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Time operatorlii ilerleyen tiir tip-I aralik sansiir semasi tanitilmigtir. Weibul ve genellestirilmis ters tistel
dagilimlan icin ilerleyen tiir tip-I aralik sansiirleme ve part-time operatorlii ilerleyen tiir tip-I aralik
sanslirlii 6rnekleme dayali i¢in en ¢ok olabilirlik tahminleri ve ¢esitli kayip fonksiyonlar1 altinda Bayes
tahminleri elde edilmistir. Her boliimdeki simiilasyon ¢alismalari ile farkli durumlar i¢in tam orneklem,
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Simgeler

©® : Parametre Uzay1
R”: p Boyutlu Uzay

Kisaltmalar

MSE/HKO : Hata Kareler Ortalamasi

MLE/ ECO : En ¢ok olabilirlik tahmin edicisi

0.y.f : Olasilik yogunluk fonksiyonu

0.0.yf. : Ortak olasilik yogunluk fonksiyonu

d.f: Dagilim fonksiyonu

Var: Varyans

Wd : Ustel Power dagilimi

GTU : Genellestirilmis ters iistel dagilimi

MSE : Mean Squares Error — Hata Kareler Ortalamasi

BS : Karesel kayip fonksiyonu altinda yaklasik bayes tahmini
BL : LINEX kayip fonksiyonu altinda yaklasik bayes tahmini
BGE : Genel entropy kayip fonksiyonu altinda yaklasik bayes tahmini
SELF : Karesel Hata Kayip Fonksiyonu

LINEX : (Lineer — Exponential)



1. GIRIS

Yasam analizi; 6liim, bozulma, c¢iirime gibi basarisizlik olarak adlandirilan
olaylarin meydana gelmesine kadar gegen siirede elde edilen verilerin analizidir. Yagam
analizinde en onemli unsur émiir kavrammdir. Omiir, elektronik pargalarda dayanma
stiresi, canlilarda yasam siiresidir. Bir elektrik lambasinin anahtari i¢in Omiir, agma
kapama sayisi olarak alindiginda kesikli bir rasgele degisken olurken, canlilarda yasam
stiresi olarak alindiginda ise siirekli rasgele degisken olmaktadir.

Dayanma veya yasam siiresi, baska bir ifadeyle bozulmanin gergeklestigi

zamana kadar gecen siire 7' ile gdsterilsin. Buna gore
R()=P(T>t),t>0

fonksiyonuna giivenilirlik fonksiyonu denir. Bir sistemin ¢ anindaki giivenilirligi R(z),
bu sistemin ¢ aninda gorev yapabilir olmasinin olasiligidir. Yani giivenilirlik [0, 1]
araliginda bir sayidir. Baska bir ifadeyle sistemin ¢ anina kadar bozulmamis olmasi
olasilig1 veya sistemin en az ¢ kadar yasamasi olasiligidir.

Endiistriyel yasam testleri ve tibbi sag kalim analizlerinde, ¢ogunlukla ilgi
konusu nesne kaybolabilir (bozulma, 6lme, ¢liriime...) veya deneyden geri ¢ekilebilir ya
da nesne 6mrii ancak belirli bir aralikta bilinebilir. Dolayisiyla elde edilen 6rnege,
sanslirlii bir numune (veya tamamlanmamis bir numune) adi verilir. Sansiir olusmasina
etki eden g¢esitli nedenler vardir. Aslinda klinik arastirmalarda sansiir denetimi
arastirmacilar tarafindan kontrol edilebilir veya kontrol edilemez. Ornegin, zamandan
ve masraftan tasarruf etmek amaciyla ¢alisma, ¢alisilan tiim deneklerin tedaviye cevap
vermesinden Once sonlandirilabilir. Bu durumda, sansiir arastirmacilar tarafindan
uygulanmaktadir. Ote yandan, bazi deney birimleri ¢alismadan erken ¢ika(rila)bildigi
veya planlanan tedavi 6zel nedenlerden dolayr uygulanamadigi i¢in birimlerin kesin
yasam zamani tam olarak gozlenememektedir. Bu durumda ise sansiir arastirmacilar
tarafindan degil kendiliginden olugmaktadir.

Veri toplama siirecine bagli olarak bir¢ok sansiirleme yontemi mevcuttur. En
yaygin sansiir planlari, tip-1 sansiir, tip-II sansiir ve ilerleyen tiir sanstirlemedir. Tip-I
sansiirleme, yasam testi Onceden planlanmis bir zamanda sona erer. Tip-II
sansiirlemede, belirli sayidaki birimin yagam zamanina ulasildiginda yasam testi sona
erer. Aralik sansilirleme, birimlerin siirekli olarak gozlemlenemedigi durumlarda

siklikla kullanilmaktadir. Bu tip sansiirleme yagsam zamani ¢alismalariyla ilgili olmasina



ragmen agirlikli olarak birimleri insanlar veya hayvanlar olan kliniksel biyolojik
caligmalarda kullanilmaktadir.

Aggarwala (2001), ilerleyen tiir sansiirleme ve tip-I sansiirlemeyi birlestirerek
yeni bir sansiirleme semasi olan ilerleyen tiir tip-I aralik sansiirleme semasini elde
etmistir. Ileryen tiir tip-I aralik sansiirlemede &nceden belirlenmis iki zaman arasinda
gozlemler elde edilir ve yine Onceden belirlenmis zaman noktalarinda sistemden
birimlerin cekilmesine izin verilir. ilerleyen tiir tip-I aralik sansiirleme su sekilde

tanimlanir: Ayni yasam zamani dagilimina sahip » birimin 7, =0 aninda bir yasam

testine tabi tutuldugu diisiiniilsiin. Birimler 6nceden belirlenmis & adet gozlem

zamanlari olan ¢,¢,,...,¢, aninda kontrol edilsin. Bu sansiirleme semasinda, i =1,2,...,k
olmak tizere, ¢, kontrol zamanini, ¢,, (¢,,¢,_,] araliginda bozulan toplam birim sayisinm
ve r, t, aninda deneyden c¢ikarilacak birim sayisini gostermektedir. Bu sansiirleme

semasinda gozlemlenen yasam zamani verileri D ={q,r,t,} seklinde gosterilir
(i=12,...k).

Bu tez ¢alismasinda, ilerleyen tiir tip-I aralik sansiirleme semasina alternatif
olarak yeni bir sansiirleme semasi Onerilmistir. Part-Time ¢alisma esasina dayali bu
sansiirleme semas1 Part-Time operatorlii ilerleyen tiir tip-I aralik sansiirleme olarak
adlandirilmistir. Onerilen bu semada, baz1 durumlarda arastirmaci sartlar1 geregi sadece
belirli araliklarla deneyin basinda durup birimlerin kesin bozulma zamanlarini
gozlemlerken kalan araliklarda ise belirlenen zaman noktalarinda gelerek sadece
bozulan birim sayisini elde etmektedir. Bu sansiir semasinda, ilerleyen tiir tip-I aralik
sansiirleme semasina gore daha ¢ok oOrneklem ve bilgi elde edildigi i¢in yapilan
tahminlerin daha kii¢iik hata kareler ortalamasina(hko) sahip olmasi beklenmektedir.
Part-Time operatorlii ilerleyen tiir tip-I aralik sansilirleme su sekilde tanimlanir:

Bagimsiz ve ayn1 yasam zamani dagilimina sahip n birimin 7, =0 aninda bir yasam

testine tabi tutuldugu diisliniilsiin. Aralik sayis1 & ¢ift ya da tek sayida olabilir. Bu tez

calismasinda k aralik sayisinin ¢ift oldugu durumlar ele alinmistir. Operator (7,,¢)
aralifinda bozulan d, birimin kesin bozulma zamanlarmi kaydeder ve ¢ aninda
onceden belirlenen p, oraniyla hesaplanan 7 birim rasgele segilerek deneyden
cikartilir. Operator (,,¢,)araliginda deneyin basindan ayrilir ve ¢, anminda gelerek

yanlizca (¢,,¢,) aralifinda bozulan birim sayis1 d, degerini belirler. Bununla birlikte



calisan r, birim sistemden rasgele segilerek cikartilir. Operator (¢,,7,) aralifinda
deneyin basinda kalarak, bozulan d; sayidaki birimin kesin bozulma zamanlarini
kaydeder ve ¢, aninda calisan 7; birimi rasgele segerek sistemden ayirir. Operator
(¢,,t,) araliginda deneyin basindan ayrilir ve ¢, aninda gelerek (¢,,¢,) aralifinda
bozulan birim sayist d, degerini belirler. Diger araliklarda oldugu gibi ¢alisan 7, birim

sistemden rasgele segilerek ¢ikartilir. Bu sekilde #, zamanina kadar islemler devam

eder. Bu islemler sonunda Z:{di,ri,xj,t.; i=12,..,k; j:1,2,...,d1+d3+...+dk71}

1

degerleri gozlemlenir. Burada, d; bozulma sayilarini, 7; sanstirlenen birim sayilarini, x,

bozulma zamanlarini ve ¢, kontrol zamanlarini gosteren rasgele degiskenlerdir.

Bu tez ¢aligmasinin Giris boliimiinde giivenilirlik analizi ve sansiirleme semalari
hakkinda kisaca bilgi verilmistir. Ikinci Béliimde, bugiine kadar literatiirde yer alan bazi
calismalar kisaca oOzetlenmistir. Uciincii Boliimde, calismanin temelini olusturan
sansiirleme yontemleri ve tahmin yontemleri anlatilmistir. Dordiincti Bolimde, part-
time operatorlii ilerleyen tiir tip-I aralik sansiirleme tanitilmistir. Besinci Boliimde,
Weibull dagilimi1 ve Genellestirilmis Ters Ustel (GTU) dagilim1 igin en ¢ok olabilirlik
(eco) ve Bayes tahmin edicileri elde edilmistir. Ayrica tam 6rneklem, ilerleyen tiir tip-I
aralik sansilirleme ve part-time operatorlii ilerleyen tiir tip-I aralik sansiirleme
yontemleri icin MATLAB programiyla simulasyon ¢aligmasi yapilmistir. Bu ii¢ sema
icin en ¢ok olabilirlik tahmin edicileri ve Thierney Kadane yaklagimi ile ¢esitli kayip
fonksiyonlar1 altinda Bayes tahmin edicileri elde edilmistir. Elde edilen tahminlere ait
yan degerleri, varyans degerleri ve hata kareler ortalamalar1 karsilastirilmistir. Sonug
boliimiinde ise tiim sonuclar degerlendirilerek part-time operatorlii ilerleyen tiir tip-I

aralik sanstirlemenin gerekliligi ve performansi vurgulanmistir.
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2. KAYNAK ARASTIRMASI

Sansiirlii 6rneklem, yagam testleri deneylerinde yer alan tiim birimlerin bozulma
zamanlarinin istemli veya istemsiz bir sekilde gozlemlenemedigi durumlarda ortaya
cikan bir yontemdir. Yillardir birgok arastirmaci tarafindan sansiirliic 6rneklemden
sonu¢ ¢ikarma galismalar1 yapilmaktadir. Yasam zamanlari; normal, iistel, gamma,
Rayleigh, Weibull, log-normal, ters Gaussian, logistic, Laplace ve Pareto gibi
dagilimlara sahip birimler i¢in farkli sansiirleme yontemlerinin kullanildigi bir¢ok
caligma literatiirde yer almaktadir.

Bu boliimde agirlikli olarak ilerleyen tiir tip-I aralik sansiirleme altinda yer alan
en c¢ok olabilirlik ve Bayes tahminlerinin yapildigi calismalara agirlikli olarak yer
verilmistir.

Cohen (1965), yasam zamam testleri i¢in yaygin olarak kullanilan iki
parametreli Weibull dagilimiyla ilgilenmistir. Weibull dagilimi parametreleri i¢in tam
orneklem, tip-I sansiirleme, tip-II sansiirleme ve ilerleyen tiir sansiirleme semalar
altinda en cok olabilirlik tahminlerini elde etmistir. Elde edilen tahmin ediciler icin
asimptotik varyans-kovaryans matrisini hesaplamistir. Sayisal bir 6rnekle sonuglari
degerlendirmistir.

Tse ve ark. (2000), Weibull dagilimi i¢in rasgele ayirmali ilerleyen tiir tip-II
sansiirleme altinda en ¢ok olabilirlik tahmininde bulunmuslardir. Sistemden ¢ikarilacak
parca sayisint binom dagildigin1 varsaymuglardir. Optimal Orneklem planini
belirleyerek testin sonlandirilmasi i¢in beklenen siireyi elde etmislerdir. Farkli
parametreler ve Orneklem biiytikliikleri i¢in simiilasyon ¢alismasi yaparak tahmin
edicilere ait asimptotik 6zellikleri kiyaslamiglardir.

Aggarwala (2001), tip-I sansiirleme ile ilerleyen tiir sansiirlemeyi birlestirerek
ilerleyen tiir tip-I aralik sansiirleme adi1 altinda yeni bir sansiirleme semasi elde etmistir.
Bu yeni sansiirleme ydntemi i¢in olabilirlik fonksiyonunu olusturmustur. Ustel Dagilim
icin ilerleyen tiir tip-I sansiirleme altinda en ¢ok olabilirlik parametre tahmininde
bulunarak istatistiksel sonu¢ ¢ikarimlar gelistirmistir. Bununla birlikte simulasyon
algoritmasini 6nererek sayisal bir 6rnek sunmustur.

Xiang ve Tse (2005), ozellikle klinik c¢aligmalarda uygulanabilecek yeni bir
sanslirleme gemast gelistirmistirlerdir. Hastalarin sabit araliklarla diizenli olarak

muayene edildigi bu sansiirleme semasinin adini rasgele ayirmali ilerleyen tiir tip-II
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aralik sansiirleme olarak belirlemislerdir. Weibull dagilimi parametreleri i¢in en ¢ok
olabilirlilik tahmininde bulunarak asismptotik varyanslarini incelemislerdir.

Yang ve Tse (2005), iistel dagilim i¢in rasgele ayirmali ilerleyen tiir tip-1 aralik
sansiirleme altinda optimal hizlandirilmis yasam testi planini arastirmislardir. En ¢ok
olabilirlik tahmin edicilerini ve Fisher bilgi matrisini elde etmislerdir. Tahmin edicilerin
asimptotik varyanslarini minimize etmek i¢in farkli kombinasyonlarda hizlandirilmig
yasam testi planlart olusturmuslardir. Bu planlar, optimal gozlem araligi sayisini,
sistemden c¢ikarilacak parcalar i¢in optimal oran1 belirlemeyi icermektedir. Olusturulan
hizlandirilmis yasam testi planlarma ait istatistiksel ¢ikarimlar1 sayisal bir 6rnekle
degerlendirmislerdir.

Ashour ve Afify (2007), istellestirilmis Weibull ailesi i¢in rasgele ayirmali
ilerleyen tir tip-I aralik sansiirleme altinda istatistiksel sonug¢ ¢ikariminda
bulunmuslardir. Bozulma zamanlarinda sistemden c¢ikarilacak birim sayisini binom
dagilim ile belirlemislerdir. Bilinmeyen parametreler icin en ¢ok olabilirlik tahmin
edicileri ve tahmin edicilere ait asimptotik varyanslari elde etmislerdir. Ayrica deneyin
tamamlanmasi i¢in beklenen siireyi hesaplama formiiliinii vermislerdir. Bir 6rnekle
sounuclar1 degerlendirmislerdir.

Ng ve Wang (2009), iki parametreli Weibull dagilimi i¢in ilerleyen tiir tip-I
aralik sansiirleme altinda farkli tahmin metodlarini ¢alismislardir. Orta nokta tahmin
yontemi, en ¢ok olabilirlik tahmin yontemi, momentler yontemi ve olasilik grafigi (pp)
yontemiyle parametre tahmininde bulunmuslardir. ilerleyen tiir tip-I sansiirleme altinda
Monte Carlo simulasyon methoduyla elde edilen tahmin degerlerinin yan degerlerini ve
hata kareler ortalamasini karsilastirmislardir. Ayrica miyelom hastalarindan elde edilen
gercek  veriler ilizerinden bir c¢alisma yaparak elde ettikleri sonuglar
degerlendirmislerdir.

Lin ve ark. (2009), iki parametreli lognormal dagilimi i¢in ilerleyen tiir tip-I
aralik sansiirleme altinda optimal aralik uzunlugu ve aralik sayisini belirlemislerdir.
Aralik uzunlugu ve sayisinin en ¢ok olabilirlik tahmin edicileri iizerindeki asimptotik
etkilerini belirlemeyi amaglamislardir.

Abouammoh ve Alshingiti (2009), c¢alismalarinda ters {istel dagilimimin
genellestirilmis  versiyonunu sunmuglardir. Bu yasam zamami dagilimi g¢esitli
sekillerdeki bozulma oranlarini ve yaglanma kriterlerini modelleme yetenegine sahiptir.

Genellestirilmis ters tistel dagilimi igin istatistiksel ve gilivenilirlik 6zellliklerini elde
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etmiglerdir. En ¢ok olabilirlik ve en kiiclik kareler methodlariyla parametre tahmininde
bulunmuslardir. Elde edilen tahminlerin 6zelliklerini degerlendirmislerdir.

