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Bir hastalikta 6liimiin ortaya ¢ikmasi igin birden fazla 6liim nedeni varsa bu nedenlerden hangisi
ya da hangilerinin digerlerine gore 6ne ¢iktigina iliskin olasiliklarin hesaplanmasinda kompetitif riskler
yaklasimimdan yararlanilir. Oliimlere birden fazla faktér etki eder ve bu faktérlerden bir tanesi one
cikarak olime neden olur ise buna kompetitif riskler (competing risks) adi verilir. Bu tez ¢alismasinda
ilerleyen tiir tip-l ve tip-I sansiirleme yontemleri altinda Weibull, Pareto ve BurrXIl dagilimlari i¢in
kompetitif risk analizi uygulanmistir. Bu dagilimlar i¢in En Cok olabilirlik methodu ile parametre
tahminleri elde edilmistir. Simiilasyon ¢alismalari ile de farkli durumlar i¢in en ¢ok olabilirlik tahmin
edicisinin yan, hata kareler ortalamasi ve giiven araliklar1 elde edilerek, sonuglar degerlendirilmistir.

Anahtar Kelimeler: En ¢ok olabilirlik tahmini, Kompetitif risk, Tip-I sansiirleme, ilerleyen
tiir Tip-I sanstirleme.



ABSTRACT

Ph.D THESIS
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In a disease data, if there are more than one cause of death, competing risks approach is used to
risk probabilities for determining which cause or causes are preceding.In death-end diseases, many factors
can be cause of death. If one of the factors is precedind the cause of death, then this is called competing
risks. In this thesis, applied competing risks data for Weibull, Pareto ve BurrXIl distribution under
progressive type-l censoring and type-l censoring. Maximum likelihood estimation obtained for this
distribution's parameters. A simulation study is conducted to investigate the bias, variance and mse of
estimates in different case and results are compared for different parameters. A numerical example is

also provided.

Keywords: Competing risks, Maximum likelihood estimation(MLE), Type-l censoring,
Progressive Type-I censoring
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Simgeler

f, () 1 X; degiskeninin olasilik yogunluk fonksiyonu
f(x,J) : i. birimin j. nedenden kaynaklanan riskinin olasilik yogunluk fonksiyonu
F(x,j) : i. birimin j. nedenden kaynaklanan riskinin birikimli dagilim fonksiyonu

F () . X, rasgele degiskeninin birikimli dagilim fonksiyonu
L(.) : Olabilirlik fonksiyonu

q; : (z,,,7;] araliginda j. nedenden kaynakli bozulma olasilig1

q; : (7, ,,7;] araliginda bozulma olasil1g1

X, . i. birimin bozulma zamani, i=1,...,N

Xij - i. birimin j. bilesenden dolay1 bozulma zamani, i=1,...,N, j=1,...,k
A : Tlim risklerin hazard oranlarinin toplami

Kisaltmalar

ECO : En cok olabilirlik

HKO : Hata Kareler Ortalamas1

Min : Minimum

Maks : Maksimum

0.0.y.f: Ortak olasilik yogunluk fonksiyonu
Ort  : Ortalama

Var  :Varyans



1. GIRIS VE KAYNAK ARASTIRMASI

Kompetitif riskler teorisi bir sistemin iki ya da daha fazla sebepten basarisizliga
veya Olime maruz kaldigi fakat basarisizligin bu sebeplerden sadece biri tarafindan
meydana geldigi durumlarla ilgilenir. Fiziki bilimlerde, birden fazla basarisizlik nedeni
varsa kompetitif riskler verisi yagam testlerinden ya da giivenilirlik analizlerinden elde
edilir. Eger risk faktorlerinin belirli bir basarsizlik nedenini nasil etkiledigi
arastiriliyorsa kompetitif riskler g6z oniine alinmalidir. Yarisan basarisizlik sebepleri ile
basarisizlik zamani analizindeki problemler, {izerinde ¢alisilan gruplarin belirli bir
basarisizlik tipine etkisinin tahminini, basarisizlik modlar1 arasindaki iliskinin tespitini
ve belirli bir basarisizlik tipinin yok edilmesi durumunda diger nedenlerin basarisizlik
oranlarmin belirlenmesini igerir (Talu,1999). Kompetitif risk analizi miihendislik,
biyoistatistik, medikal ve biyolojik ¢alismalarda olduk¢a yaygin bir uygulamadir.

Glivenirlik analizinde sistemin bozulma nedeninin gézard: edilmesi yanlis sonug
¢ikarimlarina neden olmaktadir. Bu yiizden kompetitif risk analizleri par¢anin ya da
sistemin bozulma zamanlarin1 gésterirken ayni zamanda gosterge degiskeni de sistemin
bozulma nedenini gostermektedir. Bu yiizden goézlemler iki degiskenli olmak
zorundadir, bunlar bozulma zamani ve bozulma nedenidir. Cox (1959) calismasinda
bozulma nedenlerini analiz etmeyi amaglamistir. Ayrica bozulma nedeninin bagimsiz
veya bagimli olabilecegini soyleyerek calismasinda kompetitif riski bagimsiz olarak
kullanmustir.

Kompetitif riskler bagimsiz ya da bagimli olabilmekle beraber genellikle
bunlarin bagimsiz olduklar1 varsayilir. Ancak bagimlilik varsayimi daha gergekgidir.
Kalbfleisch ve Prentice (2002), sistemin bozulmasinda bagimsizlik varsayimini
kullanmayarak bagimlilik yapist ile ilgilenmislerdir. Bagimlilik yapisinin gergek
verilere daha uygun oldugunu diisiinerek 6ndegiskenleri (kovariate) kullanmislardir.

Crowder (2001) ¢alismasinda sistemlerin bozulma nedenlerinin belirlenmesini
ele almistir. Bozulma nedenleri belirlenerek gerekli risk hesaplamalar1 yapmistir. Bu
hesaplamalarla ilgili 6rnekler vererek sonuglar1 tartisilmistir.

Han ve Balakrishnan (2010) iistel dagilima sahip olan bagimsiz risk faktorleri
icin basit step-stres metodunu uygulamiglardir. En ¢ok olabilirlik yontemi ile parametre
tahmini ve giiven araliklarini elde etmislerdir. Bootsrap metodu ve bayes yaklagimi ile

parametre tahmini elde edip sonuglar1 tartigilmistir.



Liu ve Qiu (2011) calismalarinda bagimsiz risk faktorleri igin step-stres
yontemini uygulamislardir. Asimptotik, -D-, Ds ALT optimal degerleri gelistirmislerdir.
Simiilasyon ¢aligmasi yaparak sayisal sonuglar vermislerdir.

Pareek, Kundu ve Kumar (2009) cok genel olan ilerleyen tiir sansiir semasiyla
ilgilenmiglerdir. Birbirinden bagimsiz bilesenlerin bozulma yasam zamani1 dagilimlari,
aynt sekil parametreleri fakat farkli 6lgek parametreleri ile Weibull dagilimini ele
almiglardir. Bilinmeyen parametreler i¢in en c¢ok olabilirlik ve yaklasik en cok
olabilirlik tanmin edicileri elde etmislerdir. Fisher bilgi matrisi kullanarak asimptotik
giiven araliklar1 hesaplamiglardir. Monte-Carlo simiilasyon yontemi ile farkli metotlar1
karsilastirmislardir. Farkli optimallik kriterleri ve belirlenmis optimal ilerleyen tiir
sanstlirleme planlar1 sunmuslardir.

Miyawaka (1984) calismasinda tamamlanmamis veri yapismi kompetitif risk
analizi igin uygulamistir. Ustel dagilim igin tamamlanmamus veri yapisini ve kompetitif
risk analizini kullanarak parametrelerin en ¢ok olabilirlik tahmin edicisini (MLE) ve
UMVUE!' sini bulmustur.

Kundu ve Basu (1999) bozulma zamanlarmin bilindgi ancak bozulma
nedenlerinin bilinmedigi durumda yani tamamlanmamis veri yapist i¢cin kompetitif risk
analizini kullanmislardir. Tamamlanmamis veri yapisini kullanarak Weibull dagilimi
icin en ¢ok olabilirlik tahmin edici ve yaklasik giiven araliklarini bularak gergek veri
setinde uygulama yapmislardir.

Giivenilirlik (risk) analizinde sistemlerin veya pargalarin dayanma siirelerini
gozlemlemek dogal ortamlarda yapildigi gibi yapay olarak olusturulan ortamlarda da
yapilmaktadir. Dayanma stiresi biiylik olan pargalarin bozulma zamanimni gézlemlemek
uzun zaman alabilir. Béyle durumlarda dogal ortamlara benzer ve hizlandirilmis sartlar
altinda gdzlemler alinmaktadir. Ornekleme sonucu segilen pargalarmn tiimii bozuluncaya
kadar gozlem yapilip her birinin dayanma siiresinin gdzlenmesi veya belli bir zamana
kadar gézlemleme yapilip bu ana kadar bozulanlarin dayanma siirelerinin gézlenmesi ya
da ilk bozulanlardan belli bir sayida olanlarin dayanma siirelerinin gézlenmesi gibi
degisik gbozlemleme stratejileri kullanilabilir. Birinci durumda, 6rnekleme secilen n
birimin her birinin bozulma zaman1 gzlenmekte (tam gozlem), ikinci durum birinci tip
sansiirleme olarak adlandirilan sansiirleme modelidir. t gibi dnceden belirlenmis bir

zamandan Once, sistemdeki bozulan birimlerin bozulma zamaninin goézlenmesi

durumudur. Ugiincii durum ise n birimden olusan bir sistemin bozulan ilk k (k <n)



biriminin bozulma zamanmin gdzlenmesi durumudur. ikinci tip sansiirleme olarak
adlandirilmaktadir. Rasgele sansiirleme olarak adlandirilan sansiirleme modeli ise
birimlerin bozulma zamanlarimin baska bir rasgele olaydan dolayr sansiirlenmesi
durumudur (Kale, 2003).

Bir yasam zamani testini siirekli olarak gdzlemleme yapmak bazen miimkiin
olmayabilir. Test birimleri araliklarla gdzlenmis olabilir, yani bir birimin bozulma
zamanini tam olarak Olgmek yerine belli bir aralikta bozulmalarin sayisi
gozlemlenebilir. Bu tiir sansiirlemeye grup sanstirleme adi verilir. Literatiirde Chang ve
Chen (1988), Chen ve Mi (1996), Aggarwala (2001), Xiang ve Tse (2005), Yang ve Tse
(2005), Lu ve ark. (2009) gibi bir¢ok arastirmaci grup sansiirleme {izerinde
calismiglardir.

Tip I ve Tip II sanslirleme semalar1 glivenirlik analizinde yaygm olarak
kullanilir. Tip I ve Tip II sansilirleme semalarmin en 6nemli 6zelligi, yasam testine tabi
tutulan birimlerin baslangi¢ anmdan bitis anina kadar testten c¢ekilmesine
(sanstirlemesine) izin vermemesidir. Ancak; yasam testini siirdiiren gbézlemci, yasam
testini bitirmeden belli bir noktada yasayan birimleri sansiirlemek(testten ¢ekmeyi)
isteyebilir. G6zlemcinin bu istegi yukarida verilen iki tiir sansiir semasi ile miimkiin
degildir. Ilerleyen tiir sansiirleme altinda baz1 dagilimlarm parametreleri icin istatistiksel
sonug ¢ikarimi bir¢ok arastirmaci tarafindan ¢alisilmistir. Bu yazarlar Gouno ve ark.
(2004), Soliman (2005), Mann (1971), Cohen (1975), Cohen (1976), Cohen ve
Norgaard (1975), Aggarwala ve Balakrishnan (1998), Ng ve ark, (2002), Balakrishnan
ve ark. (2002) , Ali Mousa ve Jaheen (2002) olarak siralanabilir.

Sarhan, Hamilton ve Smith (2010) c¢alismalarinda; t¢ dagilim modeli
parametreleri icin tip I sansiir altinda kompetitif risk analizini kullanarak istatistiksel
sonu¢ c¢ikarimina yer vermislerdir. Bozulmalar i¢in ikiden fazla sebep oldugunu
varsayarak, bilinmeyen parametreler icin en cok olabilirlik tahmin edicileri ve
asimptotik giiven araliklar1 elde etmislerdir.

Wu, Chang, Liao ve Huang (2008) g¢alismalarinda; ilerleyen tiir tip I grup
sansiirli altinda Weibull dagilimi i¢in yasam zamani incelenmistir. En ¢ok olabilirlik
yontemi kullanilarak parametre tahminleri elde edilmistir. Yasam testleri i¢in maliyet
minimize edilmeye calisilmistir. Farkli kriterler i¢in algoritma gelistirilerek optimal
degerler bulunmustur.

Wu ve Huang (2014) c¢alismalarinda; ilerleyen tiir tip I sansiirleme modeli

altinda kompetitif risk analizini kullanmiglardir. Baz1 giivenirlik ve kalite problemleri



icin sansiirleme altinda kompetitif risk analizini ele alarak en ¢ok olabilirlik yontemini
kullanarak iistel dagilima sahip yasam zamanlari i¢in parametre tahmini elde
etmislerdir. Iki kriter dikkate almarak optimal plan elde edilmistir. Monte- Carlo
simiilasyon yontemi kullanilarak elde edilen sonuglar tartigilmistir.

Bu tez ¢alismasinda bazi1 dagilimlar icin tip I sansiir altinda kompetitif risk
analizi uygulamasi yapilmistir. Bu dagilimlar Pareto ve Burr XII dagilimlaridir. Bu
dagilimlarin parametreleri i¢in tip I sansiir altinda kompetitif risk analizi kullanilarak en
cok olabilirlik tahmin edicileri bulunmustur. Bu dagilimlar i¢in bozulma nedeni
olasiliklar1  hesaplanmigtir. Fisher bilgi matrisi bulunarak giiven araliklar:
olusturulmustur.

Ilerleyen tiir grup sansiir altinda kompetitif risk analizi uygulamas1 yapilmistir.
Bu uygulama i¢in Weibull dagilimi kullanilmistir. Weibull dagilimi1 parametreleri igin
grup sansiirlii 6rneklem altinda kompetitif risk analizi kullanilarak en ¢ok olabilirlik
tahmin edicisi bulunarak giiven araliklar1 hesaplanmistir.

