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Ters Weibull Dagiliminda Parametre Tahmin Yontemlerinin Karsilastirilmasi
Uzerine Bir Simiilasyon Calismasi

Idil Biisra KUTLU' 2, Esin KOKSAL BABACAN?"

Oz

Yagam siiresi verilerini analiz etmek i¢in uygun bir model olan Ters Weibull dagilimi, faydali 6miir ve yipranma
periyotlar1 gibi ¢esitli 6zellikleri modellemek i¢in kullanilabilir. Farkli bir¢cok alanda uygulama olanagina sahip olmasi
nedeniyle, Ters Weibull dagilimimin parametrelerinin etkin bir sekilde tahmin edilmesi 6nemlidir. Ters Weibull
dagiliminin parametrelerini tahmin etmek i¢in genellikle; en kiiglik kareler, en ¢ok olabilirlik ve Bayes tahmin yontemleri
kullanilmaktadir. Bayes tahmin yonteminde klasik yaklasimdan farkli olarak parametreler de birer rasgele degisken olarak
diisiiniiliir. Bu nedenle parametrelerin de kendilerine ait dagilimlari vardir. Onsel dagilim olarak bilinen bu dagilimlar
orneklem bilgisi ile giincellenerek sonsal dagilimlar elde edilir ve parametreye iliskin tiim ¢ikarimlar bu sonsal dagilim
kullanilarak yapilir. Fakat uygulamalarda sonsal dagilimin hesaplanmasinda bazi zorluklarla karsilasilir. Bu gibi
durumlarda sonug ¢ikarimi yapabilmek igin sayisal integrasyon yontemleri veya Markov Zinciri Monte Carlo yontemleri
olarak bilinen simiilasyon yontemleri kullanilir. Bu ¢alismada, Ters Weibull dagiliminin parametrelerini tahmin etmek
icin kullanilan yontemler incelenmis ve yapilan simiilasyon ¢alismasi ile bu yontemler karsilastirilmistir. Tahmin
yontemlerini karsilagtirmak i¢in hata kareler ortalamasi, kdk hata kareler ortalamasi ve ortalama mutlak hata Slciitleri
kullanilmistir.

Anahtar Kelimeler: Ters Weibull Dagilimi, Bayes Tahmin edicisi, Lindley yaklagimi, Monte Carlo simiilasyonu.

A Simulation Study on Comparison of Parameter Estimation Methods for

Inverse Weibull Distribution

Abstract

The Inverse Weibull distribution, which is an appropriate model for analyzing lifespan data, can be used to model various
characteristics such as useful life and depreciation periods. Due to its applicability in many different fields, it is important
to effectively estimate the parameters of the Inverse Weibull distribution. Commonly used methods for estimating the
parameters of the Inverse Weibull distribution include least squares, maximum likelihood, and Bayesian estimation
methods. In the Bayesian estimation method, unlike classical approaches, parameters are also considered as random
variables. Therefore, these parameters have their own distributions, known as prior distributions. These distributions are
updated with sample information to obtain posterior distributions, and all inferences about the parameters are made using
this posterior distribution. However, in applications, there are some challenges in calculating the posterior distribution.
In such cases, numerical integration methods or simulation methods known as Markov Chain Monte Carlo methods are
used to make inferences.In this study, the methods used to estimate the parameters of the Inverse Weibull distribution are
examined, and these methods are compared through a simulation study. To compare the forecasting methods, mean
squared error, root mean squared error, and mean absolute error metrics have been used.

Keywords: Inverse Weibull distribution, bayes estimator, lindley approximation, Monte Carlo simulation.
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1. Giris

Weibull dagilimu, Isvecli fizik¢i Waloddi Weibull'un adini tasiyan yaygin kullanima sahip bir
dagilimdir. Weibull bu dagilimi, malzemelerin kirilma mukavemetini analiz etmek i¢in 1939 yilinda
bulmus ve uygulamistir (Weibull, W., 1951). O zamandan beri, giivenilirlik mithendisliginde yagam
stiresi verilerini analiz etmek i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Havacilik, elektronik, malzeme ve
otomotiv endiistrilerinde bir¢ok 6rnegi bulunabilir. Ayrica giivenilirlik miihendisliginde ve yasam
siiresi analizinde Gamma ve Log normal dagilima alternatif olarak kullanilabilir. Weibull dagiliminin
olasilik yogunluk fonksiyonu, dagilimin parametrelerinin sekline bagli olarak artabilir, azalabilir veya
hi¢ degismeyebilir. Veriler monoton olmayan bir risk fonksiyonunu gdosteriyorsa, Weibull
dagiliminin kullanimi uygun degildir. Kundu ve Howlader, 2010 yilinda yaptiklart ¢alismalarinda
Ters Weibull dagiliminin bu tiir verileri analiz etmek i¢in uygun bir model olacagini belirtmislerdir
(Kundu ve Howlader, 2010). Ters Weibull dagilimi da, Weibull dagilimi gibi, yasam siireli veri
analizi, glivenilirlik analizi ve miihendislik alanindaki istatistiksel modellerde yaygin bir kullanima
sahiptir. Sekil parametresinin aldig1 degere gére zaman zaman Ters Rayleigh ve Ters Ustel
dagilimlara benzerlik gosteren Ters Weibull dagilimi, ariza oranlar1 ile ilgili veri setleri igin
olusturulacak modellerde yaygin bir kullanima sahiptir. Ters Weibull dagilimina sahip X rasgele

degiskeninin olasilik yogunluk fonksiyonu,

f(x) = alx~ @ D=7 x5 0. g, 1 > 0. (1)
ile verilir. X 'in dagilim fonksiyonu ise,

Fx)=e ™™ x>0 (2)

bicimindedir. Burada; a sekil, A ise 6l¢ek parametresidir (Yao ve ark., 2011). Beklenen deger ve

varyans,

E(X) = AaT" (1 - é) 3)

Var(X) = A <r (1-2)- <r (1- %))2> (4)

biciminde ifade edilir. (1) ve (2)’den giivenilirlik ve hazard fonksiyonlari,

RxX)=1—e*% x>0,a,1>0 (5)
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el —Ax—Q&
aalelx

1-e~Ax™%

H(x) = 2 X >0,a,4>0 (6)

biciminde yazilabilir (Sultan, 2008).

Ters Weibull dagiliminin parametrelerinden birisi sekil parametresidir. Sekil parametresi, grafik
yonteminde elde edilen regresyon dogrusunun egimine esittir. Bu nedenle, egim olarak da bilinir.
Egim, 0 ile 1 arasinda bir deger aldiginda, yani 0<a<1 oldugunda, basarisizlik oranlar1 zaman i¢inde
artmaktadir. o=1 oldugunda dagilimin Ters Ustel dagilim ile; =2 oldugunda ise Ters Rayleigh
dagilimi ile ayni oldugu sdylenebilir (Khan, S.M. and et. al.,2008). Bu iligkiler asagidaki Tablo 1 ile

verilmistir.
Tablo 1. Ters Weibull ile iligkili dagilimlar
a:sekil,
Dagilim A: 6lcek parametresi Ozellikler
Ters Weibull a, A Genel form, yipranma ve giivenilirlik analizi.
Ters Rayleigh a=2,1 Ters Weibull'un 6zel durumu, ilk basarisizlik siiresi.
Ters Ustel a=127 Ters Weibull'un 6zel durumu, basit olaylar i¢in.

