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OZET

UYARLANABILIR KUME ORNEKLEMESINDE
ORANSAL TAHMINLER

EMEL KINACI
Yiiksek Lisans, istatistik Bolimii
Tez Danismani: Prof. Dr. Sevil BACANLI
Nisan 2018, 76 Sayfa

Bu calismada Uyarlanabilir Kime Orneklemesinde kitle ortalamasinin tahminini
elde etmek amaciyla literatirde yer alan Horvitz-Thompson ve Hansen-Hurwitz
basit ve oransal tahmin edicileri incelenmigtir. Bu tahmin ediciler yeterli istatistige
sahip degildir. Minimum vyeterli istatistige sahip tahmin ediciler elde etmek
amaclyla Rao-Blackwell ydntemiyle gelistirilen uyarlanmis Horvitz-Thompson ve
Hansen-Hurwitz tahmin edicilerinin basit ve oransal tahmin edicileri incelenmigtir.
Sayisal 6rnekle tahmin edicilerin ortalama ve varyans tahminleri hesaplanmigtir.
Cahsmanin sonucunda, Rao-Blackwell ydntemiyle gelistirilen oransal tahmin

edicilerin varyans tahminlerinin daha kiguk oldugu sayisal olarak gosterilmigtir.

Anahtar Kelimeler: Uyarlanabilir Kiime Orneklemesi, Horvitz-Thompson, Hansen-

Hurwitz, Rao-Blackwell



ABSTRACT

RATIO ESTIMATES IN
ADAPTIVE CLUSTER SAMPLING

EMEL KINACI
Master of Science, Department of Statistics
Supervisor: Prof. Dr. Sevil BACANLI
April 2018, 76 Pages

In this study, simple and ratio estimators of Horvitz-Thompson and Hansen-
Hurwitz are investigated in the literature in order to obtain an estimate of
population mean in adaptive cluster sampling. These estimators do not have
sufficient statistics. Simple and ratio estimators of the modified Horvitz-Thompson
and Hansen-Hurwitz estimators improved by the Rao-Blackwell method have been
investigated in order to obtain estimators with minimum sufficient statistics. We
calculated mean and variance estimates of the estimators with numerical example.
As a result of this study, it is shown numerically that the variance estimates of the

ratio estimators improved by Rao-Blackwell method is smaller.

Keywords: Adaptive Cluster Sampling, Horvitz-Thompson, Hansen-Hurwitz, Rao-
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1. GIRIS

Kitle Uzerinde galismak, arastirmaci igin zaman, maliyet ve emek bakimindan gug¢
olabilmektedir. Kitlenin tamamina ulagmakta mimkin olmamaktadir. Bu ylzden
ornekleme yontemleri kullaniimaktadir. Kitleyi en iyi temsil edebilecek ayni 6zellige
sahip birimlerin olusturdugu topluluga érneklem, kitleden érneklem segme islemine

de 6érnekleme adi verilmektedir [1].

Uyarlanabilir kime 6rneklemesi, baglangi¢ birim érnekleminin yerine konularak ya
da yerine konulmadan segcildigi ve ornekleme secilen kimedeki birimlerden
herhangi birisi belirlenen kosul sartini sagliyorsa bu birimin komsulugundaki diger

birimlerin de 6érneklemeye dahil edildigi 6rnekleme yéntemidir.

Uyarlanabilir kime 6rneklemesi ¢evre ve ekoloji arastirmalarinda basit rastgele
ornekleme gibi klasik érnekleme yéntemlerinin yetersiz oldugu durumlarda Kkitle

parametre tahmini igin uygulanabilmektedir.

Calismanin ikinci ve Uglinct bélimidnde kitle ortalamasinin tahmin etmek igin esit
ve farkli olasilikli 6érneklemede kullanilan basit ve oransal tahmin edicilerden

bahsedilmigtir.

Doérdinct bélimde uyarlanabilir kime 6rneklemesi ve Thompson [2] tarafindan
gelistirilen uyarlanabilir kime 6rneklemesinde kullanilan Horvitz-Thompson ve

Hansen-Hurwitz basit ve oransal tahmin edicileri incelenmigtir.

Doérdinct bdlimde verilen uyarlanmis Horvitz-Thompson ve Hansen-Hurwitz
tahmin edicileri yansiz tahmin ediciler olmalarina ragmen yeterli istatistige sahip
degildir. Bu yizden minimum yeterli istatistige sahip tahmin ediciler elde etmek icin
Salehi [3] ve Dryver-Thompson [4] tarafindan Rao-Blackwell yéntemiyle gelistirilen
uyarlanmis Horvitz-Thompson ve Hansen-Hurwitz basit ve oransal tahmin edicileri

besinci b6limde incelenmistir.

Altinci bdlimde uyarlanabilir kime &rneklemesinde o6rneklem secimi ve bu
caligmada verilen tahmin edicilerin uygulamasini gdstermek amaciyla sayisal
ornege yer verilmistir. Sayisal érnekte, Chao ve Lin [5] calismasinda kullanilan

Poisson kiimesinin veri setinden yararlaniimistir.

1



Sayisal 6rnek lGzerinden calismada kitle ortalamasinin tahmini icin verilen basit ve
oransal tahmin edicilerin varyanslari hesaplanip karsilastiriimistir. Rao-Blackwell
yéntemiyle gelistirilen uyarlanmis oransal tahmin edicilerin kullanilan diger tahmin

edicilere gére daha kiicik varyans tahminlerine sahip oldugu gdsterilmistir.



2. BASIT RASTGELE ORNEKLEME

2.1. Basit Tahmin
N birimden olusan kitleden n genigliginde &rneklem biriminin esit secilme
olasiligiyla secildigi drnekleme ydntemine basit rastgele drnekleme (BRO) denir.

Orneklem yerine konulmadan ya da yerine konularak secilmektedir [6].

Yerine konulmadan segilen 6rnekleme ybnteminde, N birimden olusan kitleden n
birim yerine konulmadan secilmektedir. Basit rastgele 6rneklemede Kkitle

ortalamasi (u ),
1 N
H= N ;yz’ 2.1)
orneklem ortalamasi ise,
I
y=_2 (2.2)
bicimde tanimlanir. Kitlede birim basina diisen varyans (¢°),
2 1 S 2
O =—— L —
Y ;(y, ) 23)
orneklem varyansi (Sz) ise,

S R o P
S _n—liz_l“(yi y) (24)

biciminde tanimlanir. BRO’ de ¥ tahmin edicisinin varyansi,

PN
Viy)=1-/) ” (2.5)

varyansin yansiz tahmin edicisi ise,



SN
v(y)=(1-1) ” (2.6)

biciminde tanimlanir [7]. Esitliklerde f=n/N 6rnekleme orani, 1—f ise

diuzeltme terimidir.

Yerine konularak secilen érnekleme yénteminde ise, N birimden olusan kitleden n

genisliginde 6rneklemin secimi ¢ekilen birim yerine konularak yapiimaktadir. Bu

durum igin 6rneklem ortalamasi (v,),

I
Vn = p ;yi (2.7)
biciminde tanimlanir. Tahminin varyansi,

SN I < PR e
V(y,,)—anZ_ll(yi uy == (2.8)

varyansin yansiz tahmin edicisi ise,

2

_ )
w(y,)= - (2.9)

bigiminde tanimlanir [6].

2.2. Oransal Tahmin

Tek degdiskenin yetersiz oldugu durumlarda X yardimci degigkeni kullanilarak
tahminler yapilir. iki degisken arasindaki iligki baglangic noktasindan gecen bir
dogru denklemiyle gd6sterilebiliyor ise degiskenlerden biri yardimiyla diger
degisken tahmin edilebilir. Bu tahmin oransal tahmin olarak tanimlanmaktadir.
Oransal tahminin kullanilabilmesi i¢in yardimci degiskene ait kitle ortalamasinin ya

da kitle toplaminin bilinmesi gerekmektedir. Oransal tahminler yanli tahmin olabilir.

BRO' de Y degiskeni icin tamimlandigi gibi X yardimci degiskeninin kitle

ortalamasi,

— 1 &
X=— E X,
N (2.10)



X yardimci deg@iskeninin 6érneklem ortalamasi ise,

_ 1 &
x:_zxi (2.11)
n i

dir. BRO’ de kitle ortalamasi igin oransal tahmin,

-

v. /N

S——X=RX (2.12)
x, /N

1

o<
I
T

M-

Il
—

biciminde tanimlanir. Esitlikte R, kitlede iki degiskenin birbirine oranidir.

Orneklemden elde edilen oransal tahmin ise,

n

Zyl./n

y, =+ X=RX

n
in /n
i=1

(2.13)

olarak tanimlanir. Esgitlikte R, érneklemden elde edilen iki degiskenin birbirine

orani olarak tanimlanir. BRO’ de elde edilen oran tahmininde yanlilik miktari,

n 1 A
[E(R)-R|= f\Cov(k,x)\ (2.14)
biciminde tanimlanir. BRO’ de oransal tahminin yaklasik varyansi,

Z(yi _in)2

S .
V(Y )=~ nf il — (2.15)

yaklagik varyansin tahmin edicisi ise,

1_f ;(yi_in)
n

n—1 (2.16)

biciminde tanimlanir [1], [7].



3. FARKLI OLASILIKLI ORNEKLEME

3.1. Basit Tahmin
Farkli olasilikh 6rnekleme yéntemlerinde kitledeki birimlerin drnekleme dahil olma
olasiliklart farkhdir. Farkl olasilikli érnekleme yontemlerinde 6rneklem yerine

konulmadan ya da yerine konularak iki farkl sekilde secilebilir.

Farkli olasilikli érnekleme ybntemlerinde kitleden secilen birimler blyuklUklerine
gére secilme olasiigina sahiptir. Kitlede yer alan birim daha fazla buyudklige

sahipse buna bagh olarak secilme olasiigli daha fazla olmaktadir. Tanimlanan
buyuklik, birimin 100km” alanda kapladigi yer olarak da &rnek gdsterilebilir. Basit

rastgele 6rneklemede birimler esit secilme olasiligina sahip iken farkli olasilikli

oérnekleme yoéntemlerinde farkli secilme olasiligina sahiptir.

Farkli olasilikli érnekleme ydntemlerinde Horvitz-Thompson ve Hansen-Hurwitz

olmak Uzere iki tahmin edici kullaniimaktadir [8].

3.1.1. Horvitz-Thompson Tahmin Edicisi

i. birimin dérnekleme dahil olma olasiigi z,>0 olmak Uzere kitle ortalamasinin
Horvitz-Thompson tahmin edicisi,

. 1 &y
Hyr, :NZ(_j

=\ i (3.1)

bigciminde tanimlanir.

Esitlikteki v, o6rneklemdeki farkli birimlerden olusan &rneklem buyukluguduar.
Horvitz-Thompson tahmin edicisinde v=n ve 7z, =n/N oldugunda basit rastgele
ornekleme ortalama tahmini elde edilmektedir. Burada =z, iki farkl sekilde

tanimlanir. Orneklem yerine konularak ya da yerine konulmadan olmak (zere iki
sekilde secilmektedir. Orneklem yerine konulmadan segcildiginde i. birimin dahil

olma olasihg,



" (3.2)

7; >0 ve i j olmak Gzere i. ve j. birimin 6rneklemde birlikte dahil olma olasiligi

=1 v (3.3)
u

bigiminde tanimlanir. Orneklem yerine konularak segildiginde i. birimin dahil olma

olasihg,

m.
7=1-(1-—)"=1-(1-p,)"
N (3.4)

7, olasihg ise,

n n mi m; n
7y =(=(m [ N))"+(1A=(m;/ N))" -[1-(1-——-—)"] (3.5)
N N
dir. Esitliklerde m1;, kitleden secilen i. birimin buyUkligu olarak tanimlanmaktadir.

Esitlik (3.1)’ de verilen kitle ortalamasinin Horvitz-Thompson tahmin edicisi,

) 1 &yl
M, ZWZL

=t 7 (3.6)

biciminde de tanimlanabilir. Esitlikte /,, i. birim 6rnekleme dahil oldugunda 1

degerini, dahil olmadiginda sifir degerini almaktadir.

Horvitz-Thompson tahmin edicisinin varyansi,



/=l i (3.7)

S (3.8)
bigiminde tanimlanir. Esitliklerde =, =7, ve 7, =, dir [8], [9].

3.1.2. Hansen-Hurwitz Tahmin Edicisi

Kitle ortalamasinin Hansen-Hurwitz tahmin edicisi,

Huy, = E = ; (3.9)

bigiminde tanimlanir. Esitlikte p, =m, /N, 6érneklemin yerine konularak segildigi i.

birimin érnekleme secilme olasilig1 oldugunda kitle ortalamasinin Hansen-Hurwitz

tahmin edicisi,
I Gy, 1T
~ _ l .
/LlHHv - __Zwyi
o hem N

(3.10)

biciminde de tanimlanabilir. Esitlikte 772;, kitleden secilen i. birimin buyuklGgu

olarak tanimlanmaktadir. Hansen-Hurwitz tahmin edicisinin varyansi,

1 & y ’
Vi 1==%"p | i _
[y ] n;p,( b ﬂ]

(3.11)

varyansin yansiz tahmin edicisi ise,



2
. 1 Sy .
V[IUHHy 1= n(n— 1) lzl( Np,- IUHHy J

(3.12)
biciminde tanimlanir [8], [9].

3.2. Oransal Tahmin
3.2.1. Horvitz-Thompson Oransal Tahmin Edicisi

vardir. Esitlik (3.1) de verilen Y degiskeni icin kitle ortalamasinin Horvitz-
Thompson tahmin edicisinde oldugu gibi X yardimci dediskeni icgin kitle

ortalamasinin Horvitz-Thompson tahmin edicisi,
. l &G x
Hyr. = NZ(_J (3.13)

i=1 72-1'

biciminde tanimlanir. Esitlikte 7,, X degiskeni igin i. birimin érnekleme dahil olma

olasihgi, X; ise X degiskeninin aldigi deder olarak tanimlanir. Ortalamanin Horvitz-

Thompson oransal tahmin edicisi,

. /&HT}, A
Huyr =< H, =Ry 1, (3.14)
Hyr

X

dir. Oransal tahmin ediciler yanh tahmin edici oldugu icin varyanslar yaklasik

olarak hesaplanmaktadir. HT oransal tahmin edicisinin yaklagik varyansi,

R 1 N N . T .
V[/um;]z_zz - |V,
=l i (3.15)

biciminde tanimlanir. Esitlikte )/,-',

yi’ =y, — Rx,
(3.16)

dir. Yaklasik varyansin tahmin edicisi ise,



l &S| 7y —7mw; | L . (3.17)
N — |V,

olarak tanimlanir. Esitlikte JA/i,

A

Vi =Y, —Rypx, (3.18)
biciminde verilir [8].