Bu tez ¢alismasmin Ikinci Boliimii bes alt baslik altinda diizenlenmistir. Birinci
kisimda ¢aligmada kullanilan dagilimlarm olasilik yogunluk, dagilim, yasam ve hazard
fonksiyonlar1 verilmistir. Tkinci kisimda sira istatistikleri hakkinda temel tanimlardan
bahsedilmistir. Ugiincii kisimda Kompetitif risk analizinin tanimi1 verilmistir. Dérdiincii
kistmda sansiirleme semalar1 olan Tip I ve Ilerleyen Tiir Tip I kisaca anlatilmistir. Yine
bu kisimda kompetitif risk analizi durumunda Tip I ve Ilerleyen Tiir Tip I sansiirleme
yontemlerinin temel tanimlar1 verilmistir. Besinci kisminda tahmin konusu, Fisher bilgi
matrisinin elde edilisi ve Newton Raphson yontemi tanitilmistir. Caligmanin esasini
olusturan {i¢iincli boliimde ise bazi1 dagilimlar i¢in sansiirleme altinda kompetitif risk
analizi uygulamasi ve simiilasyon ¢aligmalar1 yapilmistir. Son boliimde ¢alismadan elde

edilen bulgular yorumlanmaistir.



2. TEMEL KAVRAMLAR

Bu boliimde yapilmis olan ¢alisma igin gerekli olan ilgili tanimlar ve temel

bilgiler verilmistir.

2.1 Baza Dagihmlar

Bu béliimde tezde ele alinan dagilimlarin olasilik yogunluk, dagilim ve yasam

(giivenilirlik) fonksiyonlar1 ile hazard orani verilmistir.

2.1.1 Pareto dagihhm

X, Pareto dagilimma sahip bir rasgele degisken olmak iizere, X

degiskenin olasilik yogunluk, dagilim, yasam ve hazard fonksiyonu sirasiyla,

f(x)=B8x"", x>18>0

F(x)=1-x", x>1,8>0
S(x)=x7", x>1, >0
h(x)=px", x>1, f>0.

seklindedir.

2.1.2 BurrXII dagilim

rasgele

(2.1)

(2.2)

(2.3)

(2.4)

X, BurrXII dagilimma sahip bir rasgele degisken olmak iizere, X rasgele

degiskenin olasilik yogunluk, dagilim, yasam ve hazard fonksiyonu sirasiyla,

f(x)=pBAx"? (1+ x” )7(/“1) ,

x>0, >0, 1>0

(2.5)



F(x)=1-(1+x")", x>0, >0, >0 (2.6)

S(X)=@+x")", x>0, #>0, 1>0 (2.7)

h(x) = SAX" 1+ x") ™, x>0, >0, 1>0 (2.8)
seklindedir.

2.1.3 Weibull dagilimi

X, Weibull dagilimina sahip bir rasgele degisken olmak iizere, X rasgele

degiskenin olasilik yogunluk, dagilim, yasam ve hazard fonksiyonu sirasiyla,

f(x)=pax" e, x>0, #>0, 1>0 (2.9)

F(x)=1-e*, x>0, >0, 1>0 (2.10)

S(x)=e*, x>0, >0, 1>0 (2.11)

h(x)=48x"", x>0, f>0, >0 (2.12)
seklindedir.

2.2 Sira istatistikleri

X X5,y X, , birbirinden bagimsiz ve ayn1 F(x) dagilim fonksiyonuna sahip
n birimlik bir érneklem olmak iizere X,, (L<r <n) ile bu 6rneklemin r-inci en kii¢iik
degeri gosterilsin. Bu durumda, bu 6rneklemin sira istatistikleri X,, < X, <---< X
seklinde ifade edilir ve X,,’ ye I -inci sira istatistigi denir. I -inci sira istatistigi olan

X, nin dagilim fonksiyonu,



F.(x)=P{X, <x}= z( J[F(x)][l FOOI™ |, 1<r<n (2.13)

biciminde verilmektedir.

1<r<s<n i¢in r-inci ve s-inci sira istatistiklerinin ortak dagilim fonksiyonu ;

Frys(x,y):P{X <X, X, <X}

rn —

; P .)WF(X) (F(y)-F ()’ (1-F(y)"™"’ (2.14)

X<y,l<r<s<n

F(x) dagilim fonksiyonu mutlak siirekli olup f(x) gibi bir olasilik yogunluk

fonksiyonuna sahip olmasi durumunda r-inci sira istatistiginin olasilik yogunluk

fonksiyonu

fr(x): (r—l)!(.n—r)! [F(X)] 7 [l_F(X):I 7 f(X)

(2.15)
-o<X<oo, 1<r<n

1<r<s<n i¢in r-inci ve s-inci sira istatistiklerinin ortak olasilik yogunluk fonksiyonu

fr,S(X'y):(r_l)( S_r— 1 [F ] [ )_F(X)]__ (2.16)
<[1-F(y)]" f(x) f(y) —0<X<y<oo , 1<r<s<n

dir.

1<p<r<--<n<n(l<k<n)igin, X, X, .,...X ,’nin ortak olasilik yogunluk

nin' M

fonksiyonu



r—-1)!(r, —rl—-l)!...(n—rk)!

L (X XX ) = (

x[F(x)] [F (%) -F ()] 1= F(x)]x F (%) F (%) (%) (2.17)

-oo<X1<X2<- . -<Xk <00

olarak elde edilir. Burada x, =-o, X,,, =+, I, =0 ve I, =n+1 olarak alinmasi

durumunda

11 (%)

i=1

k
frl,rz,...,rk (X11X2 ,...,Xk): nIH

(Fa—1-1)! (2.18)

olmaktadwr. Ayrica X, , X, ,.... X, rasgele degiskenlerinin (ntane sira istatistiginin)

n:n

ortak olasilik yogunluk fonksiyonu (0.0.y.f)

fro (XXX ) =NTF () F (%) f(X,)  -00<X <X, <+ <X <00
(2.19)

olarak verilir (David, 2003).
2.3. Kompetitif Risk Analizi

Bir hastalikta 6limiin ortaya ¢ikmasi icin birden fazla 6liim nedeni varsa bu
nedenlerden hangisi ya da hangilerinin digerlerine gore dne ¢iktigina iligskin olasiliklarin
hesaplanmasida kompetitif riskler yaklasimindan yararlanilir. Oliimlere birden fazla
faktor etki eder ve bu faktorlerden bir tanesi one ¢ikarak 6liime neden olur ise buna

kompetitif riskler (competing risks) adi verilir.

Kompetitif riskler bir birimin yada bir sistemin iki ya da ikiden fazla bozulma
nedenine maruz kalmasi durumunda ortaya ¢ikan bir terimdir. Kompetitif risk teorisi

var olan karmasik riskler i¢inde, belirli bir riskin degerlendirilmesi islemini ele alir.



2.4. Sansiirleme Semalari

Belli bir hastaliga sahip olan hastalarin bir kitlesini g6z oniine alalim. Hastaligin
tedavisi i¢in yeni gelistirilen bir tedavinin, hastaligin tedavi edilme siiresine etkili olup
olmadig1 arastirilmak istensin. Bu durumda, c¢alisma hastaligin tedavi siiresi rasgele
degiskeni tizerine kurulur ve T bu siireyi gozler. Calisma kapsamindaki her bir hastanin
sadece bir kez bu hastaliktan dolay:1 hastalandigini varsayalim. Tibbi bir ¢alismada,
hasta ¢aligmaya konu olan hastaliktan farkli bir hastaliktan 6lebilecegi gibi ani bir kalp
krizi ile Olebilir ya da tedaviye devam etmek istemeyebilir. Bu gibi durumlarda,
hastanin yasam siiresi tam olarak gozlenemez ve aliman gozlem degeri bu hastanin
izlenebildigi siire ile smnirlanacaktir. Boyle durumlarda gozlemin yasam siiresi
sansiirlidiir denir (D. Biger, 2011).

F(t) ve f(t) swasiyla T yasam siiresi rasgele degiskeninin dagilim

fonksiyonu ve olasilik yogunluk fonksiyonu olmak iizere, T rasgele degiskeninin

yasam fonksiyonu ve hazard (risk) fonksiyonu sirasiyla

S(t)=P(T>t)=1-F(t), t=0

ve

olarak tanimlanir (Lawless, 1982).
Calismalarda degisik sansiirleme tipleri kullanilmaktadir. Bu tez ¢aligsmasinda tip

I sansiirleme ve ilerleyen tiir grup sansiirleme kullanilacaktir.
2.4.1. Tip | sansiirleme

Bir yasam testinde, birimlerin her birinin dnceden belirlenen bir L; zamanina

kadar gozlenmesi seklinde kurulan bir test plant Tip I sansiirleme olarak adlandirilir. n

tane birimin yasam testine tabi tutuldugu diistiniilsiin. L,L,,...,L, dnceden belirlenmis

zaman noktalar1 ve T,,T,,...,T  birimlerin yasam siireleri olmak iizere T, <L; oldugu
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durumlarda birimlerin yasam zamani olarak T,, aksi halde L; gozlenir ve bu sansiirlii
gbzlem olarak adlandirilir.
Bu durumda birimlerin yasam zamani t; =min(T,,L;) olarak ifade edilebilir.

Ayrica i. gbozlemin sansiirlii bir gézlem olup olmadigy,

1, T, <L, (sansirsiiz)
0, T>L, (sansurlii)

seklinde tanimlanan bir indikator fonksiyonu yardimiyla ifade edilebilir. Bu durumda t,

ve Z;'nino.o.y.f

f(t.2)=f(t)" s(t) " (2.20)

L=[Tf(t)"s(L)™ (2.22)

dir ( Lawless, 1982).

2.4.1.1 Kompetitif risk durumunda tip I sansiirleme

N tane Ozdes ve bagimsiz parcanin bir yasam testine tabi tutuldugunu
varsayalim. Bu pargalarm herbirinin bozulmasi k >2olmak iizere kK nedenden dolay1
olabilir. Yasam testi parca bozulana kadar veya sansilirleme zamanina ulastiginda
sonlandirilir. Par¢anin bir nedenden dolayr bozuldugunu varsayalim. O halde parga

bozuldugunda biri parganin yasam zamanmi T, digeri ise bozulma nedeni &,

oe {1,2,..., k} olmak iizere iki degisken gozlenir. Sansiirleme durumunda ise sadece bir

degisken olan sansiirleme zamani vardir. Bu durumda 6 =0 olur.

Burada f;(x) olasilik yogunluk fonksiyonu, h;(x) hazard fonksiyonu ve yasam

fonksiyonu S;(x) kullanilarak, sistemin yasam fonksiyonu,
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k
S =T]S;(®
j=1
olasilik yogunluk fonksiyonu,

f(x)= Z f; (X)H S/(X) =Z h; (X)H S,(x)

(]

ve hazard fonksiyonu ise
k
h(x) = Zhj (x)
j=1

seklinde verilir.

X;; i.sistemin j.bilesenden dolay1 bozulma zamani olmak tizere, X; rasgele

degiskenleri i=1,2,...,N, parcalar tlzerinde bagimsiz ve aym dagilimli iken,
j=1,2,...k nedenler iizerinde bagimsiz fakat ayn1 dagilimli olmadig1 varsayilsin. ilk n
g6zlemin bozulma nedenlerinin bilindigi, kalan (N —n) gézlemin ise tip-I sansiirlendigi
varsayilsin. ilk n gdzlemin bozulma zamanlar1 ve bozulma nedenleri gdzlenirken kalan
(N —n) goézlemin sadece sansiirleme zamanlar1 gozlenmektedir. Yani ilk n sistemin
yasam zamanlarinin gézlemlendigi, geri kalanlarm yasam zamanlarinin sansiirlendigi
diistinilsiin. Bu varsayima dayali olarak, gbzlenen veriler,
(X, 0), (X,,0,), ., (X,,0,),(X,.1,0),...,(X,0) seklinde olacaktir. O halde olabilirlik

fonksiyonu;

1(8i=1)

n

L@ -T1I1| el Is.00|  TTITs.00) (2.22)

=1 j=1 = i=n+1 (=1
(#]

Burada @ modelin igerdigi parametrelerin vektdriidiir. Ayrica,

N 6 =]
I(@:J):{o 5 # |

dir. Yasam, bozulma orant ve olasiik yogunluk fonksiyonu arasindaki iligki

kullanilarak Esitlik (2.22) yeniden yazilirsa olabilirlik fonksiyonu,
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N

=1

L©) = [ f[[h,-(xi)]'”i”}{

i=1 j=1

ﬁS[(xi)} (2.23)

i=1 (=1

seklinde yazilabilir.

Q, j. bilesenden kaynakli bozulan sistemlerin indis kiimesi olmak lizere L(6)

L6)= H{H h,—(xi)lﬂ[sj(xi)}

j=1 | ieQ; i (224)
olarak da ifade edilebilir.
Burada esitlik (2.24)" in logaritmasi alindiginda log olabilirlik fonksiyonu
k k N
0(8) = ij = Z Z In hj(xi)+ZIn S, (%)
j=1 j=1] ey i=1 (225)

olarak elde edilir (Sarhan, Hamilton ve Smith, 2010).