Chen ve Lio (2010), iki parametreli genellestirilmis iistel dagilim i¢in ilerleyen
tiir tip-I aralik sansiirleme altinda en ¢ok olabilirlik yontemi, momentler yontemi ve
olasilik grafigi tlizerinden parametre tahmininde bulunmuslardir. Bu yontemler igin
simulasyon calismasi sonucunda elde edilen hata kareler ortalamasi ve yan degerleri
karsilagtirilmistir. Ayrica miyelom hastalarindan elde edilen gercek veriler lizerinden bir
caligma yapmuslardir.

Ding ve ark. (2010), yasam siirelerinin Weibull dagilimdan geldigini
varsaydiklar1 birimler i¢in rasgele ayirmali ilerleyen tiir tip-I aralik sansiirleme altinda
hizlandirilmis  yasam testi Orneklem planlarimi tasarlamiglardir. Uygun model
gelistirilerek orneklem planini elde etmislerdir. Deney sabit ve yiiksek bir stres altinda
gergeklestirilmistir. Optimal stres seviyesi ile en ¢ok olabilirlik tahmin edicilerine ait
asimptotik varyansi minimize etmeyi amaglamislardir.

Singh ve ark. (2011), istellestirilmis gamma dagilimi parametreleri i¢in Bayes
tahmin edicilerini ve iliskili glivenilirlik fonksiyonlarin1 genel entropi kayip fonksiyonu
(GELF) ile karesel hata kayip fonksiyonu (SELF) altinda sansiirlii 6rnekleme gore elde
etmiglerdir. Bununla birlikte tip-II sansiirlii 6rneklem altinda istellestirilmis gamma
dagilim1 parametreleri en ¢ok olabilirlik tahmin edicilerini de elde ederek Bayes tahmin
edicileri ile karsilastirmislardir.

Lin ve Lio (2012), ilerleyen tiir tip-I aralik sansiirleme altinda Bayes tahmini ve
model se¢imi iizerinde ¢aligmiglardir. Markov Chain Monte Carlo (MCMC) methodu
tizerinden genellestirilmis tistel dagilimi ve Weibull dagilimi i¢in Bayes tahminlerini
elde etmislerdir. Bu iliskili iki dagilim icin gercek veriler kullanarak simulayon
sonuglar1 lizerinden Bayesci yaklasimi degerlendirmislerdir.

Singh ve ark. (2013), ters Weibull dagilim1 parametreleri i¢in tam orneklem, tip-
I ve tip-II sansiirlii 6rneklemlere gore genel entropi kayip fonksiyonu (GELF) ile
karesel hata kayip fonksiyonu (SELF) altinda Bayes tahmin edicilerini elde etmiglerdir.
Tam Orneklem ve tip-I, tip-II sansiirleme yontemlerine gore elde edilen Bayes tahmin
edicilerine ait riskler Monte Carlo simulasyonu c¢alismasi ile karsilagtirilmistir.
Tiiberkiiloz bakterilerinin enjekte edildigi kobay hayvanlarimin yasam siirelerini

gosteren gergek bir veri seti ile calismalarini 6rneklendirmislerdir.
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Peng ve Yan (2013), genellestirilmis iistel dagilim parametreleri icin ilerleyen
tiir tip-I aralik sansiirleme altinda Bayes parametre tahmini, en ¢ok olabilirlik tahmini
ve glivenilirlik fonksiyonlarini elde etmislerdir. Karesel hata kayip fonksiyonu ve
LINEX kayip fonksiyonu altinda Lindley yaklagimini1 kullanarak elde ettikleri Bayes
tahmini sonuclarini Monte Carlo simulasyonu {izerinden elde ettikleri en ¢ok olabilirlik
yontemi tahmin sonuglari ile kiyaslamislardir.

Singh ve ark. (2014), genellestirilmis Lindley dagilim i¢in tam 6rneklem alarak
karesel hata kayip fonksiyonu ve genel entropi kayip fonksiyonu altinda Bayes
tahmininde bulunmuslardir. Tip-II sansiirleme altinda en c¢ok olabilirlik tahmin
edicilerini elde ederek asimptotik O6zelliklerini degerlendirmiglerdir. Monte Carlo
simulasyonu ile en ¢ok olabilirlik tahmin edicileri ve Bayes tahmin edicilerine ait
riskleri karsilastirmiglardir. Ayrica ger¢ek veriler {izerinden sayisal bir Ornek
sunmuslardir.

Kaushik ve ark. (2015), Weibull dagilimi i¢in ilerleyen tiir tip-1 aralik
sansiirleme altinda en ¢ok olabilirlik ve Bayes tahmininde bulunmuslardir. Genel
entropi kayip fonksiyonu (GELF) ile karesel hata kayip fonksiyonu (SELF) altinda
Markov Chain Monte Carlo (MCMC) methodu ile Bayes tahminlerini elde etmislerdir.
Sistemden kaldirilacak birimlerin oranini dnceden belirlemeyip, Beta-binom dagilimi
olasilik yogunluk fonksiyonu ile belirlemislerdir. En ¢ok olabilirlik yontemi ile Bayes
yonteminden elde edilen tahmin edicilere ait hata kareler ortalamalarini miyelom
hastalarindan elde edilen ger¢ek veriler {izerinden simulasyon ¢alismasi ile
karsilastirmiglardir.

Ahmadi ve Yousefzadeh (2015), ilerleyen tiir tip-I aralik sansiirleme altinda iki
parametreli genellestirilmis yar1 normal dagilimin bilinmeyen parametrelerinin tahmini
problemiyle ilgilenmislerdir. En ¢ok olabilirlik tahmin yontemi, orta nokta tahmin
yontemi, momentler yontemi ve olasilik grafik yontemi olmak iizere farkli bir ¢ok
tahmin yontemini kullanmislardir. Bayes tahmini i¢in Lindley yaklagimi altinda LINEX,
karesel kayip fonsiyonu ve genel entropi  gibi simetrik ve asimetrik kayip
fonksiyonlarin1 hesaplamislardir. Monte Carlo simulasyonu ile farkli tahmin
methodlarinin performanslarimi kiyaslamiglardir. Gergek bir veri seti ile ¢alismalarini
orneklendirmislerdir.

Dey ve ark. (2016), calismalarinda ¢esitli sekillerde basarisizlik oranlarmi ve

yaglanma kriterlerini modelleyebilen genellestirilmis ters iistel dagiliminm ele
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almiglardir. iki temel amacli ¢alismalarinda ilk olarak ilerleyen tiir tip-II sansiirlii
orneklem kullanarak, en ¢ok olabilirlik tahminlerini ve hata kareler kayip fonksiyonu
altinda Bayes tahminlerini elde etmislerdir. Ikinci amaclar1 kapsaminda en c¢ok
olabilirlik tahmini, en iyl yansiz tahmini, medyan tahmini ve Bayes tahminini
kullanarak gelecek gozlemleri tahmin etmislerdir. Gergek iki veri setini kullanarak
Monte Carlo simiilasyonu ile tahmin edicilere ait c¢esitli 6zellikleri kiyaslayarak
caligsmalarini sonlandirmiglardir.

Singh ve Triphathi (2016), ters Weibull dagilim1 bilinmeyen parametreleri i¢in
ilerleyen tiir tip-I aralik sansiirleme altinda parametre tahminininde bulunmuslardir.
Orta nokta tahmin edicisi ile birlikte en ¢ok olabilirlik tahmin edicisini elde edebilmek
icin EM algoritmasint onermislerdir. Ayrica karesel hata kayip fonksiyonu (SELF)
altinda Bayes tahmin edicilerini elde ederek simiilasyon calismasi ile diger tahmin
edicilerle kiyaslamiglardir. Bununla birlikte cesitli gozlem araligt zamanlar1 igin
beklenen Fisher bilgi matrisini ve optimal sansiirleme semalarini elde etmislerdir.
Gergek bir veri seti ile ¢aligmalarini 6rneklendirmiglerdir.

Literatiirde bir cok calisma yasam testleri i¢in 6rneklem sayisi, aralik sayisi ve
aralik uzunlugu gibi degiskenler i¢in optimal degerleri belirlemeyi icermektedir.

Yang ve ark. (2008), lognormal dagilimi i¢in optimal yagsam testi planim
olusturmuslardir. Wu ve ark. (2008), maliyet kisit1 altinda ilerleyen tiir grup sansiirleme
icin uygun yasam testi planlamasini incelerken, Lu ve Tsai (2009), aralik sansiirleme
altinda gamma dagilimi i¢in yasam testi planlamasi1 yapmislardir. Wu ve Huang (2014),
ilerleyen tiir tip-I aralik sansiirleme altinda risk hesaplamalar1 i¢in uygun yasam testi

planlarini belirlemiglerdir.
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3. TEMEL KAVRAMLAR

Bu boliimde, tez igerisinde siklikla kullanilmis olan tanimlar ve temel kavramlar

kisaca tanitilmistir.
3.1. lerleyen Tiir Tip-I Aralik Sansiirleme

Deneysel birimlerin siirekli olarak gdzlemlenemedigi uygulamalarda aralikli
sansiirleme yapilmasi durumu ortaya ¢ikar. Bu tip sansiirleme yasam zamani
caligmalariyla ilgilenmesine ragmen esas olarak kesikli araliklarla takip edilen ve ilgili
olaylarin zaman zaman gerceklestigi bilindigi, ( 6rnegin {i¢ aylik check-uplar) deneysel
birimleri insanlar ya da hayvanlar olan kliniksel biyolojik ¢alismalarla dikkat ¢ekmistir.

Aralik sansiirlemede veriler su sekilde elde edilir: Bagimsiz ve ayni yasam zamani

dagilimina sahip »n birim 7, =0 aninda bir yasam testine yerlestirilir. Birimler dnceden
belirlenmis & adet gozlem zamanlar olan ¢,¢,,...,¢, aninda kontrol edilir ve bozulan

birim sayis1 kaydedilir. Bu tiir sansiirlemeler tip-I aralik sansiirleme olarak adlandirilir.
llerleyen tiir tip-1 aralik sansiirleme, tip-I aralik sansiirleme ve ilerleyen tiir
sansiirlemenin birlestirilmesinden olugsmaktadir.

Ilerleyen tiir tip-I aralik sansiirleme su sekilde tanimlanir: ayn1 yasam zamani

dagilimina sahip » birimin ¢, =0 aninda bir yasam testine tabi tutuldugu diistiniilstin.
Birimler 6nceden belirlenmis & adet gozlem zamanlar olan ¢,,,...,¢, aninda kontrol
edilsin. Bu sansiirleme semasinda i=1,2,....k olmak iizere, ¢, kontrol zamanini, g¢,,
(¢,,¢,,] araliginda bozulan toplam birim sayisini ve 7;,¢, aninda deneyden c¢ikarilacak
(sansiirlenecek) birim sayisim1 gostermektedir. Burada 7, s kontrol zamaninda
bozulmayan birim sayisinin 6nceden belirlenmis yiizdelerinin (p,, p,,...,p, =1)
alinmasiyla belirlenir. Kontrol zamaninda bozulmayan birim sayis1 Y, ve 7, <Y, olmak
tizere deneyden cikarilacak birim sayis1 7, = p, x Y, olarak hesaplanir. Alternatif olarak
. degerleri negatif olmayan tam sayilar olarak da Onceden belirlenebilir. Bu

sansiirleme semasinda gozlemlenen yasam zamani verileri D={q,r,t} seklinde

k
gosterilir (i =1,2,...,k ). Burada 6rneklem biiyiikliigii olan »n = z (g, + ;) seklindedir.

i=1
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Sekil 3.1. Ilerleyen tiir tip-I aralik sansiirleme semasi

Sekil 3.1'de ilerleyen tiir tip-I aralik sansiirleme semas1 gosterilmektedir. Burda
r. onceden belirlenen p, orani ile sistemden ¢ikarilan sansiirlenmis birim sayisini, g, ;
araliklarda bozulan birim sayismi ve k aralik sayisini ifade etmektedir. (7, ,,¢,) zaman
araliklar bu tez ¢alismasinda esit olarak alinmistir.

n ozdes birimin 7,=0 sistemde konmasiyla baslayan ve D={q,,r.t},
i=1,2,...,k yasam verilerinin elde edildigi ilerleyen tiir tip-I aralik sansiirlemede, 0

parametre vektorii olmak {iizere, olabilirlik fonksiyonu su sekilde tanimlanir

(Aggarwala, 2001):

L(0) o [F(1;0)— F(z,;0)]" [1-F(z,;0)]"

aravlzk 1
X [F(1,;0) - F(2,;0)]" [1- F(¢,;0)]”
aralik 2
X .X[F(t,_;0)=F(, ;0] [1-F(,_;0)]" -
aralik (k1) 3.1
X[F(t;0)-F(t,_;0)]" [1-F(t,;0)]"
aralik k

Esitlik (3.1) diizenlendiginde asagidaki esitligi elde edilir.
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L(®) a {H[F (t;:0) = F(1,;0)]"[1- F(1,;0)]" } (3.2)

Burada #,=0. Eger r,=r, =---=r_, =0 alnirsa, Esitlik (3.2) de verilen olabilirlik

fonksiyonun tip-I aralik sansiirleme igin karsilik gelen olabilirlik fonksiyonuna
indirgendigi goriiliir. Parametreler i¢in en ¢ok olabilirlik tahmini Esitlik (3.2)'de verilen

olabilirlik fonksiyonun maksimize edilmesiyle elde edilir.
3.2. Tahmin

Dagilimi bilinen fakat parametreleri bilinmeyen bir kitlenin parametrelerinin
tahmin edilmesi istatistik biliminin en énemli problemlerindendir. Kitle parametreleri,
kitleden alinan bir 6rneklem yardimiyla olusturulan istatistiklerle tahmin edilir. Bu
sekilde elde edilen tahminlere nokta tahmini denir. Ancak ¢ogu zaman nokta tahmini
tek basina yeterli olmayabilir. Kitle parametresini belli bir olasilikla i¢inde barindiran
aralik seklindeki bir tahmine de ihtiya¢ duyulur. Burada araligin alt ve tist sinirlar1 yine
orneklemin birer fonksiyonudur(istatistigidir). Literatiirde, dagilimlarin parametrelerini
tahmin etmek i¢in ¢esitli tahmin yontemleri gelistirilmistir. Bu ¢alismada, bu tahmin

yontemlerinden en ¢ok olabilirlik ve Bayes tahmin yontemlerine yer verilecektir.
3.2.1. En c¢ok olabilirlik tahmini

En ¢ok olabilirlik yontemi, tahmin edicileri elde etme yontemleri arasinda en
popiiler olanidir. Olabilirlik ilkesine dayali bu yontem ile elde edilen tahmin ediciler,
tahmin edicilerde aranan oOzelliklerin bir ¢ogunda iyi sonuglar vermekle birlikte

maximizasyon problemlerinin ¢6ziimiinde sikintilar ¢cekilmektedir.
X, X,,...,X, olasilik yogunluk fonksiyonu f(.|0),0 e®cR”(R”, p boyutlu

reel uzay) olan bagimsiz ayn1 dagilimh rasgele degiskenler olmak {izere bu rasgele

degiskenlerin ortak olasilik yogunluk fonksiyonu

0)=f(x,]8) / (x,)...f (x,

0) (3.3)

fX],Xz,...,Xﬂ (x17 xz,...,xn



18

olarak gosterilebilir. Burada, 0 =(6,,6,,...,60,) *dir. Esitlik (3.3) ile verilen ortak olasilik

yogunluk fonksiyonu 0’nin bir fonksiyonu olarak ele alindiginda ortak o.y.f.’na

olabilirlik fonksiyonu ad1 verilmekte ve
L(®|x,x,,....,x,) = [[lf(xi 0) (3.4)

seklinde gosterilmektedir (Casella ve Berger, 2002). Olabilirlik fonksiyonunu

A

maksimum yapan 0 degeri, 8 ’nin en ¢ok olabilirlik tahmin edicisidir. Yani, 0 ’nin

ECO tahmin edicisi

éECO =argmaxL(9|xl,x2,...,xn) (3.5)
0O

dir. Logaritma fonksiyonunun monotonlugu g6z Oniine alarak, olabilirlik

fonksiyonunun maksimize edilmesi yerine olabilirlik fonksiyonunun logaritmasi olan

0(0) =log L(8|x;, x,,..., x,) (3.6)

maksimize edilebilir.
3.2.2. Bayes tahmini ve bazi1 kayip fonksiyonlari

Bayes tahmininde, diger yontemlerin aksine, parametrelere bir olasilik

dagilimina(6nsel dagilim) sahip rasgele degiskenler olarak bakilir.