3.2.2. Hansen-Hurwitz Oransal Tahmin Edicisi

Hansen-Hurwitz oransal tahmin edicisi icin X yardimci degigkenine ihtiyag vardir.
Esitlik (3.10) da verilen Y degigkeni igin kitle ortalamasinin Hansen-Hurwitz
tahmin edicisinde oldugu gibi X yardimci degigkeni icin kitle ortalamasinin

Hansen-Hurwitz tahmin edicisi,

Py = Z£= D>, (3.19)

1 1
ni-pm. Ny

biciminde tanimlanir. Egitlikte 772;, yukaridaki gibi kitleden segilen X degigkeni icin

i. birimin buydklugu olarak tanimlanmaktadir. Ortalamanin Hansen-Hurwitz oransal

tahmin edicisi,

R :[‘HHy A
Hug, =< H, = Ry 14, (3.20)
M

X

HH oransal tahmin edicisinin yaklagik varyansi ise,

~ 1 ul [}
V[ILlHHr ] ~ = Z(Wi)z
il (3.21)

olarak tanimlanir. Esitlikte W,~’,
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g J—
M)i - Wyi wai

dir. Yaklasik varyansin tahmin edicisi ise,

- 1 O A2
vty 1= m;(wz)

olarak tanimlanir. Esitlikte Wi ,

W, =w, =R, w

Vi Xi

biciminde verilir [9].
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4. UYARLANABILIR KUME ORNEKLEMESI

Ekolojik ve cografik arastirmalarda yapilan ¢alismalarda érnedin, nesli tikenmekte
olan hayvan turlerinin, bitkilerin veya az rastlanan bulasici bir hastaliga yakalanan
insanlarin incelenmesinde kitle tahmini i¢in kullanilan klasik érnekleme tasarimlari
ele alinan kitlenin belirleyici 6zelligini géz 6nidnde bulundurmamasi sebebiyle

dogru sonuglar vermeyedbilir.

Uyarlanabilir kime d&rneklemesinin amaci segilen kumeler igerisinden yeterli
sayida 6rnekleme ulasmak ve kitle parametrelerine ait tutarli ve duyarli tahminler

elde etmektir.

Baslangig¢ birim drnekleminin yerine konularak ya da yerine konulmadan secildigi
ve Ornekleme secilen kiimedeki birimlerden herhangi birisinin belirlenen kosul
sartini saglamasi durumunda bu birimin komgulugundaki diger birimlerin de
drneklemeye dahil edildigi tasarimlar uyarlanabilir kiime drneklemesi (UKO) olarak

tanimlanir.

Uyarlanabilir kime 6érneklemesinde segilen birim belirlenen kogul sartini sagliyorsa
0 birimin komsulugunda bulunan diger birimlerde 6rnekleme dahil edilmektedir.

Sonlu bir kitlenin N birimden olustugu varsayildiginda ilgilenilen degisken
Yy={Y,,¥,,....Vy} olarak tanimlanmaktadir. Eger 6rneklemdeki y degderi belirlenen
kosulu saglayan C kimesinin ( C{y/ y >c}) bir elemani ise ({ y, > c}), birimin cografi

komsulugundaki diger birimler de 6rnekleme alinir. Burada ¢ kosul sayisidir.
Kosulu saglayan birimlerin komsulugunda bulunan birimlerden bazilari kosulu
saglarken bazilari kosulu saglamamaktadir. Bu birimlerden kosulu saglayanlarin

komsulari da 6rnekleme dahil edilerek sire¢ devam eder [10].

Komsuluk iligkisi denildiginde aslinda cografi komsuluktan bahsedilmektedir.
Komsuluk iligkisi boyut olarak dustnuldiginde u¢ sekilde tanimlanabilir. Bunlar

tek boyutlu komsuluk, iki boyutlu komsuluk ve ¢ boyutlu komsuluktur.
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Tek boyutlu komsulukta (Sekil 4.1.) kosulu saglayan birimlerin olusturdugu

oérneklem i. birimin sagindaki ve solundaki birimlerden olugur [10].

i.birim

Sekil 4.1. Tek Boyutlu Komsuluk

iki boyutlu komsulukta (Sekil 4.2.) kosulu saglayan birimlerin olusturdugu 6rneklem

i. birimin sagindaki, solundaki, altindaki ve tGstiindeki birimlerden olusur.

i.birim

Sekil 4.2. Iki Boyutlu Komsuluk

U¢ boyutlu komsulukta (Sekil 4.3.) ise kosulu saglayan birimlerin olusturdugu
o6rneklem i.birimin sagindaki—solundaki, Ustlindeki-altindaki, dnindeki-arkasindaki

birimlerden olugur.

Sekil 4.3. Ug Boyutlu komsuluk [11]
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Bununla birlikte bahsedilen komsuluk iligkisi simetrik olarak tanimlanmaktadir.
Eger i. birim j. birimin komsulugundaysa j. birimde i. birimin komsulugunda olmak
durumundadir. Baglangig 6rneklemine segilen birim belirlenen kosulu saglarsa
kosulu saglayan birimin cografik olarak komsgulugunda olan diger birimler de
ornekleme alinir. Belirlenen kosulu saglayan birimlerin  komsulugundaki
birimlerden  bazisi  kosulu saglarken bazisi kosulu saglamamaktadir.
Komsulugundaki kosulu saglayan birimi 6rnekleme dahil etme durumu, kosulu
saglamayan birime sira geldiginde sonlanmaktadir. Baslangig érneklemi olarak i.
birim secildikten sonra belirlenen kosulu saglayan ya da saglamayan tim
birimlerin  olugturdugu topluluga kime denir. Kosulu saglayan birimin
komsulugundaki  diger birim kosulu saglamiyorsa sinir birim olarak

tanimlanmaktadir. Sinir birimler hari¢ kosulu saglayan birimlerden olusan

topluluga network denilmektedir. i. birimi iceren network A4, olarak tanimlanir.

Baglangi¢c érnekleminde yer alip kosulu saglamayan bir birim bir ¢capli network
olusturur [2], [10].

Uyarlanabilir kime &rneklemesinin yukarida anlatilan genel 6érneklem Kkuralini
gostermek icin asagida ornek bir veri seti (Sekil-4.4.) olusturulmustur. Yukarida
bahsedildigi Uzere secim islemine baslamadan énce C baslangic kosulu ve
birimlerin komsulugu belirlenir. Baslangi¢c 6rnekleminin sec¢iminin ardindan,
uyarlanabilir kiime o6rneklemesi secilen o6rnekleme baglh olarak bir sonraki
asamaya gecer. Eger baslangi¢c érnekleminde C kosulunu saglayan komsu birim
varsa 6rnekleme dahil edilir ve bu durum kosulu saglayan komsu birimler igin de

incelenir [12].

0 0
0 7 3 0
0 9 0

0

Sekil 4.4. Ornek veri seti
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Yukarida verilen érnege goére kosul durumu y, >0 oldugunda bu kosulu saglayan

3 birimin oldugu gorilmektedir. 7, 3 ve 9 degerleri kosulu saglayan ve 6rneklemi

olugturan y, degerleridir. Kogulu saglayan birimlerin komsulugunda olan y, =0

olan birimlerde sinir birimlerdir.

Uyarlanabilir kime 6érneklemesinin avantajlari, kitlenin belirleyici 6zelliklerini icine
dahil edebildigi i¢cin kitle yogunlugunu tahmin etmede daha etkilidir. Zaman ve
maliyet acisindan daha kullanighdir. Basit rastgele drneklemenin aksine daha

duyarli tahmin ediciler elde edilir.

Ayrica arastirmaya ya da incelemeye alinan go6zlemlerin kazanimi elde
edildiginden ortalama ve varyans parametrelerine ait daha etkin tahminlerin

hesaplanmasi saglanir [2].

Uyarlanabilir kiime &6rneklemesinin avantajlari  oldugu kadar bir takim
dezavantajlari da vardir. Uyarlanabilir kime 6érneklemesinde baslangi¢ drneklem
blayukligu, érneklemeden énce tespit edilmesine ragmen son érneklem buyudklugu
belirlenemez. Ornek vermek gerekirse, biyik kiimelere sahip kitleler icin son
orneklem buyukligu baslangig érneklem buydkliginden buyuk olabilir. Bununla
birlikte uyarlanabilir kime drneklemesinde belirlenen C kosulu ve komsuluk iligkisi
oldukgca o6nemlidir. Eder kosul C kiglkse buna bagl olarak son &rneklem
blyUkligu de blyuk olacaktir. Kullanilacak C kosulu yanlis belirlenmis olursa
gerekli birimler o6rnekleme dahil edilemeyebilir. Dolayisiyla son &rneklem
blayuklugu kitlenin 6zelligine ve C kosuluna baghidir [2], [13].

Uyarlanabilir kime drneklemesiyle ilgili birgok ¢calisma yapilmistir:

Thompson [2], uyarlanabilir kiime 6rneklemesi i¢in yansiz olan Horvitz-Thompson
ve Hansen-Hurwitz tahmin edicilerini gelistirmistir. Ozellikle kiimelenmis ve nadir
rastlanan kitleler icin uyarlanabilir kime 6rneklemesinin diger klasik drnekleme
ybntemlerine gore daha etkili oldugunu arastirmistir. Bununla birlikte bu yansiz
tahmin edicilerin yeterli istatistigin bir fonksiyonu olmadigini tahmin etmistir. Bu

durumu, Rao-Blackwell teoremi ile arastirilabilecegini belirtmistir.
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Uyarlanabilir kiime drneklemesinde baslangi¢c érneklemi sistematik érneklemeyle
secilebilir [14]. Thompson [15], tabakali uyarlanabilir kime &rneklemesi Uzerine

calisma yapmistir.

Thompson ve Seber [9], Salehi ve Seber [16], farkll baslangi¢ érnekleri alinarak

yapilan uyarlanabilir kime 6rneklemesi tGzerine ¢aligsmistir.

Lo ve digerleri [17], Acharya ve digerleri [18], Cormack [19], Seber [20], Bowering
ve digerleri [21], Correl [22], Smith ve digerleri [23] uyarlanabilir kime

oérneklemesini ¢evre biliminde kullanmistir.

Thompson [24], Thompson ve Collins [25] uyarlanabilir kime &rneklemesini

epidemiyoloji biliminde ve sosyal bilimde kullanmigtir.

Salehi ve Seber [26], Felix-Medina ve Thompson [27] iki asamali uyarlanabilir
kime oOrneklemesi Uzerine calismistir. Sonrasinda Gattone ve digerleri [28]
sonradan tabakalama iki agamali uyarlanabilir kime 6rneklemesi tzerine ¢aligma

yapmistir.

Salehi [29], baslangi¢c birim &rnekleminin yerine konulmadan basit rastgele
ornekleme yodntemiyle segcildigi durumlar i¢in yansiz olan uyarlanmig Horvitz-
Thompson ve Hansen-Hurwitz tahmin edicilerini istatistiksel olarak

kargilastirmigtir.

4.1. Basit Tahmin
4.1.1. Uyarlanmis Horvitz-Thompson Tahmin Edicisi

Farkli olasilikli 6rnekleme yodnteminde kullanilan Horvitz-Thompson tahmin
edicisinde dahil olma olasihgi (z;) kitledeki birimin blydkligune (m,) bagh olarak
degismektedir. Uyarlanabilir kime &rneklemesinde kiUmeler birbirinden uzak
oldugu igin her birimin dahil olma olasiligi bilinmemektedir. Uyarlanabilir kime
orneklemesinde kullanilan m, ise C kosulunu saglayan birimlerin 4, networkiinde
bulunma sayisi olarak tanimlanmaktadir. Farkli olasilikli érnekleme yénteminde C

kosuluna bagl olarak érneklem secimi yapilmamaktadir. Bu ylzden farkli olasilikli

orneklemede kosulu saglamayan sinir birim ayrimi yapiimamaktadir.

Uyarlanabilir kiime 0&rneklemesinde &rneklem yerine konularak ya da yerine

konulmadan segcildiginde uyarlanmig  Horvitz-Thompson tahmin  edicisi
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kullanilabilir. Bu tahmin edicide baslangi¢c &érneklemine dahil olma (kesisim)

olasiliklari kullanilarak hesaplamalar yapilir. Farkh olasilikli drnekleme yénteminde

1

verilen Esitlik (3.6) da 7, =7, ve I, =1 oldugunda kitle ortalamasinin uyarlanmis

Horvitz-Thompson tahmin edicisi,
!

n 1 - yilz
Hur, :ﬁz—,
=t 7 (4.1)

biciminde tanimlanir.

Esitlikte I/, i. birim érnekleme dahil oldugunda 1 degerini, dahil olmadiginda sifir

degerini almaktadir. 7z, érneklemin yerine konulmadan ya da yerine konularak

secilmesine gore iki farkli sekilde tanimlanir. Orneklem yerine konulmadan

secildiginde i. birimin dahil olma olasiligi,

N-m,
, n
al=1-——
Y
7 (4.2)

7rl.; >0 ve i # j olmak Uzere i. ve j. birimin érneklemde birlikte dahil olma olasiligi

4

T ise,

mp=1- N (4.3)
o)

biciminde tanimlanir. Orneklem yerine konularak segildiginde i. birimin dahil olma

olasiligi,

m,
zl=1-(1-—-)"
N (4.4)
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! o .
T olasiligi ise,

2 n n mi m; n
7y =(1=(m; I N))" +(1=(m,;/ N)) —[1—(1—W—W’) ] (4.5)
olarak tanimlanir. Esitliklerde 7, C kosulu saglayan birimlerin 4. networkinde

bulunma sayisi olarak tanimlanmaktadir. 4, networkline sinir birimler dahil

edilmemektedir. Uyarlanabilir kime o6rneklemesinde kitle K networkten
olustugunda ve Esitik (4.1 de ¥, =y, I=J,, z/=a, ve [l =My
oldugunda kitle ortalamasinin uyarlanmis Horvitz-Thompson tahmin edicisi,

~ 1< yk*Jk
Hi, = Nkz_; a,

_ 1 ZK:J’k*
NS a, (4.6)

biciminde de tanimlanabilir [9]. Esitlikte «,, k. networkiin baglangi¢ 6érneklemine

dahil olma olasiligi, yZ, kK. networkte yer alan y degerlerinin toplami, K,
orneklemdeki farkli networklerin sayisi olarak tanimlanmaktadir. Baslangic

drneklemi k. networkle kesistiginde J,, 1 degerini kesismezse sifir degerini

almaktadir. Esgitlikte yZ:mkwyk oldugunda kitle ortalamasinin uyarlanmis

Horvitz-Thompson tahmin edicisi,

A 1 K mk Wyk
Myr = 4.7
Yu N ; ak ( )

biciminde de tanimlanabilir.

Esitlikte 77, , k. networkteki birim sayisi, W, ise k. networkteki y degerlerinin

ortalamasi olarak tanimlanmaktadir. Esitik (4.2) de 7/=a, ve m =m,

oldugunda k. networkiin baslangi¢ 6érneklemine dahil olma olasiligi,
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»)
L\ (4.8)

Esitlik (4.3)’ de 72,;- = & oldugunda j. ve k. networkln kesigsmesi olasiligl,
N-—m, . N—m ) N-m;—m,
n n n

N
n
biciminde tanimlanir. Esitlik (3.7) de N=K, 7T,;~=0!jk ve 7rl.':aj oldugunda

- 4.9)

orneklem vyerine konulmadan secildiginde uyarlanmig HT tahmin edicisinin

varyansi,

. l | & & - oo
Ui Jon B 725
j k

(4.10)

Esitlik (3.8) de N=K, V=K, 72;- =y, ve 7] = a; oldugunda varyansin yansiz

tahmin edicisi ise,

(4.11)

biciminde tanimlanir [8], [9].
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4.1.2. Uyarlanmis Hansen-Hurwitz Tahmin Edicisi
Farkli olasilikli érnekleme ydnteminde kullanilan Hansen-Hurwitz tahmin edicisi

icin n birimin yerine konularak segcildigi ve birimin secilme olasiliginin p, oldugu

tim birimler icin bilinmektedir.

