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OZET

GENELLESTIRiLMIiS WEIBULL DAGILIMLARI VE PARAMETRE
TAHMINI

Eda CELIK
Istatistik Anabilim Dali
Anadolu Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, May1s, 2017

Damsman: Dog. Dr. Ilhan USTA

Weibull dagilimi, giivenilirlik ve yasam analizi uygulamalarinda ¢ok yaygin olarak
kullanilan dagilimlardan biri olmasina ragmen monoton olmayan bozulma oranina sahip
verilerin modellenmesinde kullanigli degildir. Bu nedenle, literatiirde son yillarda
Weibull dagiliminin birgok genellestirilmis veya degistirilmis halleri 6nerilmistir. Bu tez
calismasinda, Weibull dagilimi1 ve bu dagilimin degistirilmesi veya genellestirilmesiyle
elde edilen Inverse Weibull, Log Weibull, Ustellestirilmis Weibull, Weibull Geometrik,
Esnek Weibull, Odd Weibull, Marshall Olkin Extended Weibull ve Gamma Weibull
dagilimlarmin bazi istatistiksel Ozelliklerine deginilmis ve parametre tahminleri
yapilmustir. Ele alinan dagilimlarin bilinmeyen parametrelerinin tahmini i¢in en ¢ok
olabilirlik, en kii¢iik kareler, agirlikli en kiigiik kareler ve var olmalart durumunda
momentler tahmin edicileri kullanilmistir. Ayrica her dagilim i¢in kullanilan parametre
tahmin edicilerin performansi farkli 6rneklem biiyiikliikleri ve parametre degerleri i¢in
simiilasyon caligmasiyla degerlendirilmis ve gercek veriye dayali iki farkli uygulama

yapilmistir.

Anahtar Kelimeler: Genellestirilmis Weibull Dagilimlari, Parametre tahmini, En ¢ok
olabilirlik yontemi, En kii¢iik kareler yontemi, Agirliklandirilmis en kiigiik kareler

yontemi.



ABSTRACT

GENERALIZED WEIBULL DISTRIBUTIONS AND PARAMETER
ESTIMATION

Eda CELIK
Department of Statistics
Anadolu University, Graduate School of Sciences, May, 2017

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. ilhan USTA

Although Weibull distribution is one of the most widely used distributions in
reliability and survival analysis applications, it is not useful for modelling data that has
non-monotonic hazard rates. For this reason, many modified and generalized forms of the
Weibull distribution have been proposed in the literature in recent years. In this study,
some statistical properties of Weibull distribution and Inverse Weibull, Log Weibull,
Exponentiated Weibull, Weibull Geometric, Flexible Weibull, Odd Weibull, Marshall
Olkin Extended Weibull and Gamma Weibull which are obtained by generalizing or
modifying Weibull distribution has been mentioned and estimation of parameters has
been obtained. For estimating unknown parameters of the considered distributions,
maximum likelihood, least squares, weighted least squares and if it exists, moment
estimators were used. In addition, performance of parameter estimators used for each
distribution was evaluated by simulation studies for different sample sizes and parameter

values and two different applications based on real data were performed.

Keywords: Generalized Weibull distributions, Parameter estimation, Maximum

likelihood method, Least squares method, Weighted least squares method.
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ETiK iLKE VE KURALLARA UYGUNLUK BEYANNAMESI

Bu tezin bana ait, 6zgiin bir ¢alisma oldugunu; ¢alismamin hazirlik, veri toplama, analiz
ve bilgilerin sunumu olmak {izere tiim asamalarinda bilimsel etik ilke ve kurallara uygun
davrandigimi; bu caligma kapsaminda elde edilemeyen tiim veri ve bilgiler i¢in kaynak
gosterdigimi ve bu kaynaklara kaynak¢ada yer verdigimi; bu c¢alismanin Anadolu
Universitesi tarafindan kullanilan "bilimsel intihal tespit programi"yla tarandigini ve
hicbir sekilde "intihal igermedigini" beyan ederim. Herhangi bir zamanda, ¢calismamla
ilgili yaptigim bu beyana aykir1 bir durumun saptanmasi durumunda, ortaya ¢ikacak tim

ahlaki ve hukuki sonuglara razi oldugumu bildiririm.

(Adi-Soyadi)
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1. GIRIS

Weibull dagilimi, adimi Isvecli fizik¢i Waloddi Weibull'dan almaktadir. Weibull,
dagilimi ilk olarak 1939 yilinda malzemelerin bozulma siirelerinin dagilimin
modellemek i¢in kullanmistir. 1951 yilinda ise farkli disiplinlerdeki veri setleri i¢in
modellemis ve bu farkli disiplinlerdeki uygulamalar agisindan modelin ¢ok yonliiliigiinii
gostermistir.

Benzer bir model 1933 yilinda Rosen ve Rammler tarafindan molekiiller ile ilgili
bir calismada kullanilmistir. Weibull dagilimryla ilgili en eski yayin, Fisher ve Trippet
tarafindan 1928'de yayinlanmistir. Bu ¢alismada Weibull dagilimi, bir 6rneklemdeki en
kiigiik u¢ degerlerin sinirli dagilimi olarak elde edilmistir. Gumbel ise 1958 yilinda
Weibull dagilimindan en kiiciik u¢ degerlerin ii¢ilincii asimptotik dagilimi olarak
bahsetmigtir. Dagilim1 6neren ilk kisi Weibull olmamasina ragmen, genis bir uygulamaya
sahip yararli ve ¢cok yonlii bir model olarak tanitimina en ¢ok katkida bulunan kisidir
(Murthy vd., 2004, s. 10).

Normal, Ustel, Kikare y? ,t, F dagilimlariyla birlikte hic siiphesiz Weibull dagilimi
modern istatistikteki en popiiler dagilimdir. Yasam verilerinden, hava durumu verilerine
ya da ekonomi ve is diinyasi, hidroloji, biyoloji veya miihendislik bilimlerindeki
gozlemlere kadar ¢ok ¢esitli alanlardaki verileri modellemeye olan yetenegiyle
uygulamaya yonelik istatistik¢ilerin ve ¢cok sayida 6zelliklerinden dolay: teoriye yonelik
istatistikgilerin ilgisini ¢ekmektedir (Rinne, 2008, s. 3).

[statistiksel olarak Weibull dagilimi; artan, azalan ve sabit bozulma oranlarina sahip
verileri temsil eden dagilimlart icermektedir. Glivenilirlik ¢alismalarinda oldukga popiiler
olan Weibull dagilimi, monoton bozulma oranina sahip ¢esitli sistemleri modellemede
onemli bir yere sahip oldugunu kanitlamistir. Fakat Weibull dagilimi, giivenilirlik veya
yasam analizi ¢aligmalarinda yaygin olarak karsilasilan tek modlu (unimodal) veya banyo
kiiveti egrisi (bathtub-shaped) seklindeki bozulma oranlar1 gibi monoton olmayan
bozulma oranlarmma (hazard fonksiyonuna) sahip verileri modellemede mantikli bir
parametrik uyum saglamaz (Cordeiro ve Lemonte, 2013, s. 334). Bu durum,
aragtirmacilart bu dagilimimn baz1 gelistirmelerini kullanarak g¢ogunlukla monoton
olmayan bozulma orani sergileyen verileri modellemek i¢in uygun bir model tanitmaya

yonlendirmistir (Nassar ve Eissa, 2003, s. 1318).



Son yirmi yilda, ya Weibull dagilimindan tiiretilmis ya da bir sekilde iliskili birgok
yeni model Onerilmistir. Bu modeller karmasik veri setlerini modellemeyi uygun hale
getiren bir zenginlik sunmaktadir. Literatiirde genellestirilmis veya degistirilmis Weibull
modelleri bircok dergide ¢ok genis, baglantisiz ve daginik haldedir. Ornegin, Weibull
dagiliminin log doniistimiiyle elde edilen log-Weibull modelini Gumbel (1958), lineer
dontigiimiiyle elde edilen reflected (yansitilmig) Weibull dagilimimi Cohen (1973)
Oonermistir. Genellestirilmis gamma dagilimi olarak bilinen Stacy’s Weibull dagilimini
Stacy (1962) tamimlamustir. Reel sayilarda tamimli double (¢ift) Weibull dagilimini
Balakrishnan ve Kocherlakota (1985) tanitmistir. Kies (1958), dort parametreli Weibull
dagilimi 6nermis ve Phani (1987) bu dagilimin bes parametreli Weibull dagilimi olarak
bir genislemesini onermistir.

Weibull dagilimina yeni bir sekil parametresi ekleyerek elde edilen ve tek modlu
(unimodal) veya banyo kiiveti egrisi (bathtub-shaped) seklindeki hazard (bozulma orani)
fonksiyonuna sahip olan istellestirilmis (exponentiated) Weibull dagilimint Mudholkar
ve Srivastava (1993), bu dagilimimin hazard fonksiyonuyla benzer 6zellikleri gosteren
baska bir genellestirilmis Weibull modelini Mudholkar vd., (1996), yine ii¢ parametreli
bir model olan genisletilmis (extended) Weibull dagilimini Marshall ve Olkin (1997)
tanmitmistir. Xie vd., (2002) banyo kiiveti egrisi seklindeki hazard fonksiyonuna sahip {i¢
parametreli Weibull genislemesini, Lai vd., (2003) degistirilmis (modified) Weibull
dagilimini, Barreto-Souza vd., (2011) Weibull geometrik dagilimini 6nermistir. Hazard
fonksiyonu artan, azalan ve kiivet egrisi sekillerine sahip olan iki parametreli esnek (flex)
Weibull ac¢ilimini1 Bebbington vd., (2007) tanimlamaistir.

Biri artan digeri azalan hazard fonksiyonuna sahip iki Weibull dagiliminin
birlestirilmesiyle elde edilen dort parametreli bir dagilim olan toplamsal (additive)
Weibull dagilimin1 Xie ve Lai (1996), iistel ve Weibull dagilimlarinin birlestirilmesiyle
elde edilen {i¢ parametreli degistirilmis Weibull dagilimmi Sarhan ve Zaindin (2009), beta
dagilimindan yararlanilarak elde edilen dort parametreli Beta-Weibull dagilimini Famoye
vd., (2005), Hougaard (1986)'nin kararli dagilimindan yararlanilarak Weibull dagiliminin
dort parametreli genellestirilmis bir modeli Jeong (2006), Kumaraswamy dagilimina
bagli olarak elde edilen dort parametreli Kumaraswamy Weibull dagilimini Cordeiro vd.,
(2010) sunmustur. Ayrica genellestirilmis bircok Weibull dagilimin1 6zel parametre
degerleriyle kapsayan dort parametreli genellestirilmis modified Weibull dagilimini

Carrasco vd., (2008), bes parametreli Beta genellestirilmis Weibull dagilimini Singla vd.,



(2012) ve yine bes parametreli yeni bir degistirilmis Weibull dagilimin1 Almalki ve Yuan
(2013) tanitmistir. Bu dagilimlarin hazard fonksiyonu artan, azalan, sabit, tek modlu veya
kiivet egrisi sekillerine sahiptir.

Son zamanlarda genellestirilmis Weibull dagilimlarini bir araya toplayip inceleyen
cesitli kitap veya makaleler yayinlanmaya baslamistir. Ornegin, Murthy vd., (2004) gesitli
genellestirilmis Weibull modellerini smiflayan, o6zelliklerini, grafiklerini ve model
se¢imini igeren bir kitap yayinlamistir. Rinne (2008) Weibull ve onun baz1 genellestirmis
dagilimlarini inceleyen bir kitap sunmustur. Pham ve Lai (2007), son yillarda ¢alisiimis
Weibull dagiliminin bazi genellestirmelerini iceren bir derleme c¢aligmasi yapmuistir.
Benzer bir ¢aligma Lai vd., (2011) tarafindan yapilmistir. Weibull dagiliminin
genellestirilmis veya degistirilmis baz1 kesikli ve siirekli versiyonlarinin genis bir
derlemesi Almalki ve Nadarajah (2014) tarafindan sunulmustur. Lai (2014)
genellestirilmis Weibull dagilimlariyla ilgili ¢ok kapsamli ve referans kaynak niteliginde
bir kitab1 yaymlamistir.

Weibull ve onun genellestirilmis dagilimlar1 ¢ok genis uygulama alanina sahip
oldugu icin dagilimimin parametrelerinin tahmini de iizerinde ¢alisilan ilgi cekici bir
problemdir ve bu problemin ¢dziimii i¢in birgok farkli yontem kullanilmaktadir. Bu
yontemler, grafiksel ve istatistiksel olmak tizere iki gruba ayrilmaktadir. Grafiksel
yontemlere Ornek olarak, Weibull probability plot ve hazard rate plot verilebilir. Bu
yontemler hizli olmasina ragmen, etkin sonuglar vermemektedir. Istatistiksel yontemler
ise momentler, en ¢ok olabilirlik, en kiigiik kareler ve yiizdelikler yontemlerini icerir ve
grafiksel yontemlerle karsilastirildiginda daha giivenilir ve etkindir.

Genellestirilmis veya degistirilmis Weibull dagiliminin parametre tahminiyle ilgili
yapilan bazi ¢alismalar su sekildedir. Calabria ve Pulcini (1990) inverse (ters) Weibull
dagilim1 i¢in en ¢ok olabilirlik ve en kiiciik kareler yontemini, Mudholkar ve Hutson
(1996), genellestirilmis Weibull dagilimi i¢in en ¢ok olabilirlik yontemini, Bebbington
vd., (2007), esnek Weibull dagilimi i¢in grafik ve en ¢ok olabilirlik yontemini, Sarhan ve
Zaindin (2009), degistirilmis Weibull dagilimi i¢in en ¢ok olabilirlik yontemini
kullanarak parametrelerin tahminlerini elde etmislerdir. Barreto-Souza vd., (2010),
Weibull geometrik dagiliminin en cok olabilirlik tahmincilerini EM algoritmasi
kullanarak elde etmislerdir. Nadarajah vd., (2011) ise, Beta modified Weibull dagiliminin
en ¢ok olabilirlik ve momentler tahmincilerini elde edip karsilastirmistir. Cordeiro ve

Lemonte (2013), Marshall Olkin extended Weibull dagiliminin parametrelerinin



tahmininde en ¢ok olabilirlik yontemini kullanmistir. Usta ve Celik (2015) ise, Marshall
Olkin extended Weibull dagiliminin parametrelerini en ¢ok olabilirlik, en kiigiik kareler
ve agirlikli en kiigiik kareler yontemlerini kullanarak tahmin etmis ve karsilagtirmistir.

Cordeiro vd., (2010), Kumaraswamy Weibull dagilimmin parametrelerinin
tahminini tam ve sansiirlii veriler i¢in en ¢ok olabilirlik yontemini kullanarak elde
etmistir. Mahmoud ve Mandouh (2012), sansiirlii veriler i¢cin Beta Weibull dagiliminin
en ¢ok olabilirlik tahmincilerini, Kumaraswamy modified Weibull dagiliminin en ¢ok
olabilirlik tahmincilerini Cordeiro vd., (2012) ele almislardir. Jiang vd., (2010) ilerleyen
2. tip sansiirlii 6rneklemler i¢in en ¢ok olabilirlik yontemini kullanarak modified Weibull
dagiliminin parametrelerini tahmin etmistir. Soliman vd., (2012) ise, yine ilerleyen 2. tip
sanslirlii 6rneklemler i¢cin Markov Chain Monte Carlo (MCMC) yontemini kullanarak
modified Weibull dagilimmin Bayes tahmincilerini elde edip en ¢ok olabilirlik
tahmincileriyle karsilastirmigtir.

Bu tez calismasi, literatiirde yaygin olarak Kkullanilan genellestirilmis veya
degistirilmis Weibull dagilimlarinin parametre tahminlerini toplu bir sekilde veren ilk
calisma olmasi bakimindan 6nem tasgimaktadir. Ayrica bu dagilimlarin parametre
tahminlerinde en kiiciik kareler ve agirliklandirilmis en kiigiik kareler yontemlerinin ilk
defa kullanilmas1 bakimindan 6nemlidir.

Bu calisma genellestirilmis veya degistirilmis bazi Weibull dagilimlarini, bu
dagilimlarin istatistiksel 6zelliklerini ve parametrelerinin tahminini kapsamaktir. Tezin
boliimleri agsagidaki gibi diizenlenmistir.

[k bdliimiinde Weibull dagiliminin tarihgesine, literatiirde daha &nce dnerilmis ve
yayinlanmis genellestirilmis Weibull dagilimlarina ve bu tezde kullanilacak olan bazi
temel kavramlara yer verilmistir. Ikinci boliimde Standart Weibull dagiliminin bazi
istatistiksel Ozellikleri ele alinmis, farkli parametrizasyonlarina deginilmis ve {ii¢
parametreli Weibull dagilimiyla ilgili bilgi verilmistir. Ugiincii boliimde Weibull
dagiliminin genellestirme yontemlerinden bahsedilmis ve bu dogrultuda genellestirilmis
veya degistirilmis Weibull dagilimlarinin (Inverse Weibull, Log Weibull, Flexible
Weibull, Ustellestirilmis Weibull, Weibull Geometrik, Odd Weibull, Marshall Olkin
Extended Weibull ve Gamma Weibull) istatistiksel dzellikleri incelenmis ve parametre
tahmincileri elde edilmistir. Dordiincii boliimde ele alinan dagilimlarin parametre tahmin
yontemlerinin performanslar1 farkli 6rneklem biiytikliikleri ve parametre degerleri

acisindan  simiilasyon caligmasiyla karsilastinlmis ve elde edilen sonuclar



yorumlanmistir. Besinci boliimde gergek veriye dayali iki farkli uygulama yapilmistir.
Bu uygulamalardan elde edilen sonuglar dogrultusunda en uygun modele karar

verilmistir.

1.1. Temel Kavramlar
1.1.1. Rassal degisken

(Q, U, P) bir olasilik uzay1 olmak iizere,

X: Q- R
w - X(w)
seklinde tanimlanan X fonksiyonu,
Va € Ricin {w: X(w) <a} eU (1.2)

ozellligini sagliyorsa, X fonksiyonuna bir rassal degisken denir. Bir X rassal degiskeninin

aldig1 degerlerin kiimesi R’nin alt kiimesidir ve D, ile gosterilir. (Akdi, 2011, s. 37).

1.1.1.1. Kesikli rassal degisken

Eger Q, sonlu veya sayilabilir sonsuz olaylardan olugsmus ise ve X rassal degiskeni
Q'y1 R 'ye gotirmekle, sonlu veya sayilabilir sonsuz sayida degerlere sahip ise, bu tiir

rassal degiskene kesikli rassal degisken denir (Samilov, 2007, s.76).

1.1.1.2. Siirekli rassal degisken

X rassal degiskeni, bir aralikta veya birden ¢ok aralikta her degeri alabiliyorsa X'e
stirekli rassal degisken denir (Akdeniz, 1976, s. 122).

1.1.2. Dagilim fonksiyonu

Bir dagilimin birikimli dagilim fonksiyonu, X rassal degiskeninin aldig1 herhangi
bir x degerinden kiiciik ya da x degerine esit olmasi olasiligidir. Diger bir ifade ile

(Q, U, P) bir olasilik uzay1 olmak tizere,

F:R - [0,1]

x> F(x)=P{w:X(w) <x}) (1.2)



seklinde tamimlanan F(x) fonksiyonuna X rassal degiskeninin birikimli dagilim
fonksiyonu denir. (Caselle ve Berger, 2002, s. 29; Giinel, 2009, s. 6).

1.1.3. Olasilik (yogunluk) fonksiyonu

Deger kiimesi Dy, olan kesikli bir X rassal degiskeninin olasilik fonksiyonu

P(X =x), X €D,

fe) = { 0 , digeryerlerde (1.3)

olarak tanimlanir. Bir X rassal degiskeninin olasilik fonksiyonu f (x) asagidaki kosullart

saglar.

e f(x)=0,herteR

e Yyep, PX=x)=1 (1.4)

Stirekli bir X rassal degiskeninin deger kiimesi D,, ve dagilim fonksiyonu F (x) olsun. X

rassal degiskeninin olasilik yogunluk fonksiyonu,

AFC) o diferansivellenebildigi yerlerd
f(X) — dx , 1n di eran51ye enepl lgl yer erde (15)
o , diger yerlerde

olarak tanimlanir. X rassal degiskeninin olasilik fonksiyonu f(x) asagidaki kosullart
saglar (Akdi, 2011, s. 49).

e f(x)=0,herxeR

1.6
IXEDxf(x)dx =1 (19)

1.1.4. Giivenilirlik (yasam) fonksiyonu

Bir bilesenin t zamanina kadar hayatta kalma olasiligim1 gosterir ve asagidaki

sekilde tanimlanmustir:

F)=PT2t)=["f()dx, t>0 (1.7)
Ayn1 zamanda bu fonksiyon
FO)=1-F(@t)=1- d
® ©=1- | fedx .



seklinde de ifade edilebilir. Bu fonksiyon ayni zamanda hayatta kalim (survivor)
fonksiyonu olarak da adlandirilmaktadir (Unlii, 2013, s. 4).

1.1.5. Bozulma oram (hazard) fonksiyonu

Bozulma oran1 fonksiyonu h(t), bir bireyin t zamanina kadar yasadigi biliniyorken
t + At zamanina kadar yasaminin sona ermesi riskidir. Bozulma orani fonksiyonu, hazard
fonksiyonu (hazard function) veya olimliliik giici (force of mortality) olarak da

adlandirilir ve

PE<T<t+2>¢)
h(t) = Jim, At : &9
he) = % (1.10)

seklinde ifade edilir (Lawless, 2003, s. 9).

1.1.6. Beklenen deger

X rassal degiskeninin olasilik veya olasilik yogunluk fonksiyonu f (x) olmak iizere,

g(X) rassal degiskeninin beklenen degeri E(|g(X)|) < oo ise,

kesikli durum icin

E(O0) = ) gud PO =x) = ) gef () (111)

ve siirekli durum igin

BO0) = | gGf(dx (L12)

olarak tanimlanir (Caselle ve Berger, 2002, s. 55).



1.1.7. Merkezi moment

Bir rassal degisken, ortalamasindan sapmalar agisindan gozlemlendiginde,
ortalamayla ilgili momentleri veya merkezi momentleri verir. Ilk merkezi moment sifir,
ikinci merkezi moment varyanstir. Ugiincii merkezi moment dagilimin carpiklik
derecesini, dordiincii merkezi moment ise basiklik derecesini vermektedir. X rassal

degiskeninin k. merkezi momenti asagidaki gibi
.uk = E(X - .u)k! k = 0)1121 (113)
tanimlanir. Burada p = E(X)' e esittir ve p; = 0 'dir (Krishnamoorthy, 2006, s. 13).

1.1.8. Moment ¢ikaran fonksiyon

X rassal degiskeninin moment ¢ikaran fonksiyonu My (t) ile gosterilir ve X rassal

degiskeni kesikli ise

My (t) = E(et) = 2 et f(x) (1.14)

X

X rassal degiskeni stirekli ise

My (t) = E(et™) = foo e f(x)dx (1.15)

seklinde tanimlanir (Celik, 2006, s. 18).

1.1.9. Sira istatistikleri

X1, X5, oo, Xns F(x) dagilim fonksiyonuna sahip ornekleminin
Xy < X(z) < -+ < X(n) olacak bigimde biiyiiklik sirasina gore dizilmesiyle elde edilen

her bir X ;) rassal degiskeni i. sira istatistigi diye isimlendirilir (Kaya, 1998, s. 6).

1.1.10. Seri a¢iliim

Dagilimlarin momentlerini elde etmek i¢in olasilik yogunluk fonksiyonlarina seri

acilimi uygulanmaktadir. Bu tezde kullanilan seri acilimlar1 asagida verilmistir.



|z| < 1 ve k > 0 olmak tizere,

C(k+))

< Z
1
£, (]!

1-2F= (1.16)

ifadesine seri agilimi denir. Burada I'(.) gamma fonksiyonudur (Gradshteyn ve Ryzhik,
2007).

[(a+1) i

Cr "= L=+ 0 (117)

1.1.11. En ¢ok olabilirlik yontemi

En ¢ok olabilirlik (maximum likelihood) yontemi literatiirde en yaygin Kullanilan
yontemlerden biridir. X4, X5, ..., X,, olasilik veya olasilik yogunluk fonksiyonu f(x; 8)
olan kitleden bir 6rneklem olsun. X = (X1, X5, ..., X,)" 0rnekleminin ortak olasilik veya
olasilik yogunluk fonksiyonu f(x;60) =[lj=, f(x;;0) olmak iizere, X = x olarak

gozlendiginde O'min bir fonksiyonu olan

L(6,x) = f(x;0) (1.18)

olabilirlik fonksiyonunu maksimize eden 6 degerine, en ¢ok olabilirlik tahmincisi denir

ve 0,5 ile gosterilir. Baska bir ifadeyle
L(éMLEI x) = rgleaGX L(H' x) (119)

olarak elde edilir. Genellikle olabilirlik fonksiyonunun yerine fonksiyonun logaritmasi
[(8) = InL(0,x) maksimize edilir. Buna 6’nin log-olabilirlik fonksiyonu denir. 6’nin
en ¢ok olabilirlik tahmin edicisi olabilirlik fonksiyonunu veya log-olabilirlk
fonksiyonunu maksimum yapan degerdir (Oztiirk vd., 2006, s. 255).

1.1.12. En kiiciik kareler yontemi

Uygulamada ¢ok kullanilan yontemlerden biri olan en kii¢iik kareler yontemi, iki
degisken arasindaki nedenselligi ifade eden regresyon modelinin katsayilarini tahmin
etmek i¢in kullanilir. Swain, Wenkatraman ve Wilson (1988, s. 275 ) tarafindan Johnson

dagiliminin parametrelerini tahmin etmek i¢in Onerilmistir. X;, X5, ..., X,, dagilim



fonksiyonu F(x; 8) olan kitleden bir drneklem ve X(;y; i = 1, ...,n bu 6rneklemin sirali
istatistikleri olsun. X = x olarak gozlendiginde 6'nin bir fonksiyonu olan

n

5(6,x) = z (F(X(i)) - E(F(X(i))))z (1.20)

i=1

fonksiyonunu minimize eden 6 degerine, en kiigiik kareler tahmincisi denir ve 8¢5 ile

gosterilir. Diger bir ifadeyle

g i 1.21
S(OLse, x) = min 5(0,x) (1.21)
olarak elde edilir. (1.20) esitliginde
L (1.22)
E (F(X(i))) T h+t1

oldugu bilinmektedir.

1.1.13. Agirhklandirilmis en kiiciik kareler yontemi

X1, X5, ..., Xy , dagilim fonksiyonu F (x; 6) olan kitleden bir 6rneklem ve X(;); i =
1, ...,n bu orneklemin sirali istatistikleri olsun. X = x olarak gozlendiginde 6'nin bir

fonksiyonu olan

n 2

W(o,x) = Z ;(F(X(i)) —E (F(X(i)))> (1.23)

- Var(F(Xw))
fonksiyonunu minimize eden 6 degerine, agirliklandirilmis en kiigiik kareler tahmincisi
denir ve 8y, 55 ile gosterilir. Diger bir ifadeyle

W(éWLSE' x) = min W(G, x)
beo (1.24)

olarak elde edilir. (1.23) esitliginde

im—i+1)
var (F(X(i))) - (n+1)?(n+2) (1.25)

oldugu bilinmektedir (Usta, 2013, s. 404).
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1.1.14. Momentler yontemi

Momentler yontemi, Orneklem momentlerinin, kitle momentlerinin dogal
tahmincileri oldugu fikrine dayanan basit bir yontemdir. X;, X5, ..., X,,, olasilik veya
olasilik yogunluk fonksiyonu f(x;6) olan kitleden bir Orneklem olsun. 6 =
(64,05, ...,0,)" olmak lizere, kitle momentleri bu parametrelere baghidir. Bu durumda X

rassal degiskeninin k'mc1 kitle momenti
e = E(X"), k=12,.. (1.26)
ve X, X5, ..., X;, 6rnekleminin k'mci 6rneklem momentleri

mllc = 12?:1)(1']() k= 1,2, (127)

n

olmak tizere, X;,X,,..,X, Orneklemine dayali dagilim parametrelerinin momentler

tahmincileri 84, 6, ..., 6,
He =My, k=12, ..r (1.28)

denklem sistemleri ¢oziilerek elde edilir (Huntsberger, 1961, s. 96).
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2. WEIBULL DAGILIMI

Yasam siiresiyle ilgili analizlerde Weibull dagilim1 yaygin olarak kullanilmaktadir.
Weibull dagilimi, genel olarak olgek ve sekil (bigim) parametresi olmak lizere iki
parametreli bir dagilimdir. iki parametreli Weibull dagilimmin olasilik yogunluk
fonksiyonu,

B-1  /\B
f(x) = é(g) e_(E) x =0, a>0, B >0 @2.1)

olarak tanimlanir ve standart Weibull dagilimi olarak adlandirilir. Kisaca X~WD (a, B)
olarak gosterilir. Burada a 6lgek ve B sekil parametreleridir. § = 1 durumunda Weibull
dagilimi, Ustel dagilima; B = 2 durumunda Rayleigh dagilimma déniisiirken g = 3,2
oldugunda Normal dagilima yaklagir.

Iki parametreli Weibull dagilimmin dagilim fonksiyonu, olasilik yogunluk

fonksiyonuna integral uygulandiginda ve

F ) = fo"ﬁ(z)ﬁ‘l O 4

o \QL

gerekli diizenlemeler yapildiginda

x\B
F)=1-¢ () 22)

olarak bulunur. Weibull dagiliminin yagam fonksiyonu
0B 0\ B
Fo)=1-F() =1- <1 ) ) = () 23)
olarak tanimlanir. Hazard fonksiyonu ise

B(* = _(g)ﬁ -1
h(x) =* 8 xe = %(E)B (2.4)

olarak elde edilir. WD'nin hazard fonksiyonu

e [ =1 oldugunda sabit,
e 0 < pf <1 oldugunda azalan,

e [ >1 oldugu durumda artan bir fonksiyondur.
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Farkli parametre degerleri i¢in WD’ nin olasilik yogunluk ve hazard fonksiyonlarinin

sekilleri agagida verilmistir.

Iki Parametreli Weibull Dagilimi
1.4 T T T T T

1.2 M

f(x)

Sekil 2.1. a = 2 oldugunda B'nin farkli degerleri icin WD 'nin olasilik yogunluk

fonksiyonunun grafigi

Iki Parametreli Weibull Dagilimi
35 T T T T T

Sekil 2.2. @ = 2 oldugunda [ 'min farkli degerleri icin WD 'nin hazard fonksiyonunun

grafigi
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Iki parametreli Weibull dagilimimin sifir etrafindaki k. Momenti

E(X®) = fooxkﬁ(f)ﬁ_1 e_(g)ﬁdx (2.5)

0o aa

B 1 1
ifadesinde y = (g) dontisimii yardimiyla x = a(y)? ve dx = a%(y)ﬂ 1dy dikkate
alindiginda

(a(y)%)k g (y%)ﬁ_1 e‘-"a% (y)%_ldy

o

E(X*) = f

0

ve gerekli diizenlemeler yapildiginda

E(X*) = a*T (1 + E)

; (2.6)

olarak elde edilir. X~WD(«, ) nin beklenen degeri ve varyansi da yine ayni doniigiimler

yardimiyla
E(X) = aT (1 + %) e
var(X) = E(X?) — E(X)? = a? [r (1 + [2—;) - [F (1 + %)ﬂ 2.8)

olarak elde edilir.

Iki parametreli Weibull dagiliminin farkli parametrizasyona (parameterization)
bagli matematiksel formlar1 bulunmaktadir. (2.2)’de ifade edilen standart Weibull
dagiliminda,

1/a = A olarak alindiginda,
F(x)=1- e‘(éx)p =1— e @F (2.9)

af = a' olarak alindiginda,

xB
F)=1-e & (2.10)

ve (E)B = A kullanildiginda ise
. g

14



1

F(x)=1- e_(E)ﬁxﬁ =1-—e**F (2.11)

olarak ifade edilmektedir (Murthy vd., 2004, s. 10).
Weibull dagilimi, baz1 durumlarda konum parametresinin (p) de eklenmesiyle ii¢
parametreli bir dagilim olarak da elde edilir. Ug parametreli Weibull dagiliminin olasilik

yogunluk fonksiyonu

— -1 x—p\B
f(x)zg(xa“) e~ () >0, a>0, xu=0 (2.12)

olmak iizere (2.12) denkleminde integral alindiginda ve bazi diizenlemelerden sonra

dagilim fonksiyonu

x—u)ﬁ

Fo)=1-¢7(5 (2.13)

olarak elde edilir. Burada a dlgek, B sekil ve p konum parametreleridir. Ug parametreli

Weibull dagiliminin sifir etrafindaki k. momenti

E(xk) = fokag(x ; ”)ﬁ_1 (5 4 (2.14)

1
ifadesinde aP(x—wf =y, x=yYPa+uy, dx= a%yﬁ_ldy doniisiimleri

uygulandiginda
" “p B-1 & -1
E(XK) = f 0 Mfa +1) < (%) ey Gy dy
0
ve gerekli diizenlemeler yapildiginda
E(X*) = J (y/Ba +,u)ke"ydy
0

olarak bulunur. (yl/ﬁa: + u)kifadesine (2.15)" deki binom ag¢ilimi uygulandiginda ve

bazi1 dizenlemelerden sonra

(a+b) = (7)axbm (2.15)
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*® A )
B = f ) (f) ayb plTeVdy
0

j=0

J 0

M-

E(X*%) =
0

J

olarak elde edilir. (2.16) denkleminin sag tarafininin gama fonksiyonu oldugu

bilinmektedir. Dolayisiyla

o0 i _ y
j yF ) emvgy — 1 (i + 1) 2.17)
0 B
ifadesi (2.16) denkleminde yerine konuldugunda
Kk .
Ky — kY i ke-ir (]
E(X*) = Z (1) o i JF(E + 1) (2.18)

j=0

olarak bulunur. Bu durumda ti¢ parametreli Weibull dagiliminin beklenen degeri

E(X)=u+ar(1+ 1)

I (2.19)
olarak elde edilir ve varyansi da ayn1 déniisiimler yardimiyla
X)=a?|l 2 1 r ! 1 2
var(X) = «a (E + > - (E+ > (2.20)

olarak elde edilir (Liikisli, 2005, s. 19).
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3.

