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Srrali kiime Orneklemesi, basit rastgele Orneklemeye alternatif olarak gelistirilmis
siklikla kullanilan bir 6rnekleme yontemidir. Ornekleme ydnteminde siralayicilardan
diisiik bir giivenle bile kiime i¢indeki birimleri dogru bir sekilde siralamasi beklenir.
Ayrica kiimeler i¢ginde iki veya daha fazla sayida birbirine ¢ok benzer ya da ayni birim
var ise bu durum siralamayir daha da zorlastirir ve kiimedeki birimlerin yanlis
siralanmasma neden olur. Tez calismasinda, swrali kiime Orneklemesinde yardimci
degisken yardimiyla swralama yapilirken olusan swalama hatasmin bag bilgisi
kullanilarak azaltildigi bir yontem (SKO-b) altinda, ortalama tahmin edicileri
incelenmektedir. Caligma, siralamada bag olmasi durumunda kullanilan yontemi
incelemeyi ve baglar1 siralama hatasini en aza indirerek daha giivenilir sonuglar elde
etmek Ulizere ortalama tahminlerinde kullanabilmeyi amaclamaktadir. Yontem ve
literatiirdeki tahmin ediciler incelenmis, yontem i¢in oransal tahmin edicilerin

kullanilmadigi goriilmiistiir. Dolayisiyla tez ¢alismasinda modifiye edilmis yeni oransal



tahmin ediciler Onerilmistir. Tahmin edicilerin etkinlikleri 6nce simiilasyonla tiiretilen
biiyiilk ve kiiciik kitleler tizerinde hesaplanmig daha sonra yapilan simiilasyon
calismalar1 oOnerilen oransal tahmin edicilerin literatiirde yer alan diger tahmin
edicilerden daha etkin oldugu gosterilmistir. Ayrica son zamanlarda ortaya g¢ikan
COVID-19 salginina ait gercek veri setlerinde teshis edilmis hasta sayist ve 6len hasta
sayist degiskenleri incelendiginde, verilerin bag bilgisi yapisna uygun oldugu
goriilmiistiir. Simiilasyon sonuglarina benzer sekilde gergek veriler {izerinde de dnerilen

oransal tahmin ediciler daha iyi sonuglar vermistir.

Anahtar Kelimeler: Sirali kiime orneklemesi, bag bilgisi, oransal tahmin ediciler,

ortalama tahmini, izotonik tahmin edici.



ABSTRACT

NEW ESTIMATORS IN RANKED SET SAMPLING IN THE PRESENCE OF
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February 2021, 67 pages

Ranked set sampling is a frequently used sampling method developed as an alternative
to the simple random sampling. In this sampling method, rankers are expected to rank
the units within the set correctly, even with low confidence. Also, if there are two or
more very similar or identical units in a set, this makes ranking more difficult and it
causes the units in the set to be ranked incorrectly. In this thesis, the mean estimators
are examined under a method (RSS-t) in which the ranking error, occurred while
ranking with the aid of the auxiliary variable, is reduced by using the tie information
under the Ranked Set Sampling. The study aims to examine the ties in the ranking and
to use these ties in the population mean estimators for more reliable estimates by
minimizing the ranking error. After examining the method and the estimators in the
literature, it is seen that the ratio estimators have not been examined under this method
and therefore new modified raito estimators are proposed in this thesis study. The

effectiveness of the estimators is first calculated for the samples drawn from large and



small populations derived from simulation. Simulation studies have shown that the
proposed estimators are more effective than other estimators in the literature. In
addition, when the variables of the number of diagnosed patients and the number of
patients who died are examined in a real data set of the recently emerging COVID-19
epidemic, it is seen that the data set is suitable for the tie information structure. Similar
to the simulation results, we can also see from the real data set that the proposed

estimators give better results.

Keywords: Ranked set sampling, tie information, ratio estimators, mean estimation,

isotonic estimators.
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1. GIRIS

Bilimsel arastirmalarda, temel istatistiksel ilkeler hayati rol oynar. Ilkelerden en
onemlisi arastirilan konu hakkinda gegerli yargilarda bulunabilmek i¢in dncelikle dogru
verileri elde edebilmektir. Insanlarin mantik gergevesinde karar verebilmek igin ve veri
elde edebilmek i¢in kullandiklar1 yontemlerden biri 6rnekleme yontemidir. Glinlimiizde
fen, miihendislik, saglik bilimleri, sosyal bilimler gibi pek ¢ok alanda yapilan
arastirmalarda, kamuoyu ve pazara arastirmalarinda hatta giinliik yasantida bile

ornekleme yontemlerinden yararlanilir (Cing1, 2009).

Istatistiklerde kullanilacak verilerin elde edilmesi genellikle maliyet ve zaman gibi
kisith imkanlara baghdir. Tam sayim arastirmalari ise pahali ve uzun siiren ¢aligmalar
olmakla birlikte ¢cogu zaman ilgilenilen kitlenin tamamina ulasmak c¢ok zor hatta
imkansiz olabilir. Kitlenin tamamma ulagmak yerine; daha az insan giicii, daha diisiik
maliyet ve kisa bir zaman igerisinde gilivenilir verilerin toplanabilmesi nedeniyle

ornekleme tercih edilir (Semiz, 2007).

Kitlenin 6zelliklerini temsil edebilecek nitelikteki daha az birimin olusturdugu alt gruba
orneklem, kitleden drneklem segme isine ise drnekleme adi verilir. Orneklemden elde
edilen bilgiler 1s13mnda kitle hakkinda tahminler yapilir. Orneklem se¢mek igin

kullanilan yontemlere ise 6rnekleme yontemleri denir (Cingi, 2009).

Ornekleme kuraminda amag kitlenin yapisma en uygun ydntemi kullanarak drneklemi
segmek ve kullanilan ydntem siirecine gére tahminler yapmaktir. Ornekleme
calismalarinda ana problem ortalama, varyans ve oran gibi parametreleri tahmin
etmektir (Yamane, 2001). Kitlelerin ¢ok farkli yapilara sahip olmasi nedeniyle her farkli
kitle yapist ve tahmin edilecek konu i¢in farkli 6rnekleme yontemleri gelistirilmigtir.

Kullanilabilecek en basit yontem basit rastgele drnekleme (BRO) yontemidir.



BRO yonteminde sonlu biiyiikliikteki bir kitleden segilebilecek tiim drneklemlere esit
secilme sansi verilerek ve segilen birim yerine konulmaksizin ya da koyularak n
biiyiikliigiinde rneklem segilir (Karakiilah, 2006). Sirali Kiime Orneklemesi (SKO) ise

BRO' ye alternatif olarak gelistirilen drnekleme yontemidir.

SKO yontemi ilk kez 1952 yilinda Mclntyre tarafindan Avustralya'daki meralarin
ortalama {iriin miktarin1 tahmin etmek i¢in kullanilmistir ve SKO yonteminin kitle
ortalamasinin tahmininde BRO' ye gore daha duyarli bir yontem oldugu goriilmiistiir.
Mclntyre’nin ¢alismasi daha sonra tarim (Coby ve dig,. 1985; Kvam, 2003, Halls ve
Dell, 1966), biyometri (Samawi ve dig., 2001, Mahdizadeh ve Zamanzade 2019) ve tip
(Chen ve digerleri 2005) gibi pek ¢ok alanda uygulamalar1 motive etmistir. Patil (1995),
cevresel izlemede ¢esitli SKO uygulamalar1 dnermistir. Daha sonra bircok ¢alisma bu
alana odaklanmistir (Nussbaum ve Sinha, 1997; Kvam, 2003; Oztiirk ve ark., 2005) ve
SKO' niin BRO' ye gore avantajlar1 oldugu gosterilmistir. SKO 'de literatiir taramasi
iizerine yapilmis en onemli ve ayrintili calisma Patil ve digerleri tarafindan yapilmistir.
SKO parametrik ve parametrik olmayan pek cok istatistiksel yontem icin duyarl
parametre tahminlerinin yapilmasi amaciyla kullanilmaya devam etmistir (Zamanzade,

2018; Ozdemir, 2005; Cing1, 2009; Frey,2013).

Yontemin teorik incelemelerinde verilerdeki siralama hatas1 goz ardi edildiginde,
SKO’de kitle ortalamas1 tahmin edicisinin yansiz oldugu (Takahaski ve Wahimoto,
1968), siralama hatas1 da gz oniine alarak SKO’de kitle ortalamas1 tahmin edicisinin
yansiz oldugu ve varyansinin, rastgele 6rneklemenin varyansindan, daha kiigiik oldugu
gosterilmistir (Dell ve Clutter, 1972). SKO' deki kitle varyansi igin tahmin ediciler
onerilmis ve tahmin ediciler siralama hatasi olmasi durumunda da incelemistir (Stokes,

1980).

2012 yilinda Frey tarafindan ortalama tahmini i¢in, 2018 yilinda Zamanzade ve Wang
tarafindan oran tahmini i¢in bag bilgisi olmasi durumunda cesitli tahmin ediciler
Onerilmistir. Bag bilgisi olmast durumunda parametrik olmayan dagilim fonksiyonu
kestiricileri c¢alisilmis (Zamanzade, 2020a), biyoistatistik alaninda ROC egrisinin

altinda kalan alan incelenmistir (Zamanzade, 2020b).



Tez calismasinda amag, SKO' de bag bilgisi olmas1 durumunu incelemek ve bu baglari
daha giivenilir sonuglar elde etmek iizere ortalama tahminlerinde kullanabilmektir.
Boliimlerde swrasiyla ihtiya¢c duyulabilecek genel bilgiler verildikten sonra yontem
tanitilmis, literatiirde yer alan ortalama tahmin edicileri verilip 6nerilen tahmin ediciler
sunulduktan sonra simiilasyon ve ger¢ek veriler iizerinden hesaplamalar yapilarak

oOnerilen tahmin edicilerin performansi incelenmistir.

Genel Bilgiler bolimiinde, sirali kiime 6rnekleme yontemi ve yonteme iliskin detayli
bilgiler verilmistir. Daha sonra SKO' de bag durumunun nasil olustugu ve baglarm nasil

kaydedildigi gosterilmistir.

