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Iki Parametreli Yeni Dagilim Modelleri ve Istatistiksel Ozellikleri

Biisra ASLAN
Yiiksek Lisans Tezi

FIRAT UNIVERSITESI
Fen Bilimleri Enstitiisii

Istatistik Anabilim Dali
Subat, 2022, Sayfa: x+27

Istatistikte dagilimlar verilerin karakteristik 6zellikleri hakkinda bilgi verdigi icin 6nemli bir yere
sahiptirler. Ancak ¢ogu durumda bilinen istatistiksel dagilimlar gergek verilere uygulamada yetersiz kalirlar.
Bu yetersizligi ortadan kaldirmak igin yeni istatistiksel dagilimlar tiiretilmistir. Bununla ilgili olarak
literatiirde bir¢ok caligma yapilmistir ve yeni dagilimlar iiretilmistir.

Bu tez ¢alismasinda yeni dagilim modellerinden 6nemli gériilenlerin birkagi tanitilmistir. Bu dagilim
modellerinin istatistiksel 6zellikleri ve yapilan parametre tahminleri verilmistir. Ayrica dagilim modelleri
igin ayni1 veri lizerinden elde edilen K-S degerleri de bu tezde toplu olarak degerlendirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Maksimum olabilirlik, Hazard Fonksiyonu, Tki degiskenli dagilimlar, Momentler
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ABSTRACT

New Distribution Models with Two Parameters and It’s Statistical Properties

Biisra ASLAN
Master Thesis

FIRAT UNIVERSITY
Graduate School of Natural and Applied Sciences

Department of Statistics
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Distributions have on important place in statistics because they give information about the characteristics of
the data. However, in many cases, known statistical distribution do not sufficient fits to real data. New
statistical distributions have been derived to eliminate this shortcoming. Many studies have been done in the
literature on this and new distributions have been derived. In this thesis, a some distributions that are
considered important from the new distribution models are introduced. Statistical properties of these
distribution models and parameter estimates are given. K-S test values obtained from the some data for
distribution models were also evaluated collectively.

Keywords: Maximum Likelihood, Hazard Function, Bivariate Distributions, Moments
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KISALTMALAR

Kisaltmalar

BE2 :Binom-Ustel 2 Dagilim

EG : Ustel-Geometrik Dagilim

EM : Beklenti Maksimizasyonu Algoritmasi
EP : Ustel-Poisson Dagilim

K-S : Kolmogorov- Smirnov Test

PE : Poisson- Ustel Dagilim

RL : Rayleigh-Logaritmik Dagilim



1. GIRIS

Olasilik dagilimlari, olasilik incelemesi ve olaylarin olasiliginin tanimlanmasi igin kullanilan
modellerdir. Istatistiksel ¢oziimlemeler belirli bir kuramsal dagilima dayandirildigindan
coztimlemede kullandigimiz degiskenlerin bir kuramsal dagilima uymasi gerekir. Teorik ve
uygulamali alanlarda kullanilan bilinen dagilimlar bazen yeterli olmayabilir. Bdylece verilere en
uygun olasilik dagilimlarini belirlemek i¢in yani yeni olasilik dagilimlarini elde etmek icin gesitli
metodlar gelistirilmistir. Bu asamada daha genel ve daha ¢ok parametreye sahip (bu yiizden daha
esnek bir yapiya sahip) olan yeni karma dagilim modelleri ortaya ¢ikmistir. Bu konuyla ilgili
literatiirde yeni karma dagilimlarin elde edilmesi ile ilgili pek ¢ok calisma yapilmaistir.

Iki ya da daha fazla parametreden olusan ve iki veya daha fazla bilindik dagilimdan tiiretilen
yeni dagilima karma dagilim adi verilir. Karma dagilim modelleri bir¢ok alanda rasgelelik iceren
dogal olaylarin farkli 6zellikleri hakkinda toplanan 6l¢iim degerlerine istatistiksel olarak model
olusturmada matematiksel bir yaklasim saglar. Bu nedenle hem teorik hem de uygulamali
bilimlerde bu konu 6nemli bir rol oynar.

Karma dagilim modelleri ilk olarak 1894 yilinda Pearson tarafindan ele alinmistir. Pearson
1894 yilinda yengeg verisi igin birbirinden farkli iki tek degiskenli normal dagilimin karma
modelini uygulamistir. Rao 1948 yilinda yaptig1 ¢aligmasinda esit varyansh tek degiskenli iki
normal dagilimdan olusan karma dagilim i¢in en ¢ok olabilirlik yontemleriyle parametre tahmini
yapmuglardir. Alexander 2008’de en ¢ok olabilirlik yontemiyle EM algoritmasini karma dagilim
modelinde bilinmeyen parametreleri tahmin etmek igin kullanmistir [1-3]. Yeni karma dagilim
modelleri ile ilgili olarak literatiirde bir¢ok galisma yapilmistir. Bu tezde bu ¢alismalardan 6nemli
goriilen bazi dagilim modelleri verilmis ve dagilimlarin istatistiksel 6zellikleri incelenmistir.
Ayrica parametre tahminleri yapilmistir. Son olarak incelenen bu dagilim modelleri i¢in daha dnce
yapilmis olan bir veri seti lizerinde parametre tahmini degerleri ve Kolmogorov- Smirnov degerleri

karsilagtirilmistir.



2. TANIMLAR

Tanim 2.1. (Olasilik Yogunluk Fonksiyonu)

Degerleri f(x) olan fonksiyon,

1f(x)= 0,—0 < x < 00 (2.1)

2.7 f)dx =1 (2.2)
sartlarini sagliyorsa f(x)” e X siirekli tesadiifi degiskeninin olasilik yogunluk fonksiyonu denir [4].

Tanim 2.2 (Olasilik Fonksiyonu)
X, sonlu sayidaki X1, Xz, ..., xn degerlerini f(x;) = P(X = x;),i = 1,2, ..., N olasiliklari ile
alabilen kesikli rasgele degisken olmak iizere, asagidaki kosullari saglayan f(x) fonksiyonuna X’ in

olasilik fonksiyonu denmektedir [5].
1.f(x) = 0 tiim x’ ler i¢in (2.3)

25 f) =1 (24)

Tanim 2.3. (Kiimiilatif Dagilim Fonksiyonu)

X, olasilik fonksiyonu P olan bir S 6rnek uzayinda tanimlanmis bir tesadiifi degisken olsun.
Herhangi bir gergel deger X i¢in, X~ in kiimiilatif dagilim fonksiyonu gergel sayilar kiimesinde x’ e
esit veya ondan kiigiik degerleri alan ve S 6rnek uzayinda X tesadiifi degiskeni ile iligkili olan

olasiliktir. Bu fonksiyon,
f(x)=P(X< x) = [*_f(t)dt (2.5)
esitligiyle ifade edilir [4].