Farkli olasilikli rnekleme yénteminde verilen p, =m;, / N olasih@i igin m,, kitledeki

birimlerin buyukligla olarak tanimlanabilir. Uyarlanabilir kime 6rneklemesinde

kiimeler birbirinden uzak oldugu icin 6érneklemdeki her birimin bire bir dahil olma
olasiligi bilinmemektedir. Uyarlanabilir kime 6rneklemesinde verilen m, ise C
kosulunu saglayan birimlerin 4, networkinde bulunma sayisi olarak

tanimlanmaktadir. Farkli olasilikli  érnekleme yéntemlerinde Hansen-Hurwitz
tahmin edicisi 6rneklem yerine konularak secildiginde kullaniimaktadir. Fakat
uyarlanabilir kime 6rneklemesinde o6rneklem vyerine konularak ya da yerine
konulmadan segcildiginde uyarlanmis Hansen-Hurwitz tahmin edicisi kullanilabilir.

Bu tahmin edicide baslangi¢c kesisim sayilari kullanilarak hesaplamalar yapilir.

Farkl olasilikli érnekleme yodnteminde verilen Egitlik (3.10)' da ,LAIHH}Y ZﬁHH},

oldugunda kitle ortalamasinin uyarlanmig Hansen-Hurwitz tahmin edicisi,

. 1
Hyw, =— Zyj :;ZW

m; e i=1 (4.12)

bigiminde tanimlanir. Esitlikte W,;, baglangi¢c Grneklemindeki i birimi igeren

networkteki y degerlerinin ortalamasini, 4, i birimi iceren networkl, m, de

networkteki birimlerin sayisini gdstermektedir. Uyarlanmis Horvitz-Thompson

tahmin edicisinde oldugu gibi érneklem yerine konulmadan secildiginde Esitlik

(3.11) de ]\)/}_p =W,; oldugunda uyarlanmig HH tahmin edicisinin varyansi,

i

V AHH yl_
[t 1= N(N DZ( -
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biciminde tanimlanir. Orneklem yerine konulmadan segildiginde Esitlik (3.12) de

i _ y . L
Np, w,; oldugunda varyansin yansiz tahmin edicisi ise,
. N-n I .
V[ILIHH ] = Z(Wyi — My )2
u Nl’l(l’l _1) i=1 u (414)

biciminde tanimlanir [8], [9].

4.2. Oransal Tahmin

4.2.1. Uyarlanmis Horvitz-Thompson Oransal Tahmin Edicisi

Uyarlanmis Horvitz-Thompson oransal tahmin edicisi igin X yardimci degigkenine
ihtiyag vardir. Esitlik (4.6) da verilen Y degdiskeni kitle ortalamasinin Horvitz-
Thompson tahmin edicisinde oldugu gibi X yardimci degiskeni kitle ortalamasinin

Horvitz-Thompson tahmin edicisi,

e (4.15)

biciminde tanimlanir. Esitlikte &, , k. networktn baglangi¢c érneklemine dahil olma

olasilig, xZ, k. networkte yer alan x degerlerinin toplami, K, érneklemdeki farkli
networklerin sayisi olarak tanimlanmaktadir. Baglangi¢ érneklemi k. networkle

kesistiginde J,, 1 degerini kesismezse sifir degerini almaktadir. Esitlikte

%

X, =m,. W,  oldugunda X yardimci degiskeni kitle ortalamasinin Horvitz-

Thompson tahmin edicisi,

1 My W
—) 4.16
TNE o (4.16)

biciminde de tanimlanabilir. Esitlikte 77, , k networkteki birim sayisi, W, ise k.

networkteki x degerlerinin ortalamasi olarak tanimlanmaktadir. Kitle ortalamasinin

uyarlanmis Horvitz-Thompson oransal tahmin edicisi,
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/uHT A

Yu

Hyr =—— M, =Ry 1, (4.17)

N u

Hyr

Xu

dir. UKO’ de oransal tahmin ediciler yanli tahmin edici oldugu icin varyanslari
yaklagik olarak hesaplanmaktadir. Uyarlanmis HT oransal tahmin edicisinin

yaklasik varyansi,

V|:/&HT,,M ] ~ V(/&HTW _R/&HTW)

KE |, o, —aa 4.18
z% ZZW{ — kJ @1
k=

J=l k=1 217"

biciminde tanimlanir. Esitlikte U;

u, =y, —Rx, (4.19)

dir. Yaklasgik varyansin tahmin edicisi ise,

z% ZK:ZK:”]%L a, _1] (4.20)

biciminde tanimlanir. Esitlikte ﬁk,

Ak ~ *

U, =i _RHTM Xk (4.21)

olarak verilir [5], [12].

4.2.2. Uyarlanmis Hansen-Hurwitz Oransal Tahmin Edicisi

ihtiyag vardir. Esitlik (4.12) de verilen Y degiskeni kitle ortalamasinin Hansen-
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Hurwitz tahmin edicisinde oldugu gibi X yardimci degiskeni kitle ortalamasinin

Hansen-Hurwitz tahmin edicisi,

. I
Hup, = |: Zx :|: ;;Wxi (4.22)

1 JE4;

biciminde tanimlanir. Esitlikte W,;, baslangi¢ 6rneklemindeki i birimi igeren

networkteki x deg@erlerinin ortalamasini, A4, i birimi iceren networkl, 7, de

networkteki birimlerin sayisini g&stermektedir. Kitle ortalamasinin uyarlanmis

Hansen-Hurwitz oransal tahmin edicisi,

My ="M, =Ry K, (4.23)

uyarlanmig HH oransal tahmin edicisinin yaklasik varyansi ise,

Vidyy, 1= Vi, — Rity, ]

(4.24)
(N I)Z( "

biciminde tanimlanir. Esitlikte W, ,
w. =w_ —Rw,_

ui yi Xl (425)

dir. Yaklasik varyansin tahmin edicisi ise,

[IUHH Z( w,)

(4.26)
biciminde tanimlanir. Esitlikte ﬁ/m- ,
Wo=w —R._ w
ui Vi HH, ""xi (427)

olarak verilir [5], [12].
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5. UYARLANABILIR KUME ORNEKLEMESINDE RAO-
BLACKWELL YONTEMIYLE GELISTIRILEN TAHMIN EDICILER

5.1. Basit Tahmin
Rao-Blackwell Teoremi yansiz tahmin edicilerden daha kugtk varyansh tahmin
ediciler elde etmek icin uygulanabilir. Uyarlanabilir kime 6rneklemesinde Rao-

Blackwell yontemiyle ilgili birgok ¢alisma yapilmistir.

Salehi [3], baslangi¢c birim &rnekleminin yerine konulmadan basit rastgele
ornekleme ybdntemiyle segcildigi durumlar igin uyarlanmis Horvitz-Thompson ve
Hansen-Hurwitz tahmin edicilerini Rao-Blackwell yontemi kullanarak geligtirmigtir

ve tahmin edicileri kargilagtirmistir.

Felix-Medina [30], uyarlanabilir kime 6rneklemesinde baglangi¢c 6érnekleminin basit
rastgele orneklemeyle segcildigi ve Rao-Blackwell yontemiyle gelistirilen Horvitz-

Thompson tahmin edicisini elde etmistir ve tahmin edicinin varyansini incelemigtir.

Dryver ve Thompson [4], yeterli istatistik kosulu altinda Rao-Blackwell yontemi
kullanarak uyarlanmis Horvitz-Thompson ve Hansen-Hurwitz tahmin edicilerini

gelistirmigtir.

Calismanin bu béliminde Salehi [3] ve Dryver-Thompson [4] tarafindan Rao-
Blackwell yontemiyle gelistirilen uyarlanmis Horvitz-Thompson ve Hansen-Hurwitz

tahmin edicileri incelenecektir.

Rao-Blackwell ydnteminde sonlu kitlede 6@, y degerlerine bagh olarak

O=0,Y,,--»y) seklinde tanimlanir ve 6 bilinmeyen kitle parametresiyle

iligkilidir. Bununla birlikte @ <® olarak tanimlanir ve ®, R"’ nin bir alt kiimesidir.
Butiin parametreler @’ nin fonksiyonudur. Orneklemden gekilen birimlerin sirasiyla
verildigi birim seti s, olarak tanimlanmaktadir ve s,=(i,i,...,i,) seklinde ifade
edilmektedir. Segilen s, birimlerine karsihk gelen y degerleri y, olarak
tanimlanmaktadir. Orneklemden secilen n birimin ve bu birime karsilik gelen y

degerlerinin oldugu veri seti d, olarak  tanimlanmaktadir  ve

dy =i, )0y, 5)ses (@, ¥, )=((0,y,):i€5,)  seklinde  gosteriimektedir.  Bu
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siralama d, =(s,,y,) seklinde kisaltilabilir. Orneklem yerine konularak segilirse

segilen birimlerden bazilari ayni olabilir. Segilen s, kiimesindeki birimlerin tekrar

edenlerinin azaltilip artan sirada siralandigi birim seti s olarak tanimlanmaktadir.

Secilen birimlere karsilik gelen y degerleri de y, olarak tanimlanmaktadir. Bu sirali
ikilinin yer aldigi veri seti d olarak ifade edilmektedir ve d=(s,y,)seklinde
gosterilmektedir. Ayni bilgiyi icerdiginden d, =(s,,y,) olarak da gdsterilebilir. Diger
birim seti olan s,’ de, s,’ da secilen birimlerin tekrarlarinin azaltilip artan sirada

degil secim sirasina goére siralandigi birim seti olarak tanimlanmaktadir. Birim

setine karsilik gelen y degerleri y, olarak ifade edilmektedir. Ornekleme segilen s,
birimin ve y, degerlerinin olusturdugu veri seti d, olarak tanimlanmaktadir ve
d, ={@,y,):i€sy},d, =(s;,y,)0larak gosteriimektedir. Burada tutarlihk ozelligi

kiimedeki birimlerin degerlerine bagh oldugundan d, kimesinin d, kimesi icin

uyumlu oldugu séylenebilir [9], [31].

P,(D,=d,)=F[D, =(s,,y,)], d, kumesine bagh olarak elde edilen olasilik
degeridir. Bu olasilik degeri L(6;d,)=p(s,|y,)1(d,,0) seklinde olabilirlik
fonksiyonunu olusturmaktadir. p(s,|y,) olasiligi ¢° dan badimsiz bir sabit
oldugundan d, alt kimesinde en ¢ok olabilirlik tahmin edicisi oldugu sdylenebilir.

Bu olabilirlik fonksiyonundan yola ¢ikilarak Rao-Blackwell teoremi igin D, kimesi

kullaniimistir.

Ornekleme yoéntemlerinde gelistirilen tahmin ediciler icin vyeterlilik &nemli bir
ozelliktir. W= g(D,) verildiginde F,(D, =d,|W =w)olasihgi 8’ dan bagimsizsa W’
nun @ parametresi igin yeterli oldugu séylenebilir. Bu tanimdan yola ¢ikilarak D,,

D, kiimesinin azaltiimig halini verdiginden @ igin yeterli oldugu séylenebilir.

Eger w vyeterli istatistigi, W, =f(W) seklinde f fonksiyonu olusturuyorsa W,
istatistigi minimum yeterli olarak tanimlanabilir. Elde edilen f fonksiyonu bire bir
fonksiyonsa W da minimum yeterlidir. Tanimdan yola ¢ikilarak minimum yeterli

istatistik, 8 parametresinde bilgi kaybi olmadan en iyi azaltilmig veri kimesini
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verdiginden D,’ nin @ parametresi i¢cin minimum yeterli istatistik oldugu

sdylenebilir.

Tahmin ediciyle ilgili diger 6zellik tamlik durumudur. W igcin h(W)ve E[h(W)]=0
oldugunda W=h(D,)' in @ icin tamhk &zelligini sagladigi sdylenebilir. Fakat sonlu
kitlelerde tamlik durumu saglanmadigi igin D, nin tamlik 6zelligine sahip olmadigi

sOylenebilir. Tamlik ve yeterlilik 6zelligine sahip istatistikler minimumdur. Fakat

minimum yeterli istatistikler tamlik 6zelligini saglamak zorunda degildir [31].

Rao-Blackwell Teoremi:

T'=T(D,), ¢=¢(6)’ nin parametre tahmini oldugunda 7 tahmin edicisinin hata

kare ortalamasi,

HKO[T]= E[(T - ¢)*]
= E[(T - E(T)+ E(T)- ¢)°]
= var[T]+ (E[T]-¢)’

olarak tanimlanir. T yansiz oldugunda HKO[T]=var[T] olmaktadir. Rao-

Blackwell teoremine goére T =T(D,), ¢=¢(0) parametresinin tahmin edicisi

oldugunda ve W , 8 icin yeterli oldugunda,
1, = E[T |W]=n(W) olarak tanimlanir. Buna bagh olarak:

1- W, @ icin yeterli oldugundan W istatistigi verildiginde 7'’ nin kosullu dagilimi '

dan bagimsiz olmaktadir. Bu durumda elde edilen 7’ da 6’ ya bagh dedgildir ve

T,, tahmin edici olarak tanimlanabilir.

2- T ve T, tahmin edicilerinin beklenen degerleri egit oldugundan,
E[T,1=E[T] dr.

3- HKO[T)=E[(T-T,)* + HKO[T, ] oldugundan,

HKO[T,, ] < HKO[T]tum @ e@®igin B,(T'#1,)>0 dir.
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Rao-Blackwell teoremine bagli olarak elde edilen sonuglar asagida verilmektedir.

1-D,, 0 igin yeterli oldugundan W = D, olarak go6sterilebilir.

T, =T, = E[T| D,] (5.1)

2-Eger T yansiz ise HKO varyans olmaktadir ve asagidaki sekilde gosterilmektedir.

V[TW] :V[T]_EW{E(T_TW)Z |W}

=V[T]-E, {var[T |W1} (5.2)

Yeni bir tahmin edici olan 7, yansizdir ve 7’ den daha kii¢lk varyansa sahip

oldugu séylenebilir.

Bununla birlikte minimum yeterli istatistige sahip birden fazla yansiz tahmin edici
uygulamada kullanilabilir. Ama egit oranda hangisinin daha iyi oldugu tam olarak
sdylenememektedir.

D, kitledeki y degerinin @ vektoru icin yeterli istatistigi oldugundan, Esitlik (5.2)
de W=d, ve T,=T,, oldugunda Rao-Blackwell yéntemiyle gelistirilen tahmin

edicinin varyansi,

VT 1=V[T]-E{var[T|d,]} (5.3)
biciminde tanimlanir. Baglangic 6rnekleminin yerine konulmadan secildigi
varsayllsin. v tane farkli birimin n genisliginde 6rneklem bUyUkligd igin
olusturulacak kombinasyon sayisi G:(VJ ile bulunabilir. Kombinasyon sirasi

n

g=1,2,...,G seklinde ifade edilir. Baslangic &6rneklemi g. kombinasyonunu
icerdiginde ¢,, T’ nin degerini almaktadir. Burada g. kombinasyonun gdsterge

degiskeni I,, D, igin uygunsa 1 degilse O degerini almaktadir. Bu durumda uygun

kombinasyon sayisl,

c=) 1, (5.4)

G
g=l
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biciminde tanimlanir. Esitlik (5.1)" de verilen Rao-Blackwell yéntemiyle gelistirilen

tahmin edici,
TRB:E[T’dR]
I 1 & (5.5)
==yt ==>1tlI '
ggg éggg

biciminde tanimlanir. D, kosulunda her biri esit olasiliklidir. 1/& olasiligiyla 7=z,

dir. Esitlik (5.3)’ de verilen var[T'|d,],

var[T | d,] :E[(T_TRB)2 | dg]
(5.6)

LS. -1,)
5 I, —1Igp
ggzl ¢

biciminde tanimlanir. Esitlik (5.3) ve Esitlik (5.6) dan yararlanilarak Rao-Blackwell

yéntemiyle gelistirilen tahmin edicinin varyansinin yansiz tahmin edicisi ise,

V[Tp] =vI[T]-vat[T|d,]

V[T ] :V[T]_E[(T_TRB)Z |d,] (5.7)

S

[314w1§2@—%f

g=1
biciminde tanimlanir [31].

