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_ Turkiye’deki Demir Envanteri icin Uyarlanabilir Kiime
Orneklemesindeki Alternatif Tahmin Edicilerin Karsilastiriimasi

ismail ONAY", Aslihan ALHAN', A. Alptekin ESIN’

Ozet: Bu calismada, uyarlanabilir kiime 6rneklemesi tasarimi igcin Thompson (1990)
tarafindan gelistirilen modife edilmis Horvitz-Thompson (HT) ve Hansen-Hurwitz (HH)
tahmin edicilerinin 6zellikleri ile birlikte Salehi (2003) tarafindan, modife edilmis Hansen-
Hurwitz (HH) tahmin edicisi kullanilarak gelistiriimis bir dider yansiz tahmin edicinin
Ozellikleri incelenecektir. Ayrica, uyarlanabilir kime 6rneklemesinin son yillarda farkl
arastirma alanlarinda uygulanmasindan dolayi, burada bu tasarim kullanilarak
Tarkiye’deki demir envanteri verileri ile sézkonusu tahmin edicilerin varyans tahminleri
kargilastirilacaktir.

Anahtar kelimeler: uyarlanabilir kiime &6rneklemesi, modife edilmis Horvitz-Thompson
tahmin edicisi, modife edilmis Hansen-Hurwitz tahmin edicisi, Rao-Blackwell teoremi

Comparison of Alternative Estimators in Adaptive Cluster
Sampling for Iron Inventory in Turkey

Abstract: In this paper, it is examined properties of the modified Horvitz-Thompson (HT)
and Hansen-Hurwitz (HH) estimators developed by Thompson (1990) for adaptive
cluster sampling design and together with these, properties of another unbiased
estimator developed by using the modified Hansen-Hurwitz (HH) estimator by Salehi
(2003). In addition, since adaptive cluster sampling has been applied in different
research areas in recent years, it is compared with variance estimations of these
estimators by using this design with iron inventory data in Turkey.

Key Words: adaptive cluster sampling, the modified Horvitz-Thompson estimator, the
modified Hansen-Hurwitz estimator, Rao-Blackwell theorem

Girig

Thompson (1990), kimelenme ve nadir olma egilimine sahip yiginlarin yigin toplamlarini
ya da ortalamalarini tahmin etmek icin uyarlanabilir kime 6rneklemesi tasarimini énermistir.

Ekolojik ve cografik arastirmalarda kullanilan geleneksel O6rnekleme tasarimlarinin,
incelenilen yiginin karakteristiklerindeki bilgiyi gézardi etmesi olasiligindan dolayi, bu tasarimlar
kullanilarak elde edilen sonuclar genellikle kabuledilebilir olmadigindan, yigini her ydénden daha iyi
tanimlayabilecek ve arastirmanin etkinligini en blyUk kilabilecek bir drnekleme tasarimi olarak
uyarlanabilir kime 6rneklemesi tasarimi énerilebilir.

Uyarlanabilir kiime 0rneklemesinde ilgili oldugumuz bir yidindan klasik &rnekleme
tasarimlari kullanilarak birimlerin bir baglangi¢ (6n) drnegi segcilir. Secilmis bir birimin ilgili degisken
degeri belirli bir kosulu sagladiginda (C kosulu), bu birimin komgu birimleri 6érnede dahil edilir.
Eger, bu komsu birimlerde C kosulunu sagliyor ise, onlarinda komsu birimleri de érnege eklenir.
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Bu siireg, kenar birimlerinin (C kosulunu saglamayan birimlerin) gevreledigi bir kiime elde edilene
kadar devam eder. Kimenin, kenar birimleri hari¢ diger birimlerinden olusan alt kimesine
“network” adi verilir. Baglangi¢c 6rneginde yer alan ancak kosulu saglamayan bir birim, bir ¢apli bir
“network”u olusturur (3).

Uyarlanabilir kiime 6rneklemesi tasariminda, baslangi¢ érnek ¢api, érneklemeden 6nce
belirlenmesine ragmen, son drnek gapi belirlenemez. Ornegin, biyik kiimelere sahip yiginlar igin
son oOrnek capl baslangic drnek capindan olduk¢a buyuk olabilir. Ayrica, uyarlanabilir kime
orneklemesi tasariminda kosul C ve komsuluk kavraminin tanimi oldukga 6nemlidir. Eger, kosul
C ok kuiglkse, son 6rnek gapi oldukga biiylk olacaktir (4). Dolayisiyla, son 6rnek gapi, ilgili
yiginin karakteristiklerine ve o6nceden belirlenen kosula baglidir. Brown ve Manly (1998),
ornekleme baslamadan dnce son 6rnek ¢apini belilemeye izin veren, sinirlandiriimis uyarlanabilir
kiime 6rneklemesi tasarimini tartismislardir.

