi P-degeri
Alt Deger Ust Deger
Beta(1,1) -0,23086 -0,03247 3 0,00061
Beta(1,2) -0,13716 -0,02426 4 0,00085
Beta(2,1) -0,13903 -0,02440 4 0,00085
Ustel(1) 0,00168 0,05118 77 0,03028
Gamma(0.5,1) 0,00511 0,12595 36 0,01427
Gamma(2,1) -0,04716 -0,00753 6 0,00171
Gamma(5,1) -0,15806 -0,04980 1 0,00024
Normal(0,1) -0,28947 -0,11025 1 0,00024
Normal(0,10) -0,28894 -0,10992 1 0,00024
Normal(0,100) -0,28868 -0,11075 1 0,00024
t(2) -0,07874 -0,01710 1 0,00024
5) -0,25283 -0,06887 1 0,00024
%(10) -0,28521 -0,10209 1 0,00024
Weibull(0.8,1) 0,00571 0,10410 55 0,00592
Weibull(2,1) -0,20340 -0,06009 1 0,00024
Weibull(5,1) -0,26805 -0,09663 1 0,00024

Simiilasyon bulgulari, AD testinde de parametre tahmin yontemlerinin test
giicli iizerinde istatistiksel olarak anlamli farkliliklar yarattigini ortaya koymustur.
Ozellikle normal ve t dagilimlar1 gibi simetrik ve agir kuyruklu alternatif dagilimlar
karsisinda, robust tahmin yontemleri MLE'ye kiyasla testin giiciinii belirgin bigcimde
artirmistir; bu durum p-degerlerinin istisnasiz olarak ¢ok diisiik ¢ikmasiyla da
desteklenmistir. Ayrica Weibull ve Gamma gibi carpik dagilimlar karsisinda da robust
yontemlerin cogunlukla iistiinliik sagladig1, yalnizca Ustel(1) ve Weibull(0.8,1) gibi bazi
dagilimlarda MLE’nin bir miktar avantajli oldugu gozlenmistir. Beta dagilimlarinda ise
robust tahminin yine anlamli diizeyde daha gii¢lii sonuglar verdigi tespit edilmistir. Genel
olarak degerlendirildiginde, AD testinde robust tahmin yontemlerinin kullanimi, Cauchy
dagilimina benzer 6zellikler gosteren alternatif hipotezlere karsi testin ayirt ediciligini
artirmakta ve bu nedenle, uyum iyiligi degerlendirmelerinde gii¢lii bir yontem olarak 6ne

¢ikmaktadir.
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Sekil 5.5. MLE ve Robust parametre tahmin yontemleri kullanilarak elde edilen MAD Test gii¢

degerlerinin farkli 6rneklem hacimleri ve alternatif dagilimlara gore dagilimi (1/2)
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Sekil 5.6. MLE ve Robust parametre tahmin yontemleri kullanilarak elde edilen MAD Test gii¢

degerlerinin farkli 6rneklem hacimleri ve alternatif dagilimlara gore dagilimi (2/2)
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Tablo 5.3. MLE ve Robust parametre tahmin yontemleri kullanilarak elde edilen MAD

Test giic degerlerinin karsilastirilmast

Giiven Arahg:

- Test istatistigi P-degeri
Alt Deger Ust Deger
Beta(1,1) 0,00266 0,04829 66 0,00386
Beta(1,2) 0,00409 0,07664 61 0,01448
Beta(2,1) 0,00019 0,02076 58 0,02938
Ustel(1) -0,01242 0,05735 51 0,11972
Gamma(0.5,1) -0,07746 0,01583 22 1,00000
Gamma(2,1) 0,00705 0,09056 73 0,00859
Gamma(5,1) 0,01363 0,09503 101 0,00085
Normal(0,1) 0,02191 0,08467 105 0,00012
Normal(0,10) 0,02236 0,08478 105 0,00012
Normal(0,100) 0,02228 0,08592 105 0,00012
t(2) 0,02632 0,07768 105 0,00012
t(5) 0,04367 0,10379 105 0,00012
t(10) 0,02811 0,09877 105 0,00012
Weibull(0.8,1) -0,05056 0,02583 30 0,83846
Weibull(2,1) 0,01462 0,09262 102 0,00061
Weibull(5,1) 0,01617 0,06556 105 0,00012

Simiilasyon sonuglari, MAD testinin istatistiksel giicliniin de kullanilan
parametre tahmin yontemiyle anlamli sekilde farklilastigini ortaya koymaktadir.
Ozellikle normal ve t dagilimlari gibi simetrik ve agir kuyruklu alternatifler karsisinda,
robust tahmin yontemleri ile elde edilen test gliclerinin MLE’ye kiyasla anlamli diizeyde
daha yiiksek oldugu goézlenmistir. Bu durum, MAD testinin u¢ degerler ve dagilimin
merkezi yapisindaki sapmalara karst duyarliligini artirmakta; robust yontemlerin bu tiir
sapmalara kars1 daha diren¢li olmasi sayesinde testin ayirt ediciligi belirgin bigimde
ylkselmektedir. Beta ve Gamma gibi carpik yapili dagilimlar i¢in de robust yontem
lehine sonuglar elde edilmis; yalnizca Weibull(0.8,1) ve Ustel(1) gibi baz1 dagilimlarda
yontemler arasinda anlamli bir fark gézlenmemistir. Bu bulgular, MAD testinin 6zellikle
Cauchy gibi agir kuyruklu dagilimlarla calisilirken, robust parametre tahmin
yontemleriyle birlikte kullanildiginda daha giivenilir ve giiclii sonuglar verdigini;
dolayisiyla, uyum iyiligi testlerinde yontem se¢iminin test performansi agisindan kritik

bir faktor oldugunu gostermektedir.