GENELLESTIRILMiS WEIBULL DAGILIMLARI

Weibull dagilimi birgok farkli yontemle genellestirilebilir. Bunlardan bazilari

asagida verilmistir:

VI.

VII.

VIII.

Weibull rassal degiskeninin doniisiimleri yardimiyla, (dogrusal, ters doniisiim
veya logaritmik doniisiim)

Weibull dagiliminin veya genellestirimis bir Weibull dagiliminin hazard
fonksiyonu h(t)'ye A sabiti eklenerek,

Weibull dagilimmin yasam fonksiyonu F(t) veya dagilim fonksiyonu F(t)
doniigiimiiyle,

Rekabet riski yaklagimi. (en az 2 veya daha fazla Weibull degiskeniyle)

2 veya daha fazla Weibull rassal degiskeninin birlestirilmesiyle, 2 veya daha fazla
genellestirilmis Weibull degiskeninin birlestirilmesiyle; Weibull dagiliminin,
genellestirilmis Weibull dagilimryla birlestirilmesiyle,

Y = min(Ty, Ty, ..., Ty ) olmak tizere, T'ler bagimsiz ve Weibull dagilimina sahip
rassal degisken ve N bileske degisken oldugunda compounding (bilesim)
yontemiyle,

Olasilik integral doniisiimii yardimiyla. Ornegin, Weibull degiskeninin dagilim
fonksiyonu G ve yogunluk fonksiyonu g oldugunda yeni yogunluk fonksiyonu
f) = l/)(G(t)) g olsun, burada ¥ olasilik yogunluk fonksiyonudur.

zayiflik veya egim parametresi ekleyerek (Lai, 2014, s. 24).

Yukarida verilen genellestirme yontemleriyle elde edilen dagilimlardan bazilar1 bu

bolumde ele alinacaktir.

3.1.

Inverse (Ters) Weibull Dagilim

Inverse (ters) Weibull dagilimi, Weibull dagilimmin genellestirilmesi

yontemlerinden |. yardimiyla elde edilir. X rassal degiskeni standart Weibull dagilimina

sahip olmak tiizere,

=% (3.1)
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doniistimiiyle elde edilen T rassal degiskenine Inverse Weibull dagilimina (IWD) sahiptir

denir. T rassal degiskenin dagilim fonksiyonu,

a? a? a?
G(t)zp(Tst)=P<73t>=1—P<X§T>=1—F<T> (3.2)

a?/t k a
Gt)=1-— [1 _ e_(T/) ] = e_(?)B a,f >0, t=0 (3.3

bazi diizenlemeler yapildiginda

t\~B
G(t) = e‘(&) , a,f>0 t=0 (3.4)

olarak elde edilir ve a dlgek, S sekil parametresi olmak tizere T~IWD (a, §) bigiminde
ifade edilir. Inverse Weibull dagilimi, Type 2 Extreme Value dagilimi veya Frechet
dagilimi olarak da adlandirilir (Johnson vd., 1995, s.4).

IWD’nin olasilik yogunluk fonksiyonu

dG(t) aq —(t
g =—= Baft=P-le @ af>0 t=0 (35)
hazard fonksiyonu
-B
pr-p-10=(z)
r =P 39)
1-— e_(E)
ve quantile (ytizdelik) fonksiyonu
Q(u) = a(=In(w)~/# 3.7)

olarak bulunur. IWD'nin hazard fonksiyonu:

e [ =1 oldugunda artan ve tek modlu,

e [ <1 oldugunda azalan,

bir fonksiyondur.
Farkli o ve [ parametre degerleri i¢in IWD’nin olasilik yogunluk ve hazard
fonksiyonlarinin grafikleri sirasiyla Sekil 3.1 ve Sekil 3.2°de verilmistir.
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Inverse  Weibull Dagilimi
1.4 T T T T T T T
-=%-= 0=0.5,3=0.7
a=15,3=1
12l — a=25p=2
[
1 .
i
n
[N}
Iy
[N}
[
0.8} i
1
1
— 1
=2 1
hat 1
1
1
06 !} 4
[l
1
1
1
1
\
\
0.4r- 4 4
8 9 10
t

Sekil 3.1. a ve B'min farkli degerleri igin IWD 'nin olasilik yogunluk fonksiyonunun

grafigi

0.8

Inverse Weibull Dagilimi

T

0.7~

0.6~

)
S

e

0.5

-

-

T T

T T

0=1.2,=05
a=15,=1
--e-- ¢=15p=15 K
a=2,p=2.5

Sekil 3.2. a ve f'min farkli degerleri icin IWD 'nin hazard fonksiyonunun grafigi
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IWD'in sifir etrafindaki k. Momentinin

[o.0] 0 ¢ _ﬁ
By = [ ¢ g@de= [ parotre @ ar .
0 0 :
bulunmasinda
foox”‘le(‘axp) dx = —la_%r‘ (Z) v>0 a>0 p<0
0 p p ’ ’ (3.9)

(3.9) esitligi (Gradshteyn ve Ryzhik, 2007) ve v =k — B, a = af, p = —p dikkate

alindiginda,

(0]

kB-1,~(3) ’ dt = ﬁaﬁ%(aﬁ)%r (1 B E)

Ky — Bl
E(T™) ,Ba] ;

0

ve gerekli diizenlemeler yapildiginda

E(T*) = a*T (1 - %) (3.10)

sonucu elde edilir. (3.10) esitligi yardimiyla T~IWD (e, f)’nin beklenen degeri ve

varyanst sirastyla,

B(r) =ar(1- %) (3.11)
var(T) = a?T (1 _ é) - [ar (1 - %)]2 (3.12)

olarak bulunur.

3.1.1. En ¢ok olabilirlik tahmincisi

T = (T, T,,..,T,), IWD(a, B) dagihimindan n birimlik rassal bir 6rneklem olsun.

Bu durumda olabilirlik ve log-olabilirlik fonksiyonu sirasiyla

. ti\ P 3.13
La ;1) = [ [ Baft P (@) (3.13)
i=1
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S

n N\ B
InL(a,B;t) =nlnf +nflna— (B + Dizlln(ti) B ; (%) (3.14)

olarak yazilir. InL(a,B;t) fonksiyonunu maksimum yapan noktalar1 bulmak igin

(3.14)in, a ve B parametrelerine gore tiirevi alinip sifira esitlendiginde

Jda a o
i=1

%Z;ﬁ;t) = %+ nlna — Z In(¢;) + an: (g)‘ﬁ In (g) =0 (3.16)

denklemleri elde edilir. (3.15) ve (3.16) denklemlerinin ¢6ziimii IWD'nin a ve f

a

dlnL , P - i_B
nL(apit) _nf B <t> _0 (3.15)

parametreleri i¢in sirastyla en ¢ok olabilirlik tahmincileri @,z Ve By g dir. Denklemlerin
¢OzUiimi analitik olarak miimkiin olmadig: icin Newton-Raphson gibi niimerik yontemler

kullanilarak en ¢ok olabilirlik tahmin edicileri bulunabilir.

3.1.2. En kiiciik kareler tahmincisi

IWD'nin bilinmeyen « ve B parametrelerinin en kiigiik kareler tahmincileri,
IWD'nin (3.4)’de ifade edilen dagilim fonksiyonunu (1.20) esitliginde yerine konularak

elde edilen

n

Syt Y
S(a, B; t) =Z<e @ —n+1> (3.17)

i=1

fonksiyonunun a ve S parametrelerine gore minimize edilmesiyle bulunur. S(e, 8; t)
fonksiyonunu minimum yapan noktalar1 bulmak i¢in (3.17)'nin, « ve B parametrelerine

gore tlirevi alinip sifira esitlendiginde,

Bk _ > (e ) @7 ()

B _
~=0 (3.18)
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n

as(a ﬁ 0 _ z( - J‘r 1) 7 (%) (g)_ﬁ =0 (3.19)

im1

elde edilir ve (3.18) ve (3.19)’nin ¢dziimii IWD'nin a ve  parametreleri i¢in en kii¢iik
kareler tahmincileridir. En ¢ok olabilirlik tahmincilerinde oldugu gibi bu denklemlerin
analitik ¢6ziimii bulunamamaktadir. Niimerik yontemler kullanilarak en kiigiik kareler

tahmin edicileri elde edilir.

3.1.3. Agirhiklandirilmis en kiiciik kareler tahmincisi

IWD'nin bilinmeyen a ve B parametrelerinin agirliklandirilmis en kiigiik kareler

tahmincileri

oD@yt i\
W(“’B’t)_; in—i+1) (e (@ _n+1> (3.20)

fonksiyonu, @ ve B bilinmeyen parametrelerine gore minimize ederek elde edilir.
W (e, B;t) fonksiyonunu minimum yapan noktalart bulmak i¢in (3.20)'nin, a ve 8

parametrelerine gore tiirevi alindiginda

W@ pt) _ o (n+ 1)2(n+2) <e_(%)—ﬁ_ i ) oy ( )—ﬁﬁ
a

Jda B - im—i+1) n+1 ¢ a (3.21)
1=

oW pt) _, S (n+ 1)2(n + 2)
ap UL in—-i+1)

(0 55) @ e

olarak bulunur. Bu denklemler sifira esitlenerek agirliklanidirilmis en kiigiik kareler
tahmincileri elde edilebilir. Denklemlerin ¢6ziimii analitik olarak miimkiin olmadig1 igin
niimerik yontemler kullanilarak agirliklandirilmis en kiiciik kareler tahmin edicileri

bulunabilir.

3.1.4. Momentler tahmincisi

T, Ty, ..., Ty, IWD(a,f) dagilimindan n birimlik rassal bir 6rneklem olsun.

Kitlenin iki parametresi olup IWD (a, ) dagiliminin birinci ve ikinci momentleri
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u, = E(T) = al’ (1 — é) (3.23)

U, = E(T?) = a?T (1 — é) (3.24)

seklindedir. Bulunan kitle momentleri

n
.1 _
mp==>T=T (3:25)
n .
=1
n
.1 5
m; = ;Z T; (3.26)
i=1

orneklem momentleriyle esitlendiginde ve gerekli diizenlemeler yapildiginda IWD'nin

Bz momentler tahmin edicisi

ri-p_r
r (1 ~ %) > (3.27)

denkleminin ¢éziimiiyle elde edilir ve elde edilen S,z yardimiyla

_ T
ME T (1---) (3.28)

EME
ayg tahmin edicisi bulunur. IWD'nin a ve B parametreleri i¢in momentler tahmin

edicileri sirasiyla @5 Ve By olarak gosterilir.

3.2. Log Weibull Dagilimi

Log Weibull dagilimi, Weibull dagiliminin genellestirilmesi yontemlerinden 1.'de
yer alan log-doniisiim yontemi kullanilarak elde edilir. Literatiirde Gumbel dagilimi veya

Type-1 Extreme Value dagilimi olarak da adlandirilmaktadir.

X rassal degiskeni WD(a,B) dagilimma sahip olmak tizere, T = log(X)

doniistimiiyle elde edilen T rassal degiskenine
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Log Weibull dagilimina (LogWD) sahiptir denir. Buna gére LogWD’nin dagilim
fonksiyonu,

e

N
Gt)=P(T<t)=P(og(X)<t)=P(X<e')=1- e"<7)
t-log(a)
G(t) — 1 _ e_e{(t_log(a))xﬁ} — 1 _ e_e 1/B
t=9
Gt)=1—e¢" —w<t< o (3.29)

olarak elde edilir. Burada ¥ = log(a) konum parametresi ve b =% Olgek parametresi

olmak tizere T~LogWD (¥, b) olarak ifade edilir (White, 1969, s. 375). Denklem
(3.29)’un t 'ye gore tiirevi alindiginda LogWD’ nin olasilik yogunluk fonksiyonu
_da() 1 t=?

g(t) = dt Ee(¥)€_e(T) —ocoL<t< o (330)

olmak {izere hazard fonksiyonu ise

1 (0
he) = Ee( ) (3.31)

olarak bulunur. Quantile fonksiyonunu elde etmek i¢im ters doniisim yoOntemi

uygulandiginda

Q(w) =9+ bIn(—In(1 —uw)) (3.32)
seklinde elde edilir.

Farklt 9 ve b parametre degerleri icin LogWD’nin olasilik yogunluk ve hazard

fonksiyonlariin grafikleri sirasiyla Sekil 3.3 ve Sekil 3.4’de verilmistir.
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Log Weibull Dagilimi
0.8 T T T T T T T T T

—— B=05

— a1

ez
B=5
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0.4~
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0.2 N
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0.1+

0
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e y
K
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Wt \,
s N
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------- C f r L .
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Sekil 3.3. 9 = 0,5 oldugunda b'nin farkli degerleri icin LogWD 'nin olasilik yogunluk
fonksiyonunun grafigi

Log Weibull Dagilimi
1 T T T

T T

0.9~

08t B=3 g

0.7 N

h(t)

0.5~ E

0.4 i

0.2 . =

0.1F .

Sekil 3.4. 9 = 2 oldugunda b'nin farkl degerleri i¢in LogWD'nin hazard

fonksiyonunun grafigi
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LogWD'nin moment c¢ikaran fonksiyonu, 9 =0 ve b =1 olarak alindiginda

(standartlastirilmis) ve

M (y) = f et et~ dt (3.33)
et = u doniisiimii ve eldt = du, —et = —u, e~¢" = e~ ifadeleri kullanildiginda,
*© du

M = Yolto~u __
r(y) fouee o

o)

M (y) = J;) we tdu=T1+y) (3.34)

olarak elde edilir. Beklenen degeri ise (3.34) ifadesinden

or(1+y) )

E(T) = 0 - =I'(1) =yY()r) = -n=-0,57722 (3.35)
olarak elde edilir. Burada n Euler sabiti olarak bilinir ve (.) = % digamma
fonksiyonudur.

0°r(1 +
E(T?) = oTa+y)|  _ (1)
dy?
y=0
7.".2
E(T?) =T(M[Y2(1) + y'(D)] = <+ n? =1,97811 (3.36)

LogWD'nin varyansi ise (3.35) ve (3.36) ifadelerinde yapilan diizenlemelerden sonra
2

var(T) = ’% (3.37)

t—9
b

olarak bulunur. z=ep?», t=blnz+9, dt = gdz dontistimleri uygulandiginda

LogWD'nin moment ¢ikaran fonksiyonu

°1 b
Mz (y) :f eIz Dze™r ~dz
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® 3.38
M;(y) = eyﬁf z¥Pe~%?dz = e¥°T'(yb + 1) (3:38)

0

olarak elde edilir. Beklenen degeri

9eY°T(yb + 1)
dy

E(Z) = =9I(1) +by(DI(1) =9 —nb (3.39)

y=0

olarak elde edilir. LogWD'nin varyansi ise

212

var(Z) = —¢ (3.40)

olarak bulunur (Rinne, 2008, s. 132 ).

3.2.1. En ¢ok olabilirlik tahmincisi

T = (T, Ty, ...,Ty)', LogWD (¥, b) dagilimindan n birimlik rassal bir érneklem

olsun. Bu durumda olabilirlik fonksiyonu,

L(9, b £) = 1_[ e ) (3.41)

ve log-olabilirlik fonksiyonu

— 19) - i o(5) (3.42)

i=1 i=1

n
t.
In L9, b; t) = —nlnb+z< =

olarak bulunur. InL(¥9, b; t) fonksiyonunu maksimum yapan noktalari bulmak igin

(3.42)'nin, Y ve b parametrelerine gore tiirevi alinip sifira esitlendiginde

alnL(ﬁbt)zTn Zn:(t —19)+. (ti_ﬁ)e(?)=o (3.43)

n
ab b?
i=1 =1

= b
a9 b

dlnL(@, b;t) -1 L
—__ll_lzle( )]=o (3.44)

denklem (3.43) ve (3.44) elde edilir. Bu denklemlerin ¢oziimii LogWD'nin 9 ve b

parametreleri igin sirasiyla en gok olabilirlik tahmincileri 9y, Ve by dir. Denklemlerin
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¢ozlimil analitik olarak miimkiin olmadig1 i¢in niimerik yontemler kullanilarak en ¢ok

olabilirlik tahmin edicileri elde edilir.

3.2.2. En kiiciik kareler tahmincisi

LogWD'nin bilinmeyen 9 ve b parametrelerinin en kiigiik kareler tahmincileri,

S, b;t) = Z <1 — e—e( & )> _ ! (3.45)

, n+1
=1

fonksiyonunun 9 ve b parametrelerine gore minimize edilmesiyle bulunur. S(9, b; t)
fonksiyonunu minimum yapan noktalar1 bulmak i¢in (3.46)'nin, 9 ve b parametrelerine

gore tiirevi alinip sifira esitlendiginde

—2%, <1 - e_e( ' >) ~ e(¥)_e(lT) (t; —9)

05(9,b;t) _ _o (346)
b b2
ﬂ i ] ti—v
2p (1) o5
n
S, b;t) _ 0
9 b B (3.47)

elde edilir ve (3.46) ve (3.47)’nin ¢6ziimii LogWD'nin 9 ve b parametreleri i¢in en kii¢iik
kareler tahmincileridir. Denklemlerin ¢6ziimii analitik olarak miimkiin olmadig1 i¢in
Newton-Raphson gibi niimerik yontemler kullanilarak en kiigiik kareler tahmin edicileri

bulunabilir.

3.2.3. Agirhiklandirilmis en kiiciik kareler tahmincisi

LogWD'nin bilinmeyen 9 ve b parametrelerinin agirliklandirilmis en kiigiik kareler
tahmincileri, (3.29)’da ifade edilen dagilim fonksiyonunun (1.23) esitliginde yerine

konulmasiyla elde edilen
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N+ 1D)2m+2) (59 i 3.48
Wbt = ) T G—e >_n+1 (3.48)

i=1

fonksiyonun 9 ve b parametrelerine gére minimize edilmesiyle bulunur. W (9, b; t)
fonksiyonunu minimum yapan noktalar1 bulmak i¢in (3.48)'in, ¥ ve b parametrelerine

gore tlirevi alindiginda

ti—19 - ti—19
) Z?=1 (n.+1)2.(n+2) (1 _ e_e( b )) i e(tlbﬂ)_e< b )
i(n—i+1) n+1
oW (9,b;t) (3.49)
39 B b
(n+1)2(n+2) (52) i
—p QDA [y e )__
i(n—i+1) n+1
oW (9, b; t) B
ob N h2
-
ti—19 L
X e( b )_e( ’ )(ti -9) (3.50)

elde edilir. (3.49) ve (3.50) denklemleri sifira esitlendiginde elde edilen ¢6ziim
LogWD'nin 9 ve b parametreleri i¢in agirliklandirilmis en kiiglik kareler tahmincileridir.
Bu tahminciler sirasiyla 9y Ve by .sg dir. En kiigiik karelerde oldugu gibi bu
denklemlerin analitik ¢6ziimii bulunamamaktadir. Niimerik yontemler kullanilarak

agirhiklandirilmis en kiigiik kareler tahmin edicileri elde edilir.

3.2.4. Momentler tahmincisi

Ty, Ty, ..., Ty, LogWD(9,b) dagilimindan n birimlik rassal bir 6rneklem olsun.

LogWD (9, b) dagiliminin sifir etrafindaki birinci ve ikinci kitle momentleri,

W, = E(T) = 6 — b (351)

232

u, = E(T?) = var(T) + (E(T))2 = n6

+ (@ —nb)* (3.52)

orneklem momentleriyle esitlendiginde ve 9 —nb = T olarak alindiginda baz

diizenlemelerden sonra
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2 b? 1%
—+ (9 —nb)? = Ez T?
i=1
232 n
7T6b _ lz T2 — (T)? (3.53)
ne

denklemi elde edilir. Buradan LogWD (9, b) dagilimmim momentler tahmin edicileri

b

- \/SZ&JE - (1)? (3.54)
ME — T

9 —nb = T ifadesi diizenlendiginde

~ _ ~ 3.55
Uy =T +nbyg ( )

olarak bulunur.

3.3. Esnek (Flexible) Weibull Dagilimi
Gurvich vd., (1997, s. 2559), Weibull dagiliminin genellestirilmesi yontemlerinden
Il. kullanilarak dagilim fonksiyonu (3.56) ifadesinden elde edilen bir dagilimlar ailesi
Onermistir. Buna gore, H(t), t' nin monotonik artan fonksiyonudur.
F)=1—e O g>0 (3.56)
F(t) = e7@H® (3.57)

Bebbington vd., (2007), (3.57)'deki yasam fonksiyonundan elde edilen fakat H(t)’ nin, t'
de monoton bir fonksiyon olmadigi Esnek Weibull dagilimini (FWD) 6nermistir. T bir

yasam siiresi rassal degiskeni ve

B
H(t) = et (3.58)
olmak iizere, a = 1 olarak alindiginda FWD'nin yasam fonksiyonu
_ at-E
F(t)ze_e t t>0 a,ﬁ>0 (359)

olarak ifade edilir. FWD'nin dagilim fonksiyonu

30



()
Ft)=1—e¢ , t>0 (3.60)
ve olasilik yogunluk fonksiyonu
g (—e® %
f() = (a + :iz) e“t_?e< ‘ ) (3.61)

olarak bulunur. Hazard fonksiyonu ise

h(t) = (a + :iz) e“t_g (3.62)

olarak elde edilir. FWD'nin hazard fonksiyonu,

o aff > g oldugunda artan,

e aff< zZ oldugunda ise modified kiivet egrisi sekillidir. (bu durumda h 6nce
64

artan, ardindan kiivet egrisi sekillidir)

FWD'nin quantile fonksiyonu F(t) = u ve log déniisiim yontemi uygulandiginda

L)
(—eat_§> =1In(u)

at — 'L; = In(—In(u))

at? —In(—In(w))t—B =0

ve gerekli diizenlemeler yapildiginda

1 2
tu = 5 (In(=In(@)) + (- @)Y + 4ap) (369

olarak elde edilir (Bebbington vd., 2007, s. 720).

Farkli « ve [ parametre degerleri i¢in FWD’nin olasilik yogunluk ve hazard

fonksiyonlarmin grafikleri sirasiyla Sekil 3.5 ve Sekil 3.6’da verilmistir.
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Esnek Weibull Dagilimi

1.6 T T T T T T T
=0.8,p=0.5
a=1.5,p=25

141 =1.5,$=0.5 H

— a=0.8,8=1.5
1.2+ -
1+ A
£ o8- e

0.6 —~ -

0.4 -

0.2 H] -

0 0.5 1 1.5 2 25 3 3.5 4

t

Sekil 3.5. a ve f'mn farkl degerleri icin FWD ’'nin olasilik yogunluk fonksiyonunun
grafigi

Esnek Weibull Dagilimi
35 T T T T T T T

a=1/8
=== a=2/8 4
3 e o =38 K

25

h(t)

0.5~

Sekil 3.6. f = 9/8 oldugunda a'min farkl degerleri icin FWD 'nin hazard
fonksiyonunun grafigi
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3.3.1. En ¢ok olabilirlik tahmincisi
T=(T,T,,..,T,), FWD(a,B) dagiimindan n birimlik rassal bir orneklem

olsun. Bu durumda olabilirlik fonksiyonu

n

n n —yn e<ati_tﬁi)
L(a,B;t) = H (a + t’%) e(“2i=1ti‘2i=1§)e( 2= ) (3.64)

i=1 t

ve log-olabilirlik fonksiyonu

InL(a,pB;t) =Zln<a+§2> + (a

i=1

t; — i tﬁ) - (i e(“ti_tﬁi)> (3.65)

n
i=1 i=1 i=1

olarak bulunur. (3.65) ifadesinin a ve 8 parametrelerine gore tiirevi alindiginda

dnL(a,B;t) ~— 1 - L (ati-£)
R YBYES

i=1 tiz i=1 i=1
B
1 ati——
=Xic| — g+t (1 - e( ‘ ti)> (3.66)
a+—2

B B+at? Lt t;

i=1 i=1
B
1 1 ati—
“Lis <3+ati2 4 <1 B e< tl))) (3.67)

denklem (3.66) ve (3.67) elde edilir. Bu denklemler sifira esitlenerek en gok olabilirlik

n n n
. B
dInL(a,B;t) _ z 1 Zl N 1 e<ati_t_i)
i=1

tahmincileri (Gyz, Bye) bulunabilir. Denklemlerin ¢oziimil analitik olarak miimkiin

olmadig1 i¢in niimerik yontemler kullanilarak en ¢ok olabilirlik tahmin edicileri elde

edilir.

3.3.2. En kiiciik kareler tahmincisi

FWD'nin bilinmeyen « ve  parametrelerinin en kiigiik kareler tahmincileri,
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at;——
t [
S(a, B; t)_z\ 1_e( ) _ (3.68)
fonksiyonunun « ve S parametrelerine gore minimize edilmesiyle bulunur. S(e, 8;t)
fonksiyonunu minimum yapan noktalar1 bulmak i¢in (3.68)'in, a ve [ parametrelerine

gore tlirevi alinip sifira esitlendiginde

S

05(a, B; t) / ( e“""g) - \ ( eati_tﬁ>+at ;
a, p, - t l - [
—a—zg 1—e = te oo (369

F] B \ n+1/
i=1

B B
/ M . \ M +ati—£
-2¥" (l1-e —— e i

n+1
98(a, B;t) \
ap t;

=0 (3.70)

sonuglar1 bulunur. Bu denklemlerin ¢6ziimii FWD’nin en kiigiik kareler tahmincilerini
(G155, BLsg) verir. Denklemlerin ¢oziimii analitik olarak bulunamadigindan Newton-

Raphson gibi niimerik yontemler kullanilarak en kiiglik kareler tahmincileri elde edilir.

3.3.3. Agirhiklandirilmis en kiiciik kareler tahmincisi
FWD'nin agirliklandirilmis en kiigiik kareler tahmincileri, (3.60)’da ifade edilen

dagilim fonksiyonunun (1.23) esitliginde yerine konulmasiyla elde edilen

Wa, B t) = o (n+ 1)%(n+2) 1_8(—(3“”'%) o \2 (3.71)
Y _i=1 im—i+1) n+1/

fonksiyonun a ve S parametrelerine gore minimize edilmesiyle bulunur. W (e, S;t)
fonksiyonunu minimum yapan noktalart bulmak icin a ve  parametrelerine gore tiirevi

alindiginda
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at: B
W (a,B;t) N (n+ 1DP(n+2) / (—e fi ti) i
— =2 z ; ; 1—e -
Oa 4 i(n—i+1) \ n+1
i=
_B
<—eatl ti>+ati—§
X he L (3.72)

wervoen [, _ ()
_ovn (+1D)*(n+2) _ —€ ' i
2 =1 i(n—i+1) 1—-e n+1

oW (a,p;t)
op t;
B
(—)ﬁ (373)
Xe

ti

elde edilir. Bu denklemler sifira esitlenerek agirliklandirilmis en kiigiik kareler
tahmincileri bulunabilir. En kii¢iik karelerde oldugu gibi bu denklemlerin analitik ¢oziimii
bulunamamaktadir. Niimerik yontemler kullanilarak agirliklandirilmis en kiigtik kareler

tahmin edicileri elde edilir.

3.4. Ustellestirilmis (Exponentiated) Weibull Dagilimi

Ustellestirilmis Weibull Dagilimi, genellestirme ydntemlerinden II1. kullanilarak
elde edilir. Ustellestirimis Weibull dagilim1 (EWD), Weibull dagiliminin bir genisletmesi
olarak Mudholkar ve Srivastava (1993, s. 299) tarafindan sunulmustur. Standart Weibull

dagilimina yeni bir parametre (v) eklenmesiyle elde edilir. EWD’ nin dagilim fonksiyonu
t

B v
F(t)Z[G(t)]v=[1—e_(E) l , 0<v<oo (3.74)

olarak elde edilir. G(t), iki parametreli standart Weibull dagilimidir. EWD'nin olasilik

yogunluk fonksiyonu

Bv _(L)F N .
f(t)zﬁtﬁ_le (a) l1_e (a)l a>0,>0v>0, t=>0 (3.75)

bi¢iminde bulunur. a olgek parametresi, f ve v sekil parametreleri olmak iizere

T~EWD (a, B,v) seklinde ifade edilir. F(t) = 1 — F(t) ifadesinden yasam fonksiyonu
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— t ﬁ v
Ft)=1- l1 —e ‘(&) l (3.76)
olarak yazilabilir. Hazard fonksiyonu f(t) 'nin F(t)'ye oranindan
B B v—1
v -1, () [1 e (@ ]
[24

h(t) = v
- ll , _(é)ﬁl (3.77)

olarak elde edilir., EWD, B =1 oldugunda genellestirilmis iistel dagilima, v =1
oldugunda ise iki parametreli Weibull dagilimina doniisiir. f =2 oldugunda
genellestirilmis Rayleigh dagilimima, f = 1 ve v = 1 igin listel dagilima, f = 2 ve v =
1 oldugunda ise Rayleigh dagilimma dontisiir (Almalki ve Nadarajah, 2014, s. 42).

Quantile fonksiyonu ise

Quw) =a«a (— In (1 - u%))% O<u<1 (3.78)
olarak bulunur.

Farkli a, f ve v parametre degerleri igin EWD’nin olasilik yogunluk ve hazard

fonksiyonlarinin grafikleri sirasiyla Sekil 3.7 ve Sekil 3.8°de verilmistir.
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Ustellestirilmis Weibull Dagimi

2 T T T T T T T

o=+ ,=0.7,3=0.5,=0.2
0=1,p=3=1

e =2 B=1v=0.5

=777 0=0.5,p=2,v=2.5

f(t)

15 2 25 3 35 4

Sekil 3.7. «, 8, v'nin farkli degerleri icin EWD ’nin olasilik yogunluk fonksiyonunun
grafigi

Ustellestirilmis  Weibull Dagilimi
T T

14 T T T T T T T
a=1,=3,v=0.2
==*== 0=0.1,$=0.6,\=3
12 a=1,=3,=1 i
e 26 B20,5,020.2 /

h(t)

Sekil 3.8. a, B8, v'nin farkli degerleri icin EWD ’'nin hazard fonksiyonunun grafigi
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EWD'nin hazard fonksiyonu

B > 1ve fv < 1 oldugunda kiivet egrisi seklinde,

B < 1ve Bv > 1 oldugunda tekmodlu,

B > 1ve Bv > 1 ise monoton artan,

B < 1ve Bv < 1 ise monoton azalan ve

e [ =v =1 oldugu durumda ise sabittir (Nadarajah vd., 2013, s. 841).

EWD’nin sifir etrafindaki k. momenti k > —f igin
wﬁv _ £ B B £ B v—-1
Ky — P~ k+p-1,-(3 -
E(T)—’[0 aﬁt e() 1 e() dt (3.79)
¢ B v—1

[1 —e - l ifadesinde (1.17)'deki seri agilim1 uygulandiginda

, Nk
o T(v)(~1) [e‘(z) ]

[1 e —(zf]”‘l -y

(v —j))! (3.80)

B
olarak elde edilir. (3.80) ifadesi (3.79)'da yerine konularak y = (j + 1) (é) degisken

1
e e a'y% %yﬁ_l I o
doniigimii ve t = T, dt = 7 dy bilgileri kullanildiginda
U+1)F U+DF
- . Y
v —-1)/ «© aysB 7
E(TK) = i_ﬁ () Z F(S] _)_)_'f A ev £ ay
= DI |G+ 1))P G+ 1)F
ve gerekli diizenlemeler yapildiginda
N\ o (-1)/T(v)
E(T*) = avl (1 + E> Z 5 (3.81)

= jITw=NG+1) F

olarak elde edilir. (3.81) ifadesinde
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_(=1)/T()

1-v);= Tw—j) (3.82)
olmak tiizere
E(TY) = a*uT (1 + %) (1_—% (3.83)
=jlG+1)F

seklinde de ifade edilebilir. v > 1 tamsayilar1 ve k > —f i¢in, EWD'nin sifir etrafindaki

k. momenti

v—1
E(T*) = akvl (1 + E) L (3.84)
B j=0j1(j+ 1)%

olarak bulunur (Nadarajah ve Gupta, 2005, s. 255).

3.4.1. En ¢ok olabilirlik tahmincisi
T=(T,T,..,T,), EWD(a,B,v) dagihmindan n birimlik rassal bir drneklem

olsun. Bu durumda olabilirlik fonksiyonu,

By o1 -0 [y o]
L(a,ﬁ,v;t)zﬂﬁti e \a Il—e “l (3.85)

ve log-olabilirlik fonksiyonu
n
InL(a,B,v;t) =nlnf+nlnv—BFnlna+ (B — 1)Zln(ti)
i=1

ti\ P \B
+(v-DIL,In <1 —e (@ ) X ) (3.86)
olarak bulunur. InL(a, B8, v;t) fonksiyonunu maksimum yapan noktalari bulmak i¢in

(3.86)'da, a, B ve v parametrelerine gore tiirevi alindiginda

N olmak lizere
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dInL(a,B,v;t) _ —pn
da B

0 lnL((C;,ﬁﬁ, v; t) _ %_ nlna + Z: In(t) + (v — 1)z — Zn: (%)B In (%) (3.88)

=1

dlnL(a,B,v;t) n z < _(i)ﬁ>
=—+4 Infl—e \a
dv % Z (3.89)

i=1
denklem (3.87)-(3.89) elde edilir. Bu denklemlerin ¢6ziimii EWD'nin «,f ve 9

parametreleri igin sirasiyla en ¢ok olabilirlik tahmincileri @ppg, fyre V€ Dype dir.
Denklemlerin ¢6zlimii analitik olarak bulunamamaktadir. Dolayisiyla niimerik yontemler

kullanilarak en ¢ok olabilirlik tahmin edicileri elde edilir.

