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Geometrik stireg, trend iceren ardisik olaylar arasi gecen zamanlarin modellenmesi i¢in
ilk olarak Lam (1988) tarafindan yenileme siirecinin bir genellemesi olarak gelistirilmistir
ve yer degistirme (replacement) problemlerine uygulanmistir. Bu ¢alismada ilk olayin
gerceklesme zamani X; rasgele degiskeni, parametreleri @, b ve A olan uyarlanmis
Weibull dagilimina sahip oldugu varsayilacaktir. Geometrik siirecin a oran1 ve
uyarlanmig Weibull dagiliminin parametreleri en ¢ok olabilirlik tahmin ydntemini
kullanilarak tahmin ediciler elde edilecektir. Onerilen tahmin edicilerin kiigiik 6rneklem
performanslari, yan ve hata kareler ortalamasi (HKO) kriterlerine gére bir simiilasyon
calismasinda incelenecektir. Ardindan geometrik siireg ile uyumlu alt1 gergek veri seti ele
alinarak, bu veri setleri i¢cin uyarlanmig Weibull geometrik siirecinin parametre tahminleri
hesaplanacak ve T-istatistiginin kullanilmasiyla siire¢ i¢in uyarlanmig Weibull dagilimi
literatiirde en c¢ok kullanilan yasam dagilimlar1 ile karsilastirilarak uygunlugu

belirlenecektir.
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A geometric process used for modelling consecutive arrival times with trend is firstly
introduced by Lam (1988) as a generalization of renewal process and applied in
replacement problems. In this study, modified Weibull distribution with parameters a, b
and A is selected as the distribution of the first interarrival time X;. The maximum
likelihood estimation method is used for estimating the ratio parameter a of the geometric
process and the parameters of modified Weibull distribution. The performance of the
estimators proposed for the small sample size is evaluated by a simulation study according
to the bias and mean squared error (MSE) criteria. Then, by using six data sets shown to
be consistent with the GP model, the estimates of the parameters of the GP with modified
Weibull distribution are calculated. Suitability of the modified Weibull distribution for
these data sets is determined by 7-statistic comparing with the lifetime distributions

commonly used in the literature.
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1. GIRIS

t = 0 olmak tizere N(t), (0, t] araliginda meydana gelen belirli tiirden olaylarin sayisini
sayan bir rasgele degisken olsun. {N(t), t = 0} stokastik siirecine bir sayma siireci ad1
verilir. Bu sayma siirecine gore gergeklesen ardisik olaylar arasi gegen zamanlarin
olusturdugu rasgele degisken dizisi sayma siirecini tek olarak belirler. Ornegin, olaylar
arasi gecen zamanlar bagimsiz ve ayni F dagilimli rasgele degiskenlerden olusuyorsa bu
sayma stirecine bir yenileme siireci adi verilir. Giivenirlilik analizinde belli bir sistemin
bozulmasi durumunda sistem tamirleri arasi gecen siireleri (bagimsiz ve ayni1 dagiliml),
sigortacilik ve risk analizinde, tasitlarin sigortalar1 arasi gegen siireleri, tank motorlarinin
Omiirleri, envanter depolama problemlerinde talepler arasi gegen siireler yenileme stireci
olusturabilir. Ancak yenileme siireci kullanilarak yapilan yaklasimlar genellikle gergekei
olmayacaktir. Ciinkii uygulamalarda sistemin asir1  yipranmasi ve yorulmasi
nedenlerinden dolay1 olaylar arasi gecen ardisik zamanlarin ayni dagilimli olma
varsayimi saglanmayacaktir. Bir sayma stirecinden gelen bir veri kiimesi sistematik
degisim gosteren rasgele degiskenlerden olusabilir. Sistematik degisim, sayma
stirecinden gelen veri kiimesi yapisinda bir trend oldugunu ve bu siirece gore gerceklesen
olaylar arasi gecen zamanlarin dagiliminin ayni olmadigini ifade eder. Bu tiir durumlarda
model olarak yenileme siireci kullanilamayacagindan homojen olmayan bir Poisson
stireci ya da dogrudan stokastik monoton bir sayma siireci olan geometrik siireg

dustintilebilir.

Yaygin olarak tamir edilebilir sistemlerin bozulma siireleri i¢in kullanilan bir diger model
de homojen olmayan Poisson siirecidir. Homojen olmayan Poisson siirecinde
bozulmalarin meydana gelme oram yani siddeti onemlidir. Ornegin acik deniz
platformlari tizerindeki gaz tiirbinlerinin bozulmalar arasi gegen zamanlarinin analizinde,
sabit disklerin bozulmalar arasi ge¢en zamanlarinin analizinde, makine aletlerinin
bozulmalar arast gecen zamanlarinin analizinde, yazilim giivenilirli§inin

modellenmesinde sik¢a kullanilan temel bir siiregtir.



Yenileme stirecinin bir genellemesi olarak ortaya ¢ikan geometrik siireg, ilk kez Lam
(1988) tarafindan ardisik varis zamanlarinit modellemek i¢in tanitilmistir. Giiniimiizde
askeriyedeki  bakim  problemlerinde, teknolojik  {iirtinlerin  tamir-degistirme
problemlerinde ve daha bir¢ok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu siire¢ asagidaki

gibi tanimlanir.

Tanmm: {N(t), t = 0} bir sayma siireci olsun. Bu siirece gore gerceklesen olaylar arasi
gecen zaman dizisi {X;, k =1,2,..} olmak iizere {a*71X,, k =1,2,..} rasgele
degiskenlerinin bir dizisi bagimsiz ve ayni dagilimli olacak sekilde bir a > 0 gercek
sayist varsa {Xy, k = 1,2, ... } dizisi tizerinde kurulu {N(t), t = 0} sayma siireci a oranlt
bir geometrik stirece sahiptir denilir.

Geometrik siirecin stokastik monotonlugu asagidaki gibi ifade edilir.

1. a < lise {Xy, k =1,2,..}stokastik olarak azalan

2. a > 1lise {Xy, k = 1,2, ...} stokastik olarak artan

3. a = 1ise {Xy, k = 1,2, ...} bir yenileme siireci olusturur.

Bakim, onarim ve yer degistirme problemlerinde, rasgele Omiirlii bir sistemin
bozulmasindan sonra rasgele bir siire i¢cinde tamir edilerek yeniden e¢alistirilmaya
baslandig1 genellikle kabul edilmektedir. Tamirden sonra yipranmayla birlikte sistemin
bozulmadan ¢alisma zamani giderek kisalmakta tamir siireleri ise giderek artabilmektedir.
Bu gibi durumlarda ¢aligsma siireleri ve tamir siireleri i¢in yenileme stireci model olarak
kullanilamamaktadir. Calisma siireleri ve tamir siireleri adina sirasiyla stokastik olarak
azalan ve sonrasinda artan bir geometrik siire¢ model olarak onerilebilir. Geometrik siireg
uygulamali istatistigin pek ¢ok alaninda stokastik modelleme i¢in yliriitiilen ¢alismalarda
yaygin olarak kullanilmaktadir. Geometrik siire¢ genellikle ilk olay zamaninin
dagiliminin  yardimiyla karakterize edilen O©nemli bir sayma siireci olarak
degerlendirilebilir. ilk olaymn ger¢eklesme zamaninin yasam dagilimlari olan Weibull,
gamma, lognormal, ters Gauss olmasi durumunda ortaya c¢ikan parametre tahmin
problemlerini ele alan bir¢ok ¢alisma bulunmaktadir. Aydogdu vd. (2010) ¢alismasinda,

X, rasgele degiskeninin dagilimimnin Weibull dagilimindan geldigi varsayimi altinda



geometrik siiregte parametre tahmin problemini ele almistir. Kara vd. (2015), geometrik
stiregte ters Gauss dagilimi ile istatistiksel sonu¢ ¢ikarimlari {izerine ¢alisma
gerceklestirmistir. Chan vd. (2004) ilk olayin gergeklesme zamaninin Gamma
dagilimindan secilmesi durumunda geometrik siirecte istatistiksel sonu¢ ¢ikariminda
bulunmustur. Bilindigi kadariyla uyarlanmis Weibull dagilimi1 geometrik siirec ile ilgili
yapilan calismalarda hi¢ ele alinmamistir ve bu dagilim 6nemli yasam dagilimlari
arasinda yer aldigindan ilgili dagilim varsayimi altinda geometrik siireg icin istatistiksel
sonu¢ ¢ikariminin yapilmasi ele alinmasi gereken 6nemli bir problemdir. Bu ¢aligmada
ilk olaymn gerceklesme zamanmi X; rasgele degiskeninin dagilimi uyarlanmig Weibull
dagilimi alinarak olusturulan geometrik stireg tizerinde durulacaktir. Bu geometrik siirece
0zel olarak uyarlanmis Weibull geometrik siireci adi verilecek ve bu calisma boyunca
boyle adlandirilacaktir Stokastik bir model olarak kullanilan uyarlanmis Weibull
geometrik siire¢ ile istatistiksel sonug¢ c¢ikarimi yapabilmek i¢in modelin bilinmeyen
parametrelerinin tahmin edilmesi gerekir. Boylelikle karsimiza parametre tahmin
problemi ortaya ¢ikar ve bu problem uyarlanmis Weibull geometrik stire¢ modeli i¢in
Oonemli bir yere sahip olur. Bundan dolay1 geometrik siirecin a oran parametresi ile
uyarlanmis Weibull dagiliminin parametrelerinin tahmin edicilerinin elde edilmesi ve
bazi istatistiksel 6zelliklerinin ortaya ¢ikarilmasi tizerinde calisilmasi gereken dnemli bir

konu olacaktir.

Ikinci bsliimde, rasgele degisken, stokastik siire¢, bagimsiz artish siire¢, duragan artish
stire¢ ve ilgili 6zellikler verilecek ardindan ¢aligmada kullanilacak olan ters doniisiim
yontemi, en ¢ok olabilirlik tahmin yontemi ve en ¢ok olabilirlik oranmna dayali 7-

istatistigi kavramlar1 tizerinde durulacaktir.

Uclincii boliimde, sayma siireci kavrami aciklanip, yenileme siirecleri ve dzelliklerine
deginilecektir. Ardindan homojen olmayan Poisson siireci ve siirecin 6zelliklerine iliskin
kavramlar agiklanacaktir. Calismanin temelini olusturan geometrik siire¢ tanimlanarak,

geometrik stirecin olaylar arasi gecen zamanlar1 ve bekleme zamanlarinin dagilimindan



bahsedilip geometrik siirecin olaylar arasi gecen zamanlarinin beklenen degeri ve

varyansi tizerinde durulacaktir.