Tahmin ediciler boliimiinde tahmin edicilerin 6zellikleri, saglamasi beklenen 6zellikler
aciklandiktan ve simiilasyon calismasi sirasinda kullanilan tanimlamalar yapildiktan
sonra literatiirde yer alan SKO' de bag bilgisi olmas1 durumu igin tahmin ediciler

verilmis ve Onerilen tahmin ediciler tanitilmigtir.

Dordiincii boliimde simiilasyon calismasiyla ilgili bilgiler verilip, literatiirde yer alan ve
Onerilen tahmin ediciler etkinlikleri bakimindan karsilastirilmis, Besinci Boliimde
giincel veri setleri {izerinde uygulama yapilmistir. Son bolimde ise Dordiincii ve

Besinci Boliimlerde elde edilen sonuglarin genel yorumu yapilmistir.



2. GENEL BIiLGILER

Boliimde, SKO yontemine iliskin gerekli bilgiler ve bag durumundaki SKO ile ilgili
temel bilgiler verilecektir.

2.1. Sirah istatistikler

Sirali istatistikler istatistik teorisinde énemli konularindan biridir ve SKO yontemi igin
de biiylik 6nem tasimaktadir. Son zamanlarda ¢ikarsamali istatistik kuraminda da siral
istatistiklerin - onemli oldugu goriilmistiir. Ciinkii swrali  istatistiklerin -~ dagilimi

orneklemlerin gekildigi dagilimlardan bagimsizdir (Inal ve Giinay, 2009).

a< x<b olmak iizere f(x) olasilik yogunluk fonksiyonuna sahip kitleden se¢ilmis n

biiyiikliigiindeki rastgele orneklem X,;,X,,...,X, ya da baska bir gdsterimle
X;,1=1,2,...,n olsun. Rastgele orneklemin kiigiikten biiyiige swralanmis bicimi

Y, <Y, <...<Y, ‘dir. Bu durumda Y; icin, rastgele orneklemin i-inci sirali istatistigi

denir ve

Yy =min{X;, X, .., X Y, =min{{X,, X, X F =Y Y, =max{ X, X, X ()
olmus olur (Haki, 2012).

Y1,...Yn sirali istatistiklerinin bilesik olasilik yogunluk fonksiyonu

f(yyenyy)=ntf(y)..f(y,) a<y <..<y,<b )
=0 ,diger y,,...,y, degerleri igin



olarak yazilir. F(x) dagilim fonksiyonunu gostermek tizere, en kiigiik sirali istatistige

ait olasilik yogunluk fonksiyonu,

fi (v)=n[1-F(v,))]" f(v,), a<y, <b

: 3)
=0 , diger y, degerleri igin
en biiyiik sirali istatistige ait olasilik yogunluk fonksiyonu,
fo (%) =n[F ()] f (%), a<y,<b ()
=0 , diger y, degerleri icin
ve genel olarak k-inc1 sirali istatistigin olasilik yogunluk fonksiyonu,
f (%)= e[ F(y) ] 1 F (y)] ™ £ (v) @<y, <b
‘ (k=1)1(n—k)! (5)
0

J(diger y, degerleri igin

biciminde tanimlanir. Herhangi iki Y; ve Y; (1<i<j<n) swrali istatistiklerinin bilesik

olasilik yogunluk fonksiyonu ise,

(
[F(yj)—F(yi)]j_Hf(yi)f(yj) a<y <y, <b (6)
0 Jdiger y;,y, degerleri icin

olarak verilir (Inal ve Giinay, 2009).



2.2. SKO Yontemi ve Amaci

Istatistiksel arastirmalarda en dnemli amag kitlenin bilinmeyen parametrelerini tahmin
edebilmektir. Kullanilacak yontem ne olursa olsun toplanan veri kitleyi temsil
edemiyorsa elde edilecek sonuglar gercegi yansitmayacaktir. Bu nedenle segilecek olan
az sayidaki birimin, drneklemin, biitiinii yani kitleyi en iyi temsil eden alt grup olmasi
cok oOnemlidir. Orneklem genisligi arttikga, Orneklemin kitleyi temsil edebilme
kabiliyetinin arttig1 da bilinmektedir. Ancak aragtirmalarda 6rneklem biiyiikligli bir
kisittir ve her zaman biiyiilk O6rneklem genislikleriyle ¢aligmak miimkiin degildir.
Cagimmizda 6zellikle tarim, saglik, ekoloji gibi pek ¢ok c¢alisma alaninda arastirilan
degiskenin Ol¢limii maliyetli, zahmetli, zaman alic1 hatta imkansiz olabilir. Bu durum
kitleyi en az 6rneklem biiyiikligii ile temsil edebilen bir 6rnekleme yontemi ihtiyacini

dogurmustur.

SKO yoluyla yiiksek diizeyli gdzlem sayis1 azaltilabildiginden, maliyet ve zaman gibi
kosullar da optimize edilmis olur. Ayrica SKO kitleyi, milkkemmel siralama kosulu
altinda, yargisal katmanlar icinde homojen gruplara boler (Patil, Sinha, Taillie, 1994).
Ornegin, bir iiniversitedeki dgrencilerin boy uzunlugu ortalamasini iic dgrenciden
olusan bir drneklem kullanarak tahmin edilmek istensin. BRO yontemine gore tiim
tiniversite 6grencilerinin arasindan ii¢ tanesini rastgele se¢ip boylarini 6lgmek yeterli
olacaktir. Elde edilen {i¢ Ol¢iimiin ortalamasi, kitle ortalamasmin yansiz bir nokta
tahmini olmasina ragmen, 6rnekleme giren ti¢ 6grenci tamamen kontrol disinda rastgele
olarak oOrnekleme alindigi ic¢in, 6rnegin iki ¢ok kisa ve bir tane ¢ok uzun 6grenci
secilmis olabilir ve elde edilen giiven araligi ¢ok genis olabilir. Bu istenilen bir durum
degildir ve belirsizligin gostergesidir. BRO kullanarak bu sorunu gidermenin tek yolu
orneklem genisligi n’yi artirmaktir. Ote yandan ii¢ 6grenci SKO yontemiyle segilmek
istenir ise, ilk 6nce ti¢ 6grenci davet edip gorsel olarak en kisa oldugunu diisiindiigiimiiz
Ogrencinin gergek boyu Olciiliir ve daha sonra bu islemi iki kez daha tekrarlayip
ikincisinde orta boylu ve {iglinciisiinde en uzun boylu 6grenciyi se¢ip boy dlgiisii alinir
ve sirali kiime drnegini elde edilmis olur. Ayni sekilde SKO ile elde edilen ii¢ 6l¢iimiin
ortalamasi da kitle ortalamasi igin yansiz bir tahmin olacaktir fakat SKO ile elde edilen
orneklem BRO ile elde edilen 6rnekleme gore daha diizenli oldugundan, SKO ile elde
edilen tahminin giiven araligmin BRO ile elde edilenden daha dar olmasi beklenir. SKO

yontemi aslinda, kitleyi orneklem diizeyinde kisa, orta ve uzun boylu seklinde



tabakalamis ve her gruptan gozlem almistir. Bu nedenle, SKO’niin kitleyi temsil

kabiliyeti BRO'ye gore daha yiiksektir.

SKO tasarmmi dengeli ve dengesiz olmak iizere iki farklh sekilde olusturulabilir. Biitiin
kiimelerin i¢inde esit sayida birim olmas1 durumu dengeli, farkl: sayilarda birim olmas1
durumu dengesiz tasarimi ifade eder. Dengeli tasarimlarda 6rneklem ¢ekim islemi iki
asamada gerceklestirilir. ilk asamada N biyiikligindeki kitleden m? genisliginde
rastgele 6rneklem secilir ve birimler m tane kiimeye rastgele olarak dagitilir. Daha
sonra, her bir kiime icerisindeki gozlemler kullanilarak ilgilenilen Y degiskeni,,
ilgilenilen degiskenle iligkili oldugu diisiiniilen ve daha az hassasliktaki X degiskeni
dikkate alinarak ol¢iiliir ve kiiciikten biiylige siralanir. Bu X degiskeni lizerinden yapilan
Olciim, diisiitk maliyetli ya da daha diisiik diizeyli bir 6l¢iim olabilecegi gibi, daha dnceki
deneyimlerden elde edilen bilgiler ya da gorsel bir 6l¢iim de olabilir. Bir sonraki
asamada i-inci kiimenin i-inci elemani, yani ilk kiimenin en kii¢iik degeri, ikinci
kiimenin ikinci en kii¢iik degeri ve bu sekilde devam edilerek en son kiimenin en biiyiik
degeri almarak ilgilenilen degiskenin dlgiimleri yapilir. SKO'de drneklem segim islemi

Cizelge (2.1)' de gosterilmistir.

Cizelge 2.1. SKO' de 6rneklem secim siireci

Kitleden Segilip Kiimelere| Kiime I¢inde Siralanan ve

. N Gergek Olgiimii Yapilan
Kiime Rastgele Dagitilan Ornekleme Alinan Birimler o
. Birimler
Birimler
1 Xll X12 le X[1:m] X[Z:m] X[m:m] Y[l:m] * *

2 X21 X22 e XZm X[l:m] e X[m:m] * Y[Zm] e *

m Xml Xm2 e Xmm X[l:m] X[Z:m] e * * e Y[m:m]

Siralamanin kolay yapilabilmesi i¢in, kiime biyiikligii genellikle 3, 4 veya 5 olarak

alinir ve S'ten biiyilk olmasi tercih edilmez. Ancak istenilen 6rneklem biiyiikligii bu




kiime biyiikliikleri ile saglanamazsa orneklem sec¢im islemi r kez tekrar edilebilir.
Boylece r tekrarm sonunda, m’r genisligindeki rastgele 6rneklemden n=mr tanesi
iizerinde hassas 6lciim yapilip sirali kiime 6rneklemi elde edilmis olur. SKO ile edilen

bu 6rneklem, aym biiyiiklikkteki BRO 6rnekleminin alternatifi olur (Ozdemir, 2005).