Tiim modelin log-olabilirlik fonksiyonu £, j=1,...k bagimsiz fonksiyonlarin
toplamidir. Burada (; sadece dagilmm j. bilesenden kaynakli nedenlerin

parametrelerine baglidir, diger nedenlerin parametrelerine bagl degildir.
2.4.2. Tlerleyen Tiir Grup Sansiirleme

Ilerleyen tiir grup sansiirlii 6rneklem su sekilde tanimlanir: n sayida 6zdes

bilesenin (ayn1 yasam zamani dagilimma sahip) 7,=0 aninda yasam testine tabi
tutuldugu diisiiniilsiin. 7; zamanina kadar bozulanlarmn sayist n, olmak ilizere ayni anda
geriye kalan n—n, bilesenden I, tane bilesen testten cekilsin. Geriye kalan n—n, —r;
bilesenden [rl,rz] araliginda bozulanlarin sayist n, olmak iizere ayni anda r, tane

bilesen testten cekilsin ve boylece, 7, zamanina kadar bozulanlarin sayis1 n, olmak

k k-1

lizere geriye kalan I, = n—Zni —er tane bilesen testten g¢ekilsin. Bu sekilde elde

i=1 j=1
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edilen k hacimli n,n,,...,n o6rneklemine ilerleyen tiir grup sansiirlii 6rneklem denir.
Burada r,,r,,..., " larin degeri, testte kalan parcalarin 6nceden belirlenmis yiizdeleri

Py Pyre-s P (P =1) ile hesaplanir. Yani r=(m —n,)p, i=12,....k" dir. Burada

i-1 i-1
m=n->n = > r,, 1. durumda yasam testinde kalan birimlerin sayisidur.
j=1 j=1

Boylece ilerleyen tiir grup sansiirleme semasi altinda {n; |n,_,...n,f,,....5}
binom(m,,q,) dagilimmna sahiptir, burada ¢, test biriminin 7z, ile 7, arasinda
bozulmasi olasiligidir ve asagidaki gibi bulunur. X, X,,..., X, test birimlerinin yasam

zamani olsun. Bu durumda
P(r, <X, <7,X;>7,)
P(Xi >Ti_1)

g = P(Ti—l <X <Ti/xi >Ti—l)=
P, <X <1)
P(X,>7,)

_F(n)-F(m)

- 1-F(r,)

F () dagilim fonksiyondur. Asagida verilen Sekil 2.1°de ilerleyen tiir tip I grup
sansiirleme plani verilmistir. Burada n, yasam tesinde bozulan birim sayisi, I, dnceden
belirlenen p, sansiirleme orani ile yasam testinden c¢ikarilan sansiirlenmis test

birimlerini ifade etmektedir. (ri_l,ri), zaman araliklarini, kK ise zaman araliklarinin

sayisini gostermektedir.

71 T “u o Te—1 i
Tiq i . g 1 Thi
| | | i' |
[ I I [ I
O T To .. T 1 T
1 2 . k

Sekil 2.1. ilerleyen Tiir Tip I Grup Sansiirleme Plan1
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2.4.2.1 Kompetitif risk durumunda ilerleyen tiir tip I sansiirleme

Ilerleyen tiir grup sansiirleme altinda kompetitif risk analizini su sekilde

tanimlayabiliriz. n sayidaki birimin 7, =0 aninda bir yasam testine tabi tutuldugu
diisiiniilstin. Birimler sadece 6nceden belirlenmis 7,,7,,...,7,, zamanlarda denetlensin.

Burada O<7, <7, <...<7 ' dir. n,

j 1. durumda j. riskten dolayr (z;,7z;] arah@nda

bozulanlarin sayisidir. r,, r; aninda testten ¢ekilen bozulmamig birimlerin sayisidir

(i=1...,k ve j=1...,s). Bu durumda elde edilen veriler, ilerleyen tiir grup
sansiirleme altinda kompetitif risk analizi {n,r;i=1...,k, j=1...,s}'dir.

1

Verilen r,...,r_, 'den

Mgy e Mg [Miggse s Mg gree ey Ny ey Mg, By, 1 ~ Multinomial (my, gy, -, G- 10 ),

olmak tizere, burada;

F(Ti! j)_F(Ti—lrj)

= 2.26
qu 1-F (Ti_l) ( )
(z,_,,7,] araliginda bozulmanimn j. riskten kaynaklanmasi olasiligy,
F(z,)-F(z
q = (z)-F(z) (2.27)

1-F(7,)
(z,_,,7,] araliginda bozulma olasiligidrr, i =1,...,k ve j=1...,s.

Her aralikta testten ¢ikartilacak birim sayst r. yi belirlemek igin ¢esitli yollar

vardir. Her bir birimin testten ¢ikarilmasi birbirinden bagimsiz ve p, olasiligna sahip

olsun.
E e Mgre e Mgy Ny Ty, - binom(my-n, p;)  dagilimma  sahiptir.
Burada n, = Z; n; degeri i. aralikta bozulan toplam birim sayis1 ve
i-1 i-1 . .. .
m=n-)» N, - 2(21 I, i. aralikta testten ¢ikarilmayan birimlerin sayisidir.
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Ilerleyen tiir grup sansiirleme altinda kompetitif risk dataya dayali en ¢ok

olabilirlik tahmin edicisi

Mgrees Miggreens Migyee Ny By 1)

L(yseees 2 B) o [T £ (-1

X F (0 Mg Mg Mg N By 1)
(2.28)

i=1

iy

dir (Wu and Huang, 2014). Burada g, esitlik (2.27) ' deki gibidir.

2.5. Tahmin

Dagilimi bilinen fakat parametreleri bilinmeyen bir kitlenin parametrelerinin
tahmin edilmesi istatistik biliminin en 6nemli problemlerindendir. Kitle parametreleri,
kitleden alinan bir 6rneklem yardimiyla olusturulan istatistiklerle tahmin edilir. Bu
sekilde elde edilen tahminlere nokta tahmini denir. Ancak ¢ogu zaman nokta tahmini
tek basma yeterli olmayabilir. Kitle parametresini belli bir olasilikla i¢inde barindiran
aralik seklindeki bir tahmine de ihtiya¢ duyulur. Burada araligin alt ve {ist sinirlar1 yine

orneklemin birer fonksiyonudur(istatistigidir) (Kus, 2004).

2.5.1. Nokta tahmini

Parametresi tahmin edilmek istenilen kitle f (x|7/), y el cR" dagilimma sahip
olsun. Burada y Kitle parametresini, I" ise parametre uzayini temsil etmektedir.

Orneklemin ortak olasilik (yogunluk) fonksiyonu, L(X | 7/) = f (X1 Xy e X, | 7/)

bi¢imindedir. Burada X =(X,X,,...,X,) seklindedir. L(X|7/), y nin bir fonksiyonu

olarak distiniildiigiinde olabilirlik fonksiyonu(likelihood function) adini alir.
Orneklemin bilinmeyen parametre igermeyen Borel dlgiilebilir bir fonksiyonuna

istatistik denir. Istatistikler ayn1 zamanda birer rasgele degiskendir. Bir istatistik bir
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parametreyi veya parametrenin bir fonksiyonunu tahmin etmek amaciyla
kullanildiginda tahmin edici(estimator) adini alir. Tahmin edicinin aldigi degere de

tahmin(estimation) denir.

X X0 X, f(x|)/), yel cR" dagilimindan alinmig n birimlik 6rneklem
olmak iizere L(7IX)=sup,(L(yIx)) olacak sekilde elde edilen 7 =7(X;, X5..., X;)
istatistigine y 'nin en ¢ok olabilirlik tahmin edicisi (maximum likelihood estimator)

denir.

Teorem (Roussas 1973) X, X,,..., X,, f(X|7/) ,vel cR" dagilimindan alinmis

tam veya sanstirlii orneklem olmak iizere ¢TI’ —T' < R™ bire-bir fonksiyon olsun. O

zaman y, y ‘'min en ¢ok olabilirlik  tahmin edicisi ise, ¢(}7) da ¢(7) ‘nin en ¢ok

olabilirlik tahmin edicisidir.

2.5.2. Arahik tahmini

X Xy X, f (X|}/) ,yel'cR" dagilimmdan alinmis tam veya sansiirlii

orneklem olsun. Rasgele aralik, en az bir smir noktasi rasgele degisken olan sonlu veya

sonsuz araliktir.
L:R" >R ve U:R" >R, YxeR" icin L(X)SU(X) kosulunu saglayan Borel
Olciilebilir iki fonksiyon olmak tizere, L ve U fonksiyonlar1 yardimiyla olusturulan

[L(Xl,Xz,...,Xn),U(Xl,XZ,...,Xn)] aralig1 asagidaki Esitlik (2.29) saglarsa, y

parametresi icin 1—« (0 <a< 1) anlam seviyeli giiven aralig1 adin1 alir.

P [L(Xp Xp0eon X, ) S7<U(X, Xy, X)) [21-, VyeT <R (229)
Eger asagidaki Esitlik (2.30) saglanirsa L(Xl, ) ST Xn)’e, 1-« giiven seviyeli alt

giiven limiti denir.

P[L(X, X, X, )Sy<o0]21-a, Vyel cR' (2.30)
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Eger asagidaki Esitlik (2.31) saglanirsa U(Xl, ) ST Xn)’e, 1—a giiven seviyeli list

giiven limiti denir.
P,[-0<y<U(X,.X,,....X,)|21-a, Vyel[ <R’ (2.31)

Giliven araligmin, y parametresinin ¢ok boyutlu olmasi durumunda genellestirilmesi,

gliven bolgesi olarak adlandirilir (Roussas, 1973).

2.5.3. Fisher bilgi matrisi

X, X,y X, Orneklemi, olasilik (yogunluk) fonksiyonu f(x;y),y € R” olan

kitleden alnan n birimlik bir 6rneklem olsun. Orneklemin ortak olasilik yogunluk

fonksiyonu
f(xy), xeR"

olmak tizere bu fonksiyona parametrenin bir fonksiyonu gozii ile bakildiginda
L(y;x)=f(x;v), yeT =R (2.32)

seklinde tanimlanan fonksiyona X,, X,,..., X, Orneklemine dayal olabilirlik fonksiyonu

!

denir. Burada X=(X,X,,....X,) Ve yz(yl,yz,...,yn)' seklinde olup T parametre

uzayidir. Olabilirlik fonksiyonu L(y;x) in logaritmas: alinarak

f(y)=log(L(y;x)), yelcRP (2.33)

seklinde elde edilen fonksiyona log-olabilirlik fonksiyonu denir.

X, X,y X, Orneklemi, olasilik (yogunluk) fonksiyonu f(x;y),y e R” olan

n

kitleden alinan n birimlik bir 6rneklem olsun. Bu 6rneklem igin Fisher bilgi matrisi
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E(a%)} E[azav)j E[azf(ﬂ}
07,011 8722 87267,) (2.34)

seklinde tammlanir, burada L(y;X) ve ((y) swasiyla Esitlik (2.32) ve (2.33) de

verilen olabilirlik ve log-olabilirlik fonksiyonlaridir (Wu ve Kus, 2009).

Olabilirlik veya log-olabilirlik fonksiyonunu maksimum yapan y degeri

7 =arg max (L (v;x))=arg max (¢(y)) (2.35)

v ' nin en ¢ok olabilirlik tahmin edicisi olarak adlandirilir. Esitlik (2.35) de tanimlanan

en ¢ok olabilirlik tahmin edicisi ¥ bazi diizgiinliik sartlar1 altinda

In(y=9)—>N (0,17 (y))
olmak iizere asimptotik normaldir. Burada 1™ (y), Esitlik (2.34) tanimh Fisher bilgi

matrisidir. Fisher bilgi matrisinin tersi ' nin asimptotik varyans-kovaryans matrisidir.
Bu matrisin bilinmesi, biiyiik drneklemler i¢in 7,,7,,...,7, tahmin edicilerinin ayr1 ayri

asimptotik varyanslarmin bilinmesi anlamina gelmektedir.

Bu Fisher bilgi matrisinin tutarl: bir tahmin edicisi
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62ﬁ(y) azﬁ(y) 826(7)
or  ndr,  onoy,
82ﬁ(y) 826(7) 82€(y)
() =— oo ok onor, (2.36)
azﬁ(y) azﬁ(y) 626(7)
A A

dir (Adamidis ve Loukas, 1998). Buradan y,, i=1..,p i¢in 7,' ya bagh asimptotik
giiven aralig1

P[fi _Zlig\M<7/i <7 +Zla\Mng_a
2

2

seklinde olusturulabilir. Burada V., (2.36) esitliginde verilen matrisin i. diogonal

elemanidir ve « € (0,1) icin Z,, standart normal dagilimmn «. kuantilidir (Wu ve Kus,

2009).

2.5.4. Newton-Raphson Yontemi

f(x)=0 denkleminin bir kokiiniin bulunmasindaki iteratif yontemlerden
biridir. f(X) stirekli ve tiirevlenebilen fonksiyonunun bilinen yaklasik bir koki X,
olsun. f(x, +h) fonksiyonu x, civarinda ikinci mertebeye kadar Taylor serisine

acilirsa

f(xn+h):f(xn)+hf'(xn)+§hf"(§n) Ee(x,,x, +h)

n?’“n

yazilabilir. X, +h=x,, degerinin gercek koke ¢ok yakmn oldugu yani f(x,+h)’ m

n+l

hemen hemen sifir oldugu diisiiniiliirse,

0= 1x, )+t )+ 0 1) £elx,x, +h)

yazilir. Sayet h yeterince kiigiik ise h®’yi iceren terim ve sonraki terimler ihmal

edilebilir. Boylece
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f(x,)+hf'(x,)=0
veya

i)

1(x,)

olarak elde edilir. Eger h=X,,, — X, oldugu g6z Oniine alinirsa,

iterasyon denklemine ulasilir (Oturang ve ark., 2003).
Newton — Raphson yontemi geometrik olarak incelenecek olursa f(x):O
fonksiyonunun baslangi¢ yaklasik kokii X, olmak tizere fonksiyonun (XO, 1‘(X0 ))

noktasindaki tegetinin denklemi
y- f(xo): f'(XO)(X— Xo)

olarak yazilabilir. Bu tegetin X eksenini kestigi nokta ilk kok yaklasimi olur ve

f (%)

elde edilir. Bu sekilde ardisik yaklagimlar kullanilarak, ger¢ek koke ulagilir.
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3. BAZI DAGILIMLAR iCiN SANSURLEME ALTINDA KOMPETITIF RiSK
ANALIZI

Yasam testleri iiretim glivenirliligi agisindan olduk¢a Onemlidir. Sansiirleme
tipleri yasam testlerinde ¢ok yaygindir. Genellikle yagam testlerinde yagsam zamanlari
bilinmedigi durumlarda sansiirleme kullanilir. Giivenilirlik analizinde kullanilan yaygin
sansiirleme semalar1 Tip I ve Tip II' dir. Tip I ve Tip II sansiirleme semalarinin en
onemli 6zelligi, yasam testine tabi tutulan birimlerin baglangic anindan bitis anina kadar
testten ¢ekilmesine (sansiirlemesine) izin vermemesidir. Ancak; yasam testini siirdiiren
gbzlemci, yasam testini bitirmeden belli bir noktada yasayan birimleri
sanslirlemek(testten cekmeyi) isteyebilir. Gozlemcinin bu istegi yukarida verilen iki tiir
sanslir semast ile miimkiin degildir. Bu ylizden ilerleyen tiir sansiirleme kullanilmasi
giderek yaygmlagsmistir. Uygulamada test siiresince gozlem yapmak genellikle
imkansizdir. Test aralikli olarak denetlenebilir, parcanin bozulmasini kesin zaman
seklinde degil ancak belirli araliklarla bozulmalarin sayis1 gézlemlenebilir. Bu yasam
testi ilerleyen tiir grup sansiir olarak adlandirilir.