Dordiincti  boliimde, bir yasam dagilimi olan geleneksel Weibull dagiliminin
genellestirilmis hali olarak ilk kez Lai (2003) tarafindan tanitilan uyarlanmig Weibull
dagilimindan bahsedilecektir. Uyarlanmis Weibull dagilimina iliskin birikimli dagilim
fonksiyonu, olasilik yogunluk fonksiyonu verilecek ve uyarlanmis Weibull dagiliminin
baz1 karakteristikleri gosterilerek diger dagilimlarla iligkisi tizerinde durulacaktir.
Ardindan uyarlanmis Weibull dagiliminin beklenen degeri ve varyansi verilecek ve farkli

parametre degerleri i¢in beklenen deger ve varyans hesaplamalari tizerinde durulacaktir.

Besinci boliimde, uyarlanmis Weibull geometrik siirecinden bir veri kiimesi geldiginde
sirecin hem a oran parametresini hem de uyarlanmis Weibull dagilimimin
parametrelerinin tahmin problemi ele alinacaktir. Bu parametrelerin tahminleri en ¢ok

olabilirlik tahmin yontemiyle elde edilecektir.

Altinct boliimde, bir simiilasyon ¢alismasi yapilarak tahmin edicilerin kiigtik 6rneklem
ozellikleri icin yan ve HKO kriterleri tahmin edicilerin performanslarini degerlendirmek

icin kullanilacaktir.

Yedinci bolimde, 7T-istatistigi yardimiyla gercek verilerin modellenmesinde uyarlanmig
Weibull geometrik siirecinin, Weibull geometrik siireci, lognormal geometrik stireci ve
gamma geometrik siirecine gore nasil performans sergiledigi ve model se¢iminde

kullanilma durumuna iliskin analiz sonuglari tizerine bir uygulama yapilacaktir.

Sekizinci boliimde, ¢alisma sonucunda elde edilen bulgular degerlendirilecektir.



2. BAZI KURAMSAL TEMELLER

Bu bolimde ¢alisma boyunca ihtiya¢ duyulan konularin temelini olusturan kavramlar
tizerinde durulacaktir. Rasgele degisken, stokastik stire¢, bagimsiz artigh siire¢ ve
duragan artigh siireg, ters doniistim yontemi, en ¢ok olabilirlik tahmin yontemi ve en ¢ok

olabilirlik oranina dayal1 7-istatistigi kavramlarinin tanimlar1 yapilacaktir.

2.1 Rasgele Degisken

(Q, U, P) olasilik uzayi olsun.

X:Q- R
w - X(w)

fonksiyonu her a € R i¢in { w:X(w) < a} € U kosulunu saglarsa, X fonksiyonuna
rasgele degisken denir. Rasgele degiskenin deger kiimesi Dy ile gosterilir ve reel sayilarin

bir alt kiimesi olarak ifade edilir.

2.2 Stokastik Siirec

(Q, U, P) olasilik uzay1 ve T parametre kiimesini ifade etmek tizere

X:Tx0N-R
(t,w) = X(t,w)

fonksiyonu goze alindiginda eger her sabit t € T icin X(t, w) rasgele degisken ise X
fonksiyonu bir stokastik siire¢ olarak tanimlamir ve {X(t),t € T} seklinde ifade edilir.
Her sabit t € T i¢in X(t) rasgele degiskenlerinin aldig1 degerlerin olusturdugu kiime
stokastik stirecin durum uzay1 olarak adlandirilir. E ile ifade edilir. Her sabit w € {2 i¢in

bu siirecin verdigi ¢’nin fonksiyonuna siirecin bir yoriingesi denir.



T parametre kiimesinin sahip oldugu eleman sayisina gore stokastik siireg; T, bir elemanl
ise rasgele degisken, T, n sayida eleman igeriyorsa rasgele vektér, T = N olmasi

durumunda rasgele degisken dizisi olarak adlandirilir.

Bir stokastik stire¢ E durum uzayi ve T parametre kiimelerine gore dort farkli sekilde

siniflandirilabilir. Bu siniflandirmalar Cizelge 2.1°de verilmistir.

Cizelge 2.1 E durum uzay1 ve T parametre kiimesine gore siniflandirmalar

T
Sayilabilir Sayilamaz
E
Savilabilir Kesikli durum uzayl, kesikli | Kesikli ~ durum  uzayli,
2 parametre kiimelidir. stirekli parametre kiimelidir.
Sayilamaz, Stirekli durum uzayly, kesikli | Stirekli  durum  uzayl,

parametre kiimelidir. stirekli parametre kiimelidir.

Tamm 2.2.1 (, U, P) bir olasilik uzay1 olsun. X ile Y bu uzayda tanimh iki rasgele
degisken ve t € R olmak tizere P(X >t) = P(Y > t), oldugu duruma X rasgele
degiskeni stokastik olarak Y rasgele degiskeninden biiyiiktiir veya esittir denir. X > Y

ile gosterilir.

Tanim 2.2.1°den hareketle sonlu beklenen degerlerin olmasi ve her artan u fonksiyonu

icin asagidaki yer alan teorem 2.2.1 verilir.

Teorem 2.2.1 X >; Y ise her artan u fonksiyonu i¢in E[u(X)] = E[u(Y)] dir.



2.3 Bagmmsiz Artish Siire¢

{X(t),t €T } bir stokastik siire¢ ve n dogal say1 olsun. t; < t, < -+ < t,, sartina uyan
T parametre kiimesine ait ty,t,, ..., t,; lerin her se¢cim igin, X(t;) — X(t1),X(t3) —
X(ty), ..., X(t,) — X(t,—) rasgele degiskenleri birbirlerinden bagimsizsa, {X(t),t € T }

stokastik siirecine bagimsiz artigli siire¢ denir.

2.4 Duragan Artish Siirec

{X(t),t € T} bir stokastik siire¢ olmak iizere Vh > 0 ve t + h € T igin, X(t + h) —
X (t) rasgele degiskeninin dagilimi yalnizca h’a bagliysa {X(t), t € T } stokastik siirecine

duragan artigh siire¢ denir.

2.5 Ters Doniisiim Yontemi

X rasgele degiskeni F dagilim fonksiyonuna sahip olsun. X rasgele degiskeninin
dagilimdan say1 tiretmek i¢in ¢esitli yontemler vardir. Bu yontemler arasinda en popiiler
olani F dagilim fonksiyonunun genellestirilmis tersi olarak ifade edilen
F7:(0,1)-R
u—- F (u) =inf{x: F(x) = u}
fonksiyonuna dayali olarak X = F~(U) doniisiimiiniin kullanilmasidir. Burada U rasgele
degiskeni (0,1) aralig: tizerindeki diizgiin dagilima, kisaca U(0,1) dagilimina sahiptir.
FF-W)=u, 0<u<lve F(F(x))<x —o0o<x<o
{(u,x): FF(w) < x}={(w,x): F(x) = u}
dir. Boylelikle
FX)zue x> Fu

ve sonucta

P(F-()<x)=P(U<F(x))=F(x)



dir. F~(U) rasgele degiskeninin dagilim fonksiyonu F dir. Bu da F~(U) doniisiimii ile
ortaya ¢ikan rasgele degiskenin X rasgele degiskeni oldugunu ifade eder. X = F~(U)
doniistimii olasilik-integral dontigtimii olarak bilinir. U(0,1) diizgiin dagilimu ile tiretilen
sayilar olasilik-integral doniistiimii sonucunda X rasgele degiskeninin dagilimdan tiretilen
sayilar olur. Boylece herhangi bir X rasgele degiskeninin dagilimindan say1 tiretme islemi
gerceklesmis gibi goriiniir fakat burada ortaya ¢ikan zorluk F~ genellestirilmis ters
fonksiyonunun bazi dagilimlar i¢in agik ifadesinin elde edilememesi sorunudur. Ornegin

X ~N(0,1) igin,

1 _z?
f(x)=§fe 2dz, x ENR

—o0
olmak iizere

F~-(uw)= F1(w),ue€ (0,1)

dir. F~1(u) degerleri agik bir sekilde u’ya bagh olarak kolayca hesaplanamamaktadir.
X’in stirekli rasgele degisken oldugu durumda dagilima ait destek kiimesi tizerinde F
artan fonksiyon olur ve bu durumda yukarida verilen doniisim X = F~(U) halini alir.

X = F~(U) rasgele degiskenine ait dagilim fonksiyonu

P(X<x)=P[F'(U)<x]=P[F(F*(U)) < F(x)]
=P[U < F(x)] = F(x)

dir. F dagilim fonksiyonuna ait F~! ters fonksiyonunun degerlerinin hesaplanabilmesi
durumunda siirekli bir rasgele degisken olan X’in dagilimdan sayi iiretmek i¢in asagidaki

algoritma kullanilir.

Algoritma;
1. U(0,1) dagilim1 yardimiyla U {iretilir.
2. X = F~(U) hesaplanur.



2.6 En Cok Olabilirlik Yontemi

Tahmin edicileri elde etme yontemleri arasinda en ¢ok olabilirlik (ECO) yontemi en
popiiler olanidir. Bu yontem ile elde edilen tahmin ediciler, tahmin edicilerde aranan
ozelliklerin bircogunu saglamaktadir ve diger tahmin edici yontemlerine gore daha iyi
olmakla birlikte tahmin edicilerin elde edilmesi sirasinda bazen en biiylikleme

(maksimizasyon) probleminin ¢6zlimiinde sikintilar yasanabilmektedir.

Tanmm 2.6.1 X, X5, ..., X, Ornekleminin olasilik (yogunluk) fonksiyonu f(x; 8) olan
kitleden alinan bir orneklem olmak iizere, X = (X;,X,,...,X,)" oldugunda, 6’nin

olabilirlik fonksiyonu

LEIX =% = f(5;0) = | [Fu;0)
i=1

ile verilir. Olabilirlik fonksiyonunu maksimum yapan (6rneklemin bir fonksiyonu), 8(x)
degerine eger var ise 8’nin en ¢ok olabilirlik tahmini ve 8(X) istatistigine de 8’nin en

cok olabilirlik tahmin edicisi ad1 verilir, yani

6,,(X) = ArgmaksL(0]X)
0

dir. Logaritma fonksiyonunun monotonlugundan,

n
logL(6|X =x) = Argmaksz logf (x;16)
] :
=1

yazilir. Baz1 durumlarda olabilirlik fonksiyonu yerine dogal logaritmasi olan ve log-
olabilirlik fonksiyonu olarak da ifade edilen fonksiyonu maksimum yapan 6’nin en ¢ok
olabilirlik tahmin edici degeri

0,(X) = Argrgaksf(@) = ArgrgaksL(@IX)



dir. Bu durum optimizasyon problemini ¢dzmede kolaylik saglamaktadir. Bu yiizden
olabilirlik fonksiyonunun maksimize edilmesi yerine fonksiyonun logaritmasi alinarak
maksimize edilir. Olabilirlik fonksiyonunu maksimum yapan degeri bulabilmek i¢in

parametreye goére birinci tiirev alinip sifira esitlenir.

