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Introduction
�Evaluating complex data distribution, such as multimodal cases, requires
more complex statistical models. The complexity of a statistical model is re-
lated to the number of model parameters. To achieve a more complex model
and consequently achieve better flexibility in statistical inference, one can
use an infinite-dimensional family of probability models. Using the Bayesian
approach for the infinite-dimensional parameter need a suitable prior distri-
bution. Typically, the prior distribution of such parameters are stochastic
processes. Such priors are called nonparametric Bayes priors. The most im-
portant nonparametric Bayes prior is the Dirichlet process, first introduced
by Ferguson (1973). Due to the discreteness of the Dirichlet process, using a
mixed model of Dirichlet processes (DPMM) (Antoniak, 1974) is preferable.
The ability to cover multimodal data distribution and perform data clus-
tering are two advantages of DPMMs. In this article, we profit from these
two advantages of DPMMs. Kernel selection is an essential issue in working
with DPMMs. According to under study data, a flexible distribution should
be selected as the kernel of DPMM. For lifetime data, distributions such
as Weibull, lognormal, or other lifetime distributions can be chosen. The
generalized inverse Weibel distribution is a flexible distribution introduced
by de Gusmão, et al. (2011). In this article, the generalized inverse Weibel
distribution is considered the kernel of DPMM.

Material and Methods
In fitting a DPMM, prolongation of the execution time of Markov chain
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Monte Carlo simulation algorithms is challenging. Dirichletprocess package
in R software is a resolution. The mentioned package has a high ability to fit
DPMMs and other non-parametric Bayes models. After obtaining posterior
samples, survival density and hazard rate functions can be easily estimated
using this package. Finally, by analyzing several real and simulated data
sets, the performance of the proposed model is evaluated.

Results and Discussion
We designed a simulation study to evaluate the performance of the proposed
model under different prior distributions for the accuracy parameter of the
Dirichlet process based on sample sizes of 100 and 1000. Bayesian and inter-
val estimations of the survival, density, and hazard rate functions of a mixed
model of two generalized inverse Weibull distributions reported. The results
show that the proposed model has a high potential in estimating the men-
tioned functions. The proposed model was also used to analyze several real
multimodal data sets. The results show that the proposed model performed
better compared to other methods. The proposed model is also applied for
real data clustering and simulation.

Conclusion
A mixed model of Dirichlet processes with a generalized inverse Weibull ker-
nel is used to analyze right-censored survival data. The performance of the
proposed model is evaluated based on Several simulated and real data sets.
Achieved results in this paper show that the proposed model has good po-
tential for estimating density, survival, and hazard rate functions in survival
data. Another advantage of the proposed model is its high potential for data
clustering.

Keyworⅾs: Mixture model, Dirichlet process, Generalized inverse Weibull
Distribution, Right censoring, Markov chain monte carlo.
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شده پیشنهاد تعمیم یافته وایبل وارون هسته با جدید دیریکله فرایند آمیخته مدل یک مقاله این در چکیده:

پارامترها توام پسین توزیع از نمونه گیری برای پیشنهادی، مدل در پارامترها پیشین توزیع تعیین از پس است.

چندین تحلیل با پیشنهادی مدل عملکرد است. شده استفاده مارکف زنجیره کارلوی مونت روش های از

از برخی واقعی داده های مجموعه در است. گرفته قرار بررسی مورد شده شبیه سازی و واقعی داده مجموعه

کردن خوشه بندی برای پیشنهادی مدل پتانسیل مقاله این در همچنین هستند. راست از شده سانسور داده ها

است. پیشنهادی مدل مطلوب عملکرد دهنده نشان آمده بدست نتایج است. شده گرفته بکار داده ها

کارلوی مونت راست، از سانسور تعمیم یافته، وایبل وارون دیریکله، فرایند آمیخته، مدل کلیدی: واژه های

مارکف. زنجیره
.62N01 ،62F10 :(۲۰۱۰) ریاضی موضوع بندی کد

مقدمه ۱

از مدل انتخاب مسئله است. آماری استنباط انجام برای مدلی انتخاب آماردان، یک دغدغه های مهم ترین از یکی

که مشکلاتی عمده که هستند باور این بر آماردانان اکثر است. دشوار اما مهم مسئله یک عملی و نظری دیدگاه

از ترجمه نحوه واقع در گرفت. نظر در آماری مدل سازی به مربوط مشکلات می توان را هست آماری استنباط در

است. ایران آمار انجمن ناشر ©نویسند(گان).
است. شده توزیع (CC BY-NC 4.0) ضوابط و شرایط تحت آزاد دسترسی با مقاله این
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بتوان اینکه برای آمار علم در است. آماری تحلیل یک بخش حیاتی ترین اغلب آماری مدل به موضوعی مسئله

انتخاب احتمال مدل های از خانواده یک معمولا یافت، دست آماری استنباط های از مجموعه ای به راحتی به

حال می شوند. اندیس گذاری دارند متناهی بعد که پارامترهای از مجموعه ای با مدل ها از خانواده این که می شود

محاسبه را پارامترها پسین توزیع می توان آنگاه شود انتخاب پیشین های توزیع های مدل، پارامترهای برای اگر

رویکرد این از که بود خواهد پارامترها پسین توزیع برمبنای پارامترها مورد در استنباطی نوع هر ادامه در کرد.

داده های توزیع دادن پوشش توانایی معمولا ساده، احتمال مدل های می شود. یاد پارامتری بیز رویکرد عنوان به

ممکن ولی است راحت تر مدل ها این با کردن کار اگرچه بنابراین ندارند، را مدی چند داده های همانند پیچیده

دادن پوشش برای باشند. داشته اساسی اختلاف واقعی نتایج با مدل ها این اساس بر آمده بدست نتایج است

آماری مدل یک پیچید گی کل در کرد. استفاده پیچیده تر آماری مدل های از باید ناچار به پیچیده، داده های توزیع

بهتر، نتایج به دستیابی نتیجه در و پیچیده تر مدل یک به دستیابی برای است. مرتبط مدل پارامترهای تعداد با

خانواده ای داشتن به مجاز راهکار این چارچوب در که شود برگزیده آماری استنباط انجام برای راهکاری است معقول

در احتمال مدل های از بزرگ تر و غنی تر کلاس یک صورت این در باشیم. احتمال مدل های از بعدی بینهایت

پارامتر برای باید کرد پیاده سازی احتمالی مدل چنین برای را بیزی رویکرد بتوان اینکه برای بود. خواهد دسترس

نمی توان پارامتری چنین بعد بودن نامتناهی به توجه با شود. انتخاب پیشینی توزیع مذکور مدل بعدی بینهایت

تصادفی فرایندهای نوع از پارامترهای چنین پیشین توزیع نوعاً و گرفت نظر در را پیشینی توزیع هر آن برای

از آماری استنباط انجام برای چنانچه می نامند. ناپارامتری بیز پیشین های اصطلاحاً را پیشین های چنین که هستند

پیشین مهم ترین است. شده استفاده ناپارامتری بیزی رویکرد از گوییم صورت این در شود استفاده رویکردی چنین

ویژگی های از برخی و معرفی (۱۹۷۳) فرگوسن توسط بار اولین که است (DP)۱دیریکله فرایند ناپارامتری بیز

و (۱۹۹۱) پارک و لاهیری ،(۱۹۷۹) فادیا و فرگوسن ،(۱۹۷۶) رایزین ون و سوسارلا شد. اثبات و بیان آن مهم

جذابیت های علیرغم کردند. استفاده DP پیشین توزیع از بقا توزیع تابع مدل بندی برای (۱۹۹۲) همکاران و کائو

و بقا چگالی، مانند پیوسته ای توابع زدن تقریب بنابراین است گسسته فرایند یک فرایند این اما ،DP پیشین توزیع

مشکل می توان پیوسته توزیع های برخی با DP پیشین توزیع پیچش با بود. نخواهد اشکال از خالی آن با نرخ خطر

، (آنتونیاک می شود (DPMM)۲دیریکله فرایندهای از آمیخته ای مدل های معرفی به منجر این که کرد رفع را مذکور

مزایاییDPMMها مهم ترین از داده ها خوشه بندی انجام و چندمدی داده های توزیع دادن پوشش در توانایی .(۱۹۷۴

مورد در بیشتر اطلاعات به دستیابی برای می گیرد. قرار استفاده مورد DPMMها مزیت دو این مقاله این در است.