Tamm 2.4. (Ustel Dagilim)
Ustel dagilim giivenirlik analizinde, yasam analizinde ve bekleme hatt1 teorisinde ¢ok yaygin
olarak kullanilmaktadir. Bu yiizden olasilik teorisinde biiyiik bir 6neme sahip olan dagilim

modelidir.



Negatif olmayan degerler alan siirekli X rasgele degiskeninin olasilik yogunluk fonksiyonu

f@) = {’1‘8_“' x>0 (2.6)

olsun. Bu durumda X, A > 0 parametresi ile iistel daglima sahiptir denir. A parametresine sahip

tistel dagilimin beklenen deger ve varyansi sirasiyla,
E(X)=% (2.7)
Var(X)= /%2 (2.8)
seklinde ifade edilmektedir [6].
Tanim 2.5. (Poisson Dagilimi)
X, 0,1,2,....degerlerini alan bir Poisson rasgele degiskeni olmak flizere, X~ in olasilik

fonksiyonu asagida gosterildigi gibidir.

e Aax

x!

f(X)=P(X=X)=—2, x=0,1,2,..,A > 0 (2.9)

Poisson dagiliminin beklenen degeri;

E(X)=1 (2.10)

varyansl ise,
Var(X)=1 (2.11)
dir [5].

Tanim 2.6. (Geometrik Dagilimi)

Bu dagilim bekleme hatt1 istatistik ve gilivenirlik teorisinde yaygin olarak kullanilmaktadir.
T ile basar olasiligi 0< p < 1 olan bernoulli denemelerinde ilk basar1 ile sonuglanan deneme
numarasini gosterelim ve f(x; p) = P(T = n) olsun. Dolayisiyla T-1, ilk basarinin elde edilmesi

ne kadar yapilan deneme sayisi, f(x; p) ise ilk basarinin x-inci denemede gergeklesme olasiligidir.



foGp)=g*.p , x=1.2,.. (2.12)
seklindedir. Geometrik dagilimin beklenen deger ve varyansi sirasiyla,

E(X)=% (2.13)
Var(X)=pq—2 (2.14)

olarak bulunur [7].
Tamm 2.7. (iki Parametreli Weibull Dagilimi)

X~Weibull(k, B) igin olasilik yogunluk fonksiyonu asagidaki gibidir.

k-1 _(x\*
fl) = %(E) e, x>0 (2.15)
0 , dd

Weibull dagiliminin beklenen deger ve varyansi sirastyla,

EX)=pr (1 +7) (2.16)

Var(X)=42 [r (1+2)-r(1+ %)2] (2.17)

dir [6].

Tamim 2.8. (Rayleigh Dagilimi)
X~Weibull(k,B) iken k=2 ve B =+20 alnrsa siirekli tesadiifi degiskenin olasilik

yogunluk fonksiyonu,

2

A _;7 x>0
fx) =152¢ ’ (2.18)
o , x<0

olur. Rayleigh dagiliminin beklenen deger ve varyansi sirasiyla,

EX) = a\/g (2.19)



Var(X) = (z - g) o2 (2.20)
dir[6].

Tamim 2.9. (Pareto Dagilimi)

X tesadiifi degiskeninin olasilik yogunluk fonksiyonu,

pab

fx) = {—Xﬁw asx<o, >0 (2.21)
0, d.d

olarak verilmis ise, X tesadiifi degiskenine pareto dagilimina sahiptir denir.

Pareto dagiliminin beklenen deger ve varyansi sirasiyla

__pa

EX=LS p>1 (2.22)

Var()=——L% g2 (2.23)
R :

dir[6].

Tanim 2.10. (Stokastik Bagimsizhk)

f1(x1) ve f,(x,) sirastyla X; ve X, nin marjinal yogunluk fonksiyonlar1 ve f de X; ve X, ‘nin
ortak yogunluk fonksiyonu olmak fizere, X; ve X, tesadiifi degiskenlerinin stokastik olarak

bagimsiz olmasi igin gerek ve yeter sart f(x1,x,) = f1(x1)f2(x,) olmasidir [8].

Tanim 2.11. (En Cok Olabilirlik Tahmin Edicisi)

Parametreleri tahmin etmek ic¢in kullanilmasi 6nemli metod olan en c¢ok olabilirlik
metodu,1922 yilinda genetik¢i ve ayni zamanda istatistikgi olan Ronal A. Fisher tarafindan
bulunmustur. Bu metod genis boyutlu verilerde daha iyi sonug¢ elde etmemizi saglamakta ve bu
verilerin istatistiksel modellere uygunlugunu 6l¢gmede kullanilan en uygun metodlardandir. En ¢ok
olabilirlik yontemiyle B’ nin degerinin gercekte gbzlemlenen degerlerden maksimum olasihiga
sahip deger olmasini ister [9].

X1, X5, oo, Xy f (x| B) dagilimindan alinan 6rneklem ve bu drneklemin olasilik yogunluk

fonksiyonu

JLCTr. X0l B) = f(x1|B) ... f (x| B) olmak lizere
L (B; X1, X2, e, Xn) = f(X1,X2, .., Xn; B) = L(B)
=T f(xi5 B) (2.24)



bigiminde tanimlanan L(B) fonksiyonuna olabilirlik fonksiyonu denilmektedir. Buradaki
fonksiyonu maksimum yapan B degerine B’ nin en ¢ok olabilirlik tahmini denir.
Genellikle, olabilirlik fonksiyonunu maksimize etmek yerine, fonksiyonun logaritmasi (log-

olabilirlik) maksimize edilir ve bu fonksiyon,

1(B) = log(L(BIX1, ..., X)) (2.25)
elde edilir [10].

Tamm 2.12. (Sira Istatistikleri)

X1, X3, ..., X, bagimsiz ve ayn1 dagilimh tesadiifi degiskenler olmak {iizere bu tesadiifi
degiskenler biiyiiklik sirasina gore dizildiginde elde edilen X;.,, < X,., < -+ < X,,., tesadifi
degiskenlerine sira istatistikleri denir. Buna gére X,.,, n boyutlu 6rneklemin r inci sira istatistigi
olmak tizere 1 inci ve r inci sira istatistikleri sirasiyla,

Xi.n = min(Xq, Xo, ..., Xp) (2.26)

Xpm = max(Xy, Xy, ..., Xp) (2.27)
olur.

X1, X3, .., X, tesadiifi degiskenleri olasilik yogunluk fonksiyonlart f(x) ve dagihim
fonksiyonlar1 F(X) olan mutlak siirekli bir ana kiitleden ¢ekilen tesadiifi 6rneklem olsun. Buna

gore X,., sira istatistiginin olasilik fonksiyonu
! _ -
frn@) = oo FEOT L= FOOI" Tf(x) , —oo<x<w (2.28)

seklinde yazilabilir[11].