3.4.2. En kiiciik kareler tahmincisi

EWD'nin bilinmeyen a,f ve v parametrelerinin en kiigiik kareler tahmincileri,
EWD'nin (3.74)’de ifade edilen dagilim fonksiyonunun (1.20) esitliginde yerine

konulmasiyla elde edilen

n v 2

ti\P i
S(a B,v; ) = Z <l1 —e (@) l - = jr 1) (3.90)

i=1

fonksiyonun a, B ve v parametrelerine gore minimize edilmesiyle bulunur. S(e, 8, v; t)

fonksiyonunu minimum yapan noktalar1 bulmak i¢in (3.90)"1n, «, B ve v parametrelerine

ti B v .
gore tiirevleri alindiginda ve m = <l1 —e - l - ﬁ) olmak iizere

Ja a

BB N mfi-e @] @@
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%’Z’U;Q =2 lan m [1 —e _(%)Br_l e _(%)B <%>ﬂ vlin (%) (3.92)

aS(a, ,8 v; t) sz<1 _ e ® ) In (1 _ e—(%)ﬁ> (3.93)

1=

sonuclar1 elde edilir. (3.91)-(3.93) denklemleri sifira esitlenerek elde edilen ¢6ziim
EWD'nin «a, f ve v parametreleri i¢in en kii¢iik kareler tahmincileridir. Bu tahminciler
sirastyla @5, Brsg Ve Dpsp olarak gosterilir. Bu denklemlerin analitik ¢ozimil
bulunamadigindan Newton-Ralphson gibi niimerik yontemler kullanilarak en kiiciik

kareler tahmin edicileri elde edilir.

3.4.3. Agirhiklandirilmis en kiiciik kareler tahmincisi

EWD'nin bilinmeyen «, B ve v parametrelerinin agirliklandirilmis en kiiglik kareler

tahmincileri,

2

n ti Bg1v .
W(aB,v;t) = Z (n.+ 1)2.(n +2) (ll _.® ] B ) (399

im—i+1) n+1
fonksiyonu a, B ve v parametrelerine gore minimize edilerek bulunur. W (a, 8, v; t)’nin

tnB1Y ,
bu parametrelere gore tiirevi alindiginda ve m = <[1 —e -) l - ﬁ) olmak {izere

oW pvit) o (n+1)%(n+2)
oa B im—i+1)

i=1

e @ W @ e
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W (aBv;)  _~o(n+1)2n+2)
FY _ZZ im—i+1

t:

. -(;fr‘l @ (@ oY) 3

X

W pvit) S (n+ 1)2(n+2) R ’
w T4Ti-i+D m< e )

«In (1 e -(%)ﬁ> (3.97)

denklemleri elde edilir. Bu denklemler sifira esitlenerek EWD'nin agirliklandirilmis en
kiigiik Kkareler tahmincileri elde edilir. Bu tahminciler sirasiyla @y psg, Bwise Ve
Dwrsg'dir. Denklemlerin ¢oziimii analitik olarak miimkiin olmadig1 i¢in niimerik

yontemler kullanilarak agirliklandirilmis en kiigiik kareler tahmin edicileri bulunabilir.

3.5. Weibull Geometrik Dagilim

Weibull geometrik dagilimi, genellestirme yontemlerinden VI. olan birlesim
(compounding) 6zelligi kullamlarak elde edilir. {X}% ;, rassal degiskenleri bagimsiz ve
aynt WD(a,B) dagilimina ve Z rassal degiskeni z € N ve p € (0,1) i¢in olasilik
fonksiyonu P(z;p) = (1 — p)p? ! olan geometrik dagilima sahip olsun.

T = min{Xl,Xz, ...,Xz} (3.98)

seklinde tanimlanan rassal degigskenin dagilimi

\B B 2
9(0) = BaP(1 —p)tp-te~(d) {1 —pe (@ } , t>0 (3.99)

olarak ifade edilen Weibull geometrik dagilimina sahiptir. (3.99) ifadesine integral

uygulandiginda Weibull geometrik dagiliminin (WGD) dagilim fonksiyonu

&

G(t) = 1‘—33 . t>0 (3.100)

1-pe” &)

bi¢iminde elde edilir. Yasam fonksiyonu ise G(t) = 1 — G (t) ifadesinde
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G(t)=1- !

baz1 diizenlemeler yapildiginda

1 —pe®
Gy =LPe (3.101)
B
1-— pe_(a)
olarak elde edilir. Hazard fonksiyonu
Ba~Bth-1
h(t) = — t>0
1_pe_(§)ﬁ (3.102)

olarak bulunur. WGD'nin hazard fonksiyonu; monoton artan, monoton azalan, tekmodlu

ve tekmodlu ardindan artan seklindedir. Quantile fonksiyonu ise

L- up)]l/ﬁ (3.103)

1—u

Qlu) =«a [ln(
olarak elde edilir.

Farkli a, § ve p parametre degerleri icin WGD’nin olasilik yogunluk ve hazard

fonksiyonlarmin grafikleri sirasiyla Sekil 3.9 ve Sekil 3.10°da verilmistir.
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Weibull Geometrik Dagilimi
2.5 T T T T T

p=-2
weewee p=.0.5
-==-- p=0
=== p=0.5
—p=09

f(t)

25 3

Sekil 3.9. a = 0,9, B = 2 oldugunda p'nin farkli degerleri icin WGD 'nin olasilik
vogunluk fonksiyonunun grafigi

Weibull Geometrik Dagilimi

8 T T T T T
p=-2
=+—=-p=-0.5
7F | === p=0 N
===%==p=0.5
p=0.9;

Sekil 3.10. « = 0,9, B = 2 oldugunda p'nin farkl degerleri icin WGD ’nin hazard

fonksiyonunun grafigi
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WGD'in sifir etrafindaki k. momenti

t

E(Tk) — foo’ga—ﬁ(l — p)tk+/3—1 e‘(&)ﬂ {1 — pe_(&)ﬁ}_ dt (3.104)

t

ﬁ _2
(3.104) denkleminde {1 — pe_(3> } ifadesinde (1.16)'daki seri agilimi uygulandiginda

B
B+ e
1-pe @] =Y [ +))ple (3.105)
: r);!
]=
B 1 1—3
ve y=(G+1) (é) doniistimiiyle birlikte t = O(( +1)B, dt = rdy bilgileri
I ﬁ(m)F
kullanildiginda bazi diizenlemelerden sonra
%) . 1 k+B—1
Yy = ) ~B(1 — EEANTS
ET*)= ) Q+pp/ | BaP(A—-p)|al-
- 0 Jj+1
j=0
1-p
ay B
X e_yy—ldy
BG +1)F
E(T*) = a“(1 —p)z zf yFeVdy
j=0 (1 + j)ﬁ 0
k K p’
E(T*) =a*(1- p)F<1 + ﬁ) (3.106)
j=0 (j + 1)ﬁ
seklinde elde edilir.
Ip| < 1 igin (3.106) ifadesi
a(1-p)T(L+1 i
E(T*) = (”’ ) L (p; —) (3.107)
P B
olarak bulunur (Barreto-Souza vd., 2011, s. 649).
L(p;a) = Z plj=e (3.108)
j=1
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Burada L(p; a) Euler'in polilogaritmik fonksiyonudur (Erdelyi vd., 1953, s. 31).

3.5.1. En ¢ok olabilirlik tahmincisi
T =(T,T,,..,T,), WGD(a,B,p) dagilimindan n birimlik rassal bir 6érneklem

olsun. Bu durumda olabilirlik fonksiyonu

r t\P t\P —2
L(a,B,p;t) = Hﬁa‘ﬁ(l - p)tiﬁ_le"(a) {1 - pe"(E) } (3.109)
i=1
ve log-olabilirlik fonksiyonu

InL(a,B,p;t) =n[lnp — B Ina +In(1 —p)]

+(,3—1)Zln(t) Z(—l —Zzlnll—pe Eil (3.110)

olarak bulunur. InL(a, B, p; t) fonksiyonunu maksimum yapan noktalari bulmak igin

(3.110)'un, a, B ve p parametrelerine gore tiirevi alinip sifira esitlendiginde

dInL(a,B,p;t) —nB P - ti B 3.111
da o« +E. (E) +2ry Z =0 ( )

i=11 — pea

d1In L(g,ﬁﬁ,p; ) _ %_ nlna + Z In(t;) — Z (%)B In (%) -

—ZPZ =0 (3.112)
i=1 1-—pe 3
dlnL(a,B,p;t)  — N zz (ti)ﬁ _o
dp (- p) {1 e (%)f”} B (3.113)

elde edilir ve (3.111)- (3.113)'lin ¢6ziimii WGD'nin «, § ve p parametreleri i¢in en ¢ok

olabilirlik tahmincileridir. Bu tahminciler sirasiyla @y g, Byie V€ Pyre'dir. Denklemlerin
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¢ozlimili analitik olarak bulunamamaktadir. Niimerik yontemler kullanilarak en cok

olabilirlik tahmin edicileri bulunabilir.

3.5.2. En kiiciik kareler tahmincisi

WGD'nin bilinmeyen a, § ve p parametrelerinin en kii¢iik kareler tahmincileri,

2

n e ®
S(a,B,p;t) = z Pl (3.114)
i=1\1 — pe_(El)

fonksiyonunun «, f ve p parametrelerine gore minimize edilmesiyle bulunur.

tj B
S(a, B,p; t) fonksiyonunun «, 8 ve p’ye gore tirevi alindiginda, r =1 —pe_(E)

olmak lizere

aS(aﬁp,t) Z @) i

/ 26 (4)f (1 _ e-(%)ﬁ> e £ ()" e—(%f\ (3.115)

(@ e @)1
Xk - - " ) (3.116)

—as(aﬁ pit) ZZ 1- (3.117)

i=1
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ve bu denklemler sifira esitlendiginde WGD'nin en kiiciik kareler tahmincileri elde edilir.
Denklemlerin ¢6ziimii analitik olarak bulunamadigindan niimerik yontemler kullanilarak

en kiiciik kareler tahmin edicileri bulunabilir.

3.5.3. Agirhiklandirilmis en kiiciik kareler tahmincisi

WGD'nin bilinmeyen «, § ve p parametrelerinin agirliklandirilmis en kiigiik kareler

tahmincileri,
2
n t) P
m+1)?*n+2)[ 1- e_(E) [
W(a,B,p;t) = — 3.118
(@B.pit) , in—i+1) _(ﬁ)ﬁ n+1 ( )
=1 1—pe \«

fonksiyonunun a,f ve p parametrelerine gore minimize edilmesiyle bulunur.

W (a, B, p; t) fonksiyonunu minimum yapan noktalar1 bulmak i¢in (3.118)'in, a, 8 ve p

21

B
parametrelerine gore tiirevi alindigindaver = 1 — pe_(a) olmak iizere

n _(ﬁ)ﬁ
6W(a,ﬁ,p;t)_Zz(n+1)2(n+2) 1—e \« i
Ja B = im—i+1) r n+1
l=

(5 (1) sy, -<z>’gw

X - o / (3.119)
n ti\ P
oW (a,B,p;t) 5 m+1)?Mm+2)[1- e (@) i
B T4 im-itD T
e\ P tiyP
(9 e (& ()" (e p<1—e (@) N
8 B (3.120)
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n N
oW (a,B,p;t) 5 m+1)*(n+2)[1—-e\a i
ap B in—i+1) r n+1

i=1

(3.121)

denklemleri elde edilir. Bu denklemler sifira esitlenerek WGD'nin agirliklandirilmis en
kiigiik kareler tahmincileri bulunur. Bu tahminciler sirasiyla @y sg, Bwise V€ Pwrsg dir.
Denklemlerin ¢oziimii analitik olarak bulunamadig i¢in niimerik yontemler kullanilarak

agirliklandirilmis en kiigiik kareler tahmin edicileri bulunabilir.

3.6. Odd Weibull Dagilim

Odd Weibull dagilimi, Weibull ve Inverse Weibull dagilimlarinin oranlarinin
dagilimi g6z Oniine alinarak elde edilir. Odd Weibull dagilimin dagilim fonksiyonu
F(t)

G(t) = 6,8>0
Fo(t) + (1 - F(©))° g (3.122)

G(t) = Fro® 05<0
Foe)+(1-F©) " (3.123)

ifadelerinden elde edilir. Burada F(t), Weibull dagilimmin dagilim fonksiyonu iken,
F;(t) Inverse Weibull dagiliminin dagilim fonksiyonudur. F (t), (3.122) ifadesinde yerine
konuldugunda Odd Weibull dagiliminin (OddWD) dagilim fonksiyonu

e (o) 1)9

olarak elde edilir. OddWD’nin olasilik yogunluk fonksiyonu ise

-1

Gt)=1- 0<t<o,0<a 0<B, 0<6 (3.124)

of OF 11— F(©)"

92 6,8>0 (3.125)
[Fo@®) + (1-F(®)’|

g() =
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_ 0@ (- F©)

g(®) 2
[F,‘e(t) +(1-F®) ]

0,8 <0 (3.126)

ifadelerinden elde edilir. Burada f (t), Weibull dagiliminin olasilik yogunluk fonksiyonu
iken f;(t), Inverse Weibull dagiliminin olasilik yogunluk fonksiyonudur (Cooray, 2015,
S. 73). Gerekli diizenlemeler yapildiginda OddWD'nin olasilik yogunluk fonksiyonu

9[8 t B B B 6-1 a\B 6 —2
9= (L) (1) & (6 1) <1+<e<;> _1>) (.127)
olarak elde edilir. Burada a olgek, 8,6 sekil parametreleri olmak tizere OddWD,

T~0ddWD(a,B,6) seklinde gosterilebilir. 8 =1 oldugunda OddWD, Weibull
dagilimina, 8 = —1 oldugunda ise IWD'ye doniismektedir.

OddWD'nin hazard fonksiyonu ise
-1
[4] t B a\B B 6-1 a\B 6
o = () () o (e@ _ 1> (1 N <e<;> _ 1) (3.129)
olarak bulunur. OddWD'nin hazard fonksiyonu

e O =1vep =1 oldugunda sabit,.

e [ >0, 8 =1oldugu durumda monoton (Weibull),

e <0, 6<0ve0<pf <1, fO =1igintekmodlu,

e B>1, 0<6OB <1 oldugunda ise kiivet egrisi seklindedir (Cooray, 2012, s.
2665).

Quantile fonksiyonu

1/6
QW) =aln'’ <1 + (1 - u) ) (3.129)

olarak bulunur. Farkli a, 8 ve 6 parametre degerleri i¢in OddWD’nin olasilik
yogunluk ve hazard fonksiyonlarinin grafikleri sirasiyla Sekil 3.11 ve Sekil 3.12°de

verilmistir.
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Odd-Weibull Dagilimi

1.4 T T T T T T T
=== q=1,$=3, 6=0.8
=== .=2.5,3=3,0=0.3
=0.8,$=2,0=1.3
1.2 A
ettt 0=1.5,=1,0=0.7
1 4

f(t)

Sekil 3.11. a, 8, 8 'min farkli degerleri icin OddWD'nin olasilik yogunluk fonksiyonunun
grafigi

Odd-Weibull Dagilimi
T

16 . : . . . . . .
0=0.3,3=0.6,0=5
—+=e=+= :=0.2,3=0.6,0=1

141 e 20,75,3=-3,0=-2 1
“= - ¢=1.2,p=2,0=0.4

h(t)

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Sekil 3.12. a, B, 0 'min farkli degerleri icin OddWD'nin hazard fonksiyonunun grafigi
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3.6.1. En ¢ok olabilirlik tahmincisi
T=(T,T,,..,T,), 0ddWD(a, 8,0) dagilimindan n birimlik rassal bir 6rneklem

olsun. Bu durumda olabilirlik fonksiyonu
-2

taporn=(L)(©) O (o 1) (1+(o 1)) aamy

ve log-olabilirlik fonksiyonu

InL(a,B,0; t )—nlnﬁ+nln9+(ﬁ—l)zln(t)‘5”1““+z< )

+(6 - 1)2 In (e( — 1) — ZZln (1 + < — 1>6> (3.131)

olarak elde edilir. In L(a, B8, 8; t) fonksiyonunu maksimum yapan noktalar1 bulmak i¢in

NG
(3.131) ifadesinde a, 8 ve 8 parametrelerine gore tiirevi alindiginda, k = (%) e(a)

olmak tzere

dInL(a,B,0;8) _ —nﬁ_ﬁ . ( )f” ,8(9—1)2

oa a

= i= le
-1

(3.132)

e ((%)h)
()

alnL(g,ﬁﬁ’Hit)_% Zn(t)—”ln“JrZ() <2)

t; k(e
+(0 - DXL, t,() —20%%, — (3.133)
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dInL(a,B,0;t) . (@)

n a,p,U, n oL

20 —5+Zln<ea —1)
i=

: (3.134)

denklem (3.132)-(3.134) elde edilir. Bu denklemler sifira esitlenerck en ¢ok olabilirlik

tahmincileri elde edilir. Denklemlerin ¢6ziimii OddWD’nin en ¢ok olabilirlik
tahmincileridir (Gu.z, By, Omiy) Ve ¢Oziim analitik olarak miimkiin olmadig icin

nlimerik yontemler kullanilarak en ¢ok olabilirlik tahmin edicileri bulunabilir.

3.6.2. En kiiciik kareler tahmincisi

OddWD'nin bilinmeyen «, 8, 8 parametrelerinin en kiigiik kareler tahmincisi,

2

t\B 017" i
1+ (e(z‘) _ 1) ] _ (3.135)

n+1

n

S(a,B,6; 0) :Z 1-

i=1

fonksiyonunun «, § ve 6 parametrelerine gore tiirevleri alinip sifira esitlendiginde,
NN
k= (E) e(a) olmak iizere
-2 Z?:l 1—

95(a,B,0;t)
Jda B

(3.136)

53



tnB 6 .
2ym . (1- 1+<e(5) —1) ] -
0S(a,B,6;t)
B o T
1+ <e(é) - 1) ]
. i F 6-1
x k61n (E) <e(z) - 1) —0 (3.137)
£ B 617! .
2y ([ 1- 1+<e(z) —1) ] -
dS(a,pB,0;t) B
26 B 2

(e 1) (e@‘*_l)g _o .13

elde edilen denklemlerin ¢oziimii OddWD’nin en kii¢iik kareler tahmincileridir

(G155 Prse, OLsg). Bu denklemlerin ¢oziimii analitik olarak bulunamadigindan Newton-

Raphson gibi niimerik yontemler kullanilarak en kiigiik kareler tahmin edicileri

bulunabilir.

3.6.3. Agirhiklandirilmis en kiiciik kareler tahmincisi

OddWD'nin bilinmeyen «a, 8,8 parametrelerinin agirliklandirilmis en kiigiik

kareler tahmincileri,

- 1D2(n + 2
Wiap.0:t) = (niz_n—)i(i J1r) :

i=1

-1

1+ (e(i)ﬁ - 1) ] -] (3.139)

X 1-—
n+1
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fonksiyonunun «,B8 ve 6 parametrelerine gére minimize edilmesiyle bulunur.
W (a, B, 0; t) fonksiyonunu minimum yapan noktalar1 bulmak i¢in (3.139)'un a, 8 ve 6
parametrelerine gore tiirevi alindiginda

-1

B ()P )P ? j
k = (ﬁ) @ ved={[1-|1+ (e(z) - 1) ] — — | olmak iizere
a n+1
_pyn dm+D*(n+2) 6-1
aw(a’ ’8, 9; t) _ 221=1 i(n—i+1) ﬁk e(%)ﬁ -1 =0 (3140)
da N 61 «
e (o ) ]
d(n+1)?(n+2) _
oW (@, B,0;t) 2Xi=1 g tnf @f !
= =) orin (Z) (@ —1) =0
3 . . . = (3.141)

1+(e<%>3_1)9]

n dn+1)2(n+2)

n dnt+l)"(n+2) 0
oW@p,0i0) _ 2T iany () _1><e(g)ﬁ _1> _o (3142)

7 o (o _1)9]2

denklem (3.140)-(3.142) elde edilir. Bu denklemlerin ¢6ziimii OddWD'nin

agirhiklandirlmis en kiigiik kareler tahmincileri Ay sk, BwLse, OwLsg dir. Denklemlerin

¢ozlimi analitik olarak bulunamadigindan niimerik yontemler kullanilarak elde edilebilir.

3.7. Marshall Olkin Extended Weibull Dagilinm

Genellestirme yontemlerinden VIII. olan mevcut dagilima egim parametresi
eklenerek elde edilir. Marshall ve Olkin (1997, s. 641), mevcut dagilima yeni bir
parametre ekleyerek daha genis ve esnek bir dagilimlar ailesi elde etmek igin yeni bir

metod onermistir.
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T rassal degiskeni g boyutlu 6 = (91,92, ...,Hq)Tparametre vektoriine bagli ve
A>0 bir parametre olsun. Trassal degiskeninin yasam  fonksiyonu
F(t) = P(T > t)olmak iizere, Marshall Olkin extended dagiliminin yasam fonksiyonu

AF(t)

“O= 1T hrw

Olarak tanimlanir ve olasilik yogunluk fonksiyonu

R
IO =" a—pror ~TC S (3.144)

bi¢iminde elde edilir (Cordeiro ve Lemonte, 2013, s. 334).

Weibull dagilimmnin (2.3)’de verilen F(t), (3.143)'de yerine konuldugunda
Marshall Olkin extended Weibull dagiliminin (MOEWND) yasam fonksiyonu

G(t) = (3.145)

ve dagilim fonksiyonu

G)=1-G(t) = (3.146)

t\P
1-(1- /1)6_(3)
olarak elde edilir. (3.146) esitliginde t' ye gore tiirev alindiginda MOEWD'nin olasilik

yogunluk fonksiyonu,

(o ok

o\

[1_@_@8—@8]2

(3.147)

g =

MOEWD'nin hazard fonksiyonu
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e\A1
g(&) (3.148)

h(t) = -
1-(1- A)e_(E)B
ve quantile fonksiyonu ise
~ 1—(1—Du7?
Q) =a (m( 1-u )) (3.149)

olarak bulunur. MOEWD'nin «, 3,4 parametrelerinin farkli degerleri igin olasilik

yogunluk ve hazard fonksiyonu grafikleri Sekil 3.13 ve Sekil 3.14'te verilmistir.

Marshall Olkin Extended Weibull Dagilimi
1.4 T T T T T

-=e-= %=0.5
A=15

----- A=3
A=5

— =10

f(t)

25 3

Sekil 3.13. a« = 1, f = 2,5 oldugunda A'min farkli degerleri icin MOEWD ’nin olasilik
yogunluk fonksiyonunun grafigi
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Marshall Olkin Extended Weibull Dagilimi
T T T

h(t)

Sekil 3.14. « = 1, B = 2 oldugunda A'min farkl degerleri icin MOEWD ’nin hazard
fonksiyonunun grafigi

MOEWD'nin hazard fonksiyonu

e 1>1,8>1veyal>1,L =1 oldugunda artan,

e A1<1,<1 veyad<1,p <1 oldugunda azalan,

e A<1,B >1oldugu durumda hazard fonksiyonu baslangigta ve sonunda artan
fakat azalan oldugu bir aralikta mevcut olabilir.

e 1>1,B <1 oldugu durumda ise baslangigta ve sonunda azalan fakat artan
oldugu bir aralikta mevcut olabilir (Zhang ve Xie, 2007, s. 582).

MOEWD'nin sifir etrafindaki k. momentini elde etmek igin

B
o tk+ﬁ—1/1’3 %e_(g)

° [1 —(1- A)e‘@ﬁr

E(T%) = it (3.150)

(3.150) esitliginin paydasindaki ifadeye (1.16)'daki seri agilimi uygulanip
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2 _ A
[1_@_@6—(&)’*] :ZF(“”(&;ﬁ)’e i(4) 151

j=0

B
L2 +)) =+ )T +)), T+ ) =t bilgileri ve y = ( + 1) (£) " donisiimiiyle

1 1-8
t = a(-L), dt = 2" dy kullamildiginda
! BU+DE
00 o 1 1 k+ﬁ—1 %
, B a
E(T¥) =Z(j+1)(1—;1)1f A,B—ﬁ,(a(%)ﬁ) eV 2y
=0 o Y BG + 1P
ve bazi diizenlemeler yapildiginda
ey N AL — 1))
E(Tk) = akT (1 + E) Z B (3.152)
j=0 (j+ 1)#

olarak elde edilir (Cordeiro ve Lemonte, 2013, s. 338).

3.7.1. En ¢ok olabilirlik tahmincisi
T =(Ty,T,,..,T,)', MOEWD(a, B, 1) dagilimindan n birimlik rassal bir drneklem

olsun. Bu durumda olabilirlik fonksiyonu

(3.153)

ve log-olabilirlik fonksiyonu

InL(at, B,A;8) = nlnA+ nlnf —nBlna + (B — 1)21n(ti)
i=1

_ i (%)B _ 7 i In (1 (- A)e_(%)ﬁ> (3.154)

i=1
olarak bulunur. InL(a, 8, 4; t) fonksiyonunu maksimum yapan noktalari bulmak igin

(3.154) ifadesinde , a, B ve A parametrelerine gore tiirevi alindiginda ve
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ti B
v=1—-(1- A)e_(a) olmak iizere

ﬁ)ﬁ

B
olnL(a,B, ;) —mf P - t\P B (tE) e_(“ (3.155)
— = +a;(;) ”“‘”;Zm—v

Ja

dln L(g,ﬁﬁ» At _ % —nlna+ Z In(t;) — Zn: (%)ﬁ In (%)

i=1

tyf (&) .
_2(1_/1)2?:1(5) (@) () (3.156)

alnL(a,,B,A;t)_n Zzn e‘(E

7 7 (3.157)

denklemleri elde edilir. (3.155)-(3.157) denklemlerinin sifira esitlenerck elde edilen
¢oziimii MOEWD’nin en ¢ok olabilirlik tahmincileridir (@5, Buig, Aprg). BU
denklemlerin ¢oziimii analitik olarak miimkiin olmadigl i¢in niimerik ydntemler

kullanilarak en ¢ok olabilirlik tahmin edicileri bulunabilir.

3.7.2. En kiiciik kareler tahmincisi

MOEWD'nin bilinmeyen a, B, A1 parametrelerinin en kii¢iik kareler tahmincisi,

2
n

B
1- e_(%) i

_ (3.158)
ti)B n+1

S(a, B, 4 t) =

=1 1—(1—/1)e"(a
fonksiyonunun «,f ve A parametrelerine goére minimize edilmesiyle bulunur.

S(a, B, A; t) fonksiyonunu minimum yapan noktalar1 bulmak igin (3.158)'in, a, f ve 4

ti B
parametrelerine gore tiirevi alindigindave v =1 — (1 — /1)6_(3) olmak tizere

ti\P
0S(a, B, 4; 1) Z”: 1-e (@) i
e il SR

Ja - v _n+1
£ () (1 — (_e)”) @ 4 ()
“(2) A-1(1-e e B (ti (2)
» () a(a) € (3.159)

v2 v /
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p =2 - v n+1
" kﬁm%@%J@>
><|/ (@) m(@)e @) »(Z) () | ) 3160

\
g@wﬁzﬂilf“y-i @ﬁ@ge®\

oA v n+1 V2 / (3.161)
i=1

olarak elde edilir. Bu denklemler sifira esitlenerek MOEWD’nin en kii¢lik kareler
tahmincileri @5z, Brsp ALse  elde edilir. Denklemlerin ¢6ziimii analitik olarak

bulunamadigindan niimerik yontemler kullanilarak tahminciler bulunabilir.

3.7.3. Agirhiklandirilmis en kiiciik kareler tahmincisi
MOEWD'nin agirliklandirilmis en Kiiglik kareler tahmincileri, (3.162) esitligi «,

B, A bilinmeyen parametrelerine gore minimize edilerek elde edilir.

t\B
N S (n+1)2(n+2) 1-e @) i
=1 1-(1—-Ae \«

W (a, B, 4; t) fonksiyonunun a, 8, A parametrelerine gore tiirevi alindiginda,

fi B 2
—) vew = (n+1)*(n+2)

v=1—(1-Ae (oc Ty olmak iizere

aW(a,BAt) z": 1—eai i
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><|/ d | _ﬂ%)ﬁf(zf\ (3163)
\ :

ap - v T n+1
& B 1- 4 p n(<)e <%)ﬁ<1—e_(%)ﬁ>
y I/(ﬁ)”m(g)e( ) _< H(F) () \I (3.164)
. L
(a,B, ;1) n e i
S = 2w | P
([

x | I (3.165)

(3.163)-(3.165) denklemleri elde edilir. Bu denklemler sifira esitldikten sonra niimerik
yontemler kullanildiginda MOEWD'nin agirliklandirilmis en kiigiik kareler tahmincileri
bulunur.

3.8. Gamma Weibull Dagilimi

Stacy (1962, s. 1187), Gamma dagilimimni kullanarak yeni bir dagilim 6nermistir.
Bu yeni dagilm Gamma Weibull dagilimi (GammaWD) olarak bilinmektedir. Ug
parametreye sahip olan bu dagilim T~GammaWD(a,p,c) bigiminde ifade edilir.

GammaWD'nin dagilim fonksiyonu

t\P
F(t) =Ty (c, (E) ) (3.166)

olmak tizere (3.166) ifadesindeki y(a, t),
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t

y(at) = f tile "t dt (3.167)

0

tamamlanmamis gamma fonksiyonu olarak adlandirilir. Dagilim fonksiyonunun t'ye gore

tiirevi alindiginda olasilik yogunluk fonksiyonu

Baberpe1o-(2)
I'(c)

olarak elde edilir. GammaWD, f = 1 oldugunda Gamma dagilimina, ¢ = 1 oldugunda

f@®) = apB,c>0 (3.168)

Weibull dagilimina donligmektedir. GammaWD nin hazard fonksiyonu

B ﬁa—ﬁctﬁc—le—(é)ﬁ
‘o-r(o())

olarak elde edilir (Nadarajah, 2009, s. 861). GammaWD’nin hazard fonksiyonu;

(3.169)

h(t)

fc <1 durumu i¢in

e [ <1 iseazalan,

B > 1 ise kiivet egrisi seklindedir.
Bc > 1 durumu igin

e [ >1 iseartan,

e [ <1 isebasasagi kiivet egrisi seklindedir.

pc =1 durumu i¢in

B=1vec=1 ise sabit,
e [ <1 iseazalan,

B > 1 ise artan sekillidir (Lai, 2014, s. 33).

Quantile fonksiyonu ise (3.166) esitliginde F(t) = u doniistimi kullanildiginda

F(t) =T(c) Yy (c, (£>ﬁ>
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F1(t) = F(C)V(_tj1L (C' (£>ﬁ>
(e )=
i (e 1)) -

1
o t\P\B
ay) (C, (E) =t (3170)
olarak elde edilir. GammaWD'nin parametrelerinin farkli degerleri i¢in olasilik yogunluk

ve hazard fonksiyonlarinin grafikleri Sekil 3.15 ve Sekil 3.16'da verilmistir.

Gamma Weibull Dagilimi
T T

T T
—— B=0.8, c=1.2
—— =17, ¢=05 ||

1.8
p=2.5, c=0.8

——B=0.9, c=4

Sekil 3.15. a = 1 oldugunda [ Ve c'nin farkl degerleri icin GammaWD ’nin olasilik
vogunluk fonksiyonunun grafigi
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Gamma Weibull Dagilimi

8 T
_____ B=0.8, c=1.2
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‘ S ——————
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Sekil 3.16. a = 1 oldugunda B Ve c'nin farkli degerleri icin GammaWD 'nin hazard

fonksiyonunun grafigi

GammaWND'nin sifir etrafindaki k. momenti

o0 —Bcik+Lc— —(é)ﬁ
E(TY) =J Ba tr(c) e (3.171)
0

e\
y = (E) dontisiimii kullanildiginda

1

BT =15

—Bet+k—pe+1 & v ke, -y
Ba 5) Y b "eVdy
0

ve gerekli diizenlemeler yapildiginda

E(Tk) = Loz"I‘ (c + E)

I'(c) B (3.172)

olarak bulunur.
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3.8.1. En ¢ok olabilirlik tahmincisi
T=(T,T,,..,T,), GammaWD(a,B,c) dagilimindan n birimlik rassal bir

orneklem olsun. Bu durumda olabilirlik fonksiyonu

n 8 () o)
L(a,/?,c;t)=l_[ () F(C)e

i=1

(3.173)

ve log-olabilirlik fonksiyonu

InL(a,B,c;t) = —nIn{l'(c)} + nInB —nBclna + (Bc — 1) Z In(t;)

n

B Z (tE)B (3.174)

=1

bi¢iminde elde edilir. (3.174) ifadesinde a, § ve ¢ parametrelerine gore tiirev alinip sifira

esitlendiginde

alnL(a,,B,c;t)=_n gi( ) (3.175)

Jda _
=1

S

LD 2S00 -3 (O 00 i

i=1

dInL(a,B,c;t)
dc

= —nflna+f ) In(t) - mp(c) = 0 (3.177)

denklemleri elde edilir. Bu denklemlerin ¢6ziimii GammaWD'nin en ¢ok olabilirlik

tahmincileri (&g, Bure, Crug) dir. Denklemlerin ¢oziimii analitik olarak miimkiin
olmadigi i¢in Newton-Raphson gibi niimerik yontemler kullanilarak en ¢ok olabilirlik

tahmin edicileri bulunabilir.