شود. رجوع (۲۰۰۳) رامامورتی و قوش و (۱۹۷۴) فرگوسن ،(۱۹۷۳) فرگوسن به ناپارامتری بیز پیشین های

مطالعه تحت داده های نوع به توجه با واقع در است. DPMMها با کردن کار در مهمی موضوع هسته انتخاب

توزیع هسته معمولا مقدار، حقیقی داده های برای می شود. انتخاب DPMM هسته عنوان به انعطاف پذیر توزیعی

و ۱۲ بور لگ نرمال، گاما، وایبل، مانند توزیع هایی طول عمر، داده های برای می شود. انتخاب نرمال چوله یا نرمال

1Dirichlet Process
2Dirichlet Process Mixture Model
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،(۰, ۱) بازه در مقادیر با داده های برای هستند. هسته برای مناسب تری انتخاب های طول عمر توزیع های دیگر یا

،(۲۰۱۳) یوان و چنگ ،(b۲۰۰۶) کوتاس ،(a۲۰۰۶) کوتاس ،(۲۰۰۶) هنسن است. بتا توزیع هسته معمولا

وایبل، گاما، ترتیب به هسته های با DPMM (۲۰۲۲) همکاران و جودکی حاجی و (۲۰۱۸) خزائی و حجار بهلوری

بکار راست از شده سانسور بقای داده های تحلیل برای را پارامتری سه بور۱۲ و پارامتری دو بور۱۲ لگ نرمال، بتا،

مدل ها این از کدام هیچ اما می دهند ارائه را انعطاف پذیری مدل های مذکور هسته های با DPMM اگرچه بردند.

DPMM هسته عنوان به انعطاف پذیر توزیع های دیگر انتخاب با نمی کنند. فراهم را خوبی نتایج همیشه لزوماً

با مقایسه در داده ها مجموعه برخی در است ممکن نیز مدل ها این که کرد معرفی جدیدی آمیخته مدل های می توان

قابلیت و بقا داده های تحلیل در اخیراً که انعطاف پذیری توزیع های از یکی دهند. ارائه بهتری نتایج ها DPMM دیگر

(۲۰۱۱) همکاران و مائو گاس دی توسط که است (GIW)۱تعمیم یافته وایبل وارون توزیع می رود بکار فراوان اعتماد

بیشتر اطلاعات به دستیابی برای است. مدی تک  نرخ خطر تابع دارای لگ نرمال توزیع همانند توزیع این شد. معرفی

مقاله این در شود. رجوع (۲۰۱۸) همکاران و کائو و (۲۰۱۱) همکاران و مائو گاس دی به GIW توزیع مورد در

جدید مدل این پتانسیل های از برخی و شود معرفی GIW هسته با جدید DPM مدل یک که است این هدف

شود. داده نشان مدی چند بقای داده های مدل بندی و خوشه بندی انجام در خصوصاً

سانسور راست، از سانسور مانند مختلفی انواع دارای خود که است بقا داده های تحلیل در رایج پدیده ای سانسور

دو دارای خود که است راست از سانسور بقا، داده های در متداول سانسور است. غیره و فاصله ای سانسور چپ، از

است. زمان سانسور مقاله این در علاقه مورد سانسور است. (نوع۲) شکست سانسور و (۱ (نوع زمان سانسور نوع

است. (۲۰۱۱) لاولس سانسور انواع مطالعه برای مفید منبع یک

،۳ بخش در می شود. صحبت GIW توزیع مورد در آنگاه و داده ارائه را تعاریف برخی ابتدا ۲ بخش در

داده شرح پارامترها توام پسین توزیع از نمونه گیری اجرای فرایند و می شود معرفی GIW هسته با DPMM
می شود برده بکار واقعی و شده شبیه سازی داده های مجموعه تحلیل برای پیشنهادی مدل ۵ و ۴ بخش های در می شود.

است. شده ارائه آمده بدست نتایج پایانی بخش در نهایت در و

تعاریف ۲

یک نیز ν و A فضای روی احتمال اندازه P۰یک احتمال، فضای یک (A,B, P ) سه گانه کنید فرض .۱ تعریف
رابطه A از B۱, · · · , Bk دلخواه متناهی اندازه پذیر افزار هر برای اگر است. مثبت عددی مقدار

دیریکله فرایند یک P آنگاه باشد، برقرار (P (B۱), · · · , P (Bk)) ∼ Dir(νP۰(B۱), · · · , νP۰(Bk))

دادن نشان برای Dir نماد آن در که می شود داده Pنشان ∼ DP (ν, P۰) نماد با و است P۰ و ν پارامترهای با

است. رفته بکار دیریکله توزیع

1Generalized Inverse Weibull
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مدل های از یکی می شود. استفاده آمیخته مدل های از مدی چند (بقای) داده های توزیع مدل بندی برای معمولا

(۱۹۷۴) آنتونیاک بوسیله مدل این است. DPM مدل گیرد قرار استفاده مورد می تواند منظور این برای که آمیخته ای

صورت به DPM مدل یک کلی حالت در شد. معرفی

f(t : P ) =

∫
Θ

k(t|θ)dP (θ)

بردار پیشین توزیع تابع P پارامتری، فضای Θ و پارامتری بردار θ آمیخته، مدل هسته k آن در که می شود، تعریف

و است تصادفی احتمال اندازه این چارچوب این در می کند. ایفا را آمیخته مدل وزن های نقش که است θ پارامتری

به GIW توزیع که است این هدف مقاله این در که شد اشاره قبلی بخش در .P ∼ DP (ν, P۰) می شود فرض

صورت به ترتیب به GIW توزیع خطر۱ نرخ و بقا چگالی، توابع شود. برده بکار DPMM هسته عنوان

k(t|α, β, λ) = βλαβx−β−۱ exp(−λ(α
t
)β), t > ۰, α > ۰, β > ۰, λ > ۰

S(t|α, β, λ) = ۱ − exp(−λ(α
t
)β), t > ۰

h(t|α, β, λ) =
βλαβx−β−۱ exp(−λ(α

t
)β)

۱ − exp(−λ(α
t
)β)

, t > ۰

مذکور پارامترهای با GIW توزیع هستند. توزیع شکل پارامترهای نیز λ و β و مقیاس پارامتر α آن در که هستند،

تبدیل وایبل وارون توزیع به GIW توزیع آنگاه باشد λ = ۱ اگر می شود. داده نشان GIW (α, β, λ) نماد با

رسم λ و β ،α پارامترهای مختلف مقادیر ازای به GIW توزیع خطر نرخ و چگالی توابع نمودار ۱ شکل در می شود.

