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Istatistik giivenilirlik analizi calismalar1 kapsaminda, bir bilesenin veya
birden fazla bilesenden olusan sistemlerin c¢alisir durumda kalma olasiliklar1 sag
kalim rastgele degiskenleri kullanilarak modellenir. iki yonlii kuvvet (TSP) dagilimi
ise sinirh bir [a, b] araliginda degerler alan ve bir esik noktasina sahip yasam siiresi
verilerini modellemede olduk¢a kullanmighdir. Bu ¢alisma kapsaminda, ilk olarak
TSP dagiliminin temel giivenilirlik gostergeleri ele alinarak, bu dagilima sahip bir
bilesenin zamana baglh olarak degisimi incelenmistir. Ayrica, giivenilirlik ve tehlike
orani tahminleri en ¢ok olabilirlik (ML) ve Bayes yontemleri kullanilarak farkli
kayip fonksiyonlar1 altinda hesaplanmistir. Ardindan, istatistiksel giivenilirlik
analizi c¢alismalarinda Onemli bir yer tutan stokastik gerilim-mukavemet
giivenilirligi basit ve ¢cok bilesenli sistemler varsayimlar altinda incelenerek ML ve
Bayes tahmin yontemleri ile elde edilmistir. Yapilan tim ML tahminleri igin
bootstrap giiven araliklari, Bayes tahminleri icin ise en yiiksek sonsal yogunluk
giiven araliklar1 Markov zinciri Monte Carlo (MCMC) algoritmasi yardimiyla elde
edilmistir. Elde edilen tiim hesaplama yontemleri, simiilasyon ve gercek veri
uygulamalartyla 6rneklendirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Bayesyen tahmin, en ¢ok olabilirlik tahmini, gerilim-
mukavemet giivenilirligi, iki yonlii kuvvet dagilimy, istatistiksel giivenilirlik analizi




ABSTRACT

PhD THESIS

STATISTICAL RELIABILITY ANALYSIS BASED ON
THE TWO-SIDED POWER DISTRIBUTION

Cagatay CETINKAYA

CUKUROVA UNIVERSITY
INSTITUTE OF NATURAL AND APPLIED SCIENCES
DEPARTMENT OF STATISTICS

Supervisor : Prof. Dr. Ali Ihsan GENC
Year: 2019, Pages: 117
Jury : Prof. Dr. Ali Ihsan GENC
: Prof. Dr. Giizin YUKSEL
: Assoc. Prof. Dr. Giilsen KIRAL
: Assoc. Prof. Dr. Deniz INAN
: Assoc. Prof. Dr. Fatih KIZILASLAN

Within the scope of the statistical reliability analysis studies, the probability
of a component or systems consisting of more than one component to be operational
is modeled using survival random variables. The two-sided power (TSP) distribution
is useful in modeling life-time data that have values on a limited [a, b] range and
have a threshold. In this study, by considering the basic reliability indices of the TSP
distribution, change over the time of a component which is modelled by the TSP
distribution is examined, firstly. Furthermore, reliability and hazard rate estimates
are calculated under different loss functions using maximum likelihood (ML) and
Bayesian methods. Then, stress-strength reliability, which has importance in
statistical reliability analysis studies, is examined under assumptions of simple and
multi-component systems and estimated by ML and Bayesian estimation methods.
The bootstrap confidence intervals for all ML estimates and the highest posterior
density confidence intervals for Bayesian estimates by using Markov chain Monte
Carlo (MCMC) algorithm are obtained. All obtained calculation methods are
compared with simulations and exemplified with real data applications

Key Words: Bayesian inference, maximum likelihood estimation, stress-strength
reliability, two-sided power distribution, statistical reliability analysis



GENISLETILMIiS OZET

Smirh bir aralikta degerler alan bir dmre sahip bilesenlerin/sistemlerin
yasam siirelerini modelleyebilmek amaciyla, ilk defa Mance ve ark. (2017)
tarafindan giivenilirlik 6zellikleri incelenen iki yonlii kuvvet (TSP) dagilimi, bu tez
caligmasi kapsaminda daha detayli bir sekilde ele alinmigtir. TSP dagiliminin
standart formu, STSP, dagilimi kullanilarak, [0,1] deger araliginda tanimli ve
genellikle standartlagtirma/6l¢eklendirme gibi islemler sonucunda elde edilen yasam
stirelerine sahip bilesenlerin/sistemlerin istatistiksel giivenilirlik 6zellikleri
incelenmistir.

Ilk asamada, STSP dagilimina sahip bir bilesenin giivenilirlik, tehlike
fonksiyonu, ortalama tiikkenig zamani1 ve benzeri temel giivenilirlik gostergeleri elde
edilerek zamanla nasil bir davramis gosterdigi incelenmistir. Bu degisimlerin,
parametrelerin farkli durumlarina goére sonuglart irdelenerek STSP dagiliminin
sagkalim degiskenleri arasinda hangi tiir bir yapida oldugu tespit edilmistir. Bu
tespitler, STSP dagilimma sahip bir bilesenin/sistemin bakim ve onarim
caligmalarinda, sistemler hakkinda daha dogru stratejiler olusturulmasinda oldukga
onemlidir. Ardindan, en ¢ok olabilirlik ve Bayes tahmin yontemleri kullanilarak
giivenilirlik ve tehlike orami tahmin c¢aligmalarnn yapilmigtir. Farkli zaman
noktalarinda, bir bilesenin giivenilirligi ve tehlike orani tahmin edilmis ve
tahminlerin beklenen riskleri farkli kayip fonksiyonlar1 altinda hesaplanarak
karsilagtirmalar yapilmistir.

Temel giivenilirlik 6zelliklerinin ve hesaplamalarinin incelenmesinin
ardindan istatistiksel giivenililirlik ¢alismalarinin 6nemli bir bolimiini olusturan
stokastik gerilim-mukavemet giivenilirligi ele alinmistir. Bu amagla, ilk agsamada
STSP dagilimina sahip bagimsiz bir X mukavemet ve Y gerilim rastgele degiskenleri
varsayimi altinda R = P(X >Y) stokastik gerilim-mukavemet giivenilirliginin
tahmin ¢aligmalar1 yer almaktadir. Ardindan, k tane mukavemet rasgele degiskenleri



X1, X5, -+, X, dan en az s tanesi ortak bir Y gerilimini agtig1 siirece g¢alisan, ¢ok
bilesenli sistemler icin gerilim-mukavemet giivenilirliginin tahmin caligmalari
bulunmaktadir. Her iki sistem i¢in R' nin tahminde en ¢ok olabilirlik ve Bayes tahmin
yontemleri kullanilmistir. Ardindan, R i¢in yaklagik giiven araliklar1 elde edilmistir.
En ¢ok olabilirlik tahmin edicilerine ait yaklagik bir giiven araligi olan bootstrap
ortalama giiven araliklari, Bayes tahminleri i¢in ise HPD giiven araliklar1 elde
edilmistir.

Elde edilen biitiin teorik ¢aligmalarin degerlendirilmesi ve performanslarinin
karsilagtirilmasi igin simiilasyon ¢alismalari, parametrelerin farkli durumlarina gore
ayri ayrt uygulanmistir. Ortaya ¢ikan sonuglar tablolagtirilarak yorumlanmis ve
yontemlerin farkli durumlar altinda, zayif ve giiclii yanlar1 raporlanmistir. Son
bolimde ise gercek veri kiimeleri kullanilarak c¢alismalarin orneklendirilmesi

saglanmistir.
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1. GIRIS Cagatay CETINKAYA

1. GIRIS

Istatistiksel giivenilirlik analizi bir veya daha fazla bilesenden olusan bir
sistemin belirli bir zaman araliginda ¢alisir durumda kalabilme olasiligin1 inceler.
Miihendislik ¢alismalarinda olduk¢a fazla uygulamalara sahip olan giivenilirlik
analizi, yasam siiresi incelenen bir sistemin veya bilesenin ne kadar kullanilabilir
oldugunu 6l¢meye ve bdylece sistemlerin tasarimi hakkinda dogru kararlar almaya
yardimc1 olur.

Istatistik teorisi ¢aligmalar1 kapsaminda, bir bilesenin veya birden fazla
bilesenden olusan sistemlerin ¢alisir durumda kalma olasiliklar: sag kalim rastgele
degiskenleri kullanilarak modellenir. Bir sag kalim verisi miihendislik, klinik
caligmalar, sosyal ¢aligmalar ve benzeri bir¢ok alanda giivenilirligin hesaplanmasi
caligmalarinda kullanilmaktadir. Bu amagla, insanlarin yasam siireleri, bilesen
Omiirleri, hastalarin tedavi siireleri, endiistriyel robotlar, hayvan 6miirleri, bitkilerin
yasam stireleri, disli ¢carklarin dmiirleri, yazilimlarin ¢alisma siiresi vb. birgok sag
kalim verisi olasilik dagilimlariyla modellenebilir. Istatistik literatiiriinde sag kalim
verilerinin modellenebildigi bircok olasilik dagilimi yer almaktadir. Genellikle bir
sag kalim siiresi igin st limit Onerilmediginden, bu tip veriler [0, 00) araliginda
tanimli olasilik dagilimlar: ile modellenmektedir. Ustel dagilim, Weibull dagilimu,
log-normal dagilim, gamma dagilimi ve Pareto dagilimi sag kalim verilerini
modellemede en ¢ok bilinen olasilik dagilimlaridir. Fakat, birgok durumda sag kalim
verileri, sinirl bir [a, b] araliginda ortaya gikabilir. Ornegin bir materyalin giicii,
uzunlugu, basinci, 1s1s1, ¢aligma siiresi veya agirligi gibi bazi lgiimleri sinirli bir
aralikta olabilir (100-300 MPa gibi) (Verma ve ark., 2015). Ayrica sansiirlii veya
kesilmis sag kalim verileri de ayn1 sekilde sinirl bir araliga sahiptir. Bu durumda
sinirli aralikta tamimlanan olasilik fonksiyonlart yardimiyla sag kalim verileri
modellenmektedir. Istatistik teorisi calismalari kapsaminda birgok giivenilirlik ve
sag kalim caligsmalarinda sinirli bir tanim araligini kapsayan olasilik fonksiyonlari

1
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kullanilmisgtir (Barlow ve Proschan, 1975). Mance ve arkadaslar1 (2017) tarafindan
ele alman iki yonlii kuvvet (TSP) dagilimi da yine sinirli aralikta bir sag kalim
verisinin modellenmesinde kullanilmistir. Bununla beraber, smirli araligm 6zel bir
durumu olarak [0,1] aralig1 ele alinabilir ve bu aralik bir deneyin basari olasilig
hakkindaki belirsizligin modellenmesinde kullanilabilir. Bu gibi durumlarda beta
dagilimi ilk akla gelen dagilim olarak karsimiza ¢ikar. Beta dagilimi ¢ok yonlii bir
dagilim olup cesitli belirsizlikler bu dagilim yardimiyla modellenebilmektedir
(Gupta ve Gupta, 2000). Diger yandan TSP dagiliminin [0,1] araliginda tanimlanan
0zel bir formu olan standart iki yonlii kuvvet (STSP) dagiliminin Kotz ve van Dorp
(2004) tarafindan beta dagilimimin pikli bir alternatifi olarak 6nerilmesi géz 6niine
alindiginda, [0,1] araligim1 kapsayan bir sag kalim verisinin giivenilirlik
analizlerinde STSP dagilimi ile modellenmesi diistiniilebilir. Ayrica [0,1] araliginda
yer alan bir veri, bir esik noktasina sahip oldugunda STSP dagilimi, yansima/esik
parametresi yardimiyla bdyle bir verinin modellenmesini kolaylastiracaktir. Dogum
orani, 6liim orani, basari olasiligi, 6lgeklendirilmis yagsam siireleri, standartlagtirilmig
yasam siireleri ve benzeri bircok duruma ait sag kalim verilerini modellemek i¢in
STSP dagilimu diisiiniilebilir. Ornegin, bir iilkenin yirmi yillik 6liim oranlar1 verisi
g6z oOniine alindiginda bu yirmi yilin i¢inde bir savag veya dogal afet gibi bir
durumun varlig1 bu veride bir esik noktasia sebep olacaktir. Dolayisiyla, bu ve
benzeri bir¢ok Ornege ait sag kalim verileri STSP dagilimiyla modellenerek
giivenilirlik analizi ¢aligsmalar1 yapilabilir.

Istatistiksel giivenilirlik analizi calismalarinin nemli bir parcasi da stokastik
gerilim-mukavemet giivenilirligidir. Stokastik gerilim-mukavemet giivenilirligi, bir
mukavemet (X) rastgele degiskeni ve bu rastgele degiskene karsi bir gerilim (Y)
rastgele degiskenine sahip bir veya daha fazla bilesenin/sistemin ¢alisir durumda
kalma olasiligini inceler. Boyle bir sistemde, mukavemet rastgele degiskeni (X),
gerilim rastgele degiskenini (Y) astig1 miiddetce sistem ¢alismaya devam eder ve

sistemin calisgir durumda kalma olasihigi R = P(Y < X) stokastik gerilim-
2
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mukavemet giivenilirligi olarak adlandirilir. Ornegin; X rastgele degiskeninin
dogum oranini ve Y rastgele degiskeninin ise 6liim oranini temsil ettigini varsayalim.
Bu durumda R = P(Y < X) niifus artisinin bir 6l¢iisiinii ifade eder. Benzer sekilde,
X rastgele degiskeninin tedavi gurubunu ve Y rastgele degiskeninin de kontrol
grubunu temsil ettigi klinik bir deneyde R tedavi etkisinin bir ol¢limiidiir
(Punathumparambath, 2011).

Basit bir X mukavemet ve Y gerilim degiskeninden olugan sistemin stokastik
gerilim-mukavemet giivenilirliginin yan1 sira birden fazla mukavemet ve/veya
gerilim rastgele degiskenlerinden olusan sistemlerde s6z konusudur. Ornegin, seri
sistemler, paralel sistemler, n den k ¢ikisl sistemler ve uygun sistemler gibi birden
fazla bilesenden olusan sistemler de stokastik gerilim-mukavemet giivenilirligi
arastirilmak istenilebilir.

TSP dagiliminin istatistiksel giivenilirlik analizi iizerine tek ¢alisma Mance
ve ark. (2017) tarafindan yapilmistir. Bu c¢alisma kapsaminda, istatistiksel
giivenilirlik analizinin temel 6l¢glimlerinden olan giivenilirlik ve tehlike fonksiyonlar
TSP dagilimi i¢in elde edilerek bu fonksiyonlar grafikleriyle birlikte yorumlanmastir.
Bununla birlikte TSP dagiliminin parametrelerini sezgisel en kiiciik kareler yontemi
yardimiyla tahmin edilerek bir veri seti iizerinde sonuglari yorumlanmistir. Ayrica,
elde edilen sonuglar kullamlarak TSP dagilimi ve Weibull dagilimini
kargilagtirilmistir.

Mance ve ark. (2017) tarafindan ortaya konulan bu galisma incelenerek, TSP
dagiliminin istatistiksel giivenilirlik analizi kapsaminda ¢ok daha detayl bir sekilde
incelenmek istenmesi bu tez konusunun ortaya ¢ikmasinda énemli bir etken olarak
ortaya ¢ikmistir.

Bu galigma kapsaminda, TSP dagiliminin standart formu olan standart iki
yonlit kuvvet dagilimi (STSP) esas alinarak, istatistiksel giivenilirlik analizi
kapsaminda daha detayli incelemeler yapilmistir. Ik olarak, genel giivenilirlik

gostergeleri (giivenilirlik fonksiyonu, tehlike fonksiyonu, beklenen servis siiresi,
3
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vs.) elde edilmistir. Ardindan, STSP dagilimina sahip bir 6mriin yaslandik¢a ne tiir
bir yapida olacagina dair ¢alismalar yapilmigtir. Daha sonra giivenilirlik ve tehlike
fonksiyonlarinin en ¢ok olabilirlik ve Bayes tahminleri elde edilmigstir. Bayes
tahminleri simetrik ve asimetrik olarak farkli kayip fonksiyonlar altinda
degerlendirilerek ve sonuglar karsilastirilmistir. Boylece STSP dagilimina sahip bir
bilesenin/sistemin istatistiksel gilivenilirlik analizlerine dair gerekli olan
hesaplamalar tamamlanmigtir. Ardindan, STSP dagilimi1 stokastik gerilim-
mukavemet giivenilirlii agisindan incelenmistir. ilk olarak bir mukavemet
(X) rastgele degiskeni ve bu rastgele degiskene karsi bir gerilim (Y) rastgele
degiskeninden olusan basit bir sistemin stokastik gerilim-mukavemet giivenilirligi
en ¢ok olabilirlik ve Bayes tahmin yontemleri kullanilarak elde edilmistir. Daha
sonrasinda ise birden fazla mukavemet (X) rastgele degiskeni ve bu rastgele
degiskene kars1 ortak bir gerilim (Y) rastgele degiskenine sahip n den k ¢ikish
sistemin stokastik gerilim-mukavemet giivenilirligi benzer yontemler kullanilarak
hesaplanmigtir. Yapilan tiim hesaplamalarin performanslarinin degerlendirilmesi
amaciyla simiilasyon calismalar1 ve gergek veri kiimeleri iizerinde uygulamalari

yapilmustir.
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2. ONCEKIi CALISMALAR

Istatistik teorisi literatiiriinde, sag kalim rasgele degiskenleri, modellendigi
olasilik dagilimlar1 gbz Oniine alinarak, gesitli durumlar altinda giivenilirlik analizi
caligmalart yapilmigtir. Bu kapsamda bircok kitap ve makale literatiirde yer
almaktadir. Omegin; Barlow ve Proschan (1975), Smith (2002), Wolstenholme
(1999), Nachlas (2017), Rausand ve Hoyland (2004) ve Lawless (2003) sag kalim
rastgele degiskenlerinin giivenilirlik analizi ve sistem giivenilirligi konularim
detaylariyla ele almislardir. Ayrica ¢esitli dagilimlar {izerine giivenilirlik analizi
caligmalari da literatiirde yer almaktadir. Ornegin; Zimmer ve ark. (1998), Burr XII
dagilimini, Lai ve ark. (2003) degistirilmis Weibull dagilimini, Mance ve ark. (2017)
iki yonli kuvvet (TSP) dagilimini giivenilirlik analizi ¢aligmalar1 kapsaminda ele
almiglardir.

Literatiirde ilk defa Birnbaum (1956) tarafindan tanimlanan ve kapsaml
olarak Johnson (1988) tarafindan incelenen stokastik gerilim-mukavemet modelleri
psikoloji, tip, pedagoji, mithendislik ve havacilik gibi bir¢cok alanda uygulamalara
sahiptir (Rezaei ve ark., 2018, Kotz ve ark., 2003). Birg¢ok disiplinde farkli
uygulamalara sahip olan stokastik gerilim-mukavemet giivenilirligi modelleri
istatistik literatiirinde yogun bir sekilde yer almaktadir. Rastgele degiskenlerin
(X,Y) sahip olduklar1 olasilik dagilimlar1 géz Oniine alinarak stokastik gerilim-
mukavemet giivenilirligi bircok dagilim iizerinde ¢alisilmistir. Ornegin; Church ve
Harris (1970), Downtown (1973), Woodward ve Kelley (1977) ve Owen, Craswell
ve Hanson (1977) X ve Y rastgele degiskenleri normal dagilima sahip oldugunda
R = P(Y < X) giivenilirligini incelemislerdir. Tong (1974) iistel dagilimi, Beg ve
Singh (1979) Pareto dagilimimi, Awad ve Gharraf (1986) Burr dagilimini, McCool
(1991) Weibull dagilimini, Surles ve Padget (1998, 2001) Burr type-X dagilimini,
Nadarajah (2004) Laplace dagilimini, Ali ve Woo (2005a, 2005b) Levy ve p-boyutlu
Rayleigh dagilimlarmi, Kundu ve Gupta (2005) genellestirilmis iistel dagilima,
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Mokhlis (2005) Burr tip-1IT dagilimini, Kundu ve Gupta (2006) Weibull dagilimini,
Punathumparambath (2011) Lomax dagilimini, Nadar, Kizilaslan ve Papadopoulos
(2014) Kumaraswamy dagilimini, Al-Mutairi, Ghitany ve Kundu (2013) Lindley
dagilimini, Geng (2013) Topp-Leone dagilimini, Rezaei, Sharafi, Behboodian ve
Zamani (2018) GLDS5 dagilimii stokastik gerilim-mukavemet giivenilirligi
acisindan ele almiglardir. Bu ¢alismalarda genellikle stokastik gerilim-mukavemet
giivenilirliginin en ¢ok olabilirlik tahminleri, Bayes tahminleri, sezgisel en kiiciik
kareler tahminleri, diizglin en kiiclik varyansh yansiz tahmin edicileri ve bu
yontemlere dayali giiven araliklari elde edilmistir.

Birden fazla bilesenden olusan sistemler i¢in stokastik gerilim-mukavemet
giivenilirligi lizerinde calismalarda istatistik teorisinde fazlasiyla yer almaktadir.
Bhattacharyya ve Johnson (1974) ¢ok bilesenli sistemler i¢in, Ebrahimi (1982) seri
sistemler igin, Pandey ve Uddin (1985) Burr dagilimma sahip ¢ok bilesenli
sistemler i¢in, Paul ve Uddin (1997) 6zdes olmayan mukavemet bilesenleri durumu
icin, Hanagal (2003) cok bilesenli seri sistemler i¢cin, Hassan ve Basheikh (2012)
iistel Pareto dagilimina sahip 6zdes olmayan mukavemet rastgele degiskenleri igin,
Rao (2012a, 2012b, 2012c) sirastyla ¢ok bilesenli sistemlerde genellestirilmis iistel,
genellestirilmig ters iistel ve Rayleigh dagilimlari i¢in, Rao ve Kantam (2010) log-
lojistik dagilima sahip ¢ok bilesenli sistemler i¢in, Bhattarcharya ve Roychowdhury
(2013) ¢ok bilesenli uygun sistemler i¢in, Dey, Mazucheli ve Anis (2017)
Kumaraswamy dagilimina sahip n den k ¢ikish sistemler igin stokastik gerilim-
mukavemet glivenilirligini ¢alismislardir.

Literatiirde TSP dagilim1 {izerine ¢aligmalar gittik¢e artmaktadir. Yapilan bu
calismalar kapsammda TSP dagiliminin parametre tahmin edicileri ve hesaplama

yontemleri van Dorp ve Kotz (2002a, 2002b) tarafindan verilmistir. Ardindan Perez,
Rambaud ve Garcia (2005) TSP dagilimin1 ekonomide 6zellikle risk ve belirsizlik
problemlerinde, 6rnegin PERT (Project Evaluation and Review Technique) analizi
problemlerinde kullanmiglardir. TSP dagiliminimn c¢esitli genellestirmeleri van Dorp
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ve Kotz (2003), Kotz ve van Dorp (2004), Nadarajah (2005), Orug ve Bairamov
(2005), Soltani ve Homei (2009), Herrrerias-Velasco ve ark. (2009) tarafindan
caligilmistir. Bashir ve ark. (2014) TSP dagiliminin rekor degerleri lizerine, Kotz ve
Seier (2008) TSP dagilimimnin basiklik siralamasi iizerine ¢aligmiglardir. Nadarajah
(2005) ise TSP dagilimini ayni1 sayida parametre ile farkl sekilde formiilize etmistir.
Giindiiz ve Geng (2016) STSP dagilimina sahip iki bagimsiz degiskenin ¢arpiminin
dagilimini incelemislerdir.

Son donemlerde, TSP dagilimi Cetinkaya ve Geng (2018) tarafindan sira
istatistikleri yoniinden c¢aligilmistir. Yazarlar ayrica sira istatistiklerinin ¢arpim
momentlerinin kismi yineleme bagimtilarmi da ¢aligmiglardir (Cetinkaya ve Geng,
2017). TSP dagilimi, iki yonlii bir dagilim olmasi ve dort parametreli matematiksel
yapist nedeniyle hesaplamalarda zor ve karmasik sonuglarla karsilasilmaktadir.
Cetinkaya ve Geng (2017) bu durumu gdz oniine alarak, dagilimi sira istatistikleri
yoniinden ele alirken matematiksel yapisi nedeniyle daha kullanigh olan STSP
dagilimini tizerinden calismislardir. Elde edilen bu sonugclart TSP dagilimina uygun
olarak genellestirebilmek amaciyla X~STSP(y|a,f) ve Y~TSP(x|a,b,a,p)

olarak diisiiniildiigiinde;

Y=0b—-a)X+a b>a

esitligi kullanilarak (Kotz ve van Dorp,2004) STSP dagilimi igin elde edilen
dagilimsal sonuglar kolaylikla TSP dagilimi igin de elde edilebilir.
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3. iKi YONLU KUVVET DAGILIMI

Diizgiin, {iggensel ve kuvvet dagilimini genelleyen iki yonli kuvvet (TSP)
dagilimi van Dorp ve Kotz (2002a, 2002b) tarafindan tanimlanip, o6zellikleri
incelenerek, beta dagilimina alternatif bir dagilim olarak onerilmistir. Ayrica,
dagilimin tepe noktasinin sivriligi nedeniyle Laplace dagilimina benzerligi ifade
edilmistir (Kotz ve van Dorp, 2004). TSP dagilimi, dort parametreli beta dagilimina
alternatif olarak miihendislikte oldukga popiiler bir kullanima sahip PERT (Program
Evaluation and Review Technique) analizi ve benzeri birgok risk ve belirsizlik
problemlerinin ¢dziimiinde kullanilmaktadir. Ayrica, asiri sivrilige sahip finansal
verilerin modellenmesinde de beta dagilimina alternatif olarak Onerilmekte ve
kullanilmaktadir (Kotz ve van Dorp, 2004). TSP dagiliminin pozitif uzay1 da beta
dagilimi gibi sonlu bir araliktir fakat TSP dagilim1 beta dagiliminin aksine kapalt
formda bir dagilim fonksiyonuna ve kantil fonksiyonuna sahiptir. Bu agidan
bakildiginda TSP dagilimiin beta dagilimina gore matematiksel acidan daha
kullanish oldugu sdylenebilir. Ustelik, TSP dagilimi da beta dagilimi gibi sekil

olarak esnektir.