Uyarlanabilir kime drneklemesinde kitle ortalamasini tahmin etmek i¢in kullanilan
yansiz olan Horvitz-Thompson ve Hansen-Hurwitz tahmin edicileri minimum yeterli
istatistigin bir fonksiyonu degildir. Her bir tahmin edici igin yeterli istatistik kosulu
altinda beklenen degerleri Rao-Blackwell yéntemi ile dizenlenip geligtirilebilir.

Literatirde Salehi [3] ve Dryver-Thompson [4], T istatistii yerine uyarlanmis

Horvitz-Thompson ve Hansen-Hurwitz tahmin edicilerini kullanmigtir.
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5.1.1. Salehi Tarafindan Gelistirilen Basit Tahmin
Salehi [3] tarafindan Rao-Blackwell ydntemiyle uyarlanmis Horvitz-Thompson ve
Hansen-Hurwitz tahmin edicileri geligtirilmistir. Salehi, uyarlanmig tahmin edicilerin

minimum yeterli istatistigini geligtirmistir.

5.1.1.1. Uyarlanmis Horvitz-Thompson Tahmin Edicisi

Uyarlanmis Horvitz-Thompson tahmin edicisi birimler yerine networkleri temel
almaktadir. Salehi [3] tarafindan hesaplanan Rao-Blackwell yéntemiyle gelistirilen
tahmin edici icin bir takim hesaplama asamalari mevcuttur. Elde edilen final
o6rneklemin olusturdugu érneklem E olarak tanimlanmaktadir. Final érneklem sinir

birimler ve kosulu saglayan birimlerden olusan &rneklemdir. Rao-Blackwell

yontemiyle E olarak tanimlanan final érneklemi F|,F,,F, olarak ¢ ayri networke
ayrilmaktadir. F;, C kosulunu saglayan iki ya da daha fazla birimden olugan
networklerden olugsmaktadir. F,, sadece kosulu saglayan birimlerin komsulugunda

olup kosulu saglamayan sinir birimlerden olugsmaktadir. F, ise bunlarin diginda

kalan diger tim networklerden olugsmaktadir. Sembolle géstermek gerekirse;

n=lF|, ¢=F|, = F,|olarak ifade edilmektedir. F, networkindeki birimler

baslangic 6rneklemiyle kesisecegi icin v'=v—¢{ ve n'=n—{ olarak gosterilir.
n' oérneklemin v' birimden secilme sayisi (UJ olarak elde edilir. Networklerin
n

dahil oldugu kime d,={(i,y,);i €s,}olarak tanimlanmaktadir. Dahil olup

olmama hesabina gére Esitlik (5.4)' de verilen d, kimesinde yer alan baslangi¢

érnekleminin kombinasyon sayisi &,

!/
V=2 m,

V' v'—m, v'—m, —m, . P
§=[nJ—Z[ . ]+ Z[ " j+...+(—1) i (5.8)

keF, k,leF n’

biciminde tanimlanir. Mimkin kombinasyon sayisindan F  kiumesindeki

networklerin dahil olma sayisinin gikartiimasiyla elde edilmektedir. Esitlikte m, , k.

networkteki birim sayisidir. Rao-Blackwell yéntemiyle gelistirilen tahmin edicinin
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verildigi Esitlik (5.5)' de Tps = /AJRBHT) ve I'= ,LAIHTy oldugunda uyarlanmig Horvitz-
Thompson tahmin edicisi igin fg,

Zyk

keE ak

Z yk _Z Z[gk

keFluF3 Oy Nier,

(5.9)

biciminde tanimlanir. Esitlik (5.5)" de Typ = ,URBHT oIdugunda minimum yeterli

istatistik kosulunda Rao-Blackwell yontemiyle geligtirilen kitle ortalamasinin

uyarlanmis HT tahmin edicisi,
J’k
zuRBHT =
BT

(5.10)

J’kzgk

§NkeEak g=1

£
biciminde tanimlanir. Egitlikte F, ve F, kimesi igin Z[gkzg ve F, kiimesi igin
=1

I

Zlgk:; ile gobsterildiginde Esitlik (5.10) dan Rao-Blackwell ydntemiyle
g=1

gelistirilen uyarlanmis HT tahmin edicisi,

keF, ak 5 ker keF; ak

/uRBHT)u _ (Zyk 51 J/k_i_ZJ’kJ (5.11)

biciminde tanimlanir. yZ, k. networkteki y degerlerinin toplamidir ve yZ =m. W,

olarak tanimlandiginda, minimum vyeterli istatistik kosulunda Rao-Blackwell

yéntemiyle gelistirilen uyarlanmig HT tahmin edicisi,

R 1 m,w
Hrpnr,, :ﬁ[z 92 Z +Z ; yk) (5.12)

keF ak keF, ak kel ak
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bigiminde tamimlanir. Esitlikte 772, , k. networkteki birim sayisini, W, da k.
networkteki y degerlerinin ortalamasini, fl ise F, networkuyle ilgili olan sinir

birimlerin baglangi¢ kombinasyonunda bulunma sayisini géstermektedir ve &

v -1 -1 U"Z’"k—l
W o (P e T

- (5.13)

biciminde tanimlanir. Rao-Blackwell y&nteminde verilen Esitlik (5.7) de
TRB ,URBHT _ve T= ,uHT oldugunda Salehi [3] tarafindan Rao-Blackwell

ybntemiyle gelistirilen uyarlanmig HT tahmin edicisinin varyansinin yansiz tahmin

edicisi,
v[/&RBHTy'uX 1= V[;[lHTyu 1- Vaf'[/&HTyu /d] (5.14)

biciminde tanimlanir. Esitligin sag tarafi Esgitlik (5.6) dan vyararlanarak

TRB = ILlRBHT}kuX ve T = ,UHTy” oIduQunda,

Vaf(/}myu |dy)=E [('[lHT.vu - /:\lRBHTv_uS )’ |d %]

" A 1 .
Var(,uHTyu | dR) = E Z (tg _:uRBHTyAuS )2
g

r AHT dR - Vi gk . k
vai(f,; | dy) (SZ( > » ékEFzyj

g=1\ " keF,

keF, k,leF, I<k

Vaf(’&HTy |d)=—= ((512; §1 Zyk +2(8,6 - 51 ) Z Zykyl*]
! (n 98) (5.15)

biciminde tanimlanir. Esitlikte 512, F, networkdyle ilgili olan iki sinir birimin

baslangi¢c kombinasyonunda bulunma sayisini géstermektedir ve 512 ,
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keF, kJeF; n-2 '

n -2

v'-2 v'—m, -2 v'—m, —m, -2 U’_ka_z
I D + , Fot (D)7 K (5.16)
n -2 n-2

biciminde tanimlanir. Esitlik (5.14) den Salehi [3] tarafindan Rao-Blackwell
ybntemiyle gelistirilen uyarlanmis HT tahmin edicisinin varyansinin yansiz tahmin

edicisi,

vaBHM]:vmﬂa]—L[(eﬁ«:—ﬁf) Yy a(eg-8) Y ZyZy,*j 6.17)

(ng )2 keF, kJIeF, I<k

biciminde tanimlanir [3]. Esitlikte V[ﬁHTy 1, uyarlanmis HT tahmin edicisinin

varyans tahmin edicisidir ve Egitlik (4.11)" de verilmigtir.

5.1.1.2. Uyarlanmis Hansen-Hurwitz Tahmin Edicisi
Uyarlanmis Hansen-Hurwitz tahmin edicisi her bir networkiin W, degerini temel

almaktadir. Uyarlanmis Horvitz-Thompson tahmin edicisinde oldugu gibi

uyarlanmis Hansen-Hurwitz tahmin edicisinde de d, ={(i,,);i<s,} olarak

tanimlanmaktadir. Hansen-Hurwitz tahmin edicisinde F,

lu

F, kimesinde yer alan

birden fazla birim iceren ayri networkleri tanimlamaktadir. Yukarida bahsedildigi

gibi final 6érneklemi F|, F,, F; olarak tg ayri networke ayrilmaktadir. F;, C kosulunu

saglayan iki ya da daha fazla birimden olugan networklerden olugmaktadir. F,,

sadece kosulu saglayan birimlerin komsulugunda olup kosulu saglamayan sinir

birimlerden olugmaktadir. F, ise bunlarin diginda kalan diger tim networklerden
olusmaktadir. Sembolle géstermek gerekirse; n= F| |, = F, |, § = F; | olarak ifade
edilmektedir. F, networkundeki birimler baslangi¢c drneklemiyle kesigecegdi icin

Vi=v—¢ ve n'=n—¢ degiskenleri elde edilir.

Rao-Blackwell ydntemiyle geligtirilen tahmin edicinin verildigi Esitlik (5.5) de

Ty = ,LAIRBHHM ve T'= ,LAlHHy oldugunda uyarlanmis Hansen-Hurwitz tahmin edicisi

icin 7,
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S,

lEdR

=1{ > wyifg,-+zwy,}

ik, UF, iely

(5.18)
bigiminde tanimlanir. Esitlikte /., i. birim g. kombinasyonunu igeriyorsa 1 degerini

icermiyorsa O degerini alan gosterge degisken, W,, ise networkteki birimlerin y
degerlerinin ortalamasi olarak tanimlanmaktadir. Esitlik (5.5) de 7, :/A‘RBHH,,,”,

oldugunda minimum yeterli istatistik kosulunda Rao-Blackwell y&ntemiyle

geligtirilen kitle ortalamasinin uyarlanmig HH tahmin edicisi,

R DX IR S

g 1 n iel iek, iel;

111 ¢ (5.19)
- _Zwyl’ Z Z[gi+zwyi
n gieFlu g=1 lEF2 g=1 iel}
biciminde tanimlanir. Zlg,-, i birim iceren kombinasyonlarin sayisi olarak

g=1
tanimlanan fi' ye egittir. Esitlik (5.19) dan minimum yeterli istatistik kosulunda

Rao-Blackwell yontemiyle gelistirilen uyarlanmis HH tahmin edicisi,

N 1 .
IURBHH}_HS = ; Z é'Wyi + Z W,

iek, UF, iel;
(5.20)

. zf éZw £ w,

leFlu zeF2 iek;
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biciminde tanimlanir. Esitlikte é.: dahil olup olmama hesabina gore d,

kimesinde yer alan baslangi¢ érnekleminin kombinasyon sayisi Esitlik (5.8)" de,

é‘l , F, networkdyle ilgili olan sinir birimlerin baglangi¢c kombinasyonunda bulunma

sayis| Esitlik (5.13) de, W), ise networkteki birimlerin y degerlerinin ortalamasi

Esitlik (5.18) de tanimlanmigtir. Egsitlikte fi, F, networklindeki birimlerin ayri

network olarak baglangic kombinasyonunda bulunma sayisini géstermektedir ve

4

v'-1 v'-m -1 v'=m—m, -1 o= ) m-l
=, -, Y , bkl ERE L feR
n-1 n -1 (el )2k L heR ) n -1

ll#k;leF, !
1 n -1

v'-1 v'=m -1 v'-m—-m, -1 v'=) m -1
:[ ! j—z Y L (D) L ieF,
n=1) G\ n-1 LheF, n-1 n'-1

biciminde tanimlanir. Rao-Blackwell yb6nteminde verilen Egsitlik (5.7) de

(5.21)

Trs = Hpn,, ve T =fl,;; oldugunda Salehi [3] tarafindan Rao-Blackwell

yéntemiyle gelistirilen uyarlanmis HH tahmin edicisinin varyansinin yansiz tahmin
edicisi,

Vv /[IRBHH),,MS 1= V[/&HHyu 1- Vaf[/}HHyM [ dy] (5.22)

biciminde tanimlanir. Esitligin sag tarafi Esgitlik (5.6) dan yararlanarak

Tip = Hygpr,, ve T = [y oldugunda,

s

Vaf'(ﬁHHyu | dR) =E [(/}HH),U - ’[JRBHH,VM )2 |d R]

n o~ | N
Var(/uHHy" |dy) = E z (tg “Hrain v )2
g
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vai(fl, | dy)= : (Z (GE-Em+2 Y, D (G668 )wm, | (5.23)

(n& )2 ik, UF, i,jeR, UF, i<j

biciminde tanimlanir. Esitlikte f,j F,OF, icinde i. ve j. birimin baslangi¢

kombinasyonunda bulunma sayisini géstermektedir ve fl] :

v =2 vi-m, -2\
. —Z egerk,l e F,|
n' -2 -2

(v =2 vi-m, —2 i
n-2) =\ n-2
vi—m,—m,—2
L=+
5’] Z[ n!_2 j

hl#k

[v'—mh —2j
ot (=)

(V=2 vi—m, -2 ]
— i,jeF
(o2 e
vi-m,—m,—2
& = +Z( "y ] (5.24)
hoexk,l n

(V'—mh —2}
+...+(=1)"

n-2

biciminde tanimlanir. Egitlik (5.22) den Salehi [3] tarafindan Rao-Blackwell
yontemiyle geligtirilen uyarlanmis HH tahmin edicisinin varyansinin yansiz tahmin

edicisi,

. . 1 )
v[:uRBHHyvux]:V[/uHHyu]_— Z (&5 -6 )Wyi+2 Z Z(éjg_éé)wyiwyj (5.25)

(ﬂé)Q ieky, VUF, i,jeR, UF, i<j

u
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biciminde tanimlanir [3]. Esitlikte V[/’\lHH}) ], uyarlanmis HH tahmin edicisinin
varyansinin tahmin edicisidir ve Esitlik (4.14)’ de verilmistir.

5.1.2. Dryver-Thompson Tarafindan Gelistirilen Basit Tahmin
Dryver-Thompson [4] tarafindan Rao-Blackwell yéntemiyle uyarlanmis Horvitz-

Thompson ve Hansen-Hurwitz tahmin edicileri gelistirilmistir. Dryver-Thompson
[4], Salehi [3] den farkli olarak tahmin edicilerin yeterli istatistigini gelistirmigstir.

5.1.2.1. Uyarlanmis Horvitz-Thompson Tahmin Edicisi
Dryver-Thompson [4] tarafindan gelistirilen Rao-Blackwell y&énteminde final

orneklemesi, s, ve s, olmak Uzere iki farklh kimeden olusmaktadir. Baglangigc C
kosulunu saglayan birimlerin olusturdugu kime s, olarak tanimlanirken C
kosulunu saglamayan birimlerin olusturdugu kiime s, olarak tanimlanmaktadir.
d’ kumesi, d’ =1L, y,, )Y,y )i €s.,j€s,} olarak tanimlanir. Dryver-

Thompson [4], Salehi [3] de kullanilan uygun kombinasyon sayisi olarak

tanimlanan &' yi kullanmamaktadir. Horvitz-Thompson ve Hansen-Hurwitz tahmin
edicilerinde kullanilan y degerlerinin ortalamasi olarak gésterilen w degerleri d*
kiimesinde kosulu saglayan degerlere goére degismektedir. d,, kimesi 6 igin
minimum yeterli istatistife sahipken d* kimesi yeterli istatisti§e sahiptir. Dryver-
Thompson [4], Salehi [3] den farkli olarak sinir birimleri olusturan F, kimesiyle

ilgilenmektedir.