Etkin bir uyarlanabilir kime 06rnedi tasarlamak icin, baglangic ve son o6rnek caplari
arasindaki ya da “network” ici ve ilgili istatistigin varyansi arasindaki farkin kigik olmasi
amagclanmalidir. Ama, baslangic ve son 6rnek caplari arasindaki farkin kiiglik olmasi genelde
kGgcUk “network” ici varyans anlamina geldigi i¢cin amaglar birbirini desteklemeyebilir. “network”
capt, hem C kosulunun hem de komsuluk taniminin bir fonksiyonu oldugundan, uyarlanabilir
kiime orneklemesi tasariminin, klasik drnekleme tasarimlarina gére daha etkin olmasi, “network” ici
varyansi ¢ok duslk olacak sekilde ¢ok kiiglk olmayan kiglk “network”lerle basarilabilir (5).

Dryver (2003), uyarlanabilir kime o6rneklemesinde ¢ok degdiskenli durumu incelemistir.
iigilenilen degiskenlerin gok degiskenli oldugu durumlarda, uyarlanabilir drneklemenin etkinliginin
bir degiskenin, diger bir degiskenle olan iliskisine bagh oldugunu, incelenilen parametrelere iliskin
degiskenler birbirleriyle oldukga iligkili oldugunda, uyarlanabilir kiime 6érneklemesinin kiimelenmis
yiginlarda iyi bir performans gosterecegini belirtmistir.

Thompson (1990), uyarlanabilir kime 6rneklemesi tasarimi igin (modife edilmis HT ve HH)
iki yansiz tahmin edici gelistirmis ve bu tahmin edicilerin minimal yeterli istatistigin bir fonksiyonu
olmadigini belirtmistir. Dolayisiyla s6z konusu tahmin edicilerin, Rao-Blackwell teoremi ile
gelistirilebilecegini ifade etmistir.

Salehi (1999), baslangi¢ orneginin yerine konmaksizin basit tesadufi ornekleme ile segildigi
durumlar i¢in, modife edilmis HT ve HH tahmin edicilerinin Rao-Blackwell versiyonlarina yakin
analitik ifadelerini vermigtir.

Félix-Medina (2000), baslangi¢ érnedinin yerine konmaksizin basit tesadfi érnekleme ya
da yerine konarak esit olasilikli olmayan érnekleme ile secildigi durumlar i¢in, modife edilmis HT ve
HH tahmin edicilerinin, Rao-Blackwell versiyonlarini, bunlarin varyanslarini ve bu varyanslarin
yansiz Rao-Blackwell tahmin edicilerinin analitik ifadelerini vermistir. Ayrica baslangi¢ érneginin
yerine konmaksizin segcildigi durumlarda, s6z konusu analitik ifadelerin ¢ok degiskenli
hipergeometrik dagilima, yerine konarak secildigi durumlarda ise multinomial dagilima dayandigini
belirtmigtir.

Salehi (2003), baslangi¢ orneginin yerine konmaksizin basit tesadufi drnekleme ile segildigi
durumlar i¢in, modife edilmis HT ve HH tahmin edicilerinin 6zelliklerini matematiksel ve istatistiksel
olarak karsilastirmistir. Her iki tahmin edicinin “netwok’ler Uzerinden ilgili degisken degerlerinin
toplamini igermesinden dolayi, s6z konusu tahmin edicilerin varyanslarinin, “network” i¢i degisim
tarafindan etkilenmedigini, ama baslangi¢c 6rneginin yeterli blyUklikte oldugu durumlarda, kismi
dahil olma olasiliginin ilgili “network”teki birim sayisina daha duyarli oldugunu (6zellikle birim sayisi
1 den 2 ye arttiyinda) ve dolayisiyla modife edilmis HT tahmin edicisinin, modife edilmis HH tahmin
edicisinden daha iyi bir performans gdsterecegini belirtmistir. Ayrica, yeterli bir istatistik kullanarak,
modife edilmis HH tahmin edicisini gelistirmis ve similasyon ¢alismalarindan elde ettidi sonuglarla,
modife edilmis HT tahmin edicisinin, gelistirilen tahmin ediciden ve dolayisiyla modife edilmis HH
tahmin edicisinden daha etkin oldugunu belirtmistir.