@ =35

Sekil 3.1. STSP (a,B) dagilminin ¢esitli parametre degerlerine gore olasilik
yogunluk fonksiyonunun grafigi

9
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3.1.Genel iki Yonlii Kuvvet Dagilimi (TSP)

Iki yonlii kuvvet dagilimimin olasilik yogunluk fonksiyonu (oyf)

_na-1
L(x—_;‘;) ,a<x<p

f(xla’ b’ a’ﬁ) = (3.1.)

b—a
_.na-1
() s

ve kiimiilatif dagilim fonksiyonu (kdf)

ﬁ;“(ﬂ)a a<x<p

F(xla,b,a,B) = b S ¢
T 1_M(b;x)a'g<x<b
(b—a) \p-g/) " — 7 —

seklindedir. Burada a ve b dagilimin sinirlari, @ (@ > 0) sekil parametresi, f (a <
B < b) ise yansima/esik parametresi olarak ifade edilir. Dagilimin beklenen deger

ve varyansi (3.1) esitligi kullanilarak kolaylikla asagidaki sekillerde elde edilir.

a+(a—-1)B+b
a+1

E(X) =

(b-a)?
(a+2)(a+1)?

a,_z(a_l)(ﬁ—a)(b—ﬁ)}

Var(X) = (b — a)z{

TSP dagilimi, parametrelerinin 6zel durumlarina gore tiggensel dagilim, standart iki
yonli kuvvet dagilimi ve diizgilin dagilimi icermektedir;
e a = 0veb =1 durumunda, standart iki yonli kuvvet (STSP) dagilimini

e a = 1durumunda [a, b] araliginda diizgiin dagilim1

10
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e a=0,b=1vea =2 durumunda iiggensel dagilimi ifade eder.

3.2.Standart iki Yonlii Kuvvet Dagihmi (STSP)

TSP dagiliminin 6zel bir durumu (a = 0, b = 1) olan standart iki yonlii
kuvvet dagilimi (STSP) ozellikle pikli bir dagilima sahip finansal verilerin
modellenmesinde kullanilir. Ornegin; Laplace dagiliminin normal dagilimin pikli bir
alternatifi olmasima benzer sekilde, STSP dagilimi da beta dagilimmm pikli bir
alternatifi olarak Onerilmis ve bu yonde calismalar Kotz ve van Dorp (2004)
tarafindan yapilmistir. Beta dagilimima benzer sekilde esnek bir yapiya sahip olan
STSP dagilimi, pikli histograma sahip birgok finansal verinin modellenmesinde beta
dagilimma alternatif olarak kullanilmaktadir (van Dorp ve Kotz, 2002a). Dagilimin
olasilik yogunluk fonksiyonu

( x\* 1
= .0 <p
' <B) a-1 o (3.2.)

f(xla,B) = a(i:;) ., B<x<1

ve kiimiilatif dagilim fonksiyonu

@
s ’ Sxsp
F(x|a,p) = (ﬁ) 0<x<

1—(1—ﬁ)(1:;) ., B<x<1

seklindedir. TSP dagiliminin 6zel bir durumu oldugundan dolay1 benzer sekilde; «
sekil parametresi, 8 yansima/esik parametresidir. STSP dagilimi, parametrelerinin

farkli degerlerine gore esnek bir yapiya sahiptir (Sekil 3.1.);
11
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e Dagilim f = 0.5 i¢in a degeri ne olursa olsun simetriktir.

e o = 2 durumunda ti¢gensel dagilim elde edilir.

e a=2, B =05 icin Nagaraja (2013) tarafindan ¢aligilan Simetrik
iicgensel dagilim elde edilir.

e «a = 1durumunda [0,1] araliginda diizgiin dagilim elde edilir.

e 3 =1 durumunda gii¢ fonksiyonu dagilimi elde edilir.

STSP dagilimin beklenen deger ve varyansi (3.2) esitligi kullanilarak veya
TSP dagilimi igin elde edilen hesaplamalarda a = 0, b = 1 6zel durumu g6z oniine

alirak asagidaki sekillerde elde edilir.

-1 1
poo =20
variy = S 2@ = DEA =)

(a+2)(a+1)?

STSP dagilimi a sabit iken § = 1/2 degerinde minimum, 8 =0ve f =1
degerlerinde ise maksimum varyansa sahiptir. Ayrica STSP dagilimi a > 1
durumunda stokastik olarak artan, @ < 1 durumunda ise stokastik olarak azalan bir
dagilim fonksiyonuna sahiptir. Ayrica =0 ve a — o durumunda STSP
dagilimmin limit dagilimi O noktasinda dejenere dagilima, f =1 ve a — oo
durumunda ise 1 noktasinda dejenere dagilima, 0 < § < 1 ve a — oo durumunda
ise B noktasinda dejenere dagilima, « — 0 ve 0 < f < 1 durumunda ise Bernoulli
dagilimma sahiptir. STSP dagilimmin limit dagilimlar1 beta dagiliminin limit
dagilimlaria denktir ve bu sonu¢ STSP dagilimmin beta dagilimi gibi esnek bir

yapiya sahip oldugunu gostermektedir (Kotz ve van Dorp, 2004).
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4. ISTATISTIKSEL GUVENILIRLIK ANALIZi

Istatistiksel giivenilirlik analizi galismalari kapsaminda, ilk olarak, bir
sistemin veya bilesenin 6milir siiresini modelleyen bir sag kalim rastgele degiskenine
ait giivenilirlik fonksiyonu, tehlike fonksiyonu, ortalama tiikenis siiresi, ortalama
yasam siiresi, belirli bir t zamaninda beklenen 6miir ve beklenen servis siiresi bir
takim genel giivenilirlik gostergeleri elde edilir. Boylece, sistemin/bilesenin omiir
stiresinin zamanla nasil degistigine dair ¢ikarsamalar yapilabilir. Ayrica, sag kalim
rasgele degiskenleri eskimelerine bagli olarak bazi (artan tiikkenis orani, azalan
tilkkenig oran1 vb.) siniflandirilmalara tabi tutulur. Bu smiflandirmalar, bilesenlerin
veya sistemlerin bakim ve iyilestirme calismalar1 acisindan olduk¢a Onem arz
etmektedir. Istatistiksel olarak dnemli bir diger nokta ise giivenilirlik ve tehlike
degerlerinin tahmin calismalaridir. En cok olabilirlik ve Bayes gibi tahmin
yontemleri kullanilarak elde edilen tahminler, belirli bir zamanda bilesenin/sistemin
sag kalim veya bozulma olasiligini tahmin edebilme imkanini saglar. Ayrica, bir
verinin belirlenen bir dagilima uygunluk gosterip gostermedigi birikimli tehlike
fonksiyonunu esas alan tehlike grafikleri kullanilarak da belirlenebilir. Birgok
mithendis bu yontemin kantil-kantil grafiklerinden daha etkili bir yéntem oldugunu
iddia etmektedir (Smith, 2002).

Bu ¢ercevede, STSP dagilimina sahip bir bilesen istatistiksel giivenilirlik

analizi ¢aligmalar1 kapsaminda detayli bir sekilde incelenmistir.

4.1. Giivenilirlik Gostergeleri

Giivenilirlik gostergeleri, bir sistemin/bilesenin Omriiniin zamanla nasil
degisime ugradiginin gostergeleridir. Giivenilirlik fonksiyonu, tehlike fonksiyonu,
ortalama tiikenis siiresi, ortalama yasam siiresi, belirli bir ¢ zamaninda beklenen
Omiir ve beklenen servis siiresi sikilikla kullanilan giivenilirlik gostergeleridir. Bu
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fonksiyonlar ve zamanla degisimlerinin grafiksel gdsterimleri, bilesen Omiirleri

hakkinda iyi birer karar verme araci olarak kullanilmaktadir.
4.1.1. Giivenilirlik Fonksiyonu

Giivenilirlik fonksiyonu, bir bilesenin ¢alisir durumda kalma olasiligini
ifade eder ve R(x) =1 — F(x) ile gosterilir. Bir baska deyisle, bir bilesenin
Omriiniin belirli bir x zamanini agsmasi olasiligini P(X > x) ifade eder. Giivenilirlik
fonksiyonu literatiirde sag kalim fonksiyonu (S(x)) olarak da bilinmektedir.
Giivenilirlik fonksiyonunun degeri zamana bagli olarak azalir, yani R(0) = 1 ve
R(o0) = 0 kosulunu saglar.

STSP dagilimimin giivenilirlik fonksiyonu

1-p(%)°  Losxsp

R(x) = 1-x\%
(1—[3)(@) , f<x<1

(4.1.)

olarak elde edilir. STSP dagilimina ait bir bilesenin giivenilirliginin zamana bagl
olarak degisimini incelemek amaciyla dagilimin simetrik (f = 0.5) ve asimetrik
(B # 0.5) oldugu durumlar icin grafikler Sekil 4.1 ve Sekil 4.2.” de verilmistir.

Giivenilirlik egrisinin i¢ biikey veya dig bilikey bir yapisi gdzlemleri
etkileyen cevresel kosullar ve goézlemlerin genetik yapilarma bagl olarak degisim
gosterebilmektedir. I¢ biikey bir giivenilirlik egrisi, yasam siiresinin ilk evrelerinde
diisiik tiikenis, orta evrede kullanigh bir yasam siiresi ve son evrede ise yiiksek
tilkenis oranini ifade eder. Dis biikey bir giivenilirlik egrisi ise, yasam siiresinin ilk
evrelerinde yiiksek tiikenis, orta evrede kullanish bir yasam siiresi ve son evrede ise
diisiik tiikenis oranini ifade eder.

STSP dagiliminin giivenilirlik fonksiyonu parametrelerindeki degisime gore
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hem dis biikey hem de i¢ biikey bir yapiya sahiptir. Simetrik oldugu durumda, yani
B = 0.5 durumunda a <1 ve x < B igin dis bikey, a <1 ve x > f i¢in i¢
biikeydir. Ayni durumda, @« > 1 ve x < 8 igin i¢ biikey, @ > 1 ve x > f i¢in dis
biikeydir (Sekil 4.1.). Esik parametresine gore degisim incelendiginde ise, a > 1
durumunda esik parametresi § degeri arttikca i¢ biikeyden dig biikeye dogru bir
degisim gozlenmektedir. Bununla beraber, a < 1 durumunda esik parametresi 8
degeri azaldik¢a i¢ biikkeyden dis biikkeye dogru bir degisim gozlenmektedir (Sekil
4.2.). Sekil parametresinin sabit & = 1 degeri igin sabit azalan bir glivenilirlik s6z

konusudur.

Ry

T T T T T T T T T T T T
0.0 0z 0.4 06 o8 1.0 0.0 0z 0.4 06 08 1.0

Sekil 4.1. Sekil parametresinin farkli degerlerine gore simetrik STSP dagiliminin
(B = 0.5) giivenilirlik fonksiyonun grafikleri.

Sekil 4.2. Esik/yansima parametrelerinin farkli degerleri altinda a > 1 (sol) ve a <
1 (sag) sekil parametrelerine gore STSP dagiliminin giivenilirlik
fonksiyonun grafikleri.
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4.1.2. Tehlike Fonksiyonu

Bir sistemin/bilesenin émriinde bir zaman araliginda verilen bir noktanin

Otesinde meydana gelen kayip olasiligint 6lger (Smith, 2002). Tehlike fonksiyonu

literatiirde tehlike oran1 veya tiikenisin giicii gibi farkli isimlerle de anilmaktadir. Bir

bilesenin/sistemin tehlike fonksiyonu A(x), olasilik yogunluk fonksiyonunun

giivenlik fonksiyonuna orani olarak ifade edilir ve STSP dagilimi i¢in asagidaki gibi

elde edilir.

A(x) = 1&) _ (g)a_l v

R(x)

(4.2.)

STSP dagilimina ait bir bilesenin tehlike oranmin zamana bagl olarak

degisimini incelemek amaciyla cesitli parametreleri degerlerine gore tehlike

fonksiyonunun grafigi Sekil 4.3.” de verilmistir.

hlx)

T T T
06 08 10

Sekil 4.3. Sekil parametresinin farkli degerlerine gore simetrik STSP dagiliminin

tehlike fonksiyonun grafikleri.

STSP dagiliminin tehlike fonksiyonunun grafigi incelendiginde, dagilimin
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hicbir durumunda sabit tehlike durumunun gézlenmedigi yani dagilimin anlik riskin
zamanla degismedigi bir duruma sahip olmadig1 gézlenmektedir. Bununla birlikte,
STSP dagilimi1 @ > 1 durumunda artan tiikenis oranina sahip iken @ < 1 durumunda
ise banyo kiiveti egrisine sahiptir. Banyo kiiveti egrisine sahip tehlike fonksiyonlari,
giivenilirlik ¢caligmalarinda oldukga fazla yer almaktadir. Bir banyo kiiveti egrisi, bir
sistem veya bilesen Omriiniin ilk dénemlerinde azalan tehlike oranimi, kullaniglt
yasam siiresi olarak adlandirilan orta donemde dengeli bir tiikenis oranini, tiikkenis
donemi olarak adlandirilan son donemde ise hizli bir tiikenis oranini ifade eder
(Barlow ve Proschan, 1975). STSP dagilimi sekil parametresinin belli degerlerinde
(¢ < 1) banyo kiiveti egrisinde bir tehlike oranina sahip oldugundan dolayi
giivenilirlik caligmalarinda kullanigh bir yapiya sahiptir.

STSP dagiliminin tehlike fonksiyonu Boliim 4.2. de daha detayli olarak

incelenerek giivenilirlik ¢aligmalarinda olusturulan siniflara gére siniflandirilacaktir.
4.1.3. Ortalama Tiikenis Zamani

Ortalama tiikkenis zamani, bir bilesenin/sistemin tiikkenmeden once caligir
durumda kaldig1 ortalama zamani ifade eder. Eger, bir sag kalim rasgele degiskeni
beklenen degere sahip ise; o zaman tlikenis i¢in ortama siire bu beklenen deger ile
ifade edilir. Literatiirde MTTF olarak adlandirilan ortalama tiikenis siiresi, bir sag
kalim rasgele degiskeni X diistiniildiigiinde MTTF = E(X) olarak ifade edilir. STSP

dagilimina sahip bir bilesen i¢in ortalama tiikenis zamani ise

Bla—1)+1

EX) = a+1

olarak elde edilir.
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4.1.4. Ortalama Artik Yasam Siiresi

Ortalama artik yasam siiresi, bir sistemin/bilesenin herhangi bir t zamaninda
ortalama kalan yasam siiresini belirtir ve r(t) = E(X — t|X > t) olarak ifade edilir.
Ortalama yasam siiresi de tehlike fonksiyonu gibi bir bilesenin yasam siiresi
davraniglarini inceleme imkani verir.

Bir sag kalim rasgele degiskeni X icin ortalama artik yasam siiresi
dszu—dx>ﬂ:f@—0ﬂﬂx>0w
0

esitligi kullanilarak elde edilir. STSP dagilimima sahip bir bilesenin ortalama artik
yagsam siiresini elde edebilmek igin Oncelikle X >t durumunda X’ in kosullu

dagilimi

It;G§T , 0<t<x<§p

fX1X >t) =4 a(i:;y—l

-5(5)
=65

, 0<t<pB<x

~

a
, <t<x<1
1—x ) B x

olarak elde edilir. Ayrica, STSP dagilimmin olasilik, tehlike ve gilivenilirlik
fonksiyonlari agagida belirtildigi gibi parcalanabilir.
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.. a-1 _ona—1
Oncelikle; f,(x) = a(%) ve f,(x) = a(i_—;) olmak iizere STSP

dagiliminin olasilik yogunluk fonksiyonu

filx) , 0<x<p

f(xla, B) ={f2(x)  peaii

X

olarak ifade edilebilir. Bununla birlikte Ry(x) = 1—3(5)“ ve Ry(x) =(1—

N
B) (i_—;) olmak tizere STSP dagiliminin giivenilirlik fonksiyonu

(i) 0<x<p
R(x)_{R;(x) ., B<x<1

a-1
olarak ifade edilebilir. Ayrica 4,(x) = a/ {(g) —x } ve L(x)=a/(1—-x)
olmak tizere STSP dagiliminin tehlike fonksiyonu

(M@, 0<x<p
Mx)_{/ll(x) ., B<x<1

olarak ifade edilebilir. Boylece, STSP dagilimina sahip bir bilesenin ¢t zamaninda

ortalama artik yasam siiresi r(t) = E(X — t|X > t)

f RG)Ax _ JE RiGO@x+ [ Ry ()ax

t <p i¢in G 7o)

fth(x)dx _ ftl Ry (x)dx
R() R

t>f igin
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durumlar1 goz dniine alinarak agagidaki gibi elde edilir.

”1 +B(a—1)+ﬁt(%)a] (a+1) 11—t
<
a) -
1—t
a+1 ’ t>p

STSP dagilimina sahip bir bilesenin ortalama artik yagam siiresini incelemek

amactyla parametrelerinin farkli durumlarina gore grafik Sekil 4.4.” de verilmistir.

T T T T T T
0.0 02 0.4 0.6 0.8 1.0

Sekil 4.4. Sekil parametresinin farkli degerlerine gore simetrik STSP dagiliminin
ortalama artik yasam siiresi grafigi.

Sekil 4.4. incelendiginde, sekil parametresindeki artigla birlikte r(t) egrisi
i¢ biikeyden dis biikkeye dogru bir degisim gdostermektedir. Ayrica, tehlike grafiginde
elde edilen sonuclara paralel olarak @ < 1 durumunda ve bilesen Omriiniin ilk
donemlerinde ortalama tiikkenis hizli bir artis gostermektedir. Ardindan, bilegenin
Omriiniin orta donemlerinde bir zirve yaparak duragan bir siirecin ardindan dmriiniin
sonunda hizli bir azalis gdstermektedir. Thtiyaca gore, parametrelerin tiim farkli
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durumlar1 goz oniine alinarak bu tespitler artirilabilir.
4.1.5. Belirli Bir Zamanda Ortalama Yasam Beklentisi

Bir bagka giivenilirlik gosterge araci olan ortalama yasam beklentisi, belirli
bir t zamanina kadar hayatta kalan bir bilesenin ortalama ne kadar bir émriiniin
kaldig1 sorusunu yanitlar ve E(X|X >t) =t + r(t) ile gosterilir. Burada r(t)
ortalama artik yasam siiresi olarak bir 6nceki boliimde elde edilmistir. Boylece STSP

dagilimina ait bir bilegenin ortalama yasam beklentisi

( [1 + B(a—1) + aft (%)a] (a + 1)1

a ,  t<P
EX|X >t) = 1_3(%)
at +1
a+1 ’ t>Fp

esitligi yardimiyla hesaplanir. STSP dagilimmin farkli parametre degerlerine gore
ortalama yasam beklentisi grafigi Sekil 4.5.° de verilmistir. Bu grafik incelendiginde,
tehlike fonksiyonu ve ortalama artik yasam siiresi grafikleri ile elde edilen sonuglarin

elde edildigi gozlenmektedir.

Ortalama Yagam Bekienisi

T T T T T T
00 02 04 08 o8 10

Sekil 4.5. Sekil parametresinin farkli degerlerine gore simetrik STSP dagilimimin
ortalama yasam beklentisi grafigi.
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4.1.6. Beklenen Servis Siiresi

Beklenen servis siiresi, bir bilesenin t yasina ulastifinda degistirildigi
durumlarinda kullanilmaktadir (Brick ve ark., 1989). Ozellikle, sistemlerin veya
bilesenlerinin yipranma ve bozulma durumlarinda ortaya cikabilecek verim
kayiplarin1 6nlemek amaciyla bagvurulan bu gostergeye mithendislik ¢aligmalarinda
siklikla basvurulmaktadir. Beklenen servis siiresi literatiirde ESL(t) olarak
tanimlanmakta ve Z = min {X,t} karisim rasgele degiskeninin beklenen degeri
olarak tanimlanmaktadir ve asagida verilen esitlik kullanilarak hesaplanmaktadir
(Smith, 2002).

t 1
ESL(t) = fxf(x)dx+ftf(x)dx

0 t

STSP dagilima sahip bir bilesenin beklenen servis siiresi ise t < f8

durumunda
t B 1
ESL(t) = 0fxfl(x)dx+tftfz(x)dx+[[tf2(x)dx
= f xf,(x)dx + tR,(t)

0

Diger durumda, yani t > £ durumunda ise

B t 1
ESL(t) =fxf1(x)dx+ fxfz(x)dx+ftf2(x)dx
0 B t
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B t
:jxfl(x)dx+ fxfz(X)dx + 1R, (t)
B

0

esitlikleri hesaplanarak elde edilir. Béylece STSP dagilimi i¢in beklenen siiresi

asagidaki esitlik kullanilarak hesaplanabilir.

oy
B (1) - a+1 1—\@ ’ )
aﬂ+(1—:3)[1a_+(1_t)<m>] N

STSP dagilimi i¢in beklenen servis siiresinin farkli parametre durumlaria

gore grafikleri Sekil 4.6. ve Sekil 4.7.” de verilmisgtir.

Beklenen Servis Siresi

Sekil 4.6.

06
I

04

03
I

02
I

0.1

0.0 0.2 04 0.6 0.8 1.0

t

Sekil parametresinin farkli degerlerine gore simetrik STSP dagiliminin
beklenen servis siiresi grafigi.
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Beklenen Servis Stresi
Beklenen Servis Stresi

Sekil 4.7. Esik/yansima parametrelerinin farkli degerleri altinda a > 1 (sol) ve a <
1 (sag) sekil parametrelerine gore STSP dagiliminin beklenen servis siiresi
grafikleri.

STSP dagiliminin simetrik oldugu durumda, artan sekil parametresine
paralel olarak beklenen servis siiresi egrisi i¢ biikey bir yapiya dogru ilerlemektedir.
Sabit @ > 1 durumunda artan 8 degerlerine paralel olarak ESL(t) degerleri de
artmakta ve i¢ biikey bir egri elde edilmektedir. Sabit « < 1 durumunda ise artan 8
degerlerine paralel olarak ESL(t) degerleri azalmakta ve benzer sekilde i¢ biikey bir

egri elde edilmektedir.

4.1.7. Daghm Eskimeye Bagh Olarak Siniflandirma

Sag kalim rasgele degiskenlerini modelleyen olasilik dagilimlari, sistemlerin
ve bilesenlerin bakim, onarim ve yer degistirme gibi operasyonel islemlerine dair
politikalar {iretilmesi agisindan, Onemli yer tutmaktadir. Uygulanan bakim
politikalari, sistem bozulmalarini azaltma ve operasyonel devamliligi saglama

acisindan olduk¢a 6nemlidir (Barlow ve Proschan, 1975). Bu amagla sag kalim
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rasgele degiskenlerinin sahip oldugu dagilimlar, bilesenlerin zamanla gosterdigi
degisime gore, diger bir deyisle eskimeye dayali olarak smiflandirilmalara tabii
tutulmuslardir. Bu siniflandirmalarin en bilinenleri; artan tiikenis oran1 (IFR) sinifi
dagilimlar, azalan tiikenis oran1 (DFR) sinifi dagilimlar, yenisi eskisinden daha iyi
(NBU) sinifi dagilimlar, eskisi yenisinden daha iyi (NWU) sinifi dagilimlar, artan
ortalama tiikenis oran1 (IFRA) sinifi dagilimlar, azalan ortalama tiikkenis orani

(DFRA) sinift dagilimlar olup, bu siniflandirmalar arasindaki iligkiler

IFR—-IFRA-NBU
DFR—-DFRA—-NWU

olarak ifade edilmektedir (Pham, 2006). Yani IFR simifina ait bir sag kalim dagilimi
ayni zamanda IFRA ve dolayisiyla NBU smifina aittir. Diger yandan, DFR sinifina
ait bir sag kalim dagilimi ayn1 zamanda DFRA ve NWU sinifina aittir.