تابع شکل است توجه مورد بقا داده های تحلیل در معمولا که طول عمر توزیع های مهم ویژگی های از یکی است. شده

می شود. مشاهده وضوح به ۱ شکل ب نمودار در وضعیت این که است مدی تک GIW توزیع خطر تابع است. خطر

مدل معرفی ۳

صورت به GIW هسته با (DPMM) دریکله فرایند آمیخته  مدل

f(t : P ) =

∫
α

∫
β

∫
λ

k(t|α, β, λ)dP (α, β, λ)

مدل این در است. DP (ν, P۰) پیشین توزیع دارای نیز P و GIW توزیع چگالی تابع k آن در که می شود، تعریف

G(aν , bν) گامای پیشین توزیع (۱۹۹۵) وست و اسکوبار مشابه آن برای و گرفته نظر در تصادفی کمیتی را ν پارامتر
1Hazard Rate
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.λ و β ،α پارامترهای مختلف مقادیر ازای به GIW توزیع خطر نرخ تابع نمودار ب‑ چگالی، تابع نمودار الف‑ .۱ شکل

به λ و β ،α پارامترهای برای است. P۰ توزیع تابع با متناظر چگالی تابع p۰ کنید فرض است. شده گرفته نظر در

در که می شود گرفته نظر در λ|γ ∼ Exp{ ۱
γ
} و β|ϕ ∼ U(۰, ϕ) ،α|δ ∼ Exp{۱

δ
} پیشینی توزیع های ترتیب

پیشین ها این استقلال فرض با رفته اند. بکار یکنواخت و نمایی توزیع های بیان برای ترتیب به U Expو نمادهای آن

برای بود. خواهد p۰(α, β, λ|δ, ϕ, γ) = π(α|δ)π(β|ϕ)π(λ|γ) صورت به پارامترها توام پیشین چگالی تابع

ϕ ∼ Par(aϕ, bϕ) ،δ ∼ IG(aδ, bδ) صورت به مزدوجی پیشین توزیع های ترتیب به γ و ϕ ،δ ابرپارامترهای

گامای توزیع های دادن نشان برای ترتیب به Par و IG نمادهای آن در که است شده انتخاب γ ∼ IG(aγ , bγ) و

در و Var(δ) = Var(γ) = Var(ϕ) = ∞ آنگاه ،aϕ = aγ = aδ = ۲ اگر می روند. بکار پاراتو و وارون

بود. خواهند ناآگاهی بخش مذکور پیشین توزیع های نتیجه

صورت به داده ها مجموعه سانسور نوع این تحت است. راست از سانسور تحقیق این در نظر مورد سانسور

به است iام فرد شده مشاهده عمر) بقای(طول زمان t∗i = min(ti, Ci) هستند. (ri, t
∗
i ); i = ۱, · · · , n

iام فرد سانسور وضعیت ri همچنین هستند. iام فرد سانسور زمان و واقعی بقای زمان ترتیب به Ci و ti طوریکه

فرد عمر طول باشد ri = ۰ اگر و ti زمان در شده مشاهده iام فرد عمر طول باشد ri = ۱ اگر می کند. مشخص را

صورت به می توان را GIW هسته با DPMM مراتبی سلسله نمایش است. Ci زمان در راست از شده سانسور iام

t∗i |αi, βi, λi
i.d.∼ {k(t∗i |αi, βi, λi)}ri{S(t∗i |αi, βi, λi)}۱−ri ,

(αi, βi, λi)|P
i.i.d.∼ P, i = ۱, · · · , n,

P |δ, ϕ, γ ∼ DP (ν, P۰(·|δ, ϕ, γ)), p۰(α, β, λ|δ, ϕ, γ) = π(α|δ)π(β|ϕ)π(λ|γ),

α|δ ∼ Exp{۱
δ
}, β|ϕ ∼ U(۰, ϕ), λ|γ ∼ Exp{ ۱

γ
}, δ ∼ IG(aδ, bδ),

ϕ ∼ Par(aϕ, bϕ), γ ∼ IG(aγ , bγ), ν ∼ G(aν , bν)
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iام داده به مربوط پارامتر (αi, βi, λi) که است واضح پیشنهادی مدل از مراتبی سلسله ارائه به توجه با نوشت.

بردارهای تعداد n∗ اگر است. داده n به مربوط پارامترهای مجموعه نیز {(αi, βi, λi); i = ۱, · · · , n} و

{(α∗
j , β

∗
j , λ

∗
j ); j = ۱, · · · , n∗} صورت به متمایز بردارهای مجموعه آنگاه شود فرض اخیر مجموعه در متمایز

رابطه به توجه با است. jام خوشه به مربوط پارامتر (α∗
j , β

∗
j , λ

∗
j ) و خوشه ها تعداد n∗ واقع در بود. خواهد

L = بردار کنید فرض می شود. مشخص داده n خوشه بندی وضعیت (α∗
j , β

∗
j , λ

∗
j ) و (αi, βi, λi) مقادیر بین

می شود. یاد پیکربندی۱ بردار عنوان به بردار این از معمولا دهد. نشان را داده n خوشه بندی وضعیت (L۱, · · · , Ln)
(αi, βi, λi) = (α∗

j , β
∗
j , λ

∗
j ) رابطه اگر تنها و اگر است Li = j یعنی می گیرد، قرار jام خوشه در iام داده

،α = (α۱, · · · , αn) صورت به ترتیب به t∗ و r ،λ ،β ،α بردارهای کار ادامه برای باشد. برقرار

می شوند. تعریف t∗ = (t∗۱ , · · · , t∗n) و r = (r۱, · · · , rn) ،λ = (λ۱, · · · , λn) ،β = (β۱, · · · , βn)
آنتونیاک به توجه با هستند. آنها مولفه امین i بدون λ و β ،α بردارهای بیانگر λ−i و β−i ،α−i همچنین

صورت به پارامترها توام پسین توزیع (۱۹۷۴)

π [P,α,β,λ, ϕ, δ, γ, ν|t∗, r] ∝ π [P |α,β,λ, ϕ, δ, γ, ν]π [α,β,λ, ϕ, δ, γ, ν|t∗, r] (۱)

آن در که است،

P (·)|α,β,λ, ϕ, δ, γ, ν ∼ DP (ν + n,
ν

ν + n
P۰(·|ϕ, δ, γ) +

۱
ν + n

n∑
i=۱

I(αi,βi,λi)(·))

π [α,β,λ, ϕ, δ, γ, ν|t∗, r] ∝ π [α,β,λ|ϕ, δ, γ, ν, t∗, r]π [ϕ]π [δ]π [γ]π [ν]

π [α,β,λ|ϕ, δ, γ, ν, t∗, r] ∝
n∏
i=۱

π
[
αi, βi, λi|α−i,β−i,λ−i, ν, ϕ, δ, γ

]
× {k(ti|αi, βi, λi)}ri{S(Ci|αi, βi, λi)}۱−ri

با است. شده داده (۱۹۷۳) مک کوین و بلکول در نیز π
[
αi, βi, λi|α−i,β−i,λ−i, ν, ϕ, δ, γ

]
شرطی توزیع

الگوریتم از استفاده با اول گام در است. مرحله ای دو پارامترها توام پسین توزیع از نمونه تولید فرایند (۱) رابطه به توجه

گام در آنگاه و آورده بدست را پارامترها پسینی نمونه های π [α,β,λ, ϕ, δ, γ, ν|t∗, r] توزیع از گیبز نمونه گیری

(۱۹۹۴) ستورامان ارائه بردن بکار با است DP Pیک (·)|(α,β,λ, ϕ, δ, γ, ν) شرطی توزیع اینکه به توجه با دوم

P (·)|α,β,λ, ϕ, δ, γ, ν ≈
∑J
j=۱ ωjI(αj ,βj ,λj)(·) فرم به مذکور ارائه می شود. تولید نمونه آن از DP از

چوب روش از مقادیر این محاسبه برای که است مدل وزن های مقادیر دنباله ωj ; j = ۱, · · · , J آن در که است

1Configuration vector
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آمیختۀ توزیع از نیز (αj , βj , λj); j = ۱, · · · , J مقادیر می شود. استفاده شکنی۱

ν

ν + n
P۰(·|ϕ, δ, γ) +

۱
ν + n

n∑
i=۱

I(αi,βi,λi)(·)

مشابه یا کرد استفاده (a۲۰۰۶) کوتاس در شده ارائه روش از می توان برش) (نقطه J تعیین برای می شوند. تولید