X, X,,...,X, olasilik yogunluk fonksiyonu f(.|0),0 e®c R’ (R”, p boyutlu
reel uzay) olan bagimsiz ayni dagilimli rasgele degiskenler olmak tizere, @ bilindiginde
orneklemin geldigi olasilik yogunluk fonksiyonu f (x|0) olsun. Bayes yonteminde 0
parametresinin Bayes tahmin edicisini bulmak i¢in dncelikle 0 'nin 6nsel dagilim1 7(0)

belirlenir. Buradan X, X,,..., X, ve 0 nm ortak olasilik yogunluk fonksiyonu
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f(x,0)=f(x|0) z(6)
= f(x,]0)1(x,]0)... (x,
= L(0|x,,x,,....x,) 7(0)

0) 7(0) (3.7)

olarak yazilabilir. (3.9) esitligi ile verilen ortak o.y.f.’den, X ’in marjinal olasilik

yogunluk fonksiyonu m(x),

m(x)= [ L(O|x,x,,...,x,) 7(0)d0 = | f(x|0)7(0)dd (3.8)

elde edilir. X bilindiginde 0 ’nin kosullu olasilik fonksiyonu veya diger bir deyisle

0 "nin sonsal dagilimi 7[(0|x) ,

7[(9|x) = /(%9 ’7(1);;(;)
B L(9|xl,x2,...,xn)7z(9)

[ L®|x, X, x,) 7(8) dO
0e®

(3.9)

olacaktir. Burada, d0=d6,d0,...d0, seklindedir. Karesel kayip fonksiyonu
diistintildiigiinde 0 ’'nin sonsal dagilim altinda beklenen degeri, 0 ’nin Bayes tahmin

edicisini verecektir. Sonug olarak 0 'nin Bayes tahmin edicisi 0,,,,,

A

0, = E(0]X,, X,,...X,)

= | 07(0]x)do (3.10)

0O

Bayes

olarak elde edilir (Roussas, 1973).

Belirsizlik durumunda karar verme asamasinda beklenen bir kayip soz
konusudur. Bu kayiplar altinda en iyi olana karar vermek gerekir. Bayes tahmin
edicileri farkli kayip fonksiyonlar1 altinda elde edilir. Tahmin problemlerinde en ¢ok
kullanilan kayip fonksiyonu, karesel hata kayip fonksiyonu (SELF)'dur. Bunun nedeni
karesel hata kayip fonksiyonu altinda kolayca yansiz ve minimum varyansli tahmin

edicilerin elde edilebilmesidir. Simetrik bir kayip fonksiyonu olmasi nedeniyle ayni
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bliyiikliklerin az ya da c¢ok tahminine esit derecede agirlik vermesi bu kayip

fonksiyonun sinirlt kullanilmasina neden olur. Karesel hata kayip fonksiyonu;
L(0,0)=(0-0) (3.11)

olarak tanimlanair.

Karesel hata kayip fonksiyonu altinda Bayes tahmin edicisi;

u(é)SELF =E,(u(0) |X)

= j u(0) 7(0]x)do

0O

(3.12)

Burada u(0) parametrelerin herhangi bir fonksiyonudur.

Baz1 durumlarda gergek degerin oldugundan daha diisiikk ya da daha yiiksek
tahmin edilmesi farkli 6lgiide kayiplara neden olmaktadir. Bu durumlarda karesel hata
kayip fonksiyonlarmin kullanilmast uygun olmadigi i¢in tahmin problemlerinde
asimetrik kayip fonksiyonlar1 tercih edilir. Literatiirde bir c¢ok asimetrik kayip
fonksiyonu tanimlanmistir. Bunlardan en yaygin olarak kullanilan Varian (1975)
tarafindan onerilen LINEX kayip fonksiyonudur. Fakat birgok yazar tarafindan, LINEX
kayip fonksiyonunun o6lgek parametrsinin tahmini i¢in uygun olmadigi sadece sekil
parametresinin tahmini i¢in uygun oldugu vurgulanmigtir. Bu nedenle LINEX kayip
fonksiyonuna en uygun alternatif olarak Calabria ve Pulcini (1994) tarafindan Genel
Entropy Kayip Fonksiyonu (GELF) oOnerilmistir. Genel Entropy Kayip Fonksiyonu
(GELF);

L(@,é):{%} —Cln(g]—l (3.13)

Burada C sabiti sekil parametresi ve kayip fonksiyonunun simetriden ayrimini yansitan
kayip parametresidir. C >0 oldugu durumlarda (é> 0) pozitif hata ortaya ¢ikarken,

C <0 oldugu durumlarda (é < ) negatif hata ortaya ¢ikar ve her iki durumda da ciddi

sorunlar olusur. Genel entropy kayip fonksiyonu altinda @'nin Bayes tahmin edicisi;
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éGELF =[E,(0°° |X)](_1/C) (3.14)

seklindedir. Burada E,(-)mevcut ve sonlu olan sonsal dagilimin beklenen degeridir.

Ayrica genel entropy kayip fonsiyonunda C=-1 alindiginda karesel hata kayip

fonksiyonuna esit olur. u(0) parametrelerin herhangi bir fonksiyonu olmak {izere

u(0) 'min Bayes tahmin edicisi;

éGELF = [Eg([u(ﬂ)]_c |X)]H/C)

(-1/€) (3.15)
:( j u(ﬂ_c)ﬂ(6|x)d9]

seklindedir.
3.2.2.1 Tierney-Kadane Yaklasim

Iki integralin oram1 seklinde ifade edilen Bayes tahmin edicisinin elde
edilmesinde genellikle giicliikler ortaya ¢ikmaktadir. Bu amagla Tierney ve Kadane
(1986) tarafindan sunulan yaklasim ile Bayes tahmin edicisinin yaklasik degeri elde
edilir. Tierney-Kadane yaklasimi olarak adlandirilan bu yontemin asamalar1 kisaca

asagidaki gibi 6zetlenebilir.

0=(6.0,,.., Hp) , parametre vektoriini
L(0), olabilirlik fonksiyonunu

£(0), olabilirlik fonksiyonunun logaritmasini
u(0), 0 nin rasgele secilmis fonksiyonunu

®, 0 parametre uzayini

temsil etsin. 7(0), ortak Onsel olasilik yogunluk fonksiyonu ve G(0)=In7(0) olmak

lizere,

5(0) = In[L(0) 7(0)],
’I (3.16)
= ;[G(G) + ﬁ(ﬂ)]



5" (8) = - In[L(0) 7(0)u(0)],
n

L inu@)+500)
n
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(3.17)

(ég)ve (6 5 5(0)ve 5" (@) fonksiyonlari sirasiyla maximize eden degerler olmak

lzere,

*

0, = % exp[n {5*(675* )— 5(9;)}}

Burada
s P ¥ Y
>’ 0606, 06,00,
P ¥s¥s
$=| 0606 &€ 06,00,
- i R
26,06, 06,00, >0

6=6;

5; (0)= %ln[L(O) 7(@u(6)], i=1L2,.., p olmak iizere

o', 06, 0,
0%6? 86,00, 06,00,
o', 06, 0,
Y, =| 06,06, 0°0; 06,00,
o', 06, 0,
00,06, 00,06, 20, ),

seklindedir (Singh ve Tripathi, 2016).

(3.18)
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u(0) fonksiyonunun karesel hata kayip fonksiyonu (SELF) altinda Tierney Kadane

yaklasimi ile Bayes tahmini agagidaki gibidir.

() g1 = E, g, (u(0)X) (3.19)
R > R R
u(®)g,p = Eexp[n{é*(@)—é(@)}] (3.20)

u(0) fonksiyonunun genel entropy kayip fonksiyonu (GELF) altinda Tierney Kadane
yaklasimi ile Bayes tahmini agagidaki gibidir.

u(0) e = [E, ([u(0)] [X)]7" (3.21)

(-1/0)

%

u(0) 651y = Eexp[n{a*@)—a(é&)}} (3.22)

Burada 67(0) = lln[u(ﬂ)]” +0(0) seklindedir.
n
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4. PART-TIME OPERATORLU iLERLEYEN TUR TiP-1 ARALIK
SANSURLEME

Bu tez calismasinda ilerleyen tiir tip-I aralik sansiirlemenin yeni bir
modifikasyonu olan Part-Time operatdrii tanitilmistir. Bu yeni sema Part-Time caligsarak
bir yasam zamani testi gerceklestirmeyi icermektedir. Part-Time operatotlii ilerleyen tiir
tip-I aralik sansiirleme su sekilde tanimlanir: Bagimsiz ve ayni yasam zamani

dagilimina sahip » birimin 7, =0 aninda bir yasam testine tabi tutuldugu diisiiniilsiin.

Aralik sayis1 £ ¢ift ya da tek sayida olabilir. Bu ¢alismada k aralik sayisinin ¢ift oldugu
durumlar ele almmigtir. Operator (#,,#) araliginda bozulan d, birimin kesin bozulma
zamanlarin kaydeder ve ¢, aninda dnceden belirlenen p, oramyla hesaplanan 7 birim
rasgele secilerek deneyden ¢ikartilir. Operator (z,,¢,) araliginda deneyin basindan
ayrilir ve ¢, aninda gelerek yanlizca (¢,¢,) araliginda bozulan birim sayis1 d, degerini
belirler. Bununla birlikte ¢alisan 7, birim sistemden rasgele segilerek ¢ikartilir. Operator
(t,,t,) araliginda deneyin basinda kalarak, bozulan d; sayidaki birimin kesin bozulma
zamanlarin1 kaydeder ve ¢, aninda ¢alisan », kadar birimi rasgele secerek sistemden
aywrir. Operator (z,,¢,) araliginda deneyin basindan ayrilir ve ¢, aninda gelerek yanlizca
(t,,t,) araliginda bozulan birim sayis1 d, degerini belirler. Diger araliklarda oldugu
gibi calisan 7, birim sistemden rasgele secilerek c¢ikartilir. Bu sekilde #, zamanina
kadar islemler devam eder.

Boylece, Z:{dl.,r,.,xj,tl.; i=12,...k; j=12,..d, +d3+...+dk71} degerleri
gozlemlenir. Burada, bozulma sayilar1 d,, sansiirlenen birim sayilar1 7 ve bozulma

zamanlari olan x; rasgele degiskenlerdir. Genellikle sistemden ¢ikarilacak birim sayisi

r, i=1,2,..,k, bozulamayan birimlerin Onceden belirlenmis p,,p, p, oranlarn

R e e et SRR o 20 a0
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Cukartlan 5 K g P F;
Bozulan d, d, d; d; d,
Zaman 0 I I 5 b T

Sekil 3.2. Part-Time operatdrlii ilerleyen tiir tip-I sansiirleme semasi

Aralik sayist & ¢ift alindiginda, Part-Time operatorlii ilerleyen tiir tip-I aralik

sanslirleme altinda @ parametre vektorii icin olabilirlik fonksiyonu su sekilde

tanimlanir;

L®) a f(x)f(x,)...f (x)[1=F(z,0)]"

aralik 1

x[F(t,,8)— F(t,,0)][1 - F(t,,0)]"

aralik 2

X f () S (g)of (g aa = F (55, 0)]°

aralik 3

X [F(t4 ’ 9) - F(t3 ’ e)]d4 [1 - F(t4 5 9)]r4

aralik 4

x-x[F(t,,0)—F(t,,,0]"[1- F(t,,0)]"

aralik k

(4.1)

Esitlik (3.3) diizenlendiginde asagidaki esitligi elde ederiz.

di+dy+-+d,_;

L(®)x { H f (xl-)} X {H[F (t,,0) = F(ty,,,0)]"™ }

i=1

{H[l —F(tl.,())]"'}

i=1

(4.2)

Parametreler i¢in en ¢ok olabilirlik tahmini Esitlik (4.2)'de verilen olabilirlik

fonksiyonun maksimize edilmesiyle elde edilebilir.
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5. BAZI DAGILIMLAR iCiN EN COK OLABILIRLiK VE BAYES
TAHMINLERININ ELDE EDILMESI

Bu boliimde Weibull dagilimi ve genellestirilmis ters iistel dagilimi igin
ilerleyen tiir tip-I aralik sansiirleme ve part time operatorlii ilerleyen tiir tip-1 aralik

sansiirleme altinda en ¢ok olabilirlik ve Bayes tahmin edicileri elde edilecektir.
5.1. Weibull Dagilim

Weibull dagilimi giivenilirlilik analizinde yasam zamani dagilimi olarak

kullanilan en popiiler dagilimlardan biridir. X rasgele degiskeni, f sekil parametreli
ve A Oleek parametreli Weibull dagilimina sahip olsun. X, rasgele degiskeninin

olasilik yogunluk fonksiyonu ve dagilim fonksiyonu asagidaki gibidir.

f(x;/l,ﬂ)zlﬁﬂxﬂ‘le"(m)ﬂ, x>0,(1>0,4>0)

(5.1)
F(xd,B)=1-e x>0,(2>0,8>0)

seklinde tanimlanmaktadir.

5.1.1. Weibull dagihimu icin ilerleyen tiir tip-I aralik sansiirleme altinda en ¢ok

olabilirlik tahmini

Yasam zamanlarinin 4 ve f parametreli Weibull dagilimina sahip oldugu n
0zdes birimin ¢, =0aninda sisteme konmasiyla baglayan ve D = {ql.,rl.,tl.} ,i=12,....k

ornekleminin elde edildigi ilerleyen tiir tip-I aralik sansiirleme altinda, Esitlik (3.2)'de

verilen olabilirlik fonksiyonuna gore olabilirlik fonsiyonu;

L(6;D)a ﬁ{e[’l) —e{%] } (ew ] (5.2)

i=1

olarak elde edilmektedir. Olabilirlik fonksiyonunun logaritmasi
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wY  (4) .
K(B;D):Zk:ql.ln e_{TJ —e[ﬂ] —ann(t—ijﬁ (5.3)

i=1 i=1

seklinde yazilabilir. Esitlik (4.3) log-olabilirlik fonksiyonu /(@; D) 'nin parametrelere

gore tiirevleri,

(4 jﬂe—(z'f (& RO
810g£(0 D) i i) A ”‘(i] (ﬁj (5.4)
RORH P

ARG AN TARE|
alogf(eD Y ( jlm (ﬂjjﬁl (zj _n(%jﬂln@ 5:5)

lizg )ﬂ %
i=1 — [
p A

olarak elde edilir.

Elde edilen bu tiirevler sifira esitlenerek Ave [ parametreleri icin tahmin degerleri

elde edilir. Fakat analitik olarak coziimler elde edilemediginden Newton-Raphson

sayisal yontemiyle tahmin degerleri bulunur (Singh ve Tripathi, 2016).

5.1.2. Weibull dagilimi icin part time operatorlii ilerleyen tiir tip-I1 arahk

sansiirleme altinda en ¢ok olabilirlik tahmini

Yasam zamanlarinin 4 ve f parametreli Weibull dagilimina sahip oldugu »n
0zdes birimin t, = 0aninda sisteme konmastyla baslayan ve

Z={d,r.x.t; i=12,..k j=12,.(d +d,+..+d,_)| rckleminin elde edildigi

j? 17
part time operatorli ilerleyen tiir tip-I aralik sansilirleme altinda, olabilirlik ve log-

olabilirlik fonksiyonlar1 sirasiyla;

dy+dy+.+d g1 (s inl (aaY (w) b A
L(a)o{ [l g(xfj a ] H{e[l) em] H{e (‘j] (5.6)

i=1
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olarak elde edilir.

e(ﬂ){(ai1 T dkl)ln(g ﬂ{{wzl . (%j_(%j , J]
+ gdﬁ In {e[ﬂ)ﬁ e T’ . sz:'r ( % jﬂ H

seklinde yazilabilir. Esitlik (5.7) log-olabilirlik fonksiyonu /(@) 'nin parametrelere gore

(5.7)

tiirevleri,

Ologl(@) | (di+d;+..+d, ) (d +d;+..+d, )(B-1)
oA A A

B ol (%jﬂ /2 (Zzi_ljﬂﬂe_[tz/il]]ﬂ —(%jﬂﬂe‘[?jﬁ
\tdy+..+d) /1 /1 /1 i
2 |7 e N

(5.8)

Olog (0) [ rd+vd, ) W ln(ﬁj _(ﬁjﬂ h{ﬁj
op Yii P A A A

bia ’ b ’
k2 - (tz’ljﬁ In (tzzlj e_[Tj + (l‘zljﬁ In (5’) e_[7j
+2.dy, Z Z Z Z (5.9)

Elde edilen bu tiirevler sifira esitlenerek Ave [ parametreleri icin tahmin degerleri

elde edilir. Fakat analitik olarak ¢ozlimler elde edilemediginden Newton-Raphson

sayisal yontemiyle tahmin degerleri bulunur.
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5.1.3. Weibull dagilimu icin ilerleyen tiir tip-I aralik sansiirleme altinda Bayes

tahmini

Bu boliimde, 4 ve S parametreli Weibull dagiliminin bilinmeyen parametreleri

icin ilerleyen tiir tip-I aralik sansiirleme altinda karesel hata kayip fonksiyonlu ve genel

entropi kayip fonksiyonlu Bayes tahmin edicileri elde edilecektir. Bagimsiz 4 ve S

parametreleri i¢in sirastyla Gamma (a,b) ve Gamma (c,d) onsel dagilimlari,

7, (A a,b) _ D e exp(obA), 4> 0.a> 0,50 (5.10)
’ ['(a)
d*
ﬂz(ﬂ|c,d):r()ﬂ exp(=df), B>0,c>0,d>0 (5.11)
C

seklindedir, burda I'(.) in the Gamma fonksiyonudur. 4 ve S parametrelerine ait ortak

onsel dagilim,

(4, f) = m(4|a,b) (S c.d) (5.12)
7(4B) = riaseg A B exp(~(bA+d B) (5.13)

olarak elde edilir.