Giivenirlik analizinde parcanin ya da sistemin bozulma nedeninin goézardi
edilmesi yanlis sonug¢ ¢ikarimlarina neden olmaktadir. Bu yilizden kompetitif risk
modellerinde par¢anin ya da sistemin bozulma zamanlarmi ve gosterge degiskeni ile de
sistemin bozulma nedeni gosterilmektedir. Sistemin bozulma nedeni bagimsiz ya da
bagimli olabilir. Genellikle kompetitif risklerin bagimsiz oldugu varsayilir.

Kompetitif risk analizi sansiirlii 6rneklem tiirleri altinda literatiirde ¢ok fazla
kullanilmaktadir.

Bu tez calismasinda Pareto ve BurrXII dagilimlar1 i¢in Tip I sansiirleme altinda
kompetitif risk dataya dayali ECO tahmin edicileri ve bunlara bagli olarak giiven
araliklari, bozulma nedeni olasiliklar1 elde edilecektir. Weibull dagilimi i¢in de ilerleyen
tir grup sansiirleme altinda kompetitif risk dataya dayali ECO tahmin edicileri ve

bunlara bagli olarak giiven araliklar1 bulunacaktir.
3.1. Pareto Dagiim I¢in Tip I Sansiirleme Altinda Kompetitif Risk Analizi
Tip I sansiirleme altinda kompetitif risk analizi i¢in bolim 2.4.1.1 'de verilen en

cok olabilirlik tahmin edicileri ile bu boliimde verilecek bozulma nedeni olasiliklar: ve

buna bagli olarak giiven araliklar1 Pareto dagilimi i¢in uygulanacaktir.
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3.1.1. En Cok Olabilirlik Tahmin Edicisi

X, rasgele degiskeni B, dagihmli pareto dagilimna sahip olsun, i=1,2,...,N

ij
ve j=12,..k. Pareto dagilimin olasilik yogunluk fonksiyonu ve dagilim fonksiyonu

sirastyla Esitlik (3.1) ve Esitlik (3.2)" de verilmistir.

f.(x)=px"", B;>0,x>1 (3.1)

F (x)=1-x", B,>0,x>1 (3.2)

]

Pareto dagiliminm yasam fonksiyonu ve hazard fonksiyonu sirasiyla,

S;(x)=x""ve hj(x)=px",  B;>0 x>1 (3.3)

J
seklindedir.

Esitlik (3.3), alt boliim 2.4.1.1' de verilen Esitlik (2.25) log-olabilirlik fonksiyonunda

yerine yazilirsa,
K
[’P(e) :Zﬂpj (ﬂj)’ (3.4)
i1

elde edilir. @ =(4,,..., B,) " dir.

Burada

ly (ﬂj)zzk“{Zm hj(x)+iln sj(x)} (3.5)

ier i=1

seklindedir. Boylece gerekli ¢oziimler yapilarak elde edilen esitlikler sirasiyla,

(,(8)= Zk:{Z(Inﬂj—ln xi)+i|n xi_ﬁl} (3.6)

j=1] ey
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:Zk:{rj Ing,-> In xi—ﬂjilnxi} (3.7)

j=L i i=L

yazilabilir. Olabilirlik denklemleri

]

olmak tizere S, nin en ok olabilirlik tahmin edicisi

A I
IBJ J 1 J :112!"';k' (39)

Y
D Inx
i=1

olarak elde edilir.
3.1.2. Risk ve giiven araliklar
En cok olabilirlik hesaplandiktan sonra kompetitif risk analizinde bozulan

parcanin bozulma nedeninin olasilik hesaplar1 giivenilirlik teorisinde onemlidir. X

zamaninda parcanin . bilesenden kaynakli bozulma olasilig1 Bocchetti ve ark. (2009)

tarafindan asagidaki gibi onerilmistir.
X k -
Fe, (x):j0 h[IS.(2dz, j=12,...k (3.10)
(=1
olmak tizere parcanin j. bilesenden kaynakli bozulma riski (olasilig)
X k
zy=limF, (x)= IO hj(x)H S, (x)dx (3.11)
X—>0 J i

seklinde tanimlanir. Bu tanimlardan yola ¢ikarak bozulma nedenleri Pareto dagilimina
sahip oldugunda Esitlik (3.3)" deki yasam fonksiyonlar1 ve bozulma orani fonksiyonlari
Esitlik (3.11)' de yerine yazilirsa,
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© -2 A
7 :J'l ,Bjx‘lx 5 dx, j=12,...k (3.12)

7= , j=12..k (3.13)

e
>

(=1

olarak elde edilir.

En c¢ok olabilirlik tahmin edicisinin degismezlik (invariant) o6zelligi

kullanilarak, 7z; " nin en ¢ok olabilirlik tahmin edicisi

7= :?’ i=12,...k (3.14)

olarak bulunur.

Pareto dagilimimin parametresi i¢in asimptotik giiven araliklar1 olusturulmustur.

Fisher Bilgi matrisini olusturmak i¢in parametrenin ikinci tlirevleri aliir. Burada

B =B, B, B) vektordiir.

azf(ﬂ)_a o
5P, %[FZ']

—

B

Daha sonra elde edilen ikinci tirev kullanilarak

_ el el
o

elde edilir.



25
Burada r, ~binom(n,7zj) oldugundan E(rj): nz;’ dir.

nrx.
. =—1
1 (ﬂ) ﬂjz

olarak elde edilir. Esitlik (3.13) yerine yazilirsa

1,(8)=—— olarak bulunur.

B3P

@) halde B =B, B B) vektoriiniin Fisher Bilgi matrisi

1(8)=(1;(8)). i,j=12,....k " dir. Fisher bilgi matrisi asagidaki gibi elde edilir.

— if i=],

_ B sy g

1,(8) = E(ﬁﬂi@ﬂj}_ Bi 2.5, (3.15)
0 ifiz]

Bu nedenle g, i¢in asimptotik giiven araligi

dir. Burada Z_,, standart normal dagilimin «/2. kuantilidir.

3.1.3. Simiilasyon Cahsmasi

Bu béliimde Esitlik (3.9)' da bulunan en ¢ok olabilirlik tahmin edicisinin k =2
durumunda yan ve HKO agisindan performans: bir simiilasyon ¢aligmasi ile
incelenmistir. Sonuglar farkli parametre ve N (0rneklem biiyiikligii) degerleri icin
10,000 tekrarla elde edilmistir. Bu tekrarlarda bir defaya mahsus (0,1) arahiginda
diizgiin dagilimindan iretilen degerler, birimlerim sansiirleme zamani olarak

kullanilmaistir.
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Cizelge (3.1)-(3.3)’de, orneklem biyiikligli (N ), goézlemlenen minimum,
maksimum ve ortalama gozlem sayisinin yani sira S, ve [, parametrelerinin farkl

durumlarinda en ¢ok olabilirlik tahmin edicisi i¢in simiilasyon ile elde edilen ortalama
yan ve ortalama HKO degerleri verilmistir. Ayrica ECO tahmin edicileri i¢in Esitlik
(3.15)' de verilen Fisher bilgi matrisinden elde edilen asimptotik varyanslar ile
simiilasyon sonucu elde edilen varyanslar ile birlikte asimptotik giiven araliklarmin
parametreleri kapsama olasiliklar1 verilmistir.

Cizelgedeki degerlerin ondalik kisimlar1 4 basamakli olarak yuvarlanmistir.



Cizelge 3.1. 5, =2, §,=1 i¢in simiilasyon sonuglar1
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Simiilasyon Fisher Kapsama Olasiliklar
N | Min | Maks. | Ort | Yan(4) | HKO(3) | Yan(B,) | HKO(B,) | Var(B) | Var(B,) | Var(3) | Var(3,) B B,
10 2 10 7 0.1751 1.1445 0.0859 0.5522 1.1140 0.5449 1.0368 0.5190 0.9228 0.8875
20 6 19 13 0.0896 0.5540 0.0489 0.2692 0.5461 0.2669 0.5252 0.2636 0.9325 0.9110
30 10 27 18 0.0592 0.3623 0.0274 0.1802 0.3589 0.1794 0.3576 0.1785 0.9395 0.9213
40 14 34 24 0.0357 0.2633 0.0248 0.1310 0.2621 0.1304 0.2582 0.1299 0.9421 0.9289
50 19 42 30 0.0240 0.2025 0.0218 0.1029 0.2020 0.1025 0.2026 0.1023 0.9420 0.9332
100 | 42 74 59 0.0160 0.1033 0.0130 0.0523 0.1031 0.0522 0.1044 0.0525 0.9497 0.9428
250 | 133 181 157 0.0039 0.0391 0.0046 0.0194 0.0391 0.0194 0.0383 0.0192 0.9470 0.9464
Cizelge 3.2. 5, =3, B, =1 i¢in simiilasyon sonuglar
Simiilasyon Fisher Kapsama Olasiliklar
N | Min | Maks. | Ort | Yan(B) | HKO(B) | Yan(B,) | HKO(B,) | Var(3) | Var(B,) | Var(B) | Var(s,) oA B,
10 3 10 8 0.2646 2.1595 0.0892 0.6480 2.0897 0.6401 1.8892 0.6271 0.9333 0.8811
20 7 19 14 0.1360 1.0136 0.0462 0.3201 0.9952 0.3180 0.9584 0.3192 0.9401 0.8967
30 9 27 19 0.1008 0.7120 0.0297 0.2290 0.7019 0.2281 0.6751 0.2240 0.9415 0.9075
40 17 36 27 0.0600 0.4798 0.0218 0.1568 0.4763 0.1563 0.4637 0.1548 0.9436 0.9244
50 24 45 35 0.0551 0.3719 0.0154 0.1201 0.3689 0.1199 0.3618 0.1202 0.9445 0.9292
100 | 57 85 72 0.0203 0.1719 0.0086 0.0560 0.1715 0.0559 0.1707 0.0570 0.9491 0.9454
250 | 157 203 181 0.0099 0.0685 0.0047 0.0226 0.0684 0.0226 0.0670 0.0224 0.9451 0.9466




Cizelge 3.3. £, =15, 8, =2 i¢in simiilasyon sonuglart
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Simiilasyon Fisher Kapsama Olasiliklar

N | Min | Maks. | Ort | Yan(3) | HKO(A) | Yan(4,) | HKO(4,) | Var(R) | Var(B) | Var(4) | Var(4,) A P,
10 3 10 7 0.1521 1.0072 0.1781 1.2907 0.9841 1.2591 0.9386 1.2332 0.9012 0.9187
20 6 18 12 0.0606 0.4607 0.0835 0.6411 0.4571 0.6342 0.4576 0.6118 0.9206 0.9318
30 11 27 20 0.0468 0.2865 0.0547 0.3824 0.2844 0.3794 0.2794 0.3710 0.9312 0.9383
40 16 36 26 0.0315 0.2165 0.0414 0.2868 0.2155 0.2851 0.2134 0.2843 0.9329 0.9374
50 21 45 34 0.0205 0.1643 0.0312 0.2181 0.1639 0.2172 0.1619 0.2163 0.9375 0.9424
100 | 47 79 64 0.0114 0.0837 0.0110 0.1095 0.0835 0.1094 0.0834 0.1109 0.9417 0.9467
250 | 136 186 161 0.0059 0.0330 0.0067 0.0444 0.0329 0.0443 0.0328 0.0437 0.9482 0.9482
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Cizelge (3.1)'de elde edilen sonuglara gore; 6rneklem biyiikligi (N ), arttikca
beklenildigi gibi yan ve HKO degerlerinin azaldigini sdyleyebiliriz. Bununla birlikte
simiilasyon ve Fisher bilgi matrisinden elde edilen varyanslar da azalmaktadir. Ayrica
bu varyanslar arasindaki fark giderek azalmaktadir. Orneklem biiyiikliigii 100 ve iizeri

oldugunda kapsama olasiliklar1 % 95' yaklagmaktadir.

Farkli parametreler i¢in verilen Cizelge (3.2) ve (3.3)’de yine benzer sonuglar
elde edilmistir.
3.2. Burr XII Dagihmu i¢in Tip I Sansiirleme Alinda Kompetitif Risk Analizi

3.2.1. En Cok Olabilirlik Tahmin edicisi

X; rasgele degiskeni A; ve f; parametrelerine sahip Burr XII dagilimina sahip

olsun (i=12,..,N ve j=12,..k). Burr XII dagilimmin olasilik yogunluk
fonksiyonu ve dagilim fonksiyonu sirasiyla Esitlik (3.16) ve Esitlik (3.17)" deki gibidir.

4 +l)

Bi-1 Biy~

00 =BAX x4 B 50, x50 (3.16)
B4

F(x)=1-1+x") ", 4 8;>0, x>0 (3.17)

j nci bilesenden kaynakli bozulma nedeninin sirasiyla yasam fonksiyonu ve hazard

orani fonksiyonu sirasiyla;
S;()=@+x")" ve h(x)=BA4x" @+ x")" 4,5 >0,x>0 (3.18)

seklindedir. Esitlik (3.18), alt bolim 2.4.1.1' de verilen Esitlik (2.25) log-olabilirlik

fonksiyonunda yerine yazildiginda

(5(0) =25 (2. 5), (3.19)

elde edilir.
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Burada 8 = (4,.... 4, B,,.... ) Ve

o (4, ) = i SnpAX LX) +iln(1+ x) | (3.20)
j=1| ieqy i=1
dir.
L5(0) =r,(In g, +In 1) +(5; -1
->Inx - > In(L+ xiﬁi)—ﬂ,jiln(l+ x) (3.21)
elde edilir.

Asees Ay By B parametrelerinin en ¢ok olabilirlik tahmin edicilerini elde
etmek i¢in, Esitlik (3.19)' u maksimize etmek gerekmektedir. Ancak bu esitligi
maksimize etmek 2k bilinmeyen parametre i¢in 2k lineer olmayan denklem sisteminin
¢oziimii olacaktir. Esitlik (3.19) yerine dogrudan 2k parametre iizerinden esitlik (3.21)
de verilen (g (4;,5;), maksimize etmek daha kolay olacaktir. KBJ_ " yi maksimize etmek

A;" nin en ¢ok olabilirlik tahmin edicisini g’

;" nin bir fonksiyonu olarak verir.