ها DPMM برازش در که مشکلاتی از یکی گرفت. نظر در آن برای ۴۰۰۰ مانند ثابتی مقدار (۲۰۱۳) یوان و چنگ

این به مربوط (MCMC) مارکف۲ زنجیره کارلوی مونت الگوریتم های اجرای زمان بودن طولانی هستیم روبرو آن با

منظور این برای غیره و DPackage ،Dpweibull ،Nimble مانند بسته چندین گذشته سال های در است. مدل ها

R نرم افزار در DPMMها برازش برای (۲۰۱۸) مارک ویک و راس بوسیله که مفیدی بسته است. شده طراحی

هسته عنوان به وایبل توزیع پیش فرض صورت به بسته، این در چه اگر است. Dirichletprocess بسته شد معرفی

همچنین کرد. انتخاب DPMM هسته عنوان به نیز را دلخواهی توزیع هر می توان اما است، انتخاب  شده  DPMM
در MCMC الگوریتم های اجرای برای (۲۰۰۰) نیل در کرد. کار نیز شده سانسور داده های با می توان مذکور بسته در

در است. الگوریتم ها بقیه از پرکاربردتر و مهم تر ۸ شماره الگوریتم که است شده داده الگوریتم ۸ تعداد DPM مدل های

۸ الگوریتم از مقاله این در که برد بکار را (۲۰۰۰) نیل مقاله ۸ و ۴ الگوریتم دو می توان Dirichletprocess بسته

اطلاعات به دستیابی برای است. DP از پولیا۳ کیسه نمایش اساس بر (۲۰۰۰) نیل ۸ الگوریتم است. استفاده شده 

بروزرسانی (۲۰۰۰) نیل ۸ الگوریتم در شود. رجوع (۱۹۷۳) مک کوین و بلکول به DP از ارائه این مورد در بیشتر

شود. حاصل مارکف زنجیره های همگرایی که می یابد ادامه زمانی تا خوشه ها پارامترهای و پیکربندی بردار مولفه های

می شود. تکرار زیر گام ۴ گیبز نمونه گیری الگوریتم اجرای فرایند در

: گیبز نمونه گیری .۱ الگوریتم
پیکربندی. بردار مولفه های بروزرسانی −۱ گام

داریم. خوشه هر در که داده هایی مبنای بر خوشه ها پارامترهای بروزرسانی −۲ گام

.γ و ϕ ،δ ابرپارامترهای بروزرسانی −۳ گام

.ν پارامتر بروزرسانی −۴ گام

رجوع (۲۰۰۰) نیل مقاله ۸ الگوریتم به گیبز نمونه گیری الگوریتم اول گام دو اجرای جزئیات به دستیابی برای

این کرد. تولید نمونه γ و ϕ ،δ پارامترهای ابر شرطی توزیع های از باید گیبز الگوریتم ۳ گام اجرای فرایند در شود.

1Stick-breaking
2Markov Chain Monte Carlo
3 Polya urn
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صورت به ساده سازی ها و محاسبات برخی از بعد شرطی توزیع های

δ|α∗, n∗ ∼ IG(shape = aδ + n∗, scale = bδ +

n∗∑
j=۱

α∗
j ),

ϕ|β∗, n∗ ∼ Par(aϕ + n∗,max(bϕ, max
۱≤j≤n∗

β∗
j )),

γ|λ∗, n∗ ∼ IG(shape = aγ + n∗, scale = bγ +

n∗∑
j=۱

λ∗j ).

β∗ = {β∗
j ; j = ،α∗ = {α∗

j ; j = ۱, · · · , n∗} صورت به ترتیب به λ∗ و β∗ ،α∗ آن در که هستند،

در شده ارائه الگوریتم از گیبز الگوریتم ۴ گام اجرای برای هستند. λ∗ = {λ∗j ; j = ۱, · · · , n∗} و ۱, · · · , n∗}
شده تولید مقادیر مبنای بر گیبز الگوریتم bام تکرار در می شود. استفاده (۱۹۹۵) وست و اسکوبار

چگالی، توابع ،ω(b)
j ; j = ۱, · · · , n∗(b) وزن ها مقادیر و {(α∗(b)

j , β
∗(b)
j , λ

∗(b)
j ); j = ۱, · · · , n∗(b)}

صورت به t نقطه در نرخ خطر و بقا

f(t) ≈
n∗(b)∑
j=۱

ω
(b)
j k(t|θ∗(b)j ), S(t) ≈

n∗(b)∑
j=۱

ω
(b)
j S(t|θ∗(b)j ), h(t) ≈ f(t)

S(t)
.

الگوریتم ام b تکرار در خوشه ها تعداد نیز n∗(b) و θ∗(b)j = (α
∗(b)
j , β

∗(b)
j , λ

∗(b)
j ) آن در که می شوند، زده تقریب

است. گیبز

شبیه سازی مطالعه ۴

مدل از منظور این برای می شود. طراحی شبیه سازی مطالعه یک پیشنهادی مدل عملکرد ارزیابی برای

f(t) = ۰٫۶fGIW (t|α۱, β۱, λ۱) + ۰٫۴fGIW (t|α۲, β۲, λ۲), (۲)

پارامترهای برای می شود. تولید n = ۱۰۰, ۱۰۰۰ اندازه های در نمونه های است، GIW توزیع دو از آمیخته ای که

صورت به مجموعه دو (۲) آمیخته مدل

I : α۱ = ۳, β۱ = ۲, λ۱ = ۶, α۲ = ۱۵, β۲ = ۸, λ۲ = ۴

II : α۱ = ۱, β۱ = ۴, λ۱ = ۸, α۲ = ۵, β۲ = ۸, λ۲ = ۱۰
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ترتیب به مدل این پارامترهای از II و I مجموعه دو با (۲) مدل از ساده گی، برای ادامه در است. شده  گرفته نظر

پارامترهای انتخاب به نسبت استنباط حساسیت عدم دادن نشان برای می شود. یاد II و I مدل های عنوان به

شده اند. گرفته نظر در (aν , bν) = (۲, ۲), (۳, ۰٫۰۵) مقادیر از مجموعه دو (aν , bν) یعنی ν پارامتر پیشین توزیع

و bϕ = ۱۰ ،bδ = ۱۰۰۰۰ مقادیر انتخاب با که است شده حاصل نتیجه این خطا و آزمایش روش با همچنین

تعداد گیبز، الگوریتم تکرارهای کل تعداد گیبز، الگوریتم اجرای فرایند در می آید. بدست خوبی نتایج bγ = ۱۰۰

شده تعیین ۲۰ و B = ۱۰۰۰۰ ،N = ۳۰۰۰۰ مقادیر با برابر ترتیب به تاخیر فاصله و سوخت دوره تکرارهای

از گیبز نمونه گیری الگوریتم های  همگرایی بررسی برای است. ۱۰۰۰ استنباط در نهایی نمونه حجم بنابراین و است

دستیابی برای .(۲۰۱۳ ، همکاران و (گلمن شده است استفاده هیدل برگ‑ولچ و رفتری‑لوییس گوک، روش های

همگرایی آمده بدست نتایج است. گرفته قرار استفاده مورد R نرم افزار در CODA بسته مذکور روش های نتایج به

توابع برآورد نتایج اینکه برای شده شبیه سازی داده های مجموعه در می کنند. تایید را گیبز نمونه گیری الگوریتم های
خطا۱ مطلق قدر میانگین اقلیدسی، شاخص های از شود مقایسه توابع این واقعی مقادیر با خطر نرخ و بقا چگالی،

dH و dMAE ،dE نمادهای با ترتیب به مذکور شاخص سه ۲ و ۱ جدول های در است. شده استفاده هلینگر۲ و

I مدل های خطر) نرخ و بقا واقعی(چگالی، منحنی های برآورد در انحراف شاخص های مقادیر شده اند. داده نشان

۱۰۰۰ و نمونه۱۰۰ اندازه دو تحت مذکور انحراف های مقادیر است. داده شده  ۲ و ۱ جدول های در ترتیب به II و

برای که می شود مشاهده ۱ جدول در شده داده مقادیر به توجه با شده اند. ارائه ν پارامتر پیشین توزیع دو تحت و

یکسان تقریباً ν پارامتر پیشین  توزیع دو تحت انحراف شاخص های مقادیر ۱۰۰۰ و ۱۰۰ نمونه اندازه دو از یک هر

مقادیر نمونه اندازه افزایش با کل در می شود. حاصل نیز ۲ جدول در شده داده مقادیر تحلیل با نتیجه همین هستند.