Dagilimin diger bir parametresi olan dlgek parametresi zaman iceren birimlere sahiptir. Sekil
parametresi sabit oldugunda, dlgek parametresinin degeri artarsa, dagilimm basiklig1 artar, buna
paralel olarak yiiksekligi azalir. Olgek parametresinin degeri azaldiginda, dagilimm yiiksekligi artar
dolayisiyla daha sivri uglu olur. Sekil ve dlgek parametrelerinin degisimine gore Ters Weibull

dagiliminin olasilik yogunluk fonksiyonu asagidaki grafiklerde verilmistir.

Ters Weibull Dagihminin Clasihk Yogunluk Fonksiyonu
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Sekil 1. Sekil parametresi sabitken 6lgek parametresinin farkli degerleri i¢in Ters Weibull dagiliminin
olasilik yogunluk fonksiyonu
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Ters Weibull Dagihimimin Olasihik Yodunluk Fonksiyvonu
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Sekil 2. Olgek parametresi sabitken sekil parametresinin farkli degerleri i¢in Ters Weibull dagiliminin
olasilik yogunluk fonksiyonu

Klasik ve Bayes yaklasimlar1 kullanilarak Ters Weibull dagilimi iizerinde cesitli aragtirmalar
yapilmustir. Johnson ve arkadaglar1 (1994) tarafindan, Frechet dagilimi olarak adlandirilan Ters
Weibull dagiliminin hazard fonksiyonu, Log-Normal ve Ters Gauss dagilimlarina benzerdir (Murthy
ve ark., 2004). Carriere, 1992 yilinda yaptig1 calismada, bir popiilasyonun 6liim orani egrisini
modellemek i¢in Ters Weibull dagilimmi kullanmigtir. Keller ve Kamath, 1982 yilinda yaptiklar
calismada bu dagilimin, pistonlar, krank milleri ve ana yataklar gibi dizel motorlariin mekanik
pargalarindaki bozulma olaylarini modellemek i¢in uygun oldugunu ileri siirmiiglerdir. Erto, 1986
yilinda yaptig1 ¢alismada, Ters Weibull dagiliminin, sabit bir gerilimin etkisine maruz kalan bir
yalitim sivisinin pargalanmasi gibi bir¢ok veriye iyi uyum sagladigini gostermistir (Nelson, 1982).
Calabria ve Pulcini, 1990 yilinda yaptiklar1 ¢alismada, Ters Weibull dagiliminin en ¢ok olabilirlik
tahminlerini ve giivenilirligini, tam ve sagdan sansiirlii veriler i¢in analiz etmislerdir. Monte Carlo
simiilasyonu ile bu tahmin edicilerin istatistiksel ozellikleri ile en kiiciik kareler tahminlerini
karsilagtirmiglardir. Yine, Calabria ve Pulcini, 1994 yilinda yaptiklar1 ¢aligmada, Ters Weibull
dagiliminin, mekanik bozulma olaylarin1 tanimlamak i¢in uygun bir model oldugunu ileri
stirmiislerdir. Calismada, Ters Weibull dagiliminin giivenirligi olarak ifade edilen R (t)’nin, en ¢ok
olabilirlik tahmin edicisinin istatistiksel 6zellikleri incelenmistir. Khan ve arkadaslari, 2008 yilinda
yaptiklar1 ¢alismada, farkli dagilimlara yaklagsan Ters Weibull dagiliminin esnekligini géstermisler
ve simiilasyon analizi ile sekil, 6l¢ek parametreleri gibi ilgili parametreleri karsilagtirmiglardir. Sultan
(2008), sira istatistiklerini kullanarak, yalnizca sekil parametresinin bilindigi ve hem sekil hem 6l¢ek
parametresinin bilinmedigi iki farkli durum i¢in, en ¢ok olabilirlik yontemi basta olmak iizere farkli
tahmin yontemleri ve farkli kayip fonksiyonlar1 altinda Ters Weibull dagilim parametrelerini elde
etmis ve karsilastirmistir. Sultan (2010), Ters Weibull dagilimindan diisiik kayit degerlerini

kullanarak, yalnizca sekil parametresinin bilindigi ve hem sekil hem 6lgek parametresinin bilinmedigi
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iki farkli durum igin farkli tahmin yontemleri gelistirilmesi tizerinde durmustur. Yao ve arkadaslari
(2011), entropi kayip fonksiyonu altinda parametrelerin E-Bayes ve ampirik Bayes tahminlerini elde
etmigler ve tahminlerin hata kareler ortalamalarini Monte Carlo simiilasyon yontemi ile
karsilastirmiglardir. Ellah (2012), genellestirilmis sira istatistikleri kavramini, farkli yorumlara sahip
cesitli sirali rasgele degisken modellerine birlesik bir yaklasim olarak tanitmistir. Kundu ve
arkadaglar1 (2013), ilerleyen tiir 2. tip sansiirlii veriye dayanan iki parametreli bir Ters Weibull
dagiliminin bilinmeyen parametrelerinin istatistiksel ¢ikarimini ele almiglardir. Singh ve Sharma
(2013), 2.tip hibrid sansiirlii veriler altinda Ters Weibull dagilim parametrelerinin tahmini i¢in Bayes
yaklagimini ele almiglar ve parametreler i¢in en yiiksek sonsal yogunluklu giivenilirlik araliklarimni
olusturmuslardir. Singh ve Kumar (2013), tam veri durumu ile 1.tip ve 2.tip sansiirlii veriler i¢in,
genel entropi ve hata kareler kayip fonksiyonlar1 altinda Ters Weibull dagilim parametrelerinin Bayes
tahmin edicilerini elde etmislerdir. Yahgmaei ve arkadaslar1 (2013), hata kareler, entropi ve
precautionary kayip fonksiyonlar1 altinda, yar1 karesel, gamma ve diizglin dagilim olmak {izere ii¢
farkli 6nsel dagilim belirleyerek, Ters Weibull dagilimina ait dlgek parametresinin Bayes tahmin
edicilerini elde etmislerdir. Baldawi ve arkadaslar1 (2014), Ters Weibull dagiliminin 6lgek
parametresinin Bayes tahminlerini yar1 karesel kayip fonksiyonu ve iistel kayip fonksiyonu altinda
elde etmiglerdir. Elshahat ve Ismail (2014), Ters Weibull dagiliminin yeni bir formunun bilinmeyen
parametrelerini “yar1 olabilirlik” yontemi ile tahmin etmis ve Onerilen yari olabilirlik tahmin
edicilerini en ¢ok olabilirlik tahmin edicileriyle karsilagtirmak i¢in bir simiilasyon g¢aligmasi
yapmiglardir. Mudasir ve arkadaslart (2015), Linex ve karesel olmak iizere, iki farkli kayip
fonksiyonu altinda Ters Weibull dagilimmin 6lgek parametresinin Bayes tahmin edicileri ile bu
tahmin edicilerin risk fonksiyonlarini elde etmislerdir. Chiodo ve arkadaslar1 (2015), tipik riizgar hiz1
verileriyle ilgili biiytik bir sayisal simiilasyon setini kullanarak, Bayes tahmin edicilerinin verimliligi
icin Gumbel dagilimin alternatif bir asir1 deger modeli olarak kabul etmislerdir. Calismada 6zellikle,
tahmin edilen riizgar hizinin, olasilik dagilimlarindan ayrilmalarma ilisgkin tahminlerin saglamligi
tizerinde durmuslardir. Ahmad ve arkadaslar1 (2015), Ters Weibull dagiliminin 6lgek parametresini
tahmin etmek icin, ii¢ farkli kayip fonksiyonu altinda Jeffrey’s ve Quasi dnsellerini kullanmiglardir.
Loganathan ve Uma (2017), iki parametreli Ters Weibull dagilimi i¢in farkli yontemler kullanarak
parametre tahmini yapmislardir. Fisher bilgi matrisini kullanarak en ¢ok olabilirlik, en kiiciik kareler,
moment tahminlerini elde etmigler ve bu tahminleri hata kareler ortalamasi Slgiitiinii kullanarak
simiilasyon yontemiyle karsilastirmiglardir.