D={qi,rl.,tl.},i=1,2,...,k, ilerleyen tiir tip-I aralik sansilirleme altnda W (A, f)

dagilimdan elde edilmis sansiirlenmis veriler olmak iizere A ve S i¢in ortak sonsal

dagilimi asagidaki gibi bulunur.

7 (A a,b)x 7, (B|c,d)x L(A, B)
Iomjowﬂl(lla’b)xﬂz(ﬂ|Cad)xL(/i,ﬂ)dﬂdﬂ

z(A, B| D)= (5.14)

Esitlik (5.3)'te verilen olabilirlik fonksiyonu yardimiyla;
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i

A

%m-lﬁc-l exp(—(b/udﬁ))[ﬁ[em _e*[z'] J [e(i) }

z(A, B| D) = (5.15)

i

* (2 bde yal pe-
N} rare? B 1GXP(—(b/lerﬂ)){
u(A, B), parametre kiimesinin bir fonksiyonu olmak iizere, Bayes tahmin edicisi

6, = I:J.:u(ﬂ,,ﬂ)ﬂ(/l,ﬂ |D)dAdp (5.16)

seklindedir. Bu Bayes tahminleri acik olarak elde edilememekle birlikte Tierney Kadane

methodu (1986) yaklasik olarak hesaplanabilmektedir.

5.1.3.1 ilerleyen tiir tip-I aralik sansiirleme icin Tierney Kadane methodu ile Bayes

tahmini

Tierney Kadane yaklagim formiilleri;

50)= %m[L(e) 7(0)],

1 (5.17)

n

[G(0)+((0)]

5'(0) =~ In[L(0) z(0)u(0)],
’11 (5.18)
— Znu(0)+5(6)
n

fonksiyonlar1 sirastyla elde edilir. Burada 0 = (6,,6,,...,0,) , parametre vektorini, L(0)

olabilirlik fonksiyonu, /(0), olabilirlik fonksiyonunun logaritmasi ve G(0)=Inz(0)

olarak alinir.

b'd*

G4, Bf)=In [—F(a)l"(c)

]+(a—l)ln(/1)+(c—l)ln(ﬂ)—(b/1+dﬁ), (5.19)
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lig « (& ’
04, Bit) {i% m{e[ﬂ] —e [4) ]r,« (%ﬂ (5.20)

1 b'd* B _ _
5(2,ﬂ)—n{ln(r( e )j+(a DIn(A)+(c-DIn(B)—(bA+dp)

+zq h{e A } (%ﬂ (521)

u(0) =1 ve u(0) = g oldugu durumlarda sirasiyla

. 1 b'd
5,(B)=—In A+ {ln(r(a)l"(c)

+ Zk: g;In {e[mﬂ y e@ﬂ J v (%jﬂ] (5.22)

j-i—(a—1)1n(2.)+(c—1)1n(/3)—(b/1+dﬁ)

b'd°
F(@)(c)

S ln[e[;f —e@ﬂ}—n(%ﬂ (523

552 ) :%mm[m( J+(a—l)ln(ﬁ,)+(c—l)ln(ﬂ)—(b/1+dﬂ)

olarak elde edilir.

u(@)=1 ve u(0)= g fonksiyonlarmin karesel hata kayip fonksiyonu (SELF) altinda

Tierney Kadane yaklasimi ile Bayes tahmini sirasiyla asagidaki gibidir.

/:LSELF = %exp[m{éj (2527185;)_5(25’55)}} (5.24)

Buose = %exp[n{ﬁ(@;,ﬁ&;)—5(25,&)}} (525)
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u(@)=1 ve u(0) = fonksiyonlarmin genel entropy kayip fonksiyonu (GELF) altinda

Tierney Kadane yaklagimi ile Bayes tahmini sirasiyla asagidaki gibidir.

A 3
ﬂ“GELF = ﬁ
R T
Bogrr = ﬁ

(-1/C)

exp| n{61(A, 3,) -8k, )} | (5.26)
oxp| {8348, - 00hn. )| (527)

Burada &°(0) = lln[u(ﬂ)]_c +6(0) seklindedir.

n

(As: 3,), (iﬁz,ﬁﬁ*) ve (A4.,B8.), 8(A.P).5,(A,B)ve 5,(4,pB)fonksiyonlarmi sirasiyla

maximize eden degerler olmak iizere, 2. ve Z;,Z*ﬂ, 54, B),5,(4, B) ve 5;(/1, £)

fonksiyonlarmin ikinci tiirevlerini igeren Hessian matrisinin tersinin eksili halidir.

-1

L Ps¥s
o | @A aaop
P
opor OB ) .
EONCORE
o | A 040p
T oes &
oBor OB ) i
2 o 2o \7!
o', 9%,
.| @4 0i0p
B - * *
s, 9,
opor  p

A=A+ =P«
op p '85/f

Esitlik (5.21)'te verilen 6(4, ) fonksiyonuna ait kismu tiirevler;
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(4 o[l
e
jﬂﬂe [IT]]/J _(z)ﬂﬂe( J ] Zk: _rl.(i’if(ﬂ%rﬁ) =
{gv}”e(zf}z I
,ﬁ {mﬂ o] ) wl ) e“’}
T )
) ()




Esitlik (5.22)'te verilen &, (4, ) fonksiyonuna ait kism tiirevler;

Esitlik (5.23)'te verilen 5; (A4, p) fonksiyonuna ait kismi tiirevler;

s 1)< q
= z P l AN|
orop n| S (u) (v
{6(41 _e(J]
s (Y
G
g
() [m(5)e)
+Zk: A A
,. 2
0's, 5 1
o’ %At nAl
0’5, 06
oA 0A0B
0’6, %6
aZﬂZ aZﬂZ
0’5, 9%
PRI R
625; %
oA 0A0B
0’5, 05 1

62ﬂ2_62ﬂ2_nﬂ2

34

(5.30)
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5.1.4. Weibull dagihimu icin Part-Time operatorlii ilerleyen tiir tip-1 arahk

sansiirleme altinda Bayes tahmini

Bu boliimde, 4 ve S parametreli Weibull dagiliminin bilinmeyen parametreleri
icin Part-Time operatorlii ilerleyen tiir tip-I aralik sansiirleme altinda karesel hata kayip
fonksiyonlu ve genel entropi kayip fonksiyonlu Bayes tahmin edicileri elde edilecektir.

Bagimsiz 4 ve [ parametreleri i¢in sirasiyla Gamma (a,b) ve Gamma (c,d) Onsel

dagilimlari.
I, (/1|a,b):b—ﬂu"'1 exp(-bA), A>0,a>0,b>0 (5.31)
’ ['(a)
dC c—1
ﬂz(ﬂ|c,d):l_( )ﬂ exp(-dp), f>0,c>0,d>0 (5.32)
c

seklindedir, burda I'(.) in the Gamma fonksiyonudur. 4 ve £ parametrelerine ait ortak

onsel dagilim

(4, p) == (1| a,b) (B c,d) (5.33)
74 B) = ristm A B exp(~(bA+d B)) (5.34)

olarak elde edilir.

Z= {dl.,xi,lg.,tl.}, i=12,...,k, Part-Time operatorlii ilerleyen tiir tip-1 aralik sansiirleme

altnda W (4, ) dagihimdan elde edilmis sansiirlenmis veriler olmak iizere A ve £ igin

ortak sonsal dagilimi asagidaki gibi bulunur.

w(Ala,b)yxz,(B|c,d)x L(4, )
(7 m(Al a.b)xm,(Ble.d)x L(A, B dAd

z(A, B Z)= (5.35)

Esitlik (5.7)'te verilen olabilirlik fonksiyonu yardimiyla 7z(A, #|Z) sonsal dagiliminin
acik hali asagidaki gibi ifade edilir.
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dy+dy+.+d, X B-1 _ﬁ/i_ 2 _@lj _ifﬂ dy | . _Lfﬂ i
wan) T2 T T g

u(A, p), parametre kiimesinin bir fonksiyonu olmak iizere, Bayes tahmin edicisi

6, = j: j:u(z, B x4, B|x)dAdp (5.37)

seklindedir. Bu Bayes tahminleri acik olarak elde edilememekle birlikte Tierney Kadane

methodu (1986) yaklasik olarak hesaplanabilmektedir.

5.1.4.1. Part-Time operatorlii ilerleyen tiir tip-I aralik sansiirleme icin Tierney

Kadane methodu ile Bayes tahmini

G(0)=1n7(0) olmak lizere, G(a,A) ve ((8; D) fonksiyonlari;

b'd*

G4, B)=In [—F(a)l"(c)

}+(a—l)ln(/l)+(c—l)ln(,8)—(b/1+dﬁ) (5.38)

dy+dy+..+d;_, B

ﬁ(/i,ﬂ;Z):{(dl+d3+...+dkl)ln(§j+( Z (ﬁ_l)ln(%j_(%jj
i (oY (Y d; . 5
+Zdzlln{e(l] _e[z]] —Zﬁ-(%j }

(5.39)

seklindedir.

6(0), 67(0) fonksiyonlar1 Esitlik (5.17) ve Esitlik (5.18)'e gore sirasiyla elde edilir.
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_1 b'd” _ _ -
5. B)=— {m ( r(a)r(c)J +(a-1)In(2) +(c~1)In(B) ~ (bA+df)

dy+dy+.+dy B
+(dl+d3+...+dk1)1n(§)+( D (ﬂ—l)ln(%j—(%] J (5.40)

i=1
d2i
+ kz/zld ln{e [tz ljﬂ —e[?JﬁJ _in(%)ﬂ
i=1

u(0)=A1 ve u(0) = S oldugu durumlarda sirastyla

b'd°
T(a)[(c)

dy+dy+..+dy : . B
+(d1+d3+...+dk1)ln[§]+ Z (ﬂ—l)ln(%)—(%) (5.41)
kZ/zld ln[e( ]] —e_[%j ] =

5. (4, pB) =%1n/1+{ln( }r(a—l)ln(i)+(c—1)1n(ﬂ)—(b/1+dﬂ)

. 1 bed
5,3 f)=Infi+ Hr(@r@} (@a-1)In(A) +(c—1)In(B) - (A +df)
dy+dy+..+dy _ _ B
+(d, +d, +... +dk1)1n(§] + Z‘ (,b’—l)ln(%j —("7] (5.42)

+kZ/2:d ln[e[ ]ﬂ e[l;)/} i—_zk:’?(%jﬂ}

olarak elde edilir.

u(@)=1 ve u(0)= g fonksiyonlarmin karesel hata kayip fonksiyonu (SELF) altinda

Tierney Kadane yaklasimi ile Bayes tahmini sirasiyla asagidaki gibidir.

Asprr = %exp[n{gz(ﬂvg;aﬂfs;)_é‘(/lsaﬂos)}} (5.43)

*

B = %jexp[n{ﬁ(@;,ﬁ&;)—5(25,&)}} (544
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A ve u(0) = fonksiyonlarinin genel entropy kayip fonksiyonu (GELF) altinda

Tierney Kadane yaklagimi ile Bayes tahmini sirasiyla asagidaki gibidir.

(-1/C)

Agprr = ﬁ exp[n {5/1 (’15; ’ﬂa‘; ) _5(/15“8,5)}} (5.45)
- mye

n )y A A oA

Psgir = ﬁ exp[n{é‘ﬂ(ﬁ&; ’ﬂ[s; ) - 5(/1&/35)}} (5.46)

Burada &°(0) = lln[u(e)]—c +6(0) seklindedir.
n

(Ass ) (Ays ) ve (A B)s  8(2,5),8,(2.B) ve 6,(A, ) fonksiyonlarmi

sirastyla maximize eden degerler olmak tizere, 2. ve Z;,Z*ﬂ, 54, B),5, (A, B) ve

04(4, B) fonksiyonlarimin ikinci tirevlerini i¢eren Hessian matrisinin tersinin eksili

halidir.

> =

2, =

@5 @)
PF  arop
@5 s
opor ) i
s, s, Y
7 orop
L& @S
OBOL OB )\ g,
s, o5, )
P orop
&5, &5,
opor  Op

A=A . B=Pf .
oﬁ ()ﬂ

Esitlik (5.40)'te verilen o6(A, ) fonksiyonuna ait kismi tiirevler;
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Esitlik (5.41), verilen J,(4, ) fonksiyonuna ait kismi tiirevler;

s, o5 1
o’ O*A nA’
0’5, 06
010 0208
05, 0%
aZﬂZ = aZﬂZ




41

0’6, 0%
0A0B  0A0p
0’5, 0% 1

aZﬂZ _aZﬂZ_nﬂZ
5.1.5. Weibull dagilimi i¢cin simulasyon ¢alismasi

Bu boliimde, Part-Time operatorlii ilerleyen tiir tip-I aralik sanstirleme, ilerleyen
tir tip-I aralik sansiirleme ve tam Orneklem durumunda Weibull dagilimi i¢in elde

edilen eco ile Bayes tahmin edicileri simiilasyon ¢alismasi ile karsilastirilacaktir.
5.1.5.1. Weibull dagilim i¢in en ¢ok olabilirlik tahmini simulasyon ¢calismasi

A=2,0=1 parametreli Weibull dagilimi kullanilarak; Part time operatorlii

ilerleyen tiir tip-I aralik sansiirleme, ilerleyen tiir tip-I aralik sansiirleme ve tam
orneklem durumunda, p=0.1 alinarak 10.000 deneme {izerinden Monte Carlo
simiilasyonu ile ECO tahmin degerleri elde edilmistir. Orneklem biiyiikliigii » igin
strastyla 50, 100, 250 ve 500; aralik sayist k i¢in 4 ve 6; herbiri esit uzunlukta olmak
tizere, ¢ ile gosterilen aralik uzunlugu sirasiyla 0.25-0.5-0.75 degerleri alinarak
simulasyon calismasi yapilmistir. Elde edilen ortalama tahmin degerleri, tahminlere ait
yan degerleri ortalamasi, varyanslar1 ve hata kareler ortalamalar1 (MSE) Cizelge 5.1' de

sunulmustur.



Cizelge 5.1. WD i¢in en ¢ok olabilirlik tahmini simiilasyon sonuglar1
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p=0.1 and 10,000 tekrar

A:2,0:1
Ortalama Tahmin | Ortalama Yan Ortalama Var. MSE
" ! Method A Bl A | B | A | B | 2|58

Tam 6rneklem | 1-9983 | 1.0294 |-0.0017 | 0.0294 | 0.0860 | 0.0140 | 0.0860 | 0.0149

50 0.25 Part-Time | 2:0898 | 1.0630 | 0.0898 | 0.0630 | 0.4723 | 0.0597 | 0.4804 | 0.0637
Aralik 2.2238 | 1.0474 | 0.2238 | 0.0474 | 0.9613 | 0.0813 | 1.0113 | 0.0835

Tam érneklem | 2:0019 | 1.0277 | 0.0019 | 0.0277 | 0.0865 | 0.0136 | 0.0864 | 0.0144

50 0.25 Part-Time | 2-0772 | 1.0400 | 0.0772 | 0.0400 | 0.3005 | 0.0414 | 0.3064 | 0.0430
Aralik 2.1264 | 1.0291 | 0.1264 | 0.0291 | 0.4260 | 0.0530 | 0.4419 | 0.0538

Tam 6rneklem | 2-0100 | 1.0316 | 0.0100 | 0.0316 | 0.0888 | 0.0142 | 0.0888 | 0.0152

50 0.5 Part-Time 2.0613 | 1.0329 | 0.0613 | 0.0329 | 0.1936 | 0.0315 | 0.1974 | 0.0326
Aralik 2.0883 | 1.0222 | 0.0883 | 0.0222 | 0.2425 | 0.0483 | 0.2502 | 0.0487

Tam 6rneklem | 2-0127 | 1.0291 | 0.0127 | 0.0291 | 0.0899 | 0.0139 | 0.0900 | 0.0147

50 0.5 Part-Time | 2-0405 | 1.0280 | 0.0405 | 0.0280 | 0.1374 | 0.0241 | 0.1391 | 0.0248
Aralik 2.0443 | 1.0230 | 0.0443 | 0.0230 | 0.1454 | 0.0332 | 0.1473 | 0.0337

Tam 6rneklem | 2:0062 | 1.0295 | 0.0062 | 0.0295 | 0.0889 | 0.0137 | 0.0889 | 0.0146

50 0.75 Part-Time 2.0258 | 1.0304 | 0.0258 | 0.0304 | 0.1225 | 0.0233 | 0.1231 | 0.0242
Aralik 2.0279 | 1.0253 | 0.0279 | 0.0253 | 0.1308 | 0.0385 | 0.1316 | 0.0392

Tam rneklem | 2-0081 | 1.0291 | 0.0081 | 0.0291 | 0.0864 | 0.0138 | 0.0865 | 0.0146