Gug

Gug

Glg

Glg

08
06
04
02

0,8
0,6
0,4
0,2

0,8
0,6
0,4
0,2

0,8
0,6
0,4
0,2

Beta(1,1)

Beta(2,1)

100

10
15
20

100

25
30
35
40
45

Gamma(5,1)

50
60
70
80
90
100

—MLE

100

Gug

Gug

Glg

Glg

038
06
04
02

0,8
0,6
0,4
0,2

0,8
0,6
0,4
0,2

0,8
0,6
0,4
0,2

-=-=-Robust

Beta(1,2)

100

100

100

100

57

Sekil 5.7. MLE ve Robust parametre tahmin yontemleri kullanilarak elde edilen CVM Test gii¢

degerlerinin farkli 6rneklem hacimleri ve alternatif dagilimlara gore dagilimi (1/2)
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Sekil 5.8. MLE ve Robust parametre tahmin yontemleri kullanilarak elde edilen CVM Test gii¢

degerlerinin farkli 6rneklem hacimleri ve alternatif dagilimlara gore dagilimi (2/2)
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Tablo 5.4. MLE ve Robust parametre tahmin yontemleri kullanilarak elde edilen CVM

Test giic degerlerinin karsilastirilmast

Giiven Arahg:

- Test istatistigi P-degeri
Alt Deger Ust Deger
Beta(1,1) -0,24639 -0,08342 0 0,00012
Beta(1,2) -0,09141 -0,02713 3 0,00061
Beta(2,1) -0,09148 -0,02785 3 0,00061
Ustel(1) 0,02617 0,09602 105 0,00012
Gamma(0.5,1) 0,00425 0,12030 66 0,00386
Gamma(2,1) 0,00756 0,03376 95 0,00525
Gamma(5,1) -0,10252 -0,04283 1 0,00024
Normal(0,1) -0,25665 -0,07643 0 0,00012
Normal(0,10) -0,25450 -0,07570 0 0,00012
Normal(0,100) -0,25404 -0,07590 0 0,00012
t(2) -0,04083 -0,01709 1 0,00024
5) -0,15639 -0,04426 0 0,00012
t(10) -0,21322 -0,05771 0 0,00012
Weibull(0.8,1) 0,01312 0,10639 91 0,00166
Weibull(2,1) -0,17113 -0,07205 0 0,00012
Weibull(5,1) -0,23947 -0,07965 0 0,00012

Simiilasyon bulgulari, CVM testinin de giiciinlin parametre tahmin yontemi
tercihine bagl olarak anlamli 6lgiide degistigini gostermektedir. Ozellikle normal ve t
dagilimlar1 gibi simetrik ve agir kuyruklu alternatifler karsisinda robust tahmin
yontemleri, MLE’ye kiyasla testin istatistiksel giiclinii belirgin bigimde artirmis ve bu
fark giiven araliklarma ve oldukga diisiik p-degerlerine yansimistir. Bununla birlikte,
Beta(1,1), Beta(1,2), Beta(2,1) ve Weibull(2,1), Weibull(5,1) gibi baz1 carpik dagilimlar
icin de robust yontemlerin anlamli iistiinliigii gozlenmistir. Sadece Ustel(1),
Gamma(0.5,1), Gamma(2,1) ve Weibull(0.8,1) gibi dagilimlarda MLE yonteminin test
gliciinii daha yiiksek verdigi durumlar ortaya ¢ikmis; ancak bu avantajin istatistiksel
anlamliligr ¢ogu durumda sinirh kalmistir. Genel olarak degerlendirildiginde, CVM
testinin giiclii bir uyum iyiligi testi olarak, 6zellikle Cauchy dagilimina benzer 6zellikler
tagiyan dagilimlar kargisinda robust tahmin yontemleri ile kullanildiginda daha giivenilir

sonuglar verdigi sdylenebilir.
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Sekil 5.9. MLE ve Robust parametre tahmin yontemleri kullanilarak elde edilen D; Test gii¢

degerlerinin farkli 6rneklem hacimleri ve alternatif dagilimlara gére dagilimi (1/2)
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Sekil 5.10. MLE ve Robust parametre tahmin yontemleri kullanilarak elde edilen D; Test gii¢

degerlerinin farkli 6rneklem hacimleri ve alternatif dagilimlara gére dagilimi (2/2)
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Tablo 5.5. MLE ve Robust parametre tahmin yontemleri kullanilarak elde edilen D

Test giic degerlerinin karsilastirilmast

Giiven Arahg:

- Test istatistigi P-degeri
Alt Deger Ust Deger
Beta(1,1) 0,00004 0,01879 9 0,20124
Beta(1,2) -0,00267 0,00983 4 0,85513
Beta(2,1) -0,00158 0,00478 8 1,00000
Ustel(1) -0,02690 -0,00171 0 0,00592
Gamma(0.5,1) -0,07226 -0,00638 0 0,00166
Gamma(2,1) -0,00607 0,00168 7 0,07556
Gamma(5,1) -0,00014 0,01088 29 0,14148
Normal(0,1) 0,00013 0,01735 35 0,02086
Normal(0,10) 0,00010 0,02279 27 0,03461
Normal(0,100) 0,00004 0,01743 34,5 0,02488
t(2) 0,00031 0,00342 100 0,00122
5) 0,00003 0,00846 79 0,02110
t(10) 0,00014 0,01396 44 0,01285
Weibull(0.8,1) -0,04931 -0,00633 0 0,00253
Weibull(2,1) -0,00001 0,01716 25 0,07593
Weibull(5,1) 0,00037 0,01886 21 0,03603

Simiilasyon bulgulari, D: testinin giiciiniin diger uyum iyiligi testlerine
kiyasla parametre tahmin yontemine daha az duyarli oldugunu gdstermektedir. MLE ve
robust tahmin yontemleri arasindaki fark ¢ogu dagilimda istatistiksel olarak anlamli
degildir; 6zellikle Beta, Gamma ve Weibull(2,1) gibi dagilimlarda farklar ihmal edilebilir
diizeydedir. Ancak, agir kuyruklu normal ve t dagilimlar ile Ustel(1) ve Weibull(0.8,1)
gibi u¢ deger duyarlilig1 yiiksek dagilimlarda robust yontemlerin test giiciinii bir miktar
artirdig1 gozlenmistir. Bu sonuglar, D: testinin genel olarak istikrarli bir yapiya sahip
oldugunu ve robust tahmin yontemleriyle birlikte kullanildiginda Cauchy dagilimina

kars1 daha giiclii sonuglar verebilecegini gostermektedir.
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Sekil 5.11. MLE ve Robust parametre tahmin yontemleri kullanilarak elde edilen D, Test gii¢
degerlerinin farkli 6rneklem hacimleri ve alternatif dagilimlara gére dagilimi (1/2)
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Sekil 5.12. MLE ve Robust parametre tahmin yontemleri kullanilarak elde edilen D, Test gii¢

degerlerinin farkli 6rneklem hacimleri ve alternatif dagilimlara gére dagilimi (2/2)
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Tablo 5.6. MLE ve Robust parametre tahmin yontemleri kullanilarak elde edilen D,