Vishwakarma ve arkadaslar1 (2018), ilerleyen tiir ikinci tip sansiirlii gozlemler olmasi
durumunda Ters Weibull dagiliminin parametrelerini en ¢ok olabilirlik yontemi ve Bayesci yontemle
tahmin etmislerdir. Bayes sonug¢ ¢ikarimi icin hata kareler ortalamasi kayip fonksiyonu altinda

MZMC yontemlerinden Metropolis-Hasting algoritmasini uygulamislardir. Tahmin performanslarini
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Monte Carlo simiilasyon calismasi ile karsilastirmislar, daha sonra gergek veri seti {izerinde bir
uygulama ¢aligsmas1 yapmuslardir (Vishwakarma ve arkadaglari, 2018). Algarni ve arkadaglar1 (2020),
Ters Weibull dagiliminin {i¢ parametreli bir genellesmesini Onermisler ve Onerdikleri bu yeni
dagilimda tahmin performanslarin1 karsilastirmak icin Monte Carlo simiilasyon ¢aligmasi
yapmislardir. Algarni ve arkadaslar1 (2021), ilerleyen tiir ikinci tip sansiirlii veri durumunda Ters
Weibul dagiliminin parametrelerini en ¢ok olabilirlik yontemi ve Bayesci yontemlerden Lindley
yaklagimi ve Metropolis-Hasting algoritmasi kullanarak tahmin etmis ve tahmin performanslarini
hata kareler ortalamasi Slgiitiine gore karsilastirmiglardir. Giil (2023), Unit Weibull dagiliminin
parametrelerini tahmin etmek ic¢in yedi farkli tahmin yontemi kullanmig ve yOntemlerin
performanslarini yan ve hata kare ortalamasi araciligiyla karsilastirmak i¢in kapsamli bir Monte Carlo
simiillasyon calismasi yapmustir.  Koksal Babacan (2024), Ters Weibul dagiliminin o6lgek
parametresini tahmin etmek i¢in Bayes tahmin yontemini kullanmig ve farkli kayip fonksiyonlari

altindaki tahmin performanslarint Monte Carlo simiilasyonu ile karsilastirmistir.

2. Ters Weibull Dagiliminin Parametrelerinin Tahmini

Glintimiizde ariza oranlari ile iligkili verilerin analizinde sik¢a kullanilan Ters Weibull olasilik
dagilimi, genellikle iki parametreli logaritmik bir model igerir. Ters Weibull olasilik dagiliminin
parametrelerinin tahmininde degisik yontemler kullanilabilir. Bu yontemlerden; grafik yontemi, en
kiiciik kareler yontemi, en c¢ok olabilirlik yontemi ve momentler yontemi en sik kullanilanlar

arasindadir. Dagilimin uygulamadaki bagarisi, parametre tahminlerinin iyi yapilmasina baghdir.
2.1. En Kiiciik Kareler Yontemi ile Ters Weibull dagiliminin parametrelerinin tahmini

X1,X5, ..., X, Ters Weibull dagilimindan alinan rasgele bir 6rneklem olmak iizere, birikimli

dagilim fonksiyonunun her iki tarafinin logaritmasi alinarak
In[-InF(X)] = In1 — alnx (7)

bi¢giminde bir fonksiyona doniistiiriiliir. Burada, Y = In[—InF(X)],X = Inx, B; = —a, B, = [n

doniigiimleri kullanilarak esitlik

Y =B.X+Bo )]

bi¢iminde lineer olarak yazilabilir. X1y, X(3), .., X(n) ile Xy, X5, ..., X, rasgele ornekleminin sira

istatistikleri gosterilsin. { = 1,2,...,n igin, Xy, X, ..., Xy, lerin (i). en kiigik sira istatistigi X,y dir.
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Ortalama aralig1 (mean rank), birikimli dagilim fonksiyonu F(x)'in degerlerini tahmin etmek i¢in

kullanilir,

A i

Flxp) =— )
Son olarak, hata kareler toplam1 minimize edilerek, 5, ve ; regresyon parametreleri belirlenir.

Q(Bo, B1) = Xi=1(Y; — Bo — .3117”5(1'))2 (10)

Bo ve [’ 1 tahmin etmek i¢in, O ’nun sirasiyla 5, ve [;’e gore kismi tiirevi alinarak

dQ _ o 49 _
5 =O0ve =0 (11)

bigiminde sifira esitlenir. Buradan, B, ve B, in tahminleri, 8, ve f;

~ nYie nxgy In[—InF (x)|-2ie; Inxy Sy In[—InF (x|

= 12
A T, In?x(p) (S, Inx ) (12)
51 ~ A1
Bo = - * ln[—lnF(x(i))] +a— izg Inx gy (13)
bigiminde elde edilir. Buna gére, A ve o’nin tahmin edicileri 1 ve @
~ Yy nxgy In[-InF (x| -2 Inxy T, In[-InF(x(;)]
4= : (14)
n Xin g In?x =iz, Inx @)
A PN ~1
A =exp [ Liin[-InF(xq)] + a— Yica lnx(i)] (15)

olarak yazilabilir (Loganathan ve Uma, 2017).
2.2. En Cok Olabilirlik Yontemi ile Ters Weibull dagiliminin parametrelerinin tahmini

X1, X5, ..., Xy, Ters Weibull dagilimindan alinan 7 birimlik bir 6rneklem olmak iizere olabilirlik

fonksiyonu
L, a) = a™ A [, x;~ @D oAz 6% (16)
biciminde yazilir. Olabilirlik fonksiyonunun logaritmasi alinirsa;

l(a,A|lx) =nloga+nlogd—(a+ 1) Y log(x;) — 1Y%, ¢ (17)
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elde edilir. I(a,A|x)nin o ve A’ya gore l.dereceden kismi tiirevleri alinarak sifira

esitlendiginde;
di(a,A|x) -
z—alx - 5— Lilog(x) — AX x; alog(l/xi) =0 (18)
dl(t:i,jPC) — % _ ln=1 xi—azo (19)

olur. A parametresinin tahmin edicisi A ve o parametresinin tahmin edicisi @ y1 hesaplamak i¢in
sayisal yontemler uygulanabilir (Loganathan ve Uma, 2017). Calisma kapsaminda parametre
tahminlerini elde etmek igin ¢ok degiskenli durumda kullanilan Newton-Raphson yontemi

kullanilmustir.
2.3 Bayesci Yontemle Ters Weibull dagiliminin parametrelerinin tahmini