تحت I مدل نرخ خطر) و بقا (چگالی، واقعی منحنی های برآورد نموداری نتایج است. کاهش یافته شاخص ها

مشابه طور به است. شده داده نشان ۳ و ۲ شکل های در ترتیب به ν پارامتر از G(۲, ۲) و G(۳, ۰٫۰۵) پیشین های

نمونه اندازه دو به مربوط نتایج مذکور شکل های از یک هر در شده اند. ارائه ۵ و ۴ شکل های در II مدل برای نتایج

پسینی میانگین های نمودارها این در شده اند. داده نشان چپ و راست سمت نمودارهای در ترتیب به ۱۰۰۰ و ۱۰۰

مشکی و قرمز رنگ های با ترتیب به مختلف نقاط در واقعی منحنی های بیزی۴ ٪۹۵ اعتبار فاصله کران های و ۳

نمایش آبی رنگ با II و I مدل دو هر واقعی منحنی های نمودارها این در همچنین شده اند. داده نشان شده بریده

مشاهده یکدیگر با ۵ و ۴ ،۳ ،۲ شکل های راست و چپ سمت دو در شده ارائه نمودارهای مقایسه با می شود. داده

(چگالی، واقعی منحنی های واقعی مقادیر به پسینی) برآوردها(میانگین های مقادیر نمونه اندازه افزایش با که می شود

واقعی منحنی های بیزی ٪۹۵ اعتبار فواصل طول همچنین و شده اند نزدیک تر II و I مدل های نرخ خطر) و بقا

پیشین توزیع دو به نسبت II و I مدل دو از یک هر نموداری نتایج مقایسه هدف ادامه در است. کاهش یافته نیز

ν پارامتر G(۲, ۲) و G(۳, ۰٫۰۵) پیشین توزیع دو تحت I مدل نموداری نتایج است. ν پارامتر برای شده انتخاب

1Mean Absolute Error
2Hellinger
3Posterior Mean
4Bayesian Credible Interval
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.ν پارامتر پیشین توزیع دو و ۱۰۰۰ و ۱۰۰ نمونه اندازه دو تحت I مدل در انحراف شاخص های محاسبه نتایج .۱ جدول

n = ۱۰۰۰ n = ۱۰۰

dH dMAE dE dH dMAE dE تابع پیشین توزیع

۰٫۰۳۹۸ ۰٫۰۰۱۰ ۰٫۰۲۱۵ ۰٫۱۷۹۷ (۰٫۰۰۴۹) ۰٫۱۰۰۲ چگالی

۰٫۰۲۳۲ ۰٫۰۰۲۲ ۰٫۰۴۹۹ ۰٫۱۷۴۴ ۰٫۰۱۶۴ ۰٫۳۲۶۹ بقا G(۲, ۲)

۰٫۰۴۹۹ ۰٫۰۰۱۹ ۰٫۰۳۷۱ ۰٫۲۶۷۷ ۰٫۰۱۳۸ ۰٫۲۳۹۴ خطر نرخ

۰٫۰۳۹۹ ۰٫۰۰۱۱ ۰٫۰۲۱۸ ۰٫۱۷۸۸ ۰٫۰۰۴۹ ۰٫۱۰۰۲ چگالی

۰٫۰۲۳۹ ۰٫۰۰۲۳ ۰٫۰۵۱۱ ۰٫۱۸۰۶ ۰٫۰۱۷۱ ۰٫۳۳۶۷ بقا G(۳, ۰٫۰۵)

۰٫۰۵۲۳ ۰٫۰۰۲۴ ۰٫۰۴۱۴ ۰٫۲۶۵۱ ۰٫۰۱۳۷ ۰٫۲۳۸۱ خطر نرخ

.ν پارامتر پیشین توزیع دو و ۱۰۰۰ و ۱۰۰ نمونه اندازه دو تحت II مدل در انحراف شاخص های محاسبه نتایج .۲ جدول

n = ۱۰۰۰ n = ۱۰۰
dH dMAE dE dH dMAE dE تابع پیشین توزیع

۰٫۰۵۳۶ ۰٫۰۰۱۷ ۰٫۰۴۶۵ ۰٫۱۱۹۴ ۰٫۰۰۴۵ ۰٫۱۲۷۲ چگالی
۰٫۰۴۴۲ ۰٫۰۰۳۲ ۰٫۰۶۵۳ ۰٫۰۹۹۵ ۰٫۰۰۶۴ ۰٫۱۱۹۴ بقا G(۲, ۲)
۰٫۰۸۶۰ ۰٫۰۰۷۳ ۰٫۱۳۲۴ ۰٫۱۵۵۸ ۰٫۰۱۲۹ ۰٫۲۲۹۹ خطر نرخ

۰٫۰۵۳۹ ۰٫۰۰۱۸ ۰٫۰۴۴۷ ۰٫۱۲۶۶ ۰٫۰۰۴۶ ۰٫۱۳۶۲ چگالی
۰٫۰۴۳۴ ۰٫۰۰۳۰ ۰٫۰۶۳۳ ۰٫۰۹۷۱ ۰٫۰۰۶۲ ۰٫۱۱۷۰ بقا G(۳, ۰٫۰۵)
۰٫۱۰۲۸ ۰٫۰۱۰۲ ۰٫۱۷۸۲ ۰٫۱۶۴۴ ۰٫۰۱۳۵ ۰٫۲۴۰۲ خطر نرخ

استنباط های که می شود مشاهده اخیر شکل دو در نمودارهای مقایسه با شده اند. داده ۳ و ۲ شکل های در ترتیب به

مدل به مربوط ۵ و ۴ شکل های مقایسه در نتیجه همین هستند. یکسان تقریباً ν پارامتر پیشین توزیع دو تحت پسینی

عدم نوعی ν پارامتر برای شده انتخاب پیشین توزیع به نسبت پسینی استنباط های بنابراین و است برقرار نیز II

پیشین توزیع دو تحت I مدل (n∗) خوشه های تعداد پسینی استنباط های ۳ جدول در می دهند. نشان را حساسیت

میانه، تجربی، احتمال های مقادیر شامل استنباط ها این است. ارائه شده  ν ∼ G(۳, ۰٫۰۵) و ν ∼ G(۲, ۲)

۱۰۰۰ و ۵۰۰ ،۳۰۰ ،۱۰۰ نمونه های اندازه تحت که است n∗ پسینی ٪۹۵ اعتبار فواصل و انحراف معیار میانگین،

شده اند. حاصل گیبز الگوریتم در اولیه تکرار ۱۰۰۰۰ گذاشتن کنار از بعد اخیر جدول در موجود نتایج آمده اند. بدست

می توان آمده اند بدست ν ∼ G(۲, ۲) پیشین توزیع تحت که n∗ تجربی احتمال مقادیر به توجه با ۳ جدول در
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n = ۱۰۰ الف‑ برای اول سطر ) چگالی توابع از رنگ) فاصله ای(تیره و رنگ) قرمز ) نقطه ای برآوردهای منحنی .۲ شکل
ح‑ و n = ۱۰۰ ج‑ سوم سطر ) نرخ خطر و (n = ۱۰۰۰ ت‑ و n = ۱۰۰ پ‑ دوم سطر ) بقا ،( n = ۱۰۰۰ ب‑ و