Bir sag kalim rasgele degiskeninin tehlike fonksiyonu, artan bir fonksiyon
ise bu sag kalim degigkeni IFR sinifi bir dagilim iken azalmayan ortalamaya sahip
ise IFRA sinifi bir sag dagilimdir. Bu sinifa ait sag kalim dagilimlan bircok avantaja
sahiptir. Oregin; dagilim fonksiyonlari, ortalama veya bir kantil degerlerine gore
alttan ve iistten sinirlandirilabilir. Bu da giivenilirlik sinirlar1 belirlemeye yardimci
olur. Bu smifa ait dagilimlarin, basit bir bilesen, uygun bir sistem veya birikimli
soklara tabi tutulan sistemler ve benzeri sistemlerin giivenilirlik ¢alismalarina dair
kullanigh 6zellikleri bulunmaktadir (Srivastava ve ark., 2012).

STSP dagiliminin tehlike fonksiyonunun zamana gére degisimi incelenerek,
dagilimin hangi durumlarda IFR, hangi durumlarda DFR sinifina tabii oldugunun
belirlenmesi, STSP dagilimina sahip bir émre sahip bilesenin/sistemin daha verimli

ve islevsel caligmasina dair politikalar belirlenmesinde 6nemli bir yer tutacaktir.

Teorem 4.1. STSP dagilim1 @ > 1 durumunda IFR smnifi bir dagilimdir. Diger
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yandan, a < 1 durumunda ise x < min{((1 — @)/ (B*~%))'/%, B} oldugunda DFR,
((1—a)/(B**)Y* < x < B oldugunda ise IFR smifi bir dagilimdur.

Ispat: Oncelikle a >1 durumu incelendiginde x < durumunda tehlike

fonksiyonunun birinci dereceden tiirevi

2 =71 [ -0+

X

a
olarak elde edilir. (g) % > 1 oldugundan dolay1 A’ (x) > 0 olacaktir. Ayrica x > f8

durumunda ise

A(x) = (1fx)2 > 0, (tim a degerleri i¢in)

oldugundan dolay1 STSP dagiliminin tehlike fonksiyonu a > 1 durumunda daima
artandir. Diger yandan a < 1 durumu incelendiginde x <  durumunda A'(x)’ in

pozitif veya negatif olma ihtimali

(&) 2@-v+1

X

1-a\!

/a o
ﬁl_a) degerleri igin

esitliginin alacagi degerlere bagh olarak degisir. x >(

a
(é) %(a —1)+1>0 oldugundan bu durumda A'(x) > 0 olacaktir. Diger

1-a\!

Ja a
/31‘“) ,[3} degerleri i¢in (g) %(0{ — 1) + 1 < 0 oldugundan

yandan, x < min {(

A'(x) < 0 olacaktur.
Boylece STSP dagilimina sahip bir bilesenin/sistemin yasam siiresi boyunca
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tehlike oraninda ortaya cikan degisim gozlemlenerek dagilimin hangi smifa ait
oldugu belirlenmistir. Cizelge 4.1 elde edilen sonuglarin 6zetlenerek tablo iizerinde

gdsterimini saglamaktadir.

Cizelge 4.1. STSP dagilimina sahip bir sag kalim degiskeninin tehlike oranina gore

siniflandirilasi
Parametre Aralik Tehlike Tiiri
1—a\ Ve Azalan Tehlike
x < min (Bl—_a> ,ﬁ

a<l1 -

1—a\ M Artan Tehlike
x> (_/31-“>

a>1 x<p.x>p Artan Tehlike

4.2. Tehlike Grafigi

Tehlike grafikleri, bir verinin belirlenen bir dagilima uygunlugunun
tespitinde kullanilan yontemlere alternatif kullanilmaktadir. Bir¢ok miihendis

tarafindan olasilik grafiklerinden daha basit bir ara¢ olarak Onerilmekte ve

kullanilmaktadir (Smith, 2002). Bir tehlike grafigi a; = 2;_; olmak {izere

n—i+1

(a;, x;) noktalarmin basit bir grafigidir. Ele alnan dagilimin arastirilan dagilima

uygunlugunu 6lgmek icin ise birikimli tehlike fonksiyonunun yapisini incelemek

gerekir. STSP dagiliminin birikimli tehlike fonksiyonu ise asagidaki gibi elde edilir.

-1

x\ &
ln[l—ﬁ(E>] . 0<x<p

HG) = ~InR@Y =1 1 _ 5
ln[w] , BSX<1

Elde edilen birikimli tehlike fonksiyonun yapist Weibull dagilimina ait birikimli

tehlike fonksiyonuna benzer sekilde logaritmik formda elde edilmistir. Bu durumda,
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bir verinin STSP dagilimina uygunlugunun tespiti i¢in ln(aj) ve 1n(xj) noktalarinin

grafiginin 45° agiya sahip bir dogru etrafinda seyretmis olmasi beklenir.
4.3. Giivenilirlik ve Tehlike Orani1 Tahmini

Bu boliimde, STSP dagilimina sahip bir bilesenin/sistemin belirli bir ¢
aninda giivenilirliginin ve tehlike oraninin tahmini arastirilmistir. Tahminler en ¢ok

olabilirlik (ML) ve Bayes tahmin yontemleri kullanilarak elde edilmistir.
4.3.1. En Cok Olabilirlik Yontemi ile Tahmin

STSP dagilimina sahip bir rasgele x;, x, -, X, drneklemi igin, x ;) verilerin
siralt (i = 1,2,---,n) gozlem degerleri, x(g) = 0, X(n41) = 1 V€ X(r) < f < X(rp1)

olmak {iizere gozlenen 6rneklemin olabilirlik fonksiyonu

a-1
ITi=1 X M., (1 - x(l-))}

La.p)= “{ FA—p

olarak elde edilir. Parametrelerin en ¢ok olabilirlik tahminleri ise van Dorp ve Kotz

(2002a) tarafindan asagida verildigi gibi elde edilmistir.

~

B =X

n

= TlogM(P)

Burada, # = argmaxgeq,2,...nyM (1) Ve
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n

r—1
X 1-Xu

M(r) =
X

i=1 X i=r
olarak tanimlanir. Boylece, giivenilirlik ve tehlike oraninin tahminleri, Ry, ve Ay,
en ¢ok olabilirlik tahmin edicilerin degismezlik 6zelligi géz oniine alinarak, 4.1. ve
4.2. esitliklerinde, parametrelerin en ¢ok olabilirlik tahmin degerleri @ ve B ile

degistirilmesi ile elde edilirler.
4.3.2. Bayes Yontemi ile Tahmin

Istatistiksel tahmin ve modelleme ¢alismalarinda birgok avantaja sahip olan
Bayes yontemleri, istatistiksel ¢alismalarda ve farkli disiplinlerde oldukca yaygin
olarak yer almaktadir. Bayes tahmin yontemlerinde klasik istatistik yaklagimlarmdan
farkli olarak bilinmeyen parametreler bir rastgele degisken olarak ele alinirlar. Bayes
tahmin yontemleri, parametrelere dair 6n/Onsel bilgiler kullanilarak, bir sonsal
dagilim elde edilmesini amaglayan yontemler toplulugu olarak ifade edilir
(Berger,1985).

Giivenilirlik ve tehlike oraninin Bayes tahminlerini elde etmek igin 6ncelikle
bilinmeyen parametreler igin 6nsel dagihmlar m(a) ve w(B) belirlenir. Onsel
dagilim belirleme problemi Bayes tahmin g¢alismalarinin baglica konular1 arasinda
yer alir. Onsel dagilimlar, deneyimlerine bagli olarak veya parametrelerin deger
kiimesine bagli olarak belirlenecegi gibi, Jeffrey yontemi gibi yontemler de
mevcuttur. Onsel dagilimlarm belirlenmesinin ardindan parametrelerin ortak sonsal
dagilim fonksiyonu, L(veri|a, ) gozlenen verilen olabilirlik fonksiyonu olmak

luzere
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L(veri|a, B)n(a) n(B)
I J, Lveri|a, pn(a) n(B)dadp

(a, Blveri) =

olarak elde edilir. Boylece g(a, B) parametrelerin herhangi bir fonksiyonu olmak

tizere, karesel hata kayip fonksiyonu altinda bu fonksiyonun Bayes tahmini

11 g(a BLverila, fm(@) n(B) dadp
I Jy Lverila, p)m(a) n(B) dadp

gs(a,B) = (4.3.)

esitligi hesaplanarak elde edilir.

Parametrelerin birer fonksiyonu olarak Ry ve Ag tahminleri Bayes yontemi
ile farkli kay1p fonksiyonlar1 g6z 6niinde bulundurularak elde edilebilir. Karesel hata
kay1p fonksiyonu (SELF) en sik kullanilan kayip fonksiyonudur. Simetrik olmasinin
yaninda agir1 tahmin ve diisiik tahmine esit uzaklikta tahminler tiretmesi gz oniine
alinarak calismalarda siklikla tercih edilmektedir. Fakat, istatistiksel giivenilirlik
caligmalarmin bazi durumlarinda asir1 tahmin veya diisilk tahmin daha tercih
edilebilir olabilmektedir. Bu durumlar i¢in ise Varian (1975) tarafindan tanimlanan
Linex kay1p fonksiyonu (LLF) ve Calabria ve Pulcini (1996) tarafindan tanimlanan
genel entropi kayip fonksiyonu (GELF) kullanilan diger kayip fonksiyonlaridir. Bu
caligma kapsaminda ise giivenilirlik ve tehlike oraninin Bayes tahminleri asagida

tanimlar1 verilen bu {i¢ kayip fonksiyonu kullanilarak elde edilmistir.
SELF— L,(8,0) = (8 — 0)°

LLF— L,(8,6) = e?(®=8) —p(§—6) -1, p#0
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GELF~ Ly(8,0) = (2) —clog(2) -1

Burada, p ve ¢ simetriklikten uzakligi, 8 ise herhangi bir 6 parametresinin tahminini
ifade etmektedir. Bu kayip fonksiyonlar1 altinda parametrelerin Bayes tahminleri,
sonsal dagilimlar1 kullanilarak asagidaki gibi elde edilirler.

SELF— 8, = E(6|veri)

LLF- 0, = — %log{E(e‘pe lveri)}

GELF— g5 = {E(0~C|veri)} /¢

Bu kayip fonksiyonlar altinda, giivenilirlik R (veri|a, B) i¢in Bayes tahminleri

o 1
Rp, = f fR(verila,ﬁ)n(a,Blveri)d[)’da
00

o 1

~ 1 ;

Rez = =7 log ffe_pR(vema’ﬁ)ﬂ(a,ﬂlveri)dﬁda
00

-1/c

co 1
Rgs = jjR(veriIa,ﬂ)‘cn(cx,ﬁlverl’)dﬂda
00

esitlikleri hesaplanarak, tehlike oran1 A(veri|a, §) i¢in Bayes tahminleri ise

31



4. ISTATISTIKSEL GUVENILIRLIK ANALIZI Capgatay CETINKAYA

o 1
g1 = j jA(veriIa,ﬂ)n(a,,[)’lveri)d[)’da
00

oo 1
1 .
Ay = —Elog ffe‘p’l(ver”a’ﬁ)n(a,ﬁlveri)dﬁda
00

-1/c

co 1
Agz = ff)l(verila,ﬁ)‘cn(a,ﬁlveri)dﬁda
0 0

esitlikleri hesaplanarak elde edilirler.

Ancak, STSP dagiliminin yogunluk fonksiyonu incelendiginde, dagilimin
smirlarinin esik parametresi 8’ ya bagli olmasi, bu dagilim i¢in tiim parametrelerin
bilinmedigi durumlarda bir Bayes modeli olusturmay1 imkansiz hale getirmektedir.
Bu zorlugun iistesinden gelebilmek i¢in asamali model ve beklenen Bayes
yontemleri gibi farkli yontemler de denenmis fakat olumlu sonuglar elde
edilememistir. Ardindan, STSP dagilimi bir yardimci degisken yardimiyla yeniden
parametrize edilerek Gibbs algoritmasi yardimiyla Bayes tahmini yapabilmeye
uygun hale getirilmistir. Daha 6nce Ho ve ark. (2017), tarafindan da ele alinan
yardimc1 degisken kullanimmin amaci parametrelerin marjinal dagilimlarinin
kolaylikla elde edilebilecegi yeni bir model olusturmaktir.

Oncelikle, kullanilacak olan yardime1 degisken se¢imi oldukga fazla deneme
ve tecriibe gerektirmektedir. Farkli yardimci degiskenler kullanilarak dagilim
yeniden parametrize edilebilir. Asagida verilen teoremler yardimiyla STSP dagilimi

yeniden parametrize edilmistir.

Teorem 4.2. Bir v rastgele degiskeni @ > 0 parametresine sahip olmak {iizere,
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yogunluk fonksiyonu;

fW=al—-1A-v)YED]  o<v<i

olarak ifade edildiginde; Ayrica, V = v verildiginde gozlenen veri X’ in kosullu

dagilimi diizgiin dagilim olmak iizere

fxlv) =U|8(1 — v)(a’il), 1-(1-8)01- v)ﬁ

1
T1-(1-v)Y@D

gibi verilmis olsun. Boylece X’ in marjinal dagilimi Esitlik (3.2.)’ te verilen STSP

dagiliminin olasilik yogunluk fonksiyonunu verir.

Ispat: Oncelikle X ve V’ nin ortak yogunluk fonksiyonu

flx,v) = fxlv)f(v)

= a lpcy<1 Iﬁ(l—v)1/(“‘1)<x<1—(1—ﬁ)(1—v)1/(“‘1)

olarak ifade edilir. Burada I ygosterge fonksiyonu temsil eder. Ardindan, v

iizerinden integral alinarak X’ in marjinal yogunluk fonksiyonu

1

f(x) = ff(x' v)dv = af13(1_1;)1/(“—1)<x<1_(1_[3)(1_1;)1/(0!-1) dv
0

o)

1-8
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a(%)a_l , 0<x<p

a(i:;> , B<x<1

seklinde elde edilir.

Bu teorem, parametrelerin kosullu dagilimlarin1 elde ederek Gibbs
algoritmasi olusturmaya kolaylik saglamaktadir. Gibbs algoritmasi, parametrelerin
kosullu dagilimlarinin elde edilmesini esas aldigindan, oncelikle bu kosullu

dagilimlar elde edilmistir. ilk olarak v yardime1 degiskeninin kosullu dagilimi
fw,a B x)
wle, B,x) = ———7—
4 P )
< f(v,a,B,x) = f(xla,B,v)f(a,B,v)

olarak ifade edilebilir. Burada;

f(a,B,v) = f(vla, B)f(a, B)
« f(vla,B) « f(v|a)

seklinde ifade edilebildiginden, diger degiskenler verildiginde v yardimci

degiskeninin kosullu dagilimi

x 7

fla, B, x) < f(wla)f(xla,B,v) =al {1 (x)a—ll (l_x)a—l} )
max{1- 5 A-(+—% <w<

o« I 4.4)

max{l—(%)a_l,l—(i_;;)a_l}<v<1

olarak elde edilir. Ardindan sekil parametresi @ ve esik parametresi £ i¢in benzer

34



4. ISTATISTIKSEL GUVENILIRLIK ANALIZI Capgatay CETINKAYA

islemler uygulanarak, bu degiskenlerin de kosullu dagilimlar agagidaki sekilde elde
edilir. Ilk olarak g igin

_fBav,x)
PO =

= f(x|a, B,v)f(a, B, v) < f(x|a, B, v) f (W]|a, B)
< f(x|a, B, v)

« f(B,a,v,x)

olarak elde edilir. Boylece diger degiskenler (a,v) verildiginde S parametresinin

kosullu dagilimi

fBla,v,x) < f(x|a, v, )

o« [ 1-x

. (4.5.)
(1_v)1/(a—1) B<(1_v)1/(a—1)

seklinde elde edilir. Ardindan, « i¢in

_f@Bv,x)
f(alﬁ,V,X) - f(ﬁ,le)

= f(xla, B,v)f (a, B, v) « f(x|a, B, v)f (v]a, B)

< f(B, a,v,x)

olmak tizere

f(a|B,v,x) « f(x|a, B, v)f(W|a,B)

x : —a[l-(1-v)eD]
1-(1-p)(1-v)@-1)-p(1-v)a-1)

< al

1<a<min{ln(1—v)/ln(%)+1,1n(1—v)/ln(11__x;)+1}

(4.6.)
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olarak elde edilir. Burada; x<, B degerinden kiiciik x degerlerini, x~ ise f8
degerinden biiyiik x degerlerini ifade eder. Boylece, sekil ve esik parametreleri i¢in
n(a) ve m(B) onsel dagilimlarinin da belirlenmesiyle (4.5.) ve (4.6.) esitlikleri
yardimiyla Gibbs algoritmasi kullanilarak parametrelerin ve dolayisiylada bu
parametrelerin herhangi bir fonksiyonunun Bayes tahmini elde edilebilir. Oncelikle,
B i¢in dnsel dagilim olarak bilgilendirici olmayan durumda (herhangi bir 6nsel kosul
veya bilginin olmadigl) diizgiin dagilim U[0,1] ele alinmistir. Ayrica, diizgiin
dagilimin disinda beta dagilimi da 6nsel dagilim olarak diigiiniilebilir. Benzer sekilde
a icin oOnsel dagilim olarak da U[1,c] olacak sekilde bir diizgiin dagilim
diisiintilmiistiir. Bu diizgiin dagilima alternatif olarak GA(; «)(a, b) formunda bir
kesilmis gamma dagilimi da diisiiniilebilir. Bu durumda ise a parametresinin sonsal
dagilimi GA(1,0)(n + a, b) olarak elde edilir. Fakat bu durumda, biiyiik n degerleri
icin  kesilmis gamma Onsel dagilimi ile niimerik olarak sonuglar
hesaplanamamaktadir. Yapilan simiilasyon c¢alismalarinda, bu o6nsel dagilimin
kullanilabilmesi i¢in 6rneklem hacminin en fazla 60 olmasi gerektigi goriilmiistiir.
Bu nedenle « i¢in diizglin dagilim, 6nsel dagilim olarak belirlenmistir. Bylece;
diger parametreler sabit iken S parametresinin w(8)~U[0,1] varsayimi altinda

kosullu sonsal dagimi

f(ﬁl&;ﬁpf) « Tl'(ﬁ) H?:lf(.gilalvwx)

o« I (4.7.)
1—Xi . xl-
max(l— 0><B<mm<1— 1)

(v (w7

olarak elde edilirken, a parametresinin mw(a)~U[1,c] varsayim altinda kosullu

sonsal dagimi

f(a|B,,2) o« m(a) [T, f (asla, v, x)
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(n+1)
kn+1_1

,1<a<k (4.8.)

seklinde elde edilir. Burada

In(1 — v; In(1 — v;
k = min 1+—( <l) ( )

() nl=E)

olarak ifade edilir. Boylece, (4.4.), (4.7.) ve (4.8.) esitlikleri kullanilarak asagida
verilen Gibbs Ornekleme algoritmasi Markov Zinciri Monte Carlo 6rneklemesi
yardimiyla STSP dagiliminin giivenilirlik ve tehlike oraninin Bayes tahminleri Rp

ve A5 ve Bayesyen en yiiksek sonsal yogunluk (HPD) giiven araliklari elde edilebilir.

1. Admm: Parametreler igin birer a(?), B(% baslangi¢ degerleri atanr.

2. Admm:t = 1 olarak atama yapilir.

3. Admm: o@D, BED ve{x,, x,, -, x,} 6meklemi (4.4.) esitliginde kullanilarak
{vi, vy, v} yardimer degiskenleri tretilir.

4, Adm: o BED Ly x,, -+, x,} Ve {vy, V5, vy} degerleri kullanilarak
n(B)~U[0,1] varsaymu altinda asagidaki esitlik kullanilarak S degerleri

uretilir.

1—x; . Xi
I'| max{1 — 1- Ui)l/(a(t_l)_l) ,00 <f <minqjl— 1- Ui)l/(a(t—n_l) ,1

5. Admm: Elde edilen 8O, {x, x5, -, x,} ve {vy, v, -+, v, } degerleri kullanilarak,
a i¢in U[1,c] onsel dagilim varsaymmi altinda ¢ = 100 alinarak, (4.8.)

esitliginde verilen olasilik yogunluk fonksiyonunda ters doniisiim yontemi
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kullanilarak a(® degeri iiretilir.

6. Adm: Esitlik (4.1.) ve (4.2.) kullanilarak her bir a®, B® igin R ve AV
degerleri hesaplanir.

7. Admm:t =t + 1 olarak atama yapilir.

8. Adim: Dongiide 2-7. adimlar N defa olarak tekrar edilerek }?g); t=12-,N
ve /'Alg); t = 1,2,---, N sonsal orneklemleri elde edilir.

Elde edilen MCMC 6rneklemi yardimiyla SELF, LLF ve GELF kay1p fonksiyonlari
altinda Rpq, Rgy, Rp3, Ap1,Ag, Ve Agz tahminleri asagidaki esitlikler kullanilarak

elde edilir.

38



4. ISTATISTIKSEL GUVENILIRLIK ANALIZI Capgatay CETINKAYA

-1/c

1 N
5 _ E: (Gl
AB3_{N_ Ap }
=1
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5. STOKASTIK GERILIM-MUKAVEMET GUVENILIRLIiGi

Bu bolim, STSP dagilimina sahip bagimsiz X mukavemet ve Y gerilim
rastgele degiskenleri goz Oniine alinarak stokastik gerilim-mukavemet giivenilirligi
caligmalarmi kapsamaktadir. ilk olarak, bagimsiz bir X mukavemet ve ona kars1 bir
Y gerilim rasgele degiskeninden olusan basit bir sistem i¢in R = P(Y < X) stokastik
gerilim-mukavemet giivenilirligi yer almaktadir. Ardindan, k tane mukavemet
rasgele degiskenleri X;, X5, -+, X}’ dan en az s tanesi ortak bir Y gerilimini astigi
stirece calisan, ¢ok bilesenli sistemler icin gerilim-mukavemet giivenilirligi
calismalar1 bulunmaktadir. Bu amacla, R tahmini i¢in en ¢ok en ¢ok olabilirlik ve
Bayes tahmin yontemleri kullanilmigtir. Ardindan, R igin yaklasik giiven araliklari
elde edilmistir. En ¢ok olabilirlik tahmin edicilerine ait yaklasik bir giiven araligi
olan bootstrap ortalama giiven araliklari, Bayes tahminleri i¢in ise HPD giiven

araliklar elde edilmigtir.
5.1.Basit Sistemin Stokastik Gerilim-Mukavemet Giivenilirligi

Bagimsiz ve ayni dagilima sahip X mukavemet ve Y gerilim rastgele
degiskenlerinden olusan basit bir sistem i¢in stokastik gerilim-mukavemet

givenilirligi, fy(x) mukavemet rasgele degiskeninin, fy(y) ise gerilim rastgele

degiskenlerinin olasilik yogunluk fonksiyonlar1 olmak {izere

© X
R=pP0 <0 = | [ /) e dyx (5.1
00
esitligi kullanilarak hesaplanir.
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X~STSP(ay, B1) ve Y~STSP(a,, $,) dagilimina sahip iki bagimsiz rastgele
degisken olarak diisliniildiigiinde bdyle basit bir sistemin gerilim mukavemet
giivenilirligi f(+) ve g(-) sirasiyla ve X ve Y rastgele degiskenlerine ait olasilik

yogunluk fonksiyonlari1 olmak tizere

1 x
R=P(¥Y<X) = f f £ ar, B g (v @ Bo) dydx (52.)
00

esitligi kullanilarak hesaplanir. STSP dagiliminin iki yonli bir dagilim olmasi
nedeniyle olasilik yogunluk fonksiyonunu asagida verildigi gibi pargali olarak ele

alabiliriz.

filxa,B1) ,0<x<p

fras, By = {fz(xi ap,pf1) pr=sx<1

_ _(91(raz,B2) ,0<y=<p
90 @z B2) _{g:(y;az,ﬂz) , B2 Sy<i

Burada

1 J fZ(x} (ll,ﬂl) =a ( 1-x )al_l

il ag, Br) = a; (%)al 1-B;

a—1 1— az-1
91(y; a2, B2) = az (é) 92V a2, B2) = az (ﬁ)

olmak iizere f; ve g;’ ler birer olasilik yogunluk fonksiyonu degil, bir olasilik
yogunluk fonksiyonunun parcalaridir. (5.2.) esitligini hesaplamak igin genelligi
kaybetmeden S, < B; oldugu varsayimi altinda, parametrelerin olasi tiim durumlari
g6z Oniine alindiginda asagidaki gibi bes farkli durum ortaya ¢ikmaktadir.
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0<x<p,0<y<pB, ise f1(x)g:(y)
Po <x <Py, <y<1ise fi(x)g2(y)
Po <x<Py1,0<y<p; ise fi(x)g1(y)
Pr<x<1,B,<y<1 ise f,(x)g2(y)
fr<x<1,0<y<pB, ise fr(x)g:1(¥)

Tim bu durumlar géz Oniine almarak STSP dagilimmin stokastik gerilim

mukavemet glivenilirligi

)82 X
R=[ [ AG9:0)dvax
0 0

B1 x B1 B2
+ [ [ Aem dyax+ | | £009:0)dydx
B2 B2 B2 0O
1 x 1 B2
+ [ [ pegmdydr+ [ [ £9:0) dydx (3.
B1 B2 B1 0

esitliginin ¢6zliimi ile elde edilir. Elde edilen bu esitligin sag tarafinda yer alan
integraller sirasiyla I; ,i = 1,2,---,5 olarak adlandirilarak bu integrallerin sonuglari

asagidaki gibi elde edilir.