X1, X5, ..., X;, Ters Weibull dagilimindan alinan » birimlik bir 6rneklem olmak tizere (16) ve
(17) ile verilen olabilirlik ve log-olabilirlik fonksiyonlar1 gz oniine alinsin. Bayes analizinde,
ilgilenilen parametrenin, belirli énsel dagilima sahip rasgele bir degisken oldugu diisiiniiliir. Onsel
dagilim parametreleri hiper-parametre olarak adlandirilir. Onsel dagilimin se¢imi genellikle mevcut
olan Onsel bilgilerin tlirline dayanir. Bu nedenle secilen Onsel ailesi, hiper-parametrelerin
hesaplanmasinda kolaylik saglamas1 amaciyla esnek olmalidir. Pratikteki pek ¢cok problemde, verilen
varyans ile parametrenin beklenen degeri kavrami, beklenen degere olan giiveni gosterir. Yani,
secilen Onselin varyansinin kiiciik bir deger olmasi, beklenen degere olan giiveni artirirken; varyansin
biiylik bir deger olmasi beklenen degere olan giiveni azaltir. Bunun yani sira, dnselin se¢imi,
matematiksel manipiilasyonlart da kolaylastiran bir husustur. Bu noktalar g6z Oniinde
bulundurularak, burada o ve A parametreleri i¢in 6nsel dagilim olarak bagimsiz Gamma dagilimlar1

alinmistir. Buna gore,

a _

91(05) — %e P1@ 41 1 (20)
- P22 _p,2ya,-1

G20 = 22 e7eh 1)

olmak iizere ortak onsel olasilik yogunluk fonksiyonu

d1p,4q2 _ _
g(a, 1) = %aql 109271 exp(—pya — pyA),a > 0,1 >0 (22)
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biciminde elde edilmistir. Bayes tahmin edicilerini elde edebilmek ic¢in ilk olarak olabilirlik
fonksiyonu ile 6nsel dagilimlar ¢arpimi

n(a,A,x) = L(x|A, a). g1(a). g, (1)

_ _ n —ay p qlp q2 _ _
= a" A" [Ty~ @D e A= )maql A2t exp(—pra —p2d)  (23)

ve daha sonra her iki parametreye gore integral alinarak X’in marjinal olasilik yogunluk
fonksiyonu

m(x) = ﬂ. m(a, A|x)dadA

_ _ n —ay p qlp q2 _ _
= [[a™ A" [T, x; 7@ g AQi= X )maql 129271 exp(—pya — p,A) dadA (24)

biciminde elde edilmistir. Daha sonra olabilirlik fonksiyonu marjinal fonksiyona oranlanarak iki

parametre i¢in ortak sonsal olasilik yogunluk fonksiyonu

n(a, A, x)

m(a,A|x) = W

ata1-1 n+qz-1 H?zlxi—(a+1)e—l(2?=1 x; "% -pra-pyA

= — 25
[ antai-1an+az-1 H?zlxi‘(““‘”e_"l(zﬁlxi O-p1a-P224,42 ( )

olarak elde edilmistir. Parametrelere iliskin sonsal marjinal olasilik yogunluk fonksiyonlarini elde

etmek i¢in sirayla parametrelere gore integral alinmis ve marjinal sonsal olasilik yogunluk
fonksiyonlar1

m(A]x) = fn(a,llx)da

- — AT X T —
= An'l'QZ_le_pz/l a™ta1 1“?:1"1’ (a+1) =A@z X" ) ~P14

= da 26
Jf an+ai-1pn+az-1 H?=1xi—(a+1)e-/1(2?=1xi D-p12-P224442 ( )

m,(alx) = jn(a,llx)d/l

“ACT  x: "% —p,2 -
= @O, x @ D e da (27)
- =11 — +go—1 TN - —AR % B —pra—paA
[ antar-1antaz-1n (a+1)p i=1%i 1 2%dadA
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olarak elde edilmistir. Karesel hata kayip fonksiyonu altinda aranan tahmin ediciler bu dagilimlarin

beklenen degerleri olacaktir. Buna gore beklenen degerler

a=E(a)= faﬂz(alx)da

~AE, "M =-p2Ad yntqy-1
A _ _ e i=1"1 Antaz
a = fan+q1 H?=1xi (a+1)e plaf

dAda (28)
dA

[ antai-1pn+az-1 H?zlxi—(a+1)e—1(2?=1xi_“)—p1a—l72/1da
A=EQ) = flnl(/llx)d/l

anta1-1 n?zlxi—(a+1)e—l(2?=1xi_a)—m“

X — J‘An+q2 e—lef

dadl  (29)

[ antai-1an+az—1 H?zlxi—(a+1)3-1(2?;1xi_“)—ma-pzldadl

ile hesaplanir. Tahmin edicileri bulabilmek i¢in yukaridaki integraller analitik olarak
hesaplanamadigindan ya niimerik integrasyon yontemlerine ya da Markov Zinciri Monte Carlo
(MZMC) olarak isimlendirilen simiilasyon ydntemlerine ihtiya¢ duyulur. Ik olarak, Bayes tahmin

edicilerini elde edebilmek i¢in Lindley tarafindan 6nerilen yaklasim kullanilmistir (Lindley, 1980).
2.3.1 Lindley yaklasimi ile Ters Weibull dagiiminin parametrelerinin tahmini

Lindley, n’nin yeterince biiylik olmasi durumunda ¢ok parametreli dagilimlarda zorlanilan
integrallerin yaklasik ¢dziimiine iliskin olarak Lindley yaklagimini onermistir (Lindley, 1980). Bu
kisimda, Lindley yaklagimi kullanilarak Ters Weibull dagiliminin parametreleri i¢cin Lindley tahmin
edicileri elde edilmistir. Her iki parametre i¢cin de onsel dagilim birbirinden bagimsiz Gamma

dagilimi olarak alindiginda ortak 6nsel olasilik yogunluk fonksiyonu,

d1p, 492 _ _
g(a, 1) = %a‘h 109271 exp(—pya — pyA),a > 0,1 >0 (30)

biciminde olur. Bu fonksiyonun logaritmasi alindiginda,
G(a,A) =logg(a,r)
= q1logp, + qzlogp, — log I'(q1) — log I'(q) + (g1 — Dloga + (g, — Dlogh (31

elde edilir. Bu fonksiyonun sirasiyla a ve A’ya gore tiirevleri alinirsa,

_dG(a,d) _ q1-1
1= da R 1

(32)
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_dG(ad) _ g1
92= 7 T4 (%) (33)

olur. Buradan, Lindley yontemi uygulanarak asagidaki islemler yapilmis ve parametreler i¢in

Bayes tahmin edicileri elde edilmistir.