0 1og(L(8lx1, %z, ..., %)) _

0
a0

Ardindan elde edilen degerin maksimum olup olmadigini gorebilmek icin parametreye

gore ikinci tiirev alinir ve bu tiirev sonucunun sifirdan kii¢iik olmasi gerekmektedir.

0%1og(L(Bxy, %2, ..., %)) <d
002

Bazi durumlarda analitik ¢oziim elde edilebilirken, bazi durumlarda bu miimkiin
olmamaktadir. Analitik ¢6ziim elde edilemedigi durumlarda en ¢ok olabilirlik tahmin
edicisinin bi¢imsel hali (kapali formu) bilinmemektedir. Baska bir deyisle 6rneklemin bir
fonksiyonu olarak acik bigimde yazimi miimkiin olmamaktadir. Bu gibi durumlarda
optimizasyon problemi belirli algoritmalarla ¢oziilerek parametrenin tahmini elde

edilebilmektedir.

2.6.1 ECO’nun degismezlik 6zelligi

6=(08,..,8,), 6=(6y..,6,)nn ECO tahmin edicisini gostermek iizere T =
(71(8), ..., 7(8))’min ECO tahmin edicisi 2 = (7,(9), ..., 7,(9)), 1 <r < k dir. Eger
bir birebir doniisimii gosterirse o zaman yeniden parametrelendirilmis olabilirlik
fonksiyonu tanimlanabilir ve 7’nun ECO tahmin edicisi 8°’nin ECO tahmin edicisinin
dontigimii ile elde edilir. Doniisiimiin birebir olmamasi durumunda da 7 ile ilgili

olabilirlik fonksiyonunu tek parametre durumuna benzer bir yolla genisletmek gerekir

(Bain, 1992).
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2.6.2 Regiilerlik (diizgiinliik) sartlar:

F ={f(50),6 €S c R} olasilik yogunluk fonksiyonlarinin bir ailesi olmak iizere,
i. f’nin Dy = {x € R; f(x) > 0 } destek kiimesi 6’ya bagh degil,
ii. § parametre kiimesi, R tizerinde bir agik aralik,
iii. Her S € Qi¢in (8/00) f (x; 6) vardur.
iv. 1(8) = Eg[(0/08)In f(X; 8)]? Fisher informasyonu sifirdan biiyiik ve sonludur
yani, 0 < 1(0)) < oo,

v. Siirekli dagilimlarda aa_e ) Y f(x;0)dx = j % f(x; 0) dx ve kesikli dagilimlarda
2

0 0
50 [650) = )., 55/ Gi0)

ile verilen sartlar1 saglayan F olasilik yogunluk fonksiyonlarinin ailesine regiilerdir denir

(Nguyen ve Rogers, 1989).

2.7 En Cok Olabilirlik Oranmna Dayah T-istatistigi

En cok olabilirlik oranina dayali 7-istatistigi bir veri setine uygun en iyi modelin

secilmesinde literatiirde sikca kullanilan bir yontemdir.

{X1, X5, ..., X} Orneklemine iligkin uygun olabilecegi diisiiniilen dagilim fonksiyonlari
F, ve F, olsun. Uygun dagilimin ne oldugu heniiz bilinmiyor. Bu ¢alismada F;

dagiliminin parametrelerinin 8y , k = 1, ..., h ve F, dagiliminin parametrelerinin7; ,j =

1,...,7 oldugu varsayilsin. Orneklemin F; ve F, dagilim fonksiyonlarina dayali olarak

yazilan olabilirlik fonksiyonlar1 sirasiyla

n
Ly, (8) = l_[fl(xi;ek), k=1,..h
i=1
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Ve

n
Lg,(m) = nfz(xi;nj). j=1,..,7
i=1

dir, burada f; ve f, swrasiyla F; ve F, dagilim fonksiyonlarinin olasilik yogunluk

fonksiyonlaridir. En ¢ok olabilirlik oranina dayali 7-istatistigi

. (Lg )
=1 (LFZ (ﬁ»)

ile verilir, burada (@k,ﬁj), (Hk,nj), k=1,..,h, j=1,..,r parametrelerinin en ¢ok

olabilirlik tahminleridir. Dagilim fonksiyonlar1 F; ve F, i¢in karar kurali ise sOyledir:
Eger T > 0 ise F;, aksi durumda F, dagilim fonksiyonu ilgili 6rneklemin modellenmesi

icin 6nerilir. (Bain ve Engelhardt, 1980).
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3. BAZI SAYMA SURECLERI

Bu boliimde ilk olarak sayma siireci aciklanacak devaminda homojen olmayan Poisson

stireci, yenileme siireci ve geometrik siire¢ tanimlar1 verilecektir.

3.1 Sayma Siireci

N(t), (t = 0) (0, t] araliginda (t anina kadar) gerceklesen belli tiirden olaylarin sayisini
ifade etmek iizere {N(t), t = 0} stokastik siirecine sayma siireci denir.

{N(t), t = 0} sayma stireci agsagidaki 6zelliklere sahiptir.

Hert > 0icin N(t) = 0
N (t) negatif degerler almayan tam say1 degerli bir rasgele degiskendir.
Eger s < tise N(s) < N(t)’dir.

el O

s < t i¢in N(t) — N(s), (s, t] araliginda gerceklesen olay sayisidir.

{N(t),t = 0} sayma siirecinde X; rasgele degiskeni ilk olay zamanini tarif etsin. Xj
rasgele degiskeni (k — 1). olay gergeklestikten sonra k.olay gergeklesene kadar gegen
zaman olmak tizere; {X;, k = 1,2,3, ...} dizisine {N(t),t = 0} siirecinin olaylar arasi
gecen zamanlari dizisi denir. Bu olaylar arasi gecen zaman dizisi ile sayma siireci tek
olarak belirlenir. S, = 0 olmak tlizere S, = X; + X, + -+ X, k =1,2,... olsun. S,
{N(t),t = 0} sayma siirecine iliskin k. olay i¢in ger¢eklesme zamanini gosterir. t = 0

icin N(t) = maks{k: S, < t} oldugu agiktir.

3.2 Homojen Olmayan Poisson Siireci

Tamim 3.2.1 {N(t),t = 0} bir sayma siireci olmak {izere t > 0 i¢in A(t) negatif degerler
almayan t’nin bir fonksiyonu olsun.

i. N(0)=0

ii. {N(t),t = 0} bagimsiz artisl,
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ii. PNt + h)-N@B=1) = At)h + o(h)
iv. P(N(t + h)- N(t) =2) = o(h)

ozelliklerine sahip {N(t),t = 0} sayma siirecine A(t) siddet fonksiyonlu homojen

olmayan Poisson stireci denir.

Homojen olmayan Poisson siireci giivenilirlikte ve tamir edilebilir sistemlerin bozulma

stireglerinin incelenmesinde yaygin olarak kullanilir.

3.3 Yenileme Siireci

X1, X5, X3, ... negatif degerler almayan bagimsiz ve ayni F dagilim fonksiyonuna sahip

rasgele degiskenler olsun.

k=1,2,.. icin Sy =0 ve S, =YK X; olmak iizere N(t) = sup{k:S, <t} ile
tanimlanan {N(t),t > 0} sayma siireci bir yenileme siireci olarak ifade edilir. Her sabit

t = 0 icin N(t) yenileme rasgele degiskeni olarak adlandirilir.

N(t), (0, t] araliginda gergeklesen belli bir tiirden yenilemeleri sayan, negatif degerler

almayan, tamsay1 degerli bir rasgele degiskendir. Her sabit t > 0 i¢in sonludur.

Ayrica {N(t) = n} olay1 {S,, <t} olayiyla denk oldugu icin P(N(t) = n) = P(S,, <t)
dir.

Sekil 3.1 Yenileme siirecinin bir ger¢eklenisi
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Burada X;, ilk yenileme zamanini, X,, (k — 1).yenileme ger¢eklestikten sonra

k.yenileme gerceklesinceye kadar gecen zamani ve Sy, , k.yenileme zamanini ifade eder.

Matematiksel olarak bir yenileme siirecine negatif degerler almayan, bagimsiz, aym

dagilimli rasgele degiskenlerin bir {X,, k = 1,2, ... } dizisi olarak bakilabilir.

Bu durumda Sy =0, S, = XX, X; .k = 1,2, ... ile verilen k.varis zamaninin dagilim

fonksiyonu F¥' (t) ile verilmektedir. Burada * islemi F fonksiyonunun kendisi ile k kez

konvoliisyonunu ifade eder.

{N(t), t = 0} bir yenileme siireci olmak {izere N(t) rasgele degiskenine ait olasilik

dagilim

P(N(t) =k)=P(N(t) 2k)—P(N(t) = k+1)
=P(S <t) —P(Sg+1 =t)
=FK@)—F&D(t) ,  k=1.2,..

ile verilir.

3.4 Geometrik Siirec¢

{N(t), t = 0} bir sayma siireci olsun. Bu sayma siirecine gore gerceklesen ilk olay
zamam X; ve X, (k — 1). ve k.olaylar arasinda gegen zamani gostermek tizere {a*~1X,,

k = 1,2, ...} rasgele degiskenlerinin bir dizisi bagimsiz ve ayn1 dagilimli olacak sekilde
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bir a > 0 gercek sayis1 varsa {X;,k = 1,2,...} dizisi lizerinde kurulan {N(t), t = 0}

sayma siireci a oranli bir geometrik siire¢ olarak ifade edilir.

Geometrik siire¢ stokastik anlamda monotonluk 6zelligine sahiptir. Oyle ki 0 <a <1
oldugu durumda geometrik stire¢ stokastik olarak artandir, a > 1 oldugu durumda ise

stokastik olarak azalandir ve a = 1 iken geometrik siire¢ bir yenileme siirecine dontisiir

(Lam, 1988).

3.4.1 Geometrik siirecin olaylar arasi gecen zamanlarmm dagilim fonksiyonu,

beklenen degeri ve varyansi

{N(t), t 20} , a oranli ve ilk olayin gergeklesme zamaninin dagilim: F olan bir

geometrik siire¢ olsun.

Oran parametresi a’nin 1’e esit olmasi rasgele degiskenlerin ayni dagilimli oldugunu
ifade eder ve geometrik siire¢ bir yenileme siirece doniismiis olur. Y, = a*~1X,, k =
1,2, ... olmak tizere {Y;, k = 1,2,...} rasgele degisken dizisinde olaylar arasi gecen
zamanlarin dagilim fonksiyonu F' ve dagilim fonksiyonu i¢in ortalama u ve varyans o2
olsun. Bu durumda X, rasgele degiskeninin dagilim fonksiyonu tek olarak belirlenebilir.