Biz, bu c¢alismada, baslangic 6rneginin yerine konmaksizin basit tesadifi érnekleme ile
secildigi uyarlanabilir kiime 6rneklemesi tasarimi igin, modife edilmis HT ve HH tahmin edicileri ile
birlikte, Salehi (2003) tarafindan gelistiriimis bir diger yansiz tahmin edicinin &zelliklerini
inceleyecegiz. Ayrica, s6z konusu tahmin edicilerin, Turkiye’deki demir envanteri verileri ile varyans
tahminlerini karsilastiracagiz.
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1. Tahmin ediciler
N birimden olusan sonlu bir yigini ele aldigimizi distnelim (u;,u5,...,uy), i. birimin ilgili

degisken degeri y, olsun. iigilenilen parametre vektérinin, 6 =(y;,y2,...yy) €0, RY in bir altseti

oldugunu varsayahm. Bu yigindan yerine konmaksizin segilen bir basit tasadifi (rassal) 6rnegin
gap! n; olsun. llgili kosul kullanilarak ek birimler érnege dahil edilsin. Birimlerin son siralanmig
orneginin, sy =(iy,is,....i,) oldugunu varsayarak, yerine konmaksizin segilen n; ¢apl basit
tesadiifi (rassal) baslangi¢ 6rnegindeki birimler farkli olmasina ragmen, eger bir kiime baslangi¢
ornegindeki birimlerden birden fazla igerirse, s, da tekrarlanan segimler olabilir. s, daki birimler ve
onlara karsilik gelen y degerlerinden olusan veri vektort, d, = (152§ )seees (G, ¥ D) = (G, p) 20 € 59)
ya da yg=(y;:iesg) olmak Uzere d,=(sy, y9 ). so daki v farkli birimin sirali olmayan
indirgenmig setinin, s, :{il,...,iv} oldugunu duasinelim. sp, sy, dan daha az bilgi igerir.
dgp = {(i,y[):iesR}, herhangi bir uyarlanabilir 6rnekleme tasariminda d,, i¢in minimal yeterli bir
istatistiktir (3).

z; , i. birimin 6érnege dahil olma olasiligi olarak alalim ve 7z; nin, yigindaki her birim igin

1

sifirdan daha bijyijk oldugunu varsayarak, yigin ortalamasi i¢cin HT tahmin edicisi,

Ayt = ZJ’;

lESR

biciminde ifade edilir.
Uyarlanabilir kime drneklemesinde, 6rnekteki butin birimler icin ilgili dahil olma olasiliklari
(7;), tim birimler igin ilgili “network”teki kenar birimlerinin sayisinin bilinmemesinden dolayi

hesaplanamamaktadir. Bu nedenle uyarlanabilir kime drneklemesi ile gercek HT tahmin edicisini
kullanmak mimkin olmadigindan dolayi, modife edilmis HT tahmin edicisi kullanilir. 4;, i birimini

iceren “network” ve «; , kismi dahil olma olasiligi oldugunu varsayarsak,

)

olur. Burada m;, 4; “network’indeki birimlerin sayisidir, dolayisiyla kenar birimlerini
kapsamamaktadir. Yigin ortalamasi igin modife edilmis HT tahmin edicisi,

. Ilx y;:
f=—2 2]
]Vk:1 oy

den hesaplanir. Buradaki yZ, k. “network’eki y degerlerinin toplami, «, Ornekteki farkli
“network’lerin sayisidir. ; ve k “network’lerinin kesismesi olasiligi,

e
.

s6z konusu tahmin edicinin varyansi,

varlji] - ZZy] yk[ 4 “"J , 4

j=1 k=1
ve varyansin yansiz tahmin edICISI,

(1]

[3]
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Var[y ZZ J’; yk

@ jk
——-1 [5]
k= Gk (%%

biciminde yazilabilir. K, yigindaki farkli “network’lerin toplam sayisidir ve « ;; =« ; olarak

yorumlanir (3).
Klasik 6rnekleme tasarimlari altinda, yerine konarak érnekleme yapilarak »n ¢aplh rassal bir
ornek cekildigi zaman, alternatif bir tahmin edici HH tahmin edicisidir. p;, i. birimin bir cekimde

secilme olasiligi olmak Uzere, y1din ortalamasi i¢cin HH tahmin edicisi,

#HH :—Z y,

llpl

biciminde ifade edilr.