3.8.2. En kiiciik kareler tahmincisi

GammaWD'nin en kii¢iik kareler tahmincileri,

66



n 2

S(a,B,c;t) = z (F(c)‘ly (c, (%>ﬁ> - i 1) (3.178)

i=1

fonksiyonunun a, 8, ¢ parametrelerine gore minimize edilmesiyle elde edilir. S(a, S, c; t)
fonksiyonunu minimum yapan noktalar (3.178) esitliginde «, 8, c parametrelerine gore

tiirev alinip

n E g
aS(a, B, c; t) Z<F(c) y( (Z>B>_ t >F(c)1M§a)> (3.179)

da . n+1
=1

dS(a, B C; t)

M:

n+1

(F(c) y< ()) i )r@)ﬂM (3.180)

W =2 zn: (F(c)"ly (C' (%)ﬁ> “n Jlr 1)

i=1

ac

X y( ( )ﬁ> r(e)” 1+F(C) 1@ (3.181)

(3.179)-(3.181) denklemleri sifira esitlenerek elde edilir. Bu denklemlerin ¢6ziimii
GammaWD'nin en kiigiik kareler tahmincileridir. Denklemlerin ¢6ziimii analitik olarak
bulunamamaktadir. Niimerik yontemler kullanilarak GammaWD'nin en kii¢lik kareler

tahmincileri &,qg, BLsg, CLsp elde edilebilir.

3.8.3. Agirhiklandirilmis en kiigiik kareler tahmincisi

GammaWD'nin agirliklandirilmis en kiigiik kareler tahmincisi, (3.182) esitligi

a, B, ¢ bilinmeyen parametrelerine gore minimize edilerek elde edilir.

2

- D2(n + 2 N '
wapo=y S C D (o (0(f) ) -mg) e

i=1
W(a,B,c;t) fonksiyonunu minimum yapan noktalart bulmak igin a,f,c

parametrelerine gore tiirev alindiginda
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oW (a, B, c;t) = (n+ 1)2%(n+2) . t\P i
owtesion 0D (o) L)

e im—i+1) n+1
e\ P
X r(c)-lay(ca'—c(f)) (3.183)
ow( ﬁ t) (n+ 1*(n +2) . £\ P :
o _ZZ esrEy (F(c) 1y<c'(2>>_ni1>
N
X F(c)lw (3.184)
W@ B ct) ~om+1D2m+2) (. N -
%=2i=1 ni(n—i:l-l) (F(C) 1V<C’(E) >_Tl:-1>
y y( ( )ﬁ) ar(c)~* +T(0)" 1@ (3.185)

denkelmleri elde edilir. Bu denklemlerin sifira esitlenip elde edilen ¢6ziimi
GammaWD'nin agirliklandirilmis en kiiciik kareler tahmincileridir. Denklemlerin
¢cozimili analitik olarak bulunamadigindan niimerik yontemler kullanilarak

agirliklandirilmis en kiigiik kareler tahmincileri elde edilebilir.

3.8.4. Momentler tahmincisi

T, Ty, ..., Ty, GammaWD(a, B, c) dagilimindan n birimlik rassal bir 6rneklem
olsun. Kitlenin ti¢ parametresi olup, GammaW D (a, 8, ¢) dagiliminin sifir etrafindaki ilk

lic momenti

= E(T) = !
w =EM) = ﬁ“r (C +E) (3.186)
_ E TZ _ 1 2 2
My = E(T7) = 575 @ F(”E) (3.187)
, 1 3
pz = E(T?) = O ( + l_?) (3.188)
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biciminde elde edilir. (3.186)-(3.188) ifadelerindeki

kitle momentleri

Oorneklem

momentleriyle esitlendiginde ve gerekli diizenlemeler yapildiginda GammawWD'nin

momentler tahmin edicileri

(3.189)

(3.190)

(3.191)

denklem sistemlerinin ¢éziimiiyle elde edilir. Bu tahminciler sirasiyla @y, Bug, Cue

olarak ifade edilir. Denklemlerin ¢6ziimii i¢in diger tahmincilerde oldugu gibi niimerik

yontemler kullanilmaktadir.
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4. GENELLESTIRILMIiS WEIBULL DAGILIMLARININ PARAMETRE
TAHMINCIiLERININ DEGERLENDIRILMESI

4.1. Simiilasyon Diizeni

Bu bolimde, onceki bolimde oOnerilen farkli tahmin edicilerin performasini
karsilastirmak icin bazi sayisal hesaplamalar sunulmustur. Simiilasyon ¢aligsmasi, farkl
orneklem biyiklikleri ve farkli parametre degerleri i¢in tahmin edicilerin
performanslarini; goreceli yan (relative bias), goreceli hata kareler ortalamasi (relative
mean square error) ve goreceli hata kareler ortalamasi toplami (relative deficiency)
acisindan karsilagtirmaktadir. Simiilasyon i¢in biitiin ¢aligmalar Matlab'da yapilmustir.

Simiilasyon ¢aligmasinin basamaklar1 asagidaki gibidir;

i. a,pB ve diger parametreler verildiginde X = F~1(U) doniisiimii araciligiyla
genellestirilmis veya degistirilmis Weibull dagilimindan n biyiikliigiinde
(X1,X5,.. X, ) 6rneklem gekildi.( X = F~1(U), Inverse Weibull, Log Weibull,
Weibull Geometrik, Ustellestirilmis Weibull, Esnek Weibull, Odd Weibull,
Marshal Olkin Extended Weibull ve Gamma Weibull dagilimlarindan elde
edilmistir). Burada U, uniform dagilima sahiptir U~Uniform(0,1).

ii.  Bir onceki boliimde ele alinan en ¢ok olabilirlik (MLE), en kiiglik kareler
(LSE), agirliklandirilmis en kiigiik kareler (WLSE) ve eger varsa momentler
(ME) tahmincileri  kullanilarak ~ 6rneklemin  ¢ekildigi  dagilimlarin
parametrelerine  uygun tahminler yapilmistir. n = 10,20 (kigik
orneklem), 30,50 (orta biiyiikliikte 6rneklem), 100,200 (biiyiik 6rneklem)
olarak alindy, i. ve ii. basamaklar1 N defa tekrar edildi. N = 100000/n

iii. & B ve diger parametre tahminleri, asagida formiilleri verilen goreceli bias
(R.Bias), goreceli hata kareler ortalamasi (R.MSE) ve goreceli hata kareler

ortalamasi toplami (R.Def) gercek degerlerle karsilagtirilarak elde edildi.

R.Bias(0) = %Z <010+9> (4.1)
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2

N
R.MSE(0) = NLHZZ (éi —% él-) + (R.Bias(g))z “2)

i=1 i=1

=

R.Def(&, B) = R.MSE(&) + R.MSE(p) (4.3)

0, 6'min tahmincisi, 6;, i =1,...,N 6'nin tahminleri ve N simiilasyon
tekrarlarinin sayisidir (Alkasasbeh ve Ragab, 2009, s. 271).

4.2. Simiilasyon Sonugclari

Bu boliimde tezde ele alinan IWD, LogWD, FWD, EWD, WGD, OddwD,
MOEWD ve GammaWD'nin parametre tahminlerini elde etmek i¢in kullanilan tahmin
yontemlerinin (MLE, LSE, WLSE ve ME) performasin1 saptamak amaciyla yapilan
simiilasyon ¢aligsmasinin sonuglari her dagilimin farkli 6rneklem ve parametre degerleri

acisindan ayr1 ayr1 sunulmustur.

4.2.1. Inverse Weibull dagilimi i¢in simiilasyon sonuclari

IWD i¢in @ = 1, B = 0,5 olarak alindiginda R.Bias, R.MSE ve R.Def igin elde

edilen sonuglar Tablo 4.1'de verilmistir.
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Tablo4.1. a =1, B = 0,5 i¢cin IWD 'nin Simiilasyon Sonug¢lar

| MLE LSE WLSE ME
n=10
a B a B a B
Ortalama | 1,3986 | 0,5842 | 1,3110 | 0,5069 | 1,3101 | 0,5080
R.Bias 0,3986 | 0,1683 | 0,3110 | 0,0137 | 0,3101 | 0,0159
R.MSE 1,6998 | 0,1501 | 1,7539 | 0,1672 | 1,6618 | 0,1453
R.Def 1,8499 1,9211 1,8071
n=20
Ortalama | 1,1709 | 0,5334 | 1,1380 | 0,4964 | 1,1413 | 0,5009
R.Bias 0,1709 | 0,0668 | 0,1380 | -0,0071 | 0,1413 | 0,0018
R.MSE 0,4148 |0,0434 | 0,4433 |0,0545 | 0,4238 | 0,0479
R.Def 0,4582 0,4978 0,4717
n=30
Ortalama | 1,1043 | 0,5241 | 1,0790 | 0,4988 | 1,0833 | 0,5030
R.Bias 0,1043 | 0,0483 | 0,0790 | -0,0025 | 0,0833 | 0,0060
R.MSE 0,2083 | 00272 |0,2159 | 0,033 | 0,2071 | 0,0293
R.Def 0,2354 0,2495 0,2364
n=50
Ortalama | 1,0595 | 0,5150 | 1,0450 | 0,5016 | 1,0491 | 0,5047
R.Bias 0,0595 | 0,0300 | 0,0450 | 0,0031 | 0,0491 | 0,0094
R.MSE 0,1182 | 0,0140 |0,1263 |0,0192 | 0,1207 | 0,0162
R.Def 0,1322 0,1455 0,1368
n=100
Ortalama | 1,0353 | 0,5085 | 1,0314 | 0,5013 | 1,0323 | 0,5039
R.Bias 0,0353 | 0,0170 |0,0314 | 0,0026 | 0,0323 | 0,0078
R.MSE 0,0513 |0,0074 |0,0576 | 0,0103 | 0,0536 | 0,0087
R.Def 0,0587 0,0679 0,0623
n=200
Ortalama | 1,0207 | 0,5027 | 1,0200 | 0,4992 | 1,0203 | 0,5008
R.Bias 0,0207 | 0,0054 | 0,0200 | -0,0016 | 0,0203 | 0,0016
R.MSE 0,0218 | 0,0031 | 0,0254 | 0,0046 | 0,0235 | 0,0037
R.Def 0,0250 0,0300 0,0272

Not: En iyi tahmincileri belirlemede a’nin R.Bias’1, f’nin R.Bias’, a’nin R.MSE’si, f’nin R.MSE’si
ve R.Def i¢in vurgulanan renkler kullanilmigtir.

Tablo 4.1'deki simiilasyon sonuglarina gore « = 1, § = 0,5 i¢in a parametresi ele
alindiginda, 6rneklem biyiikligi arttikga R.Bias, R.MSE ve R.Def degerinin azaldigi
goriilmektedir. @ parametresi i¢in R.Bias degeri karsilastirildiginda n = 10 i¢in en iyi
performanst WLSE sergilerken n = 20, 30,50,100, 200 oldugunda en iyi performansi
LSE sergilemektedir. § parametresi ele alindiginda ise n = 20,200 disindaki tiim
orneklem biiyiikliikleri i¢in en iyi tahminci LSE’dir. a parametresi R.MSE 6lgiitiine gore
karsilagtirildiginda n = 20,50,100,200 i¢in en iyi performanst MLE sergilerken
n = 10,30 i¢in WLSE sergilemistir. f parametresi ele alindiginda n = 10 igin en iyi
performanst WLSE, diger 6rneklem biyiikliiklerinde MLE sergilemektedir. R.Def

Ol¢iitiine gore n = 10 i¢in en iyi tahminci WLSE iken n = 20 oldugunda MLE'dir. IWD
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dagiliminda B parametresi i¢in f < 1 durumunda sifir etrafindaki momentleri tanimli

olmadigindan dolayr momentler tahmincileri elde edilmemistir.

Tablo4.2. a =1, B = 1,5 i¢in IWD 'nin Simiilasyon Sonug¢lar

| MLE | LSE | WLSE | ME
n=10
a B a B a B a B
Ortalama | 1,0520 | 1,7493 [1,0224 [1,5170 | 1,0251 | 15186 | 1,7639 | 2,8436
R.Bias 0,0520 | 0,1662 | 0,0224 [0,0113 | 0,0251 [0,0124 [ 0,7639 | 0,8957
R.MSE 0,0628 | 0,1475 | 0,0624 [0,1634 | 0,0606 | 0,1404 [ 4,5231 [ 0,9561
R.Def 0,2103 0,2258 0,2010 5.4792
n=20
Ortalama [ 1,0237 [ 1,6148 [1,0096 [ 1,5045 | 1,0124 [ 15165 [1,7168 | 2,5639
R.Bias 0,0237 [ 0,0765 | 0,0113 [0,0030 | 0,0124 [0,0110 [ 0,7168 | 0,7093
R.MSE 0,0272 10,0475 [0,0283 [ 0,0568 | 0,0273 [ 0,0503 [ 4,2286 | 0,5655
R.Def 0,0747 0,0851 0,0776 4.7941
n=30
Ortalama [ 1,0183 [ 1,5623 [1,0106 [1,4899 [ 1,0123 [ 15013 [ 1,6579 [ 2,4617
R.Bias 0,0183 [ 0,0416 | 0,0106 [ -0,0067 | 0,0123 [ 0,0009 | 0,6579 | 0,6411
R.MSE 0,0177 10,0253 [0,0189 [0,0336 | 0,0179 [0,0283 [ 1,4707 | 0,4498
R.Def 0,0429 0,0525 0,0462 1,9205
n=50
Ortalama [ 1,0123 [ 1,5497 [1,0071 [1,5040 [ 1,0090 [ 15148 [1,6261 [ 2,3743
R.Bias 0,0123 ] 0,0331 | 0,0071 [0,0027 | 0,0090 | 0,0099 [0,6261 [ 0,5829
R.MSE 0,0102 ]0,0146 [0,0111 [0,0191 |0,0105 [0,0162 [ 1,0252 | 0,3644
R.Def 0,0248 0,0302 0,0267 1,3897
n=100
Ortalama [ 1,0067 [ 1,5254 [1,0047 [1,5039 [ 1,0055 [ 15118 [1,6121 [ 2,2836
R.Bias 0,0067 [ 0,0169 | 0,0047 [0,0026 | 0,0055 [0,0078 | 0,6121 | 0,5224
R.MSE 0,0050 | 0,0072 [ 0,0056 [ 0,0100 | 0,0052 [ 0,0083 [ 0,7446 | 0,2867
R.Def 0,0121 0,0156 0,0136 1,0313
n=200
Ortalama [ 1,0046 [ 1,5082 [ 1,0039 [1,4975 [ 1,0043 [ 15023 [1,5927 [ 2,2067
R.Bias 0,0046 | 0,0054 | 0,0039 [ -0,0017 | 0,0043 [ 0,0016 [ 0,5927 | 0,4711
R.MSE 0,0024 ]0,0032 [0,0027 [0,0046 | 0,0026 | 0,0038 [0,55592 | 0,2297
R.Def 0,0056 0,0073 0,0063 0,7888

Tablo 4.2'deki simiilasyon sonuglarina gore « = 1, f = 1,5 i¢in a parametresi ele
alindiginda, R.Bias, R.MSE ve R.Def degerlerinin 6rneklem biiyiikliigii arttik¢a azaldigi
goriilmektedir. « parametresi R.Bias Ol¢iitiine gore karsilagtirildiginda tiim 6rneklem
biiytikliiklerinde en iyi performansi LSE’nin sergiledigi gériilmektedir. § parametresi goz
oniine alindiginda n = 30, 200 disindaki 6rneklem biiytikliikleri i¢in en 1y1 performansi
LSE Her iki
karsilastirildiginda n = 10 i¢in en iyi tahminci WLSE iken diger 6rneklem biiyiiklikleri
icin MLE 'dir. R.Def i¢in n = 10 oldugunda en iyi tahminci WLSE iken n > 20 igin

sergilemistir. parametre bir diger Ol¢lit olan R.MSE'ye gore

MLE en iyi tahmincidir.
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Tablo4.3. a =1, B = 2,5 i¢cin IWD ’'nin Simiilasyon Sonug¢lar

| MLE | LSE | WLSE | ME
n=10
a B a B a B a 4]
Ortalama | 1,0262 | 2,9306 | 1,0089 | 2,5471 | 1,0106 | 2,5508 | 1,1516 | 3,8368
R.Bias 0,0262 | 0,722 | 0,0089 | 0,0189 | 0,0106 | 0,0203 | 0,1516 | 0,5347
R.MSE 0,0210 | 0,1508 | 0,0214 | 0,1658 | 0,0207 | 0,1461 | 0,0836 | 0,4604
R.Def 0,1718 0,1872 0.5441
n=20
Ortalama | 1,0115 | 2,6925 | 1,0040 | 2,5046 1,0057 | 2,5287 | 1,1211 | 3,4228
R.Bias 0,0115 | 0,0770 | 0,0040 | 0,0019 | 0,0057 | 0,0115 | 0,1211 | 0,3691
R.MSE 0,0094 | 0,0474 | 0,0102 | 0,0579 | 0,0098 | 0,0512 | 0,0511 | 0,2166
R.Def 0,0568 0.0681 0.0609 0.2677
n=30
Ortalama | 1,0081 | 2,6186 | 1,0022 | 2,4889 | 1,0038 | 2,5130 | 1,1078 | 3,2394
R.Bias 0,0081 | 0,0474 | 0,0022 -0,0045 | 0,0038 | 0,0052 | 0,078 | 0,2957
R.MSE 0,0060 | 0,0286 | 0,0066 | 0,0361 | 0,0063 | 0,0314 | 0,0258 | 0,1407
R.Def 0,0347 0,0427 0,0377 0,1665
n=50
Ortalama | 1,0054 | 2,5665 | 1,0024 | 2,4959 1,0035 | 2,5156 | 1,0937 | 3,0904
R.Bias 0,0054 | 0,0266 | 0,0024 -0,0016 | 0,0035 | 0,0062 | 0,0937 | 0,2362
R.MSE 0,0037 | 0,0139 | 0,0040 | 0,0200 | 0,0038 | 0,0167 | 0,0202 | 0,0912
R.Def 0,0176 0,0240 0,0205 0,1113
n=100
Ortalama | 1,0001 | 25351 | 0,9984 | 2,4971 | 0,9992 | 25127 | 1,0726 | 2,9308
R.Bias 0,0001 | 0,0140 | -0,0016 | -0,0012 | -0,0008 | 0,0051 | 0,0726 | 0,1723
R.MSE 0,0018 | 0,0066 | 0,0019 | 0,0095 | 0,0018 | 0,0080 | 0,0101 | 0,0522
R.Def 0,0084 0,0114 0,0098 0,0623
n=200
Ortalama | 1,0013 | 25131 | 1,0011 | 2,4944 | 1,0013 | 2,5032 | 1,0639 | 2,8522
R.Bias 0,0013 | 0,0052 | 0,0011 | -0,0022 | 0,0013 | 0,0013 | 0,0639 | 0,1409
R.MSE 0,0009 | 0,0034 | 0,0010 | 0,0048 | 0,0009 | 0,0039 | 0,0067 | 0,0368
R.Def 0,0043 0,0058 0,0048 0,0435

Tablo 4.3'deki simiilasyon sonuglarina @ = 1, f = 2,5 degerleri igin & parametresi
R.Bias olgiitiine karsilastirildiginda n = 100 disindaki tim 6rneklem biiytikliiklerinde, 8
parametresi ele alindiginda ise n = 200 digindaki tiim 6rneklem biiytikliiklerinde en iyi
tahminci LSE’dir. R.MSE olgiitiine gore a igin n = 10 durumunda en iyi performansi
WLSE, n = 20,30,50 durumunda MLE sergilerken, n = 100,200 i¢in MLE ve WLSE
ayni performansi sergilemistir. f parametresi i¢in n = 10 oldugunda WLSE, n > 20
oldugunda MLE diger tahmincilere gore daha iyi bir performans gostermistir. R.Def

oOl¢iitiine gore bakildiginda ise n = 10 i¢in en iyi tahminci WLSE iken 6rneklem sayisi

arttiginda en iyi tahminci MLE olmaktadir.
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Tablo4.4. a = 2, B = 2,5 i¢cin IWD ’'nin Simiilasyon Sonug¢lar

| MLE | LSE | WLSE ME
n=10
a B a B a 4] a 4]
Ortalama | 2,0502 | 2,9265 | 2,0152 | 2,5231 | 2,0185 | 2,5303 | 2,2983 | 3,8387
R.Bias 0,0251 | 0,1706 | 0,0076 | 0,0093 | 0,0092 | 0,0121 | 0,1492 | 0,5355
R.MSE 0,0205 | 0,149 | 0,0209 | 0,1514 | 0,0202 | 0,1347 | 0,0764 | 0,4635
R.Def 0,1701 0,1722 0,1549 0,5398
n=20
Ortalama | 2,0242 | 2,6869 | 2,0074 | 2,4976 | 2,0107 | 2,5188 | 2,2470 | 3,4135
R.Bias 0,0121 | 0,0748 | 0,0037 | -0,0009 | 0,0054 | 0,0075 | 0,1235 | 0,3654
R.MSE 0,0096 | 0,0478 | 0,0101 | 0,0595 | 0,0097 | 0,0513 | 0,0543 | 0,2104
R.Def 0,0573 0,0695 0,0610 0,2647
n=30
Ortalama | 2,0157 | 2,6193 | 2,0037 | 2,4945 | 2,0069 | 2,5181 | 2,2152 | 3,2350
R.Bias 0,0078 | 0,0477 | 0,0019 | -0,0022 | 0,0035 | 0,0072 | 0,1076 | 0,2940
R.MSE 0,0060 | 0,0269 | 0,0064 | 0,0339 | 0,0061 | 0,0297 | 0,0266 | 0,1410
R.Def 0,0329 0,0403 0,0359 0,1676
n=50
Ortalama | 2,0101 | 2,5687 | 2,0034 | 2,4941 | 2,0057 | 2,5142 | 2,1849 | 3,0720
R.Bias 0,0050 | 0,0275 | 0,0017 | -0,0023 | 0,0028 | 0,0057 | 0,0924 | 0,2288
R.MSE 0,0038 | 0,0135 | 0,0041 | 0,0177 | 0,0039 | 0,0152 | 0,0183 | 0,0874
R.Def 0,0174 0,0218 0,0191 0,1057
n=100
Ortalama | 2,0062 | 2,5368 | 2,0025 | 2,5040 | 2,0039 | 2,5149 | 2,1537 | 2,9378
R.Bias 0,0031 | 0,0147 | 0,0012 | 0,0016 | 0,0020 | 0,0060 | 0,0769 | 0,1751
R.MSE 0,0019 | 0,0067 | 0,0021 | 0,0095 | 0,0020 | 0,0079 | 0,0113 | 0,0532
R.Def 0,0086 0,0116 0,0098 0,0644
n=200
Ortalama | 2,0009 | 2,5227 | 1,9988 | 2,5118 | 1,9998 | 2,5154 | 2,1225 | 2,8402
R.Bias 0,0004 | 0,0091 | -0,0006 | 0,0047 | -0,0001 | 0,0062 | 0,0613 | 0,1361
R.MSE 0,0009 | 0,0033 | 0,0010 | 0,0048 | 0,0009 | 0,0038 | 0,0058 | 0,0328
R.Def 0,0042 0,0057 0,0047 0,0386

Tablo 4.4'deki simiilasyon sonuglarina gore « = 2, f = 2,5 igin a parametresi ele
alindiginda, 6rneklem biiyiikligi arttikga R.Bias, R.MSE ve R.Def degerlerinin azaldig
goriilmektedir. a parametresi R.Bias olgiitiine gore karsilastirildiginda n = 200 disindaki
orneklem biiyiikliklerinde, [ parametresi ele alindiginda ise tiim Orneklem
biiyiikliiklerinde LSE iyi bir tahmincidir. R.MSE o6lgiitiine gore a parametresi igin
sonuclar karsilastirildiginda n = 10 i¢in en iyi performanst WLSE, n = 20,30, 50,100
icin MLE sergilerken, n = 200 i¢cin MLE ve WLSE ayni1 performansi sergilemistir.
parametresi ele alindiginda n = 10 iken en iyi performanst WLSE, n > 20 iken MLE
sergilemektedir. R.Def degerlerine bakildiginda n = 10 i¢in en iyi tahminci WLSE, diger
ele alman tiim O6rneklem biiyiikliikleri i¢in MLE en iyi tahmincidir. R.Def degerleri
gostermektedir ki 6rneklem biiyiikliigi arttiginda en iyi tahminci MLE olmaktadir.

Sonug olarak, IWD'nin her iki parametresi R.Bias olgiitiine gore karsilastirildiginda

LSE'nin, R.MSE agisindan ele alindiginda MLE'nin genel olarak en iyi tahminci oldugu
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gozlenmistir. Benzer sekilde R.Def Olgiitlerine gore bakildiginda ise n > 20 igin

MLE'nin diger tahmincilere gore daha iyi bir performans sergiledigi sdylenebilir.

4.2.2. Log Weibull dagilimi icin simiilasyon sonuglari

LogWD i¢in ¥ = 1, b = 2 olarak alindiginda R.Bias, R.MSE ve R.Def i¢in elde edilen

sonuclar Tablo 4.5'de verilmistir.

Tablo4.5.9 =1, b = 2 i¢cin LogWD 'nin Simiilasyon Sonuglart

| MLE | LSE | WLSE | ME
n=10
9 b 9 b 9 b 9 b
Ortalama [ 0,8652 | 1,8580 | 0,9313 [2,1994 [0,9263 | 2,1821 | 0,8390 | 1,8084
R.Bias -0,1348 | -0,0710 | -0,0687 | 0,0997 | -0,0737 | 0,0911 | -0,1610 | -0,0958
R.MSE 0,4094 [0,0639 [0,4029 |0,1193 [0,3944 [0,1089 | 0,4314 | 0,0840
R.Def 0,4733 0,5221 0,5033 0,5155
n=20
Ortalama [ 0,9532 | 1,9264 | 0,9893 [ 2,058 [ 0,9838 | 2,0737 | 0,9330 | 1,9029
R.Bias -0,0468 | -0,0368 | -0,0107 | 0,0529 | -0,0162 [ 0,0368 | -0,0670 | -0,0486
R.MSE 0,2206 [ 0,0317 [0,2285 | 0,0545 [ 0,2216 [ 0,0457 [ 0,2275 | 0,0482
R.Def 0,2523 0,2830 0,2673 0,2757
n=30
Ortalama [ 0,9697 | 1,9511 | 0,9918 |[2,0663 [ 0,9860 | 2,0400 | 0,9546 | 1,9308
R.Bias -0,0303 | -0,0244 | -0,0082 | 0,0331 | -0,0140 | 0,0200 | -0,0454 | -0,0346
R.MSE 0,1473 [0,0205 [0,1601 | 0,0334 [0,1529 [0,0279 [ 0,1541 | 0,0320
R.Def 0,1678 0,1935 0,1808 0,1861
n=50
Ortalama [ 0,9877 | 1,9685 | 1,0024 [2,0370 [0,9972 | 2,0157 | 0,9780 | 1,9546
R.Bias -0,0123 | -0,0158 | 0,0024 | 0,0185 | -0,0028 | 0,0078 | -0,0220 | -0,0227
R.MSE 0,0887 [0,0126 [0,0991 |0,0198 [0,0931 [0,0162 [ 0,0929 | 0,0206
R.Def 0,1013 0,1189 0,1093 0,1134
n=100
Ortalama [ 0,9937 | 1,9868 | 1,0018 [2,0193 [0,9985 | 2,0059 | 0,9899 | 1,9823
R.Bias -0,0063 [ -0,0066 | 0,0018 | 0,0097 | -0,0015 [ 0,0029 | -0,0101 | -0,0089
R.MSE 0,0433 [0,0066 | 0,0468 | 0,0097 | 0,0446 [0,0079 [ 0,0454 | 0,0106
R.Def 0,0499 0,0565 0,0525 0,0560
n=200
Ortalama [ 0,9966 | 1,9938 | 0,9995 |[2,0125 [0,9977 |2,0030 | 0,9935 | 1,9880
R.Bias -0,0034 [ -0,0031 | -0,0005 | 0,0062 | -0,0023 [ 0,0015 | -0,0065 | -0,0060
R.MSE 0,0217 [0,0033 [0,0234 |0,0050 [0,0221 [0,0039 [0,0220 | 0,0058
R.Def 0,0249 0,0284 0,0261 0,0278

Not: En iyi tahmincileri belirlemede 9’nin R.Bias’1, f’min R.Bias’1, 9’nin R.MSE’si, f’min R.MSE’si
ve R.Def i¢in vurgulanan renkler kullanilmigtir.

Tablo 4.5'deki simiilasyon sonuglarina gore ¥ = 1, b = 2 i¢in 9 parametresi ele
alindiginda, 6rneklem biiyiikligi arttikga R.Bias, R.MSE ve R.Def degerlerinin azaldigi

goriilmektedir. R.Bias oOlgiitiine gore 9 parametresinin degerleri karsilastirildiginda,
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n = 100 disindaki tiim 6rneklem biiytikliikleri i¢in en iyi performansi1 LSE sergilerken,
n = 100 i¢in WLSE sergilemektedir. b parametresi ele alindiginda n = 10 i¢in diger
tahmincilerle karsilagtirildiginda en iyi performanst MLE, n = 30,50, 100, 200 i¢in
WLSE sergilemis, n = 20 oldugunda MLE tahmincisi alttan tahminlemis, WLSE ise
istten tahminlemistir. 9 parametresinin degerleri R.MSE'ye gore karsilastirildiginda
n = 10 i¢cin WLSE, n > 20 icin MLE en iyi performansi sergilemistir. b i¢in MLE tiim
orneklem biiyiikliiklerinde en iyi sonucu vermistir. R.Def agisindan tiim Orneklem

biiyiikliiklerinde MLE en iyi tahmincidir.

Tablo 4.6.9 = =2, b = 3 i¢in LogWD ’nin Simiilasyon Sonuglar

| MLE | LSE | WLSE | ME
n=10
9 b 9 b 9 b 9 b
Ortalama [ -2,0130 | 2,7359 | -1,8709 | 3,2546 | -1,8913 | 3,2237 | -2,0514 | 2,6785
R.Bias 0,0065 [ -0,0880 | -0,0646 | 0,0849 | -0,0543 [ 0,0746 | 0,0257 | -0,1072
R.MSE 0,2016 [ 0,0650 [0,2204 | 0,1145 [0,22125 [0,1035 | 0,2042 | 0,0875
R.Def 0,2666 0,3349 0,3160 0,2917
n=20
Ortalama [ -2,0440 | 2,8816 | -1,9778 [ 3,515 [ -1,9935 | 3,1045 | -2,0715 | 2,8437
R.Bias 0,0220 [ -0,0395 | -0,0111 | 0,0505 | -0,0033 [ 0,0348 | 0,0358 | -0,0521
R.MSE 0,1200 [0,0316 [0,1302 | 0,0549 [ 0,1249 [0,0459 [ 0,1248 | 0,0474
R.Def 0,1516 0,1851 0,1708 0,1723
n=30
Ortalama [ -2,0262 | 2,9187 | -1,9793 [ 3,1001 [ -1,9943 | 3,0584 | -2,0470 | 2,8946
R.Bias 0,0131 [ -0,0271 | -0,0104 | 0,0334 | -0,0029 [ 0,0195 | 0,0235 | -0,0351
R.MSE 0,0806 [0,0224 [0,0859 | 0,0365 |0,0832 [0,0301 [0,0839 | 0,0346
R.Def 0,1030 0,1224 0,1133 0,1184
n=50
Ortalama [ -2,0290 | 2,9560 | -2,0098 [ 3,0563 [ -2,0160 | 3,0265 | -2,0441 | 2,9328
R.Bias 0,0145 [ -0,0147 | 0,0049 | 0,0188 | 0,0080 [ 0,0088 | 0,0220 | -0,0224
R.MSE 0,0513 [0,0125 [0,0566 | 0,0188 | 0,0534 [ 0,0157 [ 0,0540 | 0,0202
R.Def 0,0638 0,0754 0,0692 0,0742
n=100
Ortalama [ -1,9989 | 2,9794 | -1,9803 [ 3,0327 [ -1,9873 | 3,0133 | -2,0012 | 2,9863
R.Bias -0,0006 [ -0,0069 | -0,0098 | 0,0109 | -0,0064 | 0,0044 | 0,0006 | -0,0046
R.MSE 0,0247 [0,0056 [ 0,0273 | 0,0090 |[0,0257 [0,0071 [ 0,0263 | 0,0101
R.Def 0,0303 0,0364 0,0328 0,0364
n=200
Ortalama [ -2,0016 | 2,9743 | -1,9959 [ 3,0033 [ -1,9988 | 2,9910 [ -2,0066 | 2,9676
R.Bias 0,0008 [ -0,0086 | -0,0021 | 0,0011 | -0,0006 | -0,0030 | 0,0033 | -0,0108
R.MSE 0,0121 [0,0032 [0,0131 |0,0052 [0,0124 [0,0041 [0,0127 | 0,0049
R.Def 0,0153 0,0183 0,0165 0,0176

Tablo 4.6'daki simiilasyon sonuglarina gore 9 = —2, b = 3 olarak alindiginda ve
9 parametresi i¢in R.Bias degerleri karsilastirildiginda n = 10 i¢in MLE, n = 20,30,200
icin WLSE, n = 50 i¢in LSE en iyi tahmincidir ve n = 100 oldugunda MLE alttan
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tahminlemis, ME {istten tahminlemistir. b parametresi ele alindiginda n = 200 igin en iyi
performansi LSE, n < 100 oldugunda ise WLSE sergilemistir. R.MSE degeri her iki
parametre i¢in karsilastirildiginda, en iyi performansit MLE sergilemistir. R.Def degerleri

gostermektedir ki tiim 6rneklem biiyiikliikleri i¢in en iyi tahminci MLE'dir.