P
Ly = HoSeD) _ 1y 1og(x) — ABI, 2 %n (x) (34)
2 N C
_d*logl(a,2) _ d (dlogl(a,2)\ _d n X = — E x,~%n (x;)
12 =7 g2dA da da da "2 — ' = l l
i= 1=

d3logL(a, 1) d -l <l
Lig = 4l da _zxi “In(x;) | = _zxi *(In (x;))*

i=1 i=1

d’logL(a,2)  d? u
by == dida ~ dadd "Zlog(x) ’lle InCx;)

d{ < S
= %<—Z x;~ ¢ ln(xi)> = —Z ;= %(In (x;))?

i=1 i=1

d’logL(a,2)  d? (d )

L = = _ —ay
122 dad 2 dadA\dA %)~ dadi ‘A le )=0

dlogL(a,)) _ d?logL(a,X)
L2= % E_anxl ¢ L21_% Zn 1Xi aln(xl)
d3logL(a,A) _ d3logL(a,A)
Ly21 = dA2da =0,L21; = didadAr =0
d*logL(a,2) d a o ,
Ly = —=— = — —a——zZ (In(x))’ in (InGx)
i=
d3log L(a,A)
Loy = % ZF, L, = __—/121 1Xi a(ln(xi))z
Lip ==X x7%In (%), Ly = — X1 %" %In (x;)

L, = —;_25 liin == — A2k x a(ln(xi))3
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G.. = Ly le]_l _ 1 Ly, _L12]
Y L1 Ly Li1Lay — LigLyy —Lz1  Liy
_ n
n -a
- > ()
_ 1 i=1
Ly1Lys — LizLay | n -

D H ()~ =2 % (n(x))?
=1 i=1 :

n n 2
(— % -2 Z xi_“(ln(xi))2> . ( - ;l—z) + (— Z x; ¢ ln(xl-)>

i=1

=U, Zl 1Xi “In(x) =V, ___/121 1Xi _a(ln(xi))z =W

ij —

~NI<N| <
S| SNI<

u(a, 1) = aalimirsa,u; =1, Uy, =Ujp = Uy = Uy, = Uy =0
&Bayes = C?ML + Gllgl + Glzgz + ; (llllGllz + 3lllZGllGZZ + l222612622) (35)
u(a, 1) = Aalmirsa,u, = 1,U; = Uy = Uy =Upyy = Uy =0
j'Bayes = /T'ML + GZlgl + GZZgZ + % (IZZZGZZZ + 3lllZ(GllGZZ + 26122) + llllGllG12)(36)

Yapilan islemler sonucunda parametrelere iliskin Bayes tahmin edicileri,

= a+ 7 (% = p) + 7 (%~ p) +5(5 — A% T nG> (7)) +
3(— Ty 0 (InCGe))?) T2+ 2222 (37)
i () ) v (R ) )+ (o)
i=1

(L2 +2(2)) + (2 -z 0 LY) 38)
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biciminde elde edilir. Burada, @ ve A ile, @ ve 1’ nin en ¢ok olabilirlik tahmin edicileri ifade

edilmektedir.
2.3.2 MZMC Yontemleri ile Ters Weibull dagilminin parametrelerinin tahmini

Bayesci yaklasimda, modelin veriye uygulanmasi ¢ogu zaman karmasik, yiliksek boyutlu
integrallerin hesaplanmasini gerektiren ¢ikarim sorunlarina yol agabilir. Bu integraller i¢in analitik
coziimler elde edilemedigi durumlarda, hesaplamalar i¢in simiilasyon yontemleri kullanilir. Bu
yontemler MZMC yontemleri olarak bilinir. MC yontemleri, tekrarlanan rasgele O6rneklemler
kullanilarak niimerik ¢oziimlerin yapildig1 yontemlerdir. Fizik, miihendislik, istatistik, ekonomi,
programlama gibi birgok farkli alanda kullanilmaktadir. MC yontemleri ¢ok ¢esitli olmakla birlikte,
soruna yonelik girdi tanimlar1 yapilmasi, belirli bir olasilik dagilimina gore rasgele girdilerin
tiretilmesi, girdiler lizerinden belirleyici hesaplarin yapilmasi olmak {izere temel bir yapiya
sahiptirler. MZMC, bir olasilik dagilimi {izerinden Orneklemler ile, Markov zincirinin denge
dagilimina ulasmay1 hedefleyen algoritmalar grubuna verilen isimdir. Orneklenmek istenen soruna
iligkin boyut sayisinin yiiksek olmasi, diger yontemleri kullanissiz hale getirirken, MZMC yontemleri
¢ogu zaman uygulanabilir tek yontem olmaktadir. Genellikle rasgele yliriiyiis mantigi ile ¢alisan
algoritmalar kullanilmaktadir. Bunlardan bazilar1 Metropolis, Metropolis-Hasting ve Gibbs
algoritmalaridir. Ozetle MZMC yontemi, sonsal dagilimlardan érneklem ¢ekmek igin kullanilan bir
simiilasyon yontemidir. Bu yontem ile, istenilen hedef dagilimdan 6rnekleme yapilir. Her 6rnek bir
oncekine bagli oldugundan burada Markov zinciri gosterimi mevcuttur. Markov zinciri, 8! rasgele
degiskenine bagh 8¢ rasgele degiskenlerinden olusan, 8%, 82, ... bi¢iminde bir dizidir. Tanner, 1993;
Gilks ve arkadaslari, 1996; Chen ve arkadaslari, 2000; Liu, 2001; Gelman ve arkadaslari, 2004;
Robert ve Casella, 2004; Congdon, 2001; Congdon, 2003; Congdon, 2005 tarafindan yapilan
caligmalar sayesinde MZMC yodntemi Bayesci yaklagimin uygulamada siklikla kullanilir hale
gelmesini saglamistir (Cengiz ve arkadaslari, 2013). Sonsal ortalama tahmininin standart hatasi,
Monte Carlo Standart Hata (MCSH) olarak bilinir ve simiilasyonun dogrulugunun 6lgiisii olarak
kullanilir. Monte Carlo standart hata oraninin %5’den kiigiik oldugu durumda MZMC zincirinin

yakinsamaya ulastig1 sdylenir (Oztiirk ve Cengiz, 2017).

MZMC simiilasyon yontemlerinde, baslangi¢c degerlerinin etkileri zincirin ilk adimlarinda
goriiliir. Daha sonraki adimlarda zincir yavas yavas baslangic durumunu unutur ve duraganlasir.
Analizlerde baslangi¢ degerlerinin etkisinden kurtulabilmek i¢in zincirden elde edilen ilk gozlemler
ihmal edilir. Bunlara, burn in (yakma) degerleri denir (Link and Barker, 2010). Literatiirde, baslangi¢

degerlerinin etkisinden kurtulmak i¢in zincir uzunlugunu belirlemeye yarayan bir¢ok yontem vardir.
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Bu yontemlerden en ¢ok kullanilani, ¢ekilen 6rneklemin grafigini inceleyerek zincir uzunluguna karar