2.3. Sirali Kiime Orneklemesinde Bag Bilgisi Olma Durumu

SKO’de érneklem segim islemi sirasinda ilgilenilen Y degiskenine gore tiim birimlerin
hassas Olgiimlerinin yapilip siralanmasi1 yerine, daha diisiik diizeyli bir 06l¢giim
kullanilmasi siralama hatasma neden olur. Siralama hatasina neden olabilecek iki durum
vardir. Bunlardan birincisi gorsel yolla siralama digeri ise yardime1 degisken bilgisi
kullanarak siralamadir (Ozdemir, 2005). Tez ¢aligmasinda ilgilenilen Y degiskeninden
daha diisiik diizeyli olan degisken X olarak tanimlanmistir. Bu durumda X degiskeni
siralama agamasinda kullanilan yardimer bilgi degiskenidir ve X gorsel yolla ya da
diisiik diizeyli bir 6lgiimle elde edilmis olabilir. Bag bilgisi durumu X degiskeni

iizerinde olustugu i¢cin Xt olarak gdosterilir.

SKO kullanilan bir uygulamada, siralayicidan m biiyiikliikteki bir kiimenin icindeki tiim
birimlerin 6l¢iimii olmaksizin, gorsel yolla siralama gibi, kiiglikten biiyiige siralamasi
istenildiginde veya kesikli nicel verilerle ¢alisildiginda, degerler dogal olarak birbirine
esit ya da cok benzer olabilir. Siralayicimin tiim goézlemleri tamamen emin olarak
srralamas1 miimkiin ya da giivenilir olmayabilir. Arastirmacinin kisisel yargilarinin 6n
planda oldugu bir siralama yonteminin kullanilmasi ise siralama hatasinin ciddi bigimde
artmasina neden olur. Bununla birlikte, kiimedeki birimler i¢in kismi bir swralama
saglanabilir. Ornegin, 4 genisligindeki bir kiimede, siralayici kesin sekilde en biiyiik ve
en kiigiik gozlemi ayirt edebilirken, ikinci ve {ligiincli gozlemi secerken kararsiz
kalabilir. Burada ikinci ve iigiincii gozlemler bagh (tied) olarak adlandirilir. SKO' niin
kullanilabilmesi i¢in, siralayicidan emin olmasa bile kiimedeki her bir birim i¢in bir
siralama yapmasi beklenildigi i¢in veri igindeki bag yapisi rastgele kirilir. Onceden
belirtildigi gibi, arastirmacmin, kisisel yargilarinin 6n planda oldugu bir swralama
yontemini kullanmasi, siralama hatasinin ciddi bi¢imde artmasma neden olur. Bu hatay1
azaltabilmek i¢in baglarin rastgele kirilmasindan kaynaklanan giicliikler agiklanmaya

calisilmig ve siralayicilarin bag bilgisini kullanabilecegi bir takim yenilikler onerilmistir



(Oztiirk, 2011). ilk ve en genel &neride, tiim baglara izin verilecek sekilde, siralama

siireci her setteki birimleri S;, ..., S, ( k < m) seklinde alt kiimelere bdliinmiistiir.
Kiimelerin igerisinde yer alan her birim baghdir ve kiimeler S; <S;, I <] kosulunu

saglar. Yargsal alt kiimelerin olusturulmasindan sonra her kiimeden bir birim rastgele
secilerek kesin Slglimii yapilir. Kismi siralanmis kiime (PROS) adi verilen bu yontem
SKO siirecinde siralayicilara bazi esneklikler saglar. SKO'de, kiime sayisinin artmasi
genellikle siralama hatasina neden olur, ancak bu ydntem, her kiimedeki birimlerin
kismen siralanmasi nedeniyle kiime boyutunun artiritlmasina izin verir. Bu, her kiimede
tiim birimlerin tam siralamasi gerekmedigi anlamina gelir. Ancak yapilan bu c¢alisma,
alt kiime gruplamasi yapma asamasinda ¢ok az ayrint1 sunmaktadir ve alt grup se¢cim
islemleri de yargisal olarak yapildigi i¢in bu durum da yine siralama hatalarina neden
olmaktadir. Ayrica kiime sayisini artirmak da her kosulda miimkiin olmayabilir. Bagka
bir problem ise teorik sonuclarm, bagli birimlere ait alt kiimeden seg¢ilen birimin o
kiimeye ait ortalama degeri temsil edemeyecegi iddiasma dayanmasidir. Bahsedilen
aksakliklarin giderilmesi admna tahmin edicilerin igerisinde bag bilgisinin tamamen

kullanilabilecegi baska bir yontem 6nerilmistir (Frey, 2012).

SKO yénteminde bag bilgisi olmadig1 varsayilarak her birime kesin bir sira degeri
(rank) verilir. Bag bilgisi oldugunda SKO ydnteminin (SKO-b) 6rnekleme semas1 SKO
yontemine benzerdir ama farkli olarak baglilik bilgisini kaydeder ve bag yapisini
bozmadan gercek Ol¢limiinii alacag1 birimi bagli olan birimler arasindan rastgele secer.
Eger, j-inci tekrarin i-nci kiimesinde, sirasina karar verilemeyen gozlemler, yani bag

varsa, siralayic1 bu gézlemlerden birini gergek degerin Ol¢limiinii almak {izere secer

(segilen birim Yij olsun). Sonra, mxn boyutlu,

j i
I I[l:m]

[11]

—
Il

(")

i i
L I[m:l] I[m:m] i



matrisi igine baga sahip olan bu gézlemler kaydedilir. Burada, I[’;:k] J-inci tekrarda i-

inci ve k-inc1 sira degeri almig baga sahip birimler i¢in bir, diger durumlar da sifir

degerini alan gosterge degiskenidir (i=1,... ,m;k=1,...,m). z I[‘;:k] =21 ve eger sira
k=1

degeri i sadece bir birime atanmigsa esitsizligin “=" olduguna dikkat edilmelidir.

SKO-b i¢in tiim veriler sadece, bag bilgisi rastgele ¢oziildiikten sonra j-inci tekrarda i-

inci yargisal swa ile Olglilen birimin  kesin Ol¢ii  degerleri  kiimesini
{Y;,i=1,...m j=1..,m| degil, aym zamanda bag bilgisini ieren T',..T"

matrislerini de kapsar.

SKO'de Y ve X degiskeni bakimindan siralama yapildiginda formiil kullanimlari aynidir
fakat gosterim olarak, degiskenler arasi korelasyon 1 ise ya da kesin bir siralama varsa
formiiller () indisi ile ifade edilirken; iliskili olan baska degiskene gore siralama
yapildiysa ve siralama hatasi s6z konusuysa formiiller [ ] indisi ile gdsterilir. Bag bilgisi
olmasi durumunda miikemmel siralama s6z konusu olmadigi igin biitiin formiiller [ ]

indisi ile gosterilmistir.
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3. TAHMIN EDICILER

Kitleden uygun orneklem yontemi kullanilarak segilen 6rneklem ile, kitle 6zelliklerini
(parametreleri) tahmin etmek amaciyla tanimlanan matematiksel esitliklere tahmin edici
ad1 verilir. Kullanilacak tahmin edicilerin tutarlilik, yansizlik ve etkinlik 6zelliklerini
saglamalar1 beklenir (Inal ve Giinay, 2009). Bu boliimde tahmin edicilerin istenilen
ozellikleri ele alindiktan sonra bu bolimde, BRO ve SKO'de basit ve oransal tahmin
ediciler, literatiirde bag durumunda kullanilan SKO-b tahmin edicilerine ve énerilen

tahmin edicilere yer verilecektir.

3.1. Tahmin Edicilerin Ozellikleri

Orneklem biiyiikliigii n, yeteri kadar biiyiik bir deger alindiginda tahmin (YA) ile
parametre (Y) arasindaki farkin, ¢ gibi ¢ok kiigiik pozitif bir sayidan daha kiigiik kalma

olasiligi 1 ise, o tahmine tutarli tahmin denir. Matematiksel olarak Y tahmini i¢in

tutarlilik,

lim P(\Y —\?\<g):1 (8)

n—oo

olarak gosterilir. Sonlu kitle birimi iizerinden yapilacak tahminlerde, orneklem
bliytikligi kitle biliyiikliigiine esit oldugunda tahmin edicinin degeri parametre degerine
esitse, o tahmin tutarlidir denir. Yani O6rneklem biiylikliigii arttikca tahmin edicinin

degeri parametreye yaklagmalidir.

Bir tahmin edicinin beklenen degeri kitle parametresine esit ise o tahmin edicinin yansiz
oldugu sdylenir. Tahmin edicinin beklenen degeri ile parametre arasindaki farka ise yan

adi1 verilir ve

11



B(Y)=E(Y)-Y 9)

olarak gosterilir. Yanmn kiigiik olmasi istenir. Tahmin edici ile parametre arasindaki

farkin karesinin beklenen degerine ise hata kareler ortalamasi1 (HKO) denir ve
HKO(Y)=E(Y -Y)’ (10)

olarak yazilir. Esitlik (10) icerisine E(YA) terimi bir kez eklenip c¢ikartilarak ifade

yeniden diizenlenirse HKO,

HKO(\?):E[(\f—E(\f))+(|£(\f)—\()}2 (11)
=V (Y)+[E(Y)-Y] (12)

=V (Y)+B(Y) (13)

tahmin edicinin varyansi ile yanmnin karesinin toplami seklinde elde edilir. Buradan
yansiz tahmin edicilerde HKO' nun varyansa esit olacagi goriilebilir. 1yi bir tahmin
edicide aranan 6zellik HKO' nun kiiciik olmasidir. Tahmin edicinin varyansinin tersi ise
etkinlik olarak adlandirilir. Bir tahmin edici ne kadar kii¢lik varyansl yani etkin ise o
derece duyarli oldugu sdylenir. Tahmin edicilerin birbirlerine kars1 etkinlikleri ise goreli
etkinlik (GE) kavramiyla agiklanir. GE degeri iki tahmin edicinin varyanslarinin, ya da

HKO' larinin, birbirine boliinmesi ile agagidaki gibi elde edilir.

_ HKO(4)

GE=—""—=<
o)

N (14)
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Esitlik (14)'e gore, GE degeri 1'den kiiciikse £ tahmin edicisi £; tahmin edicisinden
daha etkin, deger 1'den biiyiikse 4; tahmin edicisi Lt tahmin edicisinden daha etkindir

denir.