Tablo4.7.9 = =1, b = 4 i¢in LogWD ’'nin Simiilasyon Sonuglart

| MLE | LSE | WLSE | ME
n=10
9 b 9 b 9 b 9 b
Ortalama | -0,5824 | 3,5498 | -0,4529 | 4,3137 [ -0,4777 | 4,2569 | -0,6054 | 3,4836
R.Bias -0,4176 | -0,1126 | -0,5471 | 0,0784 [ -0,5223 | 0,0642 [ -0,3946 | -0,1291
R.MSE 09624 [0,0640 [1,1544 |0,1088 | 1,1027 [0,0971 [0,9412 | 0,0883
R.Def 1,0264 1,2632 1,1998 1,0294
n=20
Ortalama [ -0,7776 | 3,7716 | -0,6911 [ 4,1643 [ -0,7187 | 4,0893 [ -0,7930 | 3,7460
R.Bias -0,2224 | -0,0571 | -0,3089 | 0,0411 [ -0,2813 | 0,0223 [ -0,2070 | -0,0635
R.MSE 05741 [0,0321 [0,6653 | 0,0532 [0,6334 [0,0442 |0,5728 | 0,0489
R.Def 0,6062 0,7184 0,6776 0,6217
n=30
Ortalama | -0,8633 [ 3,8615 [ -0,8137 [ 4,1282 | -0,8310 [ 4,0623 | -0,8826 | 3,8365
R.Bias -0,1367 | -0,0346 | -0,1863 | 0,0320 [ -0,1690 | 0,0156 | -0,1174 | -0,0409
R.MSE 0,4165 [0,0206 | 0,4758 | 0,0334 [0,4463 [0,0271 [ 0,4160 | 0,0349
R.Def 0,4371 0,5092 0,4735 0,4509
n=50
Ortalama [ -0,9474 [ 3,9276 | -0,8972 [ 4,0728 [ -0,9165 | 4,0298 [ -0,9478 | 3,9324
R.Bias -0,0526 | -0,0181 | -0,1028 | 0,0182 [ -0,0835 | 0,0075 [ -0,0522 | -0,0169
R.MSE 02716 [0,0118 [0,2973 | 0,0194 [0,2829 [0,0153 [ 0,2759 | 0,0202
R.Def 0,2833 0,3167 0,2982 0,2962
n=100
Ortalama [ -1,0092 [ 3,9544 | -0,9843 [ 4,0329 [ -0,9922 | 4,0028 [ -1,0142 | 3,9538
R.Bias 0,0092 | -0,0114 [-0,0157 | 0,0082 [ -0,0078 | 0,0007 [0,0142 | -0,0116
R.MSE 0,1566 | 0,0064 [0,1687 | 0,0095 [0,1580 | 0,0076 [ 0,1614 | 0,0105
R.Def 0,1630 0,1783 0,1656 0,1720
n=200
Ortalama [ -1,0001 [ 3,9599 [ -0,9947 [3,9952 | -0,9983 [3,9820 | -1,0098 [ 3,9411
R.Bias 0,0001 | -0,0100 [ -0,0053 | -0,0012 [ -0,0017 | -0,0045 [ 0,0098 | -0,0147
R.MSE 0,0827 ]0,0028 [0,0925 | 0,0042 [0,0873 | 0,0034 [0,0881 | 0,0054
R.Def 0,0855 0,0967 0,0907 0,0934

Tablo 4.7'deki 9 = —1, b =4 degerleri iginsimiilasyon sonuglarna goére 9
parametresi i¢in R.Bias degeri karsilastirildiginda n < 50 6rneklem biiyiikliikleri i¢in en
iyi performanst ME sergilerken n = 100 i¢in WLSE, n = 200 i¢gin de MLE en iyi
performansi sergilemistir. b parametresi n = 200 disindaki diger 6rneklem biiyiikliikleri
icin WLSE 1iyi bir tahmincidir. 9 parametresi R.MSE'ye gore karsilastirildiginda
n = 10,20,30 i¢in en iyi performanst ME sergilerken n = 50,100,200 i¢in MLE

sergilemistir. b parametresi i¢in diger tahmincilerle karsilagtirildiginda tiim 6rneklem
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biiytikliiklerinde en iyi sonucu MLE sunmaktadir. R.Def degerleri gostermektedir ki tim

orneklem biiyiikliikleri i¢in MLE en iyi tahmincidir.

Tablo4.8.9 =5, b = 4 i¢in LogWD 'nin Simiilasyon Sonuglart

| MLE | LSE | WLSE | ME
n=10
9 b 9 b 9 b 9 b
Ortalama | 4,8531 | 3,7039 | 5,0450 | 4,4036 | 50240 | 4,3674 | 4,7867 | 3,6110
R.Bias -0,0294 | -0,0740 [0,0090 | 0,1009 | 0,0048 | 0,0918 | -0,0427 | -0,0973
R.MSE 00718 [ 00663 |00761 |0,1194 | 0,0733 | 0,089 [0,0747 | 0,0873
R.Def 0,1382 0,1955 0,1822 0,1620
n=20
Ortalama | 49313 [3,8476 [50163 [4,2149 [4,9986 [ 4,1486 | 4,8917 [ 3,7919
R.Bias -0,0137 | -0,0381 [ 0,0033 | 0,0537 | -0,0003 | 0,0372 [ -0,0217 | -0,0520
R.MSE 0,0376 [ 0,0319 |0,0406 | 0,0559 | 0,0390 | 0,0463 [ 0,0391 | 0,0480
R.Def 0,0695 0,0966 0,0853 0,0871
n=30
Ortalama [ 4,9550 [ 3,8938 [5,0160 [ 4,1316 [ 4,9988 | 4,0713 [4,9317 [ 38742
R.Bias -0,0090 | -0,0266 | 0,0032 | 0,0329 |-0,0002 | 0,0178 [-0,0137 | -0,0315
R.MSE 0,0247 10,0207 | 0,0265 | 0,0344 | 0,0254 | 0,0280 [ 0,0255 | 0,0345
R.Def 0,0453 0,0609 0,0534 0,0600
n=50
Ortalama | 49623 [3,9263 [50012 [4,0728 [4,9873 [4,0272 [4,9476 | 39172
R.Bias -0,0075 | -0,0184 [ 0,0002 | 0,0182 | -0,0025 | 0,0068 [ -0,0105 | -0,0207
R.MSE 00141 [0,0127 [00154 [0,0203 [ 0,0146 |0,0161 [0,0148 | 0,0204
R.Def 0,0268 0,0356 0,0307 0,0352
n=100
Ortalama | 4,9656 | 3,9835 [ 4,9845 [ 4,0565 [ 4,9759 [ 4,0248 | 49580 [ 3,9759
R.Bias -0,0069 | -0,0041 | -0,0031 | 0,0141 [-0,0048 | 0,0062 | -0,0084 | -0,0060
R.MSE 0,0070 | 0,0064 |0,0077 |0,0097 [0,0073 |0,0077 [0,0073 | 0,0112
R.Def 0,0134 0,0173 0,0150 0,0185
n=200
Ortalama | 49981 [3,9903 [5,0088 [ 4,0366 [ 50043 [4,0176 | 49921 [ 3,9852
R.Bias -0,0004 | -0,0024 [0,0018 | 0,0091 [ 0,0009 | 0,0044 [ -0,0016 | -0,0037
R.MSE 0,0029 [0,0029 [0,0033 |0,0045 |[0,0031 [0,0034 [0,0031 |0,0053
R.Def 0,0058 0,0078 0,0065 0,0084

Tablo 4.8'deki simiilasyon sonuglarina gére 9 = 5, b = 4 olarak alindiginda ¢
parametresi i¢in R.Bias degeri karsilastirilirsa n < 30 igin en iyi tahminci WLSE,
n = 50,100 oldugunda LSE, n = 200 i¢in de MLE en iyi tahmincidir. b parametresi
icinn = 10, 100, 200 olarak alindiginda ve diger tahmincilerle karsilastirildiginda en iyi
performanst MLE sunarken, n = 20,30,50 i¢in WLSE sunmustur. Her iki parametre
R.MSE o6lgiitiine gore karsilastirildiginda tiim 6rneklem degerleri i¢in en iyi performansi
MLE sergilemistir. R.Def degerleri gostermektedir ki MLE tim 6rneklem
bliytikliiklerinde en iyi performansi gostermektedir.

LogWD'nin sonuglarina R.Bias 6lgiitiine gore bakildiginda ¥ i¢in farkli tahminciler

Iyi performans gosterirken, b i¢in ¢ogunlukla WLSE’nin diger tahmincilerden daha iyi
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performans sergiledigi goriilmiistiir. R.MSE agisindan sonuglar karsilastirildiginda
cogunlukla MLE diger tahmincilerden {iistiin bir performans sunmustur. R.Def acisindan
bakildiginda tiim orneklem biiyiikliiklerinde MLE'nin iyi bir performansi sergiledigi

sOylenebilir.

4.2.3. Esnek Weibull dagilimi icin simiilasyon sonuclari

FWD i¢ina = 0,5, f = 0,5 olarak alindiginda R.Bias, R.MSE ve R.Defi¢in elde edilen

sonuglar Tablo 4.9'da verilmistir.

Tablo4.9.a = 0,5, B = 0,5 i¢in FWD ’nin Simiilasyon Sonuglari

| MLE | LSE | WLSE
n=10
a B a B a 4]
Ortalama [ 0,6157 [ 05831 | 0,5099 [ 05225 | 0,5145 [ 0,5239
R.Bias 0,2315 [0,1662 | 0,0199 | 0,0450 [ 0,0289 [ 0,0477
R.MSE 0,2403 [ 0,2260 [0,2298 | 0,2099 [ 10,2103 | 0,2009
R.Def 0,4663 0,4397 0,4113
n=20
Ortalama [ 0,5590 [ 05431 [0,5220 [ 05182 [ 0,5258 [ 0,5203
R.Bias 0,1180 | 0,0862 | 0,0439 | 0,0365 [ 0,0516 | 0,0407
R.MSE 0,0894 [0,0941 [0,1430 | 0,062 [0,1238 | 0,0988
R.Def 0,1835 0,2492 0,2225
n=30
Ortalama [ 0,5367 [ 05280 [ 0,5123 [05152 [ 0,5161 [ 05170
R.Bias 0,0734 [ 10,0560 | 0,0246 | 0,0303 [0,0322 [ 0,0339
R.MSE 0,0482 ] 00546 [0,0772 | 0,0701 [0,0655 | 0,0634
R.Def 0,1028 0,1473 0,1290
n=50
Ortalama [ 05219 [0,55156 [ 0,5093 [ 055080 [ 0,5119 [ 0,5100
R.Bias 0,0438 [0,0312 |0,0185 | 0,0161 [ 0,0238 [ 0,0199
R.MSE 0,0233 [ 0,0302 [0,0462 |0,0391 [0,0366 | 0,0350
R.Def 0,0535 0,0853 0,0716
n=100
Ortalama [ 0,5074 [0,5050 [ 0,5027 [0,4990 [ 0,5043 [ 0,5008
R.Bias 0,0149 [ 10,0100 | 0,0055 | -0,0017 [ 0,0086 [ 0,0019
R.MSE 0,0091 [0,0127 [0,0196 | 00164 [0,0142 | 0,0144
R.Def 0,0218 0,0360 0,0287
n=200
Ortalama [ 0,5049 [ 05026 [ 0,5031 [0,4996 [ 0,5042 [ 0,5009
R.Bias 0,0099 [0,0051 | 0,0062 |-0,0009 [ 0,0084 [ 0,0018
R.MSE 0,0044 ] 0,0060 [0,0101 |0,0082 [0,0073 | 0,0071
R.Def 0,0104 0,0182 0,0143

Not: En iyi tahmincileri belirlemede a’nin R.Bias’1, f’nin R.Bias’, a’nin R.MSE’si, f’nin R.MSE’si
ve R.Def i¢in vurgulanan renkler kullanilmigtir.

Tablo 4.9'daki simiilasyon sonuglarmma gore a = 0,5, f =0,5 icin R.Bias

acisindan & ve § parametresi i¢in tiim 6rneklem biiyiikliiklerinde iyi performansi1 LSE'nin
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sergiledigi gorilmustiir. Her iki parametre i¢in R.MSE'ye gore n = 10 durumunda
WLSE, n > 20 i¢in MLE en iyi performans1 gostermistir. Hesaplanan R.Def degerleri
gostermektedir ki n = 10 i¢in WLSE en iyi tahminci iken 6rneklem biiytikliigi arttikca
en iyi tahminci MLE olmaktadir.

Tablo 4.10. a = 1, B = 0,3 i¢in FWD 'nin Simiilasyon Sonuglart

| MLE | LSE | WLSE
n=10
a B a B a B
Ortalama | 1,2297 | 0,3509 1,0228 | 0,3139 1,0314 | 0,3143
R.Bias 0,2297 | 0,696 | 0,0228 | 0,0464 | 0,0314 | 0,0475
R.MSE 0,2369 | 0,2219 | 0,2206 | 0,2011 | 0,2040 | 0,1913
R.Def 0,4587 0,4217 0,3953
n=20
Ortalama | 1,1108 | 0,3252 1,0326 | 0,3098 1,0379 | 0,3111
R.Bias 0,1108 | 0,0839 | 0,0326 | 0,0328 | 0,0379 | 0,0370
R.MSE 0,0803 | 0,0895 | 0,1220 | 0,1011 | 0,1028 | 0,0936
R.Def 0,1698 0,2232 0,1963
n=30
Ortalama | 1,0689 | 0,3148 1,0186 | 0,3054 | 1,0273 | 0,3072
R.Bias 0,0689 | 0,0494 | 0,0186 | 0,0181 | 0,0273 | 0,0240
R.MSE 0,0444 10,0491 | 0,0792 | 0,0630 | 0,0665 | 0,0574
R.Def 0,0935 0,1422 0,1239
n=50
Ortalama | 1,0402 | 0,3104 | 1,0152 | 0,3038 1,0220 | 0,3055
R.Bias 0,0402 | 0,0347 | 0,0152 | 0,0128 | 0,0220 | 0,0184
R.MSE 0,0217 ] 0,0272 | 0,0441 | 0,0335 | 0,0356 | 0,0299
R.Def 0,0489 0,0777 0,0656
n=100
Ortalama | 1,0215 | 0,3039 1,0031 | 0,3010 1,0095 | 0,3021
R.Bias 0,0215 | 0,0129 | 0,0031 | 0,0034 | 0,0095 | 0,0070
R.MSE 0,0097 0,0139 0,0185 0,0173 0,0137 0,0155
R.Def 0,0236 0,0358 0,0293
n=200
Ortalama | 1,0177 | 0,3033 1,0108 | 0,3016 1,0125 | 0,3021
R.Bias 0,0177 | 0,0120 | 0,0108 | 0,0052 | 0,0125 | 0,0070
R.MSE 0,0045 | 0,0062 | 0,0085 | 0,0082 | 0,0062 | 0,0072
R.Def 0,0108 0,0167 0,0134

Tablo 4.10'daki simiilasyon sonuglarina gore « = 1, § = 0,3 olarak alindiginda «
ve [ i¢in, R.Bias agisindan tiim orneklem biiyiikliiklerinde en iyi performansi LSE
sergilemistir. R.MSE O0lgiitiine gore karsilastirildiginda tiim parametreler i¢cin n = 10
oldugunda WLSE iyi bir tahminciyken, diger 6rneklem biiyiikliiklerinde ise MLE de iyi
bir tahmincidir. R.Def acgisindan degerlendirildiginde R.MSE ile benzer sonuglar

gbzlenmistir.
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Tablo4.11. a« = 0,5, B = 1 i¢in FWD 'nin Simiilasyon Sonuglart

| MLE | LSE | WLSE
n=10
a B a B a 4]
Ortalama | 0,6078 1,1732 | 0,5115 | 1,0403 | 0,5139 | 1,0422
R.Bias 0,2157 | 0,1732 | 0,0230 | 0,0403 | 0,0279 | 0,0422
R.MSE 0,1983 | 0,2083 | 0,1885 | 0,1832 | 0,1707 | 0,1745
R.Def 0,4066 0,3717 0,3452
n=20
Ortalama | 0,5513 1,0825 | 0,5110 | 1,0222 | 0,5153 | 1,0292
R.Bias 0,1027 | 0,0825 | 0,0220 | 0,0222 | 0,0306 | 0,0292
R.MSE 0,0695 | 0,0803 | 0,0950 | 0,0862 | 0,0825 | 0,0816
R.Def 0,1498 0,1812 0,1641
n=30
Ortalama | 0,5338 1,0561 | 0,5094 | 10161 | 0,5134 | 1,0225
R.Bias 0,0676 | 0,0561 | 0,0188 | 0,0161 | 0,0268 | 0,0225
R.MSE 0,0364 | 0,0490 | 0,0577 | 0,0531 | 0,0480 | 0,0492
R.Def 0,0854 0,1108 0,0972
n=50
Ortalama | 0,5176 1,0348 | 0,5010 | 1,0120 | 0,5052 | 1,0182
R.Bias 0,0352 | 0,0348 | 0,0021 | 0,0120 | 0,0105 | 0,0182
R.MSE 0,0185 | 0,0272 | 0,0308 | 0,0324 | 0,0247 | 0,0297
R.Def 0,0458 0,0632 0,0544
n=100
Ortalama | 0,5094 | 1,0122 | 0,5028 | 1,0006 | 0,5051 | 1,0050
R.Bias 0,0189 | 0,0122 | 0,0055 | 0,0006 | 0,0103 | 0,0050
R.MSE 0,0086 | 0,0111 | 0,0154 | 0,0142 | 0,0119 | 0,0126
R.Def 0,0196 0,0296 0,0245
n=200
Ortalama | 0,5036 1,0069 | 0,5006 | 0,9992 | 0,5020 | 1,0025
R.Bias 0,0072 | 0,0069 | 0,0011 | -0,0008 | 0,0040 | 0,0025
R.MSE 0,0039 | 0,0061 | 0,0076 | 0,0074 | 0,0056 | 0,0065
R.Def 0,0100 0,0151 0,0121

Tablo 4.11'deki simiilasyon sonuglarina gére « = 0,5, f = 1 i¢in R.Bias dl¢iitiine
gore a ve [ ele alindiginda tiim 6rneklem biiytikliikleri i¢in tiim tahminciler arasinda en
iyl performans1 LSE sergilemistir. R.MSE acisindan a ve [ ele alindiginda n > 20
durumunda MLE'nin en iyi performansi sergiledigi gézlemlenmistir. R.Def ile ilgili
olarak elde edilen sonuglara gore n = 10 igin WLSE en iyi tahminci iken, diger 6rneklem

bliytikliikleri icin MLE olmaktadir.
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Tablo4.12. a« = 1, B = 2 i¢in FWD ’'nin Simiilasyon Sonug¢lart

| MLE | LSE | WLSE
n=10
a B a B a 4]
Ortalama | 1,1772 | 2,3165 | 1,0006 | 2,0102 | 1,0055 | 2,0181
R.Bias 0,772 | 0,1582 | 0,0006 | 0,0051 | 0,0055 | 0,0091
R.MSE 0,1429 | 0,1617 | 0,1389 | 0,1382 | 0,1259 | 0,1299
R.Def 0,3046 0,2771 0,2557
n=20
Ortalama | 1,0866 | 2,1586 | 1,0033 | 2,0139 | 1,0135 | 2,0310
R.Bias 0,0866 | 0,0793 | 0,0033 | 0,0070 | 0,0135 | 0,0155
R.MSE 0,0486 | 0,0605 | 0,0610 | 0,0649 | 0,0524 | 0,0591
R.Def 0,1091 0,1258 0,1115
n=30
Ortalama | 1,0616 | 2,1101 1,0084 | 2,0191 1,0172 | 2,0339
R.Bias 0,0616 | 0,0551 | 0,0084 | 0,0095 | 0,0172 | 0,0169
R.MSE 0,0284 ] 0,0383 | 0,0389 | 0,0439 | 0,0325 | 0,0398
R.Def 0,0667 0,0828 0,0723
n=50
Ortalama | 1,0297 | 2,0567 | 0,9982 | 2,0008 1,0066 | 2,0155
R.Bias 0,0297 | 0,0283 | -0,0018 | 0,0004 | 0,0066 | 0,0077
R.MSE 0,0142 ] 0,0208 | 0,0212 | 0,0247 | 0,0174 | 0,0220
R.Def 0,0350 0,0459 0,0394
n=100
Ortalama | 1,0153 | 2,0265 | 0,9968 | 1,9967 1,0033 | 2,0068
R.Bias 0,0153 | 0,0133 | -0,0032 | -0,0016 | 0,0033 | 0,0034
R.MSE 0,0064 | 0,0101 | 0,0102 | 0,0120 | 0,0079 | 0,0107
R.Def 0,0165 0,0223 0,0186
n=200
Ortalama | 1,0120 | 2,0204 | 0,9998 | 1,9994 | 1,0041 | 2,0066
R.Bias 0,0120 | 0,0102 | -0,0002 | -0,0003 | 0,0041 | 0,0033
R.MSE 0,0030 | 0,0041 | 0,0045 | 0,0049 | 0,0034 | 0,0042
R.Def 0,0070 0,0093 0,0076

Tablo 4.12'deki simiilasyon sonuglarina gore @ = 1, § = 2 olarak alindiginda,
R.Bias 6lg¢iitiine gére LSE, a ve f i¢in tiim 6rneklem biiytikliiklerinde diger tahmincilere
gore daha kiiciik bias sonuglar sergilemistir. R.MSE g6z 6niine alindiginda, « i¢in en iyi
tahminci n = 10 oldugunda WLSE, diger 6rneklem degerleri i¢in MLE'dir. S ele
alindiginda ise n = 10,20 disindaki diger orneklem degerleri icin MLE en iyi
performansi sergilemistir. Benzer sekilde R.Def degerleri gostermektedir ki n = 10 i¢in
WLSE, n = 20 oldugunda MLE en iyi sonuglart sunmustur.

Sonug olarak, FWD'nin her iki parametresinin sonuglarina R.Bias dlgiitiine gore
bakildiginda, LSE'nin neredeyse tiim oOrneklem biiyiikliiklerinde en iyi performansi
sergiledigi gortiilmistir. R.MSE'yle ilgili olarak n = 10 i¢gin WLSE’nin, diger 6rneklem
bliytikliikleri icin MLE’ nin tatmin edici sonuglar verdigi goézlenmistir. R.Def acisindan

ise R.MSE'yle benzer sonuglar sergilenmektedir.
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4.2.4. Ustellestirilmis Weibull dagihmn i¢in simiilasyon sonuglar

EWD igina =1, B = 0,8, v = 2 olarak alindiginda R.Bias, R.MSE ve R.Def i¢in elde

edilen sonuclar Tablo 4.13'de verilmistir.

Tablo4.13.a =1, B = 0,8, v = 2 i¢cin EWD 'nin Simiilasyon Sonuglart

| MLE | LSE | WLSE
n=10
a B v a B v a B v
Ortalama | 1,2528 | 1,0457 | 2,2594 | 13665 | 09791 | 1,9693 | 1,3783 | 0,9756 | 1,9263
R.Bias 0,2528 | 0,3071 | 0,1297 | 0,3665 | 0,2239 | -0,0153 | 0,3783 | 0,2195 | -0,0368
R.MSE 0,6040 | 04170 | 0,6122 | 0,7894 | 0,4077 | 05020 | 0,7838 | 0,3874 | 0,4740
R.Def 1,6332 1,6991 1,6452
n=20
Ortalama | 1,2740 | 1,0125 | 2,1387 | 1,3884 | 1,0059 | 1,9588 | 1,3750 | 0,9909 | 1,9470
R.Bias 0,2740 | 0,2656 | 0,0694 | 0,3884 | 0,2573 | -0,0206 | 0,3750 | 0,2386 | -0,0265
R.MSE 0,5892 | 0,3374 | 0,4905 | 0,7609 | 0,3749 | 0,4887 | 0,7243 | 0,3428 | 0,4558
R.Def 1,4172 1,6245 1,5230
n=30
Ortalama | 1,2477 | 0,9680 | 2,1483 | 14005 | 1,0102 | 1,9309 | 1,3416 | 0,9766 | 2,0007
R.Bias 0,2477 | 0,2100 | 0,0741 | 0,4005 | 0,2628 | -0,0345 | 0,3416 | 0,2208 | 0,0004
R.MSE 0,5404 | 0,2571 | 0,4560 | 0,7536 | 0,3440 | 0,4646 | 0,6798 | 0,3039 | 0,4449
R.Def 1,2536 1,5622 1,4285
n=50
Ortalama | 1,1768 | 0,9107 | 2,2010 | 13239 | 0,9730 | 2,0242 | 1,2699 | 0,9376 | 2,0740
R.Bias 0,768 | 0,1384 | 0,1005 | 0,3239 | 0,2162 | 0,0121 | 0,2699 | 0,1720 | 0,0370
R.MSE 0,4270 | 0,1648 | 0,4013 | 0,6362 | 0,2807 | 0,4436 | 05641 | 0,2228 | 0,4137
R.Def 0,9932 1,3606 1,2006
n=100
Ortalama | 1,1278 | 0,8782 | 2,1504 | 1,2196 | 0,9264 | 2,1369 | 1,1624 | 0,8901 | 2,1558
R.Bias 0,278 | 0,0977 | 0,0752 | 0,2196 | 0,1580 0,1624 | 0,1126 | 0,0779
R.MSE 0,3060 0,1062 0,2892 0,4961 0,2084 0,4188 0,3933 0,1474 0,3560
R.Def 0,7015 1,1233 0,8967
n=200
Ortalama | 1,0357 | 0,8217 | 2,1897 | 1,0937 | 0,8465 | 2,2345 | 1,0528 | 0,8251 | 2,2348
R.Bias 0,0357 0,0271 0,0937 0,0581 0,1173 0,0528 0,0313 0,1174
R.MSE 0,1635 | 0,0403 | 0,1914 | 0,2871 | 0,0838 | 0,3392 | 0,2159 | 0,0544 | 0,2765
R.Def 0,3952 0,7102 0,5467

Not: En iyi tahmincileri belirlemede a’nin R.Bias’1, f’nin R.Bias’1, v’nin R.Bias’1, @’min R.MSE’si,
B’nin R.MSE’si, v’nin R.MSE’si ve R.Def igin vurgulanan renkler kullanilmustir.

Tablo 4.13'deki sonuglara gére « =1, B = 0,8, v = 2 igin, a parametresi ele

alindiginda R.Bias 6lgiitiine gore tiim 6rneklem biiyiikliiklerinde en iyi performanst MLE

gostermistir. [ parametresi igin ise kiigiik Orneklemlerde WLSE, orta ve biiyiik

orneklemlerde MLE 1iyi bir performans gostermistir. v parametresi ele alindiginda

n = 30,200 disindaki oOrneklem biiyiiklikleri i¢cin LSE en iyi tahmincidir. R.MSE

Olclitline gOre a parametresi i¢in tahminciler karsilastirildiginda tiim o6rneklem

biiytikliiklerinde en iyi performanst MLE'nin sergiledigi gézlenmistir. § parametresi ele

alindiginda n = 10 i¢in WLSE en iyi tahminciyken, n > 20 oldugunda MLE en iyi
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tahmincidir. v parametresi ele alindiginda n = 10,20,30 i¢cin WLSE, diger 6rneklem

biiyiikliikklerinde MLE iyi bir tahmincidir. R.Def degerleri agisindan tiim 6rneklem

biiyiikliiklerinde MLE diger tahmin edicilerden daha iyi bir performans sergilemistir.

Tablo4.14. a« =1, p = 1,5, v = 2,5 i¢in EWD 'nin Simiilasyon Sonuglar

| MLE | LSE | WLSE
n=10
a B v a B v a B v
Ortalama | 1,1656 2,1009 | 2,5885 | 1,3464 | 2,273 | 1,9751 | 1,3353 | 2,0924 | 1,9946
R.Bias 0,1656 0,4006 0,3464 | 0,4182 | -0,2100 | 0,3353 | 0,3949 | -0,2021
R.MSE 0,2178 0,5316 | 0,5480 | 0,4144 | 0,6272 | 0,5263 | 0,3977 | 0,5854 | 0,5179
R.Def 1,2974 1,5680 1,5011
n=20
Ortalama | 1,1465 1,9857 2,5622 1,2703 2,1056 2,1241 1,2486 2,0459 2,1979
R.Bias 0,1465 0,3238 0,2703 | 0,4037 | -0,1504 | 0,2486 | 0,3639 | -0,1208
R.MSE 0,1776 04191 ] 0/4959 |0,2815 | 0,5624 | 0,5056 | 0,2693 | 0,5101 | 0,5112
R.Def 1,0926 1,3495 1,2905
n=30
Ortalama | 1,1327 19112 | 25382 | 1,2261 | 2,0366 | 2,2489 | 1,2071 | 1,9891 | 2,2755
R.Bias 0,1327 0,2742 0,2261 | 0,3578 | -0,1004 | 0,2071 | 0,3261 | -0,0898
R.MSE 0,1536 0,3326 | 0,4599 | 0,2350 | 0,4824 | 0,4939 | 0,2145 | 0,4339 | 0,4618
R.Def 0,9462 1,2113 1,1101
n=50
Ortalama | 1,0563 1,7099 | 2,7785 | 1,1736 19281 | 2,3732 |1,1300 | 1,8235 | 2,5000
R.Bias 0,0563 0,1399 | 0,1114 | 0,1736 | 0,2854 | -0,0507 | 0,1300 | 0,2157
R.MSE 0,1075 0,1701 ] 04371 | 0,185 | 0,3676 | 0,4594 | 0,1554 | 0,2757 | 0,4371
R.Def 0,7146 1,0126 0,8682
n=100
Ortalama | 1,0334 1,6303 2,7896 1,0975 1,7657 2,5961 1,0584 1,6727 2,7123
R.Bias 0,0334 0,0869 | 0,1158 | 0,0975 | 0,1771 0,0584 | 0,1151 | 0,0849
R.MSE 0,0834 0,1050 | 0,3651 | 0,1282 | 0,2250 | 0,4307 | 0,1035 | 0,1514 | 0,3982
R.Def 0,5535 0,7839 0,6530
n=200
Ortalama | 0,9945 1,5327 | 2,8151 | 1,0319 1,6022 | 2,7673 | 1,0093 | 1,5521 | 2,7894
R.Bias -0,0055 | 0,0218 | 0,261 | 0,0319 | 0,0681 0,0093 | 0,0348 | 0,1158
R.MSE 0,0473 0,0388 | 0,2554 | 0,0779 | 0,0848 | 0,3633 | 0,0587 | 0,0522 | 0,2976
R.Def 0,3415 0,5260 0,4085

Tablo 4.14'deki simiilasyon sonuglarina géorea =1, § =1,5, v=2,5 igin «

parametresi ele alindiginda, 6rneklem biiyiikligii arttiginda R.Bias, R.MSE ve R.Def

degerlerinin azaldig1 goriilmektedir. R.Bias agisindan a parametresi karsilastirildiginda

MLE tiim 6rneklem biiyiikliiklerinde en iyi tahmincidir. f parametresi ele alindiginda

n = 10 igin en iyi performanst WLSE, n = 20 i¢in MLE sergilemistir. v parametresi
MLE, biyik

R.Bias Olglitiine gore karsilastirildiginda n = 10,20,30 oldugunda

orneklemler i¢cin LSE, n = 50i¢cin WLSE en iyi performansi sergilemistir. R.MSE

Ol¢iitliine gére a ve B igin tiim 6rneklem biiytikliiklerinde MLE iyi bir tahmincidir. v i¢in

n = 50 oldugunda MLE ve WLSE aymi performasi gosterirken, n = 10 i¢in WLSE,
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bunlar digindaki 6rneklem biiyiikliiklerinde MLE iyi bir perfomans gostermistir. R.Def
degerleri karsilastirildiginda MLE'nin tiim 6rneklem biiyiikliiklerinde en iyi tahminci

oldugu gozlenmistir.