50 0.75 Part-Time 2.0206 | 1.0255 | 0.0206 | 0.0255 | 0.1045 | 0.0187 | 0.1049 | 0.0193
Aralik 2.0165 | 1.0234 | 0.0165 | 0.0234 | 0.1079 | 0.0285 | 0.1082 | 0.0290

Tam érneklem | 2:0036 | 1.0129 | 0.0036 | 0.0129 | 0.0444 | 0.0064 | 0.0444 | 0.0065

100 0.25 Part-Time | 2-0634 | 1.0275 | 0.0634 | 0.0275 | 0.2535 | 0.0270 | 0.2575 | 0.0277
Aralik 2.1246 | 1.0190 | 0.1246 | 0.0190 | 0.4043 | 0.0380 | 0.4198 | 0.0384

Tam 6rneklem | 2:0032 | 1.0137 | 0.0032 | 0.0137 | 0.0441 | 0.0065 | 0.0441 | 0.0067

100 0.25 Part-Time 2.0423 | 1.0210 | 0.0423 | 0.0210 | 0.1494 | 0.0200 | 0.1511 | 0.0204
Aralik 2.0608 | 1.0164 | 0.0608 | 0.0164 | 0.1764 | 0.0255 | 0.1801 | 0.0258

Tam 6rneklem | 2-0030 | 1.0130 | 0.0030 | 0.0130 | 0.0443 | 0.0064 | 0.0443 | 0.0066

100 0.5 Part-Time | 2:0271 | 1.0144 | 0.0271 | 0.0144 | 0.0882 | 0.0148 | 0.0889 | 0.0150
Aralik 2.0398 | 1.0080 | 0.0398 | 0.0080 | 0.0998 | 0.0232 | 0.1013 | 0.0232

Tam érncklem | 2:0054 | 1.0131 | 0.0054 | 0.0131 | 0.0443 | 0.0065 | 0.0444 | 0.0067

100 0.5 Part-Time | 2-0203 | 1.0121 | 0.0203 | 0.0121 | 0.0659 | 0.0117 | 0.0663 | 0.0118
Aralik 2.0218 | 1.0088 | 0.0218 | 0.0088 | 0.0675 | 0.0161 | 0.0680 | 0.0162

Tam 6rneklem | 2-0032 | 1.0140 | 0.0032 | 0.0140 | 0.0454 | 0.0065 | 0.0454 | 0.0067

100 0.75 Part-Time 2.0122 | 1.0141 | 0.0122 | 0.0141 | 0.0602 | 0.0110 | 0.0604 | 0.0112
Aralik 2.0122 | 1.0115 | 0.0122 | 0.0115 | 0.0619 | 0.0187 | 0.0621 | 0.0188

Tam 6rneklem | 2-0019 | 1.0149 | 0.0019 | 0.0149 | 0.0444 | 0.0064 | 0.0444 | 0.0066

100 0.75 Part-Time | 2:0075 | 1.0140 | 0.0075 | 0.0140 | 0.0528 | 0.0089 | 0.0529 | 0.0090
Aralik 2.0055 | 1.0132 | 0.0055 | 0.0132 | 0.0540 | 0.0137 | 0.0540 | 0.0139
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Tam émeklem | 2:0035 | 1.0055 | 0.0035 | 0.0055 | 0.0174 | 0.0025 | 0.0174 | 0.0025

250 | 4 | 025 | part-Time | 2:0301 | 1.0105 | 0.0301 | 0.0105 | 0.0900 | 0.0103 | 0.0909 | 0.0104
Aralik 2.0523 | 1.0067 | 0.0523 | 0.0067 | 0.1195 | 0.0151 | 0.1222 | 0.0151

Tam Srneklem | 2:0014 | 1.0057 | 0.0014 | 0.0057 | 0.0182 | 0.0025 | 0.0182 | 0.0025

250 | 6 | 025 | part-Time | 2:0212 | 1.0065 | 0.0212 | 0.0065 | 0.0537 | 0.0075 | 0.0541 | 0.0076
Aralik 2.0304 | 1.0030 | 0.0304 | 0.0030 | 0.0602 | 0.0100 | 0.0611 | 0.0100

Tam Srneklem | 2:0015 | 1.0064 | 0.0015 | 0.0064 | 0.0174 | 0.0025 | 0.0174 | 0.0025

250 | 4 | o5 Part-Time | 2:0102 | 1.0070 | 0.0102 | 0.0070 | 0.0317 | 0.0056 | 0.0318 | 0.0056
Aralik 2.0135 | 1.0055 | 0.0135 | 0.0055 | 0.0334 | 0.0088 | 0.0336 | 0.0089

Tam Srneklem | 2-0008 | 1.0064 | 0.0008 | 0.0064 | 0.0178 | 0.0025 | 0.0178 | 0.0025

250 | 6 | 05 Part-Time | 2:0057 | 1.0068 | 0.0057 | 0.0068 | 0.0258 | 0.0045 | 0.0258 | 0.0046
Aralik 2.0065 | 1.0051 | 0.0065 | 0.0051 | 0.0261 | 0.0064 | 0.0262 | 0.0064

Tam Srneklem | 2:0028 | 1.0064 | 0.0028 | 0.0064 | 0.0177 | 0.0025 | 0.0177 | 0.0025

250 | 4 | 075 | part-Time | 2:0078 | 1.0062 | 0.0078 | 0.0062 | 0.0232 | 0.0042 | 0.0233 | 0.0042
Aralik 2.0081 | 1.0048 | 0.0081 | 0.0048 | 0.0235 | 0.0071 | 0.0236 | 0.0071

Tam émeklem | 2:0042 | 1.0059 | 0.0042 | 0.0059 | 0.0181 | 0.0025 | 0.0181 | 0.0025

250 | 6 | 075 | part-Time | 2:0058 | 1.0058 | 0.0058 | 0.0058 | 0.0209 | 0.0035 | 0.0209 | 0.0036
Aralik 2.0053 | 1.0057 | 0.0053 | 0.0057 | 0.0213 | 0.0054 | 0.0213 | 0.0055

Tam Srneklem | 2:0024 | 1.0029 | 0.0024 | 0.0029 | 0.0089 | 0.0012 | 0.0089 | 0.0012

500 | 4 | 025 | part-Time |2:0121 | 1.0065 | 0.0121 | 0.0065 | 0.0423 | 0.0051 | 0.0425 | 0.0051
Aralik 2.0220 | 1.0048 | 0.0220 | 0.0048 | 0.0525 | 0.0074 | 0.0529 | 0.0075

Tam Srneklem | 2:0002 | 1.0031 | 0.0002 | 0.0031 | 0.0090 | 0.0012 | 0.0090 | 0.0012

500 | 6 | 025 | part-Time | 20073 | 1.0044 | 0.0073 | 0.0044 | 0.0259 | 0.0038 | 0.0260 | 0.0038
Aralik 2.0106 | 1.0035 | 0.0106 | 0.0035 | 0.0283 | 0.0050 | 0.0284 | 0.0050

Tam &meklem | 2:0009 | 1.0028 | 0.0009 | 0.0028 | 0.0089 | 0.0012 | 0.0089 | 0.0012

500 | 4 | 05 Part-Time | 2:0053 | 1.0032 | 0.0053 | 0.0032 | 0.0159 | 0.0028 | 0.0159 | 0.0028
Aralik 2.0071 | 1.0023 | 0.0071 | 0.0023 | 0.0166 | 0.0043 | 0.0166 | 0.0043

Tam Srneklem | 2:0009 | 1.0023 | 0.0009 | 0.0023 | 0.0090 | 0.0012 | 0.0090 | 0.0012

500 | 6 | 05 Part-Time | 2:0039 | 1.0019 | 0.0039 | 0.0019 | 0.0125 | 0.0022 | 0.0126 | 0.0022
Aralik 2.0042 | 1.0012 | 0.0042 | 0.0012 | 0.0126 | 0.0031 | 0.0126 | 0.0031

Tam Srneklem | 2:0012 | 1.0026 | 0.0012 | 0.0026 | 0.0088 | 0.0012 | 0.0088 | 0.0012

500 | 4 | 075 | part-Time | 20037 | 1.0025 | 0.0037 | 0.0025 | 0.0117 | 0.0021 | 0.0117 | 0.0021
Aralik 2.0037 | 1.0008 | 0.0037 | 0.0008 | 0.0118 | 0.0037 | 0.0119 | 0.0037

Tam émeklem | 2:0020 | 1.0033 | 0.0020 | 0.0033 | 0.0091 | 0.0012 | 0.0091 | 0.0012

500 | 6 | 075 | part-Time | 20036 | 1.0028 | 0.0036 | 0.0028 | 0.0107 | 0.0017 | 0.0107 | 0.0018
Aralik 2.0031 | 1.0025 | 0.0031 | 0.0025 | 0.0109 | 0.0027 | 0.0109 | 0.0027

Cizelge 5.1 incelendiginde Orneklem biiyiikliigii », aralik sayis1t & ve aralik

uzunlugu #nin tiim kombinasyonlarinda, Part-Time operatorlii ilerleyen tiir tip-I aralik
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sansiirleme semasindan elde edilen varyans, hata kareler ortalamasi ve A parametresinin
yan degerlerinin, ilerleyen tiir tip-I aralik sansiirleme semasindan elde edilen degerlere

gore daha kiigiik oldugu goriilmektedir. f parametresi yan degerleri ise ilerleyen tiir

tip-I aralik sansiirleme ve Part-Time operatorlii sansiirlemede birbirine olduk¢a yakin
degerler almistir. Tiim semalar i¢in, k ve ¢ sabitken orneklem biiyiikliigii » arttik¢a, yan
degerlerinin, varyans degerlerinin ve MSE degerlerinin azaldig1 goriilmektedir. Bununla
birlikte yine tiim semalar i¢in; n ve k sabitken aralik uzunlugu ¢ arttikca yan
degerlerinin, varyanslarin ve MSE degerlerinin azaldigi goriliir. » ve ¢ sabitken aralik
sayis1 k arttikca, yan degerlerinin, varyanslarin ve MSE degerlerinin azaldig1 goriiliir.
Simiilasyon ¢alismasindan ¢ikarilabilecek en 6nemli sonug; yeni bir sansilirleme semasi
olarak sunulan part time operatdrlii sansiirleme yonteminin, ilerleyen tiir tip-I aralik
sanslirleme yontemine gore daha iyi performans gostermesidir. Tiim n, &, ve ¢t durumlar
icin yan degerleri, varyanslari ve MSE degerleri Part-Time operatorlii sansiirleme

yonteminde daha diisiik olarak elde edilmistir.

5.1.5.2.Weibull dagilim icin Bayes simulasyon ¢alismasi

A parametresi i¢in dnsel dagilim parametreleri a =2, b=2 ve [ parametresi
icin onsel dagilim parametreleri ¢=2, d =2 alinarak »n=50,100,250,500 alinarak
farkli aralik uzunluklar1 (#=0.5-0.75-1) i¢in Part time operatdrlii ilerleyen tiir tip-I aralik
sansiirleme, ilerleyen tiir tip-I aralik sansiirleme ve tam 6rneklem durumunda, p=0.1
alinarak 10.000 deneme {izerinden mle, SELF ve GELF Bayes tahminlerine ait ortalama

risk degerleri Cizelge 5.2' de sunulmustur.



Cizelge 5.2. WD C ==1.5 degerleri i¢in SELF, GELF ve Mle tahmin sonuglarina ait ortalama risk degerleri

C=1.5 C=-15
a=2, b=2, ¢c=2, d=2 _ -
Tam Orneklem Part-Time Aralik Tam Orneklem Part-Time Aralik
N t | Method | ] B y) Y;; A B A Vi A B A B
MLE 0.0974 0.0204 0.1328 0.0278 0.1545 0.2604 0.1492 0.0192 0.1558 0.0244 0.2123 0.2892
50 0.5 SELF 0.0597 0.0174 0.0705 0.0222 0.0745 0.0543 0.0679 0.0167 0.0781 0.0210 0.0822 0.0747

GELF 0.0636 0.0177 0.0758 0.0226 0.0834 0.0516 0.0697 0.0167 0.0802 0.0210 0.0841 0.0654

MLE 0.1106 0.0203 0.1334 0.0247 0.1424 0.3989 0.1480 0.0199 0.1498 0.0229 0.2159 0.4007

50 0.75 SELF 0.0604 0.0174 0.0662 0.0221 0.0758 0.0757 0.0693 0.0175 0.0766 0.0192 0.0867 0.1178

GELF 0.0662 0.0176 0.0724 0.0213 0.0865 0.0701 0.0711 0.0175 0.0789 0.0191 0.0891 0.0946

MLE 0.1280 0.0209 0.1266 0.0258 0.1538 0.5398 0.1313 0.0186 0.1316 0.0230 0.1717 0.5592

50 1 SELF 0.0693 0.0173 0.0729 0.0204 0.0884 0.0927 0.0668 0.0157 0.0714 0.0181 0.0869 0.1638

GELF 0.0744 0.0176 0.0791 0.0206 0.1001 0.0828 0.0685 0.0158 0.0733 0.0182 0.0891 0.1182

MLE 0.0760 0.0097 0.0972 0.0132 0.1169 0.1635 0.0961 0.0102 0.1097 0.0144 0.1635 0.1691

100 0.5 SELF 0.0368 0.0091 0.0476 0.0119 0.0498 0.0411 0.0434 0.0095 0.0524 0.0125 0.0547 0.0591

GELF 0.0401 0.0093 0.0504 0.0121 0.0542 0.0358 0.0446 0.0095 0.0537 0.0126 0.0559 0.0485

MLE 0.0741 0.0093 0.0978 0.0115 0.1083 0.0242 0.0804 0.0092 0.0968 0.0111 0.1238 0.2583

100 0.75 SELF 0.0408 0.0086 0.0468 0.0105 0.0522 0.0530 0.0419 0.0085 0.0466 0.0103 0.0514 0.0908

GELF 0.0436 0.0086 0.0498 0.0106 0.0559 0.0421 0.0432 0.0085 0.0479 0.0103 0.0527 0.0664

MLE 0.0733 0.0085 0.0864 0.0102 0.1139 0.3491 0.1318 0.0089 0.0957 0.0104 0.1195 0.3667

100 1 SELF 0.0452 0.0080 0.0495 0.0100* 0.0612 0.0626 0.0459 0.0083 0.0499 0.0097 0.0622 0.1295

GELF 0.0499 0.0081 0.0549 0.0097 0.0693 0.0508 0.0468 0.0083 0.0509 0.0096 0.0634 0.0879




MLE 0.0407 0.0038 0.0563 0.0050 0.0683 0.1004 0.0608 0.0039 0.0523 0.0050 0.0702 0.1049
250 0,5 SELF 0.0257 0.0037 0.0318 0.0048 0.0329 0.0275 0.0258 0.0038 0.0313 0.0048 0.0326 0.0417
GELF 0.0272 0.0037 0.0339 0.0048 0.0352 0.0199 0.0263 0.0038 0.0319 0.0048 0.0331 0.0317
MLE 0.0465 0.0035 0.0508 0.0043 0.0554 0.1599 0.0386 0.0034 0.0597 0.0042 0.0664 0.1619
250 0,75 SELF 0.0279 0.0034 0.0332 0.0041 0.0364 0.0436 0.0253 0.0033 0.0304 0.0040 0.0341 0.0723
GELF 0.0301 0.0034 0.0363 0.0041 0.0401 0.0293 0.0257 0.0033 0.0311 0.0040 0.0347 0.0498
MLE 0.0350 0.0031 0.0412 0.0038 0.0520 0.2091 0.0359 0.0034 0.0553 0.0043 0.0770 0.2321
250 1 SELF 0.0260 0.0030 0.0297 0.0037 0.0353 0.0522 0.0252 0.0033 0.0302 0.0041 0.0364 0.1118
GELF 0.0281 0.0031 0.0321 0.0037 0.0387 0.0350 0.0256 0.0033 0.0308 0.0041 0.0372 0.0697
MLE 0.0463 0.0017 0.0404 0.0022 0.0489 0.0658 0.0281 0.0019 0.0358 0.0027 0.0453 0.0704
500 0,5 SELF 0.0175 0.0016 0.0219 0.0022 0.0225 0.0237 0.0158 0.0018 0.0200 0.0026 0.0201 0.0317
GELF 0.0183 0.0016 0.0235 0.0022 0.0241 0.0149 0.0159 0.0018 0.0202 0.0026 0.0203 0.0223
MLE 0.0410 0.0034 0.0518 0.0041 0.0563 0.1484 0.0313 0.0018 0.0311 0.0022 0.0418 0.1177
500 0,75 SELF 0.0245 0.0330 0.0296 0.0040 0.0324 0.0370 0.0143 0.0017 0.0183 0.0021 0.0203 0.0663
GELF 0.0256 0.0330 0.0311 0.0040 0.0346 0.0263 0.0146 0.0017 0.0187 0.0021 0.0208 0.0427
MLE 0.0255 | 0.001621 0.0329 | 0.001877 0.0433 | 0.14789 0.023178 | 0.0017 | 0.033071 | 0.0020 | 0.048593 | 0.1511
500 1 SELF 0.0165 | 0.001593 0.0194 | 0.001857 0.0237 | 0.05177 0.014319 | 0.0017 | 0.017074 | 0.0020 | 0.02202 | 0.0966
GELF 0.0182 | 0.001596 0.0214 | 0.001867 0.0260 | 0.028627 | 0.014613 | 0.0016 | 0.017398 | 0.0020 | 0.022468 | 0.0575

46
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Cizelge 5.2 incelendiginde 7 ve #'nin tiim durumlari i¢in tam 6rneklem ile Part-
Time operatorlii sansiirleme durununda, karesel hata kayip fonksiyonu (SELF) altinda

Bayes tahmininden elde edilen risk degerlerinin daha kii¢lik oldugu goriilmektedir.
Ilerleyen tiir tip-I aralik sansiirleme semasinda ise A risk degerlerinin karesel hata kayip
fonksiyonu altinda en kii¢iik ¢iktg1 goriiliirken, ,[3’ risk degerlerinin genel entropi kayip

kayip fonksiyonu altinda en kiiciik degerleri aldigir goriilmektedir. Ayrica Part-Time
operatorlii ilerleyen tiir tip-I aralik sansiirleme risk degerleri, ilerleyen tiir tip-I aralik

sanslirlmeye gore daha diisiik elde edilmistir.
5.2. Genellestirilmis Ters Ustel Dagihm

Tek parametreli {istel dagilim, matematiksel formu ve ozelliklerinden dolay1
giivenilirlik caligmalarinda yasam zamani modeli olarak en yaygin olarak kullanilan

dagilimlardandr. X rasgele degiskenin {istel dagilima sahip oldugu bir durumda,
T =% rasgele degiskeni ters listel dagilima sahiptir. Abouammoh ve Alshingiti (2009)

tarafindan c¢esitli bozulma oranlarini ve yaslandirma kriterlerini modelleme imkanina
sahip ters iistel dagilimin genellestirilmis versiyonu olan 2 parametreli GTU dagilimi

onerilmistir. X, rasgele degiskeni, a ve A parametreli GTU dagilimma sahip olsun.