ﬁZ X BZ X
I =f ff1(x)g1()’) dydx =f fa1 (%)“1_1 az (%)“2_1 dydx
0 0 0 0

1- 1+
iy “p,

a; + a;
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ﬂlx le

Iz—ﬁjz Bf £i(092(y) dydx = f j w ()" e (322)" aya

=B N1 = BB = B — Ay By TN (L = B %

Burada A = B(B;;ay,a, + 1) — B(B2; a1, ap + 1) ifadesi tamamlanmamis beta

fonksiyonlarinin farkini ifade eder.

B1 B2 B1 B
b= [ [ regoa= [ [ a(3)" wZ) w
B> © B2 0 1 ’
= ﬂ1l_alﬁz(ﬁ1a1 — ﬁzal)
1 x
= f f f2(x)g2(y) dydx
B1 B2
_ ffxal (ﬂ)al_laz(l _y)az_ldydx
b ThH t=h
- (- /31)(1—32)[ alwz(i:ﬁ;)az]
1 B2
= [ | £0g:0) dyax
B1 0
1 8 a1 y @21
B[ Of ar (72 /31 @ (E> dydx = B,(1~ B)

Boylece, STSP dagilimin stokastik gerilim-mukavemet giivenilirligi R = 21-5:1 I ;
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R= 1—(%)alﬂl

- [(&)al b - (22" 1 g -

a; +ay |\py 1-p;

— a1 TN = BV R[B(By ay, a0 + 1) — B(By aq, a + 1)]
(5.4

olarak elde edilir. Elde edilen esitligin karmasik yapisi ve hesaplama zorlugu goz
ontine alindiginda (5.4.) esitligi parametrelerin f§; = B, = f 0zel durumunda,

asagidaki gibi daha sade hale indirgenebilir.

_ @B+ a1-p)

a; + a;

R

Ayrica, f = 0 durumunda

a

o, +ay

ve B =1 durumunda

a1

a, +a;

esitlikleri kullanilarak STSP dagiliminin stokastik gerilim-mukavemet giivenilirligi

R hesaplanabilir.
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5.1.1. En Cok Olabilirlik Yontemi ile Tahmin

Bagimsiz Xq,X,,--, X, ve Yi,Y,, -, Y, rastgele orneklemleri sirasiyla
X~STSP(ay, B1) ve Y~STSP(a,, ;) dagilimina sahip oldugu varsayilsin. Boylece

gbzlenen 6rneklemin olabilirlik fonksiyonu

a;—1

iy 2oy T (1 = x3y)
L(ay, az, 1, B2lx,y) = a?a’gl{ 31T(1 — BT }

r, P 0{2—1
% {Hi=1 Y Hi:r’+1(1 - y(i))\t
B" (1= p)m

olarak ifade edilir. Burada; x;) = 0, y(;) = 0, X(n41) = 1, Yim+1) = 1 olmak iizere

Xy S P1 <Xa+1), Yo'y S B2 < Vi's1)

olarak belirtilir.

STSP dagilimina ait parametrelerin (a, ) en ¢ok olabilirlik tahminleri
(&, B) van Dorp ve Kotz (2002) tarafindan n birimlik bir érneklem i¢in asagida
verildigi gibi elde edilmistir.

B =X

n

*= _logM(f‘)

Burada, # = argmaxye(,...sy M(r) ve
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n

r—1
X 1-Xu

M(r) =
A= Xm

i=1 X

i=r+

olarak ifade edilir. Acik¢a goriiliiyor ki; B bir sira istatistigidir ve kolaylikla elde

edilebilir. 8¢ nin bilinmesi durumunda ise @’ nin en ¢ok olabilirlik tahmini;
n

X; 1—x;
i=1In (Fl) L (Té)

olarak elde edilir. En ¢ok olabilirlik tahmin edicilerin degismezlik 6zelligi g6z 6niine

D
Il
|

alindiginda, (5.4.) esitliginde parametreler yerine en ¢ok olabilirlik tahmin edicileri

yazilarak R’ nin en ¢ok olabilirlik tahmini R elde edilir.

5.1.1.1. Bootstrap Giiven Arahgi

STSP dagiliminin stokastik gerilim-mukavemet giivenilirli§i R icin elde
edilen (5.4.) esitligi incelendiginde R’ nin bir dagilimini ve bununla birlikte bir
giiven araligini elde etmek miimkiin degildir. Bu nedenle, R’ nin giiven araligini elde
etmek icin alternatif yontemler olarak parametrik ve parametrik olmayan bootstrap
yontemleri ele alinmstir.

Bootstrap yontemi, bir kitlenin dagilimimi yeniden omekleme teknikleri
kullanarak tahmin etme amactyla parametrik olmayan Monte Carlo yontemlerinin
bir smifi olarak ortaya ¢ikmigtir. Literatiirde ilk defa Efron (1979) tarafindan ele
alman bootstrap teknigi, kitle dagiliminin bilinmedigi durumlarda, ¢ikarsama
yapilmasini saglayan ve yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. Yeniden 6rnekleme
yontemleri ise gozlenen bir Ornekleme sonlu bir kitle olarak yaklagarak, bu

orneklemden kitle karakteristigini ortaya ¢ikaracak rastgele drneklemler iiretmeye
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dayali yontemlerdir (Rizzo, 2008). Yeniden ornekleme tekniginin yapisina bagh
olarak da parametrik ve parametrik olmayan bootstrap yontemleri ortaya ¢ikmistir.

Parametrik ve parametrik olmayan bootstrap  drneklemlerinin
olusturulmasinin ardindan hedef kitleye ait yaklagik bir bootstrap giiven araligi
olusturulabilir. Bu giiven araliklarmi olusturmak igin standart normal bootstrap,
yiizdelik bootstrap (boot-p), studentized bootstrap (boot-t) gibi farkli yéntemler
kullanilmaktadir. Standart normal bootstrap yontemi ¢ok yaygin kullanilmamakla
birlikte, literatiirdeki c¢alismalarda siklikla boot-p ve boot-t yontemleri
kullanilmaktadir. Boot-t yontemi parametrelerin asimptotik varyansinin kullanildigi
bir yontem olup, boot-p yontemi ise elde edilen bootstrap 6rneklemin yiizdeliklerine
gore gliven araligi olusturulan bir yontemdir. STSP dagiliminin sinirlart bilinmeyen
esik parametresi 8’ ya bagh oldugundan dolayr Fisher bilgi matrisi kullanilarak
bilinmeyen parametrelerin asimptotik varyansi hesaplanamamaktadir. Bu nedenle R
icin studentized bootstrap (boot-t) giiven araliklarini elde etmek miinkiin degildir.
Fakat R’ nin yaklasik bir giiven araligi boot-p yontemi ile elde edilebilmektedir.
Boylece, parametrik ve parametrik olmayan bootstrap drneklemler elde edilerek R
icin boot-p giiven araliklar elde edilmistir.

Bootstrap orneklemleri, yeniden Omnekleme teknigine bagli olarak
parametrik ve parametrik olmayan olarak ikiye ayrilmaktadir. Parametrik olmayan
bootstrap yonteminde yeniden Ornekleme islemi, parametrelerden iiretilen bir
orneklem icerisinden yapilitken parametrik bootstrap ydnteminde ise
parametrelerden iiretilen drneklemlerin de parametre tahminleri kullanilarak yeni bir
orneklem iretme seklinde yapilir. STSP dagilimmin stokastik gerilim-mukavemet
giivenilirligi R i¢in her iki duruma ait bootstrap giiven araliklar1 asagidaki gibi elde
edilir.

R i¢in 100(1 — y)%" hik parametrik ve parametrik olmayan boot-p giiven

araliklarini olusturmak i¢in kullanilacak algoritma asagidaki gibidir.
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1. Admm: Sirastyla STSP(aq, B1), STSP (a5, B,) dagilimlarindan x4, x5, -+, x,,
Ve y1,V,, ", Y rastgele oreklemleri elde edilir.

2. Adim (Parametrik Olmayan): xi,X;,-::,X, V€ Y,V -, ¥m rastgele
orneklemleri kullanarak yerine koyma Orneklemesi ile xq,x3,:,%; Ve
Y1, V3, Ym bootstrap 6rneklemleri tiretilir.

2. Adim (Parametrik): xq, x5, >+, X, V€ Y1, Y2, "+, Vi rastgele orneklemlerine
ait parametrelerin en ¢ok olabilirlik tahminleri &, 1, &, 8, hesaplanir ve
ardindan STSP(&;, ;) ve STSP(&,,f,) dagilimlarindan x;,x;,,x;, Ve
Y1,V ", Ym bagimsiz bootstrap drneklemleri tiretilir.

3. Admm: Bir onceki adimda iiretilen parametrik veya parametrik olmayan
bootstrap drneklemlere ait parametre tahminleri @3, 85, @;, f3, hesaplanur.

4. Adim: Boostrap parametre tahminleri (5.4.) denkleminde parametrelerin
yerine kullamlarak R* bootstrap tahmini elde edilir.

5. Admm: ikinci adim B defa tekrar edilerek STSP (&, B;) ve STSP(&,, 3,) ile
bagimsiz bootstrap drnekleri olusturularak R’nin bootstrap tahminlerinin bir
kiimesini {R;:i = 1,2,--, B} elde edilir.

6. Adim: R*® bootstrap tahminlerinin bir kiimesinin 7. yiizdeligi, 5yle ki

3| -

B
Zl(ﬁfsﬁ*(r))=r, 0<t<1
i=1

ve I(-) gosterge fonksiyon olmak iizere (R*(/2), R*(1=¥/2)) olarak parametrik ve
parametrik olmayan giiven araliklar1 elde edilir.

Boylece, STSP dagilimimdan alinmis iki bagimsiz gerilim ve mukavemet
rastgele degiskenlerine sahip basit bir sistemin stokastik gerilim-mukavemet

giivenilirliginin en ¢ok olabilirlik tahmini ve bu tahmine ait yaklasik bir gliven aralig
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olarak bootstrap giiven araligi yukarida elde elde edilen yontemler kullanilarak

hesaplanabilir.

5.1.2. Bayes Yontemi ile Tahmin

STSP dagiliminin siirlarinin yansima/esik parametresi 8’ ya bagli olmasi
ve ayrica (5.4.) esitliginin karmasik yapisi, R’ nin bir dagilimini bulmay1 ve bununla
birlikte bir giiven araligini elde etmeyi imkansiz hale getirmektedir. Ayrica, Bayes
tahmin edicilerin, en ¢ok olabilirlik tahmin edicilerinin sahip oldugu degismezlik
0zelligine sahip olmamasi nedeniyle, R’ nin Bayes tahmini ve yaklagik giiven aralig
farkli durumlar gdz Oniine alinarak ele almmustir. ilk olarak, yansima/esik
parametreleri §; ve ,° nin bilinen ve esit varsayildigi durum, ardindan f; ve 5
nin bilinen fakat esit varsayilmadigi durum, son olarak da tiim parametrelerin
bilinmeyen parametreler oldugu durum esas alinarak Bayes tahmin calismalar

incelenmistir.

5.1.2.1. Esik Parametrelerinin Bilinen ve Esit Oldugu Durum

Bagimsiz mukavemet Xj,X,,:--,X, ve gerilim Y,Y,,--,Y, rastgele
orneklemleri sirasiyla X~STSP(aq, 1) ve Y~STSP(a,,f;) dagilimma sahip
oldugu varsayilsin. Bu boliimde, yansima/esik parametrelerinin esit olarak bilinen
bir By degerine esit oldugu durum ele alinmistir (8; = B, = By). Ayrica, sekil
parametreleri a; ve a, ise bagimsiz rastgele degiskenler olarak ele alinmistir. Béyle
bir durum goz oniine alindiginda, STSP dagiliminin stokastik gerilim mukavemet

giivenilirligi

R=By—2+ (1 - By) —2 (5.5.)

a;ta; a;ta;
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olarak daha sade bir sekilde elde edilir. Oncelikle, bilinmeyen parametreler a; ve a;
icin eldeki tek onsel bilgi, bu parametrelerin [0,00] araliginda degerler almasidir. Bu
aralikta degerler alan bir rastgele degisken icin en yaygm olarak kullanilan dagilim,
gamma dagilimi oldugundan, sekil parametrelerinin 6nsel dagilimi olarak gamma

dagilimi diigtiniilmiistiir. Gamma dagilimimin olasilik yogunluk fonksiyonu
f(x)=%x“‘1e‘3x ,x>0,a>0,8>0 (5.6.)

olmak tizere; a; Ve a, icin Onsel dagihimlar a;~GA(a,,b,) Ve a,~GA(ay, b,)

olarak ele alinmistir. Boylece, bu onsel dagilimlarin yogunluk fonksiyonlari;
m(ay) « a e % g, > 0,b;>0,a; >0
a,—1

n(ay) x ay? eP2% a;, >0,b, >0,a,>0

ve gozlenen drneklemin olabilirlik fonksiyonu

a;—1

L(x,ylay, az, fo) = ai'aj Bo (1 — B)™ T

r, m az—l
y {Hi=1 Y Hi:r’+1(1 - y(i))}
Bo" (1 — o)™

m {Hfﬂ X0 [Ty ia (1= x(i))}

olarak ifade edilir. Burada; xoy =0 ,y0) =0, X(n+1) = 1, Yims1) =1 o0lmak

luzere
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Xy < Bo < X(r41) s Yy < Bo < Yir'an

olarak belirtilir. Boylece, verilerin ve parametrelerin ortak yogunluk fonksiyonu

T[(x' V, %1, aZ) = L(X, 3’|a1' s, ﬁo)ﬂ(a&)”(‘xz)

= aila;ne—(T1+Tz)(a1—1)e—(T3+T4)(a’z—1)

% aih—le—blala;lz—le—bzaz
olarak elde edilir. Burada
T n 1
X(i — X
n=-) () m=-) (i)
i=1 Bo i=T+1 Po
r! m 1
Y@ RAO)
T =—21n(—> , T, = — Z ln(—)
T L\ B a 1— B
=1 i=r'+1

seklinde ifade edilmistir. Ardindan a4 ve a,’ ye ait sonsal dagilimlar
flaglx) o F M et Tatb) g > 0,b; > 0,0, >0
alx ~ GAm+aq,by +T,+T,)
flayly) o« a) %27 em@T3+Tatbs) - g, > 0,b, > 0,a, >0

a2|y ~ GA(m + az, b2 + T3 + T4)
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olarak elde edilir. Sonsal dagilimlari elde edilen sekil parametrelerinin (a; Ve a;)
bagimsizligi géz oniine alindiginda U; = /(a1 + ay) ve U, = ay /(a1 + a3)

olmak {izere bu rastgele degiskenlerin beklenen degerleri

E(Uy) = f f Uy(ay; X)m(etg; y)day de,

1
o +a, m(ay; x)m(ag; y)dada,

I

ve

E(Uy) = f f Upm(as; X)m(ay; y)da da,

fja1+ (aq; x)m(ay; y)dada,
0 0

integrallerinin ¢oziimlenmesiyle hesaplanabilir. Boylece (5.5.) denklemi g6z niine

alinarak, karesel hata kayip fonksiyonu altinda R ‘nin beklenen degeri
E(R) = BoE(U1) + (1 = Bo)E(Uz) (5.7.)

seklinde ifade edilir. Boylece, E(U;) ve E(U,) esitliklerinin hesaplanarak (5.7.)
denkleminde yerine yazilmasiyla 5; ve 3, esit ve biliniyor oldugu durumda R’ nin
Bayes tahmini elde edilir.

Ayrica, sekil parametrelerinin sonsal dagilimlarmin birer gamma dagilimi

olarak elde edilmesiyle birlikte U, ve U, rastgele degiskenleri gamma dagilimina
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sahip iki rastgele degiskenin fonksiyonlari1 olarak ifade edilmistir. Boylece, klasik
doniisim yontemleri kullamilarak U; ve U, rastgele degiskenlerinin olasilik
yogunluk fonksiyonlari, Ay = b; + Ty +T, , A =b, + T3+ T, , 6 =n+a; ve

8, = m+ a, olmak iizere

511 Sz
1 A2 _ _ ~
fu, (U) = mul‘sl 11— w) %2 Ay + A5 (1 — uy)]~ (61462
IO S ul S 1
161 262
fUz (Uz) = B(é‘—é‘)u252_1(1 _ u2)51—1[/12u2 + 11(1 _ uz)]—(61+62)
1, Y2
) 0 < Uu, < 1

olarak elde edilir. Ardindan U; ve U, rastgele degiskenlerinin beklenen degeri
asagida verilen bazi 6zel fonksiyonlar kullanilarak elde edilmistir.

Gradshteyn ve Ryzhik (2007) tarafindan verilen formiil 3.197.3° te ,F;
Gauss hipergeometrik fonksiyonu, (z); = z(z + 1) --- (z + j — 1) artan faktoriyeli

belirtmek tizere

(@) (b)) %)

Fi(a,b;c,x) = -
2 1( ) (C)] ]'

j=0
ve
1

fx’l‘i(l —x)* 11— Bx)Vdx = B4 ) ,F,(v, ;1 + u; B)
0

u>01>0,]pl <1 (5.8.)
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olarak ifade edilir. Ayrica Gradshteyn ve Ryzhik (2007) formiil 9.131.1° de

VA
Fi(@ By 2) = (1= oF (ay = Bivi——5). (5.9.)

esitlikleri verilmistir. Boylece, (5.8.) ve (5.9.) esitlikleri yardimiyla U; ve U,

rastgele degiskenlerinin beklenen degerleri

1

1) )
EUy) = f A,°12,°2 u181—1(1 — u1)5z—1 [Aug + A, (1 — ul)]—(61+52)du1
) B@,6,)
/11 51 61 /‘11
_ (Z) (61_'_62) 2F1(61+52l61+1,51+62+1,1—Z> ’/‘{1</—{2
/‘{2 82 61 /12
<Z> (61+62) 2F1(61+82:82;81+62+1;1—/_{—1) ’11212
ve
1) [y
E(Uz) = fﬁuztgz—l(l _ u2)61—1[12u2 + 11(1 _ uz)]—(61+62)du2
) B@,6,)
ﬂ—2 52 62 Az
B (Z) (61 n 62) 2f1 (61 +62,6, + 161+, + 11 —/1—1> Ay > Ay
Al 61 62 /11

olarak elde edilir. Ardindan, E(U;) ve E(U,) , (5.7.) denkleminde yerine yazilarak

B1 Ve B, esit ve biliniyor oldugu durumda R’ nin Bayes tahmini elde edilir.
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5.1.2.2. Esik Parametrelerinin Bilinen Fakat Esit Olmadigi Durum

Bu alt boliimde, yansima/esik parametreleri 5, ve [, biliniyor fakat esit
olmadig1 varsayimi altinda olmadan stokastik gerilim-mukavemet giivenilirligi
incelenmigtir. Sekil parametreleri a; ve a, ise aymi sekilde bagimsiz rastgele
degiskenler olarak ele alinmistir. Boyle bir durumda STSP dagilimmin stokastik

gerilim mukavemet giivenilirligi

R=1- (&>a1 B

B1
a B2 - 1-p; “
£y [(B—) b= (1=f) (A -p20 =B
— By TN (1= ) [B(Bysay, ap + 1)
—B(fa;a1,a3 + 1)] (5.10.)

esitligi kullanilarak hesaplanabilir. Bir 6nceki duruma benzer sekilde a; ve a, igin
onsel dagilimlar a; ~GA(a4, b;) ve a,~GA(a,, b,) olarak ele alinmustir. Belirlenen

kosullar altinda gozlenen 6rneklemin olabilirlik fonksiyonu

a;—1

H;'ﬁ=1 X (i) H?=r+1(1 - x(i))}
B (1 =BT
. - ay-1
y {Hi=1 30 Hi:r’+1(1 - y(i))}
ﬂzr,(l — p)m

L(xl }’|a1: a3, BO) = a?aén{

olarak ifade edilir. Burada; xo = 0,y9 = 0, Xp41 = 0, Y41 = 0 olmak iizere;

Xy < B1 <Xerany s Yoy < B2 <Yo'an
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olarak belirtilir. Bdylece, verilerin ve parametrelerin ortak yogunluk fonksiyonu;

T[(X, Y, ay, 0(2) = L(X, ylali oz, ﬁl' 182)7-[(&1)7-[(“2)

= a{lagle_(T1+T2)(a1_1)e_(T3 +T4)(a2_1)af1_1e_b1a1 ag'z_le_bzaz

olarak elde edilir. Burada;

: X = 1
== () == w4
i=1 b i=r+1 b
r! b m 1
©) — Yo
T. =—Zln(—) T, = — 2 ln(—)
o4 \g) Tt L -,
= i=r'+1

seklinde ifade edilmistir. Ardindan @, ve a,’ ye ait sonsal dagilimlar
f (a1l x) a?ml_le_“lm”zwl), a,>0,b;>0,a;>0
a1|B1, X ~ GA(n+ aq, by + Ty + T5)
f(azlBzy) x a;n+a2_1e_“2(T3+T4+b2), a,>0,b,>0,a,>0
ay|B2,y ~ GA(m+ ay, by, + T3 + T,)
olarak elde edilir. Boylece, karesel hata kayip fonksiyonu altinda R’ nin Bayes

tahmini Ry
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R =_[ j Rn(ay, az|fy, B, x, y) dayda; (5.11.)
o Jo

esitliginin ¢oziimii ile elde edilir. Fakat sonsal ortalamayi hesaplamak icin bu
integralin agik bir formunu elde etmek miimkiin degildir. Bu nedenle, Gibbs
ornekleme algoritmasi kullanilarak Markov Zinciri Monte Carlo yontemi yardimiyla

Ry i¢in sonsal bir ortalama elde edilebilir. Algoritma ise asagidaki gibidir.

1. Adim: t = 1 olarak atama yapilir.

2. Adim: GA(n + a4, by + Ty + T;) dagilimindan ait) uretilir.
3. Adim: GA(m + ay, by + T3 + T,) dagilimindan agt) iiretilir.
4. Adim: ait) ve agt) kullanilarak R l(?t) hesaplanir.

5. Adim: t =t + 1 olarak atama yapilir.

6. Adim: 2-5. adimlar N defa olarak tekrar edilerek I?,(;):t =1,2,---,N sonsal

orneklemi elde edilir.

Boylece yaklagik sonsal ortalama

N
1
p o _ 5 ()
Ry _NZ RS (5.12.)
l=

esitligi kullanilarak hesaplanir. Ayrica, Chen ve Shao (1999) tarafindan 6nerilen bir
100 (1 — ¥)% en yiiksek sonsal yogunluk (Highest Posterior Density-HPD) giiven

aralig1, [g N ] ve [1 - %N ] sirasiyla %N vel-— %N degerlerine esit veya daha kiigiik

en kiiclik tamsayilar olmak tizere
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(RB[gN]'RB[l-gN]) (5.13.)
olarak elde edilir.

5.1.2.3. Tiim Parametrelerin Bilinmiyor Oldugu Durum

Bir veriyi meydana getiren bir¢ok miihendislik ve doga olayinda, veriyi
temsil eden dagilimin parametrelerinin 6nceden bilinmesi, pratikte pek kolay ve
karsilagilan bir durum degildir. Bu nedenle, gozlenen Omeklemin tim
parametrelerinin, bilinmeyen rastgele parametreler olarak ele alinarak yapildig:
hesaplamalar daha fazla 6nem kazanmaktadir. Fakat, STSP dagilimmin yogunluk
fonksiyonunun matematiksel yapisindan kaynaklanan bazi zorluklar ve smirlariin
esik parametresine bagli olmasindan dolay1 tiim parametrelerin bilinmedigi durumda
parametrelerinin Bayes tahminin elde edilemedigi Boliim 4.3.2° de belirtilmisti. Bu
problemin {istesinden gelmek igin olusturulan hiyerarsik model ayni sekilde
stokastik gerilim-mukavemet giivenilirligi i¢in de kullanilabilir. R’ nin, esitlik (5.4.)
olarak elde edilen formulii, parametrelerin bir fonksiyonu olarak diistiniildiigiinde,
yardimc1 degisken kullanarak elde edilen Gibbs algoritmasi MCMC ydntemi
stokastik gerilim-mukavemet giivenilirligi i¢in de kullanilabilir.

Parametrelerin  kosullu dagilimlart kullanilarak, tiim parametrelerin
bilinmedigi durumda R’ nin Bayes tahmini i¢in asagida verilen Gibbs algoritmasi

kullanilir.

1. Adim: aio), 1(0), ago), 2(0) icin baslangic degerleri atanir.
2. Admm:t = 1 olarak atama yapilir.

3. Admim: STSP (ait_l),ﬁl(t_l)) ve STSP (agt_l),ﬁét_l)) dagilimlarindan
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{x1, %2, , %2} Ve {y1,¥2,*, Y} rastgele 6rneklemleri tretilir.