Tablo4.15. a =1, B = 0,7, v = 0,8 icin EWD ’'nin Simiilasyon Sonug¢lart

| MLE | LSE | WLSE
n=10
a B v a B v a B v
Ortalama | 1,3573 | 0,9879 | 0,8177 | 1,2020 | 0,8303 | 0,8933 | 1,1708 | 0,7975 | 0,9109
R.Bias 0,3573 | 0,4112 0,2020 | 0,1861 | 0,1167 | 0,1708 | 0,1392 | 0,1386
R.MSE 0,7376 | 0,6136 | 0,4988 | 0,6896 | 0,4419 | 0,5156 | 0,6550 | 0,3788 | 0,4889
R.Def 1,8499 1,6471 1,5226
n=20
Ortalama | 1,2681 | 0,9218 | 0,8476 | 1,2039 | 0,8419 | 0,8867 | 1,1904 | 0,8093 | 0,9022
R.Bias 0,2681 | 0,3169 0,2039 | 0,2027 | 0,1083 | 0,1904 | 0,1561 | 0,1278
R.MSE 0,6731 | 0,4668 | 0,4616 | 0,6341 | 0,3926 | 0,4661 | 0,6259 | 0,3300 | 0,4675
R.Def 1,6016 1,4928 1,4234
n=30
Ortalama | 1,2409 | 0,9019 | 0,8453 | 1,2088 | 0,8392 | 0,8801 | 1,1909 | 0,8092 | 0,8859
R.Bias 0,2409 | 0,2884 0,2088 | 0,1989 | 0,1001 | 0,1909 | 0,1560 | 0,1074
R.MSE 0,6117 | 0,4247 | 0,4178 | 0,6075 | 0,3639 | 0,4426 | 05768 | 0,2898 | 0,4221
R.Def 1,4542 1,4140 1,2887
n=50
Ortalama | 1,1985 | 0,8372 | 0,8590 | 1,2098 | 0,8335 | 0,8752 | 1,1722 | 0,7991 | 0,8923
R.Bias 0,1985 | 0,1960 0,2098 | 0,1908 | 0,0940 | 0,1722 | 0,1416 | 0,1154
R.MSE 0,5385 |0,2745 | 0,3692 | 05892 | 0,3193 | 0,4305 | 0,5454 | 0,2527 | 0,4040
R.Def 1,1823 1,3389 1,2022
n=100
Ortalama | 1,1563 | 0,7817 | 0,8257 | 1,1628 | 0,7912 | 0,8766 | 1,1235 | 0,7595 | 0,8719
R.Bias 0,1563 | 0,1168 0,1628 | 0,1303 | 0,0957 | 0,1235 | 0,0850 | 0,0898
R.MSE 0,3647 0,1314 0,2148 0,4622 0,2191 0,3663 0,3782 0,1413 0,2872
R.Def 0,7109 1,0477 0,8066
n=200
Ortalama | 1,0690 | 0,7327 | 0,8231 | 1,0905 | 0,7493 | 0,8731 | 1,0572 | 0,7276 | 0,8551
R.Bias 0,0690 | 0,0467 0,0905 | 0,0704 | 0,0914 | 0,0572 | 0,0394 | 0,0689
R.MSE 0,1671 | 0,0443 | 0,099 | 0,2975 | 0,1048 | 0,2668 | 0,2068 | 0,0613 | 0,1693
R.Def 0,3213 0,6692 0,4373

Tablo 4.15'deki simiilasyon sonuglarina gére « = 1, § = 0,7, v = 0,8 i¢in R.Bias
Olciitiine gore a ve [ i¢in tiim drneklem biiyiikliiklerinde WLSE’nin, v i¢in MLE’nin
iyi bir performans sergiledigi soylenebilir. « parametresi i¢cin R.MSE degeri
karsilastirilldigindan < 30 igin WLSE, n >50 i¢in MLE iyi bir performans
sergilemistir. f parametresi ele alindigindan = 100,200 disindaki tiim orneklem
bliytikliiklerinde WLSE’nin, v i¢in n = 10 disindaki tiim 6rneklem biiytlikliiklerinde
MLE’nin en iyi tahminci oldugu gozlenmistir. R.Def degerleri karsilastirildiginda
n = 50 i¢in MLE, n < 30 i¢in WLSE, en iyi tahmincidir.
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Tablo4.16.a =1, B = 1,2, v = 0,9 icin EWD ’nin Simiilasyon Sonuc¢lar

| MLE | LSE | WLSE
n=10
a B v a B v a B v
Ortalama | 1,2476 1,7989 0,8740 1,2603 1,5427 0,8911 1,2451 1,4903 0,9101
R.Bias 0,2476 0,4991 | -0,0289 | 0,2603 0,2856 0,2451 0,2419 0,0113
R.MSE 0,4268 0,7512 | 0,5115 | 0,4692 0,5296 | 0,4910 | 0,4680 | 0,4676 | 0,4881
R.Def 1,6895 1,4898 1,4236
n=20
Ortalama | 1,1696 1,6640 | 0,9233 1,1850 1,5342 | 0,9145 1,1812 1,5066 | 0,9351
R.Bias 0,1696 | 0,3867 | 0,0259 | 0,1850 | 0,2785 0,1812 | 0,2555 | 0,0390
R.MSE 0,3154 0,5724 | 0,4966 | 0,3365 0,4630 | 0,4583 | 0,3454 | 0,4414 | 0,4847
R.Def 1,3844 1,2579 1,2715
n=30
Ortalama | 1,1438 1,6009 | 0,9250 1,1547 1,5260 | 0,9264 1,1342 1,4754 | 0,9460
R.Bias 0,1438 0,3341 0,1547 0,2717 | 0,0293 | 0,1342 0,2295 | 0,0511
R.MSE 0,2543 0,4869 | 0,4353 | 0,2670 0,4324 | 0,4485 | 0,2488 | 0,3751 0,4362
R.Def 1,1765 1,1479 1,0601
n=50
Ortalama | 1,0988 1,4706 | 0,9493 1,1208 1,4798 | 0,9387 1,0992 1,4237 | 0,9625
R.Bias 0,0988 0,2255 | 0,0547 | 0,1208 0,2332 0,0992 | 0,1865 | 0,0695
R.MSE 0,1973 0,3206 | 0,3813 | 0,2095 0,3595 | 0,4288 | 0,2016 | 0,2962 0,4131
R.Def 0,8991 0,9977 0,9109
n=100
Ortalama | 1,0379 1,3194 | 0,9688 1,0668 1,3747 | 0,9563 1,0340 1,3063 | 0,9847
R.Bias 0,0379 0,0995 | 0,0764 | 0,0668 0,1456 0,0340 | 0,0886 | 0,0941
R.MSE 0,1130 0,1264 | 0,2584 | 0,1421 0,2241 | 0,3160 | 0,1190 | 0,1471 | 0,2939
R.Def 0,4978 0,6823 0,5600
n=200
Ortalama | 1,0157 1,2614 0,9414 1,0089 1,2818 0,9971 1,0054 1,2485 0,9674
R.Bias 0,0157 0,0511 0,0089 0,0682 | 0,1079 | 0,0054 | 0,0404 | 0,0749
R.MSE 0,0601 0,0525 ] 0,1350 | 0,0966 0,1192 | 0,2788 | 0,0692 | 0,0647 | 0,1720
R.Def 0,2477 0,4945 0,3059

Tablo 4.16'daki a =1, f = 1,2, v = 0,9 degerleri i¢in simiilasyon sonuglarina
gore, a parametresi i¢in R.Bias agisindan n = 20,50 igin MLE iyi bir performans
sergilerken, diger 6rneklem biiyiikliiklerinde WLSE sergilemistir. [ parametresi igin
tim Orneklem biiyiikliiklerinde WLSE’nin, v parametresi i¢in n = 30,200 disindaki
tim oOrneklem biyiikliiklerinde LSE'nin 1yi bir tahminci oldugu gozlenmistir. «
parametresi igin R.MSE degeri karsilastirildiginda n = 30 disinda tiim Orneklem
biiytikliikleri icin MLE diger tahmincilere gore daha iyi bir performans sergilemistir. 8
parametresi ele alindiginda kii¢iik ve orta biiyiikliikteki 6rneklemlerde WLSE nin, biiyiik
orneklemlerde MLE nin iyi bir tahminci oldugu goériilmistiir. v parametresi igin orta ve
biiylik Orneklemlerde en iyi performansi MLE sergilemistir. R.Def degerleri
karsilastirildiginda n = 10,30 i¢in en iyi tahminci WLSE, n = 20 i¢in LSE, diger
orneklem biiyiikliikleri i¢in MLE olmaktadir. Genel olarak EWD'nin sonuglarina R.Bias
ve R.MSE olgiitiine gore bakildiginda, degisen parametre degerleri igin farklh
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tahmincilerin iyi bir performans sergiledigi gézlenmistir. R.Def ile ilgili olarak 6zellikle

n = 50 durumunda MLE'nin diger tahmincilere gore daha iyi sonug verdigi sdylenebilir.

4.2.5. Weibull Geometrik dagilimi i¢in simiilasyon sonuclari

WGD i¢in « =1, f = 0,8, p = 0,3 olarak alindiginda R.Bias, R.MSE ve R.Def i¢in

elde edilen sonuglar Tablo 4.17'de verilmistir.

Tablo4.17. a =1, f = 0,8, p = 0,3 icin WGD 'nin Simiilasyon Sonuglar

| MLE | LSE | WLSE
n=10
a B P a B P a B P
Ortalama | 1,7427 | 1,1267 | 0,6314 | 19465 | 0,8807 | 0,5650 | 1,9309 | 0,8796 | 0,5681
R.Bias 0,7427 | 04084 | 1,1046 | 09465 | 0,009 | 08835 [ 09309 | 00994 | 0,8936
R.MSE 1,4645 | 053952 | 2,0006 | 1,9222 | 0,2361 | 15074 | 1,9253 | 01978 | 1,5490
R.Def 3,8603 3,6656 3,6305
n=20
Ortalama | 1,7099 | 1,0020 | 05960 | 1,8704 | 0,8554 | 0,5667 | 1,8991 | 0,8733 | 0,5763
R.Bias 0,7099 | 0,2525 | 0,9865 | 0,8704 | 00692 | 08891 | 0,8991 | 0,0916 | 0,9211
R.MSE 12151 | 041475 | 16962 | 1,5450 | 0,0775 | 14605 | 1,6525 | 0,0750 | 1,5387
R.Def 3,0588 3,0829 3,2662
n=30
Ortalama | 1,6792 | 0,9590 | 0,5798 | 1,8209 | 0,8670 | 0,5583 | 1,7795 | 0,8775 | 0,5563
R.Bias 06792 | 0,987 | 0,9327 [ 0,8209 | 00837 | 0,8609 | 0,7795 | 0,0969 | 0,8543
R.MSE 1,0423 | 0,0957 | 15522 | 1,3180 | 0,0638 | 1,4342 | 1,2699 | 0,0592 | 14327
R.Def 2,6902 2,8161 2,7617
n=50
Ortalama | 1,5363 | 09184 | 05330 | 1,6571 | 08723 | 05334 | 16570 | 0,8798 | 0,5365
R.Bias 05363 | 0,480 | 07766 | 0,6571 | 0,0903 | 0,7780 [ 06570 | 0,0997 | 0,7883
R.MSE 0,7247 | 0,0541 | 12960 | 09768 | 00446 | 12887 | 09816 | 00424 | 1,3331
R.Def 2,0749 2,3101 2,3571
n=100
Ortalama | 1,4191 | 08813 | 04885 | 155445 | 0,8687 | 055207 | 14689 | 0,8674 | 0,4966
R.Bias 0,4191 | 0,016 | 06283 | 05445 | 0,0858 | 0,7356 | 0,4689 | 0,0842 | 0,6552
R.MSE 0,4884 | 0,0289 | 1,0247 | 06605 | 00275 | 1,1392 | 05657 | 00261 | 1,0576
R.Def 1,5420 1,8272 1,6494
n=200
Ortalama | 1,2422 | 08447 | 04211 | 1,4115 | 08465 | 04710 | 1,3003 | 0,8386 | 0,4347
R.Bias 0,2422 | 0,0559 | 04037 | 04115 | 0,0581 | 05699 [ 053003 | 00483 | 0,4490
R.MSE 0,2049 | 00125 | 06067 | 04143 | 0,0150 | 0,8499 [ 02777 | 00121 | 0,6844
R.Def 0,8241 1,2793 0,9742

Not: En iyi tahmincileri belirlemede a’nin R.Bias’1, f’nin R.Bias’1, p’nin R.Bias’1, @’mn R.MSE’si,
B’nin R.MSE’si, p’nin R.MSE’si ve R.Def igin vurgulanan renkler kullanilmstr.

Tablo 4.17'deki simiilasyon sonuglar1 gostermektedirkia =1, § =0,8, p = 0,3

i¢cin R.Bias 0l¢iitiine gore a parametresinin sonuglari karsilastirildiginda tiim 6rneklem

biyiikliikleri igin MLE en iyi sonucu vermistir. § i¢in n = 20,30,50 durumunda

LSE’nin, diger 6rneklem biiyiikliiklerinde WLSE'nin en iyi tahminci oldugu gozlenmistir.

p i¢in kiiciik o6rneklemlerde LSE en iyi performansi gosterirken, n = 30 i¢in WLSE,

n =50 igin en iyi performansi MLE gostermistir. R.MSE agisindan a ve [ ele
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alindiginda tiim 6rneklem biiytikliiklerinde sirasiyla MLE ve WLSE en iyi tahmincidir. p
parametresi ele alindiginda n = 10, 20, 50 i¢in LSE, biiyiik 6rneklemlerde MLE 1iyi bir
tahminciyken, n = 30 durumunda WLSE iyi bir tahmincidir. R.Def i¢in n = 10
disindaki 6rneklem biiyiikliiklerinde diger tahmincilerle karsilastirildiginda MLE en iyi

tahmincidir.

Tablo4.18.a =1, B = 1,5, p = 0,5 i¢in WGD ’nin Simiilasyon Sonug¢lar

| MLE | LSE | WLSE
n=10
a B P a B 4 a B 4
Ortalama | 1,3082 | 2,0096 | 0,6739 | 1,4899 | 1,5703 | 0,6364 | 14667 | 1,5887 | 0,6338
R.Bias 0,3082 | 0,3397 | 0,3478 | 04899 | 00469 | 0,2727 | 0,4667 | 0,0591
R.MSE 0,3849 | 02854 | 0,4058 | 0,6133 | 0,1551 | 0,3547 | 05979 | 0,1407 | 0,3554
R.Def 1,0762 1,1231 1,0940
n=20
Ortalama | 1,3118 | 1,8189 | 0,6562 | 1,4816 | 1,5626 | 0,6489 | 14699 | 1,5860 | 0,6531
R.Bias 03118 | 02126 | 0,3123 | 04816 | 0,0418 0,4699 | 0,0574 | 0,3062
R.MSE 0,3399 | 0,256 | 0,3703 | 05724 | 0,0729 | 0,3468 | 05473 | 0,0657 | 0,3509
R.Def 0,8358 0,9920 0,9638
n=30
Ortalama | 1,3058 | 1,7455 | 0,6438 | 14463 | 15701 | 0,6397 | 1,4304 | 1,5970 | 0,6464
R.Bias 0,3058 | 0,1637 | 0,2876 | 0,4463 | 0,0467 0,4304 | 0,0647 | 0,2928
R.MSE 0,3170 | 0,0797 | 03517 | 05352 | 0,0484 | 0,3423 | 05056 | 0,0470 | 0,3467
R.Def 0,7483 0,9260 0,8993
n=50
Ortalama | 1,2332 | 1,6821 | 0,6151 | 1,3837 | 1,6055 | 0,6398 | 1,3627 | 1,6191 | 0,6379
R.Bias 0,2332 | 0,1214 0,3837 [ 00704 | 02797 | 0,3627 | 0,794 | 0,2757
R.MSE 0,2054 | 0,0495 | 03018 | 0,4162 | 0,0420 | 0,3409 | 0,3835 | 0,0401 | 0,3381
R.Def 0,5567 0,7991 0,7617
n=100
Ortalama | 1,1356 | 1,6054 | 05591 | 1,2837 | 1,5895 | 0,6004 | 1,2174 | 1,5931 | 0,5888
R.Bias 0,1356 | 0,0703 0,2837 | 0,597 | 0,2009 | 0,2174 [ 0,0621 | 0,1776
R.MSE 0,1057 | 0,0219 | 0,2479 | 0,2788 | 0,0255 | 053118 [ 0,850 | 0,0230 | 0,2714
R.Def 0,3755 0,6161 0,4794
n=200
Ortalama | 1,0789 | 15541 | 05307 | 1,482 | 15487 | 05400 | 1,0986 | 1,5448 | 0,5334
R.Bias 0,0789 | 0,0361 10,1482 | 0,0325 | 0,0800 | 0,0986 | 0,0299 | 0,0669
R.MSE 0,0542 | 00109 | 01662 | 0,432 | 0,0147 | 02293 [ 0,706 | 00117 | 0,1866
R.Def 0,2313 0,3871 0,2689

Tablo 4.18'deki simiilasyon sonuglarma gére a =1, f =15, p=0,5 i¢cin «
parametresinin R.Bias degerleri karsilastirildiginda 6rneklem biiyiikliigiine bakilmaksizin
en iyi performans1 MLE sergilemistir. f parametresi ele alindiginda n = 200 i¢in WLSE
iyi bir tahminciyken, diger 6rneklem biiyiikliiklerinde ise LSE' nin iyi bir tahminci oldugu
gozlenmistir. p parametresi icin sonuglar karsilastirildiginda n =10 igin en iyi
performans1t WLSE gosterirken, n = 20, 30 igin LSE, diger drneklem biiyiikliikleri i¢in
MLE gostermistir. a parametresi, R.MSE acisindan karsilagtirildiginda tiim 6rneklem

biiyiikliiklerinde en iyi performanst MLE sergilemistir. § parametresi i¢in kiiciik ve orta
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orneklemlerde WLSE, n > 100 oldugunda ise MLE iyi bir tahmincidir. p i¢in n < 30

oldugunda LSE’nin, n = 50 oldugunda ise MLE'in iyi bir performans gosterdigi

gozlenmistir. R.Def degerleri gostermektedir ki tiim 6rneklem biiyiikliiklerinde MLE

iistiin bir performans gostermistir.

Tablo4.19.a =1, B =2, p = 0,9 icin WGD 'nin Simiilasyon Sonuglar

| MLE | LSE | WLSE
n=10
a B 4 a B P a B 4
Ortalama | 1,5507 | 2,4655 | 0,8806 | 1,2209 | 2,0384 | 0,7430 | 1,1553 | 1,9630 | 0,7358
R.Bias 0,5507 | 0,2327 0,2209 | 0,192 | -0,1744 | 0,1553 | -0,0185 | -0,1825
R.MSE 0,8197 | 0,937 | 0,0482 | 05638 | 0,2250 | 0,1177 | 04829 | 0,1886 | 0,1146
R.Def 1,0615 0,9065 0,7861
n=20
Ortalama | 1,4374 | 22245 | 0,8627 | 1,1401 | 1,9014 | 0,7418 | 1,0857 | 1,8754 | 0,7460
R.Bias 0,4374 | 0,123 0,1401 [ -0,0493 | -0,1757 | 0,0857 | -0,0623 | -0,1711
R.MSE 0,7335 | 0,0795 | 0,0473 | 04790 | 0,0935 | 0,1109 | 03611 | 0,0699 | 0,1047
R.Def 0,8603 0,6834 0,5357
n=30
Ortalama | 1,3400 | 2,1313 | 08528 | 1,0840 | 1,8529 | 0,7453 | 1,0876 | 1,8608 | 0,7651
R.Bias 0,3400 | 0,0657 0,0840 [ -0,0735 | -0,1719 | 0,0876 | -0,0696 | -0,1499
R.MSE 0,6138 | 0,0491 | 0,0456 | 0,3821 | 0,0523 | 0,1031 | 0,3445 | 0,0424 | 0,0879
R.Def 0,7084 0,5375 0,4747
n=50
Ortalama | 1,2356 | 2,0653 | 0,8549 | 1,0708 | 1,8809 | 0,7683 | 1,0824 | 1,8971 | 0,7903
R.Bias 0,2356 | 0,0327 0,0708 | -0,0596 | -0,1463 | 0,0824 | -0,0515 | -0,1219
R.MSE 0,4505 | 0,0281 | 0,0362 | 0,3328 | 0,0312 [ 0,0882 | 02924 | 0,0248 | 0,0720
R.Def 0,5148 0,4522 0,3891
n=100
Ortalama | 1,0948 | 20190 | 08634 | 1,0538 | 1,9057 | 0,7813 | 1,1209 | 1,9505 | 0,8283
R.Bias 0,0948 | 0,0095 0,0538 | -0,0471 | -0,1319 | 0,1209 | -0,0247 | -0,0796
R.MSE 0,2191 | 00141 | 00216 | 02895 | 0,0181 | 00775 | 02813 | 0,0143 | 0,0472
R.Def 0,2548 0,3851 0,3427
n=200
Ortalama | 1,0395 | 20071 | 08747 | 1,1035 | 1,9584 | 0,8462 | 1,0970 | 1,9852 | 0,8664
R.Bias 0,0395 | 0,0036 0,1035 | -0,0208 | -0,0597 | 0,0970 | -0,0074 | -0,0374
R.MSE 0,1089 | 00083 | 00111 | 0,2449 [ 0,0097 | 0,0293 | 0,1662 | 0,0088 | 0,0198
R.Def 0,1283 0,2839 0,1947

Tablo 4.19'daki simiilasyon sonuglarina gére « = 1, § = 2, p = 0,9 oldugunda «

parametresi i¢in R.Bias degeri karsilastirildiginda kiigiik 6rneklemlerde en iyi
performanst WLSE, n = 30,50,100 i¢in LSE,n = 200 i¢in MLE sergilemistir.

parametresi ele alindiginda, n = 10 i¢cin WLSE, n = 20 i¢in LSE, diger 6rneklem

biiyiikliikleri icin MLE'nin iy1 bir tahminci oldugu goézlenmistir. p parametresi i¢in

sonuglar diger tahmincilerle karsilastirilmis ve tim orneklem biiyiikliiklerinde en iyi

performanst MLE géstermistir. R.MSE ag¢isindan a ve f parametresinin sonuglari

karsilastirildiginda kii¢iik ve orta biiyiikliikteki 6rneklemler i¢in WLSE, n = 100 i¢in

MLE iyi bir tahminciyken, p i¢in tiim 6rneklem biiyiikliiklerinde en iyi tahmincinin MLE
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oldugu gozlenmistir. R.Def degerleri gostermektedir ki n < 50 igin en iyi tahminci

WLSE, n = 100,200 i¢in MLE'dir.

Tablo4.20.a =1, B =4, p = 0,4 icin WGD 'nin Simiilasyon Sonuglart

| MLE | LSE | WLSE
n=10
a B p a B p a B p
Ortalama | 1,1341 | 55549 | 06844 | 1,7197 | 51483 | 0,8081 | 16455 | 51006 | 0,7854
R.Bias 0,1341 | 0,3887 0,7197 | 02871 | 1,0203 | 0,6455 | 0,2752 | 0,9635
R.MSE 0,0559 | 0,3328 | 0,9588 | 0,9282 | 02944 | 14722 | 08172 | 02786 | 1,3787
R.Def 1,3474 2,6947 2,4745
n=20
Ortalama | 1,1265 | 50332 | 06604 | 155921 | 4,8974 | 0,7899 | 14982 | 4,8551 | 0,7632
R.Bias 0,1265 | 0,2583 05921 | 0,2243 | 09748 | 04982 | 02138 | 0,9081
R.MSE 0,0432 | 0,541 | 0,8605 | 0,7022 | 0,658 | 1,3589 | 05711 | 0,1497 | 1,2580
R.Def 1,0578 2,2269 1,9788
n=30
Ortalama | 1,1035 | 47832 | 06243 | 14478 | 47241 | 07351 | 173536 | 46842 | 0,7028
R.Bias 0,1035 | 0,1958 0,4478 | 0,1810 [ 0,8378 | 0,3536 | 0,711 [ 0,7570
R.MSE 0,0313 | 0,0964 | 0,7405 | 0,4985 | 0,1110 | 1,1573 | 0,3650 | 0,1021 | 1,0571
R.Def 0,8682 1,7668 1,5242
n=50
Ortalama | 1,0924 | 45862 | 055960 | 1,2954 | 45746 | 0,6810 | 12098 | 45424 | 0,6521
R.Bias 0,0924 | 0,1466 0,2954 | 0,1437 [ 0,7026 | 0,2098 [ 0,1356 | 0,6303
R.MSE 0,0255 | 0,576 | 0,6437 | 0,2639 | 00721 | 09762 | 0,546 | 0,0636 | 0,8485
R.Def 0,7268 1,3123 1,0667
n=100
Ortalama | 1,0585 | 4,3525 | 055341 | 1,286 | 43473 | 05789 | 1,0828 | 43142 | 0,5503
R.Bias 0,0585 | 0,0881 0,1286 | 0,0868 | 0,4474 | 0,0828 | 00785 | 0,3756
R.MSE 0,118 | 00271 | 04623 | 00686 | 00351 | 06342 | 0,239 | 0,297 | 0,5450
R.Def 0,5012 0,7379 0,5985
n=200
Ortalama | 1,0427 | 4,2508 | 05061 [ 1,0855 | 4,3136 | 0,5666 | 1,0564 | 4,2506 | 0,5239
R.Bias 0,0427 | 0,0627 0,0855 | 0,0784 | 04165 | 0,0564 | 0,0627 | 0,3098
R.MSE 0,0069 | 00144 | 0,3678 | 0,0224 | 00221 | 05340 | 0,0106 | 0,0167 | 0,4362
R.Def 0,3891 0,5785 0,4635

Tablo 4.20'deki simiilasyon sonuglarma goére a =1, § =4, p =0,4 i¢in «
parametresi ele alindiginda, 6rneklem biiyiikligi arttikca R.Bias, R.MSE ve R.Def
degerinin azaldig1 goriilmektedir. a ve p parametresi R.Bias Olgiitiine gore ele
alindiginda MLE'nin tiim 6rneklem biiytikliiklerinde en iyi tahminci oldugu gozlenmistir.
B parametresi ele alindiginda n < 100 i¢in en iyi performanst WLSE gosterirken,
n = 200 i¢cin MLE ve WLSE ayn1 performansi gostermistir. R.MSE ag¢isindan sonuglar
karsilastirildiginda S i¢cin n = 10, 20 oldugunda WLSE, orta ve biiyiik 6rneklemlerde
MLE, «a ve p i¢in tim 6rneklem degerlerinde MLE diger tahmincilere gore daha iyi bir
performans sergilemistir. Ele alinan parametre degerlerine iliskin olarak R.Def degerleri
gostermektedir ki tiim Orneklem biiyiikliklerinde MLE iyi bir performans

sergilemektedir.

91



Weibull Geometrik dagilimi i¢in sonuglar genel olarak ele alindiginda, R.Bias
Ol¢iitiine gore a ve p parametresi i¢in genellikle tiim 6rneklem biiyiikliiklerinde MLE iyi
bir performans sergilerken, S igin farkli tahminciler iyi bir performans sergilemistir.
R.MSE degerleri karsilagtirildiginda genellikle biiyiilk 6rneklemlerde MLE'nin diger
tahmincilere gore iyi performans sergiledigi gozlenmis, R.Def ele alindiginda da benzer

sekilde MLE tatmin edici sonuglar vermistir.

4.2.6. Odd Weibull dagilimi i¢in simiilasyon sonuclar:
OddWD igina =1, f = 1,5, 8 = 1,3 olarak alindiginda R.Bias, R.MSE ve R.Def i¢in

elde edilen sonuglar Tablo 4.21'de verilmistir.
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Tablo4.21. a =1, p =1,5, 6 = 1,3 i¢in OddWD ’nin Simiilasyon Sonug¢lar

| MLE | LSE | WLSE
n=10
a B 4 a B [ a B [
Ortalama 1,0034 2,1658 1,2004 1,0383 2,0580 1,1467 1,0411 2,0206 1,1601
R.Bias 0,0034 0,4439 0,0383 0,3720 | -0,1179 | 0,0411 0,3471 | -0,1076
R.MSE 0,0376 0,6091 0,2925 0,0631 0,6298 0,3850 0,0629 0,6156 0,3942
R.Def 0,9392 1,0778 1,0727
n=20
Ortalama 1,0090 1,9732 1,2829 1,0319 1,9862 1,2563 1,0432 1,8197 1,3342
R.Bias 0,0090 0,3155 0,0319 0,3241 | -0,0336 | 0,0432 0,2131 0,0263
R.MSE 0,0240 0,4384 0,2877 0,0378 0,5463 0,3828 0,0372 0,4308 0,3714
R.Def 0,7501 0,9669 0,8394
n=30
Ortalama 1,0080 1,8546 1,2941 1,0245 1,9266 1,2631 1,0429 1,6956 1,4067
R.Bias 0,0080 0,2364 0,0245 0,2844 | -0,0284 | 0,0429 0,1304 0,0821
R.MSE 0,0168 0,3019 0,2456 0,0285 0,4549 0,3408 0,0285 0,3144 0,3522
R.Def 0,5643 0,8243 0,6951
n=50
Ortalama | 1,0120 1,7176 1,3329 1,0292 1,8136 1,3341 1,0445 1,6033 1,4643
R.Bias 0,0120 0,1450 0,0292 0,2091 0,0263 0,0445 0,0689 0,1264
R.MSE 0,0121 0,1951 0,1980 0,0235 0,3552 0,3288 0,0235 0,2258 0,3356
R.Def 0,4053 0,7075 0,5848
n=100
Ortalama 1,0133 1,5676 1,3688 1,0337 1,6177 1,4232 1,0384 1,4746 1,5024
R.Bias 0,0133 0,0451 0,0337 0,0785 0,0948 0,0384 | -0,0169 | 0,1557
R.MSE 0,0075 0,0819 0,1285 0,0168 0,1965 0,2606 0,0136 0,1083 0,2403
R.Def 0,2179 0,4740 0,3622
n=200
Ortalama 1,0066 1,5402 1,3352 1,0341 1,5189 1,4495 1,0182 1,4787 1,4068
R.Bias 0,0066 0,0268 0,0341 0,0126 0,1150 0,0182 | -0,0142 | 0,0821
R.MSE 0,0039 0,0433 0,0724 0,0139 0,1104 0,2192 0,0053 0,0504 0,1006
R.Def 0,1196 0,3435 0,1564

Not: En iyi tahmincileri belirlemede a’nin R.Bias’1, f’nin R.Bias’1, 8’nin R.Bias’1, a’nin R.MSE’si,
B’nin R.MSE’si, 8’nin R.MSE’si ve R.Def i¢in vurgulanan renkler kullanilmastir.