Boylece X, rasgele degiskeninin dagilim fonksiyonu

Fx, (x) = P(X) < x)
= P(a*1X, < a*1x)
= P(Y, < a* 1x)

=F(a*x), k=12,.. (*)

dir. Ayrica u ve o2 sirasiyla X, rasgele degiskeninin beklenen deger ve varyansi olmak

lizere

E(X) = a 1y

Var(X,) = a®> %% ¢?
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4. UYARLANMIS WEIBULL DAGILIMI

Bir¢ok yasam dagiliminin kiivet sekli (bathtub-shaped) bozulma oran fonksiyonu vardir
ve birgok gercek yasam verisi bu 6zelligi gosterir. Weibull dagilimi olasilik ve istatistigin
cok cesitli alanlarinda, 6zellikle, glivenilirlik miihendisligi gibi alanlarda elde edilen
verilerin modellenmesinde kullanilir. Bununla birlikte son zamanlarda popiilaritesi artan
uyarlanmis Weibull dagilimi da 6nemli yasam dagilimlar1 arasinda yerini almistir. Bu
boliimde geleneksel Weibull dagiliminin genellestirilmis hali olarak ilk kez Lai (2003)

tarafindan tanitilan uyarlanmig Weibull dagilimi tanitilacaktir.

Bir T rasgele degiskeninin birikimli dagilim fonksiyonu,
Fba,b ) =1—e "  t>0,a>0,b=>0,1>0 (4.1)

ve karsilik gelen olasilik yogunluk fonksiyonu,

ft;a,b,2) = a(b + A)tb~Lete=at’e™  t50a>0b>01>0  (42)

ise T rasgele degiskenine a, b ve A parametreleri ile uyarlanmis Weibull dagilimina
sahiptir denir ve T~MWD(«, b, A) ile gosterilir. Burada a 6l¢ek parametresi iken b ve A

sekil parametreleridir.

T~MWD(a, b, A) igin T rasgele degiskeninin bozulma oran fonksiyonu

h(o) = % = a(b + ArytbteR

dir.
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4.1 istatistiksel Ozellikler

Bu bolumde, uyarlanmigs Weibull dagiliminin bazi temel istatistiksel 6zelliklerinden

bahsedilecektir.
4.1.1 Ceyreklik ve medyan

MWD (a, b, A)’nin q. ¢eyrekligi x, asagidaki denklem ile ifade edilir.

ax,Pe*a +1n(1—q) =0
Yukaridaki denklemden de anlasilacagi tizere uyarlanmig Weibull dagilimimin gq.
ceyrekligi x,’nun agik analitik ifadesi yoktur. Herhangi bir sayisal yontem kullanilarak
q. ¢eyrekligi x,; degerleri hesap edilebilir. Denklem sistemi g = 0.5 i¢in ¢oziildiigiinde

MWD (a, b, A)’nin medyanini ifade eder.
4.1.2 Mod

MWD (a, b, A)’nin modu asagida verilen x’e bagli dogrusal olmayan denklemin ¢6ziimii

ile elde edilir.

aAtb—leAt—a +a(b + At)(b — 1)th-2eAt—a

+a(b + At)th—teM=at’e™ () _ gapbedt — ghtb=ledt =

Denklemin agik analitik ifadesi yoktur. Ancak bazi 6zel durumlardan bahsedilebilir. Bu

ath

durumlardan biri A =0 ve parametreleri (a,b) olan F(t) =1—e”~ dagilim

fonksiyonuna sahip Weibull dagilim1 durumudur. Bu durumda denklem,

e—atb(ab(b _ 1)tb—2 _ a2b2t2(b—1)) =0

halini alir. Aciktir ki denklemi saglayan ¢6ziimler t =0 ya da t = (ab—_al)a dir. t >0

oldugundan
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af—l)ﬁ

Mod(T) = ( —

olarak bulunur.

4.1.3 Momentler

T rasgele degiskeni parametreleri (a, b, 1) olan uyarlanmig Weibull dagilimina sahip

olsun. y;, merkezi olmayan momenti ifade etmek tizere

M = j x*f(x)dx
0

ile verilir.

T~MWD(a,b,A) icin T rasgele degiskeninin beklenen degerinin ve varyansinin
momentler yardimiyla E(T) = p ve Var(T) = u, — u? = o2 oldugu agiktir.
Ur merkezi olmayan momenti i¢in bazi durumlarda asagidaki esitsizlik oldukca

kullanighdir.

t > 0icin F(t) <e o’ oldugundan

k
ak/bp

o _ —_ b o _ _ k
ue Sk JtH e dt = J, tkPte ‘dt = —7—T(k/b)

olur ve p; sonlu ve pozitif bir degerdir (Hong, 2010).

Uyarlanmis Weibull dagiliminin asagidaki 6zelligi bu dagilimin merkezi momentlerinin

elde edilmesinde oldukg¢a kullanislidir.

Lemma 4.1. T rasgele degiskeni parametreleri (a,b,A) olan uyarlanmis Weibull
dagilimina sahip olsun. Y = AT o&lgek doniistimii ile verilen rasgele degisken

parametreleri (a/A%, b, 1) olan uyarlanmis Weibull dagilimidir (Hong, 2010).
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Ispat: T~MWD(a, b, ) icin T rasgele degiskeninin beklenen degeri u ve varyansi o2

olsun. Y = AT 6lgek doniisiimii ile verilen rasgele degisken igin

PuT>t)=P(T>§)

t\? ,t
= exp {—a (Z) e /1}
a
= exp {F tbet}

yazilabilir. Bu durumda Y rasgele degiskeninin parametreleri (a/A?,b,1) olan
uyarlanmis Weibull dagilimina sahip oldugu ortaya ¢ikar. Aciktir ki Y rasgele degiskeni
ortalamay1 orantisal olarak degistirirken, varyansi karesel olarak degistirir. Bununla

birlikte ¢arpiklik ve basiklik katsayilar: degigsmeden ayni kalir. Daha agik bir deyisle:
u* =EAT) = AE(T) = Au
0*% = E{AT — E(AT)}* = 22E{T — E(T)}? = A*c*

W5 _EQT—EGDP _PET-EMY _ p

Vi = 3 *3 3,3 = 3= 1N
. o Ao E
(12)2 (12)2
. Ha _3=E{/1T—E(AT)}4_3=/14E{T—E(T)}4_3=ﬂ_3=
"2 1y o 7ot oot

dir. (Hong, 2010).
4.1.4 Moment ¢ikaran fonksiyon

X~MWD(ea, b, A) olsun. X rasgele degiskenin moment ¢ikaran fonksiyonu

o oo

My (t) = E(e™) = j e f(x)dx =j e a(b + Ax)xPletxg—ax’e™ gy
0 0

olarak verilir.
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Simdi MWD dagiliminin beklenen degerinin ve varyansinin belirli parametre degerleri
icin sayisal olarak hesaplayarak bir degerlendirmesini yapalim. Olceklendirme etkisini
ihmal ederek A parametresini 2 olarak aldigimizda @ ve b parametrelerinin aldig1 farkli
degerler icin elde edilen beklenen degere ve varyansa ait sayisal degerleri Cizelge 4.1°de

sunulmustur. ilgili hesaplamalar bir paket program olan Mathematica ile yapilmustir.

Cizelge 4.1 Farkli parametre degerleri karsisinda uyarlanmis Weibull dagiliminin
beklenen deger ve varyanslari

. b 0.1 0.2 0.5 1.0 2.0 5.0

E(X) | 09183 | 09240 | 09364 | 09482 | 09597 | 0.9729

ol V(X)| 02518 | 02313 | 0.835 | 01320 | 00782 | 0.0277
L [E® | 0@13 | 06wl | 0620 | 07418 | 03017 | 08799
" V(X)| 0187 | 01751 | 0.1405 | 0.1027 | 00628 | 0.0238
E(X) | 03117 | 03411 | 04154 | 05054 | 06175 | 07672

°2 V(X)| 00076 | 00940 | 00825 | 00659 | 00445 | 0.0192
E(X) | 01395 | 0.1693 | 02514 | 03583 | 04975 | 0.6895

H V(X)| 00403 | 00427 | 00452 | 00423 | 00328 | 0.0162
Lo [FOO | 0041S | 00624 | 01330 | 02409 | 03943 | 0618
Clveo | 00094 | 00123 | 00193 | 00242 | 00232 | 00135
E(X) | 00026 | 00080 | 00441 | 0.1303 | 02827 | 0.5330

>0 V(X)| 00002 | 00007 | 00037 | 00094 | 00137 | 0.0105

Uyarlanmis Weibull dagilimina iliskin bozulma fonksiyonunda parametrelere verilen
farkli degerler ile cizdirilen grafik Sekil 4.3’te verilmistir. Sekil 4.3’te goriildiigt tizere
klasik yasam dagilimi olan kiivet sekli (bathtub-shaped) korunmustur.
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o @
A7 147 247 347 447 547 647 747 847 947

t

()b=14, a=1,1=1 (@Q)b=1 a=2 1=1,
(3)b=08 a=51=1  @)b=04 a=10, A=1

Sekil 4.1 Uyarlanmis Weibull bozulma fonksiyonu

4.2 Uyarlanmis Weibull Dagihminin Diger Dagihmlarla iliskisi

Uyarlanmig Weibull dagiliminin Weibull dagiliminin genellestirilmis hali oldugundan
bahsedildi.

A = 0 oldugu durumda uyarlanmis Weibull dagilimi, (2-parametreli) Weibull dagilimina

doniistir. Bu dagilimin olasilik fonksiyonu,
F(t) = e’

olarak verilir.

b = 0 oldugu durumda uyarlanmis Weibull dagilimi, Log-Gamma dagilimina doniisiir.

Bu dagilimin olasilik fonksiyonu,

At

F(t) =e™o¢
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olarak verilir. Buna tip 1 ekstrem-deger dagilimi ya da Log-Weibull dagilimi da denir.
Literatiire bakildiginda tip 1 ekstrem-deger dagiliminin yasam dagilimlarinin

modellenmesinde yaygin olarak tercih edilmedigi goriilmiistiir.
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5. UYARLANMIS WEIBULL GEOMETRIK SURECI

Bu boliimde {N(t), t = 0} geometrik siirecine gore ilk olaya iliskin ger¢eklesme zamani
X, rasgele degiskeninin parametreleri &, b ve A olan uyarlanmis Weibull dagilimindan
secilmesi halinde olusturulan geometrik siire¢ tizerinde durulacaktir. Yeniden
hatirlatmakta fayda var ki, bu geometrik siirece 6zel olarak uyarlanmis Weibull geometrik

suireci ad1 verilir.