Ornekteki her birim igin bire-bir segilme olasiliklari bilinmedigi igin, uyarlanabilir kiime
orneklemesi ile gergcek HH tahmin edicisini kullanmak mimkin olmadigindan, modife edilmis HH
tahmin edicisi kullanilacaktir. Y1§in ortalamasi i¢in modife edilmis HH tahmin edicisi,

n

A=y = 6]

™Mo

biciminde ifade edilir. Buradaki w;, 4; “network”(ndeki m; gdzlemlerinin ortalamasidir. z,

degerleri y; yerine w; olan bir yigindan, »; blyUkliginde bir basit tesadifi érnek gekilerek elde
edilen 6rnek ortalamasidir. Basit tesadifi drneklemenin kullanimi ile tahmin edicinin varyansi,

N-— n]
7
var|z] = N 1)Z<, w? [7]
ve varyansin yansiz tahmin edicisi,
N I’ll
8
var[ii]= an(nl_l)Zu Ik [8]

seklindedir (3). Modife edilmis HT ve HH tahmin edicilerinin her ikisi de yansiz tahmin
edicilerdir, yani; yansizlik, yigindaki y, de@erleri hakkindaki varsayimlar yerine kullanilan tasarima
(uyarlanabilir kiime 6rneklemesi) baghdir.

Teorem 2.1 Rao-Blackwell teoremi. 7 =T7(D,), ¢=¢( 0 ) parametresinin herhangi bir

tahmin edicisi olsun (yansiz bir tahmin edici olmasi gerekmez) ve ayrica & igin W yeterli bir
istatistik olsun. Ty, = E[T | W] esitliginde verilen Ty, bilinmeyen parametrelere bagh olmadigi igin
bir tahmin edicidir. Eger 7' yansiz bir tahmin edici ise, var[T}; | = var[T]— Ey {var[T | W]} bigiminde
yazilabilir (3).

J;, baslangi¢ 6rnegi, u; leri igeren “network” ile kesistigi zaman 1, diger durumlarda 0
degerini alan bir gosterge degiskeni olmak Uzere, dp, ve J; kullanilarak, bir
d;={(i,y;,J; = j):iesg} istatistii tanimlansin. Minimal yeterli istatistk dg, d, nin bir
fonksiyonu, d, = g(d,), olarak ifade edilebilecegi icin d; istatistigi yeterlidir. d; yeterli istatistigi

verildiginde, u nin kosullu beklenen degeri alinarak, elde edilen bir diger tahmin edici,

Tiyy = Efi|d 1= Zyk i - [9]

bigiminde yazilabilir. [9] e§|tl|g| |Ie verilen zyy (yeterli istatistik d; verildiginde, z nin kosullu
beklenen degeri), “d; ile uyumlu” tim baslangi¢c &rnekleri Uzerinden z nin degerlerinin
ortalamasidir. Burada, “d; ile uyumlu” ifadesi, baslangi¢c érneginin, d; deki farkli “network’lerin
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her birinden en az bir birim igermesi anlamindadir. &, d; ile uyumlu mimkun baslangig
orneklerinin sayisini gosterir.

R Y

g=l1
&;, dy ile uyumlu i birimini igeren baglangi¢ érneklerinin sayisini gosterir.

& ;i,1 ¢apl 1 network
m.—1 K m.—1l—mg m.—1—mg —my
C= - +
d (nl—lj ngk[ np =1 ] zé’vh;‘k{ ny =1
fm.-1- m
TR (_1)"[ Z gk g} s aksi  takdirde
n =1

K
m.:ka ve k “network”indeki tim m, birim icin & ler n;’ya esittir. [9] esitligi ile

verilen, f1,,, 'nin tahmin edicinin varyansi,
var|fi,,, | = var[fi]- E (varli | d,]) [10]
olarak elde edilir. Bu varyansm yansiz tahmin edicisi;

Vér[ﬁHH] M- —— Z( - )’