Tablo 4.21'deki simiilasyon sonuglarina gére a =1, g =1,5 6 =1,3 olarak
alindiginda R.Bias agisindan n = 200 disindaki diger 6rneklem biiyiikliiklerinde f
parametresi i¢in en iyi performansit WLSE gosterirken, a ve 6 parametresi ele alindiginda,
tim Orneklem biiyiikliiklerinde MLE diger tahmincilerden istiin bir performans
gostermistir. R.MSE'ye gore a ve 6 igin sonuglar karsilagtirildiginda tiim orneklem
biiyiikliiklerinde, £ icin n = 20 disindaki diger 6rneklem biiyiikliiklerinde en iyi
performanst MLE sergilemistir. Ele alinan parametre degerleri i¢in R.Def degerleri goz

Oniine alindginda tiim 6rneklem biiyiikliiklerinde en iyi tahminci MLE'dir.
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Tablo4.22. a =1, B = 1,3, 8 = 0,7 icin OddWD 'nin Simiilasyon Sonuglart

| MLE | LSE | WLSE
n=10
a B (2] a B [ a B 0
Ortalama | 1,1308 | 1,7451 | 0,6943 | 1,0871 | 1,6246 | 06764 | 1,0869 | 15747 | 0,6971
R.Bias 0,1308 | 0,3424 | -0,0081 | 0,0871 | 0,2497 [ -0,0337 | 0,0869 | 0,2113
R.MSE 0,1297 | 0,4813 [ 0,3107 | 0,1454 [ 04830 | 0,3817 | 0,1444 | 04564 | 0,4108
R.Def 0,9217 1,0102 1,0163
n=20
Ortalama | 1,0776 [ 1,5849 [ 0,7239 [ 1,0717 | 1,5539 | 0,7303 | 1,0724 [ 14080 [ 0,7838
R.Bias 0,0776 | 0,2192 0,0717 | 0,1953 [ 0,0434 | 0,0724 | 0,0831 | 0,1198
R.MSE 0,0665 | 0,3068 | 0,2546 | 0,0764 | 0,3959 | 0,3745 | 0,0747 | 02847 | 0,3670
R.Def 0,6280 0,8469 0,7264
n=30
Ortalama | 1,0518 [ 1,5016 | 0,7226 [ 1,0594 | 1,4563 | 0,7581 | 1,0551 | 1,3469 [ 0,7979
R.Bias 0,0518 | 0,1551 0,0594 | 0,202 | 0,0830 | 0,0551 [ 0,0361 | 0,1398
R.MSE 0,0416 | 0,2027 [ 0,1968 | 0,0503 | 0,2811 | 0,3300 | 0,0459 | 0,923 | 0,3178
R.Def 0,4411 0,6614 0,5560
n=50
Ortalama | 1,0327 [ 14213 [ 0,7160 [ 1,0453 | 1,3788 | 0,7597 | 1,0402 [ 12910 [ 0,7940
R.Bias 0,0327 | 0,0933 0,0453 | 0,0606 | 0,0853 | 0,0402 [ -0,0069 | 0,1343
R.MSE 0,0280 | 0,1049 [ 0,1316 | 0,0335 | 0,1660 | 0,2545 | 0,0298 | 0,1033 | 0,2244
R.Def 0,2645 0,4541 0,3574
n=100
Ortalama | 1,0149 [ 1,3598 [ 0,7114 [ 1,0312 [ 1,3153 | 0,7669 | 1,0197 | 12874 | 0,7587
R.Bias 0,0149 | 0,0460 0,0312 | 00118 | 0,0956 | 0,0197 [ -0,0097 | 0,0839
R.MSE 0,0115 | 00436 | 0,0619 | 0,0152 | 0,0879 | 0,1682 | 0,0118 | 0,0470 | 0,0975
R.Def 0,1170 0,2713 0,1563
n=200
Ortalama | 1,0089 [ 1,3419 [ 0,6919 [ 1,0172 | 1,3182 | 0,7221 | 1,0110 [ 13027 [ 0,7166
R.Bias 0,0089 | 0,0322 0,0172 | 0,140 | 0,0316 | 0,0110 | 0,0020 | 0,0237
R.MSE 0,0063 | 00189 | 0,0253 | 0,0074 | 0,0430 | 0,0670 | 0,0064 | 0,0196 | 0,0334
R.Def 0,0504 0,1175 0,0594

Tablo 4.22'deki simiilasyon sonuglarina gére « =1, f = 1,3, 6 = 0,7 degerleri

icin R.Bias agisindan « ele alindiginda, n = 10 ve n = 20 igin sirasiyla WLSE ve LSE

iyi bir performans gosterirken, diger drneklem biiyiikliiklerinde MLE gostermistir. 8

parametresi ele alindiginda tiim drneklem biiyiikliikleri igcin WLSE'nin, 8 parametresi ele

alindiginda ise n = 10 i¢cin WLSE’nin, n > 20 i¢in MLE’nin iyi bir tahminci oldugu

gozlenmistir. a ve 0 parametresi R.MSE 6lgiitiine gore karsilastirildiginda tiim 6rneklem

biiyiikliiklerinde diger tahminciler arasinda en iyi performanst MLE sergilemistir. § ele

alindiginda n < 50 i¢in WLSE, n = 100,200 i¢in MLE en iyi tahmincidir. R.Def ile

ilgili olarak, sonuglar tiim Orneklem biiyiikliiklerinde MLE 'nin iyi bir performans

sergiledigini vurgulamaktadir.
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Tablo4.23.a =1, B =0,8, 8 = 0,5 i¢cin OddWD 'nin Simiilasyon Sonuglart

| MLE | LSE | WLSE
n=10
a B (2] a B [ a B 0
Ortalama | 14636 | 1,1104 | 04840 | 1,644 | 0,9550 | 055061 | 1,1701 | 09305 | 055111
R.Bias 0,4636 | 0,3880 | -0,0321 | 0,1644 | 0,1937 0,1701 | 0,1631 | 0,0222
R.MSE 06378 | 05279 | 03139 | 04675 | 04422 | 0,3958 | 04736 | 0,3995 | 0,3929
R.Def 1,4795 1,3055 1,2661
n=20
Ortalama | 12862 [ 0,9958 [ 0,5005 [ 1,1674 | 0,9226 | 05294 | 1,1513 | 0,8478 | 0,5621
R.Bias 0,2862 | 0,2448 0,1674 | 0,532 | 0,0588 | 0,1513 | 0,0597 | 0,1242
R.MSE 0,3794 | 0,3060 | 02385 | 0,3281 | 0,3317 [ 0,3338 | 0,3155 | 0,2307 | 0,3391
R.Def 0,9239 0,9936 0,8853
n=30
Ortalama | 1,1774 [ 0,9136 [ 0,5150 [ 1,1375 | 0,8801 | 055414 | 1,1205 | 0,8112 | 05779
R.Bias 0,1774 | 0,1420 0,1375 | 0,001 | 0,0829 | 0,1205 [ 0,0141 | 0,1558
R.MSE 02409 | 0,1702 | 0,1805 | 0,2343 | 0,2390 | 0,2947 | 0,2181 | 0,1605 | 0,3069
R.Def 0,5916 0,7680 0,6855
n=50
Ortalama | 1,0903 [ 0,8628 [ 0,5109 [ 1,0904 | 0,8327 | 05525 | 1,0664 | 0,7928 [ 0,5596
R.Bias 0,0903 | 0,0785 0,0904 | 0,0408 | 0,1049 | 0,0664 | -0,0089 | 0,1192
R.MSE 0,218 | 00832 | 0,086 | 0,1318 [ 0,1507 [ 0,2469 | 0,1172 | 0,0850 | 0,1818
R.Def 0,3136 0,5293 0,3840
n=100
Ortalama | 1,0388 [ 0,8306 | 0,5032 [ 1,0452 | 0,8118 | 05301 | 1,0313 [ 0,7959 [ 0,5284
R.Bias 0,0388 | 0,0382 0,0452 | 0,148 | 0,0601 | 0,0313 [ -0,0052 | 0,0569
R.MSE 0,0577 | 0,349 | 00437 | 0,0646 | 0,0685 | 0,1124 | 00568 | 0,0374 | 0,0635
R.Def 0,1362 0,2455 0,1576
n=200
Ortalama | 1,0212 [ 0,8149 [ 0,5028 [ 1,0195 | 0,8027 | 05154 | 1,0165 [ 0,7964 | 05176
R.Bias 0,0212 | 0,0187 0,0195 | 0,034 | 0,0308 | 0,0165 | -0,0046 | 0,0352
R.MSE 0,0275 | 00168 | 0,0248 | 0,0292 | 0,0321 | 0,0479 | 0,275 | 0,183 | 0,0336
R.Def 0,0692 0,1092 0,0795

Tablo 4.23'deki simiilasyon sonuglarina gore « = 1, f = 0,8, 8 = 0,5 oldugunda
ve R.Bias olgiitiine gore a i¢in, n = 10 digindaki 6rneklem biiyiikliiklerinde en iyi
performanst WLSE géstermistir. f parametresi ele alindiginda n < 100 igin WLSE iyi
bir performans gosterirken, n = 200 i¢in LSE en iyi tahmincidir. 8 parametresi ele
alindiginda n = 10 i¢in LSE, diger drneklem biiytikliikleri icin MLE en 1yi sonuglari
vermistir. R.MSE'ye gore sonuglar karsilagtirildiginda « i¢in en iyi performanst n = 10
oldugunda LSE, n = 20,30,50,100 i¢in WLSE sergilerken n = 200 i¢in MLE ve
WLSE aymi performanst sergilemistir. f i¢in n <30 oldugunda WLSE,
n = 50,100,200 i¢in MLE, 6 parametresi ele alindiginda ise tim orneklem
biiytikliklerinde diger tahminciler arasinda en iyi sonucu MLE vermistir. R.Def degerleri
gostermektedir ki kiiciik 6rneklemlerde en iyi tahminci WLSE iken, drneklem biiyiikliigi
arttik¢a en 1yi tahminci MLE olmaktadir.
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Tablo4.24.a =1, B = -2, 6 = =2 icin OddWD ’nin Simiilasyon Sonuc¢lari

| MLE | LSE | WLSE
n=10
a B (2] a B [ a B 0
Ortalama | 0,9973 | -2,7883 | -2,2494 | 1,0161 | -2,9648 | -1,6373 | 1,0114 | -2,8998 | -1,6578
R.Bias -0,0027 | 0,3941 0,161 | 04824 | -0,1814 | 0,0114 [ 04499 [ -0,1711
R.MSE 0,0208 | 07179 | 06340 | 0,0206 | 0,7762 | 0,3769 | 0,0216 | 0,7721 | 0,3935
R.Def 1,3728 1,1737 1,1872
n=20
Ortalama | 1,0059 [ -2,7964 [ -2,0251 | 1,0152 | -2,9486 | -1,7537 | 1,0022 | -2,6887 | -1,8910
R.Bias 0,0059 | 0,3982 0,0152 | 04743 | -0,1232 | 0,0022 | 0,3443 | -0,0545
R.MSE 0,0129 | 06366 | 04503 | 0,0139 [ 0,7508 | 0,3709 | 0,0147 | 05968 | 0,3787
R.Def 1,0998 1,1356 0,9902
n=30
Ortalama | 1,0084 [ -2,7071 [ -1,9652 | 1,0114 | -2,8914 | -1,8139 | 09915 [ -2,4955 [ -2,0483
R.Bias 0,0084 | 0,3535 0,0114 | 0,4457 | -0,0930 | -0,0085 | 0,2478 | 0,0242
R.MSE 0,0094 | 05094 | 0,3557 | 0,0122 [ 0,6890 | 0,3594 | 0,0123 | 04658 | 0,3699
R.Def 0,8746 1,0606 0,8480
n=50
Ortalama | 0,9991 [ -2,4457 [ -2,0474 [ 1,0072 | -2,7401 | -1,8861 | 09857 | -2,3146 | -2,1598
R.Bias -0,0009 [ 0,2229 0,0072 | 053700 | -0,0569 | -0,0143 | 0,1573 | 0,0799
R.MSE 0,0080 | 053367 | 0,3017 | 0,0105 | 0,5800 | 0,3447 | 0,0103 | 0,3431 | 0,3526
R.Def 0,6463 0,9352 0,7061
n=100
Ortalama | 0,9980 [ -2,2757 [ -2,0651 [ 0,9926 | -2,3909 | -2,0879 | 09797 [ -2,1249 [ -2,2638
R.Bias -0,0020 | 0,1378 -0,0074 | 0,1954 | 0,0439 | -0,0203 | 0,624 | 0,1319
R.MSE 0,0054 | 01931 | 0,2296 | 0,0086 | 0,3444 | 0,3200 | 0,0083 | 0,1977 | 0,3322
R.Def 0,4281 0,6730 0,5382
n=200
Ortalama | 0,9942 [ -2,0928 [ -2,1121 [ 0,9851 | -2,2136 | -2,2007 | 09813 [ -1,9848 [ -2,2724
R.Bias -0,0058 | 0,0464 -0,0149 | 0,1068 | 0,1004 | -0,0187 | -0,0076 | 0,1362
R.MSE 0,0032 | 00865 | 0,1345 | 0,0080 | 0,2241 | 0,3176 | 0,0046 | 0,0958 | 0,2074
R.Def 0,2241 0,5498 0,3078

Tablo 4.24'deki simiilasyon sonuglarina gore a =1, f = —2, 6 = —2 olarak
alindiginda R.Bias agisindan « parametresi igin, n =20 disindaki Orneklem
biiyiikliikklerinde MLE 1iyi bir performans gostermistir. f parametresi ele alindiginda
n = 10 i¢in en iyi tahminci MLE iken, diger 6rneklem biyiikliiklerinde WLSE'dir. 6 igin
MLE'nin tiim 6rneklem biiyiikliiklerinde diger tahminciler arasinda en iyi performansi
sergiledigi gozlenmistir. R.MSE 6l¢iitiine goére a icin sonucglar karsilastirildiginda
n = 10 i¢in en iyi performanst LSE, n > 20 i¢in MLE sergilemistir. § parametresi i¢in
n = 20,30 oldugunda WLSE, n = 10,50,100,200 i¢in MLE diger tahmincilere gore
iyi bir performans gostermistir. 8 parametresi ele alindiginda kii¢iik 6rneklemlerde LSE,
n = 30 icin MLE en iy1 performansi sergilemistir. Gz 6niine alinan parametre degerleri

icin R.Def ile ilgili olarak, n > 30 i¢in en iyi tahmincinin MLE oldugu goriilmektedir.

OddWD'nin sonuglar1 genel olarak R.Bias agisindan karsilastirildiginda a ve 6

parametresi i¢in MLE’nin, B i¢cin WLSE’nin diger tahmincilere gore daha iyi sonuglar

96



verdigi gorilmiistir. R.MSE sonuglant karsilastirildiginda g igin 6zellikle n = 20
durumunda WLSE, diger 6rneklem biiyiikliiklerinde MLE, a ve 6 igin de ¢ogunlukla
MLE diger tahmincilerden dstiin bir performans sunmustur. R.Def Olgiitiine gore

bakildiginda MLE 6zellikle n > 50 i¢in en 1yi sonucu vermistir.

4.2.7. Marshall Olkin Extended Weibull dagilim i¢in simiilasyon sonuclar:
MOEWD igina =1, f =1, 1 = 0,7 olarak alindiginda R.Bias, R.MSE ve R.Def

i¢in elde edilen sonuglar Tablo 4.25'de verilmistir.

Tablo4.25. a =1, B =1, A = 0,7 igin MOEWD 'nin Simiilasyon Sonug¢lart

| MLE | LSE | WLSE
n=10
a B A a B A a B A
Ortalama | 1,2948 1,2949 | 0,6409 1,3340 0,9766 0,7299 1,3625 1,0014 0,7113
R.Bias 0,2948 0,2949 | -0,0844 | 0,3340 | -0,0234 | 0,0427 0,3625 0,0014
R.MSE 0,5251 0,2712 0,6061 0,6158 0,1372 0,5520 0,6585 0,1295 0,5634
R.Def 1,4024 1,3050 1,3515
n=20
Ortalama | 1,3096 1,1781 | 0,6522 1,3825 1,0059 0,6824 1,3683 1,0243 0,6831
R.Bias 0,3096 0,781 | -0,0683 | 0,3825 0,0059 | -0,0252 | 0,3683 0,0243
R.MSE 0,4994 0,1216 | 0,5698 0,6070 0,0814 0,5345 0,6078 0,0754 0,5496
R.Def 1,1908 1,2229 1,2329
n=30
Ortalama | 1,3066 1,1319 | 0,6636 1,3818 1,0231 0,6697 1,3852 1,0375 0,6585
R.Bias 0,3066 0,1319 | -0,0520 | 0,3818 0,0231 0,3852 0,0375 | -0,0593
R.MSE 0,4812 0,0761 | 0,5479 0,5981 0,0579 0,5288 0,5931 0,0530 0,5106
R.Def 1,1052 1,1849 1,1567
n=50
Ortalama | 1,2794 1,0933 | 0,6696 1,3626 1,0332 0,6670 1,3446 1,0461 0,6647
R.Bias 0,2794 0,0933 0,3626 0,0332 -0,0471 0,3446 0,0461 -0,0505
R.MSE 0,4144 0,0485 0,4961 0,5611 0,0452 0,5073 0,5167 0,0432 0,5091
R.Def 0,9589 1,1136 1,0691
n=100
Ortalama | 1,1865 1,0537 | 0,7122 1,2962 1,0363 0,6810 1,2399 1,0351 0,7114
R.Bias 0,1865 0,0537 0,0174 0,2962 0,0363 -0,0272 0,2399 0,0351
R.MSE 0,2769 0,0272 0,4290 0,4480 0,0317 0,4579 0,3719 0,0278 0,4709
R.Def 0,7330 0,9376 0,8705
n=200
Ortalama 1,0761 1,0178 0,7628 1,1717 1,0174 0,7347 1,1105 1,0140 0,7472
R.Bias 0,0761 0,0178 0,0897 0,1717 0,0174 0,1105 0,0140 0,0675
R.MSE 0,1375 0,0155 0,3685 0,2737 0,0202 0,4236 0,1797 0,0176 0,3696
R.Def 0,5215 0,7175 0,5668

Not: En iyi tahmincileri belirlemede a’nin R.Bias’1, f’nin R.Bias’, A’nin R.Bias’1, a’nin R.MSE’si,
B’nin R.MSE’si, A’nin R.MSE’si ve R.Def igin vurgulanan renkler kullanilmistir.

Tablo 4.25'deki simiilasyon sonuglarina gore « = 1, § = 1, 1 = 0,7 oldugunda ve
R.Bias agisindan a parametresi ele alindiginda, tiim orneklem degerleri i¢in en iyi

performanst MLE gostermistir. f parametresi ele alindiginda n = 10,100, 200 igin en
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iyi performans1t WLSE sergilerken, n = 20, 30, 50 i¢in LSE sergilemistir. A parametresi

ele alindiginda n = 50 i¢in en iyi tahmincinin MLE, n = 30,200 i¢in LSE diger

orneklem biiytikliikleri igin WLSE oldugu gozlenmistir. R.MSE'ye gore a parametresi

icin sonuglar karsilastirildiginda tiim 6rneklem biiytikliikleri i¢in diger tahmin ediciler

arasinda en iyi performans1 MLE sergilerken, 8 parametresi ele alindiginda kiigiik ve orta

orneklemler icin WLSE, n > 100 i¢in MLE sergilemistir. A parametresi ele alindiginda
n = 10, 20 i¢in LSE, n = 30 igin WLSE, n = 50 i¢in MLE en iyi tahmincidir. R.Def

degerleri gostermektedir ki n = 10 disindaki 6rneklem biiyiikliikleri igin MLE 1yi bir

tahmincidir.

Tablo4.26.a =1, B = 1,5 A= 0,7 icin MOEWD ’'nin Simiilasyon Sonuglart

| MLE | LSE | WLSE
n=10
a B A a B A a B A
Ortalama 1,2885 2,0012 0,5720 1,3778 1,5146 0,6494 1,3720 1,5365 0,6381
R.Bias 0,2885 0,3342 -0,1828 0,3778 0,0098 0,3720 0,0243 -0,0884
R.MSE 0,3829 0,3108 0,6192 0,5412 0,1561 0,5950 0,5258 0,1411 0,5855
R.Def 1,3130 1,2923 1,2525
n=20
Ortalama 1,2701 1,8032 0,6087 1,3909 1,5464 0,6120 1,3929 1,5800 0,5951
R.Bias 0,2701 0,2022 -0,1304 0,3909 0,0309 0,3929 0,0533 -0,1498
R.MSE 0,3290 0,1401 0,5944 0,5159 0,0823 0,5919 0,5185 0,0769 0,5721
R.Def 1,0635 1,1901 1,1675
n=30
Ortalama 1,2412 1,7382 0,6176 1,3715 1,5767 0,6065 1,3714 1,6094 0,5971
R.Bias 0,2412 0,1588 0,3715 0,0511 -0,1335 0,3714 0,0729 -0,1470
R.MSE 0,2723 0,0927 0,5465 0,4789 0,0689 0,5620 0,4780 0,0685 0,5698
R.Def 0,9115 1,1098 1,1163
n=50
Ortalama 1,1829 1,6416 0,6634 1,3326 1,5790 0,6109 1,2912 1,5929 0,6333
R.Bias 0,1829 0,0944 0,3326 0,0527 -0,1272 0,2912 0,0619 -0,0953
R.MSE 0,1988 0,0504 0,5058 0,4074 0,0484 0,5243 0,3419 0,0473 0,5571
R.Def 0,7550 0,9801 0,9463
n=100
Ortalama 1,1163 1,5906 0,6996 1,1965 1,5592 0,6734 1,1531 1,5595 0,6912
R.Bias 0,1163 0,0604 0,1965 0,0394 -0,0380 0,1531 0,0397 -0,0126
R.MSE 0,1136 0,0292 0,4509 0,2218 0,0327 0,4785 0,1632 0,0297 0,4501
R.Def 0,5937 0,7329 0,6430
n=200
Ortalama 1,0493 1,5434 0,7381 1,1154 1,5416 0,7208 1,0571 1,5269 0,7544
R.Bias 0,0493 0,0289 0,0544 0,1154 0,0278 0,0571 0,0180 0,0778
R.MSE 0,0581 0,0154 0,3246 0,1281 0,0217 0,4356 0,0717 0,0175 0,3856
R.Def 0,3981 0,5854 0,4748

Tablo 4.26'daki simiilasyon sonuglarina gore « = 1, f = 1,5, 1 = 0,7 i¢in R.Bias

olgiitii ele alindiginda a parametresi i¢in en iyi tahmincinin MLE oldugu gézlenmistir. 8

parametresi i¢in n < 100 oldugunda LSE iyi bir tahminciyken, n = 200 i¢in WLSE iyi

bir tahmincidir. A parametresi ele alindiginda n = 10, 20,200 igin en iyi performansi
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LSE,n = 30,50,100 i¢in MLE gostermistir. R.MSE agisindan a parametresi ele
alindiginda, tim orneklem biyiikliklerinde MLE diger tahminciler arasinda en iyi
performansi gostermistir. f parametresinin sonuglari karsilastirildiginda n < 50 igin en
iyi performanst WLSE, biiylik 6rneklemler i¢in MLE sergilemistir. A parametresi ele
alindiginda n = 10, 20, 100 i¢in WLSE, diger 6érneklem biiyiikliikleri i¢cin MLE 1iyi bir
performans gostermistir. Hesaplanan R.Def degerleri gostermektedir ki n = 10 ig¢in

WLSE en iyi tahminci iken, 6rneklem biiyiikliigi arttik¢a MLE olmaktadir.

Tablo4.27.a =1, B = 2,5, A = 4 icin MOEWD 'nin Simiilasyon Sonug¢lart

| MLE | LSE | WLSE
n=10
a B A a B A a B A
Ortalama 1,3059 3,9724 2,2647 1,1288 2,6398 4,7164 1,1265 2,7017 4,6924
R.Bias 0,3059 0,5889 -0,4338 0,1288 0,0559 0,1791 0,1265 0,0807
R.MSE 0,1986 0,6761 0,6218 0,2709 0,2767 0,8063 0,2539 0,2797 0,8778
R.Def 1,4964 1,3540 1,4114
n=20
Ortalama 1,2731 3,6421 2,4443 1,1710 2,8354 4,2739 1,1718 2,9144 4,1993
R.Bias 0,2731 0,4568 -0,3889 0,1710 0,1342 0,0685 0,1718 0,1658
R.MSE 0,1666 0,4509 0,6038 0,2407 0,2568 0,7663 0,2235 0,2656 0,8126
R.Def 1,2213 1,2638 1,3017
n=30
Ortalama 1,2332 3,4268 2,6898 1,1763 2,9090 4,0673 1,1653 2,9551 4,0581
R.Bias 0,2332 0,3707 -0,3276 0,1763 0,1636 0,0168 0,1653 0,1820
R.MSE 0,1364 0,3315 0,5875 0,2208 0,2512 0,7164 0,1936 0,2545 0,7534
R.Def 1,0554 1,1883 1,2015
n=50
Ortalama 1,1881 3,1890 2,9860 1,1648 2,9000 3,8915 1,1569 2,9514 3,7820
R.Bias 0,1881 0,2756 -0,2535 0,1648 0,1600 0,1569 0,1805 -0,0545
R.MSE 0,1012 0,2086 0,5657 0,1738 0,2019 0,6603 0,1412 0,2013 0,6668
R.Def 0,8755 1,0359 1,0093
n=100
Ortalama 1,1248 2,9468 3,3789 1,1169 2,8479 3,9501 1,0961 2,8161 4,0070
R.Bias 0,1248 0,1787 -0,1553 0,1169 0,1392 -0,0125 0,0961 0,1264
R.MSE 0,0606 0,1068 0,5039 0,0967 0,1397 0,6088 0,0732 0,1132 0,6161
R.Def 0,6713 0,8453 0,8025
n=200
Ortalama 1,0901 2,7974 3,5613 1,0933 2,71827 3,7959 1,0856 2,7708 3,7582
R.Bias 0,0901 0,1190 -0,1097 0,0933 0,1131 0,0856 0,1083 -0,0604
R.MSE 0,0415 0,0610 0,3986 0,0603 0,0905 0,4959 0,0511 0,0761 0,4865
R.Def 0,5012 0,6466 0,6137

Tablo 4.27'deki simiilasyon sonuglarina gore « = 1, f = 2,5, A = 4 igin R.Bias
olgiitii ele alindiginda a parametresi i¢in n = 20 durumunda en iyi performansi LSE
gosterirken, diger orneklem biiyiikliikleri icin WLSE gostermistir. f parametresi ele
alindiginda n < 50 i¢in LSE'nin, n = 100, 200 i¢in WLSE'nin iyi bir tahminci oldugu
goriilmektedir. A parametresi i¢in n = 50, 200 oldugunda en iyi performansi LSE, diger
orneklem biiytikliiklerinde WLSE gostermistir. & ve A parametresi i¢in sonuglar R. MSE
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acisindan karsilastirildiginda tiim 6rneklem biiytikliikklerinde MLE diger tahmincilerden
daha iyi performans sergilemistir. f parametresi ele alindiginda n < 30 ig¢in en iyi
tahminci LSE, n = 50 i¢in WLSE, n = 100 i¢in MLE'dir. R.Def 6l¢iitii ele alindiginda
n =10 i¢in en iyi tahmincinin LSE, 6rneklem biyiikligi arttikga MLE oldugu

gozlenmistir.

Tablo4.28. a =1, f =0,7, A = 4 icin MOEWD ’nin Simiilasyon Sonuglari

| MLE | LSE | WLSE
n=10
a B A a B A a B A
Ortalama 1,4154 0,8620 5,4212 0,9335 0,6139 6,8307 0,9696 0,6286 6,8529
R.Bias 0,4154 0,2314 | 0,3553 | -0,0665 | -0,1229 0,7077 | -0,0304 | -0,1019 0,7132
R.MSE 1,2639 0,2960 1,3857 0,8494 0,1518 1,5787 0,9445 0,1636 1,6549
R.Def 2,9457 2,5799 2,7631
n=20
Ortalama 1,3618 0,7993 | 15,1123 1,0501 0,6541 6,1443 1,0728 0,6656 6,2926
R.Bias 0,3618 0,1419 | 0,2781 0,0501 | -0,0656 0,5361 0,0728 | -0,0492 0,5731
R.MSE 1,0429 0,1470 | 11,1122 0,8227 0,0880 1,1955 0,9026 0,0976 1,3795
R.Def 2,3021 2,1062 2,3798
n=30
Ortalama 1,3130 0,7709 | 4,9671 1,0646 0,6631 5,7286 1,1020 0,6765 5,8348
R.Bias 0,3130 0,1013 | 10,2418 0,0646 | -0,0528 0,4322 0,1020 | -0,0336 0,4587
R.MSE 0,8657 0,1020 | 10,9651 0,7566 0,0700 0,9633 0,8583 0,0792 1,1072
R.Def 1,9327 1,7898 2,0247
n=50
Ortalama 1,2687 0,7503 | 14,9631 1,1900 0,6896 5,0896 1,2325 0,7080 4,9889
R.Bias 0,2687 0,0719 | 10,2408 0,1900 | -0,0149 0,2724 0,2325 0,0115 0,2472
R.MSE 0,7618 0,0733 | 10,8934 0,7349 0,0575 0,7847 0,8394 0,0658 0,8027
R.Def 1,7285 1,5771 1,7079
n=100
Ortalama 1,2389 0,7351 | 14,6655 1,1998 0,7089 4,7405 1,2407 0,7203 4,6293
R.Bias 0,2389 0,0502 0,1664 0,1998 0,0128 0,1851 0,2407 0,0290 0,1573
R.MSE 0,6146 0,0494 0,6593 0,6381 0,0492 0,6021 0,6845 0,0512 0,6360
R.Def 1,3233 1,2894 1,3717
n=200
Ortalama 1,1547 0,7230 4,7815 1,1943 0,7152 4,5574 1,2656 0,7349 4,2962
R.Bias 0,1547 0,0328 0,1954 0,1943 0,0217 0,1393 0,2656 0,0499 0,0741
R.MSE 0,4168 0,0339 0,6216 0,5133 0,0360 0,4723 0,5660 0,0401 0,4662
R.Def 1,0724 1,0216 1,0723

Tablo 4.28'deki simiilasyon sonuglarina gore « =1, f = 0,7, 1 = 4 i¢in R.Bias
Olciitline gore a parametresi ele alindiginda, n = 20,30,50,100 i¢in LSE en iyi
tahminciyken n = 10 WLSE, n = 200 i¢in MLE, en iyi tahmincidir. § parametresi ele
alindiginda kii¢iik ve orta 6rneklemlerde WLSE, n > 100 i¢in LSE diger tahmincilerden
daha iyi bir performans gostermistir. A parametresi ele alindiginda n < 50 igin MLE,
diger 6rneklem biiyiikliikklerinde WLSE iyi bir tahmincidir. @ parametresi i¢in sonuglar
R.MSE acisindan ele alindiginda kiigiik ve orta 6rneklemlerde LSE, biiyiik 6rneklemlerde
MLE iyi bir tahmincidir. £ igin n = 200 disindaki 6rneklem biiytikliiklerinde LSE iyi bir
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performans sergilemistir. A igin kiigiik Orneklemlerde MLE iyi bir performans
sergilerken, n = 30,50,100 i¢in LSE, n =200 i¢in WLSE iyi bir performans
sergilemistir. R.Def agisindan  sonuglar karsilastirildiginda  tim  6rneklem
biiyiikliiklerinde LSE diger tahmincilerle karsilastirildiginda en iyi tahmincidir.
MOEWD'nin sonuglarina gore, R.Bias agisindan sonuglar karsilagtirildiginda farkli
tahmincilerin iyi sonug¢ verdigi goriilmiistiir. R.MSE’ye gore a i¢cin MLE ¢ogunlukla
diger tahmincilerden tistiin bir performans sunarken, g i¢in n = 200 oldugunda MLE
iken, diger 6rneklem biiyiikliiklerinde ve A i¢in farkli tahmin ediciler iyi bir performans
sunmustur. R.Def sonuglarina bakildigindan = 10 igin genellikle LSE, n > 20 igin

MLE, diger tahmincilere gore iyi bir performans sergilemistir.

4.2.8. Gamma Weibull dagilimi icin simiilasyon sonug¢lari

GammaWD i¢ina =1, f = 1,7, ¢ = 0,5 olarak alindiginda R.Bias, R.MSE ve R.Def

icin elde edilen sonuglar Tablo 4.29'da verilmistir.
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Tablo4.29.a =1, B =1,7, ¢ = 0,5 icin GammaWD 'nin Simiilasyon Sonuglar

| MLE | LSE ‘ WLSE ME
n=10
a B c a B ‘ c a B c a B ‘ c

Ortalama 0,9373 2,1963 0,5922 1,1489 2,1762 0,5134 1,1382 2,0679 0,5328 1,1540 2,6711 0,4130
R.Bias -0,0627 | 0,2919 0,1843 0,1489 0,2801 0,1382 0,2164 0,0656 0,1540 0,5713 -0,1740
R.MSE 0,1733 0,4668 0,5376 0,2983 0,5448 0,4624 0,2922 0,4709 0,4589 0,2357 0,7241 0,3668
R.Def 1,1777 1,3056 1,2221 1,3266

n=20
Ortalama 0,9765 2,1608 0,5617 1,0617 2,1384 0,5290 1,0617 2,0804 0,5367 1,1415 2,5110 0,4158
R.Bias -0,0235 | 0,2710 0,1233 0,0617 0,2579 0,0617 0,2238 0,0734 0,1415 0,4771 -0,1685
R.MSE 0,1439 0,4570 0,4955 0,1775 0,4756 0,4534 0,1771 0,4346 0,4503 0,1662 0,5977 0,3283
R.Def 1,0965 1,1065 1,0620 1,0922

n=30
Ortalama 0,9830 2,1123 0,5521 1,0351 2,1206 0,5368 1,0284 2,0627 0,5460 1,1390 2,4678 0,4182
R.Bias -0,0170 | 0,2425 0,1042 0,0351 0,2474 0,0284 0,2134 0,0919 0,1390 0,4516 -0,1637
R.MSE 0,1217 0,3850 0,4233 0,1442 0,4485 0,4314 0,1440 0,4026 0,4462 0,1421 0,5429 0,3152
R.Def 0,9299 1,0240 0,9927 1,0002

n=50
Ortalama 0,9820 2,0131 0,5512 1,0059 2,0577 0,5447 1,0020 1,9805 0,5487 1,1116 2,2920 0,4411
R.Bias -0,0180 0,1842 0,1024 0,0059 0,2104 0,0020 0,1650 0,0973 0,1116 0,3482 -0,1178
R.MSE 0,1010 0,3065 0,3817 0,1129 0,3843 0,4179 0,1067 0,3036 0,3844 0,1098 0,4082 0,2929
R.Def 0,7892 0,9151 0,7947 0,8109

n=100
Ortalama 0,9964 1,9000 0,5309 0,9825 1,9097 0,5572 0,9833 1,8519 0,5534 1,0789 2,0746 0,4658
R.Bias -0,0036 | 0,1176 -0,0175 0,1234 0,1143 -0,0167 0,0893 0,1068 0,0789 0,2204 -0,0683
R.MSE 0,0703 0,1663 0,2442 0,0868 0,2377 0,3574 0,0766 0,1822 0,2912 0,0796 0,2134 0,2356
R.Def 0,4809 0,6819 0,5499 0,5287

n=200
Ortalama 0,9923 1,7916 0,5199 0,9798 1,8384 0,5436 0,9801 1,7817 0,5379 1,0244 1,8788 0,5055
R.Bias -0,0077 | 0,0539 0,0399 -0,0202 0,0814 0,0873 -0,0199 0,0480 0,0757 0,0244 0,1052
R.MSE 0,0365 0,0705 0,1238 0,0557 0,1407 0,2626 0,0452 0,0873 0,1863 0,0546 0,1004 0,1979
R.Def 0,2308 0,4589 0,3189 0,3529
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Tablo4.30. a =1, B =25, ¢ =0,8i¢in GammaWD 'nin Simiilasyon Sonu¢lari

| MLE | LSE | WLSE ME
n=10
a B c a B c a B c a B c

Ortalama 0,9938 3,4166 0,8783 1,1263 3,4024 0,7347 1,1132 3,2417 0,7567 1,0393 3,4999 0,7954
R.Bias -0,0062 0,3667 0,0979 0,1263 0,3610 -0,0816 0,1132 0,2967 -0,0541 0,0393 0,4000
R.MSE 0,0961 0,5431 0,5256 0,1498 0,5971 0,4539 0,1438 0,5106 0,4462 0,0944 0,5403 0,4336
R.Def 1,1648 1,2008 1,1007 1,0683

n=20
Ortalama 1,0170 3,3340 0,8377 1,0737 3,3542 0,7688 1,0680 3,2571 0,7817 1,0468 3,3736 0,7870
R.Bias 0,0170 0,3336 0,0471 0,0737 0,3417 -0,0389 0,0680 0,3028 -0,0228 0,0468 0,3494
R.MSE 0,0802 0,4895 0,4588 0,1013 0,5445 0,4425 0,0985 0,4881 0,4232 0,0785 0,4623 0,4136
R.Def 1,0285 1,0882 1,0098 0,9545