Test giic degerlerinin karsilastirilmast

Giiven Arahg:

- Test istatistigi P-degeri
Alt Deger Ust Deger
Beta(1,1) 0,00010 0,00373 15 0,05906
Beta(1,2) -0,00691 -0,00014 0 0,03603
Beta(2,1) -0,00772 -0,00013 0 0,03603
Ustel(1) -0,04150 -0,00846 0 0,00012
Gamma(0.5,1) -0,16683 -0,10079 0 0,00012
Gamma(2,1) -0,01526 -0,00121 0 0,00592
Gamma(5,1) -0,00082 0,00582 17 0,55362
Normal(0,1) 0,00035 0,01650 36 0,01427
Normal(0,10) 0,00026 0,01354 45 0,00915
Normal(0,100) 0,00021 0,01491 45 0,00915
t(2) 0,00165 0,00555 104 0,00024
5) 0,00040 0,00898 87 0,00417
t(10) 0,00113 0,01419 45 0,00915
Weibull(0.8,1) -0,10348 -0,05005 0 0,00012
Weibull(2,1) -0,00002 0,01151 26 0,05191
Weibull(5,1) 0,00024 0,01617 36 0,01427

D: testi i¢in elde edilen simiilasyon sonuglari, parametre tahmin yOntemleri
arasinda bazi dagilimlarda anlamli farkliliklar oldugunu gostermektedir. Ozellikle
Gamma(0.5,1), Ustel(1) ve Weibull(0.8,1) gibi dagilimlar karsisinda robust yéntemler,
MLE’ye kiyasla anlamli derecede daha yiiksek test giicii saglamistir. Beta(1,2) ve
Beta(2,1) gibi baz1 dagilimlarda da benzer sekilde robust yontemler avantajlidir. Buna
karsin normal ve t dagilimlari ile ¢cogu diger alternatifte yontemler arasi fark istatistiksel
olarak anlamli olsa da gorece diisiiktiir. Bu bulgular, D: testinin 6zellikle u¢ deger
duyarhiligr yiiksek durumlarda robust yontemlerle birlikte daha etkili calistigin1 ve
Cauchy dagilimina kars1 yapilan uyum iyiligi analizlerinde gii¢lii bir ara¢ olabilecegini

gostermektedir.
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Sekil 5.13. MLE ve Robust parametre tahmin yontemleri kullanilarak elde edilen D3 Test gii¢

degerlerinin farkli 6rneklem hacimleri ve alternatif dagilimlara gore dagilimi (1/2)
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Sekil 5.14. MLE ve Robust parametre tahmin yontemleri kullanilarak elde edilen D3 Test gii¢

degerlerinin farkli 6rneklem hacimleri ve alternatif dagilimlara gore dagilimi (2/2)
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Tablo 5.7. MLE ve Robust parametre tahmin yontemleri kullanilarak elde edilen D3

Test giic degerlerinin karsilastirilmast

Giiven Arahg:

- Test istatistigi P-degeri
Alt Deger Ust Deger
Beta(1,1) 0,05812 0,22961 100 0,00122
Beta(1,2) 0,04017 0,18368 94 0,00671
Beta(2,1) 0,04051 0,18470 94 0,00671
Ustel(1) -0,10728 0,00020 22 0,05798
Gamma(0.5,1) -0,17064 -0,02224 0 0,00166
Gamma(2,1) 0,01672 0,12104 86 0,03528
Gamma(5,1) 0,09501 0,23824 101 0,00085
Normal(0,1) 0,16179 0,34607 102 0,00061
Normal(0,10) 0,16007 0,34838 102 0,00061
Normal(0,100) 0,16100 0,34654 102 0,00061
t(2) 0,04070 0,10490 102 0,00061
t(5) 0,11320 0,27440 102 0,00061
(10) 0,14282 0,32930 102 0,00061
Weibull(0.8,1) -0,15572 -0,03265 0 0,00012
Weibull(2,1) 0,12132 0,27913 102 0,00061
Weibull(5,1) 0,15006 0,32973 102 0,00061

Ds testine iliskin simiilasyon sonuglari, robust parametre tahmin
yontemlerinin hemen tiim alternatif dagilimlar karsisinda MLE’ye kiyasla anlamli 6l¢giide
daha yiiksek test giicii sagladigim gostermektedir. Ozellikle normal, t ve Weibull(2,1) ile
Weibull(5,1) gibi simetrik ya da agir kuyruklu dagilimlarda elde edilen p-degerleri ve
pozitif giiven araliklari, robust yontemlerin belirgin Ustiinliiglinii ortaya koymaktadir.
Ayrica Beta ve Gamma dagilimlarinda da bu yontemlerin test performansini anlaml
sekilde artirdign goriilmektedir. Yalmzca Ustel(1) ve Gamma(0.5,1) gibi bazi
dagilimlarda MLE ile robust yontemler arasinda anlamli olmayan veya tersine zayif
farklar dikkat ¢ekmektedir. Genel olarak degerlendirildiginde, Ds testi robust tahmin
yontemleriyle birlikte kullanildiginda Cauchy dagilimina alternatif hipotezler karsisinda

oldukgca giiclii ve ayirt edici bir performans sergilemektedir.
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Sekil 5.15. MLE ve Robust parametre tahmin yontemleri kullanilarak elde edilen D4 Test gii¢

degerlerinin farkli 6rneklem hacimleri ve alternatif dagilimlara gére dagilimi (1/2)
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Sekil 5.16. MLE ve Robust parametre tahmin yontemleri kullanilarak elde edilen D4 Test gii¢

degerlerinin farkli 6rneklem hacimleri ve alternatif dagilimlara gére dagilimi (2/2)
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Tablo 5.8. MLE ve Robust parametre tahmin yontemleri kullanilarak elde edilen D4

Test giic degerlerinin karsilastirilmast

Giiven Arahg:

- Test istatistigi P-degeri
Alt Deger Ust Deger
Beta(1,1) -0,01004 -0,00007 0 0,05906
Beta(1,2) -0,01945 -0,00044 0 0,03603
Beta(2,1) -0,02052 -0,00001 0 0,02249
Ustel(1) -0,03485 -0,01020 0 0,00012
Gamma(0.5,1) -0,10024 -0,05873 0 0,00012
Gamma(2,1) -0,01468 -0,00190 0 0,00386
Gamma(5,1) -0,00342 -0,00005 5 0,04401
Normal(0,1) 0,00001 0,00514 36 0,01415
Normal(0,10) 0,00001 0,00664 28 0,02249
Normal(0,100) -0,00001 0,00823 27 0,03461
t(2) 0,00003 0,00209 85 0,04187
5) 0,00002 0,00394 74 0,05037
%(10) 0,00007 0,00549 42 0,02439
Weibull(0.8,1) -0,06636 -0,03530 0 0,00012
Weibull(2,1) -0,00236 0,00055 6 0,10733
Weibull(5,1) 0,00011 0,00452 28 0,02225

D4 testine ait simiilasyon bulgulari, cogu alternatif dagilim icin MLE ve
robust parametre tahmin yontemleri arasinda istatistiksel olarak anlamli gii¢ farklarinin
bulundugunu géstermektedir. Ozellikle Gamma(0.5,1), Weibull(0.8,1) ve Ustel(1) gibi
dagilimlarda robust yontemlerin daha ytiksek test giicii sagladigi agik¢a goriilmektedir.
Beta ve Gamma dagilimlarinda da robust yontem lehine anlamli farklar bulunurken,
normal ve t dagilimlarinda yontemler arasi farklar istatistiksel olarak anlamli olmakla
birlikte goreli olarak diisiiktiir. Bu sonuglar, D4 testinin u¢ deger ve c¢arpiklik iceren
dagilimlar karsisinda robust tahmin yontemleriyle birlikte daha basarili ¢alistigini; ancak
simetrik dagilimlar i¢in her iki yontemin de benzer giic seviyeleri tretebildigini
gostermektedir. Genel olarak Da testi, tahmin yontemi duyarliligi agisindan dikkatli

degerlendirilmesi gereken bir test olarak 6ne ¢ikmaktadir.
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Sekil 5.17. MLE ve Robust parametre tahmin yontemleri kullanilarak elde edilen Ds Test gii¢

degerlerinin farkli 6rneklem hacimleri ve alternatif dagilimlara gére dagilimi (1/2)
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Sekil 5.18. MLE ve Robust parametre tahmin yontemleri kullanilarak elde edilen Ds Test gii¢

degerlerinin farkli 6rneklem hacimleri ve alternatif dagilimlara gére dagilimi (2/2)
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Tablo 5.9. MLE ve Robust parametre tahmin yontemleri kullanilarak elde edilen Ds

Test giic degerlerinin karsilastirilmast

Giiven Arahg:

- Test istatistigi P-degeri
Alt Deger Ust Deger
Beta(1,1) -0,00992 0,00040 5 1,00000
Beta(1,2) -0,01532 -0,00008 0 0,10035
Beta(2,1) -0,01626 0,00006 1 0,20124
Ustel(1) -0,02745 -0,00138 0 0,00592
Gamma(0.5,1) -0,06957 -0,00585 0 0,00166
Gamma(2,1) -0,00936 -0,00021 0 0,00915
Gamma(5,1) -0,00008 0,00279 35 0,15513
Normal(0,1) 0,00013 0,01435 27 0,03461
Normal(0,10) 0,00005 0,01023 35 0,02086
Normal(0,100) 0,00011 0,01091 36 0,01427
t(2) 0,00054 0,00290 100 0,00122
5) 0,00014 0,00593 97 0,00569
t(10) 0,00011 0,00756 55 0,00589
Weibull(0.8,1) -0,04584 -0,00498 0 0,00253
Weibull(2,1) -0,00006 0,00580 24 0,10832
Weibull(5,1) -0,00001 0,01331 26,5 0,04215

Ds testine iliskin simiilasyon sonuclari, genel olarak MLE ve robust
parametre tahmin yontemleri arasinda test giicli agisindan belirgin farklar olmadigini;
ancak bazi dagilimlarda robust yontemlerin sinirli da olsa istiinliik sagladigin
gostermektedir. Ozellikle Ustel(1), Gamma(0.5,1), Gamma(2,1) ve Weibull(0.8,1) gibi
dagilimlar icin p-degerleri anlamli bulunmus ve robust yontemin test giliclinii artirdigi
gbzlenmistir. Buna karsin Beta ve Gamma(5,1) dagilimlart gibi bazi durumlarda fark
istatistiksel olarak anlamsizdir. Normal ve t dagilimlar ile yapilan karsilagtirmalarda da
farklar kiiclik olmakla birlikte robust yontem lehine egilim dikkat cekmektedir. Bu
bulgular, Ds testinin tahmin yontemi duyarliliginin sinirli olmakla birlikte, u¢ deger igeren
dagilimlarda robust yontemlerle birlikte kullaniminin test performansini artirabilecegini

gostermektedir.
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Sekil 5.19. MLE ve Robust parametre tahmin yontemleri kullanilarak elde edilen D6 Test gii¢

degerlerinin farkli 6rneklem hacimleri ve alternatif dagilimlara gére dagilimi (1/2)
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Sekil 5.20. MLE ve Robust parametre tahmin yontemleri kullanilarak elde edilen D¢ Test gii¢

degerlerinin farkli 6rneklem hacimleri ve alternatif dagilimlara gére dagilimi (2/2)
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Tablo 5.10. MLE ve Robust parametre tahmin yontemleri kullanilarak elde edilen Ds

Test giic degerlerinin karsilastirilmast

Giiven Arahg:

- Test istatistigi P-degeri
Alt Deger Ust Deger
Beta(1,1) 0,00006 0,01128 10 0,10035
Beta(1,2) -0,00463 0,00178 3 0,58388
Beta(2,1) -0,00267 0,00087 5 0,58964
Ustel(1) -0,02822 -0,00225 0 0,00592
Gamma(0.5,1) -0,06934 -0,01009 0 0,00012
Gamma(2,1) -0,00736 -0,00007 4 0,03297
Gamma(5,1) -0,00023 0,00780 23,5 0,95272
Normal(0,1) 0,00004 0,01303 40 0,04401
Normal(0,10) 0,00007 0,01278 34 0,02997
Normal(0,100) 0,00009 0,01482 35 0,02086
t(2) 0,00046 0,00305 100 0,00122
5) 0,00011 0,00702 83 0,00969
t(10) 0,00014 0,01106 44 0,01285
Weibull(0.8,1) -0,05182 -0,00904 0 0,00253
Weibull(2,1) 0,00000 0,01065 18 0,14221
Weibull(5,1) 0,00019 0,01313 28 0,02225