Nny(n —
[11]
1
Z & - )+2ZZWW(§U§ S5 |-
1 ‘f i=l j<i
olarak ifade edilir. Esitlikteki;
§l~j, i ve j birimlerini igeren mimkin baslangi¢ drneklerinin sayisidir.
4 sive j,1 ¢apl 1 network
m.—1 B x m.—mg =1 m.—mg —my -1
(”I_IJ ZS’*"'[ np -1 JJngvh*k[ np —1 ]
+m+(_1)"'[m‘_z e _1] 3 j. 1 ¢apl 1 network ve i€ k
np -1
B m.— 2 B K m.—mg — 2 m.—mg —my =2
S0 7 (”l‘zj Zg’k[ n =2 ]+Zg‘/’=k[ ny =2 ]
+.“+(—1)’“[m‘72mg72] sivjek
nyp—2
m.— 2 K m.—mg =2 m.—mg —my =2
(,,1_2]7221#/(,[[ n -2 ]Jrzg,h:k,/[ ny -2 ]
+.“+<—1)K["’"ng’2] ek jel k=l
nyp—2

[10] esitliginden, fi,,, nin varyansinin, z nin varyansindan, E(var[fi|d,]) kadar daha
kiuguk oldugu gorulmektedir. Ayrica, var[ﬁ] nin daha kuguk varyansh bir dider yansiz tahmin
edicisi, Rao-Blackwell teoremi kullanilarak,

¢
. ~ A 1 N

vargg ()= E[var[fi] |d,; ]:EZVarg[,U] [12]

g=1

biciminde yazilabilir (2). Buradaki, vérRB[ﬁ] (yeterli istatistik & ; verildiginde, var[z] nin
kosullu beklenen degeri) d; ile uyumlu tim baslangi¢ 6rnekleri tizerinden var[z] nin de@erlerinin
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A [~ N-n ~
ortalamasidir. O halde [11] esitliginde, Var[/JHH]: —1Z(wi —H1)* yerine vargp|i]
Nn(n -1)3
kullanilarak elde edilen bir diger yansiz tahmin edici,

¢
varpp [ﬁHH Zé E
€ [13]

3w -e)+23 S ww (- |.
i=1 i=l j<i
biciminde ifade edilir.

2. Uygulama

Bu bdélimde, uyarlanabilir kime 6rneklemesi tasarimi ve bu tasarimda kullanilan tahmin
edicilerle ilgili hesaplamalari gostermek igin, Turkiye’deki demir envanteri verileri ile ilgilenilecektir.
Ek-1'de gosterildigi gibi Turkiye 1:100000’lik 397 paftaya ayrilmistir. Ek-2’'de ise bu 397 paftanin
herbiri igin, o paftada c¢ikartilan toplam demir rezervi milyon ton cinsinden verilmistir. Ek-1’de, kalin

cizgilerle gosterilen paftalar, N =397 paftadan yerine konmaksizin basit tesadufi drnekleme
kullanilarak segilmis, 7, =10 capli baslangi¢ érneginin birimlerini gésterir. Burada bir paftanin

komsulugu, paftanin kendisi ve ortak bir sinir gizgisini paylasan 4 bitisik paftadan olusur. ilgili kosul
ise 0.1 milyon ton olarak belirlenmistir (C := {y Yy > 0.1}. Baslangi¢ 6rneginin bir birimi (117 paftasi),

y1 =24.357259 olan m; =6 c¢apli bir “network”u, iki birimi (K37 ve N36 paftasi), y; =72.858473
olan m, =9 capl bir diger “network’li, geriye kalan 7 birimi (L44,E36,G23,M32,F25,K52,G50
paftalar) ise, y; =0 olan bir capli “network”leri olusturur.

391 397
my =6 caph “network” igin; o =1—H10 J / (10 ﬂ=o.142775 ve y degerlerinin toplami;

yl* =0.214+0.20214+0.36995+17.6768 +5.755369 + 0.139 = 24.357259 .