4. Adim: Elde edilen af“l), ﬁl(t_l), aét_l), ﬁét_l)parametreleri ve {x1, x5, , Xn}
ve {y1, V2, -+, ¥m} 0rmeklemleri ile (4.4.) esitligi kullanilarak {v,, v,, -, v,} ve
{vi,v5,, vy} degerleri tretilir.

5. Adim: ait_l)y aét_l), {22, X0 b v vao - Ym b {ve, 02,00 v} ve
{vi, vy, +, vy} degerleri kullanilarak asagidaki esitlik yardimiyla ﬁft) ve ﬁz(t)

degerleri sirasiyla tretilir (i = 1,2, j = 1,2,---,n|m).

\max 1-— (al.“‘l)—1)'0 < B <min{1-— /(00
(1 28 vij)

6. Admm: Elde edilen ﬁl(t), Z(t), {x1, %0, %0} VL Y2 Ym b v, v, 0, v}
ve {v, vy, +,vm} degerleri kullanilarak ve ¢ = 100 almnarak, (4.8.) esitliginde
verilen olasilik yogunluk fonksiyonundan ters doniisiim yontemi ile ait) ve aét)
degerleri iiretilir.

7. Adim: ait), 1(t), agt) ve ﬂz(t) kullanilarak ﬁg) hesaplanir.

8. Adim:t =t + 1 olarak atama yapilr.

9. Adim: Déngiide 2-8. adimlar N defa olarak tekrar edilerek ﬁ(t); t=12,---,N

sonsal 6rneklemi elde edilir.
Ardindan, elde edilen N birimlik 6rneklem kullanilarak Ry sonsal ortalama

ve bir 100 (1 — y)% en yiiksek sonsal yogunluk giiven araligi sirasiyla (5.12.) ve
(5.13.) esitlikleri kullanilarak hesaplanir.
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5.2. Cok Bilesenli Sistemin Stokastik Gerilim-Mukavemet Giivenilirligi

Birden fazla bilesenden olusan sistemler igin stokastik gerilim-mukavemet
giivenilirligi istatistiksel giivenilirlik analizi ¢alismalari kapsaminda c¢alismalara
konu olmaktadir ve literatiirde siklikla yer almaktadir. Bu calismalar kapsaminda,
tizerinde en fazla durulan sistem k°‘ den s ¢ikish sistemler olup, bu sistemin gerilim-
mukavemet gilivenilirligi ¢esitli sag kalim rasgele degiskenleri varsayimi altinda
incelenmistir.

Bagimsiz ve 6zdes X, X5, ---, Xj, gerilim rasgele degiskenlerinin ortak bir Y
mukavemet rasgele degiskenine maruz kaldigi sistemler k° den s ¢ikigh sistemler

olarak adlandirilir ve bdyle bir sistemin iki farkli tiirii mevcuttur;

e En azindan s tane X, X,, -, X’ nn (1 <s<k) Y’yi astigi
miiddetce ¢alisan sistem: k’ den s ¢ikisli: G sistem.
o Xi,X;, -, Xy dans. bilesen Y’yi asamadiginda bozulan sistem: k’

den s cikigli: F sistem.

Burada ifade edilen “G” ve “F” sistem isimleri ingilizce karsiliklar1 olan
“Good (saglam)” ve ‘“Fail(basarisiz/tiikenmis)” kelimelerinden gelmektedir. Bu
sistemlere gercek hayatta birgok &rnek verilebilir. Ornegin; sekiz silindir V tipi
motora sahip bir ara¢ ancak ve ancak en az dort silindir ateslendigi miiddetce hareket
edebilir ve dort silindirden agag1 atesleme olursa ara¢ hareket edemez. Boyle bir
sistem 8’ den 4 ¢ikigh: G sistem Srnegidir. Ayrica, “Boeing 787 Dreamliner” ¢ift
motorlu bir jet yolcu ucagi iken “Airbus A-380” dort motora sahiptir. Dort motordan
ancak ve ancak en az ikisi ¢alistig1 slirece ucus yapabilen bir ucak 4’ ten 2 ¢ikish bir
sistemin ornegidir (Dey ve ark. 2017).

X1, X5, -+, X Fx dagilim fonksiyonuna sahip, bagimsiz ve 6zdes gerilim
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rastgele degiskenleri ve Y, Fy dagilim fonksiyonuna sahip ortak mukavemet rastgele
degiskeni olarak varsayildiginda, k’ den s ¢ikisli: G sistemin ¢aligir durumda kalma
olasihgl R, ) Bhattacharyya ve Johnson (1974) tarafindan asagida verildigi gibi

tanimlanmustir.

Rgx = P[en azindan s tane (X1, X, **+, Xi), Y'yi asmasi]

[oe]

Zk:( ) f [1 = Fx DI [Fx I* dFy (v) (5.14.)

— 0o

Boyle bir sistem en az s tane Xy, X5, -+, X” nin (1 < s < k) Y’yi astig1 miiddetce
caligir ve s = 1 iken en azindan bir bilesen calistig1 siirece ¢alisan paralel sisteme
s = k iken ise tiim bilesenler ¢alistigi miiddetge calisan seri sisteme denk olur.

X1, X5, , Xy, STSP(aq, B1) dagilimma sahip bagimsiz ve 6zdes gerilim
rastgele degiskenleri ve Y, STSP(a,, 3,) dagilimina sahip ortak bir mukavemet
rastgele degiskeni olmak tizere STSP dagilimina sahip k den s ¢ikisli: G sistem i¢in
R; ., genelligi kaybetmeden 8, < f; varsayimi altinda

Rek = Zk: () f[l ~ Ex OV Fx )1FdFy ()
= i f 1= RO 0y (7)
i=s 0

n f [1 — By O [Fx O dFy (v)
B2
1

+ f [1 = Fe I )] dFy ()
B1
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esitliginin hesaplanmasiyla elde edilir. Boylece, yukarida verilen esitlik igerisindeki
koseli parantezler igerisinde yer alan integraller sirasiyla I;,1, ve I3 olarak

adlandirilarak agagidaki gibi elde edilirler.

B2

I = f [1 = By [Fx O dFy ()
0

Bz k—i

)T )

X

a
3 ) y doniisiimii uygulanarak I; esitligi p =
1

bu integrali goziimlemek igin u = f; (

0(2/0(1 ved = Bz/ﬁl olmak tlizere

-1
ﬁf(al )

I :pr(ﬁldal;k—iﬂ'p,i +1)
2

olarak elde edilir. Ardindan, ikinci integral

B1

I = f [1— By LF O dFy ()
B2

ﬁZ k—i a—1

[ [-0@) @) @l w

0

olarak ifade edilmistir. Burada i-lizeri olan ifadeye binom acilim1 uygulanarak
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i

=0
X az[B(B;ay(k+j—)+1Lay) —B(Bya(k+j—1i)+1,az)]

olarak elde edilir. Son olarak
1

k=fﬁ—EﬂﬂH&@ﬂ“%HU)
B1

_ fz [(1 ~ By ( - _y)al]i [1 —(1-8) ( - _y)al]k_i
J T T

1 _ y az—l
X d
- (1 — ﬂz) y
. S, .. .. 1-y L S -
integralini ¢éziimlemek i¢in u = (1 — ;) (ﬁ) doniisiimii uygulandigimda
—P1

(1= pyrleat , .
13 =pWB(1_'81’l+p’k_l+1)

olarak elde edilir. Boylece, elde edilen integral ¢oziimlerinin birlestirilmesiyle R j

en sade haliyle
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k k plai1-1)
Ry = p|2—=BB6%k—i+pi+1) +(1
! 1 ,B(az 1)
i=s 2

=50 (Y () 1BV BB+ -

j=0

+1,a;) =By a1(k+j—1)+1,a,)]

+(1—B)P @ DB —Byi+pk—i+1) || (5.15.)

olarak elde edilir.
5.2.1. En Cok Olabilirlik Yontemi ile Tahmin

STSP dagiliminin parametrelerinin en ¢ok olabilirlik tahminleri van Dorp ve
Kotz (2002) tarafindan bulunmus ve Boliim 5.1.1. de verilmistir. Basit sistemin
gerilim-mukavemet giivenilirliginde oldugu gibi Ry ;' nin en ¢ok olabilirlik tahmini

R; i en ¢ok olabilirlik tahmin edicilerin degismezlik dzelligi goz oniine alindiginda,

(5.15.) esitliginde parametreler yerine en ¢ok olabilirlik tahmin edicileri yazilarak

elde edilir.
5.2.1.1. Bootstrap Giiven Arahgi

STSP dagilimmin ¢ok bilesenli stokastik gerilim-mukavemet giivenilirligi
R;  i¢in elde edilen (5.15.) esitligi incelendiginde R nin bir dagilimini ve bununla
birlikte bir giiven araligin1 elde etmek miimkiin degildir. Bu nedenle, R j nin giiven
araligini elde etmek igin alternatif yontemler olarak Boliim 5.1.1.1. de oldugu gibi
parametrik ve parametrik olmayan bootstrap yontemleri ele alinmugtir.
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Rg x icin 100(1 — y)%* Ik parametrik ve parametrik olmayan boot-p giiven

araliklarini olusturmak i¢in kullanilacak algoritma asagidaki gibidir.

1. Admm: Sirastyla STSP(aq, B1), STSP (a5, B,) dagilimlarindan x4, x5, -+, x,,
Ve V4,2, , Vi Tastgele orneklemleri elde edilir.

2. Adim (Parametrik Olmayan): x;,X,,*,X, V€ Vq,¥2,,Vm rastgele
orneklemleri kullanarak yerine koyma Orneklemesi ile xi,x3,:,%; Ve
¥Y1,¥V3, -, Ym bootstrap 6rneklemleri iretilir.

3. Adim (Parametrik): x, x,, ***, X, V€ V1, V5, ***, Vi, rastgele 6rneklemlerine
ait parametrelerin en gok olabilirlik tahminleri &, B;, @5, B> hesaplanir ve
ardindan STSP(&,, B1) ve STSP(&,, 3,) dagilimlarindan x,x3, -, x;; ve
V1, Y5, Ym bagimsiz bootstrap 6rneklemleri tretilir.

4. Admm: Bir onceki adimda iiretilen parametrik veya parametrik olmayan
bootstrap 6rneklemlere ait parametre tahminleri @5, 8;, &5, 3, hesaplanir.

5. Adim: Boostrap parametre tahminleri (5.15.) denkleminde parametrelerin
yerine kullanilarak R;, bootstrap tahmini elde edilir.

6. Adim: ikinci adim B defa tekrar edilerek STSP(&y, B1) ve STSP(&,, B,) ile
bagimsiz bootstrap drnekleri olusturularak R’nin bootstrap tahminlerinin bir
kiimesini {R\;‘,k(i):i =1,2,-+,B} elde edilir.

7. Adim: R*® bootstrap tahminlerinin bir kiimesinin 7. yiizdeligi, 6yle ki

B
1
D * () _
= _II(RS_k(i) <RP)=1, o0<rt<1

L

ve I(+) gosterge fonksiyon olmak tizere (ﬁ:,(,:/ 2),§;(kl_r/ 2)) olarak parametrik ve

parametrik olmayan giiven araliklar1 elde edilir.
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5.2.2. Bayes Yontemi ile Tahmin

STSP dagiliminin parametrelerinin Bayes tahminlerini elde etmenin
zorluklarindan Boliim 4.1.2.3." de bahsedilmisti. Dolayisiyla Rg,' nin Bayes
yontemi ile tahminini elde etmek igin Boliim 5.1.2.3.” de detayli verilen yardimci
degisken kullanarak elde edilen Gibbs algoritmasi MCMC yoéntemi kullanilir.
Boylece, Rg)' nin Bayes tahmini }?gk icin asagida verilen Gibbs algoritmasi

kullanilir.

1. Adim: aio), 1(0), aéo), 2(0) icin baglangic degerleri atanir.

2. Admm:t = 1 olarak atama yapilir.

3. Adim: STSP (ait_l), ﬁl(t_l)) ve STSP (agt_l), Bz(t_l)) dagilimlaridan
{x1, %2, , %2} Ve {y1,¥2,*, Y} rastgele 6rneklemleri tretilir.

4. Adim: Elde edilen o™, g7V, ol ﬂz(t_l) parametreleri ve
{x1, %2, , %2} Ve {¥1,¥2, ", Vim} Orneklemleri ile (4.4.) esitligi kullanilarak
{vi, vy, , v} ve {vy, vy, -+, vy} degerleri tretilir.

t—1 t—1
5. Adim: (Xi ),ag ),{xl;pr"':xn}a {}’1;312"",}’m}a {vlJUZI'“)vn}Ve

®

{vi, vy, Uy} degerleri kullanilarak asagidaki esitlik yardimiyla Bl(t) ve S,

degerleri sirasiyla iiretilir.

1-— Xi . X
I| max{1 — 1- vi)l/(a(t_l)_l),O < f < min {1 - 1- vi)l/(a(t—l)_l) ’ 1})

6. Adm: Elde edilen Bl(t), Z(t), {x1, %2, %2}, v Y2, o Y b {v1, V2, v )

ve {v{,v5,-+, vy} degerleri kullanilarak ve ¢ = 100 alinarak, (4.8.)
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esitliginde verilen olasilik yogunluk fonksiyonundan ters doniisiim yontemi ile

ait) ve agt) degerleri iiretilir.

7. Adim: af), 1(t), agt) ve ﬁz(t) (5.15.) esitligi kullanilarak }?gl(f) hesaplanr.

8. Admm:t =t + 1 olarak atama yapilr.

9. Adim: Déngiide 2-8. adimlar N defa olarak tekrar edilerek I?f:,(f) it =

1,2, -+, N sonsal drneklemi elde edilir.

Ardindan, elde edilen N birimlik 8rneklem kullanilarak RZ, sonsal ortalama
L
pB  _ pB ()
RS,k - Nz Rs,k
i=1
ve 100 (1 — y)% en yiiksek sonsal yogunluk giiven araligi

pB HB
(Rs,k[gN]'Rs,k[l_gN])

olarak elde edilir.
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6. SIMULASYON CALISMALARI

Bu boliimde, oOncelikle Bolim 4.4.° de elde edilen, belirli t zaman
noktalarinda giivenilirlik ve tehlike oraninin tahminleri, parametrelerin farklh
durumlar1 g6z Oniine alimarak en g¢ok olabilirlik ve Bayes tahmin ydntemleri
kullanilarak elde edilmistir. Ardindan, parametrelerin olast durumlarina gore
sirastyla Bolim 5.1.” de verilen basit bir sistemin stokastik gerilim-mukavemet
giivenilirliginin tahminleri ve Boliim 5.2.” de verilen ¢ok bilesenli bir sistemin

stokastik gerilim-mukavemet giivenilirliginin tahminleri elde edilmistir.
6.1. Giivenilirlik ve Tehlike Oranlarinin Simiilasyon Calismalar

Bu alt boliimde, farkli kayip fonksiyonlar1 altinda giivenilirlik ve tehlike
oranlarinin en ¢ok olabilirlik ve Bayes tahminleri elde edilerek, tahminlerin
performanslart karsilastirilmistir. Farkli sabit t zaman noktalart ve Orneklem
hacimleri gbz Oniine alinarak ortalama tahminler ve bu tahminlere karsilik gelen
beklenen riskler elde edilmigtir. Tahminlerin beklenen riskleri Bolim 4.4." te
detaylar1 verilen kayip fonksiyonlar (SELF, LLF, GELF) esas alinarak, § herhangi

bir 8 parametresinin tahmini olmak tizere

M
ER,(0) = Zi=1(éi —0)’/m

ER,(0) = ZM (er@®i=) —p(8; —6) —1)/M
i=1
Mo(8)\ b;

ER5(0) = Z-=1 <<§> —clog <§> = 1>/M

esitlikleri yardimiyla hesaplanmustir. Oncelikle, giivenilirlik degerlerinin nokta
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tahminleri Ry, ve Rp, farkli sabit zaman noktalar1 t = (0.2, 0.5,0.9) icin sirasiyla
(a,B) = (2.8, 0.8) ve (a, B) = (1.5, 0.5) parametre degerleri esas alinarak SELF,
LLF (p =-0.5,0.5,1) ve GELF (c= —0.5,0.5,1) kayip fonksiyonlar1 altinda
elde edilmistir. Orneklem boyutlart n = 10,20,30,50,100 olmak iizere 2000 tekrar
yapilmistir. Bayes tahminleri i¢in, Gibbs algoritmast MCMC algoritmasi i¢in Boliim
4.4.2. de verilen algoritma kullanilarak 3500 boyutlu bir Markov zinciri elde
edilmistir. ik 500 deger yakma periyodu olarak degerlendirilerek atilmis ve her
ticlincli deger incelme siirecinde bagimsiz ve 6zdes gozlem olarak alinmigtir.
Boylece aralarinda otokorelasyon bulunmayan 1000 birimlik bir 6rneklem elde
edilerek sonsal tahminler elde edilmistir. Ardindan bu siire¢ 2000 defa tekrar
edilerek Bayes tahminleri elde edilmis ve sonuglar Cizelge 6.1 ve Cizelge 6.2.” de
verilmistir.

Sonuglar incelendiginde beklenen risklerin 6rneklem boyutlart arttikca
azaldigi goézlemlenmistir. Tim durumlarda (t < ,t > B) en ¢ok olabilirlik
tahminlerinin asir1 tahmin egiliminde oldugu, asir1 tahmin veya diisiik tahmin elde
etmenin sadece kayip parametrelerine (c,p) bagh olmadigi, ayrica sabit zaman
noktast ¢’ nin esik parametresinden diisiik veya yiiksek olmasina da bagli oldugu
gbzlenmistir. SELF altinda Bayes tahmini Rp; ve LLF altinda Bayes tahmini Rp,,
t < B durumunda diistik tahmin ve t > 8 durumunda ise asir1 tahmin degerleri
verirken, GELF altinda Bayes tahmini Rp3, t < 8 durumunda diisiik tahmin fakat
t > 8 durumunda ¢ > 0 degerleri i¢in diisiik tahmin ¢ < 0 degerleri igin ise asir1
tahmin degerleri vermektedir. Ayrica, en ¢ok olabilirlik tahminlerin SELF altinda
Bayes tahminlerine gore daha diisiik, LLF ve GELF altinda Bayes sonuglarina gore
daha yiiksek beklenen riske sahip oldugu gozlenmistir. Ozellikle, en diisiik beklenen
riskin p = 0.5 ve ¢ = 0.5 kayip parametre degerlerinde elde edildigi ve bu degerler
pozitif yonde artikea riskin de arttig1 sonuglaria varilmistir.

Benzer parametre degerleri ve Orneklem boyutlar1 esas almarak tehlike

oranmin nokta tahminleri 4,,, ve A5 elde edilerek Cizelge 6.3. ve Cizelge 6.4.” de
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verilmistir. Ancak, giivenilirlik tahmini i¢in yapilan simiilasyon g¢aligmalarindan
farkli olarak tehlike oranlarinin Bayes tahminlerinde Linex kayip fonksiyonu
kullanilmamus, yalnizca SELF ve GELF kullanilmis ve sirastyla Ag; ve A, olarak
gosterilmistir. Bu durumun sebebi, A(t) fonksiyonunun t > # durumunun sadece
sekil parametresi a’ ya bagli olmas1 ve a’ da olusan kiigiiclik bir degisimde bile
paydada yer alan (1 —t) degerinin etkisiyle ¢ok biiylik sapmalara ve dolayisiyla
tutarsiz beklenen risk degerlerine sahip olmasidir.

Elde edilen sonuglar Cizelge 6.3. ve Cizelge 6.4.” de incelendiginde, GELF
altinda Bayes tahminlerin daha diisik beklenen riske sahip oldugu ve tehlike
oraninin ger¢ek degerlerinin A > 1 oldugu durumlar i¢in ¢ = 0.5 kayip parametresi
altinda en disiik riske sahip tahminlerin elde edildigi gézlenmistir. Diger yandan,
en ¢ok olabilirlik tahminleri ise tehlike fonksiyonunun ger¢ek degerlerinin A — 0
durumunda en diisiik riske sahip tahminleri vermektedir. Bu durumda (4 — 0) en
¢ok olabilirlik tahminleri beklenen risk agisindan Bayes tahminlerine gore daha
avantajlidir. Beklendigi iizere, beklenen risklerinin 6rneklem boyutlar1 arttikca

azaldig1 gozlemlenmistir.

6.2.Basit Sistemin Stokastik Gerilim-Mukavemet Giivenilirliginin Simiilasyon

Cahsmalan

Bu alt boliimde, parametrelerin tiim olasi durumlari goz Oniine alinarak en
cok olabilirlik ve Bayes tahmin yontemleri uygulanmis ve sonuglar
karsilastirlmistir. {lk olarak, yansima/esik parametrelerinin esit olarak bilinen bir f3,
degerine esit oldugu (B; = B, = By) durum ele alinarak R’ nin en ¢ok olabilirlik ve
Bayes tahminleri karsilagtirilmis. Bilinen 8 degeri sirasiyla 0.2, 0.4, 0.6 ve 0.8,
onsel gamma dagilmmin sekil parametreleri (aq, by, a,,by) ise sirasiyla
(0.9,0.5,8,0.4), (0.9,0.5,8,0.4), (8,0.4,1.1,0.5) ve (8,0.5,1.1,1) olarak secilmistir.

Orneklem hacimleri (n, m) ise kiigiik 6rneklem olarak (5,10), orta 6rneklem olarak
71



6. SIMULASYON CALISMALARI Cagatay CETINKAYA

(10,20) ve (20,30), biyiik 6rneklem olarak ise (50,50) ve (100,100) olarak
belirlenmistir. Boylece, 10000 6rneklem iiretilmistir. Her bir 6rneklem hacminde
gamma dagilimindan veriler {iretildiginden dolay1 gercek R degeri de degismektedir.
Sonuglar Cizelge 6.5. te verilmistir.

Cizelge 6.5. incelendiginde her iki tahmin edicinin de gergek degere yakmn
sonuglar verdigi hatalarin 6rneklem hacmine paralel olarak azaldigi gézlenmektedir.
Beklenildigi iizere, Bayes tahminlerinin kii¢lik drneklemlerde daha iyi sonuglar
verdigi ve daha kiiclik hata kareler ortalamasina sahip oldugu goézlenmistir. Diger
yandan, 6rneklem hacmi biiyiidiik¢e en ¢cok olabilirlik tahminlerinin daha kiiglik hata
kareler ortalamasina sahip oldugu gozlenmistir.

Simiilasyon ¢aligmalarinin ikinci asamasinda yansima/esik parametreleri 8,
ve [, biliniyor (esit oldugu varsayimi olmadan) olarak ele alinmistir. Bayes
tahminlerini elde etmek igin Boliim 5.1.2.2.” de verilen Gibbs 6rnekleme algoritmasi
kullanilarak en g¢ok olabilirlik tahmin edicileriyle elde edilen sonuglar
karsilastirllmistir. Yiiksek giivenilirlik degeri vermesi amaciyla, parametrelerin
(a1, B1, @z, B2) degerleri sirastyla (2.8,3,0.8,0.55), (3,3,0.8,0.4),
(2.4,4,0.8,0.15) ve (4,3.8,0.85,0.2) olarak belirlenmis ve bu degerler sirasiyla
Durum I, Durum II, Durum Il ve Durum IV olarak adlandirilmistir. Sekil
parametreleriyle ilgili herhangi 6nsel bir bilgi olmadigindan dolay1 Congdon (2001)
tarafindan onerilen a4, = a, = by = b, = 0.0001 negatif olmayan hiper-
parametreler kullanilmigtir. Bu hiper-parametreler Kundu ve Gupta (2005)
tarafindan genellestirilmis iistel dagilim i¢in benzer amagcla kullanilmistir. Boylece,
10 000 orneklem iiretilerek elde edilen sonuglar Cizelge 6.6.° te verilmistir.

Cizelge 6.6. incelendiginde en c¢ok olabilirlik tahmin edicilerinin kiigiik
orneklemlerde bile daha iyi sonuglar verdigi gdzlenmektedir. Orneklem hacmi
biiyiiditkge her iki tahmin edicinin verdigi degerler de gercek R degerine
yakinsamakta ve hata kareler ortalamalar1 da azalmaktadir. Ayrica, en ¢ok olabilirlik

tahminleri ilk iki durumda agir1 tahmine neden olurken Bayes tahminleri ise diisiik
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tahmine neden olmustur. Glivenilirlik diizeyi yiikseldik¢e (son iki durum) her iki
tahmin edicinin de diisiik tahmin verdigi gdzlenmistir.