Rao-Blackwell yéntemiyle gelistirilen tahmin edicinin verildigi Esitlik (5.5) de
Trs :,[zRBHTW, T=,LA!HTV ve d,=d" oldugunda yeterli istatistik kosulunda Rao-

Blackwell yontemiyle gelistirilen kitle ortalamasinin uyarlanmis Horvitz-Thompson

tahmin edicisi,

Z—Mkwyk (7, >0) (5.26)

K
k=1 Olk

N N . 1
=E(,UHTy” |D =d ):N

lLlRBHT:v,ud

biciminde tanimlanir. Egitlikte 77, k. networkteki birim sayisini, y,t zmkw;k, K.

networkteki y degerlerinin toplamlnl,Wyk+ise sinir birimlerden olusan F,

36



networkinin elemani olup olmadigina gére networkteki birimlerin ortalamasini

géstermektedir ve Wyk+ :

1
wy =, ==) w, ,egerkeF,}
¢ leF,
vada
(5.27)
={w, ,egerk ¢ I, }

biciminde tanimlanir. Rao-Blackwell ybénteminde verilen Egsitlik (5.7) de

Ty :,&RBHTy_ud, T:'[‘HT_W, ve d, =d" oldugunda Dryver-Thompson [4] tarafindan

Rao-Blackwell yontemiyle gelistirilen uyarlanmig HT tahmin edicisinin varyansinin

yansiz tahmin edicisi,
V[/&RBHT%W I= V[/&HTyu 1- Vaf[/&HTy“ / d+] (5.28)

biciminde tanimlanir. Esitligin sag tarafi Egitlik (5.6) dan vyararlanarak

Tis = Hrpyr,, » T = My, ve d, =d" oldugunda,

Vaf.(l[lHTyu | d+) - E[(/}HQ,M _I[lRBH]jV'”d )2 | d']

2
Var(ﬂHT |d")=E ( Z yk Zy*J
kesyNF, ¢ keF,

vai(it,, |d*)=

47 [¢SO(¢ -4 v ¢ Zzymj (5.29)

i€k, ¢ kleF, I<k

bigiminde tanimlanir. Esitlikte y,, k. networkteki birimlerin toplam degerini, P, S

olarak tanimlanan baslangi¢c 6rneklemine segilen sinir birimlerin sayisini, ¢, ise

final 6rneklemindeki sinir birimlerin sayisini géstermektedir.
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Esitlik (5.28) den Dryver-Thompson [4] tarafindan Rao-Blackwell ydntemiyle

gelistirilen uyarlanmis HT tahmin edicisinin varyansinin yansiz tahmin edicisi,

Vftwgyr,, 1= VUit 1= 4,(6,-6.)2.5 ot 8 D 2

yag _1 -
( ¢) i€k, ¢s kleF, I<k (530)

biciminde tanimlanir [4]. Esitlikte V[leTy 1, uyarlanmis HT tahmin edicisinin

varyansinin tahmin edicisidir ve Esitlik (4.11)" de verilmistir.

5.1.2.2. Uyarlanmis Hansen-Hurwitz Tahmin Edicisi
Uyarlanmis Horvitz-Thompson tahmin edicisinde oldugu gibi uyarlanmis Hansen-

Hurwitz tahmin edicisinde de d* kimesi d* = {(i:yiaﬁ)u(jaJ/_/);i €S, ] ES;}
olarak tanimlanir.

Rao-Blackwell yéntemiyle gelistirilen tahmin edicinin verildigi Esitlik (5.5) de
Ty :ﬁRBHHy_M, T:l&HHy ve d,=d" oldugunda yeterli istatistik kosulunda Rao-

Blackwell yéntemiyle gelistirilen kitle ortalamasinin uyarlanmis Hansen-Hurwitz

tahmin edicisi,
1 K
~ ~ + + +
Hrprn,, = E(,UHH},” | D" =d ):;anwyk (5.31)
k=1

biciminde tanimlanir. Esitlikte W, +, sinir birimlerden olusan F, networkindn

elemani olup olmadigina gére networkteki birimlerin ortalamasi Esitlik (5.27) de

tanimlanmstir.

Rao-Blackwell yénteminde verilen Esitlik (5.7) de Tzs :/&RBHHW, T:[,HH}Y ve

d,=d" oldugunda Dryver-Thompson [4] tarafindan Rao-Blackwell y&ntemiyle

geligtirilen uyarlanmig HH tahmin edicisinin varyansinin yansiz tahmin edicisi,

v[/’\lRBHHyAud 1= V[[’HHVH 1- Vaf[:[lHHyu /d"] (5.32)
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biciminde tanimlanir. Esitligin sad tarafi Esitlik (5.6) dan vyararlanarak

Ty = ,LAlRBHHW , T = ,LAIHH},u ve d, =d" oldugunda,

Vaf(l[lHHyu |d") = E[(I[IHH ~ Ly )1 d']

v

vai(fty, |d")=

[¢So<¢ —4)> W+ ‘WS‘) ¢)ZZ W,

i€k, k,leF, I<k (533)

(ng,)’

biciminde tanimlanir. Esitlikte ¢, , s, olarak tanimlanan baslangi¢ &rneklemine

secilen sinir birimlerin sayisini, ¢, ise final érneklemindeki sinir birimlerin sayisini

gOstermektedir.

Esitlik (5.32) den Dryver-Thompson [4] tarafindan Rao-Blackwell ydntemiyle

geligtirilen uyarlanmis HH tahmin edicisinin varyansinin yansiz tahmin edicisi,

W=, i 8,6, T+ B 5 | (o

biciminde tanimlanir [4]. Esitlikte v[,&HHy 1, uyarlanmis HH tahmin edicisinin

varyansinin tahmin edicisidir ve Esitlik (4.14)" de verilmistir.

5.2. Oransal Tahmin

Uyarlanmig Horvitz-Thompson ve Hansen-Hurwitz tahmin edicileri minimum yeterli
istatistie sahip degildir. Bu yizden Rao-Blackwell yontemi kullanilarak minimum
yeterli istatistie sahip daha kiguk varyansli tahmin ediciler elde edilmektedir. Elde
edilen tahmin ediciler yanh tahmin edici oldugu i¢in varyanslari yaklagik olarak

hesaplanmaktadir.

Bir 6nceki kisimda Rao-Blackwell yéntemiyle tek degiskenler icin elde edilen basit
tahmin edicilerden bahsedilmisti. Aciklayici degiskenin yer aldigi oransal tahmin
edicilerin varyansi basit tahmin edicilerin varyansindan daha kuguk oldugu igin
oransal tahmin ediciler kitleyi daha iyi temsil etmektedir ve daha dogru sonugclar
ortaya ¢ikarmaktadir. Fakat uygulama acgisindan basit tahmin edicilere gére daha

zordur. Bu konuyla ilgili birgok ¢calisma yapilmistir.
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Thompson [2], daha iyi yansiz tahmin edici elde edebilmek icin minimum yeterli

istatistikten ve Rao-Blackwell’ den yararlanmaya calismistir.

Salehi [3] ve Felix [30], minimum yeterli istatistik kosuluna dayanan Rao-Blackwell

yonteminin analitik seklini ortaya ¢ikarmig ve hesaplamistir.

Chao [32], uyarlanmis Horvitz-Thompson tahmin edicisi icin oransal tahmin edici

Onermistir.

Dryver ve Thompson [4], yeterli istatistik kosulu altinda bagka bir Rao-Blackwell

yéntemi gelistirmistir.

Dryver ve Chao [12], uyarlanmis Horvitz-Thompson ve Hansen-Hurwitz oransal

tahmin edicilerini geligtirmistir.

Dryver, Chao ve Lin [33], Rao-Blackwell yéntemini kullanarak uyarlanmis Horvitz-

Thompson ve Hansen-Hurwitz oransal tahmin edicilerini geligtirmistir.

Chao ve Lin [5], Rao-Blackwell yontemini kullanarak uyarlanmis Horvitz-
Thompson ve Hansen-Hurwitz oransal tahmin edicilerinin varyans tahminlerini

gelistirmigtir.

Rao-Blackwell ydntemiyle gelistirilen basit tahmin ediciler i¢in verilen Esitlik (5.3)
de Ty =t ,zsy» T =4, —RiL, Ve d,=d oldugunda Taylor serisi kullanilarak Rao-

Blackwell yontemiyle gelistirilen oransal tahmin edicinin yaklasik varyansi genel

olarak,
V (/arl(RB)) ~ V(li’\ly.i - Rl[lx.i) - E[Var(li’\ly.i - Rl[lx.i | d)] (535)

biciminde tanimlanir [5]. Esitlikte verilen var(i,, — Ryt ), [’ nin yaklagik

varyansi olarak distnilir. Bununla birlikte /[lu.i :,[lyj —R,flx_i olarak tanimlanir.
Esitlik (5.3) de Ty, = i1, ;zs),» T=4,; ve d,=d oldugunda Esitlik (5.35) den elde

edilen oransal tahmin edicinin yaklagik varyansi,

V(i ;s =V (42,;,)— Elvar(a, ;| d)] (5.36)
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biciminde tanimlanir. Rao-Blackwell yéntemiyle gelistirilen basit tahmin ediciler igin
verilen Esitlik (5.7) de T, =i, | =4,; ve d,=d oldujunda Rao-Blackwell

yéntemiyle gelistirilen oransal tahmin edicinin yaklagik varyansinin tahmin edicisi,
v(/’lr.i(RB)) ~v(H,,)—var(i, ;| d) (5.37)

biciminde tanimlanir [5].

5.2.1. Salehi Tarafindan Gelistirilen Oransal Tahmin Ediciler
Salehi [3] tarafindan Rao-Blackwell yontemiyle kitle ortalamasinin uyarlanmis
Horvitz-Thompson ve Hansen-Hurwitz oransal tahmin edicileri geligtirilmistir.

Salehi oransal tahmin edicilerinde X yardimci degiskenin de ilave edildigi

d, ={(i,y,,x,);i €s,} kiimesi tanimlanmaktadir.

5.2.1.1. Uyarlanmis Horvitz-Thompson Oransal Tahmin Edicisi

Minimum yeterli istatistik kosulunda Rao-Blackwell y&ntemiyle geligtirilen

ortalama tahmin edicisine ihtiya¢ vardir. Esitlik (5.12) de verilen Y degdiskeni kitle
ortalamasi i¢in Rao-Blackwell ydntemiyle gelistirilen uyarlanmig Horvitz-Thompson
tahmin edicisinde oldugu gibi X yardimci degiskeni kitle ortalamasinin Horvitz-

Thompson tahmin edicisi,

R 1
Hrsir,, = WLZ it 2 > A,y m] (5.38)

keF, ak é: keF, ak keF; ak

biciminde tanimlanir [33]. Esitlikte 72, k. networkteki birim sayisini, W, , k.

*
networkteki x degerlerinin ortalamasini, X, =mw  ise, k. networkteki x

degerlerinin toplamini géstermektedir. f dahil olup olmama hesabina gére d,

kimesinde yer alan baslangi¢ érnekleminin kombinasyon sayisi Esitlik (5.8)" de,

fl , F, networkdyle ilgili olan sinir birimlerin baglangi¢c kombinasyonunda bulunma

sayisi Esitlik (5.13)’ de tanimlanmistir.
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Rao-Blackwell yontemiyle geligtirilen kitle ortalamasinin uyarlanmig HT oransal

tahmin edicisi,

. _ Hgenr,, 5
Hrpur, = = He = Brpur, e (5.39)
Hrppr,

biciminde tanimlanir. Esitlik (5.36) da /[lr,i(RB) :/&RBHTM , /[‘u_,- :/}HT,, ve d=d,

oldugunda Salehi [3] tarafindan Rao-Blackwell ydntemiyle gelistirilen uyarlanmig

HT oransal tahmin edicisinin yaklagik varyansi,

V(/[lRBHTr_MS )~ V(/[lHTru ) _E[Var(/&HTru | )] (5.40)
biciminde tanimlanir. Esitlikte /Alm;,u ;
/[lHTru = I[IHTW _RA&HTXM (5.41)

dir. Esitlik (5.37) de £ irsy = Hrsrr, , A, = fyy; Ve d=d, oldugunda Salehi [3]

g

tarafindan Rao-Blackwell yéntemiyle gelistirilen uyarlanmis HT oransal tahmin

edicisinin yaklagik varyansinin tahmin edicisi ise,

v (/[lRBHT )=V (/[lHTru )— var (/&HTru | dg)

(5.42)

biciminde tanimlanir. Egsitligin sag tarafi Rao-Blackwell ydntemiyle gelistirilen

uyarlanmis Horvitz-Thompson basit tahmin edicisi icin Esitlik (5.15) de verilmistir

ve esitlikte Ay = iy, ¥, =1, oldugunda,

ity )~ L 665 D 268 T il
(5.43)

(n& )2 keF, kJeF, 1<k

biciminde tanimlanir. Esitlikte <&,, F, networkuyle ilgili olan iki sinir birimin

baslangic kombinasyonunda bulunma sayisi Esitlik (5.16) da, 5 dahil olup

olmama hesabina goére d, kiumesinde yer alan baslangic 6rnekleminin
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kombinasyon sayisi Esitlik (5.8) de, 51 ise F, networklyle ilgili olan sinir
birimlerin baglangi¢ kombinasyonunda bulunma sayisi Esitlik (5.13) de
tanimlanmistir. Esitlik (4.21)" de verilen ﬁk* :yZ_RHz;xZ degisken yardimiyla
varyans tahmin edicisi bulunmaktadir.

Esitlik (5.42) den Salehi [3] tarafindan Rao-Blackwell y&ntemiyle gelistirilen

uyarlanmis HT oransal tahmin edicisinin yaklasik varyansinin tahmin edicisi,

v(ﬂRBHTr‘us)zv(:&HTm) (5) ((ééj 51 ZA*2+2(§12§ 51 Z zfl;’:’:j (5.44)

keF, k,leF, 1<k
biciminde tanimlanir [5]. Esitlikte V[/AIHTV ], uyarlanmis HT oransal tahmin
edicisinin yaklasik varyansinin tahmin edicisidir ve Esgitlik (4.20)" de verilmigtir.