BRO yontemi kullanilarak kitle ortalamasi tahmin edilmek istendiginde tahmin edici,

Hy = = (15)

olarak tanimlanir. Burada Y;, i. orneklem biriminin karakteristigini gosterir. Esitlik

(15)'te verilen yansiz tahmine iligkin varyans ise,

(16)

bi¢iminde tanimlanir (Cing1, 2009).

SKO' de bag olmas1 durumunda, gosterge degiskenlerin kullanilmadig1 ve bag bilgisini
kullanmayan, SKO’ niin parametrik olmayan yansiz ortalama tahmin edicisi asagidaki

gibi tanimlanabilir:

P N
= _ZY[i] (17)
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Burada,

(18)

seklinde tanimlanir ve i-inci sirali istatistigin 6rneklem ortalamasmi gostermektedir.

Tahmin edicinin varyansi ise,
1 » 1S (- 2
V(ﬂl)—m{% —E;(Yﬁ]‘ﬂy) } (19)

olarak verilir (Ozdemir, 2005).

SKO kullanilarak ortalamaya iliskin yapilan bir tahminin BRO ile yapilan ortalama
tahmininden daha etkin oldugu Esitlik (19) ve (16) karsilastirilarak goriilebilir. Esitlik

(16)'da n=mr oldugu diisiiniiliirse,

V(i) =V (o)~ (a1, ) (20)

m-riz

bigiminde yazilabilir ve SKO ortalama tahmin edicisinin varyansmin BRO ortalama
tahmin edicisinin varyansindan kiigiik oldugu gériilir. SKO' de GE degeri kitlenin
dagilimindan, kiime biiyiikliiglinden ve siralama hatasindan etkilenmektedir. Kiime

biiyiikliigii arttikca SKO'de GE degerleri artmaktadir (Ozdemir, 2005).
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3.2. Sirah Kiime Orneklemesinde Oransal Tahmin Edicisi

Ornekleme calismalarinda toplam, ortalama ve varyans tahminleri sirasinda, tahmin
edicilerin duyarliliklarim1 ve etkinliklerini artirmak i¢in yardimci degisken bilgisinin
kullanim1 ¢ok yaygindir. Yardimci degisken bilgisi oransal, ¢arpimsal ve regresyon
tahmin edicilerinde kolay uygulanabilirlik ve duyarlilik nedeniyle kullanilmaktadir. Bu
tahmin ediciler, yardimc1 degisken ile ilgilenilen degisken arasindaki korelasyon yeterli
oldugunda, basit tahmin edicilere gore daha kiigiik varyansli, daha duyarli tahminler

vermektedir.

Oransal tahmin ediciler, iki degisken arasindaki korelasyon degeri pozitif oldugunda,
yardime1 degisken bilgisi yardimiyla kitle toplami, ortalamasi ve varyansinin tahmin
edilmesinde yaygin olarak kullanilan tahmin edicilerdendir. Degiskenler arasindaki
korelasyon negatif yonlii oldugunda ise, carpimsal tahmin ediciler kullanilmaktadir.
Oransal ve carpimsal tahmin edicilerin, bazi kosullar altinda klasik tahmin ediciden

daha etkin olduklar1 bilinmektedir (Cing1 ve Kadilar, 2009).

Yardimci degisken bilgisini kullanan temel tahmin yontemlerinden biri olan oransal
tahmin ediciler ile ilgili ¢alismalar giiniimiize kadar devam etmistir. Literatiirde, klasik
oransal tahmin edicilerin devaminda kitlenin ortalamasi, toplami ve varyansi i¢in gesitli

yeni oransal tahmin ediciler gelistirilmistir.

[k olarak, 1956 yilinda, Quenouille, 5rneklemin iki rastgele yarisindan elde edilen oran
tahminlerini kullanarak tahmin edicinin yanlihik miktarin1 azaltmaya c¢aligmistir.
Sonrasinda Shuckla gelistirilen bu yontemden yola ¢ikarak 1971 yilinda carpimsal
tahmin ediciyi onermistir. Yardimci degisken tarafindan saglanan bilginin tahmin edici
icerisinde kullanimi, kapsamli olarak ilk kez 1977 yilinda, Cochran tarafindan
incelenmistir. Giiniimiize kadar BRO, sistematik drnekleme, tabakali 6rnekleme gibi
farkli yontemler altinda gesitli oransal ve ¢arpimsal tahmin ediciler gelistirilmis ve
birbirlerine kars1 etkinlikleri karsilastirilmistir (Prasad, 1989; Beale 1962; Tin, 1965;
Ray ve Singh, 1981; Sampath ve Dureirajan, 1988; Upadhyaya ve Singh, 1999; Kadilar
ve Cing1, 2003; Singh ve Tailor, 2003; Shabbir ve Yaab, 2003).
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BRO icin 6nerilen basit oransal tahmin edici

XBRO (21)

bigiminde tanmmlanmustir (Cochran, 1977). Burada, Xseo Ve 9BRO sirasiyla yardimci

degiskene ve ilgilenilen degiskene ait Orneklem ortalamalarini, X ise yardimci
degiskene ait kitle ortalamasini gostermektedir. Bu tahmin Bu tahmin yanhdir ve yan

degeri,

ﬂ]
B(,uz);[ 2 /(RS2-p,5,S,) (22)

hata kareler ortalamasi ise,

1

HKO(yZ);E(Sj ~2RS, +R’S}) (23)

olarak tanimlanir. Burada, R kitle oranimi, Sy2 ve S, sirastyla ilgilenilen degisken ve
yardimcr degisken i¢in kitle varyansini, Sy ise ilgilenilen degisken ile yardimci

degisken arasindaki kitle kovaryansini Ve pyy Kitle iliski katsayisini gostermektedir.

Biiyiikliigii N olan kitleden SKO yontemi ile n biiyiikliigiinde bir érneklem segilmis
olsun. Orneklem birimlerine iliskin X; ve y; dlgiimlerinin elde edilebildigi, (x; /y;) oran
degisiminin kiiciik oldugu ve degiskenler arasinda pozitif yliksek iliski oldugu
varsayilsm. Bu durumda ilgilenilen degisken Y ile yardimci degisken X'in SKO'de

orneklem ortalamasi sirastyla,
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_ 1 &0
Yin = _ZZY[n]ij (24)

ve

_ 1 m n
X =—2>> Xuji (25)

Y =bXm , Y=bX (26)

seklinde yazilabilir. Orneklem ortalamas1 ve kitle ortalamasi birbirine oranlanarak,

Y X
] X

(27)

<

elde edilmis olur. Bu esitlikten yola ¢ikarak, ilgilenilen degisken ile yardimci degisken
arasindaki iliski pozitif oldugu zaman, ilgilenilen degiskene iliskin kitle ortalamasmin

SKO i¢in oransal tahnmin edicisi asagidaki gibi tanimlanmistir:

A ?[n] ~
==X (28)
P X

Burada, ?[n] ve Y[n] Esitlik (24) ve (25)' te tammlandig1 iizere SKO ile elde edilen

orneklem ortalamalar1 olarak tanimlanmistir (Samawi ve Mutlak, 1996).

17



SKO igin 6nerilen basit oransal tahmin edici igin sirastyla HKO ve yan,

)=t (52 N B (N
HKo(u3):mrm(s§ 2RS,, +R*S}?) mer;(Y[n] Y) -
—2R;<Y[n]—Y)(X[n]—Y)-FRZ;(Y[n]—Y)2:|
Ve
B(ﬁs);\?{ﬁ(cz P4C.C,y) - (wxii)-wyx(i))} (30)

olarak elde edilmistir (Samawi ve Muttlak, 1996). Esitliklerde Cy ve Cy sirasiyla

ilgilenilen degiskenin ve yardimci degiskenin kitle degisim katsayilarini,

m

W, ;(Y[] -Y)(Xw-X) (31)
ve

Wy =— rlx .ml (X -X) (32)
gostermektedir.

18



3.3. SKO-b icin Literatiirde Yer Alan Tahmin Ediciler

Kesim 3.2' de tanimlanan tahmin edicilerin varyanslari ve yanlar1 teorik olarak
formiillerle tanimlanabiliyorken bu kesimde verilen tahmin edicilerin kapali varyans
formiilleri yoktur. Bunun yerine HKO ve yan sayisal olarak hesaplanabilmektedir.
Bunun nedeni, tahmin edicilerin i¢inde matrislerin ve algoritmalarn kullanilmasi
nedeniyle kompleks olmalar1 ve fark yontemi ya da Taylor serisi gibi yontemlerle

varyans/ yan formiillerinin bulunamamasidir.

3.3.1. Bag Matrisi iceren Basit Tahmin Edici

Bag bilgisini tahmin edicilere dahil etmenin bir yolu, bagli olan her birimin, ait oldugu
siralara karsilik gelen tabakalar arasinda bolmektir. Eger dlciilen bir birim r farkl siraya
bagliysa, o zaman her r tabakada 1 yerine 1 / r agirlikla atanmalidir. Bunu baglar1
kaydedilen T matrisi tizerinden diisiinecek olursak, matrisin her bir satir1 bir kiimeyi
gosterirken her bir siitunu da sirali istatistikleri (tabakalari) gostermektedir. Siitun
toplami alinip, siitun tizerindeki her birim bu toplama bdliinerek tabakada 1/ r agirliklar:
kolaylikla hesaplanmis olur. Bu strateji MacEachern ve digerlerinin 2004 yilinda

onerdigi daha genel bir yontemin 6zel halidir ve tahmin edici asagidaki gibi yazilabilir:
ZY[;] (33)

Burada,

k=l (34)
[4]
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seklinde tanimlanir ve tabakalar i¢in agirlikli 6rneklem ortalamasidir. I[';:k], Esitlik (7)'

de verilen T matrisi i¢erisinde yer alan gosterge degiskendir (MacEachern, 2004).