{N(t),t = 0}, ilk olay zamaninin dagilimi, parametreleri &, b ve A olan uyarlanmig
Weibull dagilim1 olan a oran parametresi ile bir geometrik siire¢ olsun. Bu durumda ilk
olay zamani X; rasgele degiskeninin dagilim ve olasilik yogunluk fonksiyonlar1 sirasiyla
(4.1) ve (4.2) olmak tizere ve (*) ifadesinde verilen iliski yardimiyla X, rasgele

degiskeninin dagilim fonksiyonu

ak_lx)

k-1 —a(ak1x) e
Fy (x) =F(@* " x)=1—e 4 "X € , ,x>0a>0, a>0b>0,A>0

ve olasilik yogunluk fonksiyonu,

k—1x)be/1(ak‘1x)

fx,(x) = a(b+ Aak‘lx)(a"‘lx)b—lefla"'lxe—a(a x>0

ile verilir. Bununla birlikte Xj, rasgele degiskeninin beklenen degeri ve varyansi ise
E(X,) = u ve Var(X,) = 02 olmak iizere E(X,) = a**'u ve Var(X,) = a? ?k¢g?

olacag aciktir.
Bir geometrik siirecin tam olarak karakterize edilebilmesi i¢in ilgili parametrelerinin
tahmin edilmesi gerekmektedir. Bir sonraki alt boliimde model parametrelerinin tahmin

edilmesi problemi tizerinde durulacaktir.

5.1 En Cok Olabilirlik Tahmini

Bu boliimde ilk olayin gerceklesme zamani X; rasgele degiskeninin uyarlanmig Weibull

dagilimindan se¢ilmesi halinde geometrik siirecin olabilirlik denklemi elde edilecektir.
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{X1,X5, ..., X} orneklemi a oran parametreli geometrik siirece ve bu siirecin ilk olay
zamanl X; rasgele degiskeninin parametreleri @, b ve A olan uyarlanmig Weibull
dagilimina sahip oldugu varsayimi altinda en ¢ok olabilirlik denklemleri asagidaki gibi

elde edilir.

n
L(a,a,b,A) = nai‘lf(ai‘lxi)
i=1
n .
= n[a(bai—l +AaZ(i—l)xi)(ai—1xi)b—1elai_lxie—a(ai_lxi)bel(al lxi)]

i=1

n n )

‘ ‘ , , . 1 iy —a Y (ai=lxpPer@ T x

=q" [(bal—l +/1a2(l—1)xl,)(al—1xi)b—1e zi=1a xe azi=1(a xi)e ]
i=1

Bu ifadenin logaritmasi alindiginda log-olabilirlik fonksiyonu,

n =
InL(a,a,b,A) = nin[a] + Z In [(ba"'1 + Aaz(i'l)xi)(ai'lxi)b 1]
i=1

+1 Z:;l[a"'lxi] - azn [(ai'lxi)bel(ai'lxi)]
i=1

olarak bulunur. Log-olabilirlik fonksiyonunun ilgili parametrelere gére birinci tiirevleri

alinarak sifira esitlendiginde olabilirlik denklemleri

n
dinL AqU-Db+1) 5 b n .
— = : X ’12 a2y
da ba(l_l)bxib_l + Aa(=DB+1) ;b ¥ . 1(l T
=

i=1
n

=1

+(i— 1)(a"'2)1xie’1(“i_1xi)(ai'lxi)b] =0
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n
dlnL. n . b i-1
e T ((al—lxi) eMa xl)) =0
Jda a -

l

oL z : (@ V(@ x)P 1 + (@ tx)P tog[at T x| (bat ™t + Aa?(Dx;)

ob (bai=1 + 2a2(=Vyx)(ai~1x;)b~1
i=1
n
- az [(ai'lxi)b log[b] e’l(al_lxi)] =0
i=1
n
oL aU-DB+1) b ~ A )
- = =10
o bal=DPx,b=1 4 3ql-1)(b+1)y,b y Z(a *i)
. i=
i=1

bi¢ciminde elde edilir. Yukarida verilen olabilirlik denklemlerinden parametrelere iliskin
ECO tahmin edicileri analitik olarak elde edilememektedir. Bu yiizden en ¢ok olabilirlik
fonksiyonunun sayisal olarak ¢ozdiirtilmesi gerekmektedir. Yukarida gosterilen log-
olabilirlik fonksiyonu, parametrelerin en ¢ok olabilirlik tahminlerini elde etmek amaciyla
lineer olmayan optimizasyon teknigi ile direkt olarak maksimize edilebilir. Lineer
olmayan optimizasyon teknigini kullanan bir¢ok paket program mevcuttur. Bu calismada
Mathematica paket programinda yer alan NMaximize altyordami yardimiyla log-
olabilirlik fonksiyonunun (InL) maksimizasyonuyla en ¢ok olabilirlik tahminlerini

hesaplanacaktir.

Varsayalim ki a, &, b ve 1 tahmin edicileri sirastyla a, a, b ve A parametrelerinin en ¢ok
olabilirlik tahmin edicileri olsun. Bir kez daha vurgulamakta fayda vardir ki bu tahmin
ediciler olabilirlik fonksiyonunun istatistiksel bir paket programi yardimiyla maksimize
edilmesiyle bulunmaktadir. En ¢ok olabilirlik tahmin edicilerinin ortak dagilimi
(a,a,b,A) ortalama vektorii ve V™! varyans kovaryans matrisi ile asimptotik olarak

normal dagilmaktadir (Barndoff-Nielsan ve Cox, 1994). Yani,
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o TR D

> TR Q

(5.1)

dir. Burada V~! Fisher informasyon matrisinin tersidir ve asagidaki gibi ifade edilir.

B () =

a OlnL) E ( a OlnL) E (
da 0b

[ g <621nL> g (__
da? da da
0 dlnL 0%InL
“F(5aaa) F (W) -k
g (22 _p(Snhy (M) _p (2.2
db da db oda db? b oA

0%InL
e

(6 dinL
da 0b

) =

a alnL) e ( a OlnL) E
oA 0b

91 da

a ﬁlnL) ]

da A
d dlnL
da 04

)

olarak tanimlidir. Burada informasyon matrisinin elemanlari analitik olarak hesap

edilemeyen beklenen degerlere bagli oldugundan dolayr kendisi de analitik olarak

bulunamamaktadir. Ancak beklenen degerler sayisal olarak hesap edilebildiginden dolay1

Fisher informasyon matrisinin elemanlari da sayisal olarak hesap edilebilir.
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6. SIMULASYON CALISMASI

Bu béliimde geometrik siirecin a orani i¢in 6nerilen @ ve uyarlanmis Weibull dagiliminin

parametreleri i¢in Onerilen &, b, A tahmin edicilerinin performanslari simiilasyon

calismasi ile incelenecektir.

Yan ve HKO degerleri tahmin edicilerin performansini degerlendirmek amaciyla
kullanilacaktir. Pratikte sik sik a’nin bire yakin olan degerlerinin kullanildig:
gbzlenmistir. Bu ytizden bu ¢alismada a = 0.90,0.95,0.99,1.01, 1.05,1.10 degerleri
secilmistir (Lam, 2007). Ayrica tahmin edicilerin bazi kiigiik 6rneklem ozelliklerini
incelemek adina 6rneklem hacmi n sirasiyla 10, 20, 30 alinmistir. Tiim ¢izelgeler 1000
simiilasyon {izerine kurulmustur. Uyarlanmis Weibull (¢ = 0.5, b = 0.5, 1 =2) ve
(=1, b=1, A=2) durumlarinda geometrik siirecin a oram ve dagilim
parametreleri i¢in Onerilen tahmin edicilerin Yan ve HKO degerleri Cizelge 6.1 ve
Cizelge 6.2°de verilip HKO degerlerinin degisimlerini gosteren grafikler Sekil 6.1-6.8°de

sunulacaktir.

6.1 Simiilasyon Yoluyla Uyarlanmis Weibull Geometrik Siirecinden Say1 Uretilmesi

Uyarlanmis Weibull geometrik siirecinden n birimlik bir rasgele 6rneklem simiilasyon

yoluyla asagidaki bi¢imde tiretilir.

a, b ve A parametreleriyle uyarlanmis Weibull dagilimdan gelen {Y;, Y5, ..., Y, } rasgele
orneklemi Boliim 2.5°te verilen doniisim yontemi yardimiyla su sekilde iretilir: Y
rasgele degiskeninin dagilim fonksiyonu (4.1) ile verildiginden bu dagilim

fonksiyonunun tersi alinarak
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In (—%ln[l _ U]) = b In(Y,) + A(Y)

denklemi elde edilir. Burada U~U(0,1) dir. (0,1) arahiginda diizgiin dagilima sahip
rasgele degiskenden rasgele bir say1 {iretilerek yukaridaki denklemde yerine yazilir. Bu
denklem Mathematica programinda verilen “Solve” komutu ile ¢ozdiiriilerek Y, degerine
ulagilir. Boylece Y;, rasgele degiskeninin dagilimindan bir tane say1 tiretilmis olur. Bu
islem n kez tekrar edilerek simiilasyon yoluyla uyarlanmis Weibull dagilimindan n
birimlik 6rneklem iiretilmis olacaktir. Uretilen Y, degerleri ve geometrik siirecin oran

parametresi a’nin kullanilmasiyla yani X, = %,k =1,2,...,n donisimi ile

uyarlanmis Weibull geometrik siirecinin bir gerceklenisi {X;, X,, ..., X,} g6zlenmis

olacaktir.

Uyarlanmis Weibull durumunda geometrik siirecin a oran parametresi ve dagilimin
parametreleri i¢in hesaplanan tahmin degerleri, yan ve HKO degerleri asagidaki Cizelge

6.1-6.2 ‘de sunulmaktadir.