3. YENi DAGILIM MODELLERI

Cogu kez bilinen istatistiksel dagilimlar gergek verilere uygulanmakta yetersiz kalir. Ornegin
veriler geometrik oldugunda normal dagilim iyi bir dagilim se¢imi olmayacaktir. Boylece verilere
en uygun olasilik dagilimlarini belirlemek i¢in yani yeni olasilik dagilimlarimi elde etmek igin
cesitli metodlar gelistirilmistir. Bu konuyla ilgili literatiirde yeni karma dagilimlarin elde edilmesi
ile ilgili olarak pek cok ¢alisma yapilmistir. Adamidis ve Loukas azalan basarisizlik oranina sahip
iki parametreli Ustel-Geometrik dagilimi elde etmislerdir. Kus 2007°deki calismasinda iistel-sifir
kesilmis Poisson dagilimini olusturmus ve bu dagilimin karakteristik 6zelliklerini incelemistir.
Artan basarisizlik oranina sahip dagilimlar gergek veri sistemlerine uygundur. Bu konuda artan
basarisizlik oranina sahip dagilimlar (Tugrul, Gupta and Kundu, Silva) tarafindan ele alinmistir[12-
15].

Tahmasbi ve Rezael, 2008’deki calismalarinda azalan basarisizlik oranina sahip iki
parametreli yeni yasam dagilimi elde etmislerdir. Yaptiklari bu yeni dagilimin Karakteristik
ozelliklerini inceleyip gercek veri setleri iizerinde bir calisma yapmislardir. Bu yasam dagilimi
uistel-logaritmik dagilimdir. Bu dagilimm yine Nassar ve Nada, 2013’te Pareto-Geometrik
dagilimin bir yeni genellestirilmesini ortaya sunmuslardir. Ayrica Bugatekin, 2017’deki
calismasinda yeni bir dagilim olarak Rayleigh-Logaritmik dagilimi elde etmis ve bu dagilimin
genel istatistiksel 6zellikleri tizerinde durmustur [16-18].

Sonlu karma dagilim modellerinde kitle i¢erisinde n (= 2) tam say1 olmak {izere, n tane farkli

bilesen oldugu varsayimi yapilir. Karma dagilim modelinin olasilik yogunluk fonksiyonu,

f(xi A, Ag,. An, 01, 92,..,9n) = Yic1 Aifi(x; 0) (3.1)
olarak tamimlanir.A;,4; € (0,1) ve)X’™; A; = 1 kosuluyla karma agirliklar1 , x p-boyutlu rassal
vektorii, 8; bilinmeyen parametre vektoriinii ve f;(x; ;) ise 0; bilinmeyen parametre vektor i
bilesenine ait olasilik yogunluk fonksiyonunu gostermektedir.(3.1)’de belirtilen fonksiyonun bir
olasilik yogunluk fonksiyonu olabilmesi i¢in;

1) Vxiigin f(x;A4,..45,64,...,0,) =0 (3.2)

i) [, O Ay, 2, 6y, ., B) dx = 1 (3.3)

ozelliklere sahip olmasi gerekir [19].



Bu konuda yapilan caligsmalarin hepsi literatiirde 6nemli bir yere sahip olmakla birlikte bu
tezde hepsine birden yer verilemeyeceginden konunun anlasilmasi agisindan faydali olacagi

diisiiniilen birka¢ yeni dagilim modelleri tizerinde durulacaktir.

3.1. Binom-Ustel 2 Dagihm (BE2)

Artan basarisizlik oranina sahip dagilimlarin ¢cogu gergek yasam sistemlerinde ilgi ¢eker
olmustur. Ornegin artan basarisizlik oranma sahip en popiiler dagilimlar Gamma ve Weibull
dagilimlaridir [20]. Bu konuda Gupta ve Kundu 2009’da Gamma ve Weibull dagilimlarina
alternatif olarak tstellestirilmis tstel dagilim ve agirlikli Gistel dagilimi tanitmiglardir [15].

Bakouch ve arkadaslari 2014’teki calismasinda, 6rnek boyutu sifir kesilmis binom
dagilimma sahip bagimsiz iistel tesadiifi degiskenlerin toplamindan olusan bir Binom-Ustel 2
dagilimini elde etmislerdir. Bu dagilim artan basarisizlik 6zelligine sahip iki parametreli yeni bir
yasam dagilinidir. Bu dagilim Weibull, Gamma, Ustel gibi yasam dagilimlarina alternatif olarak
kullanilabilmektedir. Bu dagilima benzer olarak Cancho ve arkadaslari 2011’de yine artan
basarisizlik oranina sahip Poisson — Ustel adiyla yeni bir yasam dagilimini tanitmiglardir [20-21].

N olasilik kiitle fonksiyonu asagidaki gibi olmak {iizere sifir-kesilmis binom tesadiifi

degiskeni olsun.

Mpkrq_p\n—k
P(N=k)=(")16_((11—_:))n k=12, ..,nve0<0<1 (3.4)

Bu sifir kesilmis binom dagilimi istatistik ve aktiierya bilimlerinde ¢ok yaygin olarak
kullanilan bir dagilim tiiriidiir.

Wi, N tane bagimsiz ve aym dagilimli iistel tesadiifi degiskenlerin bir dizisi olsun. X=3~_, W;
olarak alalim. Ustel dagilim en basit yasam modeli oldugundan X igin iistel tesadiifi degiskenlerin

toplam1 W’ ler olarak alinir.

3.1.1. Onerilen Model ve Ozellikleri

N, esitlik (3.4)" teki gibi verilen bir sifir-kesilmis binom tesadiifi degiskeni olsun.

X =Y, W; alalim. Burada Wy, W,, ..., W,,” ler A parametresi ile istel dagilima sahip N’ in
bagimsiz ve ayn1 dagiliml tesadiifi degiskenleri olsun.

Buna gore; tstel dagilimlarin toplami gamma dagilimini verdiginden X|N = n’ in kosullu

dagilimi

Anxn—le—lx

fxlN:n(x) = =Y x>0 (3.5)



olur. Buna gdre X’ in marjinal olasilik yogunluk fonksiyonunu bulmak i¢in asagidaki islemin

yapilmasi gerekir.
fe()=Xk=1 frn=k () P(N = k)

_gn_ Haiet (okaork
T ak=l (k-1 T 1-(1-6)"

(3.6)

Bu elde edilen olasilik yogunluk fonksiyonu ¢ok karmasik oldugundan n=2 olmasi
durumunda {istel olasilik yogunluk fonksiyonunun basit bir genellestirilmesi, gerekli islemler ve

diizenlemeler yapildiginda

h(x:2,0) = (1+ %) Ao~ (3.7)

olarak bulunur. Elde edilen yeni dagilimin olasilik yogunluk fonksiyonu kullanilarak birikimli

dagilim fonksiyonu da
Hoc2,0) =1-(1+452) ™ (3.8)

olarak elde edilir. Buradan yasam fonksiyonu H(-) = 1 — H(-) oldugu yazilabilir. (3.7) esitliginde
6 = 0 alindig1 zaman siradan iistel dagilima ulasildigi kolayca goriilebilir. Ozel olarak 6 = 1
alindiginda ise sekil parametresi 2 ve 6lgek parametresi A ile bir gamma dagilimina doniismiis olur.
Buna gore A ve 6 parametreleri ile BE2 dagiliml bir tesadiifi degisken BE2(4, 8) olarak ifade
edilebilir.