Olabilirlik denklemleri

Ug(@) G| < =
7_;{1 ;In(“xi )}—O

i j
olmak tlizere 4;" nin ECO tahmin edicisi

A(B)=—— d (3.22)
Zln(1+ x)

olarak elde edilir. Esitlik (3.22)" i Esitlik (3.21)' de yerine yazilirsa 3; ' nin log-olabilirlik

fonksiyonu
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(o(A;, B) =1 (=1+Inr))+r,In B, -, |n(i|n(1+ X))

+(B,-DD Inx, = > In(L+ X1

iEQj ier

(3.23)

olur. B;' nin en ¢ok olabilirlik tahmin edicisi asagidaki lineer olmayan denklem

¢coziimiiyle elde edilir.
B, =9,(8;)) (3.25)

Burada

N -1
3% Inx, . .
$B) =11 & "X + 1I+xﬂil_-zlnxi
> a+x") Yin@+xy | @A)
i=1 i=1

dir. B,' nin en ¢ok olabilirlik tahmin edicisi Esitlik (3.25)" in sabit bir noktasidir ve

asagidak basit iterasyon yontemiyle elde edilir.

Y =9,(8Y), (3.26)

Burada ﬂj((), B; tahmin edicisinin ¢. iterasyonudur. Bu iterasyon yontemi ‘ﬂj(”l) - ﬂj(c)‘
yeteri kadar kii¢iik oldugunda durdurulmalidir. S;' nin en ¢ok olabilirlik tahmin
edicisini elde ettikten sonra esitlik (3.22) kullanilarak ;' nin en ¢ok olabilirlik tahmin

edicisi elde edilir.
3.2.2. Risk ve giiven araliklar

Bozulma nedeni Burr XII dagilimina sahip oldugunda Esitlik (3.18)' deki yasam
fonksiyonu ve hazard fonksiyonlar1 Esitlik (3.11)" de yerine yazilirsa,
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42@u)

= [T @) T odx, =12,k (3.27)

7; Esitilik (3.27)' deki integralin ¢oziimiiyle elde edilir. Bozulma nedenlerinin dagilimi

Burr XII dagiliminda ayni sekil parametresine sahip ise, yani tim ' ler i¢in 3, =3 ise

P
7, = Ekj Ci=12..k (3.28)
A

(=1

basit bir kapali form olarak elde edilir. En ¢ok olabilirlik tahmin edicisinin degismezlik

(invariant) 6zelligi kullanilarak,

. AT
>
=1

olarak elde edilir.
Burr XllI dagiliminin parametreleri i¢in asimptotik giiven araliklari
olusturulmustur. Fisher Bilgi matrisini olusturmak i¢in parametrenin ikinci tiirevleri

alinir.

(6(0) =r,(InB; +In ) +(B, DD Inx — > In(L+x") -4, ZIn(1+x

IeQ IEQ
log olabilirlik fonksiyonun da A; ve B; parametrelerine gore sirastyla ikinci tiirevleri

almir.

2 r. N
L) _ 5 > +x)
8/18/1 ﬂ, i

5258(9):i(—+2mx X’ X3 X In? x]

ico i, 1+x i1 1+x
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N ﬁ,
=y Inx i=1,2,..k j=k+i

i=1 (1+x )

dir. Elde edilen tiirevlerin herbirinin beklenen degerleri alinir. 8 =(6,,6,,...,6,, ) burada

0,=4;, ve 6,.;=p;, 1=12,..,k dir. Sirasiyla beklenen degerler alinirsa,

e fho{ 3]t

AJ?J’ i=j=12..k
L@ —=-CL®)_g| 5 5 XX, X" x
' b, | B S (ext) T (ex)

ﬂ;
BT S In’ LT /”LZE( X/ In’ Xy, iz j=k+lk+2,.. 2k,
I ieQ; (1+x ) i=1 (1+x )
2 N ﬁ,
1,0 =@ L0 _g| S XX G s kjk

M@ﬂ = (1+x )
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dir. Burada beklenen degerler

»x" (Inx)’

° (1+xﬁ")’

[ﬁ:ﬂﬁﬂx%%1+xm)l][fjfl+xﬁﬁ%]dx

seklinde hesaplanir

Bu durumda Fisher Bilgi matrisi

%;, i=j=12,.k,
N7 (2) (2) i i
——+nr_ V' +NA_ VY, i=j=k+Lk+2,..,2k,
i—k
Iij (0) =
NV, i=1,2,.., k;j=k+i
0 diger yerlerde
seklinde elde edilir.

6, parametresi igin asimptotik gliven arahig,

0,2, i=12,..,2k,

seklindedir. Burada 1! bilgi matrisinin tersinin jj 'inci elemanidir ve Z,,, standart

normal dagilimm «/2. kuantilidir.

Simiilasyon ¢aligmasimda Fisher bilgi matrisi numerik olarak elde edilemedigi
icin bunun yerine tutarli bir tahmin edicisi olan gdzlem matrisinden elde edilen

asimptotik gliven araliklar1 olusturulmustur.
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3.2.3. Simiilasyon Cahsmasi

Bu boliimde Esitlik (3.21)' de bulunan en ¢ok olabilirlik tahmin edicisinin k =2
durumunda yan ve HKO agisindan performans: bir simiilasyon caligsmasi ile
incelenmistir. Sonuclar farkli parametre ve N (6rneklem biiyiikliigii) degerleri icin
10,000 tekrarla elde edilmistir. Bu tekrarlarda bir defaya mahsus (0,1) araliginda
diizgiin dagilimindan iretilen degerler, birimlerim sansiirleme zamani olarak
kullanilmastir.

Cizelge (3.4) ve (3.5)'de A4, =14, =2, 5 =1, f, =2 parametreleri i¢in drneklem
bliytikligi ( N ), gézlemlenen minimum, maksimum ve ortalama gdzlem sayisinin yant
ortalama HKO degerleri verilmistir. ECO tahmin edicileri i¢in goézlenen bilgi
matrisinden elde edilen asimptotik varyanslar ile simiilasyon sonucu elde edilen
varyanslar ile birlikte asimptotik giiven araliklarinin parametreleri kapsama olasiliklari
verilmistir.

Cizelge (3.6) ve (3.7)de 4 =34, =1/ =15,4,=1 parametreleri i¢in elde
edilen sonuglar, Cizelge (3.4) ve (3.5)'deki gibi verilmistir.

Cizelge (3.8) ve (3.9)de 4, =2,4,=0.54 =2, 3, =0.5 parametreleri i¢in elde

edilen sonuglar, Cizelge (3.4) ve (3.5)'deki gibi verilmistir.



Cizelge 3.4. 4, =1,4, =2, =1, B =2 i¢in simiilasyon sonuglar

N Min. Maks.  Ort. Yan (4,) HKO(4)  Yan(i) HKO(4,) Yan(43,) HKO(Z)  Yan(B,) HKO(B,)
50 18 40 29 0,0592 0,0035 0,1878 0,0353 0,0489 0,0024 0,0959 0,0092
100 33 66 50 0,0362 0,0013 0,1243 0,0155 0,0262 0,0007 0,0524 0,0027
150 58 95 76 0,0240 0,0006 0,0779 0,0061 0,0182 0,0003 0,0340 0,0012
200 80 127 103 0,0166 0,0003 0,0557 0,0031 0,0144 0,0002 0,0259 0,0007
250 98 155 130 0,0154 0,0002 0,0354 0,0013 0,0096 0,0001 0,0200 0,0004
500 233 301 266 0,0047 0,0000 0,0228 0,0005 0,0035 0,0000 0,0110 0,0001
750 344 440 395 0,0046 0,0000 0,0118 0,0001 0,0024 0,0000 0,0052 0,0000
1000 | 467 575 522 0,0033 0,0000 0,0080 0,0001 0,0038 0,0000 0,0048 0,0000
Cizelge 3.5. 4, =1,4, =2, 4, =1, 5 =2 icin simiilasyon sonuglari
Simiilasyon Gozlem Matrisi Kapsama Olasiliklar:
N Var(4) Var() Var(B) Var(B) Var(4) Var(f) Var(8) Var(B) A Ay B P,
50 0.9007  0.2160  0.3092  0.0484 0.8047  0.0629  0.1983  0.0219 0.9470  0.8965 0.9123  0.8873
100 0.3892  0.0829  0.1501  0.0144 0.3124  0.0162  0.0861  0.0085 0.9452  0.9247 0.9189  0.9164
150 0.2722  0.0518  0.0896  0.0089 0.1572  0.0109  0.0535  0.0063 0.9328  0.9349 0.9285  0.9316
200 0.1868  0.0351  0.0615  0.0067 0.1478  0.0082  0.0412  0.0048 0.9393  0.9428 0.9358  0.9336
250 0.1423  0.0258  0.0453  0.0050 0.1087  0.0061  0.0316  0.0037 0.9393  0.9430 0.9425  0.9393
500 0.0563  0.0059  0.0175  0.0021 0.0491  0.0030  0.0153  0.0019 0.9507  0.9495 0.9489  0.9484
750 0.0343  0.0032  0.0112  0.0013 0.0311  0.0020  0.0099  0.0012 0.9468  0.9506 0.9500  0.9493
1000 00387  0.0073  0.0027  0.0028 0.0385  0.0073  0.0027  0.0028 0.9486  0.9488 0952  0.9471
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Cizelge 3.6. 4, =3,4, =1, =15, §, =1 igin simiilasyon sonuglar1
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N  Min. Maks. Ort. Yan (4,) HKO (4,) Yan (4,) HKO(4,) Yan(43,) HKO(4) Yan(3,) HKO(3,)
50 21 41 31 0,3139 0,0985 0,0976 0,0095 0,0615 0,0038 0,0586 0,0034
100 53 82 68 0,1141 0,0130 0,0403 0,0016 0,0255 0,0007 0,0276 0,0008
150 79 117 98 0,0782 0,0061 0,0289 0,0008 0,0149 0,0002 0,0175 0,0003
200 81 118 100 0,0691 0,0048 0,0252 0,0006 0,0141 0,0002 0,0167 0,0003
250 144 | 190 165 0,0420 0,0018 0,0190 0,0004 0,0099 0,0001 0,0103 0,0001
500 285 | 352 319 0,0227 0,0005 0,0092 0,0001 0,0059 0,0000 0,0050 0,0000
750 439 | 522 480 0,0140 0,0002 0,0051 0,0000 0,0030 0,0000 0,0036 0,0000
1000 | 597 | 690 643 0,0098 0,0001 0,0037 0,0000 0,0025 0,0000 0,0026 0,0000
Cizelge 3.7. 4, =3,4, =1, 5, =15, §, =1 igin simiilasyon sonuglari
Simiilasyon Gozlem Matrisi Kapsama Olasihiklar:
N Var(4) Var(i) Var(B) Var(8) | Var(4)  Var() Var(B)  Var(B) A Ay B, B,
50 1.2674  0.2165  0.0678  0.0747 1.1976 0.2159 0.0627 0.0685 0.9554  0.9378  0.9484  0.9460
100 0.4237  0.0779  0.0283  0.0303 0.4121 0.0780 0.0281 0.0293 0.9526  0.9421  0.9508  0.9495
150 0.2804  0.0508  0.0187  0.0194 0.2721 0.0522 0.0182 0.0191 0.9518  0.9485  0.9493  0.9494
200 0.2568  0.0482  0.0185  0.0194 0.2577 0.0497 0.0181 0.0188 0.9500  0.9517  0.9494  0.9470
250 0.1488  0.0294  0.0111  0.0113 0.1525 0.0293 0.0109 0.0111 0.9515  0.9490  0.9516  0.9473
500 0.0805  0.0151  0.0056  0.0055 0.0790 0.0149 0.0056 0.0056 0.9464  0.9474  0.9518  0.9489
750 0.0530  0.0099  0.0037  0.0038 0.0518 0.0098 0.0037 0.0037 0.9474  0.9469  0.9516  0.9467
1000 0.0382  0.0074  0.0027  0.0028 0.0384 0.0073 0.0027 0.0028 09513  0.9485  0.9516  0.9472




Cizelge 3.8. 4, =2,4, =05, 4 =2, = 0.5 i¢in simiilasyon sonuglar1

N Min. Maks.  Ort. Yan (4,) HKO(4)  Yan(i) HKO(4,) Yan(3) HKO(4,) Yan(,) HKO(B,)
50 12 34 23 0.3258 0.1062 -0.0606 0.0037 0.1952 0.0381 0.0368 0.0014
100 30 64 46 0.1749 0.0306 -0.0322 0.0010 0.1024 0.0105 0.0125 0.0002
150 49 89 69 0.1102 0.0121 -0.0211 0.0004 0.0590 0.0035 0.0084 0.0001
200 66 117 92 0.0775 0.0060 -0.0118 0.0001 0.0428 0.0018 0.0070 0.0000
250 92 143 116 0.0594 0.0035 -0.0104 0.0001 0.0305 0.0009 0.0067 0.0000
500 197 268 233 0.0205 0.0004 0.0007 0.0000 0.0099 0.0001 0.0036 0.0000
750 312 399 355 0.0137 0.0002 0.0010 0.0000 0.0066 0.0000 0.0013 0.0000
1000 594 685 643 0.0121 0.0001 0.0042 0.0000 0.0029 0.0000 0.0023 0.0000

Cizelge 39. 4, =2,4,=0.5,4 =2, 4 =0.5 i¢in simiilasyon sonuglar1
Simiilasyon Gozlem Matrisi Kapsama Olasiliklar:

N Var(4)  Var(4)  Var(d)  Var() | Var(4) Var(})  Var(B)  Var(B) A Ay B, P,

50 0.9007 0.2160 0.3092 0.0484 0.8047 0.0629 0.1983 0.0219 0.9470  0.8965 0.9123  0.8873
100 0.3892 0.0829 0.1501 0.0144 0.3124 0.0162 0.0861 0.0085 0.9452  0.9247 09189  0.9164
150 0.2722 0.0518 0.0896 0.0089 0.1572 0.0109 0.0535 0.0063 0.9328  0.9349 09285  0.9316
200 0.1868 0.0351 0.0615 0.0067 0.1478 0.0082 0.0412 0.0048 0.9393  0.9428 09358  0.9336
250 0.1423 0.0258 0.0453 0.0050 0.1087 0.0061 0.0316 0.0037 0.9393  0.9430 0.9425  0.9393
500 0.0563 0.0059 0.0175 0.0021 0.0491 0.0030 0.0153 0.0019 0.9507  0.9495 0.9489  0.9484
750 0.0343 0.0032 0.0112 0.0013 0.0311 0.0020 0.0099 0.0012 0.9468  0.9506 0.9500  0.9493
1000 0,0387 0.0073 0.0027 0.0028 0.0385 0.0073 0.0027 0.0028 0.9486  0.9488 0.952  0.9471

38
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Cizelge (3.4)'de elde edilen sonuglara gore; drneklem biiytkligi (N ), arttikga
beklenildigi gibi yan ve HKO degerlerinin azaldigini sdylenebilir. Cizelge (3.5)' e gore
simiilasyon ve Fisher matrisinden elde edilen varyanslar da azalmaktadir. Ayrica bu
varyanslar arasindaki fark giderek azalmaktadir. Orneklem biiyiikliigii yeteri kadar
biiyiikk oldugunda (500 ve lizeri) bu parametreler i¢in kapsama olasiliklart % 95' e
yaklagmaktadir.