vermektir (Gilks and et al., 1996; Walsh, 2004).
2.3.2.1. Metropolis Algoritmasi

Metropolis algoritmasi, Amerikali fizik ve bilgisayar bilimcisi Nicholas C. Metropolis
tarafindan &nerilen kolay ve pratik bir algoritmadir. Istenen bir hedef dagilimdan rasgele 6rneklem
almak i¢in kullanilir. Bu algoritma, belirli bir olasilik dagilimindan elde edilen rasgele 6rneklerin,
dogrudan dagilimin kestirilmesinde ya da integral hesaplamasinda kullanilmasina dayanmaktadir.
Ard arda iiretilen rasgele degerler, bir olasilik karsilagtirmasina tabi tutularak secilir. Bu sekilde,
Markov zincirinin denge dagilimma erisilene kadar yeni rasgele degerler iiretilmeye devam edilir.
Tekrar sayis1t ne kadar fazla olursa, denge dagilimini 6rnekleme kalitesi o kadar artar. Olasilik
yogunluk fonksiyonu f(@|y) olan bir dagilimdan rasgele drneklem alinmak istensin. 8¢ ile f
dagilimmdan elde edilen t.nci drnek gdsterilsin. Bu algoritmada baslangig degeri olarak 8° baslangic
degeri alinir ve “Oneri” dagilmi olarak adlandirilan simetrik olan bir g (8'*1|0%) yogunluk
fonksiyonu kullanilir. (t + 1).nci adimda §* parametre degeri i¢in q(. |.) 6neri dagilimmdan rasgele
bir 6rnek {iretilir ve yeni 6rnek “red” veya “kabul” edilir. Kabul edildiginde, algoritma yeni 6rnek ile
baslayarak tekrarlanir. Kabul edilmediginde ise algoritma su anki noktadan tekrara baslar. Bu sekilde,
durduruluncaya kadar tekrarlama islemine devam edilir. Bu algoritmanin avantaji, istenen tekrar
sayisina ulasildiginda orneklemenin durdurulabilmesi ve toplam Ornek sayisina karar

verilebilmesidir. Metropolis algoritmast i¢in tek kisit, g (Hyem-|9t) oneri dagiliminin simetrik bir

dagilm olmasidir. Onerilen dagilim, 6rneklem elde etmesi bilinen bir dagilm olmali ve 8¢

bilindiginde 0,,.,; elde etme olasiligi ile 6,,.,; bilindiginde 6 t elde etme olasilig1 birbirine esit yani

q (eyenilet) = q(9t|9yeni) olmalidir.
2.3.2.2 Metropolis-Hasting Algoritmasi

Metropolis-Hasting (MH) algoritmasi Metropolis algoritmasinin genellestirilmis 6zel bir
halidir. Metropolis-Hasting algoritmas1 Metropolis algoritmasi ile benzer sekilde ¢calismakta olup, bu
algoritmay1r Metropolis algoritmasindan ayiran en onemli fark hem simetrik hem de asimetrik
dagilimlara uygulanabilir olmasidir. Metropolis-Hasting algoritmasi asagidaki kabul olasiligini
kullanir,

G CR )
p(01) q(6*10t1)

a = min (1,



Karadeniz Fen Bilimleri Dergisi 15(3), 971-994, 2025 985

2.3.2.2.1 Tek degiskenli dagilimlar icin Metropolis-Hasting algoritmasi

Tek degiskenli dagilimlar i¢in, Metropolis-Hasting algoritmasinin adimlari asagida 6zetlenmistir.
1. =1
2. Bir u baslangi¢ degeri olusturulur ve 8 = u olarak alinr.
3. Asagidaki algoritma tekrar edilir,
t=t+1
q(0]6“~V)'den bir 6*teklifi belirlenir,

et-D|g*
g(t—l))

G q(
) o(6°

Kabul olasilign a = min( ) hesaplanir,

Diizgiin (0,1) dagilimidan bir u olusturulur,

u <a ise teklif kabul edilir ve 8 = 6* alinir, degilse 8 = 9§~V olur.
4. t=T olana kadar adimlar tekrar edilir (Steyvers, 2015).
2.3.2.2.2 Cok degiskenli dagihimlar icin Metropolis Hasting algoritmasi
Cok degiskenli dagilimlarda, degiskenleri 6rneklemenin iki farkli yolu vardir.
I. Gruplu giincelleme (Blockwise Updating)

Gruplu giincelleme ad1 verilen ilk yaklagimda, hedef dagilim ile ayn1 boyutta olan bir 6neri
dagilim kullanilir. Ornegin, n degisken igeren bir olasilik dagilimindan &rnek alinmak isteniyorsa, 7
boyutlu bir 6neri dagilimi tasarlanir ve 6neri (tiim 7 degiskenleri i¢in degerler iceren) bir blok olarak
kabul edilir veya reddedilir. Asagida, n bilesen iceren rasgele bir degiskeni temsil etmek icin 8 =

(61,0, ...,6,) vektor gosterimi kullanilmis olup, 8 ®6rneklemdeki #.inci durumu temsil etmektedir.
Bu, skaler degiskenlerin vektorlerle yer degistirdigi Metropolis-Hasting ornekleyicisinin

genellestirilmesine gotiiriir.

1. =1
2. Bir baslangi¢ degeri olusturulur u = (uq,u,  u,) ve 6® = y olarak alinr.
3. Asagidaki algoritma tekrar edilir,
t=t+1
q(6]6“=)'den bir 6" teklifi belirlenir,

pe a(0“7V0")
"P(0¢1) 4(07|0D)

Kabul olasiligi ¢ = min < 1 > hesaplanir,

Diizgiin (0,1) dagilimindan bir u olusturulur,
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u <a ise teklif kabul edilir ve 8 = §* alinir, degilse 0 = 8¢~ olur.

4. t=T olana kadar adimlar tekrar edilir (Steyvers, 2015).

II. Tekli Giincelleme (Componentwise Updating)

Gruplu giincelleme yaklasimindaki olasi1 bir sorun, uygun yiiksek boyutlu teklif dagilimlari
bulmanin zor olabilmesidir. Diger bir problem de, gruplu giincellemenin yiiksek red oranlar ile
iligkilendirilebilmesidir. Tiim bilesenleri ayn1 anda igeren 6 icin bir teklifi kabul etmek veya
reddetmek yerine, #’nin ayr1 ayri bilesenleri ig¢in birer birer teklif yapmak daha kolaydir. Bu,
bilesensel giincelleme yaklasimina yol acgar. Ornegin, iki degiskenli bir dagilim varsayilsin, 8 =
(61, 6,). Oncelikle 6rneklem 91(1) ve 62(1) ‘nin uygun degerleri ile baglatilir. Her bir ¢ iterasyonunda,
Gl(t_l)son durumuna bagl olarak 61(*) teklifi yapilir. Daha sonra, (91(t_1), Qz(t_l))’e kars1
(91(*),92(t_1)) olasilig1 karsilastirilarak kabul oranmi degerlendirilir. Bu teklifte, yalnizca birinci
bilesen degistirilir, ikinci bilesen sabit tutulur. Bir sonraki adimda, son 92(t_1) durumuna bagl olarak
bir 8," teklifi sunulur. Daha sonra, (91(t_1), Hz(t_l)) 'e kars1 (Bl(t), 6,") olasihig1 karsilastirilarak
kabul oran1 degerlendirilir. Onemli olarak bu ikinci adimda, ilk bilesen sabit tutulur, ancak bu ilk
adimdaki giincellenmis degerdir. Bu nedenle, ikinci adimda olan sey, ilk adimda olanlara baghdir.
Iki degiskenli Tekli Metropolis-Hasting 6rnekleyicisinin adimlarinin dzeti asagidaki gibidir.

1.=1 ahnir.

2.Bir baslangic degeri olusturulur u = (uy,u,) ve 8 = u olarak almr.