Klugman ve arkadaslar1 bagimsiz ve ayn1 dagilimh tesadiifi degiskenlerin toplamlarindan
olusan dagilimlarin bir listesini 2004’ te vermislerdir. Fakat BE2 dagilim1 bu listede degildir [22].

(3.6)’daki esitlik ile verilen BE2 dagiliminin 6nemi, artan basarisizlik oranina sahip yasam
verileri i¢in uyumlu bir model olmasidir. BE2 dagilimi Weibull, Gamma, PE dagilimlarina sekilce
benzer bir sekle sahiptir. Ayrica gergek veri setine uygulandiginda ayni veri seti icin Weibull,
Gamma ve PE dagilimlar i¢in iyi bir rekabetgi oldugu goriilmektedir. Bu 6zellikleri sayesinde BE2

dagilim1 bahsedilen dagilimlardan herhangi birine alternatif olarak kullanilabilir.



3.1.2. Momentler

Bir dagilimin karakteristikleri ve oOzellikleri momentler ve onun firetici fonksiyonlart

sayesinde incelenebilir. Eger X~BE2(A,0) ise buna gore X’ in moment ¢ikaran fonksiyonu,

(Ax-1)6

M (t) = Ee™) = [ e (1+5=

) Ae M dx

:A(l— t)(2-0)+16t

Z-oa-nz 'L < A (3.9)

olarak hesaplanir. Ayrica X in sifira gore r inci momenti

r Ax —1)0
E(x") = rf x"1 <1 + g) e Mdx
2—0
0
== (1+2) (3.10)

seklinde hesaplanir. Buradan (3.10) esitligi kullanilarak X~ in beklenen deger ve varyansi sirasiyla,

2

EX=15 (3.11)
2(2-62
Var(X)= Af(z_ 9))2 (3.12)

olarak elde edilir. Yine burada da 8 = 0 olarak alinirsa E(X)Z}1 ve Var(X)=Ai2 seklinde bilinen

istel dagilimin beklenen deger ve varyansi elde edilir.

3.1.3. BE2 Dagihmn icin Sira istatistikleri

Sira istatistikleri parametrik olmayan istatistik ve sonug ¢ikariminda en temel kavramdir. Bu
bolimde BE2 dagilimi i¢in sira istatistiklerinin bazi 6zellikleri tartisilmustir.

Teorem: BE2 dagilimindan alnan X;,X5,...,X, tesadiifi degiskenlerinin sira
istatistikleri X;.,, < X5., < -+ < Xj., olarak tanimlayalim. Buna goére Xj., sira istatistiginin

olasilik yogunluk fonksiyonu, dagilim fonksiyonu ve k. momenti asagidaki sekilde elde edilebilir.

_ nlA(2-20+ A0y)eAky = n—k ; ie
fen®) = G = B B Q)k; ("7 )i - o - 1) - 20y
.(2-0)"le My (3.13)
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_ —j —j ; ((2-0)(e?Y—-1)-20y)it]
Fen) = S 514 (7) (7)) (1 (3.14)
. . _ P . 9 il—'('+)
EXfn] = 5 X enoien Zoo D () (5) O (355) S (3.15)

Ispat: h(.) ve H(.) BE2(1, 8) dagiliminin sirastyla olasilik yogunluk fonksiyonu ve dagilim

fonksiyonu olsun. Sira istatistiklerin iyi bilinen formiilleri kullanilarak [23].

fien () = " MR ) (3.16)
Fin) = 212 () B (1 — HO)™ (3.17)
E[Xfin] = 7 2o (DI (U (0) 7y L = HO)Y dy (3.18)

elde edebilir. Burada [1 — H(y)]" binom ag¢iliminin ifadesidir.

3.1.4. Maksimum Olabilirlik Tahmini

BE2 dagiliminin bilinmeyen parametrelerini tahmin etmek i¢in maksimum olabilirlik
metodu kullanilacaktir. Xy, Xy, ..., Xy, , X1, %5 ..., X, gozlem degerleri ile BE2 (4, 8) dagilimindan
alman n boyutlu tesadiifi 6rnek olsun. A ve 8 ’nin maksimum olabilirlik tahmini log olabilirlik

fonksiyonunun maksimize edilmesi ile bulunur.

l=1(4,0) =nlogh —nlog(2 —0) =AY x; + X log (2 — 26 + 10x;) (3.19)
Maksimum olabilirlik metodu ile 1 ve 8 nin ¢éziimleri asagidaki gibi olur.

ol n_ yn ) n Ox; _

2 =1 ZimiXi T iz 2-20+A0x; 0 (3.20)
al n n Axi—2

%6 — 2.6 T Zi=1 2=26+20%; — 0 (3:21)

3.2. Ustel — Sifir Kesilmis Poisson Dagilimi (EP)

Kus 2007’ deki makalesinde azalan basarisizlik oranina sahip iki parametreli yeni bir dagilim
ortaya koymustur [13]. Bu yeni dagilimin ¢esitli 6zellikleri tizerinde durmus ve parametre tahmini
yapmustir. Yine makalesinde gergek verilere dayal1 bir 6rnek sunmustur.

Wi, Wa,..., Wz, f(w; B) = Be Pw w, B € R* olasilik yogunlugu ile iistel dagilimli tesadiifi

degiskenler olsun. Z ise P(z; 1) = e AT 1 (z + 1)(1 - e_)‘)_1 Z€ N, A € R olasilik fonksiyonu
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ile sifir kesilmis Poisson degiskeni olsun. Burada I' () gamma fonksiyonu ve Z ve W bagimsizdir.
X=min(W1, W,,..., W;) olarak tanimlayalim. Buna gore sira istatistiklerinin minimum olasilik

yogunluk fonksiyonun formiilii kullanilarak

! _ —
f(x12;p) = s BeFre —PU-D

= zBe B?* (3.22)

kosullu fonksiyonu elde edilir.