X, rasgele degiskeninin olasilik yogunluk fonksiyonu ve dagilim fonksiyonu asagidaki

gibidir.
a-1
f(x;a,/i)za—;e_/l/x(l—e_/l/x) x> 0,0,4>0 (5.50)
X
Fua, ) =1-(1—¢ /X (5.51)

5.2.1. GTU dagihm icin ilerleyen tiir tip-I aralik sansiirleme altinda en c¢ok

olabilirlik tahmini

Yasam zamanlarinin o ve A parametreli GTU dagilimia sahip oldugu n 6zdes

birimin 7, =0aninda sisteme konmasiyla baglayan ve D={q,7.t}, i=12,...k
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ornekleminin elde edildigi ilerleyen tiir tip-I aralik sansiirleme altinda, olabilirlik ve log-

olabilirlik fonksiyonlari sirasiyla;

L(G;D)a{ﬁ[( o) (1—e-ﬂ“f)“}q"x(1—e<”’”“)”} (5.52)

i=1

olarak elde edilmektedir. Olabilirlik fonksiyonunun logaritmasi

K(Q;D):Zk:qiln((l—e’“’”)a—( e ) )+Zk:rlln(l ) ) (5.53)

i=1 i=

seklinde yazilabilir. Esitlik (5.53) log-olabilirlik fonksiyonu /(&) ’nin parametrelere

gore tiirevleri,

o0(0;D) k (1 _ oM )a 11’1(1—6_/1/["" )a _(1 o )a ln(l—e_ﬂ/"‘ )a
7_ qu'

- (1-e ) (1= ) (5.54)

k a
+ z 7 In (1 —e ) )}

i=1

—ait, \% —Alt, —at \% A/t
(l—e "*‘) ae M (l—e tf) ae

dlog L(6; D) _ k . 1(1 e l/t,»,l) ti(l_e—ﬂ,/t[)
o — / (l—e_/m"*‘ )“ —(l—e_m’ )"‘

(5.55)

olarak elde edilir.
Elde edilen bu tiirevler sifira esitlenerek « ve A parametreleri igin tahmin degerleri elde
edilir. Fakat analitik olarak c¢oziimler elde edilemediginden Newton-Raphson sayisal

yontemiyle tahmin degerleri bulunur.
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5.2.2. GTU dagihmn icin part time operatorlii ilerleyen tiir tip-I aralik sansiirleme

altinda en ¢ok olabilirlik tahmini

Yasam zamanlarnin « ve A parametreli GTU dagilimma sahip oldugu n

0zdes birimin t, = 0aninda sisteme konmastyla baslayan ve

Z={d,r.x;.t; i=1.2,..k; j=1,2,...(d, +d,+..+d, )}, Srnekleminin elde edildigi

jotio

part time operatorlii ilerleyen tiir tip-I sansiirleme altinda, olabilirlik ve log-olabilirlik

fonksiyonlart sirasiyla;

di+dy+..+d;_, al e Ao k/2 . \@ YR dy;
L(@;Z)o{ I e "(1—e*™) }{H[(l—e ) _(1—e )} }

i=1 i i=1

. (5.57)
(¢ |
i=1
olarak elde edilir.
di+dy+..+d,
0o;,72)= {(d1 +d,+..+d,_)n(a)+(d +d, +...+d, ) In(1)-2 Z In(x;)
di+dy+..+d,_ 1 di+dy+..+d;_,
-2 ) (—j+(a—1) > In(l-e ™) (5.58)
i X; i

ﬁdz,.ln((l_ewn)“_( ) e X1

seklinde yazilabilir. Esitlik (5.58) log-olabilirlik fonksiyonu /(€)’nin parametrelere

gore tiirevleri,

In(1—e ™)

dlog L(6) _ (d +d,+..+d,_)) +d1+d3+z“;‘*dk4
oa

o

. iz: g (1 —e M )a In (1 —e M ) — (1 _ g )”‘ (1 _ )
i=1 . (1 P )“ . (1 M )a

(5.59)
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Olog L(®) _| dlog L(®) _ (dy+ds +..+dy) "1 et
oL oa A - X, x(I—e )
(1 _ e M )”‘ a (e%/!z,q ) (1 e M )”‘ a (efwz" )
k/2 l‘2[71 (l_eil/t%] ) - 12[ (l—eil/tZi )

i=1 i (l_e_/mzH )a _(l_e_/mﬂ )a (560)

k a(l_e—l/t,)
+;’? t[ (l_e—ﬂ/t,- J

Elde edilen bu tiirevler sifira esitlenerek o ve A parametreleri i¢in tahmin degerleri
elde edilir. Fakat analitik olarak ¢ozlimler elde edilemediginden Newton-Raphson

sayisal yontemiyle tahmin degerleri bulunur.
5.2.3. GTU dagihmn icin ilerleyen tiir tip-I arahk sansiirleme altinda Bayes tahmini

Bu boliimde, @ ve A parametreli GTU dagilimmnin bilinmeyen parametreleri

icin ilerleyen tiir tip-I aralik sansiirleme altinda karesel hata kayip fonksiyonlu ve genel

entropi kayip fonksiyonlu Bayes tahmin edicileri elde edilecektir. Bagimsiz 4 ve f

parametreleri i¢in sirastyla Gamma (a,b) ve Gamma (c,d) 6nsel dagilimlart.

a

I'(a)

7 (a|a,b)= a“exp(—=ba), a>0,a>0,b>0 (5.61)

c

7,(A|c,d)= %z“ exp(-dA), A>0,c>0,d >0 (5.62)

seklindedir, burda I'(.) in the Gamma fonksiyonudur. @ ve A parametrelerine ait ortak

onsel dagilim

(@, 2) = m(a|a,b) (2] c,d) (5.63)
m(a,A) = %aa—w—l exp(—(ba +dA)) (5.64)

olarak elde edilir.
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D= {ql.,ri,tl.; i:1,2...k}, ilerleyen tiir tip-I aralik sansiirleme altnda GTU(a,A)
dagilimdan elde edilmis sansiirlenmis veriler olmak iizere @ ve A igin ortak sonsal

dagilimi asagidaki gibi bulunur.

72'1(05|a,b)><72'2(/1|c,d)><L(a,ﬂ,)

(o, A D)=——
[], m(alab)xm,(A]c.d)x L(a, 2)dAdp

(5.65)

Esitlik (5.53)'de wverilen olabilirlik fonksiyonu yardimiyla 7z(«,A|D)fonksiyonu

asagidaki gibi elde edilir.

e e exp(—(bar +d/1)){ﬁ[(l et ) (1= ) | x(1-e ) }

i=1
(5.66)
0 po a Jjc k a a 19 o\
'[0 ‘[0 F(ba)?(c) 6‘({a—llc_l exp(—(ba+dﬂ/))|:H|:(l_ei/1, 1 ) _(l_e—l/tl ) :l X(l_e(*i/r,) ) }dadﬁ
i=1
u(a, 1), parametre kiimesinin bir fonksiyonu olmak iizere, Bayes tahmin edicisi
6, = J'Ooo I:u(a’ ) z(a, 4| D)YdadA (5.67)

seklindedir. Bu Bayes tahminleri acik olarak elde edilememekle birlikte Tierney Kadane

methodu (1986) yaklasik olarak hesaplanabilmektedir.

5.2.3.1 ilerleyen tiir tip-I aralik sansiirleme icin Tierney Kadane methodu ile Bayes

tahmini

G(0)=1n7(0) olmak lizere, G(a,A) ve ((8; D) fonksiyonlari;

b'd*

WJ +(a-DIn(a)+(c-D)In(A)—(ba +d 1), (5.68)

G(a,A) =ln(

(0:0)=3 ¢ In ((1 —e ) —(1—e ) ) Y ln(l el ) (5.69)

i=l i=1



52

seklinde elde edilir.

0(0), 67(0) fonksiyonlar1 Esitlik (5.17) ve Esitlik (5.18)'e gore sirasiyla elde edilir.,

bd*
In (—] +(a-DIn(a)+(c—1)In(1)— (ba +d 1)
Say=L] \T@r© (5.70)
n . -2t \* e M : -2/t
+zlq[1n((1_e Y —(1=e ) )+zl pin(1-e1)
u(0) =a ve u(0) = A oldugu durumlarda sirasiyla
In (&] +(a—DIn(a) +(c - In(Ad)— (b +d 1)
5 () =2 imasl] @O (5.71)
n n d Z —Alt;)
+qu. ln((l—el/"") ( A ) ) Zr ln(l ¢! )
n (&j +(a-DIn(a)+(c=1)In(A)—(ba+dA)
S A) =g+t @I (5.72)

n

" +§ql.1n((1_ew~)“_( M))+irll( )

olarak elde edilir.

u(@)=a ve u(@)=A1 fonksiyonlarinin karesel hata kayip fonksiyonu (SELF) altinda

Tierney Kadane yaklagimi ile Bayes tahmini sirasiyla asagidaki gibidir.

ZZ * A ~ A ~
Qg = Hexp[n{c?a(as;,2,5;)—5(055,25)}} (5.73)
. P}
Asprr = ﬁexp[n{& (0( ) 5(0%5/1 )H (5.74)
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u(0)=a ve u(0)=A1 fonksiyonlarinin genel entropy kayip fonksiyonu (GELF) altinda

Tierney Kadane yaklasimi ile Bayes tahmini sirasiyla asagidaki gibidir.

-1/c

=, R .

Gopir = Wexp[n{éam&;,159—5(%@)}] (5.75)
(-1/C)

GELF — ﬁexp[n{54(a5;525;)_5(615’/15)” (5.76)

(0?5/725 ), (0?5‘1 , /i(s; ) ve (0?5i , iﬁ} ), O8(a,A),5.(a,A)ve &,(a,A)fonksiyonlarmi sirastyla

maximize eden degerler olmak iizere, Y ve X..Y, , 8(a,A),0.(a,A)ve &,(a,A)

fonksiyonlarinin ikinci tiirevlerini igeren Hessian matrisinin tersinin eksili halidir.

-1

G
.| @ oadi
| s s
orda X ) .
0. o)
.| P eadr
z = s

a - 825; B 825a
0hda TN ) L,

o o

OO
?2F dadl
R
Coadh A ) ., .

2, =

Esitlik (5.70)'te verilen o6(a, A) fonksiyonuna ait kismu tiirevler;
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0’5 1|| & (1 e M )a ln(l—e‘“’f—l )2 _(1 o )“1 (l—e‘“f )2
oada - ; =1 (l — oMt )"‘ _(1 —AlL; )0‘
= o) e | gy
a-1
—q,; ((1 e—ﬂ/fi—l)a _(1 iy )a)z - o> :l

[1 —;t/tl.J

0’5 1 k k ¢

oo _;[iélqilli _quZiJ+_ lélrl t Ll—e_l/tl‘J (578)
i

Burada /;; ve /,, fonksiyonlar1 asagidaki gibidir.

(l—e_m’” )0‘ ae_m'*‘ ln(l—e_/m"*‘) (l—e_l/"*‘ )“ e—ﬂ/tH
+

(1= ) ~(1-e

L (1 _e,ﬂ/,‘_ )0! Otei/m" ln(l _e—l/t,») (1_ e*/“fi )a e*i/ti 7 (5.79)
l‘l.(l_e*l/tf) B tl-(l—e%/t”)
(1 —e M )a _(1 M )“
(e (1)~ (1 m(1-e))
b= a 2
((l—e_/”"“) _(l_e—/m,.) ) -

{(1 _e M )“ e M (1 e M )”’ ae M }]
X

oy (1-e) (1-e")

0’5 1|| & k I”a(e%/t') ra(e’ﬂ“/’i )2 c—1
818/1;{[%%(1314‘141_151)+i2i[_t12(1_eA/r,)_tiz(lel/tl)z - 22 (581)
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Burada [, /,, ve [, fonksiyonlar asagidaki gibidir.

(1 oM )“ o (e—/l/z,.,l )2 i (1 _ o )“ o (e—/l/tH ) ((1 — g M )a a(e—l/m ))2

tlil (1 _ e_l/"'—l )2 tiz—l (1 _ e_/w“ ) t2 (1 ~ e_MH )2

i1
131’ =

(1 _ e—/m,,l )“ _ (1 _ e—/m,. )“

(e e )] (ime) afe)

i (1= )2 ’ i (1-e*")

(1 e M )0‘ _ (1 _e M )"‘

(5.82)

((1 —e M )a a (e%/”’ ))2

2(1_ i)
I, = Gf1-e) (5.83)

(1 e M )“ _ (1 e )“
(1 _e*l/fH )a o (eiM"" ) ((1 _e—),/t,;l )a a(efﬂ,/tiil ))2

- (1 —e M ) t, (1 —e M )

(=) =(1=e))

=g, (5.84)

Esitlik (5.71), verilen &, (a,A) fonksiyonuna ait kism tiirevler;

s o5 1
o’a® 0’ na’
25 &6
0aoA Oa oA
»5 0

a
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Esitlik (5.72), verilen &, (a, A) fonksiyonuna ait kismu tiirevler;

)
O 0’
»5, 5%
0a0A OadA
25 5 |

A A nA?

5.2.4. GTU dagihm icin Part-Time operatorlii ilerleyen tiir tip-I arahk sansiirleme

altinda Bayes tahmini

Bu boliimde, o ve A parametreli GTU dagilimmin bilinmeyen parametreleri
icin Part-Time operatorlii ilerleyen tiir tip-I aralik sansiirleme altinda karesel hata kayip
fonksiyonlu ve genel entropi kayip fonksiyonlu Bayes tahmin edicileri elde edilecektir.

Bagimsiz ¢ ve A parametreleri i¢in sirasiyla Gamma (a,b) ve Gamma (c,d) Onsel

dagilimlari.
7, (a|a,b)= a“exp(—=ba), a>0,a>0,b>0 (5.85)
’ I'(a)
dC c-1
ﬂz(/1|c,d):m/1 exp(-dA), A>0,c>0,d >0 (5.86)
c

seklindedir, burda I'(.) in the Gamma fonksiyonudur. & ve A parametrelerine ait ortak

onsel dagilim

ﬂ-(anﬂ“):ﬂl(a|aab)ﬁ2(ﬂ“|c5d) (587)
m(a, ) = %aa—w—l exp(—(ba +dA)) (5.88)

olarak elde edilir.
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V4 :{ d.r,x,t; 0= 1,2,...,k,} Part-Time operatorlii ilerleyen tiir tip-1 aralik sansiirleme
altnda GTU(ar,A) dagilimdan elde edilmis sansiirlenmis veriler olmak iizere o ve A

i¢in ortak sonsal dagilimi asagidaki gibi bulunur.

m(a|a,b)xm,(A|c,d)x L(a,A) 559
I:J.:m(a la,b)xm,(A]c,d)x L(a,A)dad L

m(a, A Z) =

Esitlik (5.57) verilen olabilirlik fonksiyonu yardimiyla z(a,A|Z) sonsal dagiliminin

acik hali asagidaki gibi ifade edilir.