Giivenilirlik ¢aligmalarinda yiiksek giivenilirlik diizeyinin daha fazla 6nem
arz ettigi disiiniilerek gercek R degerleri 0.7,0.8,0.9 ve 0.95 civarinda olacak
sekilde simiilasyonlar yapilmistir. Bir sonraki asamada da yiiksek R degerleri baz
alinarak, tiim parametrelerin bilinmedigi durum icin tahminler hesaplanmistir.
Parametrelerin degerleri ise bir dnceki boliimde verilen degerler ile ayn1 olmak tizere
simiilasyonlar yapilmistir. Her bir 6rneklem hacmi igin 2000 tekrar yapilarak en ¢ok
olabilirlik ve Bayes tahminleri hata kareler ortalamalar ile birlikte hesaplanmistir.
Bayes tahmini i¢in Boliim 5.1.2.3” te verilen Gibbs algoritmasi kullanilarak 3500
tekrarli MCMC 6rneklemi elde edilmistir. ilk 500 deger yakma periyodu olarak
degerlendirilerek atilmis ve her iiglincii deger incelme siirecinde bagimsiz ve 6zdes
gbzlem olarak alinmistir. Boylece aralarinda otokorelasyon bulunmayan 1000
birimlik bir drneklem elde edilerek sonsal tahminler elde edilmistir. Ardindan bu
stire¢ 2000 tekrar edilerek Bayes tahminleri ve en yiiksek sonsal yogunluk giiven
araliklar elde edilmistir. Ayrica, en ¢ok olabilirlik tahmin edicilere ait parametrik ve
parametrik olmayan bootstrap giiven araliklari, her tekrar igin 200 bootstrap araligi
kullanilarak elde edilmistir. Elde edilen sonuglar Cizelge 6.7., Cizelge 6.8., Cizelge
6.9. ve Cizelge 6.10.” da verilmistir. Sonuglar incelendiginde, tiim tahminlerin
Oormeklem hacmi biiyiidiikce gercek degere yakimmsadigr gozlenmistir. En ¢ok
olabilirlik yontemi ile asir1 tahmin, Bayes yontemi ile ise diisiik tahmin elde
edilmistir. Yiiksek giivenilirlik diizeylerinde (Durum III ve Durum IV) en ¢ok
olabilirlik tahminlerinin tiim Orneklem hacimlerinde daha diisiik hata kareler
ortalamalarma sahip oldugu goézlenirken, giivenilirlik diizeyi diistitkge (Durum I ve
Durum II) kiigiik 6rneklemlerde Bayes, biiyiik 6rneklemlerde ise en ¢ok olabilirlik
tahminlerinin daha diigiik hata kareler ortalamasina sahip oldugu gdzlenmistir.
Tablolar yaklasik giiven araliklarinin uzunluklarina gére incelendiginde, ilk iki
durumda kiiciik ve orta boyutlu 6rneklemde parametrik olmayan boot-p yonteminin,
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biliyiikk boyutlu 6rneklemde ise parametrik boot-p yonteminin daha kisa giiven
araligma sahip oldugu gdzlenmistir. Son iki durumda ise, parametrik boot-p
yonteminin kiiciik ve orta boyutlu orneklemlerde daha iyi sonuglar verdigi
gbzlenmistir. Bayes yontemine bagl elde edilen en yiiksek sonsal giiven araliklari
ise biiylik ve orta boyutlu 6rneklemlerde iyi sonuglar verirken, genel itibariyle
parametrik bootstrap ile elde edilen sonuglara yakin sonuglar verdigi gdzlenmistir.
Hata kareler ortalamasinda oldugu gibi tiim giiven araliklari uzunluklarinin da
orneklem hacmi biiytidiikge azalmaktadir.

Ayrica, tahmin edicilerin  performanslarmin  ve  kullanishiliginin
degerlendirilmesinde yakinsama 6nemli bir kriterdir. Bu amagla, Durum I g6z dniine
alinarak esit 6rneklem boyutlar1 igin (n =m = 5,10,---,160) hata Kkareler
ortalamalar1 hesaplanmis ve Cizelge 6.11.” de verilmistir. Sonuglar incelendiginde,
hata kareler ortalamalarinda, esit 6rneklem boyutlarinin etkisiyle bir azalma oldugu
gozlenmistir. Benzer sonuglar Cizelge 6.7., Cizelge 6.8., Cizelge 6.9. ve Cizelge

6.10.” da biiyiik 6rneklem hacimlerinde de gdzlenmistir.

6.3.Cok Bilesenli Sistemin Stokastik Gerilim-Mukavemet Giivenilirliginin

Simiilasyon Calismalari

Bu alt boliimde, en ¢ok olabilirlik ve Bayes tahmin yontemleri ve bunlara ait
bootstrap ve HPD yaklasik giiven araliklar1 kullanilarak ¢ok bilesenli bir sistemin
stokastik gerilim-mukavamet giivenilirligi Rsy i¢in tahmin yoéntemlerinin
performanslar1 karsilagtirilmistir. Cok bilesenli sistem kombinasyonlar1 (s, k) =
(1,3) ve (s,k) =(2,4) olarak diisiiniilmiistiir. Gerilim ve mukavemet rasgele
orneklemleri sirasiyla (@4, B, @2, 02) = (3,2,0.7,04) ve (aq,B1, a2 02) =
(2,2,0.85,0.15) parametre degerlerine gore lretilmistir. Karsilik gelen drneklem

boyutlar1 (n, m) ise kiigiik 6rneklem olarak (5,10), orta 6rneklem olarak (10,20) ve
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(20,30), biiyiik 6rneklem olarak ise (50,50) ve (100,100) olarak belirlenmistir. Her
bir 6rneklem hacmi i¢in 2000 tekrar yapilarak en ¢ok olabilirlik ve Bayes tahminleri
hata kareler ortalamalart ile birlikte hesaplanmistir. Bayes tahmini i¢in Boliim 4.2.2.”
te verilen Gibbs algoritmasi kullanilarak 3500 tekrarli MCMC o6rneklemi elde
edilmistir. ilk 500 deger yakma periyodu olarak degerlendirilerek atilmis ve her
liglincii deger incelme siirecinde bagimsiz ve Ozdes gozlem olarak alinmistir.
Boylece aralarinda otokorelasyon bulunmayan 1000 birimlik bir drneklem elde
edilerek sonsan tahminler elde edilmistir. Ardindan bu siire¢ 2000 tekrar edilerek
Bayes tahminleri ve en yiiksek sonsal yogunluk giiven araliklari elde edilmistir.
Ayrica, en ¢ok olabilirlik tahmin edicilere ait parametrik ve parametrik olmayan
bootstrap giiven araliklari, her tekrar icin 200 bootstrap araligi kullanilarak elde
edilmistir. Elde edilen sonuglar Cizelge 6.12. ve Cizelge 6.13.” de verilmistir.
Sonuglar incelendiginde, beklendigi gibi her iki tahmin ydntemine ait sonuglarin
orneklem boyutu arttikca gercek Rgj degerine yaklastifi ve HKO degerlerinin
azaldig1 gozlenmistir. En ¢ok olabilirlik tahmin yontemleri asir1 tahmine neden
olurken Bayes tahminlerinin ise diisiik tahmine yol a¢tig1 gézlenmistir. R’ nin
biiylik gercek degerleri icin en ¢ok olabilirlik tahminlerinin biiyiik 6rneklemlerde
daha diisik KHO degerlerine sahip oldugu, diger yandan kiiciik ve orta boyutlu
orneklemlerde ise Bayes tahminlerinin diisik HKO degerlerine sahip oldugu
gozlenmistir. Ry ;> nin gergek degeri diistiikge, tiim drneklem boyutlarinda Bayes
tahminlerinin en kiigiik HKO degerlerine sahip oldugu gdzlenmistir. Giliven
araliklar1 incelendiginde ise HPD giiven araliklarinin biiyiik 6rneklemlerde daha kisa
araliklara sahip oldugu, kii¢iik ve orta boyutlu 6rneklemlerde ise parametrik olmayan

boot-p giiven araliklarinin en kisa araliga sahip oldugu sonuglarina ulagilmistir.
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7. UYGULAMA

Bu boliim kapsaminda, gercek veri kiimeleri kullanilarak, daha oOnceki
bolimlerde yer alan tim tahmin caligmalar1 Orneklendirilmistir. Bu amagla,
oncelikle giivenilirlik ve tehlike oranlarina dair ¢alismalar, ardindan da stokastik
gerilim-mukavemet giivenilirligine dayali c¢alismalar, gercek veri kiimeleri

kullanilarak orneklendirilmistir.

7.1. Giivenilirlik ve Tehlike Oran1 Tahmin Calismalari Dayah Uygulamalar

Bu alt boliimde, daha 6nce Crowder (2000) tarafindan kullanilan Imm
uzunluklu karbon fiberlerinin kirilma giicii verisi kullanilarak giivenilirlik ve tehlike
orani tahmin calismalar1 &rneklendirilmistir. Oncelikle, bu veri setinin STSP
dagilimi ile modellenebilmesini saglamak amaciyla, verideki tiim degerlerden 2
sayis1 ¢ikarildiktan sonra 5 sayisina bolinmesinin ardindan, (0,1) araliginda bir veri
olacak sekilde dlgeklendirilme islemi uygulanmustir. Olgeklendirme sonucu elde

edilen veri Cizelge 7.1.” de verilmistir.

Cizelge 7.1. Olgeklendirilmis karbon fiberlerinin kirilma giicii verisi

0.0494 0.3570 0.5356 0.3362 0.5110 0.2656 0.2710 0.4222 0.6718 0.3824 0.5664
0.3456 0.3566 0.4914 0.1816 0.4432 0.7368 0.4126 0.4164 0.5272 0.3162 0.5084
0.2490 0.4652 0.4804 0.6268 0.3792 0.5476 0.3454 0.5264 0.5268 0.1684 0.4282
0.7142 0.4100 0.6086 0.6198 0.3144 0.5038 0.2252 0.4524 0.7996 0.8120 0,3572
0.5396 0.3452 0.5228 0.8120 0.1280 0.4236 0.6946 0.3928 0.5848 0.2766 0.4932
0.2198 0.4502 0.7442

Olgeklendirilmis veri, STSP dagilimiyla modellenerek, parametrelerin en
cok olabilirlik ve Bayes parametre tahminleri elde edilmis ve Cizelge 7.2.” de
verilmistir. Ardindan, uyumun iyiligini test edebilmek i¢in Kolmogorov-Smirnov

testi, R (Team R.C., 2017) programi yardimiyla uygulanmis ve test istatistikleri
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Cizelge 7.3.” de verilmistir.

Cizelge 7.2. Karbon fiberlerinin kirilma giicli verisi igin parametrelerin en ¢ok
olabilirlik ve Bayes tahminleri

LLF GELF

MLE SELF p=-0.5 p=05 p=1 ¢c=-05 ¢c=05 c=1

a 2.6704 2.6734 2.7060 2.6417 2.6111 2.6614  2.6373 2.6253
f 0.4164 0.4092 0.4097 0.4087 0.4083 0.4080 0.4056 0.4044

Cizelge 7.3. Karbon fiberlerinin kirilma giicii verisi i¢in Kolmogorov-Smirnov test
istatistikleri. (Kolmogorov-Smirnov kritik test degeri Dsgg o5 =
0.1783)

LLF GELF

MLE SELF p=-05 p=05 p=1 ¢=-05 ¢=05 c=1

0.1207 0.0862 0.1552 0.1034 0.0690 0.1379  0.1207 0.1379

Q-Q Grafigi Tehlike Grafigi
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a
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Teorik Kantiler -4 -3 2 -1 0 1

Tehiike Grafigi Skoru

Sekil 7.1. Karbon fiberlerinin kirtlma giicti verisine ait kantil-kantil (solda) ve tehlike
(sagda) grafikleri

Orneklem boyutu 58 ve 0.05 anlam diizeyinde Kolmogorov-Smirnov Kritik

test degeri Dsggos = 0.1783 oldugundan dolay1 bu verinin STSP dagilimindan
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almmus bir kitleden geldigi hipotezi red edilemez. Ayrica, sirasiyla Sekil 7.1.” de yer
alan kantil-kantil ve tehlike grafiklerinde ortaya ¢ikan 45°° lik egimin, verinin STSP
dagilimina uygunlugu sonucunu gii¢clendirmektedir.

Boylece, STSP dagilimina uyum sagladig1 gosterilen bu veri seti lizerinde
farkli sabit t = 0.2,0.4,0.6,0.8 zaman noktalarinda giivenilirlik R(t) ve tehlike orani
A(t) tahminleri elde edilmis ve sonuglar Cizelge 7.4 ve Cizelge 7.5.” te verilmistir.
Bayes tahminleri i¢cin 100 000 iterasyon kullanilmis ve baslangi¢ degerleri olarak en
cok olabilirlik tahminleri kullanildigindan dolay1 yakma periyodu uygulanmamastir.
Fakat, Markov zincirleri dogasi geregi birbiri ile otokorelasyonlu degerler
urettiginden (Zhang, 2014) ve bu durumun kétii yakinsamaya sebep olmasindan
(Hoff, 2009) dolayi, inceltme islemi uygulanmistir. Bu amagla, inceltme degeri
olarak 10 belirlenmis ve algoritma ile tiretilen her onuncu degerin alinmastyla 10000
birimlik bir Markov zinciri, bilgi kayb1 yasanmadan elde edilmistir. Boylece sonsal
tahminler bu 10000 birimlik 6rneklem kullanilarak elde edilmistir. Tim

hesaplamalarda R(3.4.2) programi kullanilmustir.

Cizelge 7.4. Farkli sabit zaman noktalarinda giivenilirlik R (t) tahminleri

Rp; Rp3

t IAQML T?Bl p=-05 p=05 p=1 c=-05 ¢c=05 c=1
0.2 0.9412 0.9363 0.9364 0.9362 0.9361 0.9362 0.9360 0.9359

0.4 0.6260 0.6137 0.6146 0.6129 0.6120 0.6123  0.6093 0.6078
0.6 0.2128 0.2142 0.2146 0.2139 0.2135 0.2126  0.2091 0.2074

0.8 0.0334 0.0354 0.0355 0.0354 0.0353 0.0341  0.0314 0.0300
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Cizelge 7. 5. Farkli sabit zaman noktalarinda tehlike oran1 A(t) tahminleri

A‘BZ }‘B3

t iML :131 p=-05 p=05 p=1 ¢c=-05 ¢c=05 c¢c=1
0.2 0.8335 0.8852 0.8964 0.8745 0.8644 0.8732 0.8493 0.8374

0.4 3.9891 3.9164 4.0665 3.7713 3.6333 3.8779  3.7989 3.7584
0.6 6.6760 6.6874 6.8823 6.5091 6.3442 6.6597 6.6044 6.5768

0.8 13.3521 13.3790 14.2481 12.6505 12.0244 13.3201 13.2023 13.1433

Ayrica, iretilen Markov zincirinin yakimsakligin1 degerlendirebilmek

amactyla grafiksel yontemler kullanilmistir. Bunlardan birincisi olan iz grafikleri,

her bir t iterasyona karsilik gelen R g) ve Ag) degerlerinin grafigidir ve belirli sayida
iterasyona ulasildiginda duraganlasmasi beklenir. Iz grafikleriyle birlikte sonsal
dagilimlari yogunluk grafikleri de yakinsaklig1 degerlendirmede 6nemli bir aragtir.
Bu grafikler Sekil 7.2. ve Sekil 7.3.” de goriildiigii iizere, her iki durumda da
tahminlerin iz grafiklerinin iterasyon arttikca duraganlastigi, ayrica sonsal
dagilimlarmin da simetrik ve tek modlu bir dagilima sahip oldugu gézlenmistir. R

programinda memcplots paketi (Curtis, 2018) yardimiyla kolaylikla ¢izilebilir.

08

0.6

05

T T T T T T T T T T T
o 2000 4000 6000 8000 10000 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8

Iterations. N = 10000 Bandwidth = 0.01002

Sekil 7.2. Karbon fiberlerinin kirtlma giicti verisine ait kantil-kantil (solda) ve tehlike
(sagda) grafikleri
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T T T T T T
o 2000 4000 6000 8000 10000 2 3 4 5 6 7

N = 10000 Bandwidth = 0.1289

Sekil 7.3. Tehlike oran1 tahminlerinin iz grafigi (solda) ve sonsal dagilimin yogunluk
grafigi (sagda)

Son olarak, Markov zincirinde ne kadar otokorelasyon oldugunun 6l¢timii
icin orneklem otokorelasyon fonksiyonu ele alinmistir. Bu amagla, R programinda
coda paketi (Plummer ve ark., 2006) biinyesinde yer alan autocorr fonksiyonu
yardimiyla t-gecikmeli otokorelasyon fonksiyonunun tahminleri elde edilmistir.
Giivenilirlik tahminleri i¢in elde edilen 10 000 adet R degerinden olusan dizinin 10
gecikmeli otokorelasyon degeri 0.021651 ve 50 gecikmeli otokorelasyon degeri -
0.0168 olarak elde edilmistir. Tehlike orani i¢in elde edilen dizinin ise 10 gecikmeli
otokorelasyon degeri 0.093674 ve 50 gecikmeli otokorelasyon degeri -0.02822
olarak elde edilmistir. Ayrica, Sekil 7.4.” te verilen otokorelasyon fonksiyonu grafigi
de incelme igleminin basarili olarak sonu¢landigini1 ve Markov zinciri ile elde edilen

orneklemlerde otokorelasyon problemi olmadigini gostermektedir.

EN

3
HF

...........................

all ...

Sekil 7.4. Giivenilirlik (solda) ve tehlike orani (sagda) tahminleri i¢in otokorelasyon
(ACF) grafigi.
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7.2. Basit Sistemin Stokastik Gerilim-Mukavemet Giivenilirligi Tahmin

Calismalarina Dayah Uygulamalar

Basit bir sistemin stokastik gerilim-mukavemet giivenilirligi tahmin
caligmalarma bir 6rnek olarak, ilk defa Badar ve Priest (1982) tarafindan kullanilan,
karbon fiberler i¢in GPa (giga-Pascals) biriminden dayaniklilik 6lgiilerini igeren veri
kiimesi kullanilmistir. Bu veri kiimesi, 20 mm 6l¢ii uzunlugunda gerilme altinda test
edilen fiberler ile 10 mm 6l¢ii uzunlugunda gerilme altinda test edilen fiberler olarak
iki ayr1 6l¢iim olarak verilmistir. Bu veri kiimesinde yer alan ilk veri (20mm) X
mukavemet ve ikinci veri (10mm) Y gerilim rastgele degiskenleri olarak
diistiniildigiinde R = P(Y < X) bdyle bir sistemin stokastik gerilim-mukavemet
giivenilirligini ifade eder. Diger bir deyisle, 20 mm 6l¢ii uzunlugunda gerilme altinda
test edilen fiberlerin dayanikliliginin 10 mm 6l¢li uzunlugunda gerilme altinda test
edilen fiberlerin dayanikliligini agmasi olasiligimi verir.

Sirasiyla n = 69 ve m = 63 birimden olusan bu veri kiimeleri, iizerlerinde
bazi déniisiimler yapilarak birgok ¢alismada incelenmistir. Ornegin; Kundu ve Gupta
(2006) her iki veri kiimesinde degerlerden 0.75 ¢ikartarak bu verileri Weibull
dagilimina uydurmustur. Bu doniisiim sonucunda, veri seti 1 igin {ist sinir 3 ve veri
seti 2 i¢in {ist sinir 5 olarak elde edilmistir. Bu ¢alismada ise 0.75 ¢ikarilmis haldeki
veri kiimeleri sirasiyla 1/3 ve 1/5 ile carpilarak yeniden Olgeklendirildiginde
(Cizelge 7.6. ve Cizelge 7.7.) STSP dagilimina uygun olarak modellenebildigi
gbzlemlenmistir

Veri kiimelerine ait en ¢ok olabilirlik tahminleri &, = 2.760, ; = 0.612,
@, = 4.165, B, = 0.436 olarak elde edilmistir. Birer sira istatistigi olan f; ve f,
esik parametreleri sirasiyla 43. ve 28. sira istatistigine karsilik olarak ortaya
cikmistir. Verilerin STSP dagilimina uygunlugunu test etmek igin Kolmogorov-
Smirnov uyumun iyiligi testi uygulanmistir ve X rastgele degiskeni i¢in elde edilen

test istatistigi 0.086957 ve p degeri 0.9566 olarak, Y rastgele degiskeni icin elde
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edilen test istatistigi ise 0.14286 ve p degeri 0.5412 olarak elde edilmistir.
Boylece, dagilimin STSP dagilimina ait bir kitleden geldigi hipotezi reddedilemedigi
sonucuna varilmistir. Ayrica uyumun iyiligini gostermek i¢in grafiksel yontemlerle

de elde edilen sonuclar desteklenmistir ve Sekil 7.5. ve Sekil 7.6.” de verilmistir.

Cizelge 7.6. Doniistiiriilmiis veri seti 1 (20 mm 6l¢ii uzunlugunda)

0.1873 0.4053 0.4913 0.5440 0.6053 0.6733 0.7723 0.1880 0.4157 0.4967
0.5587 0.6067 0.6743 0.7780 0.2430 0.4187 0.5010 0.5613 0.6120 0.6833
0.7800 0.2673 0.4237 0.5067 0.5617 0.6263 0.6863 0.7820 0.3167 0.4257
0.5073 0.5760 0.6277 0.6893 0.7927 0.3510 0.4350 0.5080 0.5800 0.6307
0.6903 0.8277 0.3703 0.4377 0.5170 0.5870 0.6327 0.6993 0.8943 0.3717
0.4493 0.5170 0.5880 0.6447 0.7100 0.9450 0.3980 0.4633 0.5363 0.5950
0.6490 0.7347 0.9450 0.4027 0.4763 0.5440 0.6013 0.6587 0.7540

Cizelge 7.7. Doniistiiriilmiis veri seti 2 (10 mm dl¢ii uzunlugunda)

0.2302 0.3408 0.3748 0.4454 0.5028 0.5574 0.6950 0.2764 0.3448 0.3818
0.4492 0.5044 0.5608 0.7290 0.2906 0.3536 0.3850 0.4560 0.5088 0.5624
0.8540 0.2956 0.3544 0.3976 0.4750 0.5164 0.5756 0.3014 0.3550 0.3980
0.4778 0.5192 0.6204 0.3200 0.3564 0.4212 0.4790 0.5254 0.6242 0.3222
0.3650 0.4334 0.4940 0.5316 0.6272 0.3292 0.3728 0.4356 0.4946 0.5370
0.6442 0.3294 0.3732 0.4374 0.4970 0.5486 0.6548 0.3390 0.3736 0.4374
0.4986 0.5502 0.6554
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Sekil 7. 5. Déniistiiriilmiis veri seti 1” in STSP(&y, 8;) dagilimma uyumu.
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Sekil 7.6. Déniistiiriilmiis veri seti 2° nin STSP(@,, B,) dagilimina uyumu.

Veri kiimeleri i¢in elde edilen en ¢ok olabilirlik parametre tahminleri (4.4)
esitliginde yerlerine yazildiginda R = 0.6803 olarak elde edilir. Ayrica, R igin %95’
lik bootstrap giiven aralig1 her bir tekrarda 500 bootstrap 6rneklemi kullanilarak
5000 tekrar ile elde edilmistir. Parametrik olmayan boot-p ortalama giiven araligi
0.2028 uzunlukta ve (0.5901,0.7929) olarak elde edilmistir. Benzer sekilde,
parametrik boot-p ortalama giliven araligi da 0.1673 uzunlukta ve (0.5937,0.7610)
olarak elde edilmigtir. Parametrik giiven araliginin daha kisa bir ortalama giiven
aralig1 verdigi sonucuna ulasilmstir.

Bayes tahminlerini elde etmek amaciyla, tim parametrelerin bilinmedigi
durumlar i¢in Bolim 5.1.2.3° te verilen algoritma kullanilmistir. Sonuglar N =
100000 iterasyon yapilarak elde edilmistir. Baslangic degeri olarak en ¢ok
olabilirlik tahminleri kullanilmis ve bu degerlerin iyi birer baslangic degeri
olmasindan dolay1 yakma periyodu kullanmaya gerek duyulmamistir. Otokorelasyon
problemini ortadan kaldirmak amaciyla, inceltme degeri olarak 10 belirlenmis ve
algoritma ile tiretilen her onuncu degerin alinmasiyla 10000 birimlik bir Markov
zinciri, bilgi kayb1 yasanmadan elde edilmistir. Béylece sonsal tahminler bu 10000
orneklem kullanilarak elde edilmistir. Markov zincirinde ne kadar otokorelasyon
oldugunun o6l¢iimii i¢in 6rneklem otokorelasyon fonksiyonu ele almmistir. Bu

amagla, R programinda coda paketi biinyesinde yer alan autocorr fonksiyonu
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yardimryla t-gecikmeli otokorelasyon fonksiyonunun tahmini elde edilmistir. Elde
edilen 10000 adet R degerinden olusan dizinin otokorelasyon grafigi Sekil 7.8.
(solda)’ de verilmistir ve bu dizinin 10 gecikmeli otokorelasyon degeri 0,1722 ve 50
gecikmeli otokorelasyon degeri 0.0076 olarak elde edilmistir.