Burada; P(z;1) = e I Y(z+ 1)(1 — e *)~'  ifadesi gerekli islemler yapilarak

A2 r=1(z+1)

P(Z; /1) = (e/l—l)

(3.23)
seklinde yazilmstir. (3.22)” deki kosullu fonksiyon yardimiyla ve bagimsizliktan yola gikarak X’in

marjinal olasilik yogunluk fonksiyonu

fx,2) = f(xl2)  f(2) = zBe™P¥e "X’ T(z + (A — e ") 7"

o)

fx) = Z zpe Fe=27r1(z + 1)(1 - e"l)_1
z=1
—Bx 30,2 Ayl | (eP)
f(X) =e /'lﬂe (1 —e ) ZZ=1ZW (324)
seklinde elde edilir.
Burada Z g =eY Ozelligini kullanarak;
n=0 n.
f(x) = Ape P*e (1 - e"l)_lee_ﬁx’1
f(x) = AB__ ,—2-Bx+rexp(-pX) (3.25)

(1-e7%)

yeni dagilimi elde edilmis olur.

X’ in dagilimi1 Ustel-Poisson (EP) olarak adlandirilabilir. EP yogunluk fonksiyonu x = 0’ da

/1,8(1 - e‘l)_l degeri ile monoton azalandir. 4 = 0 i¢in EP dagilim1 § parametreli tistel dagilima

yaklagir.
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3.2.1. Dagilhm Fonksiyonu ve Momentler

Dagilim fonksiyonunun klasik tanimi kullanilarak

X

F(x’ 6) = f % e ~A—Bx+Aexp (=Bx) gy
—e
0

x
:(1_/15—1)6_1‘[ e—ﬁxele_ﬁx dx
0
1

- (e/lexp(—ﬁx)_e—l)(l _ e—l)_ (3.26)

elde edilir. EP dagilimi iistel ailesinin bir parcasi degildir. X’ in sifira gore r inci momenti,

Ar 1
E(xT,0) = (el(_r:) 5)r Frotrer((LL o 1][2,2,.,2], D)1 € N (3.27)

olarak elde edilir. Burada F, , (n, d, 1) genellestirilmis hipergeometrik fonksiyondur. Bu fonksiyon
Barnes’ in genellestirilmis hipergeometrik fonksiyonu olarak da bilinir. Burada EP dagiliminin

beklenen deger ve varyansi sirasiyla asagidaki gibi elde edilebilir.

E(x,0) = ﬁFZ‘Z([LlL [2,2], ) (3.28)

(2F;5([1,1,1],[2,2,2], 1) — —— F2,([1,1], [2,2], A)} (3.29)

Var(x,0) = =)

A
CE

3.2.2. Maksimum Olabilirlik Tahmini

EP dagilimi i¢in n, boyutlu 6rnek iizerine dayanan log- olabilirlik fonksiyonu
y = (x;i=1,2,..,n) olmak iizere
_ n n —Bx; -2
[(6,y) =nlog(AB) — B Yieix;—nA+ 2 Zi:le t—nlog(1—e™) (3.30)

Parametre hesab1 icin A ve f parametrelerine gore kismi tlirev alinir.

al;id’) — ?21 e—ﬁxi + Tl[/l_l _ (1 _ e—ﬂ)—l], (331)
al(e, _ By

éﬁy) =nf7t =Xl x — AXE x e PN (3.32)
alo,y)

T 0 yazildiginda A parametresinin tahmin edicisi,
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= (- R) L Kexp (-4 X)) (3.33)

elde edilir. Burada A ve § sirasiyla A ve 8 parametrelerinin tahmin edicisidir.

3.3. Ustel-Geometrik Dagihm

Organizmalarin, cihazlarin, yapilarin, malzemelerin yasam siiresinin incelenmesi biyoloji ve
mihendislik bilimlerinde biiyiik 6nem tagimaktadir. Boyle calismalarin biiytik bir kismi1 dagilim
yardimiyla yasam siiresini tanimlamaya yoneliktir. Ariza mekanizmasinin fiziksel yapist 6zel
dagilimlar tarafindan tanimlanabilir fakat genellikle dagilima uyan gercek bozulma siireleri
temeline dayanmaktadir.

Zamanla azalan bozulma oran1 fonksiyonu bazi yazarlar tarafindan ele alimmustir. Ornegin is
oliimleri Lomax(1954), bir Boeing 720 ugak firmasinin filosunun iklimlendirme ekipmanindaki
arizalar, gesitli yar1 iletkenlerdeki arizalar Proschan (1963), entegre devre modellerinin dmrii gibi
Saunders ve Myhre (1983). Genel olarak bir popiilasyonun zaman igindeki davranigi 6rnegin
biyolojide bagisiklik terimi ile karakterize edildiginde azalan bozulma orani sergilemesi beklenir.
Proschan (1963) azalan basarisizlik oran1 6zelliginin sabit basarisizlik orani ile karma dagilimlara
0zgii oldugunu kanitlamistir [24-27].

Icinde sabit basarisizlik orani ile iistel karisimlarin diger dzellikleri igin ayrica McNolty ve
digerleri (1980) ve Gleser (1989), sekil parametresi birden az olan herhangi bir gama dagilimi1 i¢in
tersini gdstermistir. i¢inde ek olarak, Gurland ve Sethuraman (1994), bu tiir sonuglarin karisimlar
icin gecerli olabilecegini gosteren 6rnekler verir. Hizla artan basarisizlik orani ile dagilimlarin ayni
heterojenlik teorisi altinda Cozzolino (1968) pratik 6neme sahip ¢esitli azalan basarisizlik orani
modelleri gelistirdi. Tam ve sansiirlii 6rneklerden elde edilen 6zellikler ve tahmin teknikleri ile
ilgili azalan basarisizlik orani dagilimlarinin genel teorik yonleri Barlow ve arkadaslari (1963),
Barlow ve Marshall (1964,1965), Marshall ve Proschan (1965) ve Saunders ve Myhre (1983)
tarafindan arastirilmistir [28-35].

Yapilan arastirmada gercek verilere uyan ve gelecek vaat eden bir azalan basarisizlik orant
dagilimi sunulmus ve bazi dzellikleri incelenmistir. Ayrica bilinen diger dagilimlara iligkisi de
arastirilmigtir. Maksimum olabilirlik yontemi ile parametrelerinin tahmini yapilmistir. Ayrica
gergek veriler kullanilarak niimerik 6rnekler verilmistir.

Kabul edelim ki {Y;}2, bagimsiz ve aym dagihma sahip f(y;B) = Be 5Y B,y € R*
yogunluk fonksiyonlu tesadiifi degisken ve Z ise P(z; p) = (1 — p)p?~? olasilik fonksiyonu ile bir
geometrik degisken olsun. X = min({¥;}2,) olsun. Buna gore f(x|z; B) = pze F?* ve

f(x;6) = B(1 = ple™P* (1 —pe F*)2 (3.34)
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(3.34)’teki ifade iistel-geometrik EG dagilimi olarak adlandirilir. Parametre degerlerinin

hepsi x'de kesin azalan ve x — oo iken sifirdir.