3.Asagidaki algoritma tekrar edilir,

t=t+1,

q(6,]6: ") den bir 6, “teklifi belirlenir,

p(91*,92(t_1)) q(el(t—1)|91*
(gl(t_l),gz(t_l)) q(@l* Ql(t—1))

Diizgiin (0,1) dagilimindan bir u sayisi iiretilir,

Kabul olasiligl, @ = min ( 1, ) hesaplanir,
p

u < a ise teklif kabul edilir ve 6, © = 6, olur, degilse 6, = 6, olur,
q(62]6,“~) den bir 6, teklifi belirlenir,

P(91(t),92*) q<92(t—1)|92*)
’ p(gl(f)’gz(t—l)) q(ez* 92 (t—l))

Kabul olasiligr a = min( 1 ) hesaplanir,

Diizgiin (0,1) dagilimindan bir u say1si tiretilir,

u < a ise teklif kabul edilir ve 6,9 = 6, olur, degilse 8, = 6,V alinr.

4.t = T olana kadar tekrar edilir (Steyvers, 2015).



3. Simiilasyon Cahismasi

Bu kisimda, simiilasyon ile Ters Weibull dagilimindan tiretilen gozlem degerleri kullanilarak
dagilima iligkin parametre tahminleri yapilmigtir. Bayesci yontemle elde edilen sonuglarla klasik
yontemlerle elde edilen sonuclar1 karsilastirmak amaciyla, ilk olarak Ters Weibull dagiliminin
parametreleri en ¢ok olabilirlik ve en kii¢iik kareler yontemleri kullanilarak tahmin edilmistir. Bayesci
sonu¢ cikarimi igin ise Oncelikle Lindley yaklasimi kullanilmis ve parametre tahminleri elde
edilmistir. Daha sonra, MZMC yodntemlerinden ¢ok degiskenli Metropolis-Hasting algoritmasi
uygulanmis ve parametre tahminleri bir de bu yontemle elde edilmistir. Bu yontem uygulanirken

iterasyon sayist 1000 olarak alinmis ve buna gore sonsal dagilimdan 6rneklem ¢ekilmistir. Elde edilen

orneklem degerlerinin ortalamasi Bayes tahminlerini vermistir.

[lk olarak tek deneme i¢in Matlab programi ¢alistirilmis ve asagidaki sonuglar elde edilmistir.

Tablo 2. 0=2, A=3 i¢in parametre tahmin sonuglari

Karadeniz Fen Bilimleri Dergisi 15(3), 971-994, 2025

MZMC(Met lis-Hasti
(Metropolis-Hasting) ECOB EKK Lindley
Kabul olasiligi Ortalama
o A o A o A o A o A
n=100
a=2 | 0.120 | 0.205 | 1.876 | 3.055 1.871 | 3.008 | 1.877891 | 3.035305 | 1.718935 | 2.68179
A=3
4.5 T 1 1 1 T T T
o
A
4 | g
[ 1 | |
asft | | il 1 (1] B
< HLLF 1L LTI ?F]‘ WL ﬂf
E - U ) \\'\“U I | L1 | 1
ks N | “ |
I il |
o5 i | I i
| _
2
55 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

t

Sekil 3. MZMC yontemi ile 1000 iterasyonda elde edilen o ve A degerleri




Karadeniz Fen Bilimleri Dergisi 15(3), 971-994, 2025 988

45 .

4 J
o
o
3.5~ -
<
3r o -
o
2.5+ -
o
2k N
1.6 1.8 2 2.2 2.4

Sekil 4. MZMC yontemi ile 1000 iterasyonda elde edilen a ve A degerleri igin histogramlar ve
sacilim grafikleri
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Sekil 5. Elde edilen tahminler ile veri uyumu

Sekil 5’den goriildiigl gibi klasik yontemlerle elde edilen sonuglarla Bayesci yontemlerle elde

edilen sonuglar birbirine olduk¢a yakindir. MZMC yonteminin Lindley’e gore daha 1yi sonug verdigi

goriilmektedir. Tahminlerin etkinliklerini karsilagtirmak amaciyla simiilasyon programi 500 kez

calistirilmis ve her bir yontem i¢in hata kareler ortalamasi,

_ 204" _ 2% e-a)?
HKO; = === HKOq = ==55;

kok hata kareler ortalamasi,

KHKO, = 2?2(1)(}%_5%)2 KHKO = Z?S?(“i—ai)z
2=N7 s00 a~ 500
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ortalama mutlak hata,

_ 204 _ 2PNl
OMH; = T,OMH‘X =0
biciminde hesaplanarak karsilagtirma kriterleri olarak almmustir. o =2, A=3; o =2, A=4; o =3, A=4; o
=4, A=4 olarak alinmis ve n=30, 50, 100 birim i¢in simiilasyonlar tekrarlanmistir. Buna gore elde

edilen sonuclar Tablo 3’de 6zetlenmistir.