Farkli parametreler i¢in verilen Cizelge (3.6), Cizelge (3.4) ile benzer sonuglar
elde edilmistir. Cizelge (3.7)' e gore simiilasyon ve Fisher matrisinden elde edilen
varyanslar da azalmaktadir. Ayrica bu varyanslar arasindaki fark giderek azalmaktadir.
Orneklem biiyiikliigii 50 ve iizeri oldugunda bu parametreler i¢in kapsama olasiliklar1 %

95' e yaklagmaktadir.

3.3. Weibull Dagihimu i¢in ilerleyen Tiir Tip I Sansiirleme Altinda Kompetitif Risk
Analizi

Ilerleyen Tiir Tip I sansiirleme altinda kompetitif risk analizi icin alt bolim
2.4.1.2 'de verilen en ¢ok olabilirlik tahmin edicileri ve buna bagli olarak giiven

araliklar1t Weibull dagilimi i¢in uygulanacaktir.

X; rasgele degiskeni ayn1 sekil parametreleri S ve farkli dlgek parametreleri

A;» J=1...s olan Weibull dagilimma sahip olsun. Bu durumda X;' nin olasilik

ij

yogunluk fonksiyonu,

f,(0=pax" e, x>0, (3.30)

Burada 4, 8>0, j=1...s"dir.

Xipr---, X rasgele degiskenlerinin bagimsiz oldugu varsayilsin. X, =min{X,,..., X, .}'

dir. O halde i. birimin j. nedenden kaynaklanan riskinin olasilik yogunluk fonksiyonu

ve i. birimin j. nedenden kaynaklanan riskinin birikimli dagilim fonksiyonu sirasiyla,

f(x,j)= mxﬂl-“ X >0, (3.31)
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A ”
F(xi,j):l—i[l—e’l /] x. >0, (3.32)

dir. Burada A~ 22;/1( tiim risklerin toplam hazard oranlaridir. Birikimli dagilim

fonksiyonu ise,

F(x)=1-e*¥ x>0 (3.33)
dir.
F (Ti! J)_ F (Ti—l' J) lj (el
= =1i1- P 3.34
% 1-F(7,) /1*[ ¢ ] (3.34)

(z,_,,7,] araliginda bozulmanin j. riskten kaynaklanmasi olasiligy,

F(z.)=F(z,
= (@) =Faa) g g (3.35)
1-F(7y)
(z,_,,7,] araliginda bozulma olasiligidrr, i =1,...,k ve j=1...,s.

3.3.1 En Cok Olabilirlik Tahmin Edicisi

Ilerleyen tiir grup sansiirleme altinda kompetitif risk analizi en ¢ok olabilirlik
tahmin edicisi Esitlik (2.28)'de verilmistir. Weibull dagilimi i¢in ilerleyen tiir grup

sansiirleme altinda kompetitif risk analizi i¢in log olabilirlik fonksiyonu

log L(4,---, A, ) mZZS:nIJ Iog( j+22n” log(q;,)

i=l j=1 i=1
k s K
-2 2N log(1-q;)+ > m;(1-q;)
i=1 j=1 i=1
k s A K s
=220 '09[ L1+3" > n, log—exp{-2'h})
i=1 j=1 A i=1 j=1
k s k ! (336)
+A 22 nh = A7) mihy
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Burada h =7/ -7/ "dir. 4, ve f igin olabilirlik denklemleri

dlogL(A,,..., A, B)

ok,
(3.37)
_n, +Zk:{ [r,ﬂ —7/, _i*j_m_ (cF _T_ﬁl)} -0
J — 1+ ql ﬂ’ 1 ] -
ologL(4,,..., A, )
op
_ Zkl{” (ﬂriﬂ 109, _Tis_l 007)A=9) | 2 (+/ log , ¢/, log m)H (3.38)

k
_Z ﬂ*mi (Tlﬁ logz; - Tifl logz; ;) =0

i=1

olarak elde edilir. Burada n,; = Z:(:l n; j. riskten dolay1 bozulan toplam birim sayisidir

J=1..,s. Béylece 4;'nin ECO tahmin edicisi
~ N s _
A ==L j=12,.,5, (3.39)

. k . o .
olarak verilir. Burada nH:Zi:lz;nij yasam testinde bozulan goézlemlerin

toplamudir ve A" = ZSJ A, dir.

=1""]

Esitlik (3.39)' dan olabilirlik fonksiyonuna geri doniildiigiinde

k Kk

z%(qﬂ ~ol) -y m (e ~f,)=0 (3.40)

elde edilir.
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Esitlik (3.40) A" m bir fonksiyonudur. Bunu g¢(i") olarak yazilr.

!I m0 g (i*) =0, oldugunu gostermek oldukga kolaydir,

/Iijmog(i*):i(nn_mi)(z'iﬂ_Tiﬂ1)<o Ve 8(/3{* g(/i*):_Zk:{n%(l_%)(fiﬂ_fiﬂl)z}<o

dir. g(A") A" m artan bir fonksiyonudur bundan dolay1 g(1") =0 4™ i tek ¢dziimiine
sahiptir. Ciinkii esitlik (3.40) A" nin tek ¢dziimiine sahiptir. Once bu esitlik ¢oziiliir
daha sonra esitlik (3.39) kullanilarak en gok olabilirlik tahmin ediciler A, 4,,..., 4, elde

edilir. Diizgilinliik kosullar1 altinda en ¢ok olabilirlik tahmin edicilerin asimptotik

normalligi tahmin edilebilir.
3.3.2. Giiven Araliklan
Weibull  dagiliminin  parametreleri  i¢in  asimptotik  giiven araliklari

olusturulmustur. Fisher bilgi matrisini elde etmek i¢in Esitlik (3.36)" deki olabilirlik

fonksiyonundan ikinci tiirevler alinarak asagidaki esitlikler elde edilir.

o’ logL(4,,..., A, )

04,02,
(3.41)
ok A2V (1-q.
=_n+21 —Z . (T. 7.1)2( q.)_i*2 =
A, = g A
0% logL(4,.... 4, )
04,02,
(3.42)

X z'iﬁ _Tﬁ i 1-q 1 .
=_Z n;, ( ;)2 ( )_A*Z ! J¢£
=] i
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0 log L(Ay A, ) _
04,0 -

+
qi2 0;

. [n. [_(T.ﬁ _Tiﬂ—l)(fiﬁ logz, —z”, log Ti—l)(l_qi) (riﬂ logz, — 7/, log z-ll)ﬂ

—[ﬂ*zk: m, (Tiﬁ logz, 2/, log Til)}

i=1

(3.43)
0*logL(A,.... A, B)
o’
k Slog?r —7” log?z. . A (7' logr, -7/ logz, i
[Z n 7y logz; -7/, log° 7, ( g9 : 1109 71) (3.44)
i1 G o
. k
-1 Z[mi (¢ log® 7, - /', log? ri_l)].
i=1
—l*(rﬁ—r.ﬂ ) . s )
Burada g, =1-e =1 e 4 :ZH/IJ. " dir. Daha sonra elde edilen Esitlikler

(3.41) - (3.43) ve (3.44)' 1 (-) ile garpip beklenen degerinin alinmasi ile Fisher bilgi
matrisi elde edilir. Diizgiinlik kosullar1 altinda (ji,j?,...,/is, ,é) ortalamasi
(A4 Ay, A, B)  ve varyans-kovaryans matrisi 1" (A4, 4,,..., A, B) olan normal

dagilima sahiptir. Uygulamada ise, genellikle 1*(4,A4,,..., A, ) tutarh tahmin edicisi
(4, A, A, B) kullanilir.
Bu durumda (4, 4,,..., A4, ) ~ N ((/11,12,...,/15,[3), 1 (A, A 7---,/7;,5)),

dir. Burada 1,* Fisher bilgi matrisinin tutarl bir tahmin edicisidir ve asagidaki gibi elde

edilir.
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ot o°( oL o°(
0AF  0A0A,  OAdA,  OAOP
ou % o B
0Adk, OLE  0A0A, 0L0B
oM (A A B) == P :
ot o°( ot o°(
oM0h, 040N, 0A° AP
oL o°( ot o°(
0M0p 0M0B 040  Op°

(gt )

dir. Burada logL(A,,..., 4, £) = { olarak kullanilmistir ve log- olabilirlik fonksiyonunda

parametrelerin ikinci tiirevleri elde edilmistir. Bu elde edilen Esitlik (3.41)-(3.43) ve
(3.44) Fisher bilgi matrisinin tutarli tahmin edicisinde yerlerine yazilarak asimptotik

giiven araliklar1 olusturulmustur.

(21, AAQ feens is , ,3) parametre tahminleri diizgilin kosullar altinda (21, Ayrocs A, ﬂ)
ortalamali ve varyans kovaryans matrisi Igl(ﬁi,ﬁ?,...,fg,ﬁ’) olan normal dagilima
sahiptir. Bu nedenle A, 4,,...4, ve B igin

asimptotik giiven araliklar1

(’IJ_Z%\/;J'J' A+, J'i)
(:B T 2y \[Visi)(s41) B+ Z, '\/;(s+l)(s+l) )’

seklinde bulunur. Burada V; (j=1...,s) varyans kovaryans matrisi 1*(4,4,,..., 4, 5)

j. diagonal elemam ve V, , varyans kovaryans matrisi 1*( 4, 4,,..., 4, 8) (s+1).

(s+1)(s+1

diagonal elemanidir. « E(O,l) i¢in z,, standart normal dagilimin (a/2). kuantilidir

3.3.3. Simiilasyon Cahsmasi

Bu boliimde Esitlik (3.37)' da bulunan en ¢ok olabilirlik tahmin edicisinin s =2

durumunda yan ve HKO acgisindan performansit bir simiilasyon c¢alismast ile
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incelenmistir. Sonuglar farkli parametre, N (6rneklem biiyiikliigii), k (aralik sayisi) ve
7 (kontrol zamani) degerleri icin 10000 tekrarla elde edilmistir.

Cizelge (3.10)-(3.12)’de, orneklem biyiikligi (N), 4 =1,4,=05,=05
parametreleri icin p=0.25 ve k=3,5,7 alinarak 7 'nun farkli degerlerinde en cok
olabilirlik tahmin edicisi i¢in simiilasyon ile elde edilen ortalama yan ve ortalama HKO
degerleri verilmistir.

Ayrica Cizelge (3.13)-(3.15)’de ECO tahmin edicileri ig¢in gozlem bilgi
matrisinden edilen asimptotik varyanslar ile simiilasyon sonucu elde edilen varyanslar

ile birlikte asimptotik giiven araliklarmin parametreleri kapsama olasiliklar1 verilmistir.

Cizelge 3.10. 4, =1,4,=0.5,=0.5 p=0.25 i¢in simiilasyon sonuglar1

N K 7 Yan(i)  HKO(4) Yan(,)  HKO(L)  Yan(B) HKO(B)
50 0.0325 0.0659 0.0150 0.0279 0.0110 0.0256
100 0.0160 0.0308 0.0065 0.0130 0.0035 0.0121
250 3 025 0.0061 0.0120 0.0029 0.0050 0.0018 0.0048
500 0.0015 0.0057 0.0012 0.0026 0.0008 0.0024
1000 0.0011 0.0028 0.0014 0.0012 0.0007 0.0012
50 0.0251 0.0513 0.0111 0.0228 0.0095 0.0171
100 0.0144 0.0237 0.0056 0.0109 0.0046 0.0081
250 5 025 0.0050 0.0091 0.0018 0.0042 0.0022 0.0033
500 0.0020 0.0045 0.0009 0.0021 0.0005 0.0016
1000 0.0016 0.0023 0.0009 0.0011 0.0002 0.0008
50 0.0243 0.0472 0.0120 0.0218 0.0116 0.0151
100 0.0160 0.0226 0.0062 0.0107 0.0058 0.0070
250 7 025 0.0062 0.0086 0.0027 0.0040 0.0028 0.0028
500 0.0022 0.0042 0.0006 0.0020 0.0010 0.0014
1000 0.0013 0.0021 0.0006 0.0010 0.0006 0.0007

Cizelge (3.10)' da elde edilen sonuglara gore; kver sabit alinip Orneklem
biytikliigli (N ), arttikca beklenildigi gibi yan ve HKO degerlerinin azaldigim
sOyleyebiliriz. 6rneklem biyiikliigii (N) ve 7 sabit alinip k artirildiginda HKO

degerlerinin azaldig1 goriilmektedir. Yan miktarinda ise artis ve azalislar gézlenmistir.
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Cizelge 3.11. 4, =1,4,=05,=0.5 p=0.25 i¢in simiilasyon sonuglar

\ . Yan(i) HKO()  vYan(d) KO van)  Hko)
50 0.0268 0.0447 0.0090 0.0203 0.0122 0.0261
100 0.0115 0.0207 0.0052 0.0100 0.0053 0.0126
250 3 05 0.0039 0.0081 0.0018 0.0039 0.0026 0.0050
500 0.0026 0.0040 0.0018 0.0019 0.0010 0.0024
1000 0.0005 0.0020 0.0006 0.0010 0.0004 0.0012
50 0.0266 0.0426 0.0096 0.0191 0.0167 0.0191
100 0.0128 0.0195 0.0056 0.0092 0.0086 0.0092
250 5 05 0.0034 0.0038 0.0011 0.0018 0.0016 0.0017
500 0.0034 0.0038 0.0011 0.0018 0.0016 0.0017
1000 0.0010 0.0018 0.0003 0.0009 0.0005 0.0009
50 0.0265 0.0417 0.0116 0.0190 0.0151 0.0172
100 0.0135 0.0196 0.0054 0.0092 0.0076 0.0082
250 7 05 0.0055 0.0074 0.0023 0.0036 0.0030 0.0030
500 0.0023 0.0036 0.0007 0.0018 0.0025 0.0016
1000 0.0014 0.0018 0.0008 0.0009 0.0004 0.0008

Cizelge (3.11)' de elde edilen sonuglara gore; k ver sabit almip Orneklem

biliytikligi (N ), arttikca beklenildigi gibi yan ve HKO degerlerinin azaldigini

soyleyebiliriz. 6rneklem biiyiikligii (N ) ve 7 sabit alinip k degerleri artirildiginda yan

ve HKO degerlerinde artig ve azaliglar gézlenmistir.