3.3.1. Dagimin Ozellikleri ve Diger Dagihmlarla iliskileri

X tesadiifi degiskeni (3.34)’te verilen yogunluk fonksiyonuna sahip bir EG degiskeniyse,

i) Y =p 1(ePX — 1) sekil parametresi ve Slgek parametresi p/(1 - p)olan bir Pareto Il
dagilimina yaklasir.

i) Y = =B Un (1 — e #%) sekil parametresi S~ In{p(1 —p)~'} ve olgek parametresi
B ile Lojistik dagilima yaklagir.

3.3.2. Olasiliklar ve Momentleri

Basit integral islemi ile dagilim fonksiyonu (3.35)’teki gibi bulunabilir.
F(x;0)=P(X <x) = (1 —e B —peF*¥1 (3.35)
Buradan medyan degeri S~ In(2 — p)olarak hesaplanur.

X'in momenti ise; E(X";0) = (1 — p)r! (B"p) " 1L(p;7) olur. L(p; 1) =Zj?';1pfj‘r, Euler'in

dilogaritmik fonksiyonunun genellestirilmisidir.

E(X;0) = (’"”;# (3.36)
Var(X;0) = :,_TZ{ZLQ’; 2)— (1%’) In?(1 — p)} (3.37)

Sonug olarak, varyasyon katsay1si;

-{2p(1-p)"L(p; 2) — In?*(1 - p)}l/Zln‘l(l — p) elde edilir. (3.38)

(3.31)’ deki denklem kullanilarak, yasam olasiligr;

s(;0)=1—F(x;0) = (1 —p)e P*(1 — pe F*)~1 seklinde verilir ve bdylece EG igin
tehlike orani ; h(x; 8) = f(x; 0){s(x; 8)} 1 B(1 — peF*)~1 olur.

Alt ve st sinir degerlerine gore hazard fonksiyonu

h(0;8) = B(1 —p)~tveh(wo; ) = B olur. (3.39)

3.3.3. Maksimum Olabilirlik Yontemi ile Parametre Tahmini

Olasilik yogunluk fonksiyonunu kullanarak EG dagilimimin parametreleri i¢in moment
tahminleri kapali formda elde edilemez. Bu yiizden maksimum olabilirlik metodu ile parametre

tahmini yapilir. Buna gore asagidaki sonuglar elde edilir.

Yobs = (xl"i = 1,2, ,n)
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1(8; Yobs) = nIn{B(1 — p)} — BEIL; x; — 227, In (1 — pe™F1) (3.40)
al

T nB~t+ X x — 2 X {xi(1 — pe~F¥)~1 (3.41)
= =p " n(p —2)(1 —p) 7t + 221, (1 — pe )7 (342)

3.4. Poisson-Ustel (PE) Dagilhimm

Ustel dagilim yasam analizi ve giivenirlik ¢aligmalarinda bircok soruna basit ve yakin bir
¢Oziim saglar. Fakat tstel dagilim hazard oraninin sabit olmadigi durumlarda makul olgiide
parametrik uygunluk saglamayabilir. Son yillarda bu tiir bir sorunun listesinden gelmek i¢in tistel
dagilim modifikasyonlarina dayanan yeni model siniflar1 tanimlanmistir. Gupta ve Kundu 2009°da
genellestirilmis bir tstel dagilim 6nermislerdir [15-36]. Bu genellestirilmis aile artan ve azalan
bozulma orani fonksiyonlarina sahip verileri barindirabilir.

Barreto-Souza ve Cribari-Neto (2009), Kus (2007) tarafindan 6nerilen dagilima bir gii¢
parametresi dahil ederek genellestirmistir [37].

Bu makalede de artan bozulma fonksiyonu ile iistel dagilima dayali yeni bir dagilim ailesi
onerilmistir.

Poisson-Ustel dagilim A ve @ parametrelerine sahip yeni bir dagilim modeli olarak ortaya
c¢ikmistir. 'Y popiilasyonundaki bir bilesenin émriinii gosteren ve negatif olmayan bir tesadiifi

degisken olsun. Buna gore PE dagilimini olasilik yogunluk fonksiyonu,

e—ly—@e_ly

fon =2 ,y>0 (3.43)

1-e~?

olarak elde edilir. A parametresi dagilimin 6lgegini kontrol ederken, 8 seklini kontrol eder. Burada
0 parametresi 0’a yaklastiginda PE dagilimu iistel dagilima yaklagir [20]. PE dagilimi giivenirlik
fonksiyonu

—ge—1y

S@) =5y >0 (3.44)

olarak bulunur.
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3.4.1. Momentler

Bir dagilimin karakteristigi ve temel 6zelliklerin ¢ogu ortalama, varyans, egilim, ¢arpiklik
ve basiklik gibi momentlerle incelenebilir. Poisson- Ustel dagilimin r inci momentinin bir genel
ifadesi p; = EQy"),F, 4 = (a,b,0) genellestirilmis hipergeometrik fonksiyon goz 6niinde

bulundurularak analitik olarak hesaplanabilir.

6/ 1P_, r(ag+j)ra)=
G+DIIL, T+ (b) 1

Fpq=(a,b,0) =52~ (3.45)

Burada a = [ay,ay, ..., ap|, p,a'nn olusum sayist,b = [by, by, ..., by] Ve g, b ‘nin olusum
sayist olarak tanimlanir. Buna gore,

Onerme: y,A > 0 ve 6 > 0 parametreleri ile PE dagilimindan alman ve olasilik yogunluk
fonksiyonu (3.43)’teki sekilde bir tesadiifi degisken olsun. O zaman,

, 0
i = ey et (L 1L 2, ... 20,-6) (3.46)

olur. Burada (3.45)’ teki ifade goz 6ntline alinarak PE dagiliminin ortalama ve varyansi ,

E(Y) = F,,[1,1][2,2], —6) (3.47)

_ —9)
Var(y) = Az(ng)[1%,:.,,(1,1,1], [222],-6 - ooy _9) F2,([1,1],[2,2], 9)] (3.48)

olarak elde edilir.