است. شده داده نشان آبی رنگ با واقعی منحنی های .G(۳, ۰٫۰۵) پیشین تحت و مختلف نقاط در  I مدل (n = ۱۰۰۰

مذکور احتمال مقدار نمونه اندازه افزایش با البته است. n∗ = ۲ تجربی احتمال مقدار بیشترین که کرد مشاهده

و است n∗ = ۲ به مربوط تجربی احتمال بیشترین کل در اما است. یافته افزایش احتمال ها بقیه مقدار و کاهش

محاسبه به مربوط نتایج است. داده ها واقعی خوشه های تعداد یعنی ۲ با برابر n∗درستنمایی ماکسیمم برآورد بنابراین

توزیع تحت نتایج مشابه آمده اند بدست ν ∼ G(۳, ۰٫۰۵) پیشین توزیع تحت که n∗ مختلف مقادیر تجربی احتمال
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الف‑ برای اول سطر (منحنی های چگالی توابع از رنگ) فاصله ای(تیره و رنگ) قرمز ) نقطه ای برآوردهای منحنی .۳ شکل
n = ۱۰۰ ج‑ سوم (سطر نرخ خطر و (n = ۱۰۰۰ ت‑ و n = ۱۰۰ پ‑ دوم سطر ) بقا ،( n = ۱۰۰۰ ب‑ و n = ۱۰۰

است. شده داده نشان آبی رنگ با واقعی منحنی های .G(۲, ۲) پیشین تحت و مختلف نقاط در  I مدل (n = ۱۰۰۰ ح‑ و

ν ∼ G(۲, ۲) پیشین توزیع تحت P (n∗ = ۲) احتمال مقدار کلی حالت در اما هستند ν ∼ G(۲, ۲) پیشین

توزیع تحت تجربی احتمال های بقیه مقادیر ولی است بزرگتری مقدار ν ∼ G(۳, ۰٫۰۵) پیشین توزیع با مقایسه در

میانگین ها مقادیر نمونه اندازه افزایش با پیشین توزیع دو هر تحت کل در هستند. بزرگتر ν ∼ G(۳, ۰٫۰۵) پیشین

پسینی ٪۹۵ اعتبار فواصل و پسینی میانه های مقادیر اما است یافته افزایش n∗ پسینی نمونه معیارهای انحراف و
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n = ۱۰۰ الف‑ برای اول (سطر چگالی توابع از رنگ) فاصله ای(تیره و رنگ) قرمز ) نقطه ای برآوردهای منحنی .۴ شکل
ح‑ و n = ۱۰۰ ج‑ سوم (سطر نرخ خطر و (n = ۱۰۰۰ ت‑ و n = ۱۰۰ پ‑ دوم (سطر بقا ،( n = ۱۰۰۰ ب‑ و

است. شده داده نشان آبی رنگ با واقعی منحنی های .G(۳, ۰٫۰۵) پیشین تحت و مختلف نقاط در  II مدل (n = ۱۰۰۰

از شده تولید داده های خوشه بندی نتایج پیشنهادی مدل از استفاده با بخش این ادامه در هستند. ثابت تقریباً n∗

داده ۴ جدول در گوناگون نمونه های اندازه تحت و ν پارامتر پیشین توزیع دو تحت نتایج این می شود. ارائه I مدل

تعداد آمده اند. بدست گیبز نمونه گیری الگوریتم تکرار آخرین در داده ها خوشه بندی مبنای بر مذکور نتایج است. شده

به متعلق یا شده تولید داده هر مدل این از شبیه سازی فرایند در بنابراین و است ۲ برابر I مدل واقعی خوشه های
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n = ۱۰۰ الف‑ برای اول (سطر چگالی توابع از رنگ) فاصله ای(تیره و رنگ) قرمز ) نقطه ای برآوردهای منحنی .۵ شکل
ح‑ و n = ۱۰۰ ج‑ سوم سطر ) نرخ خطر و (n = ۱۰۰۰ ت‑ و n = ۱۰۰ پ‑ دوم (سطر بقا ،( n = ۱۰۰۰ ب‑ و

است. شده داده نشان آبی رنگ با واقعی منحنی های .G(۲, ۲) پیشین تحت و مختلف نقاط در  II مدل (n = ۱۰۰۰

خوشه ای در یا و می دهد قرار خود واقعی خوشه در یا را داده هر نیز پیشنهادی مدل است. ۲ خوشه یا و ۱ خوشه

داده شده  نشان پرانتز داخل ν ∼ G(۳, ۰٫۰۵) پیشین توزیع با متناظر نتایج می دهد. قرار داده واقعی خوشه از غیر

ازای به نتایج تحلیل می شوند. تحلیل ν ∼ G(۲, ۲) پیشین توزیع و n = ۱۰۰ با متناظر نتایج ادامه در است.

I مدل از شده تولید تایی n = ۱۰۰ نمونه در است. مشابه نمونه ها اندازه بقیه و ν ∼ G(۳, ۰٫۰۵) پیشین توزیع
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.I مدل در مختلف نمونه های اندازه و ν پیشین توزیع دو تحت n∗ پسینی استنباط های .۳ جدول
P (n∗ = ۲) P (n∗ = ۳) P (n∗ = ۴) P (n∗ = ۵) میانه میانگین معیار انحراف ٪۹۵ اعتبار فاصله n ν پیشین

۰٫۹۶۱ ۰٫۰۳۸ ۰٫۰۰۱ ۰٫۰۰۰ ۲ ۲٫۰۴۰ ۰٫۱۹۸ [۲, ۳] ۱۰۰
۰٫۸۸۱ ۰٫۱۱۲ ۰٫۰۰۶ ۰٫۰۰۱ ۲ ۲/۱۲۵ ۰٫۳۵۱ [۲, ۳] ۳۰۰ G(۲, ۲)
۰٫۹۰۳ ۰٫۰۹۲ ۰٫۰۰۵ ۰٫۰۰۰ ۲ ۲/۱۰۲ ۰٫۳۲۲ [۲, ۳] ۵۰۰
۰٫۵۵۵ ۰٫۴۰۹ ۰٫۰۳۴ ۰٫۰۰۲ ۲ ۲/۴۸۲ ۰٫۵۷۳ [۲, ۴] ۱۰۰۰

۰٫۹۴۸ ۰٫۰۵۱ ۰٫۰۰۱ ۰٫۰۰۰ ۲ ۲/۰۵۳ ۰٫۲۲۹ [۲, ۳] ۱۰۰
۰٫۸۲۷ ۰٫۱۵۹ ۰٫۰۱۳ ۰٫۰۰۱ ۲ ۲/۱۸۹ ۰٫۴۳۳ [۲, ۳] ۳۰۰ G(۳, ۰٫۰۵)
۰٫۸۲۹ ۰٫۱۵۵ ۰٫۰۱۵ ۰٫۰۰۱ ۲ ۲/۱۸۸ ۰٫۴۳۴ [۲, ۳] ۵۰۰
۰٫۴۲۶ ۰٫۵۳۶ ۰٫۰۳۶ ۰٫۰۰۲ ۳ ۲/۶۱۴ ۰٫۵۶۶ [۲, ۴] ۱۰۰۰

مورد ۴۵ در اول خوشه داده ۵۵ برای پیشنهادی مدل که است ۴۵ و ۵۵ ترتیب به دوم و اول خوشه های داده های تعداد

پیش بینی ۲ را داده ها خوشه اشتباه به مورد ۱۰ در و است کرده پیش بینی ۱ خوشه درستی به را داده ها واقعی خوشه

درستی به را داده ها واقعی خوشه مورد ۳۸ در دوم خوشه به مربوط داده ۴۵ برای پیشنهادی مدل اما است. کرده