3.3.2. Basit izotonik Tahmin Ediciler

Yardimci degisken ile 6lgiilen degisken arasindaki korelasyon 1°e esit olmadigi i¢in ve

yardimc1 degiskenler yargisal olarak siralandigi i¢in olusacak olan siralama hatalarindan

dolay1, siraln istatistiklere ait 6rneklem ortalamalar: Y_[l],...,Y_[m] ya da Y_[' ,Y[;n] olmasi

o

gerektigi gibi artan swrada olmayabilir. Bu durumda Y_[l] Y_[ ya da Y_[i] Y_['m]

m]

tahminleri, 6rneklem biiyiikliikleri n ,...,n_ yada agirhkli 6rneklem biiytikliikleri

[ i=1,2,..,m (35)

kullanilarak izotonize edilebilir. Esitlik (36) ve (37)' de Wang ve digerleri tarafindan

2008 yilinda tanimlanan sirasiyla Y[1] Y_[m] ve Y_[;] Y_[;n] tahminlerinin izotonik

versiyonlar1
S f—
_ Zn/Y[/]
in L=t ;
Vijso =maX min S i= L...m (@)
n/
=r

=max min L, i=1..,m (37)

1<r<i i<s<m

Y_!

[i]1iso

n

olarak tamimlanmaktadir.
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Esitlik (36) ve (37)' de izotonize edilmis tabaka ici ortalamalar, Robertson ve
arkadaglarmm 1988'de elde ettigi PAVA algoritmasi kullanilarak da elde edilebilir.
PAVA algoritmasi, R programinda “logcondens” gibi kiitiiphaneler kullanilarak
hesaplanabilmektedir (Mair, Hornik ve Leeuw, 2009). Genel ortalama, tahmini elde
edilen izotonik ortalamalarin ortalamasi olacaktir. Kullanilan izotonizasyon stratejisiyle,
Oztiirk (2007) tarafindan dengesiz SKO i¢in ve Wang ve dig. (2008) tarafindan yargisal
tabakalama sonrasi (judgment post stratified- JPS) parametrik olmayan ortalama tahmin

edicileri sirasiyla asagidaki gibi 6nerilmistir:

A 13-

Hs = _ZY[i],iso (38)
m 5=

1o,

He :_ZY[i],iso (39)
m iz

Burada s, £, 'inve g, f,' inizotonize edilmis versiyonudur (Zamanzade, 2018).

3.3.3. Rao-Blackwell Tahmin Edicileri

Bag bilgisini tahmin ediciye dahil etmenin bir baska yolu da baglarin rastgele
kirilabilecegi tiim farkli yollar1 dikkate almaktir. Tanimlanan tahmin ediciler, /4, ve /i
tahmin  edicilerinin  Rao-Blackwell  versiyonu olacaktr ve HKO' lan

degerlendirildiginde en az £, ve [ kadar iyi sonuglar vermesi beklenir (Frey, 2012).
Rao-Blackwell yontemi £, ve [ i¢in yeni tahmin edicilere yol agmaz, ¢iinkii bu
tahminler baglarm rastgele nasil kirildigina bagli degildir. £, tahmin edicisinin Rao-

Blackwell versiyonu /g, , fs tahmin edicisinin Rao-Blackwell versiyonu ise [ gs,

olarak ifade edilmektedir. Literatiirde yer alan ¢alismalarda Rao-Blacwell tahminleri
ortalama tahminlerinde de oran tahminlerinde de kullanilmis fakat GE degeri lizerinde
etkisi olmadigi, Rao-Blackwell tahmin edicilerinin bu versiyonu hesaplanan tahmin

ediciye neredeyse esit oldugu goriilmistiir. Dolayisiyla, hem daha fazla hesaplama
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gerektirmesi hem de GE iizerinde etkisiz olmasi nedeniyle iyi bir se¢im olmadigi
belirtilmistir (Frey, 2012).

Tez caligmasinda simiilasyon ¢aligmalarinda bu tahmin edicilerin sayisal gésterimleri

verilmemistir.

3.4. Onerilen Tahmin Ediciler

Ortalama tahmin etmek i¢in kullanilan oransal tahmin edicilerin iligkili bir yardimci
degisken varliginda klasik tahmin edicilere alternatif ve daha etkili bir yol olarak tercih
edilebilecegi oOnceki boliimlerde agiklanmistir. Bag bilgisi olmasi durumunda ise
literatiirde oransal tahmin ediciler yer almadigi i¢in, Onerilen tahmin ediciler c¢esitli
oransal tahmin edicilerin bag bilgisini etkili olarak kullanabilecegi sekilde modifiye

edilmeleriyle olusturulmustur.

Kesim 3.3'te oldugu gibi bu boliimde de verilen tahmin edicilerin kapali varyans ve yan
formiilleri tahmin edicilerin kompleksligi nedeniyle yoktur. Bunun yerine HKO ve yan

sayisal olarak hesaplanabilmektedir.

3.4.1. izotonik Basit Oransal Tahmin Edici

SKO' de bag bilgisi olmas1 durumu i¢in, yani SKO-b' de, gelistirilen ilk oransal tahmin
edici Esitlik (28)'de verilen basit oransal tahmin edici igerisinde drneklem ortalamalari
yerine PAVA algoritmasiyla elde edilen izotonik tahminlerin yerlestirilmesiyle, ilk

Onerilen tahmin edici

SN
_ [iliso ___ A
A
:U7:1ml_ Xt:AB Xt (40)
S
m iz
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olarak tammlanmistir. Burada, £ Esitlik (39)' da verilen, Wang ve dig. (2008) 6nerdigi

izotonik ortalama tahmini, ﬂe[xt] ise /i, *nin bag bilgisi olan yardime1 degisken iizerinde

uygulanmis halidir. X_t ise bag bilgisi olan yardimc1 degiskenin kitle ortalamasidir.

3.4.2. izotonik Ustel Oransal Tahmin Edici

Bahl ve Tuteja (1991), BRO i¢in

N
Hgro = Yero eXp(—t _BR? J (41)
X, + Xgro

seklinde tanimladig1, daha sonra Singh ve Jatwa (2011) sistematik 6rneklemeye,

/&sis = 9sis exp[é — )—(Sis j (42)
Xt + Xsis

bi¢iminde sistematik Orneklem ortalamalar1 yerlestirerek adapte ettigi tistel oransal

tahmin ediciden yola ¢ikarak ikinci 6nerilen tahmin edici asagidaki gibi tanimlanmustir:

X, — fg,
Ly = L €XP —t—AG[t] (43)
X + Hgpyg

Onerilen tahmin edicinin BRO ve sistematik drneklemede varyanslari elde edilmistir.

Fakat s, tahmin edicisinde orneklem ortalamalar1 yerine algoritma tabanli 6rneklem

ortalamalar1 kullanildig1 i¢in HKO ve yanm kapali formiilleri elde edilememektedir.
Bunun yerine simiilasyon ¢aligmalarinda sirastyla Esitlik (9) ve (10) kullanilarak yan ve

HKO sayisal olarak hesaplanabilmektedir.
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3.4.3. Genellestirilmis izotonik Oransal Tahmin Edici

Bahl ve Tuteja (1991)’nin 6nerdigi Esitlik (41)'de verilen tahmin ediciyi Singh ve dig.
(2009),

,[’*BRO = yBRC) exp EZ§+ﬁ)(aXBRO +ﬂ)
t

X +ﬂ)+(0{)_(BRO +,B)

(44)

bi¢iminde tahmin edici ailesi haline getirmislerdir. Bu tahmin edici ailesi mantig: ile

Esitlik (43)'te verilen izotonik iistel oransal tahmin edici, {igiincii 6nerilen tahmin edici

(45)

bi¢iminde tanimlanmustir. Burada, « ve S katsayilar1 1, Xt basiklik katsayisi, degisim

katsayis1 ya da korelasyon katsayist gibi Kitle parametreleri olabilir. /4, tahmin edicisi

sadece bu farkli o ve £ kombinasyonlar1 kullanilarak 16 farkli tahmin ediciye
doniisebilir. Esitlik (45)'teki tahmin edicide a=1 ve =0 olarak alinirsa Esitlik (43)' te

verilen tahmin ediciye doniistiigii goriilebilir.

3.5. Sayisal Ornek

Bu kesimde, SKO-b 6rneklem semas: iizerinde tahmin edicilerin hesaplanismi gercek
bir kitle iizerinden bir 6rnekle ag¢iklanmistir. 2019 yilmin sonlarina dogru Cin'de
baslayarak kisa bir siire igerisinde tiim diinyay: etkisi altma alan Koronaviriis (COVID-
19) bulagma yolu olarak en hizli ve kontrolii en zor olan, solunum yolu ile bulasan bir
viriistiir. Kitle olarak, Diinya Saglik Orgiitii'niin 11 Mart 2020 tarihinde yaymladig1
Koronaviriis Durum Raporu 51'de yer alan, Cin'deki bolgelere/sehirlere ait bildirilen
dogrulanmig ve slipheli hasta sayilar1 kullanilmistir (WHO, 2020). Verilen kitlede

hastaliktan 6len hasta sayismi tahmin etmeye ¢aligtigimizi varsayalim. Son 24 saatte
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hastaliga yakalanan vaka sayisi ile vefat eden hasta sayilar1 arasinda pozitif yiiksek
korelasyon oldugu goriilmiistiir. Bu nedenle yardimei degisken olarak son 24 saatte
onaylanmis vaka sayis1 kullanilmistir. Ek 1' de verilen Kitleye ait parametreler Cizelge

3.1'de verilmistir.

Cizelge 3.1. COVID-19 verileri i¢in kitle parametreleri

N=34 Si=16.77 X =0.9118
m=n=5 oxtv=0.842 (p-value<0.05) | Y =93
ov’= 272275.6 , oxr °=6.4465 Min. X;= 0 , Max. X7 =13 Min. Y=0 , Max. Y=3046

SKO ile n= m= 4 olacak sekilde bir 6rneklem belirlenmistir. Bunun i¢in dncelikle N=34
olan kitleden, m?=16 tane yerlesim yeri BRO ile secilsin. Daha sonra bu 16 birim
rastgele 4 gruba ayrilir. Her bir kiime i¢erisindeki birimler, yardimci degisken bilgileri
kullanilarak siralanir. Cizelge 3.2'de, RSS-t semasinin bir 6rnegi ayrmtili olarak
verilmistir. Aralarinda bag bilgisi olan birimler "&" isaretiyle, ger¢ek Olgiimii alinmak

iizere ornekleme secilen rastgele birim kalin olarak gosterilmistir.