5.2.1.2. Uyarlanmis Hansen-Hurwitz Oransal Tahmin Edicisi

Minimum vyeterli istatistik kosulunda Rao-Blackwell y&ntemiyle geli§tirilen

ortalama tahmin edicisine ihtiyag vardir. Esitlik (5.20)' de verilen Y degdigkeni kitle
ortalamasi i¢in Rao-Blackwell yéntemiyle gelistirilen uyarlanmig Hansen-Hurwitz
tahmin edicisinde oldugu gibi X yardimci degiskeni kitle ortalamasinin Hansen-

Hurwitz tahmin edicisi,

h 1 1
25 I PRTEINT 645

iek zeF2 iel;

lu

olarak tanimlanir [33]. Esitlikte W, , networkteki birimlerin x degerlerinin
ortalamasini géstermektedir. £, dahil olup olmama hesabina gére d, kiimesinde
yer alan baslangi¢ 6rnekleminin kombinasyon sayisi Esitlik (5.8) de, f,, F
networkindeki birimlerin ayri network olarak baslangi¢c kombinasyonunda bulunma

sayisi Esitlik (5.21)’ de, 51 ise F, networkuyle ilgili olan sinir birimlerin baglangig

kombinasyonunda bulunma sayisi Esitlik (5.13) de tanimlanmistir.
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Rao-Blackwell yontemiyle gelistirilen kitle ortalamasinin uyarlanmigs HH oransal

tahmin edicisi,

R Hrphr,, n
M, = = Ho = Ry, 1, (5.46)
* Hrpum ‘

X.ug

bigiminde tanimlanir. Esitlik (5.36) da £, ;zs) = Mg 5 Hui =y, ve d=d,

oldugunda Salehi [3] tarafindan Rao-Blackwell ydntemiyle gelistirilen uyarlanmig

HH oransal tahmin edicisinin yaklagik varyansi,

V(;[lRBHH”‘S )~ V(/[lHH,u ) _E[Var(/&HHru | dy)]

(5.47)
biciminde tanimlanir. Esitlikte ,LAIHHy ,
/}HH,” = /A‘HHM _Rl&HHXu (5.48)

dir. Esitlik (5.37) de ,[lr_,-(RB) = I&RBHHMS . /[lu.i = /AJHHru ve d =d, oldugunda Salehi

[3] tarafindan Rao-Blackwell ydntemiyle gelistirilen uyarlanmis HH oransal tahmin

edicisinin yaklagik varyansinin tahmin edicisi ise,

v (/&RBHHMS )RV (/[lHH,," ) —var (;[lHHrM | dg) (5.49)

biciminde tanimlanir. Esitligin sag tarafi Rao-Blackwell ydntemiyle gelistirilen
uyarlanmis Hansen-Hurwitz basit tahmin edicisi i¢in Esitlik (5.23)’ de verilmigtir ve

esitlikte Ay =My, W, =W, oldugunda,

Vaf(/:lHH,u ‘dR) 2;{ Z (é:iée_éz)wji +2 Z Z(ég‘g_égj)wuiwuj

2
(n 5) iEFiuUFz i7jEFiuuF2 i<j (550)

biciminde tanimlanir. Egitlikte éj F,UF, icinde i. ve j. birimin basglangi¢
kombinasyonunda bulunma sayisi Esitlik (5.24) de, &, dahil olup olmama

hesabina gére d, kimesinde yer alan baslangi¢ érnekleminin kombinasyon sayisi
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Esitlik (5.8)" de, 5,- ise F, networkindeki birimlerin ayri network olarak baslangig

kombinasyonunda bulunma sayisi Esitlik (5.21) de tanimlanmistir. Esgitlik (4.27)
de verilen Wu,-=wy,-—RHHqu,- degigsken yardimiyla varyans tahmin edicisi

bulunmaktadir.

Esitlik (5.49) dan Salehi [3] tarafindan Rao-Blackwell y&ntemiyle gelistirilen

uyarlanmig HH oransal tahmin edicisinin yaklasik varyansinin tahmin edicisi,

% Y (EE-ENi+2 Y Y (EE-EE, | 551

iel, UF, i,jeF, UF, i<j
( 5) ™~ lu™~*2

4 (/[lRBHH,,.uS )~y (:[lHHr“ )-

biciminde tanimlanir [5]. Egitlikte V[l[lHH,]’ uyarlanmis HH oransal tahmin

edicisinin yaklasik varyansinin tahmin edicisidir ve Esitlik (4.26)’ da verilmigtir.

5.2.2. Dryver-Thompson Tarafindan Gelistirilen Oransal Tahmin Ediciler
Dryver-Thompson [4] tarafindan Rao-Blackwell ydntemiyle uyarlanmig Horvitz-
Thompson ve Hansen-Hurwitz oransal tahmin edicileri gelistirilmistir. Dryver-

Thompson oransal tahmin edicilerinde X vyardimci degigkenin eklendigi

d" ={(i,y;, %, f;)si ESC}U{(j;yj,xj);j €.} kiimesi tanimlanmaktadir.

5.2.2.1. Uyarlanmis Horvitz-Thompson Oransal Tahmin Edicisi

Yeterli istatistik kosulunda Rao-Blackwell ydntemiyle gelistirilen uyarlanmis
tahmin edicisine ihtiyag vardir. Esitlik (5.26) da verilen Y degiskeni kitle ortalamasi
icin Rao-Blackwell yéntemiyle gelistirilen uyarlanmis Horvitz-Thompson tahmin
edicisinde oldugu gibi X yardimci degiskeni kitle ortalamasinin Horvitz-Thompson

tahmin edicisi,

K

. . . 1 &S mow,
IURBHTMd = E(IUHZ; | D" =d")= E . = (nk >0) (5.52)
“ N k=1 ak

biciminde tanimlanir [33]. Esitlikte m,, k. networkteki birim sayisini

géstermektedir. Esitlikte W, ",
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1

W;-k = {ng == le H egerk € F'2}
¢ leF,
yvada
= {w,  egerk ¢ F,}

(5.53)
biciminde tanimlanir. W:k , sinir birimlerden olusan F, networkinin elemani olup
olmadigina gére networkteki birimlerin x degerlerinin ortalamasini géstermektedir.

Rao-Blackwell ydntemiyle geligtirilen kitle ortalamasinin uyarlanmis HT oransal

tahmin edicisi,

A /}RBHTLVJW A
Hrpur,, . A M, = Rppyr ’ M, (5.54)
Hrpur

X.ug

bigiminde tanimlanir. Esitlik (5.36) da &, irs) = iz, Hui = Mo, ve d=d’

oldugunda Dryver-Thompson [4] tarafindan Rao-Blackwell yéntemiyle gelistirilen

uyarlanmis HT oransal tahmin edicisinin yaklasik varyansi,

V(I&RBHT )~ V(:[‘HT,” )— E[Var(,[‘HT,u |d )]

r.ug (5-55)
biciminde tanimlanir. Esitlikte /Alm;,u ;
'&HTrM :l[lHTyM _R/&HTXM (5.56)

dir. Esitlik (5.37) de /Al,,_,-(RB) =,[1RBHT , ,flu_i :/[‘HT, ve d=d" oldugunda Dryver-

rug
Thompson [4] tarafindan Rao-Blackwell yontemiyle gelistirilen uyarlanmis HT

oransal tahmin edicisinin yaklagik varyansinin tahmin edicisi ise,

V(ngyrr,, ) =V (L, )= vai (fy | d7) (5.57)

biciminde tanimlanir.
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Esitligin sag tarafi Rao-Blackwell yéntemiyle gelistirilen uyarlanmis Horvitz-

/’lHTy” = /uHTru , yk :Mk oldugunda,

r Ly d")=
var(iy; |d")= 4 )

ieF, k,eF, I<k

U IEE e T
(5.58)

biciminde tanimlanir. Esitlikte ¢SO, s, olarak tanimlanan basglangi¢ 6rneklemine

secilen sinir birimlerin sayisini, ¢, ise final 6rneklemindeki sinir birimlerin sayisini

gostermektedir. Esitlik (4.21)" de verilen ﬁk*:y,t—feﬂnx; degisken yardimiyla

varyans tahmin edicisi bulunmaktadir.

Esitlik (5.57) den Dryver-Thompson [4] tarafindan Rao-Blackwell yéntemiyle

geligtirilen uyarlanmigs HT oransal tahmin edicisinin yaklagik varyansinin tahmin

edicisi,

¢S0 (¢s0 _¢s) A AK
P Z uu, | (5.59)

icF) ) —1 k.leF, I<k

. . 1 )
V(,URBHTW )~ V(ILIHTru )- W[QO (¢, - ¢50 )Zuk +2

biciminde tanimlanir [5]. Esgitlikte V[,LAlHTr ], uyarlanmis HT oransal tahmin

edicisinin yaklasik varyansinin tahmin edicisidir ve Esitlik (4.20)’de verilmistir.

5.2.2.2. Uyarlanmis Hansen-Hurwitz Oransal Tahmin Edicisi

Yeterli istatistik kosulunda Rao-Blackwell ydntemiyle geligtirilen uyarlanmig
Hansen-Hurwitz oransal tahmin edicisi i¢cin X yardimci degiskenin ortalama tahmin
edicisine ihtiyag vardir. Esitlik (5.31)" de verilen Y degiskeni kitle ortalamasi igin
Rao-Blackwell ybdntemiyle gelistirilen uyarlanmig Hansen-Hurwitz tahmin
edicisinde oldugu gibi X yardimci degiskeni kitle ortalamasinin Hansen-Hurwitz

tahmin edicisi,

1 K
~ A + + +
Hrpi,,, = E(ILlHHXu | D" =d")= ;anka (5.60)
k=1
biciminde tanimlanir [33].
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+
Esitlikte W, , sinir birimlerden olusan F, networkinin elemani olup olmadidina

gbre networkteki birimlerin x degerlerinin ortalamasi Esitlik (5.53) de

tanimlanmistir.

Rao-Blackwell yontemiyle gelistirilen kitle ortalamasinin uyarlanmigs HH oransal

tahmin edicisi,

~ lLlRBHHy.ud -

luRBHH”,d A x — T\RBHH,, M, (5.61)
Hipun,,,

biciminde tanimlanir. Esitlik (5.36) da /[lr.i(RB) = /}RBHHW ; ﬂu,i = /AIHHVu ve d=d°

oldugunda Dryver-Thompson [4] tarafindan Rao-Blackwell yéntemiyle gelistirilen

uyarlanmig HH oransal tahmin edicisinin yaklasik varyansi,

V(/&RBHHM d) ~ V(/&HH,,M )_E[Var(/&HH,u |d™)] (5.62)
biciminde tanimlanir. Esitlikte '[IHHr,, ,

Hym, = Hyg, — Rty (5.63)

biciminde tanimlanir. Esitlik (5.37) de /Alr,,-(RB) = /AJRBHHW , ,LAIW. = /AJHHV ve d=d"

oldugunda Dryver-Thompson [4] tarafindan Rao-Blackwell ydntemiyle gelistirilen

uyarlanmis HH oransal tahmin edicisinin yaklasik varyansinin tahmin edicisi,
v(/aRBHHMd )~ V(I[IHH,,V ) — var (l&HHru |d") (5.64)

biciminde tanimlanir. Esitligin sag tarafi Rao-Blackwell ydntemiyle gelistirilen

uyarlanmis Hansen-Hurwitz basit tahmin edicisi i¢in Esitlik (5.33)" de verilmigtir ve

esitlikte ,leH =ﬂHHr y Wi =Wu,~ oldugunda,

o n . 1 o 0.9, -4) -
var(f,, |d")= 5 ¢SO(¢S—¢SO)ZW5,-+2_O ) Z ZWmWW-
. (n ¢g) ik, ¢s -1 k,eF, I<k (5.65)
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biciminde tanimlanir. Egsitlikte ¢S0, s, olarak tanimlanan baslangi¢ érneklemine

secilen sinir birimlerin sayisini, ¢, ise final érneklemindeki sinir birimlerin sayisini

gostermektedir. Esitlik (4.27) de verilen W, = W, —kHHMWxi degisken yardimiyla

varyans tahmin edicisi bulunmaktadir.

Esitlik (5.64) den Dryver-Thompson [4] tarafindan Rao-Blackwell ydntemiyle
gelistirilen uyarlanmis HH oransal tahmin edicisinin yaklasik varyansinin tahmin

edicisi,

V(:[lRBHHr.Hd)zV(/}HHm)_; ¢s(,(¢s _¢so)zwji +2w Z Z Vi Auj (5.66)

(n ¢s)2 icF) e o

biciminde tanimlanir [5]. Esitlikte V[,LAlHHr], uyarlanmis HH oransal tahmin

edicisinin yaklasgik varyansinin tahmin edicisidir ve Esitlik (4.26)" da verilmigtir.
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6. SAYISAL ORNEK

Bu bdélimde, uyarlanabilir kime 6rneklemesinde 6rneklem secimi ve calismada
kitle ortalamasinin tahmini i¢in verilen basit ve oransal tahminlerinin uygulamada
kullanimini géstermek amaciyla Chao ve Lin [5] ¢alismasinda kullanilan Poisson

kiimesinin veri setinden yararlaniimigtir.

N=20 buyuklugindeki kitleden n=5 genigliginde yerine konulmadan &rneklem
secilmigtir. Uyarlanabilir kime drneklemesinde kosul sayisi 5 olarak belirlenmigtir.
Baslangic 6rnekleminde bulunup y>5 kosulunu saglayan degerlerin
komsulugunda olup kosulu sagliyorsa degerler kendi icinde network olugtururlar. 5
birimlik 6rneklemden olusan baslangi¢c degerlerinin birim numarasi sirasiyla i={1,
5, 11, 14, 16} ve birimlerin sahip oldugu y, degerleri {6, 9, 1, 14, 7} dir ve Cizelge

6.1." de verilmistir.

Veri seti Uzerinden ikinci, dérdincl ve besinci bélimde verilen tahmin edicilerin
kitle ortalamasi ve varyans tahmin degerleri hesaplanmistir ve elde edilen
tahminler karsilastirimistir. Sayisal érnekte Rao-Blackwell yéntemiyle gelistirilen
uyarlanmis oransal tahmin edicilerin diger tahmin edicilere goére daha kiguk

varyansa sahip oldugunu gésterilmistir.

Kullanilan veri seti bulundugu networkle ve dahil olma olasiliklariyla Cizelge 6.1.'
de verilmistir ve cizelgede koyu renk ile gosterilen birimler érnekleme secilen

birimlerdir.
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Cizelge 6.1. Uyarlanabilir kime drneklemesinde kullanilan veri seti

I Yi Yy Wi X; xlt Wei k iy %y

1 24 12 6 17 8,5 1 2 0,44
2 18 24 12 11 17 8,5 1 2 0,44
3 3 3 4 4 4 2 1 0,25
4 1 1 1 1 3 1 0,25
5 9 116 | 19,3 6 41 6,8 4 6 0,87
6 27 116 | 19,3 8 ll 6,8 4 6 0,87
7 9 116 | 19,3 3 41 6,8 4 6 0,87
8 14 116 | 19,3 4 41 6,8 4 6 0,87
9 46 116 | 19,3 9 el 6,8 4 6 0,87
10 11 116 | 19,3 11 41 6,8 4 6 0,87
11 1 1 1 1 1 5 1 0,25
12 8 47 15,6 8 18 6 6 3 0,60
13 25 47 15,6 10 18 6 6 3 0,60
14 14 47 15,6 0 18 6 6 3 0,60
15 4 4 4 7 7 7 7 1 0,25
16 7 7 7 4 4 4 8 1 0,25
17 2 2 2 3 3 3 9 1 0,25
18 1 1 1 0 0 0 10 1 0,25
19 2 2 2 2 2 2 11 1 0,25
20 1 1 1 2 2 2 12 1 0,25

Uyarlanabilir kime 6rneklemesinde 6rneklem secimi igin asagida verilen adimlar

izlenmigtir:

1- Uyarlanabilir kiime o6rneklemesinde 6rnekleme dahil edilen birinci birim 6
degerine sahiptir ve y>5 kosulunu saglamaktadir. ikinci birim, birinci birimin

komsulugunda olup kosulu sagladigdi i¢in networke dahil edilir.

2- Ornekleme alinan besinci birim 9 degerine sahiptir ve y>5 kosulunu

saglamaktadir. Besinci birimin komsulugunda olup kosulu saglayan birimler 6, 7, 8,

9 ve 10. birimlerdir. Bu birimler 6 birimlik bir network olusturmaktadir.
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3- Ornekleme alinan onbirinci birim 1 degerine sahiptir ve y>35 kosulunu

saglamamaktadir. Bu ytzden kendi igcinde bir birimlik network olusturmaktadir.

4- Ornekleme alinan ondérdiincii birim 14 degerine sahiptir ve y>5 kosulunu

saglamaktadir. 14 degerinin komsulugunda olup kosulu saglayan birimler 13. ve

12. birimlerdir. Bu birimlerde 3 birimlik bir network olusturmaktadir.