3.4.2. Maksimum Olabilirlik

Bir Poisson — Ustel dagilmindan y = (yq, 5, ..., V) ,n bilyiikliigiinde gdézlemlenen bir

ornege dayali log-olabilirlik fonksiyonu,
1(9) = nlog(BA) — AX v, — 0¥ e i —nlog(1 —e79) (3.49)

seklindedir. 9 = (6, 1) iken A1 ve 6’ nin maksimum olabilirlik tahmin edicileri bu log-olabilirlik
fonksiyonunu maksimize ederek asagidaki gibi iki tane lineer olmayan denklem sistemi ile elde
edilir.

ol _n

= 89_1 YhieMi=0 (3.50)
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al(d v
B0 B Sy + 08 e =0 (3.51)

Esitlik (3.51)’deki denklemde 2’nin degerine bagli olarak 8,

n 7-1
i=1 Yi_nl

6 = z:n —-Ay;
Zi:lyie t

(3.52)
seklinde hesaplanir. Burada 1 ve 8, sirasiyla A ve 6 nin maksimum olabilirlik tahminleridir. A’nin

ve A tahminini bulmak igin ise esitlik (3.50)’deki ifade ¢oziilmelidir.

3.5. Rayleigh — Logaritmik Dagilim

Cogu durumda bilinen istatistiksel dagilimlar1 gercek verilere uymada yetersiz kalirlar. Bu
yiizden son zamanlarda literatiirde yeni olasilik dagilimlar1 elde etmek igin gesitli metodlar elde
edilmigtir [19].

Artan bozulma oranina sahip dagilimlarm gogu gergek veri setleriyle ilgilidir. Ornegin
Cancho ve arkadaslar artan basarisizlik orani dagilimlarina sahip Poisson-Ustel dagilimini elde
etmislerdir. Yine artan basarisizlik oran1 dagilimiyla ilgili caligmalar [14],[15] ve [38] tarafindan
caligilmistir.

Rayleigh dagilimi, yaygin olarak giivenirlik teorisinde ve yasam analizinde siklikla kullanilir
ve bu dagilimin bozulma oranlar1 zamana bagli lineer bir fonksiyondur. Bu dagilim gergek yagam
uygulamalarinda 6nemli rol oynar.

Bu caligmanin amaci, artan basarisizlik orani 6zelligine sahip yeni iki parametreli karma bir
dagilim bulmaktir. Ornek boyut K Logaritmik bir dagilima sahip olmak {izere bagimsiz Rayleigh
tesadiifi degiskenlerin bir dagilimi olarak Rayleigh-Logaritmik dagilimi elde edilmek istenilmistir.
RL dagilimin gesitli karakteristik 6zellikleri, maksimum olabilirlik metodu ile parametre tahmini
yapilmis ve entropisi verilmistir.

Y, Yo, ..., Y, f(y,0)= %e‘yz/Zaz,a >0,y € [0,0) yogunluk fonksiyonlu bir

Rayleigh dagilimli bir tesadiifi 6rnek olsun. k’da, olasilik kiitle fonksiyonu

k
P(k,p) = —————20<p<1ke{123,..}olan logaritmik bir tesadiifi degisken olur.

In (1-p) k

X = min{Y;}, olsun o zaman,

_x2 2 \1
f(x;0) = —————e2s%p (1 — eﬁp> ,0 = (02,p) (3.53)

x
o2in(1-p)
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Sekil 3.1. p=0.1, 02=1 i¢in RL dagilimimnin olasilik yogunluk fonksiyonu [18].

Rayleigh-Logaritmik dagiliminin p=0.1, 62=1 degerleri icin olasilik yogunluk fonksiyonu sekil 3.1.
de gosterildigi gibidir.

Sekil 3.2. p=0.5, 62=0.5 igin RL dagilimimnin olasilik yogunluk fonksiyonu [18].

Rayleigh-Logaritmik dagilimimnin p=0.5, 62=0.5 degerleri icin olasilik yogunluk fonksiyonu sekil
3.2. de gosterildigi gibidir.
3.5.1. RL Dagihmnin Istatistiksel ve Matematiksel Ozellikleri

Rayleigh — Logaritmik dagilimin dagilim fonksiyonu

_In (1-e~*2/20% )

F(x,0) =1 i)

(3.54)
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ayrica X’ in r. momenti ,

1
po?In(1-p)

olarak elde edilir. Burada PolyLog(.) matematikteki gibi standart yazilimda mevcut bir

E(X") =— 22(02)‘11*[1 + r/2]PolyLog[2 +1/2,p] (3.55)
fonksiyondur.

k
PolyLog(a,z) = i1 = (3.56)

dir. Buna gore RL dagiliminin 1. ve 2. momenti sirastyla,

\/”/ZPolyLog[3/2,p]

EX) =~ e

(3.57)

2y — _ 2Polylogl2.p]
E(X?) = - 220t (3.58)

(3.58) ile varyans kolaylikla elde edilebilir. F(x) kullanilarak, RL dagiliminin yagsam fonksiyonu
F(x) ise f(x) kullanilarak

—x2
In (1—emp)

S(x,0)=1—-F(x,0) = np) (3.59)
Hazard fonksiyonu ise,
—x2
xeﬁp(l—e‘xz/”zp)‘l
h(x,0) = — — (3.60)

o2In (1—e 202p)
olarak elde edilir. Yine alt ve st sinirlarina gore h(x,0) = 0 ve h(o,8) = oo olarak bulunur.

Buradan hazard fonksiyonunun artan fonksiyon oldugu goriiliir.

3.5.2. Parametre Tahmini
Ornek boyutu n olmak iizere iki parametreli RL dagiliminin olasilik fonksiyonu

2
1(6%,p) = ¥, Inx; + In (=1)" — nlno? — nin(In(1 — p)) — 7, =

i=1 20-2

+ nlnp —

n o In(1—e*/202p) (3.61)

ve
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2 2
al —4n n xlz n (pxi2/20'4)e_xi /20 3

do? = o =154 i=1 (l_e—xiz/zazp) =0 (362)
2 2

al n n n e Xi/20

—_—= 4 - r =0 )

ap (1-p)ln(1-p) p + 2i=1 (1_e—xl-2/2¢12p) (3 63)

olarak verilir.
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4. YENIi DAGILIM MODELLERININ VERi ANALizi IiLE
KARSILASTIRILMASI

Bu boéliimde 2003 yilinda Kanpur Hindistan Teknoloji Enstitiisii’'niin Matematik final
sinavinda 48 uzay 6grencisinin notlarini temsil eden gergek bir veri seti ele alinmustir [15]. Bu veri
seti asagidaki gibidir.

29,25,50,15,13,27,15,18,7,7,8,19,12,18,5,21,15,86,21,15,14,39,15,14,70,44,6,23,58,19,50,
23,11,6,34,18,28,34,12,37,4,60,20,23,40,65,19,31

Bu verilere gore dagilim verileri iizerinden hesaplanan Kolmogrov-Smirnov (K-S) istatistigi
ve ilgili p degerleri verilmis ve maksimum olabilirlik metoduna bagli olarak parametre tahminleri
yapilmigtir. Karsilastirilmig olan dagilimlardan BE2, PE ve RL dagilimlar1 3. bolimde detayli bir
sekilde ele alinmustir. Veri analizinde kiyaslamasi yapilacak olan Ustellestirilmis-Ustel(EE) [39],
Agirliklandirilmis-Ustel(WE) [15] dagilimlari da bu boliimde kisaca ifade edilecektir.