Cizelge 6.1 Uyarlanmis Weibull (¢ = 0.5, b = 0.5, A = 2) durumunda geometrik
siirecin a oran parametresi ve dagilimin parametreleri i¢in Onerilen tahmin edicilere
iliskin Yan ve HKO degerleri

a=090,a =0.5b=051=2 a=095a=05b=051=2

n | Parametre | Tahmin| Yan HKO | n |Parametre | Tahmin | Yan HKO
a 0.9045 | 0.0045 | 0.0061 a 0.9523 |0.0023 | 0.0065

10 c:r 1.4266 | 0.9266 [14.1672 10 c:r 1.4588 [0.9588 | 9.7862
b 0.7650 | 0.2650 | 0.4005 b 0.7774 |0.2774| 0.4277

y) 2.7081 | 0.7081 | 6.4352 A 2.6243 [ 0.6243 | 6.7825

a 0.9004 | 0.0004 | 0.0004 a 0.9495 -0.0005| 0.0005

5 a 0.7533 | 0.2533 | 0.9262 5 a 0.7657 [0.2657| 0.9941
0 b 0.6213 | 0.1213 | 0.1475 0 b 0.6361 |0.1361| 0.1611
y) 2.1849 1 0.1849 | 1.225 y) 2.2473 10.2473| 1.4076
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Cizelge 6.1 Uyarlanmis Weibull (¢ = 0.5, b = 0.5, A = 2) durumunda geometrik
siirecin a oran parametresi ve dagilimin parametreleri i¢in Onerilen tahmin edicilere
iliskin Yan ve HKO degerleri (devami)

a=090,a=0.5b=051=2

a=095a=05b=051=2

n |Parametre | Tahmin| Yan HKO | n |Parametre | Tahmin | Yan HKO
a 0.9004 | 0.0004 | 0.0001 a 0.9504 | 0.0005| 0.0001
a 0.6492 | 0.1492 | 0.3710 a 0.6726 |0.1726| 0.3437

3 b 0.5845 | 0.08 | 0.0889 30 b 0.6098 | 0.1098| 0.1069
y) 2.0986 | 0.0986 | 0.6715 y) 2.0254 [0.0254| 0.6369

a=099,a=0.5b=0521=2 a=101,a=0.5b=0521=2

n |Parametre | Tahmin| Yan HKO | n |Parametre | Tahmin | Yan HKO
a 0.9930 | 0.0030 | 0.0064 a 1.0102 [0.0002| 0.0059
a 1.4024 | 0.9024 | 7.3435 a 1.2822 |0.7822 | 10.0860

o b 0.8154 | 0.3154 | 0.6201 p b 0.7702 |0.2702| 0.4197
y) 2.6913 | 0.6913 | 7.6702 y) 2.6659 | 0.6659| 5.0754
a 0.9908 | 0.0008 | 0.0005 a 1.0101 [0.0001| 0.0005

20 c:r 0.7126 | 0.2126 | 0.7169 -0 c:r 0.7497 10.2497| 0.9796
b 0.6213 | 0.1213 | 0.1464 b 0.6295 [ 0.1295| 0.1701
yl 2.2598 | 0.2598 | 1.2916 y) 2.2305 [0.2305| 1.4634
a 0.9904 | 0.0004 | 0.0001 a 1.0107 |0.0007| 0.0001
a 0.6213 | 0.1213 | 0.2565 a 0.6662 | 0.1662| 0.5060

% b 0.5919 | 0.0919 | 0.0811 30 b 0.5836 | 0.0836| 0.0942
yl 2.1256 | 0.1256 | 0.7067 y) 2.0748 | 0.0748 | 0.6234

a=1.05a=05b=051=2 a=110,a=0.5b=051=2

n |Parametre | Tahmin| Yan HKO | n |Parametre | Tahmin | Yan HKO
a 1.0496 |-0.0004 | 0.0072 a 1.1049 |0.0049| 0.0084
a 1.1963 | 0.6963 | 9.8291 a 1.4381 |0.9381| 5.1839

10 b 0.7612 | 0.2612 | 0.5588 10 b 0.7645 |0.2645| 0.4452
y) 2.6686 | 0.6686 | 5.0439 y) 2.6588 | 0.6588 | 4.9546
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Cizelge 6.1 Uyarlanmis Weibull (¢ = 0.5, b = 0.5, A = 2) durumunda geometrik
siirecin a oran parametresi ve dagilimin parametreleri i¢in Onerilen tahmin edicilere
iliskin Yan ve HKO degerleri (devami)

a=105a=05b=051=2 a=110,a =0.5b=051=2
n | Parametre | Tahmin| Yan HKO | n |Parametre | Tahmin | Yan HKO
a 1.0486 |-0.0014 | 0.0005 a 1.0996 [-0.0003| 0.0006
a 0.7532 | 0.2532 | 1.0098 a 0.7638 [0.2638| 1.1607
20 20
b 0.6222 | 0.1222 | 0.1609 b 0.6291 [0.1291 | 0.1590
A 2.2784 | 0.2784 | 1.3273 A 2.2473 10.2473| 1.3591
a 1.0502 | 0.0002 | 0.0001 a 1.0998 [-0.0002| 0.0001
a 0.6472 | 0.1472 | 0.2574 a 0.6525 [0.1525| 0.3255
30 30
b 0.5957 | 0.0957 | 0.0856 b 0.5966 [0.0966| 0.0985
A 2.0643 | 0.0642 | 0.6046 A 2.1176 [0.1176| 0.6891
g X107
a=0.90
8 a=0.95
a=0.99
71 a=1.01
\ a=11.05
6L \:\ a=1.10
4} \
\ ‘-.\
2r I‘"-i\\‘,“__
1 B
a D
0] 5 10 15 20 25

Sekil 6.1 @ icin degisen a oran parametreleri karsisinda HKO degerleri tizerindeki
degisim (¢ = 0.5, b =0.5, 1=2)
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\ a=0.90

'\". a=0.95

\ a=0.99

a=1.01

a=1.05

10 a=1.10
5
0

0 5 10 15 20 25

Sekil 6.2 @ icin degisen a oran parametreleri karsisinda HKO degerleri tizerindeki
degisim (a« = 0.5, b = 0.5, A =2)

0.7 1
a=0.90

0.6 a=0.95
a=0.99
a=1.01

0.5 a=1.05
a=1.10

0.4 r

0.3

0.2

017

0 5 10 15 20 25

Sekil 6.3 b i¢in degisen a oran parametreleri karsisinda HKO degerleri iizerindeki
degisim (¢ = 0.5, b =0.5, 1=2)
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-a=1.08

a=0.80
a=0.95
a=0.89
a=1.01

a=1.10

25

Sekil 6.4 A i¢in degisen a parametreleri karsisinda HKO degerleri iizerindeki degisim
(=05 b=05 A1=2)

Cizelge 6.2 Uyarlanmis Weibull (@ =1, b =1, A = 2) durumunda geometrik siirecin
a oran parametresi ve dagilimin parametreleri i¢in onerilen tahmin edicilere iliskin Yan
ve HKO degerleri

a=090,a=1b=11=2

a=095a=1,b=1,1=2

n | Parametre | Tahmin Yan HKO | n |Parametre | Tahmin| Yan HKO
a 0.8994 | -0.0006 | 0.0039 a 0.9506 | 0.0006| 0.0037
10 a 4.8685 | 3.8685 | 443.07 10 14 9.5739 | 8.5739|472.145
b 1.2520 | 0.2520 | 0.7814 b 1.2591 {0.2591 | 0.7770
A 32249 | 1.2249 | 9.7514 A 3.1256 [1.1256| 9.8024
a 0.9000 |7.348¢~7| 0.0003 a 0.9496 |-0.0004| 0.0003
0 a 22122 | 1.2122 [15.5148 0 a 2.0008 [ 1.0008|11.1958
b 1.1725 | 0.1725 | 0.3447 b 1.1463 [0.1463 | 0.3237
A 22711 0.2711 | 2.7148 A 2.3874 10.3874 | 3.1349
a 0.9000 | 0.00009 [0.00008 a 0.9503 {0.0003 | 0.0001
30 a 1.7656 | 0.7656 | 5.3818 20 a 1.8488 [0.8488 | 5.9540
b 1.1192 | 0.1192 | 0.2034 b 1.1737 |10.1737| 0.2308
A 2.0713 | 0.0713 | 1.2871 A 1.9600 | -0.04 | 1.3841
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Cizelge 6.2 Uyarlanmis Weibull (@ =1, b =1, A = 2) durumunda geometrik siirecin
a oran parametresi ve dagilimin parametreleri i¢in onerilen tahmin edicilere iliskin Yan
ve HKO degerleri (devami)

a=09%,a=1,b=1,1=2 a=10lL,a=1,b=1,1=2
n |Parametre | Tahmin| Yan HKO | n |Parametre | Tahmin| Yan | HKO
a 0.9936 | 0.0036 | 0.0064 a 1.0135 |0.0035| 0.0044
a 1.5074 | 0.5074 | 42.686 a 3.8930 [2.8930| 62.511
1 b 0.8049 | -0.1951 | 0.5085 10 b 1.2604 |0.2603 | 0.8205
yl 2.5884 | 0.5884 | 4.6903 y) 3.0539 |1.0539 | 11.4253
a 0.9914 | 0.0014 | 0.0003 a 1.0101 [ 0.0001 | 0.0004
a 1.9355 | 0.9355 | 8.3680 a 2.0097 [1.0097 | 10.2296
20 b 1.1554 | 0.1554 | 0.3297 2 b 1.1483 |0.1483 | 0.3123
yl 2.3135 | 0.3135 | 2.6138 y) 2.3225 10.3225| 2.6542
a 0.9895 | -0.0005 | 0.0001 a 1.0105 |0.0005| 0.0001
a 1.7884 | 0.7884 | 4.7119 a 1.7211 |0.7211| 3.9264
% b 1.1456 | 0.1456 | 0.2186 30 b 1.1610 [0.1610| 0.2251
yi 2.0766 | 0.0766 | 1.6045 y) 2.0221 0.0221| 1.4414
a=105a=1,b=1,1=2 a=110,a=1,b=1,1=2
n |Parametre | Tahmin| Yan HKO | n |Parametre | Tahmin | Yan HKO
a 1.0503 | 0.0003 | 0.0048 a 1.0998 [-0.0002| 0.0058
a 3.9777 | 2.9777 | 65.735 a 4.5118 |3.5118]| 357.711
10 b 1.2758 | 0.2758 | 0.7680 10 b 1.2337 |0.2337| 0.7271
yl 3.0259 | 1.0259 | 9.6846 y) 3.0307 | 1.0307 | 8.5317
a 1.0492 | -0.0008 | 0.0004 a 1.1001 {0.0001 | 0.0005
a 2.1103 | 1.1103 | 11.286 a 2.2248 |1.2248 | 14.5998
2 b 1.1642 | 0.1642 | 0.3280 20 b 1.1636 | 0.1636| 0.3712
yl 2.2586 | 0.2586 | 2.6318 y) 2.2977 10.2977| 2.7009
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Cizelge 6.2 Uyarlanmis Weibull (@ =1, b =1, A = 2) durumunda geometrik siirecin
a oran parametresi ve dagilimin parametreleri i¢in onerilen tahmin edicilere iliskin Yan
ve HKO degerleri (devami)

a=105a=1b=141=2 a=110,a=1,b=1,A1=2

n | Parametre | Tahmin| Yan HKO | n |Parametre | Tahmin| Yan HKO
1.0504 | 0.0004 | 0.0001 1.0991 }-0.0009| 0.0001