Ds testine ait simiilasyon bulgulari, MLE ve robust tahmin ydntemleri
arasinda test gilicli bakimindan sl diizeyde farkliliklar oldugunu gostermektedir.
Gamma(0.5,1), Ustel(1) ve Weibull(0.8,1) gibi ¢arpiklik ve ug deger igeren dagilimlarda
robust yontemlerin anlamli diizeyde daha yiiksek test giicii sagladig1 gdzlenmistir. Buna
karsilik Beta ve Gamma(5,1) gibi bir¢ok dagilimda yontemler arasi fark istatistiksel
olarak anlamli degildir. Normal ve t dagilimlar1 gibi simetrik yapili alternatiflerde ise
farklar kiiciik olmakla birlikte robust yontemler lehine hafif bir dstiinliik dikkat
cekmektedir. Bu baglamda, Ds testinin genel olarak tahmin yontemi degisimlerinden
diisiik diizeyde etkilendigi, ancak u¢ deger duyarliligi yiliksek senaryolarda robust

tahminlerle birlikte kullaniminin test giiciinii artirabilecegi sdylenebilir.
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Sekil 5.21. MLE ve Robust parametre tahmin yontemleri kullanilarak elde edilen D7 Test gii¢
degerlerinin farkli 6rneklem hacimleri ve alternatif dagilimlara gére dagilimi (1/2)
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Sekil 5.22. MLE ve Robust parametre tahmin yontemleri kullanilarak elde edilen D7 Test gii¢

degerlerinin farkli 6rneklem hacimleri ve alternatif dagilimlara gére dagilimi (2/2)
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Tablo 5.11. MLE ve Robust parametre tahmin yontemleri kullanilarak elde edilen D,

Test giic degerlerinin karsilastirilmast

Giiven Arahg:

- Test istatistigi P-degeri
Alt Deger Ust Deger
Beta(1,1) 0,00028 0,02329 10 0,10035
Beta(1,2) 0,00033 0,01179 15 0,05906
Beta(2,1) 0,00039 0,01175 15 0,05906
Ustel(1) -0,01833 -0,00001 0 0,02249
Gamma(0.5,1) -0,04765 -0,00127 0 0,00166
Gamma(2,1) 0,00098 0,00761 15 0,05906
Gamma(5,1) 0,00007 0,01576 34 0,02997
Normal(0,1) 0,00055 0,01580 55 0,00592
Normal(0,10) 0,00109 0,01763 45 0,00915
Normal(0,100) 0,00056 0,01596 55 0,00592
t(2) 0,00195 0,00577 102 0,00061
t(5) 0,00217 0,01148 77 0,00326
t(10) 0,00168 0,01530 55 0,00592
Weibull(0.8,1) -0,02954 -0,00059 0 0,00386
Weibull(2,1) 0,00019 0,01841 36 0,01415
Weibull(5,1) 0,00041 0,01695 45 0,00915

D; testine iliskin simiilasyon sonuglari, robust parametre tahmin
yontemlerinin bir¢ok dagilimda MLE’ye kiyasla hafif fakat istatistiksel olarak anlaml1 bir
giic iistiinliigii sagladigmi gostermektedir. Ozellikle normal, t ve Weibull(2,1) gibi
simetrik ya da agir kuyruklu alternatif dagilimlar karsisinda robust tahmin yontemleriyle
elde edilen test giicleri anlamli diizeyde daha yiiksek bulunmustur. Ustel(1),
Gamma(0.5,1) ve Weibull(0.8,1) gibi carpik ya da u¢ deger duyarliligi yiiksek
dagilimlarda ise farklar robust yontem lehine olsa da biiyiikliikleri daha sinirlidir. Beta
dagilimlarinda da benzer sekilde kiiclik ancak tutarli avantajlar dikkat ¢ekmektedir. Bu
sonuglar, D testinin robust tahmin yontemleriyle birlikte kullanildiginda uyum iyiligi
acisindan daha giivenilir ve giiglii sonuglar verebildigini, 6zellikle Cauchy benzeri
dagilimlara kars1 yapilan degerlendirmelerde tercih edilmesi gereken bir yap1 sundugunu

gostermektedir.



0,8
o 06
=)

Gi

0,4
0,2

0,8
o 06

Gu

0,4
0,2

0,8
o 0,6
0,4
0,2

0,8
o 0,6

Gi

0,4
0,2

10
15
20

Beta(1,1)

100

100

25
30
35
40
45

Gamma(5,1)

50
60
70
80
90
100

—MLE

100

0,8
o 06
=)

Gi

0,4
0,2

0,8
o 06

G

0,4
0,2

0,8
o 06
0,4
0,2

0,8
o 0,6

Gi

0,4
0,2

-=-=-Robust

Beta(1,2)

ONnNownmwowmwowmo o o o o O
I H N NN TN O N0 O 8
n

Ustel(1)

Onowmwo wnowmwo o o o o o
T H NN N < TN O N0 O 8
n

Gamma(2,1)
Onowmwo wnowmwmwo o o o o O
A H NN N TN O N0 O 8

100

81

Sekil 5.23. MLE ve Robust parametre tahmin yontemleri kullanilarak elde edilen Zx Test giic

degerlerinin farkli 6rneklem hacimleri ve alternatif dagilimlara gére dagilimi (1/2)
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Sekil 5.24. MLE ve Robust parametre tahmin yontemleri kullanilarak elde edilen Zx Test giic

degerlerinin farkli 6rneklem hacimleri ve alternatif dagilimlara gore dagilimi (2/2)
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Tablo 5.12. MLE ve Robust parametre tahmin yontemleri kullanilarak elde edilen Za

Test giic degerlerinin karsilastirilmast

Giiven Arahg:

- Test istatistigi P-degeri
Alt Deger Ust Deger
Beta(1,1) -0,13144 -0,00008 3 0,04206
Beta(1,2) -0,09012 -0,00003 2 0,02997
Beta(2,1) -0,08561 0,00001 7 0,07556
Ustel(1) -0,01025 0,01175 26 0,29362
Gamma(0.5,1) 0,00544 0,06545 15 0,05906
Gamma(2,1) -0,05392 0,00069 10 0,15513
Gamma(5,1) -0,09657 -0,00596 1 0,01285
Normal(0,1) -0,10380 -0,00680 1,5 0,00582
Normal(0,10) -0,11437 -0,00928 1 0,00805
Normal(0,100) -0,09086 -0,00606 6 0,01079
t(2) -0,06204 -0,03577 0 0,00012
(5) -0,08386 -0,01887 0 0,00012
(10) -0,09080 -0,01060 1 0,00211
Weibull(0.8,1) 0,00014 0,03828 28 0,02249
Weibull(2,1) -0,09373 -0,00215 6 0,03231
Weibull(5,1) -0,10290 -0,00501 2 0,00669

Za testine ait simiilasyon bulgulari, MLE ve robust tahmin yontemleri
arasinda istatistiksel olarak anlamli gii¢ farklarinin 6zellikle agir kuyruklu ve simetrik
dagilimlar karsisinda ortaya ¢iktigini gostermektedir. Normal ve t dagilimlarinda robust
tahmin yontemleri anlamli sekilde daha yiiksek test giicii saglamis, bu durum negatif test
istatistikleri ve diislik p-degerleriyle desteklenmistir. Benzer sekilde Beta(1,1), Beta(1,2),
Gamma(5,1), Weibull(2,1) ve Weibull(5,1) gibi carpik dagilimlar karsisinda da robust
yontemlerin avantajli oldugu goriilmiistiir. Ote yandan Ustel(1), Gamma(0.5,1) ve
Weibull(0.8,1) gibi baz1 dagilimlarda yontemler arasi fark ya istatistiksel olarak anlamli
degildir ya da zayiftir. Genel olarak Za testinin, robust parametre tahmin yontemleriyle
birlikte kullanildiginda uyum iyiligi a¢isindan daha giivenilir sonuglar verdigi ve Cauchy

benzeri 6zellikler tastyan dagilimlara kars1 daha etkili oldugu sdylenebilir.
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Sekil 5.25. MLE ve Robust parametre tahmin yontemleri kullanilarak elde edilen Z¢ Test gii¢
degerlerinin farkli 6rneklem hacimleri ve alternatif dagilimlara gére dagilimi (1/2)
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Sekil 5.26. MLE ve Robust parametre tahmin yontemleri kullanilarak elde edilen Z¢ Test gii¢
degerlerinin farkli 6rneklem hacimleri ve alternatif dagilimlara gore dagilimi (2/2)
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Tablo 5.13. MLE ve Robust parametre tahmin yontemleri kullanilarak elde edilen Z¢

Test giic degerlerinin karsilastirilmast

Giiven Arahg:

- Test istatistigi P-degeri
Alt Deger Ust Deger
Beta(1,1) -0,18308 -0,00055 0 0,00915
Beta(1,2) -0,14453 -0,00201 3 0,02439
Beta(2,1) -0,14515 -0,00216 3 0,02439
Ustel(1) -0,02914 0,01041 23 1,00000
Gamma(0.5,1) 0,00060 0,06948 28 0,02249
Gamma(2,1) -0,08608 -0,00494 1,5 0,00930
Gamma(5,1) -0,12170 -0,00905 1 0,00510
Normal(0,1) -0,12953 -0,01505 1,5 0,00236
Normal(0,10) -0,15767 -0,02869 0 0,00386
Normal(0,100) -0,14428 -0,01798 0 0,00253
t(2) -0,08750 -0,04438 0 0,00012
5) -0,12284 -0,03467 0 0,00012
%(10) -0,12550 -0,02109 0 0,00109
Weibull(0.8,1) 0,00243 0,04129 36 0,01427
Weibull(2,1) -0,13603 -0,00771 0 0,00386
Weibull(5,1) -0,13654 -0,01284 1 0,00326

Zc testine iligskin simiilasyon bulgulari, robust tahmin yontemlerinin bir¢ok
alternatif dagilim karsisinda MLE’ye kiyasla anlamli 6lglide daha yiiksek test giicii
sagladigin1 gostermektedir. Ozellikle normal, t ve Beta dagilimlarinda robust ydntemin
lehine olan farklar oldukc¢a belirgin olup, diisiik p-degerleri ile istatistiksel anlamlilik
tasimaktadir. Gamma ve Weibull(2,1), Weibull(5,1) gibi ¢arpik dagilimlarda da benzer
sekilde robust tahminin avantajli oldugu goriilmektedir. Sadece Gamma(0.5,1) ve
Weibull(0.8,1) gibi birka¢ dagilimda MLE ile robust yontemler arasinda fark minimal
diizeydedir. Ustel(1) dagiliminda ise anlamli bir fark gdzlenmemektedir. Genel olarak,
Zc testinin robust parametre tahmin yontemleri ile birlikte kullanildiginda, 6zellikle agir
kuyruklu ve simetrik dagilimlar karsisinda daha giiclii ve giivenilir sonuglar iirettigi

sOylenebilir.



0,8
o 06
=)

Gi

0,4
0,2

0,8
o 06

Gu

0,4
0,2

0,8
o 0,6
0,4
0,2

0,8
o 0,6

Gi

0,4
0,2

10
15
20

Beta(1,1)

100

Gamma(0.5,1)

100

25
30
35
40
45

Gamma(5,1)

50
60
70
80
90
100

—MLE

100

0,8
o 06
=)

Gi

0,4
0,2

0,8

-=-=-Robust

Beta(1,2)

100

100

Gamma(2,1)

100

100

87

Sekil 5.27. MLE ve Robust parametre tahmin yontemleri kullanilarak elde edilen Zx Test giic

degerlerinin farkli 6rneklem hacimleri ve alternatif dagilimlara gére dagilimi (1/2)
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Sekil 5.28. MLE ve Robust parametre tahmin yontemleri kullanilarak elde edilen Zx Test gii¢
degerlerinin farkli 6rneklem hacimleri ve alternatif dagilimlara gore dagilimi (2/2)
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Tablo 5.14. MLE ve Robust parametre tahmin yontemleri kullanilarak elde edilen Zx