به مورد ۸۳ در داده برای۱۰۰ پیشنهادی مدل است. انجام را خوشه بندی اشتباه به مورد ۷ در و است کرده پیش بینی

مقدار است. ٪۸۳ با برابر داده ها خوشه کردن پیش بینی درست نرخ بنابراین است. داده انجام را خوشه بندی درستی

می تواند ۵ جدول ارقام و اعداد بقیه ترتیب همین به است. ٪۸۲ با برابر ν ∼ G(۳, ۰٫۰۵) پیشین توزیع تحت مذکور

شود. تحلیل

مختلف. نمونه های اندازه و ν پیشین توزیع دو تحت I مدل از شده تولید داده های خوشه بندی نتایج .۴ جدول
P (n∗ = ۲) P (n∗ = ۳) P (n∗ = ۴) P (n∗ = ۵) میانه میانگین معیار انحراف ٪۹۵ اعتبار فاصله n ν پیشین

۰٫۹۶۱ ۰٫۰۳۸ ۰٫۰۰۱ ۰٫۰۰۰ ۲ ۲/۰۴۰ ۰٫۱۹۸ [۲, ۳] ۱۰۰
۰٫۸۸۱ ۰٫۱۱۲ ۰٫۰۰۶ ۰٫۰۰۱ ۲ ۲/۱۲۵ ۰٫۳۵۱ [۲, ۳] ۳۰۰ G(۲, ۲)
۰٫۹۰۳ ۰٫۰۹۲ ۰٫۰۰۵ ۰٫۰۰۰ ۲ ۲/۱۰۲ ۰٫۳۲۲ [۲, ۳] ۵۰۰
۰٫۵۵۵ ۰٫۴۰۹ ۰٫۰۳۴ ۰٫۰۰۲ ۲ ۲/۴۸۲ ۰٫۵۷۳ [۲, ۴] ۱۰۰۰

۰٫۹۴۸ ۰٫۰۵۱ ۰٫۰۰۱ ۰٫۰۰۰ ۲ ۲/۰۵۳ ۰٫۲۲۹ [۲, ۳] ۱۰۰
۰٫۸۲۷ ۰٫۱۵۹ ۰٫۰۱۳ ۰٫۰۰۱ ۲ ۲/۱۸۹ ۰٫۴۳۳ [۲, ۳] ۳۰۰ G(۳, ۰٫۰۵)
۰٫۸۲۹ ۰٫۱۵۵ ۰٫۰۱۵ ۰٫۰۰۱ ۲ ۲/۱۸۸ ۰٫۴۳۴ [۲, ۳] ۵۰۰
۰٫۴۲۶ ۰٫۵۳۶ ۰٫۰۳۶ ۰٫۰۰۲ ۳ ۲/۶۱۴ ۰٫۵۶۶ [۲, ۴] ۱۰۰۰

واقعی داده های مجموعه تحلیل ۵

داده های مجموعه از acidity عنوان تحت داده مجموعه اولین می شود. تحلیل واقعی داده مجموعه دو بخش این در

آب از نمونه های در اسید میزان اندازه گیری به مربوط که است R نرم افزار در BNPdensity نرم افزاری بسته

تحت داده مجموعه دومین می شود. یاد اسید داده مجموعه عنوان به داده مجموعه این از ادامه در است. دریاچه ها

است موش ها از مجموعه یک بقای زمان های به مربوط که است SPSS نرم افزار داده های مجموعه از mouse عنوان
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پرانتز داخل مقادیر مختلف. نمونه های اندازه و ν پیشین توزیع دو تحت I مدل از شده تولید داده های خوشه بندی نتایج .۵ جدول
است. G(۳, ۰٫۰۵) پیشین با متناظر

داده ها خوشه درست پیش بینی درصد ۲ ۱ واقعی خوشه n

۰٫۸۳(۰٫۸۲)
۱۰(۱۲) ۴۵(۴۳) ۱

۱۰۰
۳۸(۳۹) ۷(۶) ۲

۰٫۸۶(۰٫۸۷)
۱۵(۱۹) ۱۵۴(۱۵۰) ۱

۳۰۰
۱۰۴(۱۱۲) ۲۷(۱۹) ۲

۰٫۸۱(۰٫۸۲)
۳۵(۴۵) ۲۴۷(۲۳۳) ۱

۵۰۰
۱۵۹(۱۷۸) ۵۹(۴۰) ۲

۰٫۸۴(۰٫۸۳)
۷۸(۹۶) ۵۴۲(۵۲۴) ۱

۱۰۰۰
۲۹۴(۳۰۱) ۸۶(۷۹) ۲

می شود. یاد موش ها بقای داده مجموعه عنوان به داده مجموعه این از هستند. راست از شده سانسور آنها از برخی که

اسید داده های مجموعه تحلیل ۵ .۱

آمریکا ویسکانسین ایالت در دریاچه ۱۵۵ آب از نمونه های در اسید میزان اندازه گیری به مربوط مثال این داده های

فاصله و سوخت دوره تکرارهای تکرارها، کل تعداد گیبز، نمونه گیری الگوریتم اجرای فرایند در مثال این در است.

استنباط در که نهایی نمونه حجم بنابراین شده اند. گرفته نظر در ۲۰ و B = ۱۰۰۰۰، N = ۵۰۰۰۰ ترتیب به تاخیر

٪۹۵ اعتبار فواصل کران های و پسینی) (میانگین بیزی برآوردهای ۶ شکل در است. ۲۰۰۰ با برابر می شود استفاده

نشان شده بریده تیره و قرمز رنگ های با ترتیب به اسید داده های مجموعه برای تجمعی توزیع و چگالی توابع از پسینی

رسم چگالی تابع برای پسینی استنباط های همراه به داده ها نگار بافت ،۶ شکل راست سمت نمودار در شده اند. داده

در density دستور از استفاده با داده ها چگالی برآورد نتایج رنگ آبی منحنی نمودار این در همچنین است. شده

پارامتری توزیع های بنابراین و است (مدی) قله ای دو اسید داده های مجموعه نگار بافت می دهد. نشان را R نرم افزار

نشان وضوح به مذکور شکل اما دهند، پوشش را داده های چنین توزیع نمی توانند هستند قله ای تک عمدتاً که معمول

داده است. پوشش خوبی به را داده مجموعه این توزیع GIW هسته با DPMM که می دهد

منحنی نمودار این در است. ارائه شده  داده ها تجمعی توزیع تابع برآورد نتایج ۶ شکل چپ سمت نمودار در

نشان نمودار این در شده ارائه نتایج است. تجربی توزیع تابع روش با داده ها توزیع تابع برآورد نتایج رنگ آبی

این در همچنین داده اند. ارائه یکسانی نتایج تقریباً تجربی توزیع تابع روش و GIW هسته با DPMM که می دهد

نزدیک خیلی مختلف نقاط در تجمعی توزیع تابع برآورد پسینی ٪۹۵ اعتبار فواصل کران های می شود مشاهده نمودار

،P (n∗ = ۲) = ۰٫۰۰۰۶ احتمال های با را اسید داده های مجموعه GIW هسته با DPM مدل هستند. بهم

توجه با داده است. قرار خوشه چهار و سه دو، در ترتیب به P (n∗ = ۴) = ۰٫۰۰۲۱ و P (n∗ = ۳) = ۰٫۹۹۷۳
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بافت نگار همراه به مختلف نقاط در چگالی الف‑ تابع از رنگ) فاصله ای(تیره و رنگ) قرمز ) نقطه ای برآوردهای منحنی .۶ شکل
نقاط در اسید داده های مجموعه برای آبی) تجربی(رنگ توزیع تابع روش نتایج همراه به تجمعی ب‑توزیع و اسید داده های مجموعه

.G(۲, ۲) پیشین و پیشنهادی مدل با مختلف

پیشنهادی مدل یعنی است ۳ خوشه ها تعداد برای درستنمایی) ماکسیمم (برآورد مقدار محتمل ترین مذکور مقادیر به

شده داده نشان پیشنهادی ازمدل استفاده با داده ها خوشه بندی نتایج ۷ شکل در می دهد. قرار خوشه سه در را داده ها

شده ارائه نتایج به توجه با می شود. داده نشان ها x محور روی i لاتین حرف با داده ها شماره نمودار این در است.