1 dy+dy+..+dy al i i k/2 i \* i\ dy; k (=it ) %
7(a,A) H x—ze (I—e™") H[(l—e ) —(l—e ) } H(l—e )
i i i=1

i=1

®re A o — Az ya-1 Aty \* Ay \* | “a)\"

[mean | T et ames [ a-e ey ey T 1m0 Jomas
(5.90)

u(a, 1), parametre kiimesinin bir fonksiyonu olmak tlizere, Bayes tahmin edicisi

6, = j: j:u(a,,l) (e, | Z)dadA (5.91)

seklindedir. Bu Bayes tahminleri acik olarak elde edilememekle birlikte Tierney Kadane

methodu (1986) yaklasik olarak hesaplanabilmektedir.

5.2.4.1. Part-Time operatorlii ilerleyen tiir tip-I aralik sansiirleme i¢in Tierney

Kadane methodu ile Bayes tahmini

G(0)=1n7(0) olmak lizere, G(a,A) ve ((8;7) fonksiyonlari;

b'd¢

mj +(a-DIn(a)+(c—D)In(A) - (ba +dA), (5.92)

G(a,l) =ln(
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di+dy+..+d)_
0;2) = {(ar1 +dy+..+d,_)In(@)+(d, +d;, +..+d,_)In(D)-2 > In(x))

i

dy+dy+.+d,_ 1 di+dy+.+d,_,
-2 ), (—j +(@-1) D, In(-e&*™) (5.93)
xi

i i

k/2

+iz_1:d2iln((l—e_wz”)a—( e’ )+Zk: ln( -4h) )}

i=1

seklinde elde edilir.

0(0), 67 (0) fonksiyonlar1 Esitlik (5.17) ve Esitlik (5.18)'e gore sirasiyla elde edilir.,

1 bd¢
o(a,A)= ;{ln (WJ +(a@a-DIn(a)+(c-1)In(A)—(ba+dA)

di+dy+.+d,_,

+(d +dy+.+d_ (@) +(d +d; +..+d_)In(A)-2 D In(x)

d+dy+..+dy | 1 di+dy+..+d;
Y (—j +a=1) > In(l-e*™)
xi

i

3 i (1=e ) (1= ) e D1 )}

1=

i

(5.94)
u(0)=a ve u(0) = A oldugu durumlarda sirasiyla
. 1 1 bd*
o, (a,A)=—Ina+—|In| ——— |+(a-DIn(a)+(c-1D)In(1)—(ba +dA)
n n I'(a)I'(c)
di+dy+..+d,_

+(d +dy+..+d_ (@) +(d, +d; +..+d,_)In(A) -2 D In(x,)

mAny+. 1 dy+dy+.+d, N
-2 )] (;J+(a—1) > In(l-e*™)

i i

k/2

eSd (- (- e 1o )}

i=1
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5, (a,A) :llnﬂ—kl[ln(
n n

b'd*
WJ +(a=1)In(a) +(c-DIn(A) - (ba +d 1)

di+dy+..+d;

+(d +d,+..+d,_)In(a)+(d, +d,+...+d,_ ) In(1)-2 Z In(x;)
di+dy+.+d_

di+dy+.+d;_ 1
-2 ), (—j +(a=1) Y, In(l-e*™)
X.

i i i

k/2

+;d2i In ((l—e‘ﬂ/tz,-l )0‘ _(l_e_;v/,ﬂ )0!)+iri 111(1_@(‘/“4’)“ )j|

(5.96)

olarak elde edilir.

u(@)=a ve u(0)=A1 fonksiyonlarinin karesel hata kayip fonksiyonu (SELF) altinda

Tierney Kadane yaklasimi ile Bayes tahmini sirasiyla asagidaki gibidir.

*

za * A N A ~
gy = ‘|?| exp[n{cfa (ad,a,z.s;)—(S(ag,/l&)}} (5.97)
Asprr = ‘E*'exp[n{a;(agz,,15:)—5(%,/15)}} (5.98)

u(0)=a ve u(0)= A fonksiyonlarinin genel entropy kayip fonksiyonu (GELF) altinda

Tierney Kadane yaklagimi ile Bayes tahmini sirasiyla asagidaki gibidir.

(-1/C)

Gopr = 5 exp[n{5;(d5;,25;)—5((555,25)}} (5.99)

e =| 5] exp| n83(@,. 4,854} (5.100)
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Burada §7(0) = lln[u(ﬂ)]‘c +6(0) seklindedir.
n

(G545). (@, A ) ve (.4, &(a,A),6,(a,A)ve &,(a,A)fonksiyonlarmi
sirastyla maximize eden degerler olmak iizere, > ve X .Y, , &(a,A),d,(a,A)ve

£ . . . . . . . . . . . . . . R
0,(a,A) fonksiyonlarmin ikinci tlirevlerini igeren Hessian matrisinin tersinin eksili

halidir.
s ¥
5 o’a’  O0adld
&5 PS
orba 0N ) .
O R
s _ 0’a’ Oa 0
T 85, &5,
0hda  FA ) L,
NN
. o’a’ Oa 04
Zﬂ, = 2 o* 2 oF
O
orda N

a=a s , A=A x
5 5

Esitlik (5.94)'te verilen 6(«,A) fonksiyonuna ait kism tiirevler;

o’s l(_dl +d,+..+d, (v )_a—lj
1i

2 2

oada n a a

(5.101)
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025 1( d+ds+.+di, o £ 1 & (l—ef’m")
- d, (v, )—d, (v.)|+—| X r —

Burada v,, ve v, fonksiyonlar1 asagidaki gibidir.

(1 _ e*l/fzm )a aefl/tzifl 11’1(1 _e*ﬂ/tzifl ) (1 _ e*ﬂ-/fzifl )a e*l/tzu
+

) (1 _ e—/mz, )“ ae_Mz" In (1 _e—/wz,. ) (1 _ e—z/zz, )“ e—/wz,. i (5' 103)
. i, (l—e_/”’”) - it (l—e_/m“)
(1 Mt )“ _ (1 _e M )”
((1 —e Mhin )a In (1 —e M ) r (1 —e M )a In (1 —e Mo ))
Vv, =
| (e e ] si08
(1 _ e—/l/tz,,l )“ ae—/wtzl.,l (1 _ e—z/zz, )“ ae—z/fz,.
S (R P (e
X — _d1+d3 ;;'—}_dkl +(V4i)+]§d2i(v5i_v6i)
oo 1
YRy = ; . ra(e—),/ti ) ra (e—z/t‘_ )2
+i§l - £ (l—e_/m’ ) - 1= ?
‘ Hi=e) (5.105)

_(szlj

Burada v,,,v,; ve v, fonksiyonlar: asagidaki gibidir.



62

dy+dy+.+dy, oM ( o )2
zy; =(a-1) E _xl_Z (l_e—ﬂt/x,.)_x2 (l—e%/x” )2 (5.106)

2
a
(1 _ e_l/IZi—l )a az (e—/i/IZH )2 (1 _ e_’l/tZi—l )a a(e—/l/’n—l ) ((1 — e_MZ"" ) (24 (e_/thH ))

_ 2 2 Aty . \2
tzzi_l (1 —e M ) Lo (1 —e ) tzzi_l (1 —e M )

Vsi = “an \* A
(e e )
((1 —e Mt )a o’ (e"/mz" )2 ) (1 _ o )“ o (e"M" ) ((1 —e M )a a (e_’mz" ))2 |
B tzzl, (1 —e M )2 N tzzi (1 —e ) ' tzzi (1 —e )2
(1 _ e M )“ _ (1 _ e M )”
(5.107)
(1 ol eil/tZH )a y (ef/mz"" ) . ((1 . e—ﬂ/tzH )a o (e”mzu ))2
Vei = d, t2i—l (1 _ e_/MZH ) tZi (1 _ 62_1/12[ ) (5 108)
((1 _ ef/mm )" _ (1 _ ef’mz" )“ )
Esitlik (5.95)'te verilen &, (ar,4) fonksiyonuna ait kismu tiirevler;
0’6, B o) 1
0’a> ’a’ nd’
0’6, B 0’5
dadl O dA
825; )
EFEr e

Esitlik (5.96)'te verilen &) (a, A) fonksiyonuna ait kismu tiirevler;
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)
O o’
»5, 5%
0a0A OadA
25 o5 |

A A nA?

5.2.5. GTU dagihim i¢in simulasyon ¢alismasi

Bu béliimde, Part-Time operatdrlii ilerleyen tiir tip-I aralik sansiirleme, ilerleyen
tiir tip-I aralik sansiirleme ve tam &rnekleme durumunda GTU dagilimu igin elde edilen

ECO ile Bayes tahmin edicileri simiilasyon ¢aligsmasi ile karsilastirilacaktir.
5.2.5.1. GTU dagilim icin en ¢ok olabilirlik tahmini simulasyon ¢alismasi

o:2,4:2 parametreli genellestirilmis ters iistel dagilimi icin farkli Orneklem
biiyiikliigii n, aralik sayis1 k& ve aralik uzunlu ¢ degerleri i¢in part time operatorlii
ilerleyen tiir tip-I aralik sansiirleme, ilerleyen tiir tip-I aralik sansiirleme ve tam
orneklem durumunda, p=0.1 alinarak 10.000 deneme {lizerinden Monte Carlo
simiilasyonu ile ECO tahmin degerleri elde edilmistir. Elde edilen ortalama tahmin
degerleri, tahminlere ait yan degerleri ortalamasi, ortalama varyanslar1 ve hata kareler

ortalamalar1 (MSE) Cizelge 5.3' de sunulmustur.



Cizelge 5.3. GTU dagilimi icin en gok olabilirlik tahmini simiilasyon sonuglar1
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a2.1:2 : p=0.1 and 10,000 tekrar
i Ortalama Tahmin | Ortalama Yan Ortalama Var. MSE
n t Method a ) a y) a A a y)

Tam drneklem | 2-1307 | 2.0707 | 0.1307 | 0.0707 | 0.2287 | 0.1100 | 0.2457 | 0.1149

50 0.5 Part-Time 2.2293 | 2.0841 | 0.2293 | 0.0841 | 0.7024 | 0.2013 | 0.7549 | 0.2084
Aralik 2.2140 | 2.0690 | 0.2140 | 0.0690 | 0.7484 | 0.2228 | 0.7942 | 0.2275

Tam drneklem | 2-1458 | 2.0793 | 0.1458 | 0.0793 | 0.2332 | 0.1084 | 0.2544 | 0.1146

50 0.5 Part-Time 2.1997 | 2.0875 | 0.1997 | 0.0875 | 0.5025 | 0.1682 | 0.5423 | 0.1759
Aralik 2.1917 | 2.0788 | 0.1917 | 0.0788 | 0.5311 | 0.1831 | 0.5678 | 0.1893

Tam drneklem | 2-1377 | 2.0730 | 0.1377 | 0.0730 | 0.2323 | 0.1071 | 0.2513 | 0.1124

50 0.75 Part-Time 2.1830 | 2.0796 | 0.1830 | 0.0796 | 0.4581 | 0.1564 | 0.4915 | 0.1627
Aralik 2.1733 | 2.0619 | 0.1733 | 0.0619 | 0.5463 | 0.2038 | 0.5763 | 0.2077

Tam drneklem | 2-1405 | 2.0744 | 0.1405 | 0.0744 | 0.2430 | 0.1092 | 0.2627 | 0.1147

50 0.75 Part-Time 2.1680 | 2.0796 | 0.1680 | 0.0796 | 0.3757 | 0.1419 | 0.4039 | 0.1483
Aralik 2.1574 | 2.0646 | 0.1574 | 0.0646 | 0.4255 | 0.1767 | 0.4503 | 0.1808

Tam drneklem | 2-1455 | 2.0804 | 0.1455 | 0.0804 | 0.2368 | 0.1091 | 0.2580 | 0.1155

50 1 Part-Time 2.1545 | 2.0753 | 0.1545 | 0.0753 | 0.3570 | 0.1362 | 0.3808 | 0.1419
Aralik 2.1601 | 2.0616 | 0.1601 | 0.0616 | 0.5172 | 0.2236 | 0.5427 | 0.2274

Tam 6rneklem | 2-1456 | 2.0769 | 0.1456 | 0.0769 | 0.2423 | 0.1091 | 0.2635 | 0.1150

50 1 Part-Time 2.1498 | 2.0737 | 0.1498 | 0.0737 | 0.3144 | 0.1263 | 0.3368 | 0.1317
Aralik 2.1576 | 2.0667 | 0.1576 | 0.0667 | 0.4250 | 0.1953 | 0.4498 | 0.1997

Tam drneklem | 2.0756 | 2.0401 | 0.0756 | 0.0401 | 0.1034 | 0.0520 | 0.1091 | 0.0536

100 0.5 Part-Time 2.1467 | 2.0545 | 0.1467 | 0.0545 | 0.3729 | 0.1059 | 0.3944 | 0.1089
Aralik 2.1364 | 2.0459 | 0.1364 | 0.0459 | 0.3914 | 0.1156 | 0.4100 | 0.1177

Tam 6rneklem | 2-0638 | 2.0359 | 0.0638 | 0.0359 | 0.1058 | 0.0532 | 0.1099 | 0.0545

100 0.5 Part-Time 2.0969 | 2.0436 | 0.0969 | 0.0436 | 0.2406 | 0.0851 | 0.2500 | 0.0870
Aralik 2.0905 | 2.0374 | 0.0905 | 0.0374 | 0.2517 | 0.0923 | 0.2599 | 0.0937

Tam drneklem | 2:0691 | 2.0363 | 0.0691 | 0.0363 | 0.1056 | 0.0527 | 0.1104 | 0.0540

100 0.75 Part-Time 2.0938 | 2.0407 | 0.0938 | 0.0407 | 0.2122 | 0.0769 | 0.2210 | 0.0786
Aralik 2.0892 | 2.0322 | 0.0892 | 0.0322 | 0.2522 | 0.1007 | 0.2601 | 0.1017

Tam drneklem | 2:0764 | 2.0444 | 0.0764 | 0.0444 | 0.1061 | 0.0521 | 0.1119 | 0.0541

100 0.75 Part-Time 2.0928 | 2.0474 | 0.0928 | 0.0474 | 0.1739 | 0.0684 | 0.1825 | 0.0707
Aralik 2.0885 | 2.0400 | 0.0885 | 0.0400 | 0.2027 | 0.0868 | 0.2105 | 0.0884

Tam drneklem | 2-0734 | 2.0418 | 0.0734 | 0.0418 | 0.1036 | 0.0532 | 0.1089 | 0.0549

100 1 Part-Time 2.0788 | 2.0400 | 0.0788 | 0.0400 | 0.1642 | 0.0675 | 0.1704 | 0.0691
Aralik 2.0819 | 2.0338 | 0.0819 | 0.0338 | 0.2297 | 0.1096 | 0.2364 | 0.1108

Tam drneklem | 2-0683 | 2.0366 | 0.0683 | 0.0366 | 0.1053 | 0.0536 | 0.1099 | 0.0549

100 1 Part-Time 2.0754 | 2.0370 | 0.0754 | 0.0370 | 0.1439 | 0.0627 | 0.1496 | 0.0641
Aralik 2.0760 | 2.0309 | 0.0760 | 0.0309 | 0.1931 | 0.0988 | 0.1989 | 0.0998
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Tam Srcklem | 2-0277 | 2.0145 [ 0.0277 [ 0.0145 | 0.0383 [ 0.0204 [ 0.0390 | 0.0206

250 05 | PartTime | 20544 | 2.0193 | 0.0544 | 0.0193 | 0.1327 | 0.0400 | 0.1356 | 0.0404
Interval | 2:0499 | 2.0154 | 0.0499 | 0.0154 | 0.1406 | 0.0440 | 0.1431 | 0.0442

Tam orneklem | 2-0264 | 2.0143 | 0.0264 | 0.0143 | 0.0383 | 0.0204 | 0.0390 | 0.0206

250 05 | PartTime | 20408 | 2.0182 | 0.0408 | 0.0182 | 0.0900 | 0.0333 | 0.0917 | 0.0337
Interval | 2:0396 | 2.0168 | 0.0396 | 0.0168 | 0.0945 | 0.0360 | 0.0961 | 0.0363

Tam Srmeklem | 2-0286 | 2.0159 | 0.0286 | 0.0159 | 0.0386 | 0.0203 | 0.0395 | 0.0205

250 075 | Part-Time | 20382 | 2.0176 | 0.0382 | 0.0176 | 0.0785 | 0.0300 | 0.0800 | 0.0303
Interval | 20364 | 2.0141 | 0.0364 | 0.0141 | 0.0942 | 0.0391 | 0.0955 | 0.0393

Tam Srmeklem | 2-0270 | 2.0152 | 0.0270 | 0.0152 | 0.0379 | 0.0200 | 0.0386 | 0.0202

250 075 | Part-Time | 20362 | 2.0176 | 0.0362 | 0.0176 | 0.0628 | 0.0262 | 0.0641 | 0.0265
Interval | 20353 | 2.0151 | 0.0353 | 0.0151 | 0.0746 | 0.0338 | 0.0758 | 0.0341

Tam Sreklem | 2-0271 | 2.0145 | 0.0271 | 0.0145 | 0.0378 | 0.0199 | 0.0385 | 0.0201

250 1 Part-Time | 20313 | 2.0145 | 0.0313 | 0.0145 | 0.0609 | 0.0253 | 0.0619 | 0.0255
Interval | 2:0342 | 2.0137 | 0.0342 | 0.0137 | 0.0842 | 0.0414 | 0.0854 | 0.0416