5- Ornekleme alinan onaltinci birim 7 degerine sahiptir ve y>35 kosulunu
saglamaktadir. Bu birimin  komsulugunda kosulu saglayan baska birim
bulunmamaktadir. Bu yuzden bu birimde kendi i¢inde bir birimlik network

olusturmaktadir.

6- Kosulu saglamayip kosulu saglayan birimlerin komsulugunda olan birimlere
sinir birim denilmektedir. Bu uygulamada sinir birim olan birimler sirasiyla 3, 4, 11,

15 ve 17. birimlerdir.

Uyarlanabilir kime 6rneklemesine gecmeden 6nce basit rastgele 6rneklemede
kullanilan ortalama ve varyans tahminleri hesaplanmigtir. Basit rastgele

o6rneklemede kullanilan érneklem ortalamasi Esitlik (2.2)" den,
_ (6+9+...+7
7 _( )
5
=17,40.

varyans tahmini Esitlik (2.6)' dan,

_ 15 (6-7,4)+09-7,4)° +..+(7-7,4)°
v(y):_x( )"+ ( ) ( )
20 4

=16,72.

Basit rastgele o6rneklemede kullanilan oransal tahmin edici igin X yardimci
degdiskeninin tahminine ihtiya¢ vardir. X yardimci degiskeni igin &6rneklem
ortalamasi Esitlik (2.11)' den,

(6+6+...+4)

5
= 3,40.

X =

52



Oransal tahmin edici Esitlik (2.13)' den,

=10, 80.
Oransal tahmin edicinin varyans tahmini ise Esitlik (2.16)' dan,

15 (-6,6)'+..+ (-L4)’
00 4

v(y,) = 1

=9,50.

Networklerin baslangi¢ érneklemiyle kesismesi olasihgi Esitlik (4.8) den,

(5],

2. network gibi bir birim iceren diger networklerin baglangi¢ érneklemiyle kesismesi

(20—2)?
> ) |_,44.

m, =1 igin o, =1-

olasihgi 0,25 tir.

m =2 i¢cin a, =1~

1.network 2 birimden olugsmaktadir. Baslangig drneklemiyle kesigsmesi olasiligi

0,44 tir.
20-3
5 f—

my =3 igin a,=1-
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6. network 3 birimden olugmaktadir. Baglangi¢c drneklemiyle kesismesi olasiligi

0,60 dur.

m, =6 icin a,=1-

0,87 dir. Segilen bes networkliin birbirleriyle kesisim olasiliklar Cizelge 6.2." de

|

4. network 6 birimden olugsmaktadir. Baglangi¢c drneklemiyle kesismesi olasiligi

20-6
5

=0,87.

verilmigtir.
Cizelge 6.2. Networklerin kesigsim olasiliklari
Network-k | 1 4 5 6 8
1 0,44 0,36 0,08 0,23 0,08
4 0,36 0,87 0,20 0,49 0,20
5 0,08 0,20 0,25 0,13 0,05
6 0,23 0,49 0,13 0,60 0,13
8 0,08 0,20 0,05 0,13 0,25

Cizelge 6.2.' de gosterilen networklerin kesisim olasiliklari Esitlik (4.9)' dan,

a,, =0,44+0,87—|1-

w
)

=0,36.

Birinci ve dordinct networkin kesigsmesi olasiligi 0,36 dir.

s =0,44+0,25—|1—

Birinci ve besinci networkin kesisme olasiligi 0,08 dir.

@

)

=0,08.
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[20—3—1]

5

Qg =0,60+0,25—| 1~ e =0,13.
%)

Altinci ve sekizinci networkiin kesisme olasihgr 0,13 tir. Diger kesisme olasiliklari

da bu sekilde benzer olarak bulunmaktadir.

Uyarlanmis Horvitz-Thompson basit tahmin edicisine gdre kitle ortalama tahmini
Esitlik (4.7) den,

A 1| 2x12 6x19,3 1x7
lLlHTVu

=— + +..t
201 0,44 0,87 0,25

=14,91.

Varyans tahmini ise Esitlik (4.11)’ den,

i ]_1x242 R TRl O G
i, =502 0,44\ 0,44 " 0,25(0,25

24x116 0,36 47x7 0,13
+2 —1|+...+ -1
0,36 \0,44x0,87 0,13 10,25x0,60

=6,22.

Uyarlanmis Hansen-Hurwitz basit tahmin edicisine goére kitle ortalama tahmini ise
Esitlik (4.12)’ den,

fy = %[12+19,3+...+7]

=10,98.

Varyans tahmini ise Esitlik (4.14)’ den,
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20-5
20x5x4

iy 1= [(12-10,98)" +...+(7-10,98)° ]

=7,76.

Esitliklerde kullanilan w,, ve y; degerleri Cizelge 6.1. de yer almaktadir.

Oransal tahmin ediciye ge¢cmeden 6nce X vyardimci degiskenine ait olan
uyarlanmis Horvitz-Thompson ve Hansen-Hurwitz tahmin edicilerinin bulunmasi

gerekmektedir. Cizelge 6.1." de X degiskenine ait degerler yer almaktadir.

X yardimci degiskeni icin uyarlanmig Horvitz-Thompson tahmin edicisinin kitle
ortalama tahmini Esitlik (4.16)" dan,

Hur, =

1| 2x85 6x6,8 4x1
— + Fot——
200 0,44 0,87 0,25

=6,78.

Kitle ortalamasinin uyarlanmis Horvitz-Thompson oransal tahmini Esgitlik (4.17)

den,

. _14,91x5

Hir, 6,78
=10,90.

X yardimci degigkeninin kitle ortalamasi x =5 olarak elde edilir. Uyarlanmig

Horvitz-Thompson oransal tahmin edicisinin varyans tahmini Esitlik (4.20)’ den,

1 [ L4yp( 1
LI oL 20/ LS S M L
M, zozx[ 0,44 [0,44 j 0,25 10,25

11,7x29,9 _
+2[( Tx ,)[ 0,36 1]+m+(9,2x 1,4)[ 0,13 lﬂ

036 |0,44x0,87 013  0,25x0,60

=1,83.
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Horvitz-Thompson oransal tahmin edicisinin varyans tahmini icin Esitlik (4.21) de

verilen L?Z degiskeni kullaniimistir ve ﬁ,t degerleri Cizelge 6.3." de verilmistir.

X yardimci degiskeni icin uyarlanmis Hansen-Hurwitz tahmin edicisinin kitle
ortalama tahmini Esitlik (4.22)’ den,

Ay, =§[8,5+6,8+...+4]

=5,26.

Kitle ortalamasinin uyarlanmis Hansen-Hurwitz oransal tahmini Esitlik (4.23)’ den,

1098
Hor, =75,26
10,43,

Uyarlanmis Hansen-Hurwitz oransal tahmin edicisinin varyans tahmini de Egitlik
(4.26) dan,

20-5
20x5x4

[(-5.68)"+ ..+ (-1,32)"|

V[/'AlHHm =

=2,68.

Hansen-Hurwitz oransal tahmin edicisinin varyans tahmini igin Esitlik (4.27) de
verilen W, degiskeni kullaniimistir ve W, degerleri Cizelde 6.3." de verilmistir.

Cizelgede koyu renk ile gosterilen birimler 6rnekleme segilen birimlerdir.
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Cizelge 6.3. Uyarlanabilir kime 6rneklemesinde oran tahmini icin degiskenler

Ly | Wy | X, w, |k | m | W, y Z x;: 72: a,

1 12 6 85 | 1 2 -5,68 | 24 17 | 11,7 | 0,44
2 | 18 12 11 85 | 1 2 -5,68 | 24 17 | 11,7 | 0,44
3 3 4 4 2 1 -5,32 3 4 -5,4 | 0,25
4 1 1 1 3 1 -1,08 1 1 -1,1 | 0,25
5| 9 193 6 68 | 4 6 516 | 116 | 41 | 29,9 | 0,87
6 | 27 | 19,3 8 6,8 | 4 6 516 | 116 | 41 | 29,9 | 0,87
7 9 (19,3 3 6,8 | 4 6 516 | 116 | 41 29,9 | 0,87
8 |14 |193 | 4 6,8 | 4 6 516 | 116 | 41 | 29,9 | 0,87
9 | 46 | 19,3 9 68 | 4 6 516 | 116 | 41 29,9 | 0,87
10| 11 (19,3 | 11 68 | 4 6 516 | 116 | 41 29,9 | 0,87
11 1 1 5 1 -1,08 1 1 -1,1 | 0,25
12| 8 | 15,6 8 6 6 3 3,12 47 18 9,2 | 0,60
13| 25 | 15,6 | 10 6 6 3 3,12 47 18 9,2 | 0,60
14 | 14 | 15,6 0 6 6 3 3,12 47 18 9,2 | 0,60
15| 4 4 7 7 7 1 1-10,56| 4 7 -10,7 | 0,25
16| 7 7 4 4 8 1 -1,32 7 4 -1,4 | 0,25
17| 2 2 3 3 9 1 -4.24 2 3 -4.3 | 0,25
18| 1 1 0 0 10| 1 1 1 0 1 0,25
19| 2 2 2 2 11 1 -2,16 2 2 -2,2 | 0,25
20| 1 1 2 2 12| 1 -3,16 1 2 -3,2 | 0,25

Salehi [3] ve Dryver-Thompson [4] tarafindan Rao-Blackwell yontemiyle gelistirilen
uyarlanmis Horvitz-Thompson ve Hansen-Hurwitz basit ve oransal tahmin
edicilerinin hesaplanabilmesi icin final érneklemin olusturulmasi gerekmektedir.
Final érneklemi sadece kosulu saglayan birimlerle sinir birimlerden olusmaktadir.
Son 3 birim hem kosulu saglamamaktadir hem de sinir birim degildir. Bu durumda

final drneklemi 20 birimden 17 birime dismektedir.

Salehi [3] tarafindan Rao-Blackwell yontemiyle gelistirilen uyarlanmig Horvitz-

Thompson ve Hansen-Hurwitz basit tahmin edicilerinin kitle ortalama ve varyans

tahminleri d, kimesi kullanilarak hesaplanmistir.
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dy ={(, )i € sz}
d, =1{(1,6),(2,18),(3,3),(4,1),(5,9),(6,27),(7,9),(8,14),(9, 46),
(10,11),(11,1),(12,8),(13,25),(14,14),(15,4),(16,7),(17,2)}

Final érneklemi, F,F, ve F, adi verilen U¢ kimeden olugsmaktadir. F ,F, ve F,

kimelerini iceren networkler basit tahmin igin asagida tanimlanmistir.

F, ={(network1, network 4, network 6)}

F ={(1,6),(2,18)U(5,9),(6,27),(7,9),(8,14),(9,46),(10,11) L
(12,8),(13,25),(14,14)}

F, ={(network 2, network 3, network 5, network 7, network 9}
E, ={3,3)u@,)ud L) u5,4)u(17,2)}

F, = {(network 8)}

F,=1(16,7);

Bu durumda olusan yeni érneklem buyukluga,

(F, iginyn =3,(F, igin)p =5 ,(F, i¢in){ =1
v'=v-¢=17-1=16
ny=n,—¢ =5-1=4

olarak tanimlanir. Rao-Blackwell yonteminde d, kimesinde yer alan baslangi¢

kombinasyon sayisi &, Esitlik (5.8) den,

(HHTH M)

F, networkine ait birim sayisi fl , Esitlik (5.13)’ den,
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e e N

F, networkiinde olan iki birimin kesigim sayisi 512 , Esitlik (5.16)" dan,

HEHHMH I e

=0.

Salehi [3] tarafindan Rao-Blackwell yontemiyle gelistirilen uyarlanmig Horvitz-

Thompson basit tahmin edicisinin kitle ortalama tahmini Esitlik (5.12)’ den,

. 1 |(2x12 6x19,3 3x15,6) 36 (3+1+1+4+2 7
Hrpur,, = 74 + % * +
v 20010,44 0,87 0,60 324 0,25 0,25

=14,95.

Salehi [3] tarafindan Rao-Blackwell ydntemiyle gelistirilen uyarlanmis Horvitz-
Thompson basit tahmin edicisinin varyans tahmini Esitlik (5.14)" de verilmistir ve

esitligin sag tarafi Esitlik (5.15)" den,

! [(36x324—367)(3% +17 +17 + 4% +2°
2

Vaf 1 d,)=—
(/UHTyu | R) (5x324)

+2x(0x324 —36)((3x1) +...+ (4x2))]
=0,08.

Salehi [3] tarafindan Rao-Blackwell y&ntemiyle gelistirilen uyarlanmig Horvitz-

Thompson basit tahmin edicisinin varyans tahmini Esitlik (5.17)’ den,

W itepr  1=6,22-0,078
=6,14.

60



Final 6rneklemini olusturan F ,F, ve F, kimeleriyle ilgili bilgi yukarida anlatiimisgtir.

bulunma sayisi &, Esitlik (5.21)’ den,
15 15-6 15-3 15-6-3
§1 = - - +
3 3 3 3
=171.
4. ve 6. networkin kiimede bulunma sayisi,
15 15-2 15-3 15-2-3
54 = - - +
3 3 3 3
=69.
15 15-6 15-2 15-6-2
‘§6 = - 3 +
3 3 3 3
=120.

4. networkin, 6. networkln ve 1. networkiin F, networkiyle kesigsme durumu ise

Esitlik (5.24) den,

a S

=6.— (6 elemanlinetwork)

el HS M)

=12.— (3 elemanlinetwork)
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oD H)

=18 —.(2 elemanlinetwork)

Salehi [3] tarafindan Rao-Blackwell yéntemiyle gelistirilen uyarlanmis Hansen-

Hurwitz basit tahmin edicisinin kitle ortalama tahmini Esitlik (5.20) den,

(171 69 120 36
1l =—|| —x2x12 |[+| —x6x19,3 [+| — x3x15,6 |+| —(3+1+1+4+2) |+7
Hrsi,,, 5{(324 ) (324 j (324 j [324( )j }

=12,60.

Salehi [3] tarafindan Rao-Blackwell yéntemiyle gelistirilen uyarlanmis HH basit
tahmin edicisinin varyans tahmini Esitlik (5.22)’ de verilmigtir ve esitligin sag tarafi
Esitlik (5.23)’den,

1

vai(fly, | dy)= [(171x324 —171°)(2x(12)*) + ... + (120x324 —120>)(3x(15,6)° +

(5x324)
(36x324—-367)((3) +...+ (2)°) + 2x((18x324 —171°)(12)* +...
+3x(12x324 - 120x36)(15,6x2) + 2x((0x324 — 36*)(3x 1) + ...
+(4x2))]
=3,57.

Salehi [3] tarafindan Rao-Blackwell yontemiyle gelistirilen uyarlanmigs HH basit

tahmin edicisinin varyans tahmini Esitlik (5.25)" den,

Wil 1=7.76-3,571
=4,19.

Dryver-Thompson [4] tarafindan Rao-Blackwell ydntemiyle gelistirilen uyarlanmis

Horvitz-Thompson ve Hansen-Hurwitz basit tahmin edicilerinin ortalama ve

varyans tahminleri d* kiimesi kullanilarak hesaplanmistir.
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d" ={((i,y,, f)i€s,)V((J,y,);] €5}

d" =1(1,6,1),(2,18,1),(5,9,1),(6,27,1),(7,9,1),(8,14,1),(9,46,1),(10,11,1),(12,8,1),
(13,25,1),(14,14,1),(16,7,1) U(3,3),(4,1), (11,1),(15,4),(17,2)}

Dryver-Thompson [4] tarafindan Rao-Blackwell yontemiyle gelistirilen uyarlanmis

Horvitz-Thompson basit tahmin edicisinin kitle ortalama tahmini Esitlik (5.26)" dan,

. 1|2x12 6x19,3 1x2,2 3x15,6 1x7
T + + + +
w201 0,44 0,87 0,25 0,60 0,25

=15,15.