Cizelge 3.12. 4, =1,4,=05,=0.5 p=0.25 i¢in simiilasyon sonuglar1

\ . van(i) KO vanl)  HKO(L)  Yan(d)  HKO(B)
50 0.0207  0.0427 0.0143 0.0205 0.0187 0.0299
100 0.0130  0.0202 0.0050 0.0096 0.0113 0.0144
250 3 075 0.0049  0.0078 0.0035 0.0038 0.0038 0.0054
500 0.0036  0.0038 0.0017 0.0018 0.0010 0.0027
1000 0.0013  0.0019 0.0003 0.0009 0.0006 0.0013
50 0.0256  0.0427 0.0108 0.0193 0.0234 0.0233
100 0.0113  0.0202 0.0053 0.0092 0.0096 0.0108
250 5 075 0.0041  0.0078 0.0029 0.0037 0.0045 0.0040
500 0.0026  0.0038 0.0022 0.0018 0.0019 0.0020
1000 0.0010  0.0019 0.0008 0.0009 0.0008 0.0010
50 0.0238  0.0428 0.0106 0.0192 0.0197 0.0197
100 0.0131  0.0196 0.0050 0.0091 0.0111 0.0094
250 7 075 0.0055  0.0079 0.0024 0.0036 0.0038 0.0037
500 0.0022  0.0038 0.0008 0.0018 0.0027 0.0018
1000 0.0006  0.0019 0.0007 0.0009 0.0009 0.0009

Cizelge (3.12) Cizelge (3.11) ile benzer sonuclar elde edilmistir.



Cizelge 3.13. 4, =1,4,=05,=0.5 p=0.25 i¢in simiilasyon sonuglar

Simiilasyon Gozlem Matrisi Kapsama Olasiliklar:

N - Var (4,) Var (4,) Var () Var (4,) Var (4,) Var () A A, s

50 0.0648 0.0277 0.0254 0.0645 0.0278 0.0244 0.9473 0.9347 0.9300
100 0.0305 0.0130 0.0121 0.0302 0.0131 0.0120 0.9493 0.9458 0.9414
250 0.25 0.0119 0.0050 0.0048 0.0116 0.0051 0.0048 0.9455 0.9490 0.9455
500 0.0057 0.0026 0.0024 0.0057 0.0025 0.0024 0.9529 0.9459 0.9467
1000 0.0028 0.0012 0.0012 0.0029 0.0013 0.0012 0.9499 0.9504 0.9519
50 0.0507 0.0226 0.0171 0.0492 0.0228 0.0166 0.9465 0.9407 0.9411
100 0.0235 0.0109 0.0081 0.0234 0.0109 0.0082 0.9493 0.9428 0.9463
250 0.25 0.0091 0.0042 0.0033 0.0091 0.0043 0.0032 0.9529 0.9469 0.9460
500 0.0045 0.0021 0.0016 0.0045 0.0021 0.0016 0.9532 0.9501 0.9490
1000 0.0023 0.0011 0.0008 0.0022 0.0011 0.0008 0.9454 0.9503 0.9523
50 0.0466 0.0216 0.0149 0.0451 0.0214 0.0142 0.9488 0.9381 0.9394
100 0.0223 0.0107 0.0070 0.0217 0.0103 0.0070 0.9485 0.9383 0.9493
250 0.25 0.0085 0.0040 0.0028 0.0084 0.0040 0.0027 0.9504 0.9500 0.9462
500 0.0042 0.0020 0.0014 0.0042 0.0020 0.0014 0.9469 0.9497 0.9510
1000 0.0021 0.0010 0.0007 0.0021 0.0010 0.0007 0.9483 0.9461 0.9517
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Cizelge 3.14. 4, =1,4,=05,=0.5 p=0.25 i¢in simiilasyon sonuglar

48

Simiilasyon Gozlem Matrisi Kapsama Olasiliklar:
N r Var (4,) Var(4,)  Var(f) Var(4)  Var(i)  Var(f) A 2 B
50 0.0440 0.0202 0.0259 0.0429 0.0204 0.0253 0.9498 0.9398 0.9340
100 0.0206 0.0099 0.0126 0.0204 0.0098 0.0124 0.9487 0.9431 0.9437
250 0.50 0.0081 0.0039 0.0050 0.0080 0.0038 0.0049 0.9473 0.9465 0.9469
500 0.0040 0.0019 0.0024 0.0040 0.0019 0.0024 0.9507 0.9490 0.9468
1000 0.0020 0.0010 0.0012 0.0020 0.0010 0.0012 0.9505 0.9502 0.9448
50 0.50 0.0419 0.0190 0.0189 0.0398 0.0191 0.0184 0.9468 0.9389 0.9422
100 0.0193 0.0092 0.0092 0.0190 0.0092 0.0089 0.9523 0.9461 0.9457
250 0.0073 0.0036 0.0035 0.0074 0.0036 0.0035 0.9514 0.9485 0.9473
500 0.0038 0.0018 0.0017 0.0037 0.0018 0.0017 0.9471 0.9492 0.9506
1000 0.0018 0.0009 0.0009 0.0018 0.0009 0.0009 0.9501 0.9508 0.9496
50 0.0410 0.0188 0.0170 0.0390 0.0188 0.0160 0.9465 0.9397 0.9383
100 0.0194 0.0092 0.0081 0.0187 0.0091 0.0078 0.9456 0.9442 0.9411
250 0.50 0.0073 0.0036 0.0030 0.0073 0.0035 0.0030 0.9497 0.9466 0.9517
500 0.0036 0.0018 0.0016 0.0036 0.0018 0.0015 0.9470 0.9492 0.9463
1000 0.0018 0.0009 0.0008 0.0018 0.0009 0.0008 0.9523 0.9509 0.9478




Cizelge 3.15. 4, =1,4,=0.5,=0.5 p=0.25 i¢in simiilasyon sonuglar

Simiilasyon Gozlem Matrisi Kapsama Olasiliklar:

N r Var(4)  Var(f)  Var(B) Var(4)  Var(i)  Var(B) A 2 B
50 0.0422 0.0203 0.0296 0.0412 0.0197 0.0288 0.9440 0.9390 0.9326
100 0.0201 0.0095 0.0142 0.0198 0.0094 0.0138 0.9503 0.9440 0.9410
250 0.75  0.0078 0.0037 0.0054 0.0077 0.0037 0.0054 0.9484 0.9441 0.9493
500 0.0038 0.0018 0.0027 0.0038 0.0018 0.0027 0.9524 0.9468 0.9468
1000 0.0019 0.0009 0.0013 0.0019 0.0009 0.0013 0.9511 0.9486 0.9483
50 0.0421 0.0192 0.0228 0.0408 0.0190 0.0215 0.9474 0.9384 0.9407
100 0.0201 0.0092 0.0107 0.0195 0.0091 0.0102 0.9477 0.9425 0.9416
250 075  0.0077 0.0037 0.0040 0.0076 0.0036 0.0040 0.9484 0.9479 0.9500
500 0.0038 0.0018 0.0020 0.0038 0.0018 0.0020 0.9498 0.9492 0.9488
1000 0.0019 0.0009 0.0010 0.0019 0.0009 0.0010 0.9503 0.9500 0.9514
50 0.0423 0.0191 0.0193 0.0404 0.0188 0.0185 0.9455 0.9397 0.9414
100 0.0194 0.0091 0.0093 0.0194 0.0091 0.0091 0.9521 0.9447 0.9461
250 0.75  0.0079 0.0036 0.0037 0.0076 0.0035 0.0035 0.9472 0.9470 0.9472
500 0.0038 0.0018 0.0018 0.0038 0.0018 0.0017 0.9521 0.9485 0.9485
1000 0.0019 0.0009 0.0009 0.0019 0.0009 0.0009 0.9473 0.9508 0.9500
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Cizelge (3.13)-(3.15)'de elde edilen sonuglara gore; k ver sabit alinip 6rneklem
biiyiikliigii (N ), arttikca beklenildigi gibi varyanslarin azaldigii sdyleyebiliriz.
Orneklem biiyiikliigi (N) ve 7=0.25ve =05 sabit alinarak k degerleri
artirildiginda  simiilasyon ve gozlem bilgi matrisinden elde edilen varyanslar
azalmaktadir. Fakat 7=0.75 alindiginda ise varyanslarda artiglar goriilebilmektedir.
Orneklem biiyiikliigii 50 ve iizeri oldugunda kapsama olasiliklar1 % 95' yaklasmaktadir.

Cizelge (3.14)-(3.17)’de, orneklem biyikligi (N), 4 =054=1=2
parametreleri igin p=0.10 ve k=3,5,7 almarak 7 'nun farkli degerlerinde en cok
olabilirlik tahmin edicisi i¢in simiilasyon ile elde edilen ortalama yan ve ortalama HKO
degerleri verilmistir.

Ayrica Cizelge (3.18)-(3.21)’de ECO tahmin edicileri i¢in gdzlem bilgi
matrisinden edilen asimptotik varyanslar ile simiilasyon sonucu elde edilen varyanslar

ile birlikte asimptotik gliven araliklarmin parametreleri kapsama olasiliklar1 verilmistir.

Cizelge 3.14. 1, =0.5,4, =1, =2 p=0.10 i¢in simiilasyon sonuglar1

N K 7 Yan(h) HKO() Yan(4,) HKO(L)  Yan(d)  HKO(j)

50 0.0306 0.0453 0.0483 0.1073 0.0599 0.1833
100 0.0146 0.0201 0.0299 0.0493 0.0360 0.0851
250 3 02 0.0040 0.0075 0.0108 0.0184 0.0152 0.0336
500 0.0034 0.0038 0.0055 0.0091 0.0066 0.0164
1000 0.0006 0.0019 0.0027 0.0045 0.0027 0.0079
50 0.0175 0.0305 0.0353 0.0652 0.0509 0.1138
100 0.0077 0.0141 0.0182 0.0312 0.0329 0.0551
250 5 02 0.0035 0.0054 0.0065 0.0115 0.0110 0.0208
500 0.0019 0.0026 0.0046 0.0056 0.0055 0.0100
1000 0.0008 0.0013 0.0006 0.0028 0.0025 0.0050
50 0.0182 0.0252 0.0337 0.0539 0.0605 0.0903
100 0.0082 0.0116 0.0171 0.0242 0.0291 0.0410
250 7 0.2 0.0037 0.0046 0.0066 0.0092 0.0114 0.0155
500 0.0027 0.0022 0.0025 0.0045 0.0055 0.0077
1000 0.0009 0.0011 0.0012 0.0022 0.0032 0.0037

Cizelge (3.14)' de elde edilen sonuglara gore; kver sabit alinip O6rneklem
biytikliigli (N ), arttikca beklenildigi gibi yan ve HKO degerlerinin azaldigimi
sOyleyebiliriz. 6rneklem biiyikligi (N) ve 7 sabit alinip k artirildiginda HKO

degerlerinin azaldig1 goriilmektedir. Yan miktarinda ise artis ve azaliglar gézlenmistir.
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Cizelge 3.15. 4, =0.5,4, =1, =2 p=0.10 i¢in simiilasyon sonuglar1

N K r Yan (4,) HKO(4,) Yan(4,) HKO(4,) Yan (53) HKO(5)
50 0.0156 0.0248 0.0311 0.0541 0.0539 0.1180
100 0.0080 0.0115 0.0145 0.0259 0.0258 0.0547
250 3 0.3 0.0026 0.0045 0.0060 0.0095 0.0122 0.0209
500 0.0015 0.0023 0.0027 0.0048 0.0070 0.0105
1000 0.0006 0.0011 0.0006 0.0023 0.0010 0.0052
50 0.0163 0.0225 0.0341 0.0481 0.0590 0.0883
100 0.0077 0.0101 0.0156 0.0211 0.0269 0.0410
250 5 0.3 0.0023 0.0039 0.0045 0.0079 0.0127 0.0149
500 0.0011 0.0019 0.0031 0.0039 0.0054 0.0074
1000 0.0004 0.0010 0.0015 0.0020 0.0026 0.0036
50 0.0168 0.0212 0.0382 0.0470 0.0682 0.0840
100 0.0100 0.0101 0.0157 0.0206 0.0336 0.0381
250 7 0.3 0.0032 0.0038 0.0078 0.0079 0.0146 0.0144
500 0.0018 0.0018 0.0026 0.0038 0.0074 0.0070
1000 0.0009 0.0010 0.0011 0.0019 0.0032 0.0035

Cizelge (3.15) Cizelge (3.14) ile benzer sonuclar icermektedir.