Test giic degerlerinin karsilastirilmast

Giiven Arahg:

- Test istatistigi P-degeri
Alt Deger Ust Deger
Beta(1,1) -0,11226 -0,00357 3 0,02439
Beta(1,2) -0,05549 -0,00148 3 0,02439
Beta(2,1) -0,05796 -0,00176 3 0,02439
Ustel(1) -0,02913 0,01956 23 1,00000
Gamma(0.5,1) -0,00644 0,01852 17 0,20841
Gamma(2,1) -0,03931 0,00151 9 0,12353
Gamma(5,1) -0,05474 -0,00360 3 0,00872
Normal(0,1) -0,07717 -0,01567 0 0,00166
Normal(0,10) -0,06948 -0,01454 0 0,00012
Normal(0,100) -0,06910 -0,01480 3 0,00061
t(2) -0,02672 -0,01232 1 0,00024
t(5) -0,05555 -0,02370 1 0,00024
(10) -0,06244 -0,01856 0 0,00012
Weibull(0.8,1) -0,01345 0,01500 23 0,52861
Weibull(2,1) -0,06209 -0,00469 3 0,00872
Weibull(5,1) -0,06630 -0,01275 2 0,00037

Zx testine iliskin simiilasyon bulgulari, robust parametre tahmin
yontemlerinin 6zellikle simetrik ve agir kuyruklu dagilimlar kargisinda MLE’ye kiyasla
anlaml sekilde daha yiiksek test giicli sagladigin1 ortaya koymaktadir. Normal, t ve
Weibull(2,1)-Weibull(5,1) dagilimlarinda test istatistikleri anlamli diizeyde negatif olup,
robust yontemin istiinliigii istatistiksel olarak dogrulanmistir. Benzer sekilde Beta ve
Gamma(5,1) dagilimlarinda da benzer sonuglar elde edilmistir. Ote yandan, Ustel(1),
Gamma(0.5,1) ve Weibull(0.8,1) gibi dagilimlarda tahmin yontemleri arasindaki farklar
Onemsiz veya anlamsiz diizeydedir. Bu baglamda, Zk testi 6zellikle Cauchy benzeri agir
kuyruklu dagilimlar karsisinda robust tahmin yontemleriyle birlikte kullanildiginda daha

giiclii ve gilivenilir sonuglar sunmaktadir.



Beta(1,1) Beta(1,2)
1 1
0,8 0,8
o 0,6 o 0,6
He He )
© 04 © 04
0,2 0,2
0 0o -
o OMN o nmowmwowmo o o o o o
8 HHNNMMQ‘Q’LDLDI\OOCDE
n n
Beta(2,1)
1 1
0,8 0,8
o 0,6 o 0,6
He He)
© 04 © 04
0,2 0,2
0 . 0 .
OmNnN o wmnmowmowmnmo o o o o o OmNnN o mnmowmownoo o o o o
n n
1 1
0,8 0,8
o 0,6 o 0,6
S 3
© 04 © 04
0,2 0,2
0 0o =
o OMNnN o wmnmowmwowmnmoo o o o o
8 HHNNMMQ‘Q’LO\DI\OOO\Q
n n
1
0,8
. 0,6
3
© 04
0,2
O =
ON O nmnowmwowmo o O o o o OMN O nNnOoOoOmWoOwmoO o O o o o
n n

—MLE =---Robust

90

Sekil 5.29. MLE ve Robust parametre tahmin yontemleri kullanilarak elde edilen GH Test gii¢
degerlerinin farkli 6rneklem hacimleri ve alternatif dagilimlara gore dagilimi (1/2)
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Sekil 5.30. MLE ve Robust parametre tahmin yontemleri kullanilarak elde edilen GH Test gii¢

degerlerinin farkli 6rneklem hacimleri ve alternatif dagilimlara gore dagilimi (2/2)
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Tablo 5.15. MLE ve Robust parametre tahmin yontemleri kullanilarak elde edilen GH

Test giic degerlerinin karsilastirilmast

Giiven Arahg:

- Test istatistigi P-degeri
Alt Deger Ust Deger
Beta(1,1) -0,13709 0,00278 20 0,47553
Beta(1,2) -0,05609 0,02334 39 0,26219
Beta(2,1) -0,03820 0,01395 46 0,26640
Ustel(1) 0,03921 0,12354 91 0,00166
Gamma(0.5,1) 0,04327 0,27502 66 0,00386
Gamma(2,1) 0,01077 0,05298 86 0,00518
Gamma(5,1) -0,02274 0,01491 47 0,94428
Normal(0,1) -0,05256 0,00624 40 0,46313
Normal(0,10) -0,05361 0,00616 39 0,42627
Normal(0,100) -0,05336 0,00639 40 0,46313
t(2) -0,02916 -0,01134 3 0,00061
5) -0,04077 0,00390 26 0,10400
t(10) -0,04868 0,00480 37 0,35754
Weibull(0.8,1) 0,06122 0,21463 78 0,00253
Weibull(2,1) -0,03856 0,00980 40 0,72677
Weibull(5,1) -0,05221 0,00796 32 0,36361

GH testine iliskin simiilasyon sonuglari, MLE ve robust parametre tahmin
yontemleri arasinda test giicii acisindan genel olarak sinirli diizeyde farklar oldugunu
gostermektedir. Ustel(1), Gamma(0.5,1) ve Weibull(0.8,1) gibi carpik ya da uc deger
duyarhilig: yiiksek dagilimlarda robust yontemlerin anlamli sekilde daha yiiksek test giicii
sagladig1 goriilmektedir. Buna karsin Beta, normal ve t dagilimlar ile Gamma(5,1) gibi
birgok dagilimda giiven araliklarmin sifir1 icermesi ve yliksek p-degerleri, tahmin
yontemleri arasindaki farklarin istatistiksel olarak anlamli olmadigin1 ortaya
koymaktadir. Bu sonuglar, GH testinin tahmin yontemi se¢imine karsi gorece daha
duyarsiz oldugunu; ancak u¢ deger iceren dagilimlarda robust yontemlerin tercih

edilmesinin test performansini artirabilecegini gdstermektedir.
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Sekil 5.31. MLE ve Robust parametre tahmin yontemleri kullanilarak elde edilen APp Test gii¢

degerlerinin farkli 6rneklem hacimleri ve alternatif dagilimlara gére dagilimi (1/2)
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Sekil 5.32. MLE ve Robust parametre tahmin yontemleri kullanilarak elde edilen APp Test gii¢
degerlerinin farkli 6rneklem hacimleri ve alternatif dagilimlara gére dagilimi (2/2)
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Tablo 5.16. MLE ve Robust parametre tahmin yontemleri kullanilarak elde edilen APp