388 397
my =9 ¢aph “network” igin; o, = I—H 10 j/( 10 H =0.20704 ve y degerlerinin toplami;

y; =13.592102+0.394625+0.5758 +0.117905+ 0.1+ 3.6268 + 50.114195+3.1868 +1.150246 = 72.858473

bir capl “network’ler igin olasilik, «; =10/397 =0.025188 . O halde [2] esitliginden;

~_ 1 (24.357259  72.858473 0 0 0
o= + + + ot
397 0.142775 0.20704  0.025188 0.025188 0.025188

391 N 388) (382
10 10 10
ap, =1- 397 =0.027087.
=6 ve my =9 c¢apl “network’lerinin kesigmesi olasiligi «,, [5] esitlijinde kullanilarak,

varl] 1 (24.357259)2( 1 _1]+2(24.357259)(72.858473) 0.027087 _1
3972 | 0.142775 0.142775 0.027087 (0.142775) (0.20704)

j:1.316133.

(72.858473) ( 1

-1|[=0.7677377 .
0.20704 0.20704
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my =6 capll “network” icin ; w; :&67259 =4.059543
my =9 capl “network” igin; w, = w =8.095386

1 capli “network”ler igin; w; = 0. Ohalde [6] esitliginden,
o= %(4.059543 +8.095386 +8.095386 + 0 + 0) =2.02503149

bulunur ve [8] esitligi kullanilirsa,
A [~ 397-10
ar|i|=————
[y] 397(10)(10-1)
&, & ve &, ornekteki bir capli “network’lerin sayisi nisbeten fazla oldugundan, ¢api birden buyuk

[(4.059543 ~2.02503149)% +2(8.095386 —2.02503149)* + 7 (0—2.02503149 ]: 1.15399122.

olan  “network’ler  dikkate alinarak  hesaplanmistir.  Dolayisiyla, $.8; ve g igin

m" =9+6=15n =1+2=3, x =2 kullaniimistir.

B R st

24.357259)81+(72.858473)63|=1.86980677 .
sy st (25

[9] esitliginden, zyy =

~—

. . . 13 4 . . .
i ve j “network” 1'de |seler;§,»j=(lJ—(lJ:9, i ve j “network” 2’de iseler;

13 7 ) } . o 13 - .
Sij = Ll =6, 1 ve j farkh “network’te iseler; &; = : =13. E(var[y|dj]) nin yansiz

tahmin edicisi,

71 —; 2 Q12 2 oy
E(varlfi|d,])= XD 6(4.05954317)*[351(81) —81°]+9(8.09538589)°[351(63) — 63°]

+ 2[(6 _21)6 (4.05954317)%[9(351) — 812 ]+ 6(9)(4.05954317)(8.09538589)[13(351) — 81(63)]

L O-D _21)9 (8.09538589)2[6(351) — 63 ]}} =0.03855154

[11] esitliginden, var[z; |=1.15399122—-0.03855154 =1.11543968 bulunur. Ayrica, [13]
esitliginde verilen vargg [y | tahmin edicisini bulabilmek igin, var[fz]’nin [12] esitliginde verilen
Rao-Blackwell tahmin edicisinin bulunmasi gerekir. Dolayisiyla, d; ile uyumlu mimkun baslangic
orneklerinin herbiri icin var[zz] de@erleri elde edilmelidir. d; ile uyumlu mimkin baslangig
. . (6})(9 T oY 61(9 A [~
orneklerinin [lj(zj tanesi igin var[,u]:l.15399122 ve (J[J tanesi igin var[,u]:O.782059989

bulunmustur. O halde, [12] esitliginden,

o1 1[(6Y9 6)9
vargp 1] = — 1.15399122 + 0.782059989 | =1.01094075
351( 1 )\ 2 21

ve dolayistyla [13] esitliginden, var g [ ;77 | =1.01094075 - 0.03855154 = 0.9723892 elde edilir.
Tablo1 de, 4, i ve fiyy igin hesaplanan varyans tahminleri verilmigtir.

Tablo 1. Tahmin Edicilerin Varyans Tahminleri

var| 1] varlz] varlfigy | virgg gy |

0.7677377 1.15399122 1.11543968 0.9723892
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3. Tartisma ve Sonug¢

Calismamizda, Turkiye’deki demir envanteri verileri kullanilarak uyarlanabilir kime
orneklemesi icin ilgili tahmin edicilerin tahmin edilen varyans de@erleri kargilastiriimistir. Elde edilen
sonuglar Tablo 1'de gosterilmistir. Uyarlanabilir kiime &rneklemesinin literatiirindeki 6nceki
calismalarin sonucundan da beklenildigi Uzere, Tablo 1'den modife edilmis HT (4 ) tahmin
edicisinin [0.7677377], yeterli istatistik verildiginde HH tahmin edicisinin kosullu beklenen degeri ile
bulunan gy tahmin edicisinden [1.11543968] ve dolayisiyla bulunan modife edilmis HH ()
tahmin edicisinden [1.15399122] daha etkin (effective) (daha kil¢lk varyansa sahip) oldugu
sonucuna ulagiimistir.