QD
QD

a 1.7843 | 0.7843 | 5.0759 a 1.9090 {0.9090| 5.7965
30 30

b 1.1684 | 0.1684 | 0.2394 b 1.1749 {0.1749| 0.2379

A 2.0257 | 0.0257 | 1.3836 y) 2.0031 {0.0031| 1.4710
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Sekil 6.5 @ icin degisen a oran parametreleri karsisinda HKO degerleri tizerindeki
degisim (=1, b=1, 1=2)
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Sekil 6.6 & i¢in degisen a oran parametreleri karsisinda HKO degerleri tizerindeki
degisim (e =1, b=1, 1=2)
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Sekil 6.7 b icin degisen a oran parametreleri karsisinda HKO degerleri iizerindeki
degisim (e =1, b=1, 1=2)
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Sekil 6.8 A icin degisen a oran parametreleri karsisinda HKO degerleri iizerindeki
degisim (e =1, b=1, 1=2)
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Simiilasyon ¢alismasiyla elde edilen sonuglar incelendiginde Cizelge 6.1°de 6rneklem
hacmi n arttirildik¢a uyarlanmis Weibull geometrik siirecinin a oran parametresinin
aldig1 farkli 0.90,0.95,0.99,1.01,1.05,1.10 degerleri i¢in parametrelerin tahmin
degerlerinin gercek degerlerine yakinlastigi, yan degerlerinin ve HKO’larinin rneklem
hacminin artistyla birlikte azaldig1 goriilmustiir. Cizelge 6.2°de parametreler tizerinde
yapilan 0.5°lik degisim Cizelge 6.1°e kiyasla HKO arttirmistir. Orneklem hacminin n
artmastyla HKO’lar azalmistir. Bu sonug ¢iktilar1 tahmin edicilerin tutarli ve asimptotik

olarak yansiz olduklarini géstermektedir.
Calismada tahmin edicilerin kii¢iik 6rneklem 6zellikleri incelendiginde Sekil 6.1- 6.8 de

orneklem hacmi n = 10,11, 12, ..., 30 i¢in degisen a oran parametresi karsisinda tahmin

ediciler @, &, b, A ya ait HKO degerlerinin azaldig1 goriilmiistiir.

38



7. GERCEK VERI UYGULAMASI

Bu boliimde, geometrik siire¢ ile modellendigi bilinen bazi veri setleri i¢in uyarlanmis
Weibull dagiliminin ilk olay zamani olarak se¢ilip se¢ilemeyecegi arastirilarak ilgili veri
setlerinin modelleme ¢alismasi yapilacaktir. Bunun i¢in literatiirde yer alan 6nemli yasam
dagilimlar1 ile uyarlanmis Weibull dagilimi Boliim 2.7°de verilen en ¢ok olabilirlik

oranina dayal1 7-istatistigi ile karsilastirilacaktir.

{X1, X5, ..., Xy} 6rneklemi a oran parametresi ile geometrik siiregten gelen bir drneklem
olsun. Bu 6rneklem i¢in ilk olay zamaninin dagiliminin MWD olup olmadig1 diger yasam
dagilimlar1 ile T-istatistigi kullanilarak su sekilde karsilastirilir: 1. X; rasgele
degiskeninin, parametreleri @, b, A olan F,, dagilim fonksiyonuna sahip uyarlanmis
Weibull dagilimindan geldigi varsayilarak parametreler tahmin edilir ve tahmin degerleri
olabilirlik fonksiyonunda yerine yazilir, yani

Leyw (aMW; Evw) buw» AMW)

n

~ -1
= Avyw [((buw @uw

n .
N no . P . =1 \Bpw iMW(aMWl_IXi)
A G, 20D A~ i=1_ NByw—1 AMWZ,_ ayw' tx; TEMW g ~ @mw  "xp) e
+ Amw Auw x)@uw X)) e i=1 e i=1

]

burada Gy, Eyw, Pyw, Ay sirasiyla a, a, b, A parametrelerinin en ¢ok olabilirlik tahmin

edicileridir.

2. X; rasgele degiskeninin alternatif yasam dagilim fonksiyonuna G sahip oldugu
varsayimi altinda parametreler tahmin edilir ve ilgili dagilima ait olabilirlik
fonksiyonunda tahmin degerleri yerine yazilir. Bu ¢alismada G dagilimi iki parametreli
dagilimlar olan Weibull, lognormal ve gamma dagilimlar olarak secilecektir. Bu
dagilimlara iligkin genel ifadeyi vermek adina dagilim parametrelerine 6, ve 1 denilsin.

Bu durumda olabilirlik fonksiyonu

39



L¢(ag,65,m6) = ac' " g(ag™ x5 06,m¢)

—.

=1

dur, burada g, G dagilim fonksiyonunun olasilik yogunluk fonksiyonudur.

3. Hesap edilen iki olabilirlik fonksiyonu oranlanarak logaritmasi alinir ve ulasilan

degerin sifirdan biiyiik olup olmadig1 kontrol edilir, yani

T =1In (LMW (aMW' C?MWI BMWr iMW))
LG(dG' QG' ﬁG)

bulunur.
4. Deger sifirdan biiyiik ise ilgili veri setinin ilk olay zamani dagilim1 MWD olarak alinir.

T-istatistiginin hesaplanabilmesi i¢in geometrik siire¢ altinda Weibull, lognormal ve
gamma dagilimlarinin ilgili parametrelerinin tahminlerine ihtiya¢ vardir. Bu baglamda
Aydogdu vd. (2010) ¢alismasinda X; rasgele degiskeninin dagilimi parametreleri ¢ ve y
olan Weibull dagilimindan se¢ilmesi durumunda geometrik siirecin a oran1 ve Weibull
dagiliminin ilgili parametreleri i¢in uyarlanmis en ¢ok olabilirlik yontemini kullanarak
Weibull geometrik siirecinde parametre tahmin problemini ele almistir ve ilgili
parametrelerin agik tahminlerini elde etmistir. Kara (2009) calismasinda X; rasgele
degiskeninin dagilimi parametreleri & ve 7T olan Lognormal dagilimdan se¢ilmesi
durumunda geometrik siirecin a orani ve lognormal dagiliminin ilgili parametreleri i¢in
en cok olabilirlik yontemini kullanarak lognormal geometrik siirecinde parametre
tahminlerini elde etmistir. Ayrica Kara (2009) X; rasgele degiskeninin dagilimi
parametreleri ¢ ve f olan Gamma dagilimindan se¢ilmesi halinde geometrik siirecin a
orant ve Gamma dagiliminin ilgili parametreleri i¢in Newton-Raphson ydntemini

kullanarak Gamma geometrik siirecinde parametre tahmin problemini ele almistir.

Geometrik silirecin bazi veri setleri i¢in model olarak kullanilabilecegi Chan (2004)
tarafindan verilmektedir. Chan (2004) ¢alismasi igerisindeki alt1 veri seti i¢in ilk olay
zamani uyarlanmis Weibull dagilimi olan geometrik stirecin kullanilabilirligi
incelenecektir. Bunun i¢in geometrik siiregte model performanslarini degerlendirmek

tizere Onerilen alt1 gergek veri seti kullanilacaktir. a oran parametreli geometrik siiregten
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geldigi bilinen bu alt1 gercek veri seti kullanilarak ilk olayin gerceklesme zamani X;
rasgele degiskeninin dagilimi uyarlanmig Weibull dagilimi alinarak olusturulan a oran
parametreli uyarlanmis Weibull geometrik siirecinin diger dagilimlar karsisinda model
seciminde kullanilabilirligi 7-istatistigi ile belirlenecektir. Veri setleri i¢in uygun dagilimi
belirledikten sonra Lam (1998) tarafindan Onerilen uygun metotlar: kullanarak

parametrelere iliskin tahminler hesaplanacaktir.

7.1 Boing 720 Klima Sistemi Aircraft 6 Verisi

Bu veri seti Boing 720 u¢aginin klima sisteminin ardisik bozulmalar1 arasi gecen 30

zamani icermektedir Proschan (1963).

Cizelge 7.1 Aircraft 6 verisi i¢in karsilastirmalar ve tahminler

n (LMW(aMW; Amw, bvuw, Amw)

—— ):32.1240>0
LWei (aWei: (Wei: VWei)

Ij;tatistigi In (LMW(LaMIg aMg/' bl\iw' /)1MW)> = 31.8681 > 0
Log\*Log» Log"\ Log -
In (LMW(&MW' aM‘fV' b, AMW)) =32.1727 > 0
LGam(aGam' CGam, ﬁGam)
Tahmin .
Ediciler ¢ Loazs
a 0.0173
b 0.8745
y) 0.0003495
E(T) 101.375
40 11472.7

Aircraft 6 verisi i¢in ilk olayin gerceklesme zamani geometrik siire¢ olan uyarlanmig
Weibull dagiliminin kullanilabilecegi 7-istatistigi ile belirlendi. Bu sayede uyarlanmis
Weibull geometrik siirece iliskin parametre tahminleri ve sitirece iliskin E(T) ve
V(T) Cizelge 7.1°de sunulmustur. Bu parametre tahminleri Cizelge 7.1 ile verildi. Sekil
7.1°de goriildiigii tizere uyarlanmis Weibull geometrik siireci Aircraft 6 verisine iyi uyum

saglamistir.
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Sekil 7.1 Aircraft 6 verisi icin Gozlenen degerler ve Uyarlanmis Weibull geometrik

slirecine ait yenileme zamanlar1 S;

7.2 Boing 720 Klima Sistemi Aircraft 7 Verisi

Bu veri seti Boing 720 u¢aginin klima sisteminin ardisik bozulmalar1 arasi gecen 30

zamani icermektedir Proschan (1963).

Cizelge 7.2 Aircraft 7 verisi i¢in karsilastirmalar ve tahminler

Losw @rtwrs @ Drawr A
ln( ww (@, Eyw, Imw MW)) =10.9425 >0
LWei (aWeir GWei’ Vwei)
T‘ L a ) a ) B ’Z
[statistigi In (20t me W) 144537 > 0
g LLog (aLug' 8Lug' TLog)
Lusw @rtwrs @ Dagwrs A
ln( o Ganw, Eagi, D MW)) = 11.0618 > 0
Leam(@gam. Seam’ Beam
Tahmin a
Ediciler 0.9823
& 0.0214
b 0.8064
i 0.005918
E(T) 60.6782
V(T) 2233.71
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Cizelge 7.2°de Aircraft 7 verisi i¢in ilk olayin gerceklesme zamani geometrik siire¢ olan
uyarlanmig Weibull dagilimimin kullanilabilecegi 7-istatistigi ile belirlendi. Bu sayede
uyarlanmis Weibull geometrik siirece iliskin parametre tahminleri ve siirece iliskin E(T)
ve V(T) Cizelge 7.2°de sunulmustur. Sekil 7.2°de goriildiigii tizere uyarlanmis Weibull

geometrik siireci Aircraft 7 verisine iyl uyum saglamistir.