Elde edilen Markov zincirinin yakinsamasini degerlendirmek i¢in grafiksel
yontemler oldukga bilgilendirici sonuglar vermektedir. Ornegin, Sekil 7.7. (solda),
iz grafigi her bir iterasyon t ye karsilik gelen R§ degerinin grafigini ifade etmektedir.
Ayrica, Sekil 7.7. (sagda), R nin sonsal dagiliminin yogunluk grafigini ifade
etmektedir. Iz grafigi incelendiginde, Markov zincirinin ortalama etrafinda benzer
varyasyonlar gostererek yayilim gosterdigi gozlenmektedir. Bu sonug, iiretilen
Markov zincirinin tutarli tahminler tirettigini ifade eder. Ayrica yogunluk grafigi ise
tek modlu ve simetrik bir sekilde ortaya ¢ikmistir. Burada dagilimin {ist noktasi
sonsal dagilimin modunu ifade etmekte ve tahminlerde en ¢ok ortaya ¢ikan degeri
ifade eder. Elde edilen serinin medyan1 0,6952 olarak elde edilmistir. Burada yer
alan bant genisligi ise tahminlerin ortalama ne kadar aralikta yayildiginin bir 6l¢iisii
olmakla birlikte 0.0074 gibi ¢ok kiigiik bir deger olarak hesaplanmistir. Bu durum
tahminlerin tutarliligini desteklemektedir.

Bir diger degerlendirme araci olarak ise siirekli ortalama grafigi, diger bir
deyisle ergodik ortalama, her bir t. iterasyona karsilik gelen ortalamalarin ve
zincirdeki otokorelasyonlar iizerinde ergodik ortalamanin hassasiyetini ifade eder.
Sekil 6.8. (sag) incelendiginde ortalamanin giderek duraganlastigi ve iterasyon sayisi
yeterince arttikga sabitlesmeye basladigi gozlenmektedir. R programinda memceplots

paketi yardimiyla siirekli ortalama grafikleri kolaylikla ¢izdirilebilir.
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Sekil 7.8. R i¢in otokorelasyon grafigi (solda) ve siirekli (ergodik) ortalama grafigi
(sagda).

Grafiksel yontemlere ek olarak, Markov zincirinin yakinsaklik ve asimptotik
olarak standart normal dagilima sahip oldugunun tespiti icin Geweke istatistikleri
kullanilabilir (Zhang, 2014). Geweke (1992), iiretilen bir Markov zincirinin ilk ve
son boliimiiniin (6rnegin; ilk %10 ve son %50) ortalamalarinin esitliginin tespiti i¢in
bir yakinsama testi onermistir. Eger, bu iki boliimden alinan 6rnekler, esit ve duragan
bir Markov zincirinden alinmig ise Geweke istatistigi asimptotik olarak standart

normal dagilima sahiptir. R(3.4.2) programinda yer alan geweke.diag komutu
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yardimiyla bu deger hesaplanmis ve 0.2694 olarak elde edilmistir. Bdylece, tiretilen
Markov zincirinden alinan iki 6rneklemin ortalamalarmin ayni oldugu hipotezi
reddedilemez ve Markov zincirinin yakinsak oldugu sonucuna ulagilir.

Boylece tiim degerlendirmelere goére Markov zincirinin yakinsaklik
gosterdigi sonucuna varilmistir. Ele alman gercek veri seti igin, Rz = 0.6948 ve
standart hatas1 0.0438 olarak elde edilmistir. En yiiksek sonsal giiven araligi ise
(0.6085, 0.7766) olarak 0.1681 uzunlugunda elde edilmistir. Elde edilen sonuglar
da Sekil 7.7.” de verilen R’ nin yogunluk grafigiyle uyusmaktadir. Bayes giliven
aralig1 parametrik boot-p giiven araligina yakin bir deger olarak parametrik olmayan

boot-p giiven araligindan daha iyi sonug vermistir.

7.3. Cok Bilesenli Sistemin Stokastik Gerilim-Mukavemet Giivenilirligi Tahmin

Calismalarmma Dayali Uygulamalar

Bu alt bolimde Maindonald ve ark. (2019) tarafindan kullanilan
dondurulmus gevrek verisi kullanilmistir. Bu veri seti, iki farkli 6lgme yontemi
sonucu 25 gramlik tahil 6rneklerinde bulunan seker konsantrasyonu degerlerini
vermektedir. Bunlardan birincisi, yiliksek performansli sivi kromatografi yontemi ile
yapilan Sl¢timler (veri kiimesi I) ve digeri ise kizil Gtesi analizor 400 kullanilarak
yapilan hizli dlgiimlerdir (veri kiimesi Il). Yiiksek performansl sivi kromatografi
yavas fakat giivenilir bir 6l¢iim yontemi olarak kullanilmasina ragmen kizil otesi
analizor 400 ile yapilan Slglimler ise zaman tasarrufu kazandirmaktadir. Boyle bir
durumda, laborantlar s adet kizil 6tesi analizor 400 6l¢iimden en az k tanesinin sivi
kromatografi oOl¢limlerinden yiiksek deger bulunmasi problemi ile ilgilenebilir.
Bdyle bir giivenilirlik problemi, kullanilan hizli yéntemin yavas yontem kadar iyi
Olglim yapabilme olasihigini ifade edecektir. Bu amagla veri kiimesi 11, X gerilim ve
veri kiimesi I, Y mukavemet rasgele degiskeni olarak diisiiniilerek ¢ok bilesenli

stokastik gerilim-mukavemet giivenilirligi uygulamasi yapilmistir. Her iki veri
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kiimesinde 6rneklem hacimleri n = m = 100 olarak gozlenmistir. Ayrica, bu veriyi
(0,1) tamim araligmna indirgemek amaciyla min-max o6lgeklemesi, a ve b sirasiyla
veri araliginn alt ve iist tam say1 degerleri olmak tizere (x — a)/(b — a) olarak
yapilmustir. Veri seti [ igin a = 31, b = 44 ve veri seti I] i¢in a = 30, b = 46 olmak

tizere Olgeklendirilmis veri kiimeleri Cizelge 7.8. ve Cizelge 7.9.” de verilmistir.

Cizelge 7. 8. Doniistiiriistiiriilmiis sivi kromatografi dlclim verileri

0.4077 0.1692 0.6154 0.4846 0.7462 0.5692 0.3692 0.3846 0.5308 0.8923
0.6923 0.9615 0.4308 0.2077 0.7308 0.5923 0.4000 0.8154 0.5231 0.7308
0.6077 0.3846 0.7769 0.6923 0.3462 0.2538 0.1538 0.4538 0.4077 0.5769
0.3154 0.5923 0.2308 0.8692 0.8000 0.5538 0.5615 0.4923 0.5000 0.4231
0.2923 0.5462 0.7692 0.3385 0.3077 0.5308 0.6231 0.1769 0.7231 0.3000
0.1923 0.3692 0.4308 0.5615 0.1615 0.4923 0.6846 0.5692 0.3923 0.2000
0.3154 0.4923 0.5538 0.6154 0.0462 0.3923 0.4308 0.4154 0.6846 0.6000
0.6231 0.2846 0.4846 0.6231 0.6000 0.5923 0.4231 0.4846 0.6846 0.2308
0.6462 0.4154 0.2923 0.7769 0.2154 0.8000 0.6231 0.5615 0.5154 0.5692
0.7615 0.4231 0.7308 0.6692 0.7385 0.6077 0.6385 0.4692 0.3538 0.4462

Cizelge 7. 9. Doniistiiriistiiriilmiis ise kizil 6tesi analizor 400 6l¢iim verileri

0.3188 0.3687 0.6313 0.3438 0.4937 0.5938 0.5312 0.4937 0.7000 0.9813
0.5187 0.7687 0.5625 0.0500 0.4562 0.5938 0.6437 0.7500 0.4312 0.7000
0.5812 0.3500 0.6812 0.4750 0.3438 0.3438 0.1500 0.3813 0.3813 0.5625
0.5312 0.6250 0.3375 0.6812 0.5875 0.5375 0.6000 0.5750 0.4000 0.3813
0.5063 0.6000 0.6750 0.4625 0.4750 0.3750 0.4500 0.1875 0.7437 0.4937
0.5063 0.4625 0.6313 0.6688 0.3375 0.7125 0.6375 0.5688 0.2938 0.2437
0.4188 0.3937 0.5500 0.8125 0.2437 0.3500 0.3000 0.3625 0.7125 0.5750
0.4312 0.2313 0.3813 0.6375 0.6187 0.4125 0.3625 0.5375 0.4688 0.2313
0.6187 0.3438 0.3062 0.6688 0.0813 0.5938 0.4937 0.5438 0.3813 0.8000
0.7938 0.6812 0.6250 0.7000 0.7188 0.7500 0.7875 0.6750 0.6375 0.6625

Veri kiimelerine ait, parametrelerin en ¢ok olabilirlik tahminleri @; =
2.493, B, = 0.563, &, = 2.257, B, = 0.554 olarak elde edilmistir. Kolmogorov-
Smirnov test istatistikleri ve karsilik gelen p degerleri X i¢in 0.1 ve 0.6994, Y i¢in
ise 0.08 ve 0.9062 olarak elde edildiginden her iki veri setinin de STSP dagilimima
uygun oldugu sonucuna ulagilmistir. Ayrica grafiksel yontemlerle de elde edilen bu

sonug desteklenmis ve uyumun iyiligini gosteren grafikler Sekil 7.9. ve Sekil 7.10.
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da verilmistir.
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Sekil 7.9. Doniistiiriistiiriilmiis sivi kromatografi 6l¢iim verisine ait kantil (solda) ve

tehlike (sagda) grafikleri.

Q-Q Grafigi

- A
S o
= 24 f
5
x 2
E e
5 P
£ o= M
o o
s
ot
S o
."6
,"‘n
<o
o | 7
=
T T T T T T
0.0 02 04 06 08 10

Teorik Kantiller

Sirali Orneklem

00

05

Tehlike Grafigi

4 -] 2 A 0 1

Tehiike Grafigi Skoru

Sekil 7.10. Doniistiiriistiiriilmiis ise kizil 6tesi analizor 400 6l¢iim verisine ait kantil
(solda) ve tehlike (sagda) grafikleri.

Boylece, STSP dagilimina uygunlugu tespit edilen bu veri kiimelerine

Boliim 4.2. igerisinde elde edilen hesaplama yontemleri uygulanmis ve (s, k) =

(1,3) ve (s, k) = (2,4) senaryolar altinda tahminler elde edilmistir. Tahminler elde

edilirken bir 6nceki boliimde uygulanan tekrar sayilart kullanilmistir. Ayrica,

algoritma sonucu elde edilen Markov zincirinin yakinsama tespitleri onceki iki
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uygulama icerisinde detayli olarak ele alindigindan bu uygulamada ayrica
verilmemistir.

Sonuglar incelendiginde R, 3 = 0.747901 ve R¥; = 0.753345 olarak elde
edilirken parametrik boot-p giiven aralig1 (0.667421, 0.816491) olarak 0.149070
uzunlugunda, parametrik olmayan boot-p giiven araligi (0.657196,0.835423)
olarak 0.178227 uzunlugunda ve Bayes HPD giiven aralig1 (0.671665,0.827000)
olarak 0.155335 uzunlugunda elde edilmistir. Diger yandan, }?2’4 = 0.605892 ve
1?54 = 0.613226 olarak elde edilirken parametrik boot-p giiven araligi
(0.506669, 0.699124) olarak 0.192455 uzunlugunda, parametrik olmayan boot-p
giiven araligi (0.489451,0.730182) olarak 0.240731 uzunlugunda ve Bayes HPD
giiven araligi (0.511690,0.711954) olarak 0.200264 uzunlugunda elde edilmistir.
Sonuglar parametrik bootstrap metodunun en kisa giiven araligina sahip oldugunu,
parametrik olmayan bootstrap metodunun ise en uzun giiven araligma sahip

oldugunu gostermektedir.
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8. SONUCLAR VE ONERILER

Literatiirde ilk olarak, Mance ve ark. (2017) tarafindan ele alinan, TSP
dagilimma sahip bilesenlerin giivenilirlik analizi, istatistiksel giivenilirlik analizi
caligmalarmin sadece temel birka¢ noktasmni barindirmakta olup, bu g¢alisma ile
birlikte, dagilim ¢ok daha kapsamli bir bi¢imde incelenmistir. TSP dagilimimin
standart formu olan STSP dagilimi kullanilarak, [0,1] araliginda tanimli ve bir esik
noktasina sahip bir sag kalim verisinin giivenilirlik analizi ¢alismalart yapilmustir.

Ik olarak, dagilimin genel giivenilirlik gdstergeleri incelendiginde STSP
dagilimmin parametrelerinin durumlarma gore hem i¢ biikey hemde dis biikey
giivenilirlik egrilerine sahip oldugu goézlenirken; @ < 1 durumunda banyo kiiveti
egrisi seklinde, a > 1durumda ise artan tehlike oranlarma sahip oldugu
gdzlenmistir. Ayrica, STSP dagilimmin parametrelerinin higbir durumunda sabit
tehlikeye sahip olmadigi gozlenmistir. Tehlike oranlarindaki degisimlerden yola
cikarak STSP dagilimmin & > 1 durumunda daima artan tehlike orani-IFR sinifi bir
dagilim oldugu sonucuna varilmistir. Ayrica birikimli tehlike fonksiyonu yardimryla
STSP dagilimi i¢in bir tehlike grafigi olusturularak, herhangi bir verinin bu dagilima
uygun olup olmadiginin tespiti i¢in alternatif bir yaklasim onerilmistir.

Giivenilirlik ve tehlike oranlarmin herhangi bir sabit ¢t zamanindaki
tahminini elde edebilmek igin, en cok olabilirlik ve Bayes tahmin yontemleri
kullanilmigtir. En ¢ok olabilirlik tahmin caligmalarinda, bu tahmin edicilerin
degismezlik 6zelligi yardimiyla van Dorp ve Kotz (2002) tarafindan elde edilen
parametre tahminleri kullanilirken, STSP dagilimin simirlarinin  esik/yansima
parametresine bagli olmasindan dolay1 bilinen Bayes yoOntemleri ile sonuca
ulagilamamistir. Bu durumun istesinden gelebilmek amaciyla STSP dagilimi bir
yardimei degisken yardimiyla yeniden parametrize edilerek parametrelerin kosullu
dagilimlar1 elde edilmis ve bu kosullu dagilimlar Gibbs algoritmast MCMC
yonteminde kullanilarak Bayes tahminleri elde edilmistir. Giivenilirlik ve tehlike
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oranlarmin Bayes tahminlerinde simetrik ve asimetrik kayip fonksiyonlar1 ayr1 ayri
ele alinmis ve asir1 tahmin ya da diisiik tahmine sadece kayip fonksiyonunun
parametrelerinin degil, sabit zaman noktasinin yansima parametresinden diisiik ya
da yiiksek olmasina da bagl oldugu gézlenmistir. Genel olarak, en ¢ok olabilirlik
tahminlerinin agir1 tahmine Bayes tahmininin ise diisiik tahmine neden oldugu
sonucuna vartmstir. Beklenildigi tizere tiim tahminlerde, orneklem hacmi
biiylidiikce gercek degerine yakinsama saglamistir. Tahminlerin yaklasik giiven
araliklarini elde edebilmek i¢in en ¢ok olabilirlik tahminlerine ait bootstrap ve Bayes
tahminlerine ait HPD giiven araliklar elde edilmistir. Bu giiven araliklar1 6rneklem
hacmi ve gergek giivenilirlik diizeyi gbz oniine alinarak karsilagtirilmis ve sonuglar
raporlanmistir.

Giivenilirlik ~ simiilasyon  ¢aligmalarindan elde edilen  sonuglar
incelendiginde, SELF altinda Bayes tahmini ve LLF altinda Bayes tahmini t < f8
durumunda diisiik tahmin ve t >  durumunda ise asir1 tahmin degerleri verirken,
GELF altinda Bayes tahmini t < f durumunda diisik tahmin fakat t > f8
durumunda ¢ > 0 degerleri i¢in diisiik tahmin ¢ < 0 degerleri igin ise asirt tahmin
degerleri verdigi gozlenmistir. Ayrica, en ¢ok olabilirlik tahminlerin SELF altinda
Bayes tahminlerine gore daha diisiik, LLF ve GELF altinda Bayes sonuglarina gore
daha yiiksek beklenen riske sahip oldugu gézlenmistir. Ozellikle, en diisiik beklenen
riskin p = 0.5 ve ¢ = 0.5 kayip parametre degerlerinde elde edildigi ve bu degerler
pozitif yonde artikga riskin de arttig1 sonuglarina varilmigtir. Tehlike oranlarmin
Bayes tahminlerinde Linex kayip fonksiyonu, A(t) fonksiyonunun t > f8
durumunun sadece sekil parametresi a’ ya bagli olmasi ve a’ da olusan kiigiiciik bir
degisimde bile paydada yer alan (1 — t) degerinin etkisiyle ¢ok biiyiik sapmalara ve
dolayisiyla tutarsiz  beklenen risk degerlerine sahip olmasindan Gtiirii
kullanilamamaktadir. Tehlike oranlarinin tahmin g¢alismalar1 sonucunda ise GELF
altinda Bayes tahminlerin daha diisiik beklenen riske sahip oldugu ve tehlike

oraninin ger¢ek degerlerinin A > 1 oldugu durumlar i¢in ¢ = 0.5 kayip parametresi
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altinda en diisiik riske sahip tahminlerin elde edildigi gézlenmistir. Diger yandan,
en ¢ok olabilirlik tahminleri ise tehlike fonksiyonunun gercek degerlerinin 1 — 0
durumunda en diistik riske sahip tahminler verdigi gozlendiginden, bu durumda
(A = 0) en ¢ok olabilirlik tahminleri beklenen risk agisindan Bayes tahminlerine
gore daha avantajli oldugu sdylenebilir.

Basit sistemin gerilim-mukavemet giivenilirliginin tahmin c¢aligmalari
incelendiginde ise, yiiksek gilivenilirlik diizeylerinde en ¢ok olabilirlik tahminlerinin
tiim orneklem hacimlerinde daha diisiik hata kareler ortalamalarina sahip oldugu
gozlenirken, glivenilirlik diizeyi diistiikce kiiglik Orneklemlerde Bayes, biiyiik
orneklemlerde ise en c¢ok olabilirlik tahminlerinin daha diisiik hata kareler
ortalamasina sahip oldugu gozlenmistir. Yaklagik giiven araliklarmin uzunluklarn
bakimindan, yiiksek giivenilirlik diizeylerinde kiigiik ve orta boyutlu drneklemde
parametrik olmayan boot-p yonteminin, biiyiik boyutlu 6rneklemde ise parametrik
boot-p yonteminin daha kisa giiven araligina sahip oldugu gozlenmistir. Diisiik
giivenilirlik diizeylerinde ise, parametrik boot-p yonteminin kiigiik ve orta boyutlu
orneklemlerde daha iyi sonuglar verdigi gézlenmistir. Bayes yontemine bagh elde
edilen en yiiksek sonsal giiven araliklari ise biiyiik ve orta boyutlu érneklemlerde iyi
sonuclar verirken, genel itibariyle parametrik bootstrap ile elde edilen sonuglara
yakin sonuglar verdigi gézlenmistir.

Cok bilesenli sistemin gerilim-mukavemet giivenilirligi tahmin ¢aligmalar1
sonunda ise Rgj’ nim biiylik ger¢ek degerleri i¢in en ¢ok olabilirlik tahminlerinin
biiyilk 6rneklemlerde daha diisiik KHO degerlerine sahip oldugu, diger yandan
kiigiik ve orta boyutlu oOrneklemlerde ise Bayes tahminlerinin diisik HKO
degerlerine sahip oldugu gozlenmistir. Rg)’ nin gercek degeri diistiikkce, tiim
orneklem boyutlarinda Bayes tahminlerinin en kii¢iilk HKO degerlerine sahip oldugu
gdzlenmistir. Giiven araliklan incelendiginde ise HPD giiven araliklarinin biiyiik
orneklemlerde daha kisa araliklara sahip oldugu, kiicik ve orta boyutlu

orneklemlerde ise parametrik olmayan boot-p giiven araliklarinin en kisa araliga
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sahip oldugu sonuglaria ulagilmaistir.

Yapilan tim simiilasyon c¢aligmalar1 gergek veri kiimeleri iizerinde
orneklendirilerek, uygulanabilirliligi gdsterilmistir.

Bu ¢aligmada elde edilen tiim hesaplamalar, tiim verilerin gézlemlenebildigi
durumlar igin gecerlidir. Fakat bilinmektedir ki, her zaman tam veriye ulasmak
miimkiin olmayabilir ve sansiirli’kesilmis verilerle de Kkarsilasilabilir. Bu
durumlarda yapilacak hesaplamalarin, sansiirlii durumlara gore elde edilmesi
gerekir. Fakat, STSP dagilimin yogunluk fonksiyonun esik/yansima parametresine
bagli olmasi, sansiirli durumlarda olabilirlik fonksiyonunun elde edilmesini
zorlagtirmaktadir. Boyle bir problemin varligi, sansiirlii durumlarda STSP dagilimin
giivenilirlik tahminlerini agik problem olarak birakmaktadir. Ayrica alt rekor
degerler ve iist rekor degerler gibi asir1 durumlarda yapilacak hesaplamalarda da
benzer problem s6z konusudur.

Boylece; STSP dagilimina sahip, tiim verilerin gozlemlenebildigi bir dmiir
verisine sahip bilesenin giivenilirlik analizleri, bu tez calismasi kapsaminda elde

edilen sonugclar kullanilarak yapilabililir.
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EK1

Cizelge 6.1. Farkli 6meklem hacimleri (n = 10.20.30.50.100) ve sabit zaman noktalarina

(t = 0.2.0.5.0.9) gore a = 2.8 ve B = 0.8 parametre degerleri i¢in R(0.2) = 0.98351.
R(0.5) = 0.78544 ve R(0.9) = 0.02872 olmak ftizere R(t) tahminlerinin ortalama
degerleri ve beklenen riskleri.

~ RBZ RB3

RML RBl
p=-0.5 p=0.5 p=1 c=-0.5 ¢=0.5 c=1

0.2

10

20

30

50

100

0.98351 0.97039 0.97056 0.97022 0.97005 0.97021 0.96985 0.96967
(0.00036) (0.00085) (0.00011) (0.00011) (0.00042) (0.00012) (0.00012) (0.00046)
0.98311 0.97605 0.97613 0.97597 0.97588 0.97596 0.97578 0.97569
(0.00021) (0.00039) (0.00005) (0.00005) (0.00019) (0.00005) (0.00005) (0.00021)
0.98310 0.97872 0.97877 0.97867 0.97862 0.97867 0.97856 0.97851
(0.00014) (0.00022) (0.00003) (0.00003) (0.00011) (0.00003) (0.00003) (0.00012)
0.98339 0.98088 0.98091 0.98086 0.98083 0.98086 0.98080 0.98078
(0.00008) (0.00011) (0.00001) (0.00001) (0.00006) (0.00001) (0.00001) (0.00006)
0.98354 0.98242 0.98243 0.98240 0.98239 0.98240 0.98238 0.98236
(0.00004) (0.00005) (0.00001) (0.00001) (0.00003) (0.00001) (0.00001) (0.00003)

0.5

10

20

30

50

100

0.80288 0.76718 0.77022 0.76410 0.76097 0.76299 0.75412 0.74942
(0.01232) (0.01257) (0.00160) (0.00155) (0.00609) (0.00320) (0.00297) (0.01148)
0.79625 0.77969 0.78116 0.77821 0.77672 0.77775 0.77375 0.77168
(0.00550) (0.00592) (0.00075) (0.00073) (0.00292) (0.00133) (0.00129) (0.00507)
0.79141 0.78099 0.78186 0.78012 0.77924 0.77986 0.77755 0.77638
(0.00325) (0.00350) (0.00044) (0.00044) (0.00174) (0.00076) (0.00074) (0.00294)
0.78889 0.78346 0.78394 0.78298 0.78250 0.78284 0.78159 0.78096
(0.00184) (0.00193) (0.00024) (0.00024) (0.00096) (0.00040) (0.00040) (0.00159)
0.78672 0.78430 0.78455 0.78405 0.78380 0.78398 0.78334 0.78301
(0.00096) (0.00100) (0.00013) (0.00013) (0.00050) (0.00021) (0.00021) (0.00082)

0.9

10

20

30

50

100

0.03838 0.03053 0.03068 0.03038 0.03023 0.02622 0.01631 0.00727
(0.00246) (0.00062) (0.00008) (0.00008) (0.00031) (0.18757) (0.09476) (0.34174)
0.03390 0.03449 0.03460 0.03438 0.03427 0.03147) 0.02511 0.02167
(0.00102) (0.00048) (0.00006) (0.00006) (0.00024) (0.06326) (0.05304) (0.21329)
0.03177 0.03435 0.03444 0.03427 0.03418 0.03206 0.02747 0.02514
(0.00053) (0.00037) (0.00005) (0.00005) (0.00019) (0.04046) (0.03859) (0.16024)
0.03034 0.03312 0.03318 0.03306 0.03300 0.03147 0.02825 0.02667
(0.00026) (0.00026) (0.00003) (0.00003) (0.00013) (0.02754) (0.02751) (0.11473)
0.02920 0.03060 0.03062 0.03057 0.03055 0.02985 0.02840 0.02768
(0.00009) (0.00010) (0.00001) (0.00001) (0.00005) (0.01262) (0.01261) (0.05143)
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EK 2

Cizelge 6.2. Farkli orneklem hacimleri (n = 10.20.30.50.100) ve sabit zaman noktalarina
(t = 0.2.0.5.0.9) gore @ = 1.5 ve B = 0.5 parametre degerleri i¢in R(0.2) = 0.87351.
R(0.5) = 0.5 ve R(0.9) = 0.04472 olmak tizere R(t) tahminlerinin ortalama degerleri
ve beklenen riskleri.