. . + .. .
Ortalama tahmininde W sinir birimlerin ortalamasi olarak tanimlanmaktadir.

ey
Baglangi¢ 6rnekleminde sinir birim varsa W;k hesaplamasinda w*,  kullanilir ve

Esitlik (5.27) den,

w,, =C@+1+1+4+2)/5
=2,2.

Dryver-Thompson [4] tarafindan Rao-Blackwell yontemiyle gelistirilen uyarlanmis
HT basit tahmin edicisinin varyans tahmini Esitlik (5.28)" de verilmigtir ve esitligin
sag tarafi Esitlik (5.29)’ dan,

N B . )
vat(fl,, |d")= o [(1x(5-1)) x((3)* + (1)*...+(2)*)
+%[(3x1)+...+(4x2)]]
=0,05.

Dryver-Thompson [4] tarafindan Rao-Blackwell ydntemiyle gelistirilen uyarlanmis

HT basit tahmin edicisinin varyans tahmini Esgitlik (5.30)’ dan,

Wil 1=6,22-0,054
=6,17.
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Dryver-Thompson [4] tarafindan Rao-Blackwell ydntemiyle gelistirilen uyarlanmis

Hansen-Hurwitz basit tahmin edicisinin kitle ortalama tahmini Esitlik (5.31)’ den,

JIa— :%[12+19,3+2,2+15,6+7]

=11,22.

Dryver-Thompson [4] tarafindan Rao-Blackwell ydntemiyle gelistirilen uyarlanmis
HH basit tahmin edicisinin varyans tahmini Esitlik (5.32) de verilmistir ve esitligin
sag tarafi Esitlik (5.33)’ den,

R w1 B 2 2 >
var(fy, |d°)= 525y [(Ix(5-D)x((3)" +(1)"...+(2)")
+%[(3x1)+...+(4x2)]]

=0,05.

Dryver-Thompson [4] tarafindan Rao-Blackwell yontemiyle gelistirilen uyarlanmis

HH basit tahmin edicisinin varyans tahmini Esitlik (5.34)’ den,

Wby, 1=7,76-0,054
=7,71.

Salehi [3] tarafindan Rao-Blackwell ydntemiyle gelistirilen uyarlanmis Horvitz-

Thompson ve Hansen-Hurwitz oransal tahmin edicilerinin kitle ortalama ve

varyans tahminleri d, kimesi kullanilarak hesaplanmistir.

dp =1, ;,%,)i € 5}

d, ={(1,6,6),(2,18,11),(3,3,4),(4,1,1),(5,9,6),(6,27,8),(7,9,3),(8,14,4),(9,46,9),
10,11,11),(11,1,1),(12,8,8),(13,25,10),(14,14,0),(15,4,7),(16,7,4),(17,2,3)}

F, ={(network 1, network 4, network 6)}

F={(,6,6),(2,18,11) U(5,9,6),(6,27,8),(7,9,3),(8,14,4),(9,46,9),(10,1 1,1 1) U
(12,8,8),(13,25,10),(14,14,0)}
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F, ={(network 2, network 3, network S, network 7, network 9}
F,={3,3,9u4,1,HudLlL)us,4,7)0(17,2,3)}

F, = {(network 8)}

£ ={(16,7,4)}

Bu durumda olusan yeni 6érneklem buyudklaga,

(£ igin)n =3,(F, icin)p =5 ,(F; igin) ¢ =1
v'=0v-¢=17-1=16
ny=n,—-¢=5-1=4

olarak tanimlanir. Oransal tahmin ediciye gecmeden X yardimci degiskeninin kitle
ortalamasi i¢in uyarlanmis Horvitz-Thompson ve Hansen-Hurwitz tahmin

edicilerinin bulunmasi gerekmektedir.

Salehi [3] tarafindan Rao-Blackwell ydntemiyle gelistirilen X yardimci degigkeni
icin uyarlanmis Horvitz-Thompson tahmin edicisinin kitle ortalama tahmini Esitlik
(5.38) den,

. 1 |(2x8,5 6x6,8 3x6 36 (4+1+14+7+3 4
Hrpur,, =50 + + + +
+ 200\ 0,44 0,87 0,60, 324 0,25 0,25

=6,94.

Salehi [3] tarafindan Rao-Blackwell yéntemiyle geligtirilen kitle ortalamasinin

uyarlanmisg Horvitz-Thompson oransal tahmini Esitlik (5.39)’ dan,

. _1495

Hrpur,, = 6,94

=10,77.
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Salehi [3] tarafindan Rao-Blackwell yéntemiyle gelistirilen uyarlanmis HT oransal
tahmin edicisinin varyans tahmini Esitlik (5.42) de verilmigstir ve esitligin sag tarafi
Esitlik (5.43)’ den,

%42[(3&324 —36%)((=5,4) +...+(—4,3)*) +

var( /i d,)=
(/’lHZj,M| 2) (5x324)

2x(0x324—367)((=5,4x —1,1) +...+(~10,7x —4,3))]
=0,47.

Oransal varyans tahmininde Egitlik (4.21)" de verilen fl; degdiskeni kullaniimistir ve

L?Z degerleri Cizelge 6.3." de verilmigtir. Salehi [3] tarafindan Rao-Blackwell
yontemiyle gelistirilen uyarlanmis HT oransal tahmin edicisinin varyans tahmini
Esitlik (5.44) den,
V(Hggyr ) =1,827-0,47

=1,36.

Salehi [3] tarafindan Rao-Blackwell ydntemiyle gelistirilen X yardimci degigkeni
icin uyarlanmig Hansen-Hurwitz tahmin edicisinin kitle ortalama tahmini Esitlik
(5.45) den,

JL— -1 (ﬂﬂx&Sj+(2x6x6,8)+(@x3x6j+(£(4+1+1+7+3)j+4
o 51\ 324 324 324 324

=6,02.

Salehi [3] tarafindan Rao-Blackwell yontemiyle gelistirilen kitle ortalamasinin

uyarlanmis Hansen-Hurwitz oransal tahmini Esitlik (5.46)’ dan,

N 12,6
Hrphn,, = 6,02 x5
=10,46.
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Salehi [3] tarafindan Rao-Blackwell yéntemiyle gelistirilen uyarlanmis HH oransal
tahmin edicisinin varyans tahmini Esitlik (5.49)’ da verilmistir ve esitligin sag tarafi
Esitlik (5.50)’ den,

vai(fl,, |dy)= ;)2[(171)524—1712)(2x(—5,68)2) o+ (120x324-120%)(323,12%) +

(5x324
(363324=36)((=5,32) +...+ (=4, 24)") + 2x((18x324 - 171)(=5,68)’ +...

+3x((3,12x-10,56) + (3,12x - 4,24)) + 2x((0x324 ~ 367 )(=5,32x ~1,08) +...
+(-10,56 x—4,24))]
=1,07.
Oransal varyans tahmininde Esitlik (4.27) de verilen W,, degiskeni kullanilmistir
ve W, degerleri Cizelge 6.3." de verilmistir.

Salehi [3] tarafindan Rao-Blackwell yéntemiyle gelistirilen uyarlanmis HH oransal

tahmin edicisinin varyans tahmini Esitlik (5.51)" den,

Vg, ) =2,68-1,07
=1,61.

Dryver-Thompson [4] tarafindan Rao-Blackwell yontemiyle gelistirilen uyarlanmis

Horvitz-Thompson ve Hansen-Hurwitz oransal tahmin edicilerinin kitle ortalama ve

varyans tahminleri d* kiimesi kullanilarak hesaplanmistir.

d" =0y, %, 1);i€s)V((],¥;,X,); ] €5}

={(1,6,6,1),(2,18,11,1),(5,9,6,1),(6,27,8,1),(7,9,3,1),(8,14,4,1),(9,46,9,1), (10,11, 1 1, 1), (12,8,8,1),
(13,25,10,1),(14,14,0,1),(16,7,4,1) U(3,3,4), (4,1,1),(11,1,1),(15,4,7),(17,2,3)}

Oransal tahmin ediciye gegmeden X yardimci degiskeninin kitle ortalamasi igin
uyarlanmis Horvitz-Thompson ve Hansen-Hurwitz tahmin edicilerinin bulunmasi

gerekmektedir.
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Dryver-Thompson [4] tarafindan Rao-Blackwell ydntemiyle gelistirilen X yardimci
degigkeni icin uyarlanmis Horvitz-Thompson tahmin edicisinin kitle ortalama
tahmini Esitlik (5.52)’ den,

n I |2x8,5 6x6,8 1x3,2 3x6 1x4
Hrpur,, = A~ + + + +
« 20 0,44 0,87 0,25 0,60 0,25
=17,22.

Ortalama tahmininde baglangi¢ 6rnekleminde sinir birim varsa w,, olarak
—+ - . +
hesaplanan W, kullanilir. Sinir birimlerin ortalamasi olarak tanimlanan W, .

Esitlik (5.53)" den,

w, =@+1+1+7+3)/5
=3,2.

Dryver-Thompson [4] tarafindan Rao-Blackwell ydntemiyle gelistirilen kitle

ortalamasinin uyarlanmig Horvitz-Thompson oransal tahmini Esitlik (5.54)" den,

. 15,15
Hrppr,,, = 7.22 x5

=10,49.

Dryver-Thompson [4] tarafindan Rao-Blackwell ydntemiyle geligtirilen uyarlanmis
HT oransal tahmin edicisinin varyans tahmini (5.57) esitliginde verilmistir ve

esitligin sag tarafi Esitlik (5.58)’ den,

LYER +y 1 _ _ 2 _ 2 . 2
vai(f,;, |d )—(st)z[(lx(S 1) x((-5,4)" + (= 1,1)*... + (4,3)*)
+%_11_5)[(—5,4x—1,1)+...+(—10,7x—4,3)]]
=0,49.
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Oransal varyans tahmininde Esitlik (4.21)’ de verilen ﬁ: degiskeni kullaniimistir ve

fl,t degerleri Cizelge 6.3.” de verilmistir.

Dryver-Thompson [4] tarafindan Rao-Blackwell yontemiyle gelistirilen uyarlanmis

HT oransal tahmin edicisinin varyans tahmini Esitlik (5.59) dan,

V(flagr, ) =1,827-0,49
=1,34.

Dryver-Thompson [4] tarafindan Rao-Blackwell yontemiyle gelistirilen X yardimci
degiskeni icin uyarlanmis Hansen-Hurwitz tahmin edicisinin kitle ortalama tahmini
Esitlik (5.60)’ dan,

Firerm,, :%[8,5+6,8+3,2+6+4]

=5,7.

Dryver-Thompson [4] tarafindan Rao-Blackwell ydntemiyle gelistirilen kitle
ortalamasinin uyarlanmig Hansen-Hurwitz oransal tahmini Egitlik (5.61)" den,

. 11,22

= x5
Hrphr,,, 5.7

=9,84.

Dryver-Thompson [4] tarafindan Rao-Blackwell ydntemiyle gelistirilen uyarlanmis
HH oransal tahmin edicisinin varyans tahmini Esitlik (5.64) de verilmistir ve

esitligin sag tarafi Esitlik (5.65)’ den,

vat(,, |d")= ! —[(Ix(5-1)((-5,32)" +(-1,08)* +...+(—4,24)")
g (5x5)
+%[(—5,3%—1,08){.#(—10,56x—4,24)]]
=0,48.
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Oransal varyans tahmininde Esitlik (4.27) de verilen Wu,- degiskeni kullaniimistir

ve Wu,- degerleri Cizelge 6.3." de verilmistir.

Dryver-Thompson [4] tarafindan Rao-Blackwell yontemiyle gelistirilen uyarlanmis

HH oransal tahmin edicisinin varyans tahmini Esitlik (5.66)" dan,

V(flgp,, ) =2,68-0,48
=2,20.

Elde edilen tahmin edicilerin varyans tahminleri Cizelge 6.4.' de verilmigtir.

Cizelge 6.4. Tahmin edicilerin karsilastiriimasi

Tahmin Edici Ortalama Tahmini Varyans Tahmini
y 7,40 16,72
Y, 10,80 9,50
Py, 14,91 6,22
P, 10,98 7,76
’[lHTrl , 10,90 1,83
o, 10,43 2,68
l[lRBHTy.uS 14,95 6,14
:[‘RBHH%% 12,60 4,19
l&RBHTyW 15,15 6,17
/[lRBHHy.ud 11,22 7,71
l[lRBHTMS 10,77 1,36
Ao, 10,46 1,61
/[lRBHZ;Aud 10,49 1,34
I[lRBHHMd 9,84 2,20
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Sayisal 6érnegin sonucunda Rao-Blackwell ile gelistirilen uyarlanmis Horvitz-
Thompson ve Hansen-Hurwitz oransal tahmin edicilerinin varyans tahminlerinin

diger tahminlere gére daha kuguk oldugu séylenebilir.
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7. SONUGLAR

Bu calismanin amaci, uyarlanabilir kime érneklemesinde kitle ortalamasini tahmin
etmek igin kullanilan Horvitz-Thompson ve Hansen-Hurwitz tahmin edicilerini
incelemek ve tahmin edicilerin ortalama ve varyans tahminlerini diger tahmin

edicilerle karsilagtirmaktir.

Sayisal 6rnekte Chao ve Lin [5] calismasinda verilen Poisson kiimesinin veri
setinden yararlaniimistir. Uyarlanabilir kime érneklemesinde kullanilan uyarlanmis
Horvitz-Thompson ve Hansen-Hurwitz tahmin edicileri yansiz tahmin ediciler
olmalarina ragmen vyeterli istatistige sahip olmadigi icin Rao-Blackwell yéntemi
kullanilarak daha kug¢lk varyansli minimum yeterli istatistige sahip tahmin ediciler

Onerilmistir [3], [4].

Sayisal 6rnegdin ilk asamasinda basit rastgele érneklemede kullanilan basit ve
oransal tahmin edicilerin ortalama ve varyans tahminleri hesaplanmigtir.
Sonrasinda uyarlanmis Horvitz-Thompson ve Hansen-Hurwitz basit ve oransal

tahmin edicilerinin ortalama ve varyans tahminleri hesaplanmistir.

Sayisal 6rnedin sonraki asamasinda Rao-Blackwell yéntemiyle gelistirilen
uyarlanmis Horvitz-Thompson ve Hansen-Hurwitz basit ve oransal tahmin

edicilerinin ortalama ve varyans tahminleri hesaplanmistir.

Sonug olarak uyarlanabilir kime 6érneklemesinde kullanilan tahmin edicilerin basit
rastgele érnekleme gibi klasik érnekleme yéntemlerinde kullanilan tahmin edicilere
gore daha kucgluk varyans tahminlerine sahip oldugu gdsterilmistir. Uyarlanabilir
kime 6rneklemesinde Rao-Blackwell yontemi kullanildiginda ise kitleyi daha iyi
temsil edebilen daha kiuguk varyansa sahip tahmin ediciler elde edilmistir. Rao-
Blackwell yontemiyle gelistirilen uyarlanmis Horvitz-Thompson ve Hansen-Hurwitz
oransal tahmin edicilerinin varyans tahminlerinin diger tahminlere gére daha kiguk

oldugu sayisal 6érnek Uzerinden gdsterilmistir.
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