Cizelge 3.2. Orneklemdeki birimlerin siralanisi

Kiime | Siralanmis Birimler (Sehirler/Bolgeler) D;;;l({léﬁl&ﬂ Klgselgegl(g%m
1 Guangxi & Sichuan & Hunan, Hubei 0 2
2 Inner Mongolia & Anhui & Guangdong & Ningxia 0 8
3 Hebei & Yunnan, Heilongjiang, Hong Kong SAR 1 13
4 Hainan & Anhui & Liaoning, Shanghai 2 3

Cizelge 3.2'de, 1 ve 2 numaral kiimelerin icerisindeki baglarin 6rneklem se¢imini
etkiledigi goriilebilir. 1. kiimedeki Guangxi sehri birinci, ikinci ve liglini sira ile; 2.
kiimedeki Guangdong sehri tiim siralarla baglidir. Bagli olan bu birimlerden rastgele
secilen bir yerlesim yerine ait kesin 6l¢tim bilgileri alinmis ve bu bag yapist T matrisi

icerisine agagidaki gibi kaydedilmistir.
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T!=

o O r R
[ T o S SO EN
O R R B
R O, O

Orneklem ¢ekiminde tekrar sayis1 bir oldugu i¢in sadece bir tane T matirisi olusacaktur.
Y,=2,Y,=8, Y,=13 ve Y, =3 oldugu goriilebilir. Buradan 7 = 6.5 olarak

hesaplanir. T matirisinde kaydedilen bagli birimleri tabakalar arasinda boliiniirse,

1/3 13 13 0
Y4 ya g4 ya

! O 0 1 O
0O 0 0 1

olarak elde edilir ve buradan siitun toplamlarini alarak agirlikli 6rneklem biiytikliklerini

(n;,...,ng):(0.58§,0.58§ ,1.583 ,1.25) seklinde elde edilmis olur. Agirlikli 6rneklem

ortalamalari TnIJ matrisi ile kesin 6lglim degerlerini igeren [2 8 13 3]' matrisi ile

garpilirsa: Y, =4.571, Y, =4.571, Y, =9.894 ve Y, =4 olarak bulunur ve &rneklem

ortalamalarinin  ortalamasi almarak /2, = 5.75 bigiminde hesaplanir. Orneklem
ortalamalarmi incelersek Y, <Y, <V, <Y, ve Y, <Y, <V, <Y, seklinde azalmayan (esit

ya da artan) sirada olmadiklar1 goriiliir. Orneklem agirliklar1 kullanilarak bu ortalamalar

izotonize edilir ve ortalamalarin azalmayan (esit ya da artan) sirada olmasi saglanabilir.
£t , yani SKO basit ortalamasinda bag bilgileri kullanilmadigi igin (nl,...,n4) agirhiklar:

birbirine esit ve herbiri 1'dir. Orneklem agirliklariyla, érneklem ortalamalart PAVA

algoritmasi kullanilarak izotonize edilirse izotonik Srneklem ortalamalart Y, = 2,

Y_2,iso :81 Y_3,iso :81 Y_A,iso =8 ve Y_ =7.294

1,iso

=4.471,Y,, =4571, Y, =7.294,Y,

Jiso Jiso Jiso

olarak bulunur. Elde edilen izotonik orneklem ortalamalarinin ortalamasi alinarak da

s =6.5 Ve fi; =5.932 olarak hesaplanir. z, , BRO kestiricisi oldugu igin dncelikle n=4

biiyiikliigiinde rastgele bir 6rneklem ¢ekilmelidir. Cekilen 6rneklemde yer alan birimler
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Ningxia, Macao SAR, Hong Kong SAR ve Anhui sehirleri olsun. Buradan z,=1.64
olarak bulunur. z; tahmin edicisini hesaplamak i¢in bag bilgisi kullanilmayacagindan

V[n] = [1, =6.5 olacaktir. Buna ek olarak i, oransal tahmin edici oldugu i¢in rnekleme

cekilen birimlerin yardimct degiskenine ait Orneklem ortalamasina da ihtiyag

duyulmaktadir ve bu ortalama X = 0.65 olarak hesaplanabilir. Buradan z, =7.9
seklinde hesaplanir. Onerilen tahmin edicilerin hesaplanabilmesi i¢in yardimci
degiskenin izotonik Orneklem ortalamalari gereklidir. Bu 4, tahmin edicisi
hesaplanirken izlenen yolun, bu kez yardimci degisken igin uygulanmasi demektir.
Fakat ¢ekilen 6rneklemde, Cizelge 3.2' den, )le < )?2' < )C <X 4' oldugu i¢in izotonik
orneklem ortalamalari, basit 6rneklem ortalamalarma yani [14[Xt] 've esittir. [14[Xt] '‘de £,
tahmin edicisinin yardimci degiskenin verisiyle hesaplanmis halidir. Bdylece I&G[Xt] =

,[14[Xt] = 0.558 olarak hesaplanir. z, ve X1 =0.9118 bilgileri de kullanilarak z, =9.693

ve [, =7.54 olarak bulunur. « ve g sirasiyla yardimer degiskenin carpiklik katsayist
(Bxt) ve korelasyon katsayist (pxry) olarak almmis olsun buradan z, = 7.43 seklinde

hesaplanir. Rao-Blackwell tahmin edicileri i¢in baglarin olasit tiim durumlar igin
degerlendirilmesi ile olusacak tahminlerin ortalamasi alinmalidir. Ik kiimede yer alan
Guangxi sehri 1, 2 ve 3 ranklarma baghdur. Ikinci kiimede ise Guangdong sehri 1,2,3 ve
4 ranklarina baghdir. Bu durumda bag 12 farkli durumda Cizelge 3.3'teki gibi kirilabilir.

Cizelge 3.3. Orneklemdeki birimlerin siralanisi ¢izelgesindeki baglarin kirilabilecegi
tiim farkli durumlar

Guangxi sehri Guangdong sehri (n;, na g, ng) =(1,1,1,1)
1 1 (2,0,1,1)
1 2 (1,111
1 3 (1,0,2,1)
1 4 (1,0,1,2)
2 1 (1,1,11)
2 2 0,2,1,1)
2 3 0,1,2,1)
2 4 0,1,1,4)
3 1 (1,0,2,1)
3 2 0,1,2,1)
3 3 0,0,3,1)
3 4 0,0,2,2)
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Cizelge 3.3'deki 12 farkli durum igerisinden sadece ikisi orneklem se¢im yOntemine

uygunluk gostermektedir ve koyu olarak isaretlenmistir. Guangxi sehrinin 1,
Guangdong sehrinin 2 oldugu durum £, tahmin edicisinin aymidir ve degeri 6.5'ir.

Guangxi sehrinin 2, Guangdong sehrinin 1 oldugu durum i¢in ise tahmin edici yine ayni

sekilde 6.5 olarak bulunacaktir. Bu iki tahmin birbirine esit oldugundan ortalamalar1 da

kendisine esit olur ve ,LAtl’Ra(,: f,= 6.5 olarak bulunmus olur. Benzer hesaplamalar
tahmin edicisi ile yapilirsa yine ayni sekilde flpq = fs = 6.5 olarak bulunabilir ve

boylece fhpo= fh= flspeo = Ms Olarak bulunur. Kesim 3.3.3’te bahsedildigi gibi Rao-

Blackwell versiyonu ile hesaplanan tahmin edicilerin, tahmin edicilerin kendisine esit

oldugu bu 6rnek {lizerinde de goriilmiistiir.
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4. SIMULASYON

Bu béliimde, kitle {izerinde bag bilgisinin nasil olusturuldugu anlatildiktan sonra, bag
bilgisini igeren biiyiik (N=1000) ve kiiciik (N=50) olmak iizere iki kitle iizerinden
simiilasyon ile 6rneklemler ¢ekilip tahmin ediciler hesaplandiktan sonra HKO, GE ve

yan degerleri elde edilerek yorumlanmustir.

4.1. Simiilasyonla Veri Setinde Bag Uretme Yontemleri

Her i-inci birimin kesin 6l¢iim degeri Y; 'ye sahip oldugu bir set diisiinelim. Her birime
ait (Xl, Yl) ,...,(Xm, Ym) ikililerinin bagimsiz ve iki degiskenli bir dagilimdan
cekildigini varsayalim. Dell ve Clutter 1972'deki Onerisine gore, rastgele degiskenler

Xy, Xy ron X ve Yy, Yo Yo

X =Y, +¢ (46)

modeline uyar. Burada, Yi, Yz, ..., Yy birbirinden bagimsiz ve herhangi bir dagilimdan
gelen, &, ...&, bagimsiz ve ortalamasi 0 varyansi o olan normal dagilimlidir.

Srralama Xi, Xy, ..., Xy degiskenleriyle yapilir ve kesin dl¢iim degerleri Y degiskenine
karsilik gelir. Modelde o?=0 olmasi durumu miikemmel sralamayr gdsterirken o

biiytidiik¢e siralama rastgelelesir ve siralama hatasi artar.

Simiilasyonla tiiretilen verilerde siralamada bag olusturabilmek i¢in tanimlanmis iki
yontem vardir. Birincisi, Flingner ve MacEachern (2006) tarafindan gelistirilmis olan
Kesikli Secilen Boyut (Discrete perceived size, DPS) ve Dell ve Clutter (1972)

tarafindan 6nerilen Yakinsa Bagli (Tied-if-close, TIC) yontemleridir.
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DPS yonteminde X degiskeni, X /e isleminin asagiya yuvarlanmasiyla kesikli hale

getirilir. X; =| X /e olarak yeniden elde edilir ve burada e > 0 olacak sekilde

segilmesi gereken bir parametredir. Xy; = Xy; oldugu durumda i-inci ve j-inci birimler

baglidir denir.