4.1. Ustellestirilmis Ustel Dagilim (EE)

Ustellestirilmis iistel dagilim a sekil ve A dlgek parametresine sahip olan iki parametreli bir

dagilimdir.EE dagiliminin dagilim fonksiyonu,

Fre(a,A) = (1 — e"lx)“, a,l,x>0 (4.1)
ve yogunluk fonksiyonu,

fep(;a, 1) = ad(l — e *)aleg—Ax (4.2)

seklinde tanimlanir. Burada @ = 1 alindiginda bu dagilim iistel ailesine doniigmiis olur. Burada
Gamma, Weibull ve EE dagilimlari istel ailesinin ve farkli yolla bir genellestirilmesi olarak ortaya
cikar. Bu yeni dagilim Gamma ve Weibull dagilim ile benzer 6zellikler sergilediginden alternatif

bir dagilim olarak da diistiniilebilir [39].

4.2. Agirhiklandirilmis Ustel Dagilim (WE)

Ustel bir modele herhangi bir sekil parametresi eklemek igin farkli metodlar kullanilir.
Burada farkli agirliklandirilmis iistel dagilim gesitleri ortaya ¢ikar. Ornegin gamma ve

genellestirilmis Gistel dagilim, iistel dagilimin farkli agirliklandirilmis versiyonlaridir. Bu modelde



Azzalini ’nin iki normal dagilimdan ¢arpik-normal dagilim elde etmesi fikrine benzer olarak ortaya
cikmustir [40].
X tesadiifi degiskeni @ > 0 ve A > 0 sekil ve olgek parametreleri ile asagidaki olasilik
yogunluk fonksiyonuna sahipse X degiskenine WE dagilimlidir denir.
a+1

flad) = Tle‘”(l - e‘“’lx), x>0 (4.3)

Burada a@ = 1 oldugunda WE dagilimi genellestirilmis tistel dagilim ile ¢akisir. WE ’nin

dagilim fonksiyonu ise,
+1 _ 1 -
Fe(ga) = “=[1-e™ - — (1 — e~ )| x> 0 (4.4)

seklinde ifade edilir [15].

Tablo 4.1. Veri seti i¢in parametre tahmini ve K-S degerleri [20].

~ ~

Model 0 A K-S
BE2 0,9446 0,0732 0,0912
Weibull 1,5131 28,9154 0,1180
Gamma 2,2224 11,6524 0,1034
EE 2,5212 0,0655 0,0937
WE 0,4385 0,0655 0,0914
PE 1 0,0743 0,3013
RL 0,24 372 0,0864

Tablo 4.1°e gore BE2 dagilmimin 8 parametresi 0,9446 ve A parametresi 0,0732 olarak
bulunup Kolmogorov-Smirnov degeri 0,0912 olarak elde edilmistir. Weibull dagilimmin 8
parametresi 1,5131 ve A parametresi 28,9154 olarak bulunup Kolmogorov-Smirnov degeri ise
analiz sonucunda 0,1180 olarak elde edilmistir. Gamma dagilimmnmn @ parametresi 2,2224 ve 1
parametresi 11,6524 olarak bulunup Kolmogorov-Smirnov degeri ise analiz sonucunda 0,1034
olarak elde edilmistir. EE dagilimimin @ parametresi 2,5212 ve 1 parametresi 0,0655 olarak bulunup
Kolmogorov-Smirnov degeri ise analiz sonucunda 0,0937 olarak elde edilmistir. WE dagiliminin

6 parametresi 0,4385 ve A parametresi 0,0655 olarak bulunup Kolmogorov-Smirnov degeri ise
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analiz sonucunda 0,0914 olarak elde edilmistir. PE dagihminin @ parametresi 1 ve 1 parametresi
0,0743 olarak bulunup Kolmogorov-Smirnov degeri ise analiz sonucunda 0,3013 olarak elde
edilmistir. RL dagilimimin 8 parametresi 0,24 ve A parametresi 372 olarak bulunup Kolmogorov-
Smirnov degeri ise analiz sonucunda 0,0864 olarak elde edilmistir.

Bu analiz sonucunda Kolmogorov-Smirnov istatistiklerine dayanan degerler kiyaslandiginda
Rayleigh-Logaritmik dagilim ve BE2 dagiliminin diger dagilimlar ile iyi bir rekabetci olabilecegi
gorilmistiir. Bu 6zellikleri sayesinde BE2 ve RL dagilimlari bahsedilen dagilimlardan Weibull,

Gamma, EE, WE ve PE dagilimlarindan herhangi birine alternatif olarak kullanilabilir.
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5. SONUCLAR

Istatistikte kullandigimiz dagilim modelleri ele aldigimiz verilerin karakteristik dzellikleri
hakkinda bilgi verdigi i¢in 6nemli bir yere sahiptirler. Ancak bu dagilimlar ¢cogu kez gercgek verilere
uygulamada yetersiz kalmaktadirlar. Bu yetersizlige ¢6ziim olarak yeni istatiksel dagilimlar elde
edilmistir. Bununla ilgili olarak literatiirde birgok calisma yapilmistir ve yeni dagilimlar
iretilmistir.

Bu tez ¢aligmasinda istatistikte kullanilan dagilimlar ve yeni dagilim modelleri olarak elde
edilen bazi1 dagilim modelleri ile ilgili bilgiler verilmistir. Ayrica dagilimlarin istatistiksel
ozellikleri incelenmis ve parametre tahminleri yapilmistir. En son olarak bu dagilim modelleri i¢in
daha 6nce yapilmis olan bir veri seti {izerinden parametre tahmin degerleri ve Kolmogrov-Smirnov
degerleri karsilastirilmistir. Bu karsilastirma sonucunda K-S degerleri kiyaslandiginda Rayleigh-
Logaritmik dagilim ve BE2 dagiliminin diger dagilimlara oranla daha iyi olduklar1 goriilmiistiir.
Bu ozellikleri sayesinde BE2 ve RL dagilimlar1 bahsedilen dagilimlardan Weibull, Gamma, EE,
WE ve PE dagilimlarindan herhangi birine alternatif olarak kullanilabilir.

Bundan sonraki ¢aligmalarda literatiire katki saglayacak yeni bir dagilim modeli bulunmasi
hedeflenmistir. Ayrica ger¢ek veriler iizerinde elde ettigimiz bu yeni dagilim modeli ile diger

dagilimlarin kiyaslanmasi amaglanmaktadir.
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