Tablo 3. Farkli o ve A degerleri i¢in elde edilen simiilasyon sonuglari

Bayes Yontemi
Para EKK ECOB MZMC(Metropolis-Hasting) Lindley
metre
Dege n R HKO R HKO R HKO R HKO R HKO R HKO R HKO R HKO
" (4 KHKO A KHKO a KHKO A KHKO (4 KHKO A KHKO a KHKO y) KHKO
OMH OMH OMH OMH OMH OMH OMH OMH
0.1603 0.5510 0.1167 0.6946 0.0924 0.5071 0.1203 0.7555
30 1.8130 0.4003 2.6994 0.7423 2.0901 0.3417 3.2475 0.8334 2.0422 0.3039 3.2081 0.7121 2.1142 0.3468 3.3398 0.8692
0.3253 0.6144 0.2563 0.5804 0.2336 0.5219 0.2582 0.6024
o=2 0.0921 0.3560 0.0553 0.3045 0.0495 0.2749 0.0567 0.3229
A=3 50 1.8514 0.3034 2.7400 0.5967 2.0536 0.2352 3.1383 0.5518 2.0277 0.2225 3.1267 0.5243 2.0683 0.2381 3.1932 0.5682
0.2482 0.4897 0.1814 0.4150 0.1737 0.3971 0.1836 0.4235
0.0517 0.2193 0.0246 0.1349 0.0231 0.1298 0.0245 0.1391
100 1.8894 0.2273 2.7898 0.4683 2.0302 0.1568 3.0652 0.3673 2.0179 0.1519 3.0639 0.3602 2.0376 0.1581 3.0924 0.3729
0.1796 0.3855 0.1239 0.2911 0.1199 0.2867 0.1250 0.2926
0.1625 1.4482 0.1326 2.7865 0.0891 1.0498 0.1308 3.0511
30 1.8260 0.4031 3.5768 1.2034 2.1012 0.3641 4.4815 1.6693 2.0244 0.2986 4.2194 1.0246 2.1098 0.3617 4.5870 1.7468
0.3300 0.9643 0.2755 0.9720 0.2342 0.7366 0.2737 0.9993
=2 0.0977 0.8608 0.0646 0.7730 0.0538 0.5789 0.0645 0.8195
\=4 50 1.8709 0.3126 3.6660 0.9278 2.0640 0.2542 4.2705 0.8792 2.0275 0.2320 4.1824 0.7609 2.0695 0.2540 4.3296 0.9052
0.2538 0.7479 0.1971 0.6347 0.1827 0.5649 0.1965 0.6508
0.0518 0.5047 0.0261 0.3218 0.0248 0.2920 0.0261 0.3312
100 1.8961 0.2277 3.6977 0.7104 2.0302 0.1617 4.1173 0.5673 2.0143 0.1574 4.0860 0.5404 2.0331 0.1616 4.1460 0.5755
0.1830 0.5725 0.1273 0.4284 0.1252 0.4139 0.1271 0.4327
0.3135 1.3515 0.2742 2.1026 0.1678 0.9187 0.2736 2.2732
30 2.7328 0.5599 3.4889 1.1625 3.1822 0.5236 4.4546 1.4500 3.0131 0.4096 4.1498 0.9585 3.1985 0.5231 45537 1.5077
0.4612 0.9230 0.3903 0.9291 0.3258 0.7086 0.3903 ) 0.9581
0=3 0.2191 0.9417 0.1385 0.8008 0.1077 0.5301 0.1384 0.8406
=4 50 2.7901 0.4680 3.6078 0.9704 3.0914 0.3721 4.2257 0.8949 2.9938 0.3281 4.0748 0.7281 3.1016 0.3721 4.2821 0.9168
0.3835 0.7747 0.2901 0.6276 0.2646 0.5417 0.2895 0.6379
0.1153 0.4778 0.0657 0.3179 0.0580 0.2690 3.0574 0.0658 0.3281
100 2.8599 0.3396 3.7357 0.6912 3.0523 0.2563 4.1396 0.5638 3.0077 0.2408 4.0803 0.5187 ’ 0.2566 4.1673 0.5728
0.2727 0.5645 0.2032 0.4261 0.1955 ) 0.4002 0.2032 0.4311
37023 0.6154 1.6027 0.5094 2.0995 0.2921 0.9180 0.5121 2.2611
30 0.7845 3.6163 1.2660 4.2583 0.7137 4.4846 1.4490 3.9517 0.5404 4.0915 0.9581 4.2841 0.7156 4.5800 1.5037
0.6493 1.0349 0.5411 0.9691 0.4318 0.7229 0.5415 0.9960
0 =4 0.3856 0.9042 0.2428 0.6752 0.1813 0.4514 0.2451 0.7085
\=4 50 3.7361 0.6210 3.6029 0.9509 4.1404 0.4928 4.2121 0.8217 3.9674 0.4258 4.0318 0.6718 4.1566 0.4950 4.2660 0.8417
0.5016 0.7919 0.3832 0.6025 0.3438 0.5213 0.3840 0.6118
0.1904 37467 0.4295 0.1032 0.2872 0.0903 0.2336 0.1037 0.2968
100 3.8138 0.4363 ’ 0.6553 4.0634 0.3213 4.1439 0.5360 3.9797 0.3005 4.0569 0.4833 4.0713 0.3220 4.1705 0.5448
0.3526 0.5313 0.2483 0.4105 0.2341 0.3790 0.2486 0.4153
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Orneklem say1s1 artik¢a hata kareler ortalamasi, kok hata kareler ortalamasi ve ortalama mutlak
hata degerleri her yontem i¢in diiserken tahmin sonuglarinin gergek degerlere olduk¢a yakin oldugu
gozikmektedir. Kii¢iik 6rneklem durumunda yani n = 30 oldugunda 4 parametresi i¢in en kiigiik
kareler yontemi ile elde edilen tahminler i¢in hesaplanan tiim karsilagtirma kriterlerinin degerleri en
cok olabilirlik yontemine gore elde edilenlerden daha diisiik ¢ikmistir. Bu durumda bile en iyi
sonuglar1 Bayes yontemlerinden Metropolis-Hasting yontemi vermistir.

Bayesci yontemlerden, Metropolis-Hasting algoritmasimin Lindley yaklasimia gore daha 1yi
sonu¢ verdigi gozlenmektedir. Lindley yontemi ile parametre tahminleri hesaplanirken en ¢ok
olabilirlik tahminleri kullanildig1 i¢in elde edilen sonuglar en ¢ok olabilirlik tahminlerine yakin elde

edilmektedir.

Tiim durumlarda Metropolis-Hasting algoritmasi i¢in elde edilen kriter degerleri en kiigiiktiir.

4. Sonuc¢ ve Tartisma

Yasam siiresi verilerini analiz etmek i¢in uygun bir model olan Ters Weibull dagilimi, faydal
Omiir ve yipranma periyotlart gibi cesitli 6zellikleri modellemek i¢in kullanilabilir. Ters Weibull
dagiliminin parametrelerini tahmin etmek icin genellikle; en kiiglik kareler, en ¢ok olabilirlik,
momentler ve Bayes tahmin yontemleri kullanilmaktadir. Farkli bir¢ok alanda uygulama olanagina
sahip olmasi nedeniyle, Ters Weibull dagilim parametrelerinin etkin bir sekilde tahmin edilmesi
Oonemlidir.

Bu calismada, Ters Weibul dagiliminin parametrelerini tahmin etmek i¢in kullanilan yontemler
incelenmis ve yapilan simiilasyon ¢aligmasi ile bu yontemler karsilagtirilmigtir. Tahmin yontemlerini
karsilagtirmak i¢in hata kareler ortalamasi, kok hata kareler ortalamasi ve ortalama mutlak hata
degerleri Ol¢iit olarak kullanilmigtir.

Yapilan simiilasyon ¢aligmasi sonucunda, beklenildigi gibi 6rneklem sayisi artik¢a hesaplanan
tiim kriter degerlerinin tiim yontemler icin diistiigli ve tahmin sonuglarinin gergek degerlere oldukca
yakin oldugu gozlenmistir. Bayesci yontemde, tim durumlarda Metropolis-Hasting algoritmasinin
hesaplanan Ol¢iit degerlerinin en kii¢iik oldugu ve Metropolis-Hasting algoritmasmin Lindley
yaklagimina gore daha iyi sonug verdigi goriilmiistiir.

Calisma sonucunda, Bayesci yontemler uygulanarak elde edilen tahmin degerlerinin klasik
yontemlerle elde edilen degerlere benzerlik gosterdigi, hatta birgok durumda Bayesci yontemle elde
edilen sonuglarin daha iyi oldugu sdylenebilir. Bayesci sonu¢ ¢ikarimi i¢in Lindley yaklasimi
kullanildiginda, hesaplamalar en ¢ok olabilirlik tahminleri kullanilarak yapildig1 i¢in 6zellikle kiigiik

orneklem durumunda sonuglar en ¢ok olabilirlik tahminlerine yakin ¢ikmistir. Bayesci yontemlerde
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klasik yontemlerden farkli olarak isin i¢ine parametreler ile ilgili onsel bilgiler dahil edilir ve
parametreler sanki birer rasgele degisken gibi alinir. Yapilan simiilasyon ¢alismalarindan elde edilen
sonuclara gore, bu bilgilerin kullanilmas ile tahminlerin iyilestigi sdylenebilir.

Ozet olarak, Ters Weibull dagilimi igin Bayesci yontemler kullanilarak elde edilen tahmin
sonuglarmin klasik yontemlerle elde edilenler kadar iyi oldugu, yani tahmin siirecinde Bayesci

yontemlerin klasik yontemlere i1yi bir alternatif olarak kullanilabilecegi sdylenebilir.
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