R, §B3
p=-0.5 p=0.5 p=1 c=-0.5 ¢=0.5 c=1
0.87671 0.88224 0.88296 0.88152 0.88078 0.88140 0.87968 0.87879
10 0.00790) (0.00297) (0.00037) (0.00037) (0.00149) (0.00050) (0.00049) (0.00197)
0.87320 0.87167 0.87212 0.87123 0.87079 0.87116 0.87014 0.86962
20" (0.00401) (0.00177) (0.00022) (0.00022) (0.00088) (0.00030) (0.00029) (0.00118)
0.87417 0.86914 0.86946 0.86881 0.86848 0.86876 0.86800 0.86762
(0.00250) (0.00133) (0.00017) (0.00017) (0.00066) (0.00022) (0.00022) (0.00088)
0.87342 0.86753 0.86779 0.86727 0.86702 0.86723 0.86664 0.86634
50 (0.00151) (0.00106) (0.00013) (0.00013) (0.00053) (0.00018) (0.00018) (0.00071)
0.87425 0.87017 0.87031 0.87002 0.86988 0.87000 0.86967 0.86951
100 (0.00064) (0.00058) (0.00007) (0.00007) (0.00029) (0.00010) (0.00010) (0.00038)
0.50257 0.50135 0.50442 0.49829 0.49522 0.49482 0.48004 0.47124
10 0.02468) (0.01227) (0.00153) (0.00154) (0.00617) (0.00822) (0.00717) (0.02744)
0.49889 0.49814 0.49964 0.49664 0.49514 0.49504 0.48856 0.48516
20 (0.01167) (0.00602) (0.00075) (0.00075) (0.00301) (0.00342) (0.00324) (0.01271)
0.49918 0.49928 0.50034 0.49821 0.49715 0.49710 0.49263 0.49033
(0.00790) (0.00426) (0.00053) (0.00053) (0.00213) (0.00231) (0.00224) (0.00883)
0.50221 0.50156 0.50228 0.50084 0.50012 0.50011 0.49716 0.49566
50 (0.00470) (0.00287) (0.00036) (0.00036) (0.00144) (0.00149) (0.00147) (0.00583)
0.50221 0.50156 0.50228 0.50084 0.50012 0.50011 0.49716 0.49566
100 (0.00470) (0.00287) (0.00036) (0.00036) (0.00144) (0.00149) (0.00147) (0.00583)
0.04187 0.03961 0.03973 0.03949 0.03937 0.03618 0.02632 0.01864
10 0.00170) (0.00051) (0.00006) (0.00006) (0.00025) (0.13544) (0.06745) (0.22162)
0.04357 0.04514 0.04524 0.04504 0.04493 0.04256 0.03607 0.03187
20" (0.00106) (0.00041) (0.00005) (0.00005) (0.00020) (0.05253) (0.03657) (0.13129)
0.04487 0.04757 0.04765 0.04748 0.04740 0.04559 0.04102 0.03839
(0.00072) (0.00035) (0.00004) (0.00004) (0.00018) (0.02933) (0.02451) (0.09336)
0.04375 0.04749 0.04756 0.04742 0.04735 0.04592 0.04245 0.04054
50 (0.00040) (0.00029) (0.00004) (0.00004) (0.00014) (0.02103) (0.01869) (0.07263)
0.04370 0.04659 0.04663 0.04655 0.04651 0.04570 0.04388 0.04295
100 (0.00017) (0.00017) (0.00002) (0.00002) (0.00008) (0.01040) (0.01004) (0.04006)

t n Ry Rp1

0.2 30

0.5 30

0.9 30
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Cizelge 6.3. Farkli 6meklem hacimleri (n = 10.20.30.50.100) ve sabit zaman noktalarina
(t = 0.2.0.5.0.9) gore a = 2.8 ve § = 0.8 parametre degerleri i¢in A(0.2) = 0.23479.
A(0.5) = 1.52978 ve A1(0.9) = 28 olmak lizere A(t) tahminlerinin ortalama degerleri ve
beklenen riskleri.

= 5 jBz
n Ams A1
c=-0..5 c=0.5 c=1

0.21526 0.31622 0.27008 0.14501 0.06697

10 004128) (0.06130) (0.22879) (0.11618) (0.43413)
0.22363 027477 025047 0.19432 0.15882

20 0.02107)  (0.02798) (0.07582) (0.05622) (0.21703)
0.22482  0.25729 024024 0.20244 0.18095

02 30 h.01500) (0.01777) (0.04909) (0.03939) (0.15154)
0.23143  0.24979 023970 0.21830 0.20680

50 0.00919) (0.01021) (0.02510) (0.02238) (0.08783)
023262 024181 023614 022439 0.21827

100 0.00491)  (0.00549) (0.01334) (0.01244) (0.04902)
154331 177816  1.68384 148247 1.35819

10 0g2564) (0.82962) (0.03434) (0.03064) (0.12535)
153795  1.63134  1.59693 1.52993 1.49647

20 (0.24060) (0.25454) (0.01078) (0.01088) (0.04473)
153341 157942 156024 1.52178 1.50235

05 30 h12498) (0.12558) (0.00630) (0.00624) (0.02511)
152018  1.54204 153302 1.51496 1.50588

50 (0.05449) (0.05641) (0.00299) (0.00295) (0.01180)
152799 153648 153243 1.52430 1.52021

100 0.02418)  (0.02495) (0.00134) (0.00133) (0.00530)

|, 3363707 3513358 3403950 3206885 3118351

(210.27494) (227.72613) (0.01686) (0.02014) (0.08988)
30.50274  30.84197 30.35234 29.42269 28.98181
(72.33144) (72.66654) (0.00801) (0.00868) (0.03654)
20.83446  29.84204 29.54798 28.97118 28.68786
(38.08906) (39.60525) (0.00507) (0.00530) (0.02185)
20.07495  29.09890 28.94183 28.62977 28.47474
(18.82796) (19.71327) (0.00277) (0.00285) (0.01158)
2855545  28.60211 28.51971 28.35678 28.27621
(9.05993)  (9.92940) (0.00145) (0.00148) (0.00598)

20

09 30

50

100
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Cizelge 6.4. Farkli 6meklem hacimleri (n = 10.20.30.50.100) ve sabit zaman noktalarina
(t = 0.2.0.5.0.9) gore a = 1.5 ve f = 0.5 parametre degerleri i¢in A1(0.2) = 1.08610.
A(0.5) =3 ve A(0.9) = 15 olmak iizere A(t) tahminlerinin ortalama degerleri ve
beklenen riskleri.

iEv’2
c=-0.5 ¢=0.5 c=1
1.14140 1.11985 1.06821 0.95528 0.88881

t n AL A1

10 050702)  (0.24354) (0.03200) (0.02600) (0.09963)
113107  1.13568 1.10971 1.05572 1.02687

20 (0.24080) (0.12323) (0.01295) (0.01215) (0.04833)
113411  1.14360 1.12537 1.08794 1.06845

02 30 h15933)  (0.08730) (0.00862) (0.00845) (0.03400)
111854  1.13846  1.12671 1.10310 1.09120

50 (0.08987) (0.05685) (0.00536) (0.00542) (0.02201)
110410  1.12469 1.11812 1.10515 1.09873

100 9 03750)  (0.03166) (0.00295) (0.00302) (0.01231)
316523 327558 317417 3.00018 2.92369

10 520192) (1.71485) (0.01362) (0.01497) (0.06456)
206238 295507 2.91302 2.83547 2.79972

20 (0.80297) (0.54826) (0.00701) (0.00699) (0.02821)
288027  2.85135  2.82269 2.76804 2.74204

05 30 h52247) (0.36708) (0.00565) (0.00540) (0.02126)
284561 277713  2.75869 2.72304 2.70583

50 (0.32028) (0.26281) (0.00442) (0.00415) (0.01613)
284762 278647 277461 275111 2.73948

100 18718)  (0.17935) (0.00308) (0.00288) (0.01118)

|, 1963087 2056314 2007562 1004225 1688479

(75.60610) (79.58863) (0.01760) (0.02219) (0.10149)
16.92183  17.11325 16.93606 16.60788 16.45612
20 (19.31712) (17.69353) (0.00606) (0.00687) (0.02948)
1643359  16.43174 16.30625 16.06710 15.95344

09 30 (11.94935) (10.75046) (0.00423) (0.00462) (0.01943)
1589205 1578346 1570019 15.53800 15.45908

50 (6.30356) (6.03747) (0.00273) (0.00287) (0.01183)
Lo 1547553 1535088 1531726 1523292 1519118

(2.56228)  (2.78299) (0.00141) (0.00144) (0.00583)
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Cizelge 6.5. Bilinen ve ortak yansima parametresi durumunda R’ nin en g¢ok olabilirlik ve Bayes
tahminlerinin ortalamalar1 ve karsilik gelen hata kareler ortalamalari.

By = 0.2
n m R R Ry HKO(R) HKO(Rp)
5 10 0.750959 0.726100 0.738554 0.001098 0.000889
10 20 0.750149 0.739793 0.742475 0.000389 0.001594
20 30 0.750405 0.745648 0.747657 0.000189 0.000196
50 50 0.750349 0.748985 0.748086 0.000086 0.000438
100 100 0.750849 0.750157 0.750128 0.000041 0.000040
Bo =04
n_ m R R Ry HKO(R) HKO(Rp)
5 10 0.583641 0.575410 0.579597 0.000115 0.000102
10 20 0.583141 0.580141 0.579266 0.000040 0.000869
20 30 0.583386 0.581932 0.582822 0.000021 0.000069
50 50 0.583410 0.582908 0.582461 0.000009 0.000074
100 100 0.583547 0.583301 0.583281 0.000005 0.000005
By = 0.6
n m R R Ry HKO(R) HKO(Rp)
5 10 0.580070 0.578905 0.575455 0.000122 0.000113
10 20 0.580045 0.579545 0.577813 0.000053 0.000052
20 30 0.580212 0.579691 0.579028 0.000028 0.000031
50 50 0.580296 0.579833 0.577317 0.000013 0.000385
100 100 0.580042 0.579840 0.579288 0.000007 0.000070
By =0.8
m R R Ry HKO(R) HKO(Rp)
5 10 0.761590 0.752751 0.751237 0.000531 0.000488
10 20 0.761828 0.756139 0.756821 0.000215 0.000214
20 30 0.761509 0.756422 0.758754 0.000104 0.000119
50 50 0.761856 0.757960 0.760560 0.000040 0.000055
100 100 0.761968 0.759644 0.761358 0.000020 0.000027
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Cizelge 6.6. Bilinen fakat esit olmayan yansima parametresi durumunda R’ nin en ¢ok olabilirlik ve
Bayes tahminlerinin ortalamalari ve karsilik gelen hata kareler ortalamalari.

R=0.700681 R=0.803333

m R Ry HKO(R) HKO(Rp) R Rp HKO(R) HKO(Rp)

5 10 0.716581 0.688029 0.008287 0.007501 0.811284 0.775013 0.007193 0.006230
10 20 0.710063 0.695169 0.004667 0.004478 0.806617 0.787296 0.003989 0.003672
20 30 0.704331 0.696445 0.002366 0.002283 0.804206 0.793540 0.002208 0.002089
50 50 0.701871 0.698397 0.000978 0.000964 0.804667 0.799599 0.000944  0.000935
100 100 0.701549 0.699814 0.000486 0.000486 0.803509 0.800973 0.000497  0.000491

R=0.904304 R=0.950840
R Ry HKO(R) HKO(Rp) R Ry HKO(R) HKO(Rp)
0.901344 0.863034 0.004377 0.003434 0.944901 0.911898 0.002044 0.001498
0.902290 0.882086 0.002456 0.002236 0.947264 0.930640 0.001091 0.000992
0.903092 0.891727 0.001330 0.001265 0.948779 0.939650 0.000593 0.000566
0.903794 0.893397 0.000636 0.000625 0.949970 0.945628 0.000275 0.000272

0.904269 0.901509 0.000319 0.000319 0.950396 0.948208 0.000144 0.000144
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Cizelge 6.7. Durum 1: (@ =28, ; =08, a, =3, f, =0.55)ve R =0,700681 i¢in en ¢ok
olabilirlik ve Bayes tahminleri, tahminlerin standart sapmalari, yanlilik degerleri, hata
kareler ortalamalar1 (HKO), ve %95’ lik yaklasik giiven araliklar1 (bootstrap ve HPD).

~ Parametrik Parametrik Olm.
m R Yanlilik HKO boot — p boot —p
5 10 0.756368 0.055687 0.005183 (0.6696639 0.9713726) (0.7076061 0.9775272)
« (0.045627) 0.301709 0.269921
= | 10 20 0.710059 0.009377 0.012374 (0.554666  0.902622) (0.5928982 0.9061127)
E (0.110848) 0.347956 0.313215
2 20 30 0.704812 0.004131 0.006116 (0.5571193 0.8479344) (0.5618765 0.8470007)
§ (0.078094) 0.290815 0.285124
Wi 50 50 0.702296 0.001615 0.002252 (0.6022551 0.7969551) (0.6085845 0.7914589)
(0.047423) 0.194700 0.182874
100 100 0.701600 0.000919 0.001134 (0.637951 0.7667761) (0.6350518 0.7663472)
(0.033668) 0.129374 0.131295
n m Rg Yanlillik HKO HPD — En yiiksek Sonsal G. A
5 10 0.711499 0.010818 0.010073 (0.4233329 0.8205357)
(0.099780) 0.392028
10 20 0.694552 -0.006129 0.006672 (0.6725535 0.9363433)
" (0.081449) 0.263790
§‘ 20 30 0.694599 -0.006082 0.004529 (0.4787849 0.719844)
(0.067019) 0.241059
50 50 0.698325 -0.002357 0.002374 (0.5914724 0.7987099)
(0.048666) 0.207238
100 100 0.699436 -0.001245 0.001162 (0.6052775 0.7481338)
(0.034068) 0.142856
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Cizelge 6.8. Durum II: (a; = 3. B; = 0.8. @, = 3. , = 0.4) ve R = 0.803333 i¢in en ¢ok olabilirlik
ve Bayes tahminleri. tahminlerin standart sapmalari. yanlilik degerleri. hata kareler

ortalamalar1 (HKO). ve %95’ lik yaklasik giiven araliklar1 (bootstrap ve HPD).

_ Parametrik Parametrik Olm.
n m R Yanlilik HKO boot — p boot — p
5 10 0.824311 0.020977 0.017590 (0.710229 0.986200) (0.730885  0.986602)
(0.130960) 0.275971 0.255717
-if 10 20 0.814443 0.011109 0.007405 (0.657043  0.949490) (0.652726  0.943992)
5 (0.085333) 0.292447 0.291266
g 20 30 0.808778 0.005444 0.003857 (0.685188 0.916150) (0.685696  0.916380)
ié;- (0.061864) 0.230962 0.230684
b 50 50 0.806634 0.003301 0.001598 (0.721127 0.880762) (0.723522  0.883122)
(0.039833) 0.159635 0.159601
100 100  0.804675 0.001341 0.000788 (0.752081  0.857966) (0.748054 0.860273)
(0.028032) 0.105885 0.112220
n m Rp Yanlihbk  HKO HPD — Enyiiksek Sonsal G.A
5 10 0.786975  -0.016359 0.009668 (0.469679  0.796933)
(0.096954) 0.327254
10 20 0.783900  -0.019433 0.006706 (0.523550 0.830629)
(0.079554) 0.307078
% 20 30 0.793826  -0.009508 0.003777 (0.714600 0.935736)
@ (0.060720) 0.221136
50 50 0.799684  -0.003649 0.001599 (0.771406  0.903393)
(0.039821) 0.131987
100 100 0.802163  -0.001170 0.000776 (0.793720  0.876452)
(0.027831) 0.082732
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Cizelge 6.9. Durum II: (a; =2.5, f1 =08, ay; =4, B, =0.15) ve R =0.904304 i¢in en ¢ok
olabilirlik ve Bayes tahminleri, tahminlerin standart sapmalari, yanlilik degerleri, hata

kareler ortalamalar1 (HKO), ve %95’ lik yaklasik giiven araliklar1 (bootstrap ve HPD).

R Parametrik Parametrik Olm.
n m R Yanlilik  HKO boot — p boot — p
5 10 0,915024  0,010720 0,006384 (0,769303 0,997218) (0,769313 0,997169)
» (0,079177) 0,227915 0,227856
T: 10 20 0,912199 0,007895 0,002904 (0,788818 0,985465) (0,782693 0,987262)
% (0,053310) 0,196647 0,204569
E 20 30 0,908501 0,004197 0,001711 (0,826379 0,975327) (0,826222 0,971233)
S (0,041152) 0,148948 0,145011
= 50 50 0,906422 0,002118 0,000783 (0,853672 0,954649) (0,851739 0,953101)
(0,027903) 0,100976 0,101362
100 100 0,904712 0,000407 0,000372 (0,863573 0,941099) (0,866871 0,941429)
(0,019278) 0,077526 0,074557
n m Rg Yanlilik HKO HPD — Enyiiksek Sonsal G.A
5 10 0,876844  -0,027460 0,006360 (0,803259 0,997324)
(0,074874) 0,194066
10 20 0,883243  -0,021061 0,003970 (0,594633 0,914114)
(0,059382) 0,319482
i% 20 30 0,891191  -0,013113 0,002244 (0,798740  0,965388)
@ (0,045519) 0,166648
50 50 0,900414  -0,003890 0,000888 (0,847770 0,961188)
(0,029543) 0,113418
100 100 0,902296  -0,002008 0,000410 (0,843493  0,928458)
(0,020152) 0,008497
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Cizelge 6.10. Durum IV: (a; =4, 1 =085, a; = 3.8, B, = 0.2) ve R = 0.950840 i¢in en ¢ok
olabilirlik ve Bayes tahminleri, tahminlerin standart sapmalari, yanlilik degerleri, hata

kareler ortalamalar1 (HKO), ve %95’ lik yaklasik giiven araliklar1 (bootstrap ve HPD).

Parametrik Parametrik Olm.
n_m R Yanllik HKO boot —p boot —p
5 10 0,958339 0,007499 0,002286 (0,853933 0,998830) (0,830626  0,998950)
. (0,047215) 0,144898 0,168324
:E: 10 20 0,953400 0,002560 0,001111 (0,879580 0,993790) (0,869420  0,994402)
2 (0,033236) 0,114210 0,124982
2 20 30 0,952632 0,001792 0,000622 (0,898683 0,988516) (0,895443  0,988913)
S (0,024866) 0,089834 0,093470
5 50 50 0,951146 0,000306 0,000299 (0,913771 0,980328) (0,915263 0,979496)
(0,017293) 0,066557 0,064233
100 100 0,951201 0,000361 0,000154 (0,924454 0,972168) (0,925439 0,972741)
(0,012418) 0,047714 0,047302
n m Rg Yanlilk  HKO HPD — En yiiksek Sonsal G.A
5 10 0,918068  -0,032772 0,004869 (0,676353 0,992781)
(0,061602) 0,316428
10 20 0,933831  -0,017009 0,001929 (0,915603 0,997904)
) (0,040493) 0,082301
% 20 30 0,943287 -0,007553 0,000838 (0,920674  0,989427)
= (0,027951) 0,068753
50 50 0,947343 -0,003497 0,000344 (0,928592  0,982825)
(0,018204) 0,054233
100 100 0.948875  -0,001965 0,000168 (0,944965 0,978610)
(0,012826) 0,033645

Cizelge 6. 11. Durum I baz alinarak elde edilen esit 6rneklem boyutlari i¢in tahmin edicilerin hata kareler

ortalamalari.

n=m 5 10 20 40 80 160
HKO(TZ) 0,026018 0,015351 0,006480 0,003150 0,001363 0,000689
HKO (I'?B) 0,011188 0,007571 0,004659 0,002719 0,001511 0,000749
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Cizelge 6.12. Farkli (s, k) ve (n,m) degerlerine gore (a; =3, f1 = 0.7, a, = 2, f, = 0.4) olmak
tizere ger¢ek R;3 = 0.86554 ve R,, = 0.79382 degerleri i¢in en ¢ok olabilirlik ve
Bayes tahminleri, tahminlerin hata kareler ortalamalar1 (HKO), ve %95 lik yaklagik
giiven araliklar1 (bootstrap ve HPD).

- =B boot —p
(s,k) (n,m) Rk Ry - - Bayes HPD
Parametrik Parametrik Olm.
(1.3) 5,10 0.88276  0.84991 (0.73731, 0.98215) (0.75922, 0.98205) (0.64839, 0.91227)
(0.00596) (0.00435) 0.24484 0.22283 0.26388
10,20 0.87119  0.85409 (0.76186, 0.96321) (0.77747, 0.95552) (0.59623, 0.85864)
(0.00364) (0.00265) 0.20135 0.17805 0.26241
20,30 0.86617  0.85560 (0.78236, 0.95026) (0.79625, 0.94598) (0.76519, 0.94165)
(0.00243) (0.00180) 0.16789 0.14973 0.17646
50,50 0.86569  0.86002 (0.79503, 0.92791) (0.80308, 0.92630) (0.77843, 0.93670)
(0.00140) (0.00123) 0.13288 0.12322 0.15827
100,100 0.86514  0.86242 (0.81218, 0.90865) (0.81468, 0.90922) (0.83675, 0.91355)
(0.00060) (0.00063) 0.09647 0.09453 0.07680
(2.4) 510 0.83107  0.78660 (0.65951, 0.97368) (0.69607, 0.96853) (0.62582, 0.92071)
(0.01108) (0.00589) 0.31417 0.27245 0.29489
10,20  0.80780  0.78367 (0.68322, 0.93673) (0.69820, 0.92772) (0.55716, 0.80015)
(0.00659) (0.00431) 0.25351 0.22951 0.24300
20,30  0.79998  0.78355 (0.68584, 0.91008) (0.70514, 0.90116) (0.63123, 0.90189)
(0.00422) (0.00327) 0.22425 0.19602 0.27066
50,50 0.79358  0.78831 (0.70723, 0.87702) (0.71317, 0.87903) (0.71503, 0.90862)
(0.00230) (0.00207) 0.16978 0.16586 0.19359
100,100 0.79318  0.78979 (0.72836, 0.85555) (0.72678, 0.85073) (0.74381, 0.85931)
(0.00114) (0.00107) 0.12719 0.12395 0.11550
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Cizelge 6.13. Farkli (s, k) ve (n,m) degerlerine gore (a; = 2, f; = 0.85, a, = 2, B, = 0.15) olmak
tizere gergek Ry 3 = 0.93395 ve R, , = 0.87648 degerleri igin en ¢ok olabilirlik ve Bayes
tahminleri, tahminlerin hata kareler ortalamalar1 (HKO), ve %95’ lik yaklasik giiven
araliklar1 (bootstrap ve HPD).

- =g boot — p
(s,k) (n,m) Ry Rg) - : Bayes HPD
Parametrik Parametrik Olm.
(1.3) 510 0.92986  0.89105 (0.76638, 0.99632) (0.78301, 0.99363) (0.75203, 0,99061)
(0.00398) (0.00547) 0.22994 0.21062 0,23858
10,20 0.93095  0.90090 (0.82005, 0.98878) (0.82981, 0.98664) (0.78681, 0,97304)
(0.00232) (0.00327) 0.16873 0.15683 0,18623
20,30 0.93558  0.91318 (0.85179, 0.98083) (0.85657, 0.98009) (0.85443, 0,97715)
(0.00117) (0.00178) 0.12904 0.15683 0,12272
50,50 0.93432  0.92415 (0.87863, 0.97239) (0.88267, 0.97061) (0.90800, 0,97993)
(0.00059) (0.00081) 0.09376 0.08794 0,07193
100,100 0.93349  0.93029 (0.89876, 0.96315) (0.89759, 0.96286) (0.91710, 0,97351)
(0.00030) (0.00034) 0.06439 0.06527 0,05641
(.4) 510 0.88683  0.82781 (0.68131, 0.99217) (0.69390, 0.99057) (0.61256, 0,94535)
(0.00902) (0.00940) 0.31086 0.29667 0,33279
10,20 0.88092  0.83665 (0.73575, 0.97812) (0.73559, 0.97525) (0.73684, 0,96721)
(0.00516) (0.00630) 0.24238 0.23966 0,23037
20,30 0.87905 0.84716 (0.76436, 0.95896) (0.76737, 0.96032) (0.68395, 0,91668)
(0.00308) (0.00412) 0.19461 0.19295 0,23272
50,50 0.87784  0.86419 (0.79807, 0.94214) (0.80250, 0.94407) (0.78553, 0,93617)
(0.00150) (0.00177) 0.14407 0.14157 0,15064
100,100 0.87750  0.87130 (0.82512, 0.92485) (0.82520, 0.92487) (0.80155, 0,89726)
(0.00068) (0.00080) 0.09973 0.09967 0,09572
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