Kaynaklar

(11

[2]

[3]
[4]

[8]

[6]

[7]

(8]

[9]

70

Thompson, S.K., “Adaptive cluster sampling”, Journal of the American Statistical
Association, 85: 1050-1059 (1990).

Salehi, M.M., “Comparison between Hansen-Hurwitz and Horvitz-Thompson estimators for
adaptive cluster sampling”, Environmental and Ecological Statistics, 10: 115-127 (2003).

Thompson, S.K. and Seber, G.A.F., “Adaptive Sampling”, Wiley, New York, (1996).

Brown, J.A. and Manly, B.J.F., “Restricted adaptive cluster sampling”, Environmental and
Ecological Statistics, 5: 49-63 (1998).

Brown, J.A., “Designing an efficient adaptive cluster sample”, Environmental and Ecological
Statistics, 10: 95-105 (2003).

Dryver, A.L., “Performance of adaptive cluster sampling estimators in a multivariate setting”,
Environmental and Ecological Statistics, 10: 107-113 (2003).

Salehi, M.M., “Rao-Blackwell versions of the Horvitz-Thompson and Hansen-Hurwitz in adaptive
cluster sampling”, Environmental and Ecological Statistics, 6: 183-195 (1999).

Félix-Medina, M.H., “Analytical expressions for Rao-Blackwell estimators in adaptive cluster
sampling”, Journal of Statistical Planning and Inference, 84: 221-236 (2000).

Maden Tetkik ve Arama Genel Mudurligu: Turkiye Demir Envanteri, MTA, Ankara, (1994).



ismail ONAY, Aslihan ALHAN, A. Alptekin ESIN

T | |mim |3

Amno = =2\ | &= |-

TS 1617|1819 20021 22 23 24| 25| 26| 27|28 29 30 3132 33/ 34| 35 36| 37| 38| 3940 41 424344 45 46|47 |48 49|50 51 52 53

1:100000 OLCEKLI TURKIYE PAFTA TAKSIMATI SEMASI

ao

]

1916 (1718192021 1222324 25| 26| 27|28 29 30/ 31 32) 33/ 34356 36|37 (38| 3940 41 42143744 (45 46| 47 |48/ 49 /50 54152 43

D C kosuluny sadlamayvan paftalar
[ sirnetworcs ait patalar

D Baglanuie drnedine cekilen paftalar
B e staan
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Ao | 2|2 |r |~ |-

71



Tirkiye’deki Demir Envanteri igin Uyarlanabilir Kime Orneklemesindeki Alternatif Tahmin Edicilerin Karsilastiriimasi

1:100000 PAFTALARA GORE TOPLAM DEMIR REZERV MIKTARLARI

EK-2:

Pafta No Miktar (Milyon Ton)
E18 0.41
E19 9.8
F33 0.04236
F45 0.4
F46 3.6
G25 110.547
G40 1.1
G41 0.244
G42 0.5
H17 0.214
H18 0.20214
H20 0.012665
116 0.002
17 0.36995
118 17.6768
119 0.05
121 0.009
126 2.15
134 98.45116
135 8.5
J17 5.755369
J18 0.139
J22 5.9255
J30 13.823454
J31 2.18741
J32 1.844268
J39 135.916525
J40 101.759354
Ja1 0.3413
J52 0.63
K19 0.7
K20 72.5
K22 0.00783

Pafta No Miktar (Milyon Ton)
K23 0.0765
K25 0.6665
K36 0.1
K37 3.6268
K39 685
K41 0.538152
K44 361.254423
L18 2.152
L34 13.592102
L35 0.394625
L36 0.5758
L37 0.117905
L40 69.2684545
L48 3.152
L49 0.439725
M19 13.96862
M33 0.489167
M34 0.0005
M35 50.114195
M36 3.1868
M39 1.215
N19 2.26
N35 0.005425
N36 1.094556
N38 0.2689
031 2777475
035 0.077664
036 0.021388
037 0.1035
P29 0.0903
P30 6.91869
P31 0.54985
P36 3.036087

9).
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