TIC ydnteminde ise | X; —X;| <e ise bu durumda i-inci ve j-inci birimler baglidir
denir. Burada, e aym sekilde sifirdan biiyiikk olacak sekilde segilmesi gereken bir
parametredir. | X; — X | > e oldugu durumlarda birimlerin birbirinden yeteri kadar ayrik

oldugu diisiiniilerek bagl kabul edilemez. Eger X siirekli ve e ¢ok kiigiikse olusan

baglarin sayis1 az, e biiyiidiik¢ce baglarin sayis1 daha ¢ok olacaktir.

Ancak bu iki yontemde de e ve m parametreleri degistirildiginde dagilimlar istenmeyen
davranislar gosterebilir. Bu durum genellikle e degeri arttiginda ortaya cikar. Artan e
degerinin daha fazla baga yol agmasi beklenir fakat durum her zaman istenilen sonucu
vermeyebilir. Bu durum Frey' in 2012'deki teoremiyle de gosterilmistir. Sabit bir e ve
ayni dagilimli X' ler i¢in TIC modelinde DPS modelinden daha ¢ok sayida bag olustugu
Frey (2012) ve Zamanzade (2018) ¢alismalarinda belirtilmistir. Herhangi bir yontemde,
e'nin yeterli bliyiikliikte secilmesiyle kiimelerde bag olusma olasilig1 sifirdan farkh ve
biiyiik olacaktir. Ancak, iki yontemde de modeller e ve m parametreleri degistirildiginde
istenmeyen davraniglar gosterebilir. TIC modelinde veri setine yeni ek bir birim
eklendiginde baglarin sayis1 aniden artabilir. Bu durum eklenen birimin belirlenen e
biiyiikliigiindeki boslugu doldurmasiyla ilgilidir. Ornegin, kiime biiyiikligi 2 ve e=2
olsun. Kiimedeki birimler X, = 1.2 ve X, =3.8 iken TIC ydntemine gdre bu sette hig

bag olusmaz. Fakat, iiglincii bir birim olarak X;= 2.6 eklenirse bu sette
[ X, —X;] <2 ve|X,-X;| < 2 oldugu igin baglar olusacaktir. DPS modelinde

istenmeyen durumlar e degeri arttiginda ortaya ¢ikar. Artan e degerinin daha fazla baga

yol agmasi beklenir fakat durum her zaman istenilen sonucu vermeyebilir. Ornegin

yardimci degisken X, = {, -2,-1,0,1, 2,...} oldugunda, e=2 i¢in
X," :{..., -1,-05,0, 0.5, 1,...} bi¢iminde birbirinden farkli sekilde ve hi¢c bag

iiretmeden de olusabilir.
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4.2. Simiilasyon Calismasi

Oransal tahmin edicilerde yardimci degiskenin kitle ortalamasi bilgisine ihtiyacimiz
oldugu i¢in ve TIC yontemiyle kitle iizerinde bag iiretilemediginden, simiilasyonda DPS

yontemi kullanilmistir.

e degeri biiyiidiikge, Xt yardimc1 degiskeni gercek degerlerinden uzaklastigi i¢in, Xt ve
Y arasindaki korelasyonunun azalmasi beklenen bir durumdur. Simiilasyon ¢alismasinda
e degerini artirarak bag sayisini ¢ogalttigimizda, Sekil 4.1 ve 4.2'den, baslangictaki
korelasyon degerinin kiiciik kitlelerde daha hizli azaldigini1 ve daha fazla bozuldugunu
goriiyoruz. Bunun nedeni kitle birimlerinin 6érnekleme secilme olasiliklarinin biiyiik ve
kiiciik kitlelerde ayni olmayisidir. Frey (2011) calismasinda, SKO'de kitledeki
birimlerin 6rnekleme dahil olma olasiliklarini arastirmis ve bu olasiliklarin biiyiik ve

kiigiik kitlelerde farkl oldugunu gostermistir.
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Sekil 4.1. Biiyiik bir kitlede korelasyon katsayisinin e’ye gore degisimleri (N=1000)
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Sekil 4.2. Kiigiik bir kitlede korelasyon katsayisinin e’ye gore degisimleri (N=50)
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Farkli e degerleri i¢in normal dagilim altinda yardimci degiskene ait histogram

grafikleri Sekil 4.3’te gosterilmistir.

e=1

frequency
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X

T T T
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1
8
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e=3

Sekil 4.3. N(5,1) ve p=0.75 iken farkli e degerleri i¢in X histogramlar1

Farkli e degerleri i¢cin normal dagilim altinda X-Y sacilim grafikleri Sekil 4.4 ve 4.5’te

gosterilmistir.

e=1 e= e=3
d g i ® - 8 . ® - H
~ - ] 2 ~ ® ~
Trok | ¥ o]
2I Z; 4‘ fl) 7\ 8[ 10 15 20 25 30 35 40 0.0 05 10 15 20
X X X
Sekil 4.4. N(5,1) ve p=0.75 iken farkli e degerleri igin X-Y sagilim grafikleri
=1 e=2 e=3
© - 3 a ° ® ° ® - []
o i I ! ° yosie) l i » i) : I
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Sekil 4.5. N(5,1) ve p=0.9 iken farkli e degerleri i¢in X-Y sacilim grafikleri
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Oransal tahmin edicilerin kullanilabilmesi i¢in ilgilenilen degisken ile yardimci
degisken arasinda pozitif yonlii yiiksek bir iliski olmasi beklenir. Bu nedenle DPS
modeli i¢cin gereken e parametresi X ile Y arasindaki korelasyon Kkatsayisini

diisiirmeyecek sekilde her dagilima 6zel olarak belirlenmistir.

Oransal tahmin edicilerde yardimc1 degiskenin kitle ortalamasi bilgisine ihtiya¢ oldugu
icin ve TIC yontemiyle kitle {izerinde bag iiretilemediginden, simiilasyon ¢aligmasinda
DPS yontemi kullanilmistir. R programi kullanilarak yazilan simiilasyonda, 1000
biiyiikliigiindeki ve 50 biiytkligiindeki kitleler, iki degiskenli normal dagilimli olacak

sekilde tliretilmistir.

Parametreler p = 0.75, 0.85 ve 0.95; m = 3, 4 ve 5 olarak belirlenmis verilen ortalama
tahmin edicileri dengeli SKO ydntemi ile yerine konmadan ve simiilasyon sayisi
100000 i¢in elde edilmistir. Daha sonra Esitlik (10) kullanilarak HKO' lar1, Esitlik (9)

kullanilarak yan degerleri elde edilmistir. Referans tahmin edicisi /4, alinarak, GE

degerleri Esitlik (14) ile verilen formiil kullanilarak Esitlik (47)’ de verildigi gibi

hesaplanmistir. [, tahmin edicisinin katsayilari rastgele secilip o degeri X7 yardimci

degiskeninin basiklik katsayisi, £ degeri Xt ile Y arasindaki kitle korelasyon degeri

olarak alinmistir. £, tahmin edicisinin izotonik versiyonu olan g tahmin edicisi her
zaman /£, 'e esit oldugu i¢in GE degeri bire, yani ise £, 'in yanma esittir. Dolayisiyla,

1 tahmin edicisi Cizelge 4.2, 4.3, 4.4 ve 4.5'te yer almamaktadir.

e _ HKO(4)

=——= 1=0,2,3,4,6,7,8,9 47
THKO(4) T 4"

GE degerlerinden elde edilebilecek bilgiler Cizelge 4.1'de 6zetlenmistir.
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Cizelge 4.1. Goreli etkinlik bilgileri

Ornekleme Tiirii Bag Bilgisi Degf';alrzng;'llgisi Tzotonik
GE, BRO - - -
GE, BRO - + -
GE; SKO - + -
G E4 SKO + - -
G E5 SKO + - +
G E7 SKO + + +
G Eg SKO + + +
G E, SKO + + +

SKO'de bag bilgisi olan yardimc1 degisken olmas1 durumunda, kitle simetrik dagilimli

ve sifir ortalamali ise X_t ya da Onerilen tahmin edicide yer alan ﬂs[xt] SKO &rneklem

ortalama degeri sifir olabilmektedir. Bu nedenle normal dagilim i¢in parametreler (5,1)
olarak rastgele se¢ilmistir. GE sonuglar1 Cizelge 4.2 ve 4.3’te, yan degerleri ise Cizelge
4.4 ve 4.5'te verilmistir. Cizelgelerde verilen baslangic korelasyon degerlerinin Sekil 4.1
ve 4.2'deki gibi e degeri arttikca degistigine dikkat edilmelidir. Sekil 4.6'da simiilasyon
sonug¢larindan elde edilen GE degerlerinin kiime biylikligi ve kitledeki bag sayisi

arttikca azaldig, iligki katsayis1 arttikca arttigi goriilebilir.

rho m 2

2104
185 4
1.80 4
. \
155 ————,
1.50 4

0.75 0.85 0.95 3 4 5 1 2 3

Sekil 4.6. Goreli etkinligin korelasyon katsayisina, kiime biiytlikliigline ve e degerine

gore degisimleri
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Cizelge 4.2. =5, ¢°=1 parametreli ve N=1000 olan Normal dagilimli kitle i¢in goreli etkinlik degerleri