2500
2000 ¢
1500 ¢
1000
500 ¢ Gozlenen
Uyarlanmig Weibull GS
0 i : ; i :
1 5} 11 16 21 26

Sekil 7.2 Aircraft 7 verisi icin Gozlenen degerler ve Uyarlanmis Weibull geometrik

slirecine ait yenileme zamanlar1 S;
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7.3 U.S.S Halfbeak Denizaltis1 Dizel Motoru No.3 Verisi

No.3 verisi U.S.S Halfbeak denizaltisinin dizel itis motorlarinin planlamamis bakim

calismalari arasi gecen 71 zamani icermektedir.

Cizelge 7.3 No.3 verisi i¢in karsilastirmalar ve tahminler

Loy @piws @i, oy, A
ln( ww (@, Eyw, Imw MW)): 190.8511 > 0
LWei (aWeir GWeL" Vwei)

I];,tatisti‘i (LMW(aM W, S, bMAW’ AMW)) = 197.4436 > 0
g LLog (aLog» 810gs TLog)
In (LMW(aMW’ aMVf’ EM”f’ iMW)) = 190.6647 > 0
Leam(Qgam S gy Boam)
Tahmin i
Ediciler ¢ 10355
@ 0.0069
b 0.7451
y) 0.000026
E(T) 870.255
V(T 1.18951 x 10°

Cizelge 7.3’te No.3 verisinin modellenmesinde uyarlanmis Weibull geometrik stireci
kullanilabilecegi 7-istatistigine gore belirlenmistir Bu sayede uyarlanmig Weibull
geometrik stirece iliskin parametre tahminleri ve silirece iliskin E(T) ve
V(T) Cizelge 7.3’de sunulmustur. Sekil 7.3’te goriildigu tizere uyarlanmigs Weibull

geometrik siireci No.3 verisine iyl uyum saglamistir
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Sekil 7.3 No.3 verisi i¢in G6zlenen degerler ve Uyarlanmis Weibull geometrik stirecine

ait yenileme zamanlar1 S;

7.4 U.S.S Grampus Denizaltis1 Dizel Motoru No.4 Verisi

No.4 verisi U.S.S Grampus denizaltisinin dizel itis motorlarinin planlamamis bakim
calismalar1 arasi gecen 56 zamani igermektedir. Verideki sifirlar ve yanlis kayitlar Lam

(2004) tarafindan revize edildi.

Cizelge 7.4 No.4 verisi i¢in karsilastirmalar ve tahminler

In <LMW(aMWLaMW: BMK"’ ZMW)> = 36.9837 > 0
LWei (aWei» (Wei' yWei)
T- Lysw @uw @aws Dy, Auw)
. 1 4 =43.9314 > 0
IStatlStlgl ! < LLOg (aLog' 5Log! %Log) >
N (LMw(aMli/, anAv, BMVI{; zMW)) —36.9189 > 0
LGam (aGam’ gGam’ ﬁGam
Tahmin R
Ediciler ¢ 1.0080
@ 0.0047
b 0.9083
y) 0.0001828
E(T) 332.5
V(T) 106201
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Cizelge 7.4’te No.4 verisinin modellenmesinde uyarlanmis Weibull geometrik stireci
kullanilabilecegi 7-istatistigine gore belirlenmistir Bu sayede uyarlanmig Weibull
geometrik stirece iliskin parametre tahminleri ve silirece iliskin E(T) ve
V(T) Cizelge 7.4°de sunulmustur. Sekil 7.4’te goriildiigii iizere uyarlanmis Weibull

geometrik siireci No.4 verisine 1yl uyum saglamistir.
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Sekil 7.4 No.4 verisi i¢in G6zlenen degerler ve Uyarlanmis Weibull geometrik siirecine

ait yenileme zamanlar1 S;
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7.5 Araba Verisi

Araba verisi orijinalinde 23 Mart 1985 Cumartesi giinii Ingiltere Bedfordshire’de
Junction 13’e yakin sabit bir noktadan M1 otoyolu tizerinde kuzeye dogru hareket eden
araclarin 41 ardisik gecis zamanini icermektedir. Veri Hand (1994) tarafindan 40 ardisik

olaylar arasi gecen zaman olarak revize edildi.

Cizelge 7.5 Araba verisi i¢in karsilagtirmalar ve tahminler

Lasw @nws @niwr, D, A
( mw ( MWA Mw MKV MW)) — 61770 > 0
LWei (aWei: {Wei’ yWeL')
i Lusw @urwrs @aaws Pagrs A
Istatisti‘-‘i ln MW( MW,\ MM,{ MAW MW) = 47512 >0
g LLOg (aLogJ SLog'TLog)
L @iy @i P, A
ln< o L MW)) =5.8731> 0
LGam(aGamr CGam, .BGam
Tahmin -
Ediciler @ 1.0179
a 0.06977
b 1.1
A 47594710
E(T) 10.8567
V(T) 97.6528

Cizelge 7.5°te araba verisinin modellenmesinde uyarlanmig Weibull geometrik stireci
kullanilabilecegi 7-istatistigine gore belirlenmistir. Bu sayede uyarlanmis Weibull
geometrik siirece iliskin parametre tahminleri ve siirece iliskin E(T) ve
V(T) Cizelge 7.5’te sunulmustur. Sekil 7.5’te goriildiigli lizere uyarlanmis Weibull

geometrik siireci araba verisine 1yl uyum saglamistir.
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Sekil 7.5 Araba verisi i¢cin Gozlenen degerler ve Uyarlanmis Weibull geometrik siirecine

ait yenileme zamanlar1 S;

7.6 Hastane Acil Servisine Gelen Hasta Verisi

Bir hastanenin acil servisine gelen hastalarin varig zamanlar1 hasta verisi olarak

kaydedildi Cox (1966). Verideki sifirlar ve yanlis kayitlar Lam (2004) tarafindan

diizenlendi. Diizenlenmis veride 245 adet varislar aras1 gegen zaman yer aliyor.

Cizelge 7.6 Hasta verisi icin karsilastirmalar ve tahminler

N <LMW @mw) Cuw byw, Amw)

— =4.0269¢e3 > 0
LWei (aWeir €Wei’ yWei) >

ITstatiSﬁ~i In <LMW(aMWLaM”f‘ bMAW' AMW)) =373.2217 > 0
g LLog (aLog' 6Log' TLog)
n <LMW(&MW’ amf’ Duw, AMW)) = 317.5303 > 0
LGam (aGam» CGam, .BGam
Tahmin .

Ediciler a 1.0020
@ 0.0013
b 0.7997
y) 0.000065
E(T) 2890.94
V(T) 6.8875e°
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Cizelge 7.6°da hasta verisinin modellenmesinde uyarlanmigs Weibull geometrik siireci
kullanilabilecegi 7-istatistigine gore belirlenmistir. Bu sayede uyarlanmis Weibull
geometrik stirece iliskin parametre tahminleri ve silirece iliskin E(T) ve
V(T) Cizelge 7.6’da sunulmustur. Sekil 7.6°da goriildigu lizere uyarlanmis Weibull

geometrik siireci araba verisine 1yl uyum saglamistir.
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Sekil 7.6 Hasta verisi i¢cin G6zlenen degerler ve Uyarlanmis Weibull geometrik stirecine

ait yenileme zamanlar1 S;
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7. SONUC VE TARTISMA

Bu ¢alismada trend iceren ardisik olaylar arasi gegen zamanlarin modellenmesi igin ilk
olarak Lam (1988) tarafindan yenileme siirecinin bir genellemesi olarak gelistirilen
geometrik stire¢ tanitildi. Bu siirece iligkin 6zelliklerin verilebilmesi i¢in temel kavramlar
olan rasgele degisken, stokastik siireg, ters donilisiim yontemi, en ¢ok olabilirlik tahmin
yontemi ve en ¢ok olabilirlik oranina dayali 7-istatistigi kavramlari agiklandi. Sayma
stireci, homojen olmayan Poisson siireci, yenileme siireci lizerinde duruldu. Geometrik
stirecin olaylar arasi gegen zamanlarinin dagilimi, beklenen degeri ve varyansi agiklandi.
Ardindan geleneksel Weibull dagiliminin genellestirilmis hali olarak ilk kez Lai (2003)
tarafindan verilen uyarlanmis Weibull dagilimi tanitildi ve uyarlanmis Weibull
dagiliminin birikimli dagilim fonksiyonu, olasilik yogunluk fonksiyonu, bozulma oran
fonksiyonu verildi ve dagilimimin c¢eyreklik ve medyani, modu, momentleri, moment
cikaran fonksiyonu, beklenen degeri, varyansi, ¢carpiklik ve basikliklar tizerinde duruldu.
{N(t),t = 0} geometrik siirecine gore ilk olayin gergeklesme zamani X; parametreleri a,
b, A olan uyarlanmis Weibull dagilimindan secilmesi halinde olusturulan geometrik
stire¢ tanitildi. Bu geometrik siirece 6zel olarak uyarlanmis Weibull geometrik siireci adi
verildi. Uyarlanmig Weibull geometrik siirecinin en ¢ok olabilirlik tahminleri elde
edilmeye ¢alisildi. Bu amagcta olabilirlik denklemi kurularak log-olabilirlik fonksiyonu
elde edildi. Log-olabilirlik fonksiyonunun birinci tiirevlerinin alinmasi sonucunda tahmin
edicilerin analitik ¢oziimlerine ulagilamayacagi ortaya ¢ikti. Bu yiizden en ¢ok olabilirlik
tahminleri lineer olmayan optimizasyon teknigi ile direkt olarak maksimize edildi ve
cikan sonuglar bir simiilasyon ¢alismasi ile ele alindi. Simiilasyon ¢alismasinda a orani
icin onerilen @ ve uyarlanmis Weibull dagilimmin parametreleri olan &, b, A tahmin
edicilerinin performanslar1 incelendi. Yan ve HKO tahmin edicilerin performanslarin
degerlendirmek ic¢in kullanildi. Simiilasyon g¢alismasi sonucunda orneklem hacminin
artmasi ile a oran parametresinin aldigi farkli degerleri i¢in parametrelerin tahmin
degerlerinin gercek degerlerine yaklastigi, yan ve HKO 6rneklem hacminin artisiyla
birlikte azaldig1 goriildii. Sonuglar cizelgeler ile verildi. Son olarak geometrik siirecte

model performanslarini degerlendirmek tizere Lam (2004) tarafindan 6nerilen alt1 gergek

50



veri seti kullanilarak en ¢ok olabilirlik oranina dayali 7-istatistigi yardimiyla uyarlanmis
Weibull geometrik stirecinin  diger dagilimlar karsisinda model seciminde

kullanilabilecegi ortaya konuldu.
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