Tam ormeklem | 2-0264 | 2.0146 | 0.0264 | 0.0146 | 0.0384 | 0.0204 | 0.0391 | 0.0206

250 1 Part-Time | 2-0302 | 2.0156 | 0.0302 | 0.0156 | 0.0533 | 0.0239 | 0.0542 | 0.0241
Interval | 20293 | 2.0121 | 0.0293 | 0.0121 | 0.0714 | 0.0376 | 0.0723 | 0.0377

Tam Sreklem | 2-0142 | 2.0074 | 0.0142 | 0.0074 | 0.0184 | 0.0100 | 0.0186 | 0.0100

500 05 | PartTime | 20290 | 20111 | 0.0290 | 0.0111 | 0.0636 | 0.0204 | 0.0645 | 0.0205
Interval | 20271 | 2.0093 | 0.0271 | 0.0093 | 0.0679 | 0.0224 | 0.0687 | 0.0225

Tam Srmcklem | 2-0130 | 2.0066 | 0.0130 | 0.0066 | 0.0187 | 0.0101 | 0.0189 | 0.0101

500 05 | PartTime | 20202 | 2.0087 | 0.0202 | 0.0087 | 0.0436 | 0.0164 | 0.0440 | 0.0165
Interval | 2:0196 | 2.0079 | 0.0196 | 0.0079 | 0.0456 | 0.0175 | 0.0460 | 0.0176

Tam 6rmeklem | 2-0134 | 2.0073 | 0.0134 | 0.0073 | 0.0185 | 0.0101 | 0.0187 | 0.0101

500 075 | Part-Time | 20188 | 2.0086 | 0.0188 | 0.0086 | 0.0374 | 0.0146 | 0.0378 | 0.0146
Interval | 20181 | 2.0070 | 0.0181 | 0.0070 | 0.0451 | 0.0194 | 0.0454 | 0.0194

Tam Srmeklem | 2-0128 | 2.0062 | 0.0128 | 0.0062 | 0.0182 | 0.0100 | 0.0184 | 0.0100

500 075 | Part-Time | 20160 | 2.0070 | 0.0160 | 0.0070 | 0.0300 | 0.0129 | 0.0302 | 0.0130
Interval | 20144 | 2.0049 | 0.0144 | 0.0049 | 0.0352 | 0.0166 | 0.0354 | 0.0167

Tam Sreklem | 2-0167 | 2.0101 | 0.0167 | 0.0101 | 0.0191 | 0.0103 | 0.0194 | 0.0104

500 1 Part-Time | 2-0189 | 2.0104 | 0.0189 | 0.0104 | 0.0304 | 0.0129 | 0.0307 | 0.0130
Interval | 20194 | 2.0091 | 0.0194 | 0.0091 | 0.0430 | 0.0219 | 0.0434 | 0.0220

Tam Srmeklem | 2-0143 | 2.0085 | 0.0143 | 0.0085 | 0.0187 | 0.0102 | 0.0189 | 0.0103

500 1 Part-Time | 2-0154 | 2.0082 | 0.0154 | 0.0082 | 0.0267 | 0.0121 | 0.0269 | 0.0122
2.0149 | 2.0065 | 0.0149 | 0.0065 | 0.0354 | 0.0195 | 0.0356 | 0.0196

Interval
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Cizelge 5.3 incelendiginde tim yontemlerde; 6rneklem blyiikligi » arttikca,
yan degerlerinin, varyans degerlerinin ve MSE degerlerinin azaldigi goriilmektedir.
Bununla birlikte part time operatérlii ilerleyen tiir tip-I aralik sansiirleme ve ilerleyen tiir
tip-I aralik sansiirleme i¢in; n ve k sabitken aralik uzunlugu ¢ arttik¢a varyans ve MSE
degerlerinin azaldig1 goriiliir. Ayrica aralik sayis1 n ve ¢ sabitken k arttikga, part time
operatorlii ilerleyen tiir tip-1 aralik sansiirleme ve ilerleyen tiir tip-I aralik sansiirleme
altinda varyans ve MSE degerleri azalmaktadir. Simiilasyon caligmasindan
cikarilabilecek en Onemli sonug; yeni bir sansiirleme semast olarak sunulan part time
operatorlii sansiirleme yonteminin, ilerleyen tiir tip-I aralik sansiirleme yontemine gore
daha iyi performans gostermesidir. Tiim n, &, ¢ durumlar i¢in varyans degerleri ve MSE
degerleri Part-Time operatorlii sansiirleme yonteminde daha diisilk olarak elde

edilmistir.

5.2.5.2. GTU dagilimi icin Bayes tahmini simulasyon cahismasi

o parametresi i¢in Onsel dagilim parametreleri a =2, b=2 ve A parametresi
icin onsel dagilim parametreleri ¢=2, d =2 alinarak »n=50,100,250,500 alinarak
farkli aralik uzunluklar1 (7=0.5-0.75-1) i¢in Part time operatdrlii ilerleyen tiir tip-I aralik
sansiirleme, ilerleyen tiir tip-I aralik sansiirleme ve tam 6rneklem durumunda, p=0.1
alinarak 10.000 deneme iizerinden mle, SELF ve GELF Bayes tahminlerine ait ortalama

risk degerleri Cizelge 5.4' de sunulmustur.



Cizelge 5.4. GTU C =+1.5 degerleri igin SELF, GELF ve Mle tahmin sonuglarina ait ortalama risk degerleri

C=-15 C=15
a=2, b=2, c=2,d=2 i _
Tam Orneklem Part-Time Aralik Tam Orneklem Part-Time Aralik
n t Method o i a ﬂt a ﬂt a i a i a i
MLE 0.5981 0.2237 1.7550 0.7892 1.9564 0.7931 0.5563 0.1909 1.5948 0.4911 1.8036 0.5265
50 0.5 SELF 0.5447 0.2083 1.4703 0.5520 1.6349 0.6057 0.5256 0.1809 1.4355 0.4366 1.5974 0.4705
GELF 0.5479 0.2092 1.5418 0.5634 1.7408 0.6196 0.5624 0.1828 1.6338 0.4434 1.7119 0.4831
MLE 0.5023 0.2430 1.0056 0.6314 1.2734 0.6775 0.5113 0.2200 1.0403 0.4851 1.3500 0.5341
50 0.75 SELF 0.4837 0.2340 0.9173 0.4921 1.1189 0.5407 0.4948 0.2107 0.9520 0.4450 1.1695 0.4924
GELF 0.4861 0.2350 0.9339 0.5032 1.1666 0.5545 0.5342 0.2142 1.0845 0.4451 1.2316 0.4953
MLE 0.4522 0.2343 0.7147 0.4891 1.0799 0.5900 | 0.4496 0.2229 0.7008 0.4385 1.0415 0.5294
50 1 SELF 0.4368 0.2256 0.6645 0.3866 0.9061 0.4557 0.4351 0.2158 0.6549 0.3646 0.9076 0.4323
GELF 0.4389 0.2265 0.6703 0.3913 0.9506 0.4636 0.4711 0.2244 0.7317 0.3899 0.8798 0.4525
MLE 0.2816 0.1203 1.1189 0.5870 1.2400 0.5900 | 0.2680 0.1048 1.0024 0.3803 1.1417 0.4026
100 0.5 SELF 0.2734 0.1183 0.9528 0.3968 1.0736 0.4343 0.2615 0.1022 0.9258 0.3230 1.0605 0.3539
GELF 0.2742 0.1186 0.9820 0.4019 1.1255 0.4407 0.2726 0.1044 1.0471 0.3225 1.1218 0.3519
MLE 0.2364 | 0.1164 0.5171 0.3683 0.7049 0.4047 0.2460 0.1110 0.4958 0.2812 0.6731 0.3062
100 | 0.75 SELF 0.2337 0.1147 0.4836 0.2856 0.6404 0.3279 0.2410 0.1093 0.4651 0.2642 0.6214 0.2978
GELF 0.2340 | 0.1148 0.4887 0.2895 0.6648 0.3321 0.2498 0.1104 0.5078 0.2624 0.6059 0.2932
MLE 0.2221 0.1117 0.3617 0.2592 0.6031 0.3119 0.2358 0.1217 0.3800 0.2367 0.6702 0.2911
100 1 SELF 0.2178 0.1091 0.3477 0.2181 0.5487 0.2592 0.2341 0.1202 0.3682 0.2078 0.5922 0.2497
GELF 0.2187 0.1093 0.3492 0.2200 0.5750 0.2624 | 0.2456 0.1215 0.3954 0.2170 0.5430 0.2583
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MLE | 0.1065 | 0.0446 | 0.5114 | 0.2988 | 0.5951 | 03037 | 0.0970 | 0.0444 | 04662 | 02156 | 0.5358 | 0.2282
250 | 0.5 SELF | 0.1062 | 0.0443 | 04579 | 02144 | 05430 | 02392 | 0.0962 | 0.0440 | 04321 | 0.1640 | 0.5074 | 0.1786
GELF | 0.1061 | 0.0443 | 04638 | 02153 | 0.5608 | 0.2404 | 0.0972 | 0.0447 | 0.4706 | 0.1639 | 0.5186 | 0.1754
MLE | 0.0904 | 0.0452 | 0.1963 | 0.1403 | 0.2900 | 0.1525 | 0.0958 | 0.0445 | 02191 | 0.1343 | 03184 | 0.1441
250 | 0.75 | SELF | 0.0896 | 0.0450 | 0.1921 | 0.1111 | 02792 | 0.1218 | 0.0952 | 0.0444 | 0.2124 | 0.1139 | 0.3094 | 0.1226
GELF | 0.0896 | 0.0450 | 0.1932 | 0.1113 | 0.2883 | 0.1223 | 0.0980 | 0.0448 | 0.2237 | 0.1189 | 0.2917 | 0.1269
MLE | 0.0933 | 0.0449 | 0.1519 | 0.1028 | 02921 | 0.1245 | 0.0966 | 0.0434 | 0.1532 | 0.0989 | 0.3099 | 0.1230
250 | 1 SELF | 0.0930 | 0.0444 | 0.1495 | 0.0887 | 0.2932 | 0.1078 | 0.0962 | 0.0431 | 0.1509 | 0.0904 | 0.3082 | 0.1125
GELF | 0.0933 | 0.0444 | 0.1498 | 0.0882 | 0.3083 | 0.1076 | 0.0977 | 0.0433 | 0.1561 | 0.0937 | 0.2600 | 0.1148
MLE | 0.0517 | 0.0226 | 02473 | 0.1777 | 02911 | 0.1771 | 0.0490 | 0.0222 | 02413 | 0.1310 | 0.2775 | 0.1350
500 | 0.5 SELF | 0.0516 | 0.0227 | 02313 | 0.1126 | 02769 | 0.1257 | 0.0488 | 0.0222 | 0.2287 | 0.1046 | 0.2643 | 0.1115
GELF | 0.0515 | 0.0229 | 02325 | 0.1126 | 0.2825 | 0.1256 | 0.0493 | 0.0223 | 02438 | 0.1038 | 0.2683 | 0.1078
MLE | 0.0477 | 0.0205 | 0.1024 | 0.0658 | 0.1616 | 0.0714 | 0.0476 | 0.0223 | 0.1053 | 0.0692 | 0.1616 | 0.0749
500 | 0.75 | SELF | 0.0475 | 0.0204 | 0.1004 | 0.0556 | 0.1643 | 0.0610 | 0.0474 | 0.0222 | 0.1034 | 0.0602 | 0.1679 | 0.0664
GELF | 0.0474 | 0.0204 | 0.1004 | 0.0553 | 0.1695 | 0.0608 | 0.0479 | 0.0223 | 0.1060 | 0.0630 | 0.1501 | 0.0685
MLE | 0.0458 | 0.0211 | 0.0752 | 0.0433 | 0.1699 | 0.0554 | 0.0449 | 0.0215 | 0.0718 | 0.0481 | 0.1649 | 0.0605
500 | 1 SELF | 0.0457 | 0.0210 | 0.0746 | 0.0403 | 0.1674 | 0.0515 | 0.0447 | 0.0215 | 0.0712 | 0.0442 | 0.1676 | 0.0560
GELF | 0.0458 | 0.0212 | 0.0746 | 0.0402 | 0.1754 | 0.0515 | 0.0448 | 0.0216 | 0.0719 | 0.0459 | 0.1415 | 0.0573
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Cizelge 5.4 incelendiginde n ve fnin tiim durumlan i¢in tam orneklem, Part-Time
operatorlii sansiirleme ve ilerleyen tiir tip-I aralik sansiirleme durununda, elde edilen risk
degerlerinin karesel hata kayip fonksiyonlu(SELF) Bayes tahmininde daha kiiciik oldugu
gorilmektedir. Bununla birlikte part time operatorlii ilerleyen tiir tip-I sansilirleme risk
degerlerinin her durumda ilerleyen tiir tip-I aralik sansiirlemeye gore daha diisiik oldugu

goriilmektedir.
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6. SONUCLAR VE ONERILER

6.1 Sonuclar

Endiistriyel yasam testleri ve tibbi sag kalim analizlerinde, ¢ogunlukla ilgi
konusu nesne kaybolabilir (bozulma, 6lme, ¢iiriime...) veya deneyden geri ¢ekilebilir ya
da nesne Omrii ancak belirli bir aralikta bilinebilir. Dolayisiyla, elde edilen 6rnege,
sansiirlii bir numune (veya tamamlanmamis bir numune) adi verilir. Yasam zamani
testlerinde kullanilan bir¢ok sansiir tipi vardir. Bu sansiir tiplerinden siklikla kullanilan
ilerleyen tiir tip-I aralik sansiirleme yontemi, Aggarwala (2001) tarafindan ilerleyen tiir
sansiirleme ve tip-I aralik sansiirlemeyi birlestirerek dnerilmistir. Ileryen tiir tip-I aralik
sansiirlemede onceden belirlenmis iki zaman arasinda gozlemler elde edilir ve yine
onceden belirlenmis zaman noktalarinda sistemden birimlerin ¢ekilmesine izin verir.

Bu tez calismasinda, ilerleyen tiir tip-I aralik sansiirleme yontemine alternatif
olarak yeni bir sansiirleme semasi Onerilmistir. Part-Time c¢alisma esasina dayali bu
sansiirleme semas1 Part-Time operatorlii ilerleyen tiir tip-1 aralik sansiirleme olarak
adlandirilmistir. Aragtirmaci ya da arastirmacilar yasam zamani testinin belirli
boliimlerinde gézlem yaparak bozulan birimlerin kesin bozulma zamanlarini kaydeder.
Bazi boliimlerde de sadece bozulma sayilarini belirler. Bu yeni sansiir semasinda
ilerleyen tiir tip-I aralik sansiir semasina gore daha ¢ok Ornekleme sahip olma ve bilgi
alabilme imkani vardir. Sartlar ve imkanlara gore bazi yasam zamani testlerinde
kullanilma ihtiyact dogabilecegi diigiiniilmektedir.

Bu yeni semay1 degerlendirmek icin Weibull dagilimi ve genellestirilmis ters
iistel dagilimi kullanilarak ilerleyen tiir tip-1 aralik sansiirleme ve Part-Time operatorlii
sansiirleme altinda en ¢ok olabilirlik ve Bayes tahminleri elde edilmistir. Bayes tahinleri
karesel hata kayip fonksiyonu ve genel entropi kayip fonksiyonu altinda elde edilmistir.
Orneklem biiyiikliigii (n), aralik sayilar1 (k) ve aralik uzunluklari (f) farkli degerlerde
alinarak, ilerleyen tiir tip-I aralik sansiirleme, Part-Time operatér ve tam Orneklem
olmak iizere 3 farkli semaya gore simiilasyon g¢alismasi ile degerlendirilmistir. Elde
edilen sonuglar ayrintili olarak ¢izelgelerin altinda verilmistir.

Sonug olarak, elde edilen en ¢ok olabilirlik tahmin sonuglarina gore, biitiin
durumlarda Part-Time operatorlii sansiirlii 6rneklemden elde edilen tahminlere ait

varyans ve hata kareler ortalamasi, ilerleyen tiir tip-1 aralik sansiirlii 6rnekleme gore
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daha diisiik degerlere sahiptir. Yan degerleri ise cogunlukla daha diisiik degerlere
sahiptir. Bayes ve mle tahmin sonuclarmma gore ise tam Orneklem ve Part-Time
operatorlii ilerleyen tiir tip-1 aralik sansiirlii 6rneklemde karesel hata kayip fonksiyonlu
Bayes tahmini daha diisiik risk degerlerine sahiptir. ilerleyen tiir tip-I aralik sansiirlii

orneklemde ise parametreye gore degisiklik géstermektedir.

6.2 Oneriler

Bu tez ¢alismasinda aralik uzunlugunun ¢ift say1 oldugu durumlar incelenmistir.
Yeni yapilacak ¢aligmalarda aralik uzunlugunun tek sayr oldugu durumlarda
degerlendirilebilir. Optimal deney tasarimi ile birlikte Part-Time operatorlii sanstirlii

orneklem calisabilir.
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