ترتیب به سوم و دوم اول، خوشه های داده های گرفته اند. قرار خوشه سه در داده ها که می شود مشاهده نمودار این در

و ۴۹ ،۱۰۵ صورت به ترتیب به مذکور خوشه سه داده های تعداد شده اند. داده نشان سبز و قرمز مشکی، رنگ های با

هست. ۱ شماره داده تنها سوم خوشه در که می شود مشاهده داده ها خوشه بندی نمودار به توجه با البته که هستند ۱

موش ها بقای داده های مجموعه تحلیل ۵ .۲

بقای داده های مجموعه عنوان تحت SPSS نرم افزار داده های مجموعه از یکی که است این هدف زیربخش این در

غیره و داده ها شدن سانسور وضعیت بقا، زمان مانند متغیرهایی اطلاعات داده مجموعه این در شود. تحلیل موش ها

فرایند در مثال این در هستند. راست از شده سانسور بقا، داده های از تا ۳ تنها که است شده داده موش ۲۱۴ برای

،N = ۲۰۰۰۰ ترتیب به تاخیر فاصله و سوخت دوره تکرارهای تکرارها، کل تعداد گیبز، نمونه گیری الگوریتم اجرای

٪۹۵ اعتبار فواصل همچنین و پسینی) (میانگین بیزی برآوردهای ۸ شکل در شده اند. انتخاب ۲۰ و B = ۱۰۰۰۰

شده بریده مشکی و قرمز رنگ های با ترتیب به زمانی مختلف نقاط در داده ها خطر نرخ و بقا چگالی، توابع از بیزی

راست سمت در چگالی توابع برای پسینی استنباط های با همراه موش ها بقای زمان بافت نگار می شود. داده نشان

استفاده با داده ها چگالی برآورد نتایج رنگ آبی منحنی نمودار این در همچنین شده اند. داده نشان ۸ شکل بالای سطر

به را داده ها توزیع پیشنهادی مدل که می دهند نشان وضوح به نمودارها این می دهد. نشان را density دستور از
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. G(۲, ۲) پیشین و پیشنهادی مدل از استفاده با اسید داده های مجموعه خوشه بندی .۷ شکل

است. متداول بقا داده های تحلیل در کاپلان‑مه یر مانند ناپارامتری روش های از استفاده است. داده پوشش خوبی

کاپلان‑مه یر روش مثال، این در موجود وضعیت مانند باشند نشده سانسور بقا داده های از زیادی حجم که صورتی در

بر علاوه ۸ شکل بالایی سطر چپ سمت نمودار در .(۲۰۱۱ ، (لاولس می دهد ارائه بقا تابع برآورد در خوبی نتایج

بقا تابع ناپارامتری ٪۹۵ اطمینان فواصل کران های همراه به کاپلان‑مه یر برآورد مقادیر بقا، تابع پسینی استنباط های

برآورد در کاپلان‑مه یر و پیشنهادی روش های نتایج کل در که می شود مشاهده نمودار این به توجه با شده اند. ارائه

اطمینان فاصله طول با مقایسه در بقا تابع بیزی ٪۹۵ اعتبار فواصل طول اگرچه هستند. بهم نزدیک خیلی بقا تابع

نرم افزاری بسته های نرخ خطر تابع برآورد برای R نرم افزار در اخیر سال های در است. کوتاه تر خیلی ناپارامتری ٪۹۵

یک به دستیابی برای نرم افزاری بسته این در است. bshazard بسته ها این از یکی که است شده داده توسعه مختلفی

می شود استفاده ‑اسپلاین ها B از تعمیم یافته خطی آمیخته مدل های چارچوب در نرخ خطر تابع از ناپارامتری برآورد

می کند. ارائه نرخ خطر تابع برآورد در را خوبی نتایج معمولا مذکور بسته که آنجایی از .(۲۰۱۴ ، همکاران و (ربورا

تابع برآورد به مربوط پسینی استنباط های است. شده استفاده داده ها نرخ خطر برآورد برای نیز بسته این از بنابراین

این در همچنین شده اند. ارائه ۸ شکل نمودار آخرین در آمده اند، بدست GIW هسته با DPMM با که نرخ خطر

می دهند نشان روش دو این نتایج مقایسه شده اند. داده نشان آبی رنگ با bshazard نرم افزاری بسته نتایج نمودار

فاصله طول که می شود مشاهده نمودار این در همچنین کرده است. فراهم بهتری نتایج GIW هسته با DPMM که

داده های خوشه بندی نتایج ۹ شکل در می یابد. افزایش سرعت به زمان افزایش با نرخ خطر تابع بیزی ٪۹۵ اعتبار

تکرار آخرین در داده ها خوشه بندی وضعیت اساس بر نتایج این است. شده  آورده پیشنهادی روش با موش ها بقای

گرفته اند. قرار خوشه سه در داده ها می شود ملاحظه که همانطور آمده اند. بدست گیبز الگوریتم



۲۹۵ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . همكاران و جودکی حاجی بهرام

0 10 20 30 40 50

0.
0

0.
2

0.
4

0.
6

0.
8

1.
0

t

s(
t)

t

f(
t)

10 20 30 40 50

0.
00

0.
05

0.
10

0.
15

(ب) (الف)

10 20 30 40 50

0.
00

0.
05

0.
10

0.
15

0.
20

0.
25

0.
30

t

h(
t)

(پ)

ب‑بقا داده ها، بافت نگار همراه به چگالی الف‑ تابع از رنگ) (تیره فاصله ای و رنگ) (قرمز نقطه ای برآوردهای منحنی .۸ شکل
نتایج همراه به خطر پ‑نرخ و بقا تابع از رنگ) ناپارامتری(سبز فاصله ای برآوردهای و رنگ) کاپلان‑مه یر(آبی برآوردهای همراه به

.G(۲, ۲) پیشین و پیشنهادی مدل با موش ها بقای داده های مجموعه برای خطر نرخ برآورد در رنگ) (آبی bshazard بسته

نتیجه گیری و بحث ۶

وارون هسته با دیریکله فرایندهای از آمیخته ای مدل راست، از شده سانسور بقای داده های تحلیل برای مقاله این در

پیشنهادی مدل عملکرد واقعی، و شده شبیه سازی داده مجموعه چندین تحلیل با است. شده برده بکار تعمیم یافته وایبل

برآورد برای خوبی پتانسیل از پیشنهادی مدل می دهد نشان مقاله این در شده داده نتایج گرفت.  قرار بررسی مورد

بالای پتانسل به می توان پیشنهادی مدل مزیت های دیگر از است. برخوردار بقا داده های نرخ خطر و بقا چگالی، توابع

توزیع روی کمکی متغیرهای تاثیر بررسی در پیشنهادی مدل توانایی عدم کرد. اشاره داده ها کردن خوشه بندی برای آن

مدل دادن توسعه مقاله این نویسندگان هدف آینده پژوهش های در بنابراین است. مدل این نقایص جمله از طول عمر

است. مذکور نقیصه کردن طرف بر منظور به پیشنهادی
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تشکر و تقدیر

که آماری علوم مجله محترم ویراستار و سردبیر داوران، موثر و مفید پیشنهادهای و راهنمایی ها از مقاله نویسنده های

دارند. را قدردانی و تشکر کمال شد، مقاله کیفی ارتقای سبب
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