Cizelge 3.16. 4, =0.5,4, =1, =2 p=0.10 i¢in simiilasyon sonuglar1

N K T Yan (4,) HKO(4,) Yan(4,) HKO(4,) Yan(p) HKO(5)
50 0.0168 0.0228 0.0262 0.0472 0.0488 0.1043
100 0.0074 0.0105 0.0173 0.0222 0.0282 0.0490
250 3 04 0.0029 0.0041 0.0062 0.0082 0.0097 0.0194
500 0.0008 0.0020 0.0026 0.0041 0.0060 0.0096
1000 0.0012 0.0010 0.0019 0.0021 0.0019 0.0047
50 0.0154 0.0203 0.0353 0.0447 0.0675 0.0884
100 0.0077 0.0095 0.0152 0.0198 0.0328 0.0404
250 5 04 0.0035 0.0036 0.0061 0.0073 0.0105 0.0149
500 0.0017 0.0018 0.0020 0.0037 0.0069 0.0074
1000 0.0011 0.0009 0.0017 0.0019 0.0029 0.0037
50 0.0160 0.0202 0.0342 0.0445 0.0623 0.0875
100 0.0081 0.0094 0.0186 0.0202 0.0353 0.0405
250 7 04 0.0051 0.0037 0.0066 0.0075 0.0147 0.0149
500 0.0019 0.0018 0.0032 0.0037 0.0068 0.0075
1000 0.0007 0.0009 0.0021 0.0018 0.0022 0.0037

Cizelge (3.16)' da elde edilen sonuglara gore; kver sabit alinip Orneklem
biytikliigli (N ), arttikca beklenildigi gibi yan ve HKO degerlerinin azaldigim
sOyleyebiliriz. 6rneklem biiyiikligi (N ) ve 7 sabit alinip k artirildiginda yan ve HKO

degerlerinin artig ve azaliglar gdzlenmistir.



Cizelge 3.17. 4, =0.5,4, =1, =2 p=0.10 i¢in simiilasyon sonuglar1

N K 7 Yan(4) HKO(4) Yan(4,) HKO(4,) Yan(B)  HKO(B)
50 0.0144 0.0206 0.0329 0.0479 0.0707 0.1090
100 0.0077 0.0096 0.0154 0.0203 0.0288 0.0492
250 3 05 0.0021 0.0036 0.0061 0.0077 0.0131 0.0184
500 0.0018 0.0018 0.0031 0.0038 0.0066 0.0088
1000 0.0012 0.0009 0.0010 0.0019 0.0019 0.0045
50 0.0160 0.0204 0.0325 0.0441 0.0750 0.0985
100 0.0094 0.0093 0.0160 0.0196 0.0377 0.0458
250 5 05 0.0024 0.0035 0.0060 0.0072 0.0142 0.0169
500 0.0015 0.0017 0.0032 0.0036 0.0063 0.0083
1000 0.0009 0.0009 0.0020 0.0018 0.0036 0.0041
50 0.0178 0.0200 0.0343 0.0458 0.0699 0.0943
100 0.0072 0.0092 0.0142 0.0200 0.0339 0.0414
250 7 05 0.0038 0.0035 0.0059 0.0073 0.0172 0.0155
500 0.0013 0.0018 0.0021 0.0037 0.0085 0.0078
1000 0.0010 0.0009 0.0020 0.0018 0.0037 0.0039

Cizelge (3.17) Cizelge (3.16) ile benzer sonuclar icermektedir.
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Cizelge 3.18. 4, =0.5,4, =1, =2 p=0.10 i¢in simiilasyon sonuglar1

53

Simiilasyon Gozlem Matrisi Kapsama Olasiliklar:

N - Var (4,) Var(1,)  Var(B) Var (4,) Var(4,)  Var(B) A A, B
50 0.0444 0.1050 0.1797 0.0456 0.1083 0.1761 0.9299 0.9430 0.9506
100 0.0199 0.0484 0.0839 0.0205 0.0494 0.0835 0.9411 0.9474 0.9529
250 0.2 0.0075 0.0183 0.0334 0.0077 0.0185 0.0324 0.9463 0.9476 0.9477
500 0.0038 0.0091 0.0164 0.0038 0.0091 0.0160 0.9485 0.9483 0.9457
1000 0.0019 0.0045 0.0079 0.0019 0.0045 0.0079 0.9473 0.9498 0.9484
50 0.0302 0.0640 0.1112 0.0293 0.0631 0.1078 0.9357 0.9496 0.9483
100 0.0140 0.0309 0.0540 0.0138 0.0297 0.0522 0.9394 0.9453 0.9492
250 0.2 0.0054 0.0115 0.0207 0.0054 0.0115 0.0203 0.9468 0.9499 0.9486
500 0.0026 0.0056 0.0100 0.0027 0.0057 0.0101 0.9511 0.9518 0.9494
1000 0.0013 0.0028 0.0050 0.0013 0.0028 0.0050 0.9476 0.9494 0.9499
50 0.0249 0.0528 0.0867 0.0241 0.0498 0.0811 0.9397 0.9482 0.9485
100 0.0116 0.0239 0.0402 0.0114 0.0234 0.0389 0.9439 0.9516 0.9485
250 0.2 0.0045 0.0091 0.0154 0.0044 0.0090 0.0152 0.9443 0.9497 0.9505
500 0.0021 0.0045 0.0077 0.0022 0.0045 0.0075 0.9474 0.9468 0.9486
1000 0.0011 0.0022 0.0037 0.0011 0.0022 0.0038 0.9554 0.9477 0.9501




Cizelge 3.19. 4, =0.5,4, =1, =2 p=0.10 i¢in simiilasyon sonuglar1

Simiilasyon Gozlem Matrisi Kapsama Olasiliklar:

N r Var(4)  Var(i)  Var() Var(4)  Var(i)  Var(B) A 2 B
50 0.0246 0.0531 0.1151 0.0243 0.0519 0.1106 0.9378 0.9515 0.9483
100 0.0115 0.0257 0.0540 0.0116 0.0245 0.0533 0.9463 0.9454 0.9488
250 0.3 0.0045 0.0094 0.0208 0.0045 0.0095 0.0209 0.9482 0.9496 0.9514
500 0.0022 0.0048 0.0104 0.0022 0.0047 0.0104 0.9460 0.9465 0.9517
1000 0.0011 0.0023 0.0052 0.0011 0.0023 0.0052 0.9482 0.9521 0.9502
50 0.0222 0.0469 0.0848 0.0212 0.0439 0.0793 0.9360 0.9508 0.9508
100 0.0100 0.0209 0.0403 0.0100 0.0205 0.0378 0.9451 0.9477 0.9434
250 0.3 0.0039 0.0079 0.0148 0.0039 0.0079 0.0148 0.9455 0.9482 0.9535
500 0.0019 0.0039 0.0073 0.0019 0.0039 0.0073 0.9456 0.9520 0.9530
1000 0.0010 0.0020 0.0036 0.0010 0.0019 0.0036 0.9507 0.9502 0.9523
50 0.0209 0.0456 0.0794 0.0207 0.0429 0.0749 0.9454 0.9490 0.9511
100 0.0100 0.0203 0.0370 0.0098 0.0200 0.0358 0.9443 0.9494 0.9490
250 0.3 0.0038 0.0078 0.0142 0.0038 0.0077 0.0139 0.9488 0.9510 0.9509
500 0.0018 0.0038 0.0069 0.0019 0.0038 0.0069 0.9496 0.9495 0.9516
1000 0.0010 0.0019 0.0035 0.0009 0.0019 0.0034 0.9479 0.9502 0.9507
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Cizelge 3.20. 4, =0.5,4, =1, =2 p=0.10 i¢in simiilasyon sonuglar1

Simiilasyon Gozlem Matrisi Kapsama Olasiliklar:

N r Var (4,) Var(4,)  Var(f) Var(4)  Var(},)  Var(B) A 2 B
50 0.0226 0.0465 0.1020 0.0217 0.0453 0.0992 0.9396 0.9506 0.9505
100 0.0105 0.0219 0.0482 0.0103 0.0215 0.0480 0.9422 0.9492 0.9521
250 0.4 0.0041 0.0082 0.0193 0.0040 0.0083 0.0188 0.9426 0.9498 0.9481
500 0.0020 0.0041 0.0095 0.0020 0.0041 0.0093 0.9471 0.9455 0.9499
1000 0.0010 0.0021 0.0047 0.0010 0.0020 0.0046 0.9492 0.9473 0.9479
50 0.0200 0.0435 0.0839 0.0197 0.0413 0.0817 0.9408 0.9512 0.9527
100 0.0094 0.0196 0.0393 0.0093 0.0192 0.0385 0.9457 0.9479 0.9512
250 0.4 0.0036 0.0073 0.0148 0.0036 0.0074 0.0149 0.9473 0.9529 0.9529
500 0.0018 0.0037 0.0073 0.0018 0.0036 0.0074 0.9512 0.9493 0.9531
1000 0.0009 0.0019 0.0037 0.0009 0.0018 0.0037 0.9500 0.9474 0.9492
50 0.0200 0.0434 0.0837 0.0196 0.0411 0.0806 0.9425 0.9530 0.9557
100 0.0094 0.0198 0.0393 0.0093 0.0193 0.0384 0.9483 0.9487 0.9506
250 0.4 0.0036 0.0075 0.0147 0.0036 0.0074 0.0148 0.9468 0.9487 0.9494
500 0.0018 0.0037 0.0074 0.0018 0.0036 0.0073 0.9518 0.9533 0.9492
1000 0.0009 0.0018 0.0036 0.0009 0.0018 0.0036 0.9479 0.9524 0.9506
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Cizelge 3.21. 14, =0.5,4, =1, =2 p=0.10 i¢in simiilasyon sonuglar1

Simiilasyon Gozlem Matrisi Kapsama Olasiliklar:

N - Var (4,) Var(4,)  Var(B) Var (4,) Var(1,)  Var(B) A A, Vit
50 0.0204 0.0468 0.1040 0.0197 0.0422 0.0981 0.9374 0.9470 0.9535
100 0.0095 0.0201 0.0483 0.0093 0.0194 0.0461 0.9446 0.9485 0.9461
250 0.5 0.0036 0.0077 0.0182 0.0036 0.0075 0.0179 0.9508 0.9491 0.9484
500 0.0018 0.0038 0.0088 0.0018 0.0037 0.0089 0.9488 0.9465 0.9523
1000 0.0009 0.0019 0.0045 0.0009 0.0018 0.0044 0.9516 0.9445 0.9505
50 0.0201 0.0430 0.0929 0.0194 0.0411 0.0927 0.9424 0.9508 0.9590
100 0.0092 0.0193 0.0444 0.0091 0.0190 0.0435 0.9445 0.9528 0.9533
250 0.5 0.0035 0.0072 0.0167 0.0035 0.0073 0.0167 0.9480 0.9529 0.9507
500 0.0017 0.0036 0.0082 0.0017 0.0036 0.0083 0.9512 0.9497 0.9519
1000 0.0009 0.0018 0.0041 0.0009 0.0018 0.0041 0.9473 0.9483 0.9475
50 0.0197 0.0447 0.0894 0.0195 0.0412 0.0862 0.9428 0.9474 0.9540
100 0.0091 0.0198 0.0402 0.0091 0.0190 0.0405 0.9467 0.9507 0.9548
250 0.5 0.0035 0.0073 0.0152 0.0035 0.0073 0.0157 0.9503 0.9490 0.9544
500 0.0018 0.0037 0.0078 0.0017 0.0036 0.0077 0.9463 0.9481 0.9519
1000 0.0009 0.0018 0.0039 0.0009 0.0018 0.0038 0.9515 0.9539 0.9452

56



57

Cizelge (3.18)-(3.21)'de elde edilen sonuglara gore; k ver sabit alinip érneklem
biiytikligii (N ), arttikca beklenildigi gibi varyanslarin azaldigin1 soyleyebiliriz.
Orneklem biiyiikliigii (N ) ve 7=0.2ve 7 =0.3 sabit almarak k degerleri artirildiginda
simiilasyon ve gozlem bilgi matrisinden elde edilen varyanslar azalmaktadir. Fakat
7=0.4 ve r=05alndiginda ise varyanslarda artislar goriilebilmektedir. Orneklem

biiyiikligii 50 ve tizeri oldugunda kapsama olasiliklar1 % 95' yaklagmaktadir.
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4. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez calismasinda Sarhan ve ark. (2010)" in Ustel, Weibull ve Chen dagilimlar:
icin elde ettigi sonuglar Pareto ve Burr XII dagilimina, Huang ve Wu'nun 1n elde ettigi
sonuglar ise Weibull dagilimina genisletilmistir. Tip I sansiirleme altinda kompetitif risk
dataya dayali Burr ve Pareto dagilimlarinin parametrelerinin ECO tahmin edicileri ve bu
tahmin edicilere dayali asimptotik giiven ararliklar1 elde edilmis, simiilasyon
calismasiyla elde edilen tahmin edicilerin yan ve HKO'leri, giiven araliklarinin kapsama
olasiliklar1 tablolagtirilmustir. Ilerleyen tiir Tip I sansiirleme altinda kompetitif risk
dataya dayali Weibull dagiliminin parametrelerinin ECO tahmin edicileri ve bu tahmin
edicilere dayali asimptotik giiven ararliklar1 elde edilmis, yine bir simulasyon
calismastyla elde edilen tahmin edicilerin yan ve HKO'leri, giiven araliklarinin kapsama
olasiliklar1 tablolastirilmis ve yorumlanmistir. Pareto ve Burr XII dagilimlari i¢cn
uygulanan simiilasyon sonuglara gore 6rneklem biiyiikligi artirildiginda yan ve HKO
degerlerinin ortalamalarinda azalma goriilmektedir. Ayrica varyanslar azalirken ve
kapsama olasiliklar1 yilikselmektedir. Weibull dagilimi i¢in uygulanan simiilasyon
sonuglarina gore drneklem biiytikliigi artilip, aralik sayisi (k) ve gdzlem zaman araligi
(7 ) sabit tutuldugunda yine yan ve HKO ortalamalar1 azalmaktadir. z degerlerinin
kiiciik oldugu durumlarda, k arttikca HKO ortalamasi ve varyanslar azalirken yan
degerleri ortalamalar1 i¢in yorum yapilamamaktadir. Orneklem biiyiikliigii ve k 'lar sabit
tutulup, 7 'lar artirildigt  durumlarda yan, HKO ve varyanslar artis ve azalis
gostermektedir. Bu sonuglar yasam testleri i¢in optimal aralik sayisinin ve zamanimin
belirlenmesi ihtiyacini dogurmaktadir.

Ileriki ¢aligmalarda, elde edilen sonuglar, literatiirdeki diger dagilimlar i¢in de
yapilabilir. Ayrica, ilgilenilen yasam zamami Weibull dagilimi oldugu durumda
Ilerleyen tiir Tip I sansiirleme icin optimal deney tasarimi yapilabilir. Farkli sansiirleme
semalar1 i¢in Kompetitif risk dataya dayali parametre tahmini problemi de ileride

calisilacak konular arasindadir.
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