n=30
Ortalama 1,0225 3,2657 0,8297 1,0533 3,2750 0,7898 1,0518 3,2010 0,7927 1,0428 3,2502 0,7869
R.Bias 0,0225 0,3063 0,0372 0,0533 0,3100 -0,0128 0,0518 0,2804 0,0428 0,3001 -0,0164
R.MSE 0,0787 0,4503 0,4446 0,0857 0,4922 0,4417 0,0828 0,4320 0,4154 0,0699 0,3861 0,3805
R.Def 0,9736 1,0196 0,9302 0,8365

n=50
Ortalama 1,0096 3,0508 0,8476 1,0222 3,0891 0,8345 1,0125 2,9679 0,8537 1,0266 3,0373 0,8123
R.Bias 0,0096 0,2203 0,0595 0,0222 0,2356 0,0431 0,0125 0,1872 0,0672 0,0266 0,2149
R.MSE 0,0652 0,3154 0,3912 0,0738 0,3850 0,4253 0,0702 0,3082 0,4095 0,0590 0,2649 0,3340
R.Def 0,7719 0,8842 0,7879 0,6578

n=100
Ortalama 0,9817 2,7420 0,8818 0,9913 2,8838 0,8774 0,9740 2,7182 0,9046 0,9989 2,7638 0,8431
R.Bias -0,0183 0,0968 0,1022 -0,0087 0,1535 0,0967 -0,0260 0,0873 0,1307 -0,0011 0,1055
R.MSE 0,0465 0,1458 0,2901 0,0593 0,2547 0,3985 0,0533 0,1735 0,3529 0,0405 0,1250 0,2373
R.Def 0,4824 0,7124 0,5797 0,4028

n=200
Ortalama 1,0104 2,6641 0,8081 0,9995 2,7646 0,8467 1,0000 2,6618 0,8355 1,0150 2,6789 0,8043
R.Bias 0,0104 0,0656 0,0101 -0,0005 0,1058 0,0583 0,0000 0,0647 0,0444 0,0150 0,0715
R.MSE 0,0228 0,0602 0,1147 0,0422 0,1535 0,2567 0,0305 0,0851 0,1778 0,0244 0,0591 0,1319
R.Def 0,1978 0,4525 0,2934 0,2154
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Tablo43l.a=1, B =09, c =4 i¢cin GammaWD 'nin Simiilasyon Sonug¢lar

| MLE LSE WLSE ME
n=10
a B c a B c a B c a B c

Ortalama 1,2520 1,0173 4,9678 0,4892 0,6173 7,6931 0,6717 0,6775 7,0281 1,2836 1,0220 4,9770
R.Bias 0,2520 0,1303 -0,5108 -0,3141 0,9233 -0,3283 | -0,2473 0,7570 0,2836 0,1355 0,2443
R.MSE 0,9320 0,1855 0,5277 0,9028 0,2079 1,5130 0,9439 0,2000 1,3304 0,9895 0,1915 0,5889
R.Def 1,6452 2,6238 2,4743 1,7699

n=20
Ortalama 1,1995 0,9565 4,9318 0,6430 0,6981 7,2883 0,8518 0,7684 6,3383 1,2355 0,9504 4,9712
R.Bias 0,1995 0,0628 -0,3570 | -0,2244 0,8221 -0,1482 | -0,1463 0,5846 0,2355 0,0560 0,2428
R.MSE 0,8814 0,1089 0,4936 0,8850 0,1499 1,4091 0,9037 0,1276 1,0832 0,9705 0,1145 0,5828
R.Def 1,4839 2,4439 2,1145 1,6677

n=30
Ortalama 1,1804 0,9341 4,8923 0,7153 0,7366 6,9887 0,9593 0,8166 5,9460 1,2282 0,9302 4,9403
R.Bias 0,1804 0,0379 -0,2847 -0,1815 0,7472 -0,0407 | -0,0927 0,4865 0,2282 0,0335 0,2351
R.MSE 0,8666 0,0902 0,4749 0,8724 0,1313 1,3102 0,8999 0,1121 0,9411 0,9444 0,0924 0,5756
R.Def 1,4317 2,3139 1,9531 1,6124

n=50
Ortalama 1,1909 0,9273 4,7982 0,7479 0,7576 6,8779 1,0106 0,8426 5,7391 1,2187 0,9212 4,8350
R.Bias 0,1909 0,0303 -0,2521 -0,1582 0,7195 0,0106 -0,0638 0,4348 0,2187 0,0236 0,2088
R.MSE 0,8538 0,0789 0,4503 0,8708 0,1180 1,2573 0,8975 0,0981 0,8658 0,9005 0,0788 0,5164
R.Def 1,3830 2,2461 1,8614 1,4956

n=100
Ortalama 1,1467 0,9090 4,8198 0,7859 0,7785 6,6843 1,0022 0,8512 5,6115 1,2084 0,9156 4,8169
R.Bias 0,1467 0,0100 0,2049 -0,2141 -0,1350 0,6711 0,0022 -0,0543 0,4029 0,2084 0,0174
R.MSE 0,7696 0,0675 0,4319 0,8672 0,1062 1,1557 0,8027 0,0845 0,7760 0,8765 0,0739 0,4960
R.Def 1,2690 2,1291 1,6632 1,4465

n=200
Ortalama 1,1635 0,9108 4,6949 0,9020 0,8199 6,0569 1,1084 0,8856 5,0814 1,3157 0,9474 4,3723
R.Bias 0,1635 0,0120 0,1737 -0,0980 -0,0890 0,5142 0,1084 -0,0160 0,2704 0,3157 0,0527
R.MSE 0,7405 0,0600 0,3850 0,8001 0,0880 0,9094 0,7969 0,0722 0,5558 0,8570 0,0636 0,3488
R.Def 1,1855 1,7975 1,4249 1,2694




Tablo 4.29'daki a =1, B =1,7, ¢ = 0,5 degerleri i¢in simiilasyon sonuglarina
gore R.Bias acisindan a parametresi ele alindiginda n = 50 harig biitiin 6rneklemler i¢in
en iyi performanst MLE gostermistir. § i¢in tiim 6rneklem biiyiikliiklerinde WLSE'nin
en 1yi tahminci oldugu gorilmektedir. ¢ parametresi ele alindiginda kiigiik ve orta
orneklemler i¢in LSE, n = 100 ve n = 200 i¢in sirasiyla MLE ve ME en iyi performansi
sergilemistir. «a parametresi i¢in R.MSE dikkate alindiginda tiim Orneklem
biyiikliiklerinde en iyi performansti MLE, [ parametresi ele alindiginda
n = 10,30,100,200 i¢in MLE, n = 20, 50 i¢in WLSE sergilemistir. ¢ parametresi i¢in
n < 100 durumunda ME'nin, n = 200 durumunda MLE'nin iyi bir tahminci oldugu
gbzlenmistir. Ayrica R.Def degerleri gostermektedir ki n = 20 disindaki tiim 6rneklem
biiyiikliikleri i¢in en iyi tahminci MLE'dir.

Tablo 4.30'daki simiilasyon sonuglarina gére « = 1, f = 2,5, ¢ = 0,8 oldugunda,
R.Bias olgiitiine gore a i¢in, n < 50 durumunda en iyi tahminci MLE iken, n = 100
ven = 200 i¢in swrasiyla ME ve WLSE'dir. [ parametresi igin sonuglar
karsilastirildiginda, tiim 6rneklem biiytikliiklerinde en iyi performanst WLSE, ¢ igin ise
n = 30 disindaki 6rneklem biiyiikliiklerinde ME gostermistir. R.MSE agisindan a ve ¢
parametreleri ele alindiginda n < 100 igin, § parametresi ele alindiginda n > 20 igin
diger tahminciler arasinda en iyi performanst ME sergilemistir. R.Def degerleri agisindan
sonuclar karsilastirildiginda n = 200 disindaki tim 6rneklem biiytikliiklerinde en iyi
tahmincinin ME oldugu gbzlemlenmistir.

Tablo 4.31'deki a =1, B =0,9, c =4 degerleri i¢in elde edilen simiilasyon
sonuglarina gore, R.Bias a¢isindan a parametresi ele alindiginda n = 10 i¢in en iyi
performanst MLE, n =200 i¢in LSE, diger orneklem biiyiikliklerinde WLSE
gostermistir. f parametresi ele alindigindan = 10, 100, 200 i¢in MLE, diger 6érneklem
biiytiklikklerinde ME diger tahmincilere gore daha iyi performans sergilemistir. ¢ i¢in
sonuglar karsilagtirildiginda n < 50 i¢in MLE, n = 100 i¢in ME en iyi tahmincidir.
R.MSE'ye gore sonuglar karsilastirildiginda « i¢in n = 10, § i¢in n = 50, ¢ i¢in
n =200 disindaki tiim Orneklem biiyiikliiklerinde MLE istiin bir performans
gostermistir. Hesaplanan R.Def degerleri gostermektedir ki tiim 6rneklem buyiikliikleri
icin en iyi tahminci MLE'dir.

GammaWD'nin sonuglar1 R.Bias'a gore karsilastirildiginda genel olarak a igin

MLE, g i¢in WLSE daha iyi sonug verirken c i¢in farkli tahmincilerin iyi sonug verdigi
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goriilmiistiir. R.MSE agisindan a ve § parametresi ele alindiginda MLE, ¢ parametresi
ele alindiginda ME cogunlukla diger tahmincilerden iistiin bir performans sunmustur.
R.Def degerleri agisindan sonuglar karsilastirildiginda MLE‘nin genellikle iyi bir

performans sergiledigi gozlenmistir.
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5. UYGULAMA

Bu boliimde, {igiincii boliimde ele alinan tahmincilerin performanslarini incelemek
amactyla iki ayr1 gergek veri seti {izerinde uygulama yapilmistir. ilk uygulamanin verileri
Aarset (1987)'deki ¢aligmadan, ikinci uygulamanin verileri Usta ve Kantar (2012)'deki
calismadan alinmistir. Uygulamanin ilk asamasinda tezde kullanilan dagilimlarin
parametreleri (a, 8 ve diger parametreler), MLE, LSE, WLSE ve ME yontemleri
kullanilarak tahmin edilmistir. Sonrasinda ele alinan modelleri degerlendirmek amaciyla
Akaike bilgi kriteri (AIC), Kolmogorov-Smirnov (K-S) ve Ki-kare (x?) test istatistikleri
ve belirlilik katsayis1 (R?) kullanilmistir. Gergek veri seti igin ele alman dagilimlarin
hangisinin en uygun model olduguna karar verilmesinde R?'nin en yiiksek oldugu, AIC,

x2, (K-S)' nin en diisiik oldugu degerlere bakilmistr.

5.1. Akaike Kriteri
AIC, uygun modeli segmek i¢in yaygin olarak kullanilan bilgi kriterlerinden biridir
ve In L(@), model parametrelerinin log-olabilirlik fonksiyonu ve k parametre sayisi

olmak lizere

AIC = —21n (L()) + 2k (5.1)

olarak tanimlanmaktadir. En kiigiik AIC degerine sahip olan model, kullanilan veri seti

icin en uygun model olarak alinmaktadir (Almalki, 2014, s. 83).

5.2. Kolmogorov-Smirnov Testi

Kolmogorov-Smirnov testi, teorik (beklenen) ve ampirik kiimiilatif dagilim
fonksiyonu arasindaki maksimum mutlak farka dayanmaktadir ve

D = max|F,(t) — Fy(t)| (5.2)

ifadesine gore hesaplanmaktadir. Burada, F, (t), T rassal degiskeninin (ampirik) birikimli

dagilim fonksiyonu iken, F(t), teorik dagilim fonksiyonudur (Ozer, 2007, s. 14).
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5.3. Ki-kare Testi

Ki-kare (x?) testinin uygulanmasi kolay ve pratik olmasmdan dolay1 arastirmacilar
tarafindan yaygin olarak kullanilmaktadir. Gozlenen ve beklenen veri frekanslari
arasindaki farklari temel alan ki-Kare testinde, ¢ sinif sayisi, g; i. siniftaki 6rnek birimlerin

sayis1 yani gozlenen frekans ve b; beklenen frekans olmak iizere Ki-kare test istatistigi

= (gi — b)?
X’ = ;b—l (5.3)

seklinde tanimlanmaktadir (Yildirim, 2013, s. 6).

5.4. Belirlilik Katsayisi (R?)

Bagimsiz degisken X'in regresyon modeli ile bagimli degisken Y'yi ne kadar
aciklayabildigini gérmek igin R? (belirlilik katsayis1) kullanilmaktadir. Belirlilik

katsay1s1

2

_ Agiklanabilir degisme _ (Y- 17)2

Toplam degisme Y7 (Y; — V)2 (5.4)

ile hesaplanir ve 0 < R? < 1 araliginda degerler alabilir. R? degeri 1'e ne kadar yakinsa
model o kadar anlamlidir (Usta ve Kantar, 2012, s. 357).

5.5. Aarset Verisi Icin Uygulama

Aarset verisi i¢in elde edilen sonuglar Tablo 5.1.-5.3."de sunulmustur.

Tablo 5.1. Aarset Verisinin Tanimlayic: Istatistikleri

Aarset Verisi
N Ortalama Std. Sapma | Carpikhk Basiklik
50 45,686 32,8353 -0,1378 1,4139

50 birimlik Aarset verisi i¢in elde edilen ortalama, standart sapma, carpiklik ve
basiklik degerleri Tablo 5.1°de verilmistir. Bu tabloya gore ¢arpiklik degeri (-0,1378<0)
oldugundan veri setinin sola ¢arpik oldugu ve basiklik degeri (1,4139<3) oldugu i¢in veri

setinin dagiliminin normal dagilimdan daha basik oldugu sdylenebilir.
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Tablo 5.2. Aarset Verisi icin IWD, LogWD, FWD, EWD, WGD, OddwWD, MOEWD ve
GammaWD'nin Parametre Tahminleri

MLE LSE

1. par. 2. par. 3. par. 1. par. 2. par. 3. par.
WD 44,9125 0,9490 — 55,4760 0,9521 -
IWD 8,1939 0,4634 — 21,6822 0,8933 -
LogWD 61,5776 27,2672 — 63,0237 35,5074 —
FWD 0,0123 0,7003 - 0,0082 22,9844 -
EWD 91,0445 4,7254 0,1453 115,1929 4,6810 0,1420
WGD 13,9376 0,6992 -5,6973 10,3184 0,5719 -6,5699
OddwWD 53,2065 6,2402 0,1056 54,7837 7,0437 0,0893
MOEWD 13,9376 0,6992 6,6973 10,3184 0,5719 7,5699

GammawD 87,9054 109,998 0,0065 117,0427 36,6152 0,0184

WLSE ME

1. par. 2. par. 3. par. 1. par. 2. par. 3. par.
WD 48,2540 1,1710 - 50,2663 1,4260 -
IWD 21,8463 1,2546 - 33,3776 2,9290 -
LogWD 61,7072 28,2083 - 60,3151 25,3442 -
FWD 0,0118 26,0827 — — — —
EWD 97,7576 4,9942 0,1452 - — —
WGD 12,3668 0,6941 -6,3862 - - -
OddwD 48,8878 5,9236 0,1063 - - -
MOEWD 12,3667 0,6941 7,3863

GammawD | 100,8483 76,5493 0,0097 89,6170 177,4823 0,0083

Tablo 5.2.°de birinci parametre olarak belirtilen parametre LogWD disindaki
dagilimlarda (@) 6l¢ek parametresi olup, LogWD’de konum parametresiyken (9), ikinci
parametre olarak belirtilen parametre LogWD disindaki dagilimlarda (f) sekil
parametresi olup, LogWD’de &lgek parametresi (b)’dir. Ucgiincii parametre ise sekil
parametresidir. WD’nin MLE ve LSE’ye gore sonuglarina bakildiginda, tahmin edilen g

parametresinin 1’e, dolayisiyla tistel dagilima yaklastigi gériilmektedir.

109



Tablo 5.3. Aarset Verisi icin Model Se¢im Kriterlerinin Uygulama Sonuglart

MLE LSE
AIC KS p R? x> KS p R*? x°
WD 486,00 | 0,1928 | 0,0421 | 0,4116 | 19,4737 | 0,2191 | 0,0137 | 0,5570 | 14,838*
IWD 534,03 | 0,2857 | 0,0004 | — 79,6247 | 0,2533 | 0,0026 | - | 37,0362
LogWD 492,85 | 0,1779 | 0,0743 | 0,3440 | 20,6599 | 0,1563 | 0,1560 | 0,7056 | 12,762*
FWD 505,62 | 0,4386 | 0,0000 | - 68,1729 | 0,2123 | 0,0186 | - | 68,1757
EWD 464,16 | 0,2069 | 0,0235 | 0,4257 | 16,1415 | 0,1910 | 0,0451 | 0,7672 | 8,4606*
WGD 481,45 | 0,1626 | 0,1269 | 0,4199 | 16,2784 | 0,2136 | 0,0176 | 0,5793 | 13,707*
OddwD 437,72 | 0,1078 | 0,5691 | 0,8969 | 4,7346* | 0,1053 | 0,5989 | 0,8909 | 5,2515*
MOEWD | 481,45 | 0,1626 | 0,1269 | 0,4199 | 16,2784 | 0,2136 | 0,0176 | 0,5793 | 13,707*
GammawD | 447,63 | 0,2301 | 0,0082 | 0,1603 | 27,8180 | 0,1794 | 0,0703 | 0,7667 | 8,0620*
WLSE ME

KS p R? x> KS p R? x°
WD 0,1850 | 0,0570 | 0,2829 | 19,7675 | 0,1884 | 0,0500 | 0,0092 | 27,7862
IWD 0,2277 | 0,0092 | - 61,5458 | 0,3595 | 0,0000 | - | 67,2758
LogWD 0,1696 | 0,0999 | 0,4090 | 19,0399 | 0,1890 | 0,0489 | 0,1458 | 25,4936
FWD 0,1942 | 0,0398 | 0,2310 | 24,6453 - - - 336351
EWD 0,1613 | 0,1324 | 05846 | 11,4430* | — - - -
WGD 0,1808 | 0,0667 | 0,3235 | 18,6865 - - - -
OddwD 0,1667 | 0,1104 | 0,6883 | 8,4648* - - - -
MOEWD 0,1808 | 0,0667 | 0,3235 | 18,6865 - - - -
GammawD 0,1499 | 0,1909 | 0,5874 | 10,9453* | 0,2664 | 0,0013 | 0,0000 | 60,0493

Not: En iyi modeli belirlemede AIC, R?, y* ve K-S igin vurgulanan renkler kullanilmistir. Ki-kare kritik
degerleri yZq0.6 = 16,8119, & 90,5 = 15,0863dir ve bu kritik degerlerden kiigiik olan uygun ki-kare
degerleri Tablo 5.3’de * ile gosterilmistir.

Tablo 5.3'deki sonuglar gostermektedir ki, AIC Kkriterine gore en iyi model
OddWD’dir. OddWD’de, R? ve y? test istatistifi acissndan MLE tahmincisi en iyi

performansi sergilerken, K-S i¢in diger tahmincilerle karsilastirildiginda LSE tahmincisi

en iyl sonucu vermistir.

Aarset verisi i¢in OddWD'nin modele uyumlulugu gorsel olarak Sekil 5.1'deki

histogram grafigi ve Sekil 5.2'deki ampirik dagilim fonksiyonu grafiklerinde verilmistir.

Buna gore Sekil 5.1°de WD distel dagilima yaklasirken, OddWD'nin MLE ve LSE

tahmincilerinin Aarset verisi i¢in en uygun model oldugu ve Sekil 5.2°deki grafige

bakildiginda OddWD’nin dagilim fonksiyonunun ampirik dagilim fonksiyonuna uyum

sagladig1 goriilmektedir.
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Sekil 5.1. Aarset verisi igin goreceli frekanslarin histogrami ve OddWD 'nin

olasilik yogunluk fonksiyonunun grafigi
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Sekil 5.2. Aarset verisi icin ampirik dagilim fonksiyonu ve buna uygun
OddWD'nin teorik dagilim foksiyonunun grafigi
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5.6. Riizgar Verisi i¢cin Uygulama

Tablo 5.4. Riizgar Verisinin Tanimlayic: Istatistikleri

Riizgar Verisi

N

Ortalama

Varyans

Carpikhik

Basikhik

720

5,4404

3,5809

0,4419

2,4783

degerleri Tablo 5.4’de verilmistir. Bu tabloya gore carpiklik degeri (0,4419>0)
oldugundan dolayi veri setinin saga ¢arpik oldugu ve basiklik degeri (2,4783<3) oldugu

Riizgar verisi i¢in elde edilen sonuglar Tablo 5.4.- 5.6." da sunulmustur.

720 birimlik riizgar verisi i¢in elde edilen ortalama, varyans, ¢arpiklik ve basiklik

icin veri setinin dagiliminin normal dagilimdan daha basik oldugu goériilmiistiir.

Tablo 5.5. Riizgar Verisi i¢in IWD, LogWD, FWD, EWD, WGD, OddWD, MOEWD ve

GammaWD'nin Parametre Tahminleri

MLE LSE

1. par. 2. par. 3. par. 1. par. 2. par. 3. par.
WD 5,9026 1,3893 - 6,3269 1,3471 -
IWD 1,9036 0,5586 - 3,2393 1,2903 -
LogWD 7,2922 3,7777 - 6,8453 3,5208 -
FWD 0,1074 0,1542 - 0,0972 3,7370 -
EWD 10,2585 3,6862 0,2571 11,2170 7,9300 0,1120
WGD 2,5716 0,9604 -4,4515 3,1060 0,9675 -2,7588
OddwD 5,6519 2,5847 0,4530 5,8103 3,0833 0,3908
MOEWD 2,5716 0,9604 5,4516 3,1060 0,9675 3,7588
GammawD 11,4617 4,0872 0,2303 11,8879 9,5440 0,0926

WLSE ME

1. par. 2. par. 3. par. 1. par. 2. par. 3. par
WD 6,0959 1,4335 - 6,0501 1,5527 -
IWD 3,2734 1,6981 - 4,0470 3,0508 -
LogWD 7,0124 2,8022 - 7,0509 2,7901 -
FWD 0,1070 3,7622 - - - -
EWD 10,8125 5,3580 0,1728 - - -
WGD 3,1086 1,0248 -2,8608 - - -
OddwWD 5,7083 2,4672 0,4969 - - -
MOEWD 3,1086 1,0248 3,8607 - - -
GammawD 11,7562 6,0029 0,1534 11,5194 4,2724 0,2219
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Tablo 5.6. Riizgar Verisi i¢in Model Se¢im Kriterlerinin Uygulama Sonuglart

MLE LSE

AIC KS p R? X2 KS p R? x?
WD 3785,16 | 0,0956 | 0,0000 | 0,7252 | 88,8901 | 0,0670 | 0,0030 | 0,7446 | 90,7484
IWD 4716,30 | 0,2671 | 0,0000 - 843,6007 | 0,1355 | 0,0000 - -
LogwWD 4063,81 | 0,1354 | 0,0000 | 0,3471 | 348,4528 | 0,1337 | 0,0000 | 0,3792 -
FWD 4788,11 | 0,5228 | 0,0000 - 975,7080 | 0,0777 | 0,0003 | 0,4224 | 300,5734
EWD 3708,21 | 0,0504 | 0,0499 | 0,8732 | 36,1414 | 0,0321 | 0,4397 | 0,8802 | 37,9527
WGD 3750,20 | 0,0745 | 0,0006 | 0,7518 | 69,4191 | 0,0603 | 0,0102 | 0,7831 | 75,5987
OddwD 3710,16 | 0,0441 | 0,1173 | 0,9002 | 31,5172 | 0,0256 | 0,7220 | 0,9245 | 31,9237

MOEWD 3750,20 | 0,0745 | 0,0006 | 0,7518 69,4193 0,0603 | 0,0102 | 0,7831 | 75,5986

GammawDbD | 3707,18 | 0,0490 | 0,0608 | 0,8748 35,3185 0,0309 | 0,4859 | 0,8796 | 38,0934

WLSE ME

KS p R? x> KS p R? x°
WD 0,0812 | 0,0001 | 0,7256 | 85,3173 | 0,0902 | 0,0000 | 0,6630 | 91,7768
IWD 0,1408 | 0,0000 - - 0,2650 | 0,0000 - -
LogwWD 0,1389 | 0,0000 | 0,3613 - 0,1432 | 0,0000 | 0,3529 -
FWD 0,0876 | 0,0000 | 0,4131 | 292,0762 - - - -
EWD 0,0381 | 0,2411 | 0,8850 | 37,2487 - - - -
WGD 0,0743 | 0,0007 | 0,7697 | 68,9862 - - - -
OddwD 0,0476 | 0,0739 | 0,9031 | 28,9301* - - - -
MOEWD 0,0743 | 0,0007 | 0,7697 | 68,9861 - - - -
GammawD 0,0369 | 0,2741 | 0,8851 | 36,1282 | 0,0441 | 0,1186 | 0,8781 | 359058

Not1: En iyi modeli belirlemede AIC, R?, x? ve K-S i¢in vurgulanan renkler kullanilmistir. Ki-kare
kritik degerleri ¥ 90,15 = 30,5779, X& 99,14 = 29,1412°dir ve bu kritik degerlerden kiigiik olan uygun ki-
kare degerleri Tablo 5.6°da * ile gosterilmistir.

Tablo 5.6'daki sonuglara gore AIC kriteri agisindan en iyi performanst GammaWD
gostermesine ragmen, R? kriteri ve K-S, y? test istatistiklerine gore OddWD iyi
performans gosterdiginden dolayr riizgar verisinin modellenmesinde OddWD de
kullanilabilir. Ayrica OddWD’nin 3710,16 olan AIC degeri, GammaWD’nin degeri olan
3707,18 e yakindir. Buna gére, OddWD’de K-S test istatistigine ve R? kriterine gore LSE
tahmincisi, y? test istatistigine gore de WLSE tahmincisi en iyi performans1 sergilemistir.

Riizgar verisi i¢in GammaWD ve OddWD'nin modele uyumlulugu gorsel olarak
sirastyla Sekil 5.3 ve Sekil 5.4'deki histogram grafiklerinde verilmistir Bu histogram
grafikleri incelendiginde, WD tek bir tepe noktasin1 modellerken, GammaWD'nin iyi bir
modelleme yaptigi, OddWD'nin ise iki tepeyi de modelleyen daha iyi bir uyum sergiledigi
goriilmektedir. Buna gére OddWD'nin riizgar verisine uygun bir model oldugu sonucuna
varilabilir. Bu sonug¢ sirasiyla Sekil 5.5 ve Sekil 5.6’da verilen GammawWD'nin ve

OddWD’nin ampirik dagilim fonksiyonu grafiklerinde de desteklenmektedir.
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Sekil 5.3. Riizgar verisi i¢in goreceli frekanslarin histogram: ve GammaWD'nin

olasilik yogunluk fonksiyonunun grafigi
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Sekil 5.4. Riizgar verisi i¢in goreceli frekanslarin histogrami ve OddWD'nin

olasilik yogunluk fonksiyonunun grafigi
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Sekil 5.5. Riizgar verisi igin ampirik dagilim fonksiyonu ve buna uygun

GammaWD'nin teorik dagilim foksiyonunun grafigi
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Sekil 5.6. Riizgar verisi igin ampirik dagilim fonksiyonu ve buna uygun

OddWD'nin teorik dagilim foksiyonunun grafigi
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6. SONUC ve ONERILER

Gilivenilirlik ve yasam analizi calismalarinda oldukc¢a popiiler olan Weibull
dagilimi, monoton bozulma oranina sahip verileri modellemede kullanigli olmasina
ragmen, bu c¢alismalarda yaygin olarak karsilasilan tek modlu (unimodal) veya banyo
kiiveti egrisi (bathtub-shaped) seklindeki bozulma oranlar1 gibi monoton olmayan
bozulma oranlarma (hazard fonksiyonuna) sahip verileri modellemede yetersiz
kalmaktadir. Bu durum arastirmacilar1 Weibull dagilimin1 genellestirerek veya
degistirerek Uuygun bir model aramaya yonlendirmistir.

Bu tez ¢alismasinda Weibull dagilimindan tiiretilen bazi dagilimlarin (Inverse
Weibull, Log Weibull, esnek Weibull, iistellestirilmis Weibull, Weibull Geometrik, Odd
Weibull, Marshall Olkin extended Weibull ve Gamma Weibull) istatistiksel 6zellikleri
tanmitilmis ve en ¢ok olabilirlik, en kiiciik kareler, agirliklandirilmis en kiiciik kareler ve
varsa momentler tahmincileri elde edilmistir.

Simiilasyon ¢alismasinda tezde ele alinan farkli tahmin edicilerin performasini
kargilagtirmak amaciyla bazi sayisal hesaplamalar sunulmus, farkli O6rneklem
biyiikliikleri ve farkli parametre degerleri igin tahmin edicilerin performanslari
karsilastirilmistir. Bu sonuglara gore;

e IWD igin R.bias agisindan LSE, R.MSE ve R.def agisindan n = 10 i¢in WLSE,
n = 20 i¢in MLE tatmin edici sonuglar vermistir.

e LogWD’nin b parametresi R.bias agisindan ele alindiginda WLSE, 9 parametresi
ele alindiginda ise farkli tahminciler iyi bir performans gostermistir. R.MSE ve
R.def agisindan MLE nin iyi bir tahminci oldugu gézlenmistir.

e FWD i¢in R.bias o6lgiitiine gére LSE’nin, R.MSE'yle ilgili olarak n = 10 igin
WLSE’nin, diger drneklem biiyiikliikleri icin MLE’nin tatmin edici sonuglar
verdigi gozlenmistir. R.Def agisindan ise R.MSE'yle benzer sonuglar
sergilenmektedir.

e EWD i¢in R.Bias 6lg¢iitiine gore farkli tahminciler iyi bir performans gdsterirken,
R.MSE agisindan a ve B igin genellikle MLE, v i¢in n = 10 durumunda WLSE,
diger 6rneklem biiyiikliiklerinde ¢ogunlukla MLE iyi bir performans gostermistir.
R.Def ile ilgili olarak 6zellikle n > 50 durumunda MLE'nin diger tahmincilere

gore daha 1y1 sonug verdigi sOylenebilir.
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WGD’nin a ve p parametresinin sonuclari R.bias Olgiitiine gore
karsilastirildiginda genellikle tiim orneklem biyiikliiklerinde MLE iyi bir
performans sergilerken, g igin farkli tahminciler iyi bir performans sergilemistir.
R.MSE degerleri karsilagtirildiginda genellikle biiylik 6rneklemlerde en iyi
tahminci MLE iken, £ igin 6zellikle n < 20 durumunda WLSE’nin, genellikle
diger tahmincilere goére iyi performans sergiledigi gozlenmis, R.Def ele
alindiginda da benzer sekilde MLE tatmin edici sonuglar vermistir.

OddWD’nin [ parametresi R.bias agisindan ele alindiginda WLSE iyi bir
performans sunarken, a,6 i¢in MLE iyi bir performans sunmustur. R.MSE
sonuglar1 karsilastirildiginda f icin 6zellikle n = 20 durumunda WLSE, diger
orneklem biiyiikliiklerinde MLE, a ve 6 i¢cin de cogunlukla MLE diger
tahmincilerden {istlin bir performans sunmustur. R.Def 6l¢iitiine gore bakildiginda
ozellikle n > 50 i¢in MLE en 1yi sonucu vermistir.

MOEWD i¢in R.bias dlgiitiine gére farkli tahminciler iyi bir performans sunarken,
R.MSE’ye gore a icin MLE c¢ogunlukla diger tahmincilerden {stlin bir
performans sunarken, S i¢in n =200 oldugunda MLE, diger o6rneklem
biiyiikliiklerinde ve A i¢in farkli tahmin ediciler iyi bir performans sunmustur.
R.Def sonuglarina bakildigindan = 10 i¢in genellikle LSE, n > 20 i¢in MLE,
diger tahmincilere gore iyi bir performans sergilemistir.

GammaWD i¢in R.bias sonug¢larina goére a parametresi i¢in MLE, 8 parametresi
icin WLSE iyi performans gosterirken, ¢ parametresi igin farkli tahminciler iyi
sonuglar vermektedir. R.MSE agisindan sonuglar ele alindiginda a ve f i¢in MLE,
¢ i¢in ME tatmin edici sonuglar vermistir. R.def agisindan MLE genellikle iyi bir
tahmincidir.

Uygulama boliimiinde iki farkli veri seti kullanilmig (Aarset ve riizgar verisi) ve bu

verilere uygun modelin se¢imi Akaike bilgi kriteri (AIC), Kolmogorov-Smirnov (K-S) ve

Ki-kare (x?) test istatistikleri ve belirlilik katsayisina (R?) gére yapilmistir. Uygulama

sonugclar1 incelendiginde;

Aarset verisi i¢in AIC kriterine gore en uygun modelin OddWD oldugu,
OddWD’de, R? ve x? test istatistifi agisindan MLE tahmincisinin en iyi
performansi sergilerken, K-S i¢in diger tahmincilerle karsilastirildiginda LSE

tahmincisinin en iyi sonucu verdigi sdylenebilir.
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e Riizgar verisi i¢in; AIC kriteri agisindan en iyi performanst GammaWD
gostermesine ragmen, R? kriteri ve K-S, y? test istatistiklerine gére OddWD iyi
performans gosterdiginden dolayi riizgar verisinin modellenmesinde OddWD de
kullanilabilir. OddWD’de K-S test istatistiine ve R? kriterine gdre LSE
tahmincisi, y? test istatistifine gére de WLSE tahmincisi en iyi performansi
sergilemistir.

Gelecek caligmalara yonelik, bu ¢alismanin kapsami genisletilebilir, dort
parametreli Weibull modelleri ele alinabilir, sansiirlii veriler i¢in genellestirilmis veya

degistirilmis Weibull dagiliminin parametre tahminleri yapilabilir.
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