Test giic degerlerinin karsilastirilmast

Giiven Arahg:

- Test istatistigi P-degeri
Alt Deger Ust Deger
Beta(1,1) -0,01700 0,00260 15 0,93253
Beta(1,2) -0,02256 -0,00012 0 0,00909
Beta(2,1) -0,02457 -0,00009 0 0,00915
Ustel(1) -0,14066 -0,07136 0 0,00012
Gamma(0.5,1) -0,48854 -0,33762 0 0,00012
Gamma(2,1) -0,03112 -0,00958 0 0,00012
Gamma(5,1) 0,00005 0,00695 72 0,06913
Normal(0,1) 0,00230 0,03857 55 0,00592
Normal(0,10) 0,00190 0,02807 66 0,00386
Normal(0,100) 0,00135 0,02413 74,5 0,00602
t(2) 0,01017 0,02102 105 0,00012
t(5) 0,00774 0,02976 105 0,00012
%(10) 0,00356 0,02866 91 0,00166
Weibull(0.8,1) -0,31347 -0,22904 0 0,00012
Weibull(2,1) 0,00066 0,01172 66 0,00386
Weibull(5,1) 0,00164 0,03349 55 0,00592

APp testine ait simiilasyon sonuglari, parametre tahmin yontemi tercihinin test
giicii {izerinde baz1 dagilimlar i¢in belirgin etkiler yaratigim gostermektedir. Ozellikle
Ustel(1), Gamma(0.5,1), Gamma(2,1) ve Weibull(0.8,1) gibi carpik ve uc deger
duyarhiligr yiiksek dagilimlarda robust tahmin yontemleri, MLE’ye kiyasla anlaml
diizeyde daha yiiksek test giicii saglamistir. Buna karsin normal ve t dagilimlarn gibi
simetrik yapilarda yontemler arasi farklar oldukea diisiiktiir; ancak yine de robust yontem
lehine anlamli bir avantaj dikkat cekmektedir. Beta dagilimlarinda ise bazi durumlarda
fark istatistiksel olarak anlamli olmakla birlikte, etki biiytikliikleri gorece kiigtiktiir. Genel
olarak APp testinin, 6zellikle u¢ deger igeren veya carpik yapili alternatif dagilimlar
karsisinda robust tahmin yontemleriyle birlikte kullanildiginda daha giiclii ve gilivenilir

sonuglar verdigi goriilmektedir.
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6. SONUC

Bu calismada, Cauchy dagilimina yonelik ¢esitli uyum iyiligi testlerinin giigleri,
MLE ile robust tahmin yontemleri kullanilarak karsilagtirilmistir. Monte Carlo
simiilasyonu yoluyla 100.000 iterasyonla yapilan analizde, 6rneklem biiyiikliikleri 10°dan
100’e kadar artirilmis ve alternatif dagilimlar altinda (Beta, Ustel, Gamma, Normal, t,
Weibull) testlerin duyarliligi incelenmistir.

KS ve AD testleri, 6zellikle simetrik alternatif dagilimlar (6rnegin, Normal ve t
dagilimlari) altinda robust tahmin yontemleriyle daha yiiksek giice ulasmistir. MAD ve
CVM testleri, genis 6rneklemlerde MLE'ye gore robust tahminlerle anlamli performans
artis1 gostermistir. Entropiye dayali D1—D7 test istatistikleri, baz1 alternatif dagilimlara
kars1 (6zellikle Gamma(0.5,1), Weibull(0.8,1)) duyarlilik gostermekte zayif kalmistir.
GH testi, genel olarak diisiik ve kararsiz gii¢ degerleri iiretmis ve diger testlere gore daha
zay1f kalmustir.

Normal(0,1) ve Normal(0,100) gibi simetrik dagilimlarda, 6zellikle AD, CVM ve
D3 testlerinin robust tahmin yontemi ile ¢ok daha yiiksek gii¢c sagladig1 goriilmektedir.
Beta(1,2) ve Beta(2,1) gibi asimetrik dagilimlar altinda ise D3, Za, Zc gibi testler anlaml
farkliliklar sergileyerek robust tahminin avantaj sagladigi durumlar sunmaktadir.

Gamma(0.5,1) gibi agir kuyruklu alternatiflere karsi yalnizca MAD ve APp ayirt
edici giice sahiptir. Weibull(0.8,1) gibi sol egik dagilimlarda, Zc, Zx, APp gibi testlerin
robust tahmin yontemleriyle daha duyarli sonuglar verdigi kaydedilmistir.

Cogu test istatistigi i¢in elde edilen p-degerleri, 0.05 anlamlilik diizeyinin olduk¢a
altinda olup, alternatif dagilimlara kars1 gii¢lii ayirt etme kapasitesini isaret etmektedir.
Ancak bazi durumlarda (6rn. D1 D> testleri i¢in Beta(2,1)) fark istatistiksel olarak anlaml
degildir, bu da testin gii¢ agisindan yetersizligini gosterir.

MLE yonteminin kirilgan yapisi, ozellikle u¢ deger igeren dagilimlarda test
giiclinii diisirmekte; bu nedenle robust tahmin yontemlerinin GOF testleriyle birlikte
kullanimi tercih edilmelidir.

AD ve Ds test istatistikleri, genis dagilim yelpazesi altinda istikrarli ve yiiksek giic
sergilemis, bu da onlar1 genel amagli uyum iyiligi testleri i¢in 6ne ¢ikarmaktadir. Yeni
Onerilen testlerin (D1—D7, Zc, Zx) bazilar belirli dagilimlarda gii¢lii olsa da ¢ogu i¢in
sistematik avantaj sagladig1 soylenemez; bu testlerin siirli durumlara 6zgii kullanimi

onerilmektedir.
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