Dy 0.75 0.85 0.95
DPS x =[x /e) =51 3 4 5 3 1 5 3 4 5
GE, | 07748 07094 06805 | 06998 06367 05921 | 06322 05571 04973
GE, | 1125 10635 10331 | 15471 14507  1.3639 2.57 23116 2.0921
GE, | 13412 128907  1.2882 1.116 17239 1.6376 | 3.0204 27691 25933
ot GE, | 10236 10235 10291 | 10434  1.0517 1065 | 10892 11201 11403
GE, | 10673 10680 10748 | 10868 10089 11107 | 11301 11632 11842
GE, | 13462 13247 12407 | 17551 1.66 15017 | 3.0011 27144 2.5555
GEs | 15873 14779 12437 | 19365 17964 16914 | 2.8058 25872  2.428
GE, | 15842 14757 14217 | 19632 18167 17069 | 2.7975  2.5809  2.423
GE, | 0.855 08263 07866 | 0814 07759 07538 | 07747 07197 0683
GE, | 06276 06396 06317 | 07661 07708 07649 | 09299 009125 09014
GE, | 08278 08682 08775 1.007 10274 10468 | 1.2404 12604 12776
s GE, | 1.0794 10810 10843 | 11009 11088 11132 | 11682 11822  1.1829
e= GE, | 11197 11218 11224 | 11374 1147 11504 | 11997 12173 1.2206
GE, | 09867  1.0201 1.028 11318 11382 11521 | 15698 15629 15105
GEs | 14635 14187 13837 1688 16228 15753 | 21764 20579 19727
GE, | 14744 14264 13913 | 16886 16229  15/54 | 21736 2.0555  1.9706
GE, | 00265 08987 08901 | 08942 08769 _ 08610 | 08798 08517 08288
GE, | 03979 04107 04118 | 00001 _ 04029 04058 | 00001 04573  0.4537
GE, | 0471 05041 05203 | 04633 05019 05321 | 05386 05695  0.602
— GE, | 10664 10660 10718 | 10911 _ 10949  1.0094 | 11316 11376  1.139
GE, | 10985  1.0971 1.099 11216 11234 11266 | 11636 11698  1.1698
GE, | 05419 06674 07771 | 06707 08078 09121 | 0.6479 0799 0.9255
GEs | 11717 11609 11585 | 12547 12368 12381 | 15010 14625 14488
GE, | 1298 12751 12635 | 13831 13551 13422 | 15971 15527 1527
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Cizelge 4.3. u=5, ¢°=1 parametreli ve N=50 olan Normal dagilimli kitle i¢in géreli etkinlik degerleri

Dy 0.75 0.85 0.95
DPS x =[x /e) =51 3 4 5 3 1 5 3 4 5

GE, | 07896 07347 06927 | 06323 05499 04948 | 06099 05213 04569
GE, | 08321 07906  0.7604 | 19353 17274 15515 | 37192 32281  2.8789
GE, | 10675 1.076 1.099 23207 21148 10114 | 39967 34852  3.0564

ot GE, | 09925 09895 09895 | 10839 11050 11253 | 11432 12075  1.2689
GE, | 10464 10525 10576 | 11258 11535 11804 | 11867 12572  1.3214
GE, | 1013 10226 10549 | 22245 20051 18023 | 37329 31975  2.7894
GEs | 13321 12461 11958 | 22204  1.9867 17871 | 26274  2.4467  2.2815
GE, | 13202 12433 11921 | 21515 10339 17518 | 2.492 23465  2.2083
GE, | 08121 07766 0.743 07717 0724 06792 | 07972 07522  0.7002
GE, | 04535 04653 04656 | 08686 08548 0106 | 11297 11159  1.0981
GEs | 06692 07229 0.753 11403 11682 11706 | 13729 13945  1.3803

- GE, | 1.0707 10815 1092 11663 11772 11847 | 11944 12029 12118
GE, | 1119 11342 11418 | 12002 12104 12335 | 12295 12437  1.2579
GE, | 0.7996 0.632 00111 | 13058 13218 13167 | 15049  1.5084  1.4881
GEs | 14274 13767 13271 | 19716 18463 17488 | 18689 17862 17109
GE, | 14561  1.3961 1.341 10263 18182 17265 | 18304 17532  1.6837
GE, | 00206 08937 08677 | 09055 08841 _ 08566 | 09055 08919  0.8647
GE, | 0376 03557 03428 | 04373 04419 04328 | 07206 07152 0.695
GE, | 04303 04522 04845 | 04965 05205 05444 | 07756 08071 _ 08227

— GE, | 0.0905 1.001 10101 | 11169 11196  1.1181 | 120901 12197 12171
GE, | 10381 10455  1.0505 | 11481 11506 11507 | 12315 12449 12437
GE, | 04562 04789 05235 | 0663 06718 0690 | 09455 09656  0.9648
GEs | 0.998 0.999 10142 | 13197 12938 1.279 15641 15579 15184
GE, | 11003 1.0916 1.093 1.38 13499 13296 | 15862 15579 15376
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Cizelge 4.4. =5, ¢°=1 parametreli ve N=50 olan Normal dagilimli kitle i¢in yan degerleri

DPS ot 0.75 0.85 0.95
X, =| X /e] m 3 4 5 3 4 5 3 4 5

Bo -0.0007 -0.0004 -0.0012 20.0023 20.0021 20.0005 20.0045 20.0016 __ 0.0007

Biws | 0.0008 0.0001 -0.0001 0.0018 -0.0011 0.0005 -0.0011 -0.0008  -0.0017

B, 0.0405 0.0324 0.0202 0.0224 0.0161 0.0117 0.0078 0.0071 0.0046

Bs 0.0198 0.013 0.0076 0.0114 0.006 0.0058 0.0046 0.0011 0.0012

e=1 B. -0.0015 -0.0002 0.0001 0.0084 0.0042 0.0044 -0.0037 20.0032__ -0.0045
Bo 0.0007 0.0009 0.0006 0.0065 0.0023 0.0029 -0.0032 20.0028  -0.0035

B, 0.0321 0.0242 0.0176 0.009 0.0047 0.0052 0.003 0.0003 0.0006

Be 0.0104 0.0094 0.0074 0.0043 0.0021 0.0034 -0.0046 20.0036 _ -0.0031

Bs 0.0083 0.0079 0.0064 0.0037 0.0018 0.0032 -0.0053 -0.004  -0.0034

Bo -0.0003 -0.0019 -0.0008 0.0009 0.0007 0.0008 0.0009 0.0015 0.0002

Bis -0.0004 0.0006 -0.0009 0.0017 0.0004 0.0007 -0.0003 0.00002  -0.0011

B, 0.0883 0.0629 0.0474 0.0578 0.0412 0.0338 0.0494 0.0342 0.0244

Bs 0.055 0.0305 0.0223 0.0387 0.0257 0.0168 0.0314 0.0188 0.0137

e=2 B. 0.0029 0.0045 0.0039 0.0074 0.0055 0.0043 0.0017 20.0011 __ -0.0034
Bs 0.0032 0.0044 0.0037 0.0066 0.0049 0.0039 0.0003 20.0021 __ -0.0039

B, 0.0432 0.0223 0.0145 0.0258 0.0185 0.0135 0.0111 0.0039 0.0023

Be 0.0152 0.0089 0.0065 0.0097 0.008 0.0063 0.0002 20.0022  -0.0029

Bs 0.0104 0.0065 0.0051 0.0071 0.0063 0.0052 -0.0012 -0.003L __ -0.0036

Bo -0.002 0.0016 0.0004 -0.0006 0.00006 -0.0015 0.0023 0.0002  -0.0012

Bis -0.0022 0.001 0.0009 0.0012 0.00004 0.0004 0.00001 0.0029 0.0004

B, 0.1196 0.0875 0.0705 0.1209 0.0859 0.0693 0.0751 0.0686 0.0523

Bs 0.0912 0.0583 0.0383 0.0936 0.0668 0.0487 20.038 0.0508 0.0364

e=3 B. -0.0465 -0.0392 -0.0341 -0.0377 -0.0347 -0.0302 -0.0293 20.0327 _ -0.0304
Bs -0.0332 -0.0283 -0.0255 -0.0279 -0.0265 20.0231 0.1123 20.025 20.0241

B, 0.1826 0.1468 0.1157 0.1345 0.1156 0.0974 0.0273 0.0964 0.0835

Be 0.0546 0.0451 0.0351 0.0369 0.0327 0.0281 0.0161 0.0252 0.0217

Bo 0.0278 0.024 0.0184 0.0224 0.0205 0.0181 0.0191 0.0159 0.0138
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Cizelge 4.5. u=5, 6°=1 parametreli ve N=1000 olan Normal dagiliml kitle i¢in yan degerleri

DPS Dy 0.75 0.85 0.95
X, =[X/e] m 3 4 5 3 4 5 3 4 5

Bo 0.0022 0.00197 0.0007 -0.0007 -0.0022 0.0004 0.0025 0.0028 0.0019
Bives 0.0017 -0.0027 0.00053 0.0021 -0.0011 -0.0005 0.0002 -0.0002 0.00005

B, 0.0022 0.00197 0.0007 -0.0007 -0.0022 0.0004 0.0025 0.0028 0.0019

Bs 0.0022 0.00197 0.0007 -0.0007 -0.0022 0.0004 0.0025 0.0028 0.0019

e=1 B, 0.0032 0.000087 0.003 0.0043 0.0013 0.0027 -0.0004 -0.0006 0.0008
Bs 0.0022 0.00197 0.0007 -0.0007 -0.0022 0.0004 0.0025 0.0028 0.0019

B, 0.0022 0.00197 0.0007 -0.0007 -0.0022 0.0004 0.0025 0.0028 0.0019

Bs 0.0022 0.00197 0.0007 -0.0007 -0.0022 0.0004 0.0025 0.0028 0.0019

B 0.0022 0.00197 0.0007 -0.0007 -0.0022 0.0004 0.0025 0.0028 0.0019
Bo 0.0024 0.0028 0.000494 -0.0013 0.0004 -0.0023 0.00027 0.0014 -0.0007
Bis -0.0012 -0.0012 0.0028 0.0015 -0.0017 -0.0009 0.0007 0.0035 -0.0006
B, 0.0024 0.0028 0.000494 -0.0013 0.0004 -0.0023 0.00027 0.0014 -0.0007
Bs 0.0024 0.0028 0.000494 -0.0013 0.0004 -0.0023 0.00027 0.0014 -0.0007
e=2 B, -0.0021 -0.00065 0.00492 0.0031 0.0004 0.0009 -0.00022 0.0438 -0.0008
Bs 0.0024 0.0028 0.000494 -0.0013 0.0004 -0.0023 0.0008 0.0014 -0.0007
B, 0.0024 0.0028 0.000494 -0.0013 0.0004 -0.0023 0.00027 0.0014 -0.0007
Bs 0.0024 0.0028 0.000494 -0.0013 0.0004 -0.0023 0.00027 0.0014 -0.0007
B 0.0024 0.0028 0.000494 -0.0013 0.0004 -0.0023 0.00027 0.0014 -0.0007

B -0.0006 0.0011 0.0001 0.001 -0.0014 -0.0023 0.0023 0.0007 0.0004
Bis -0.00083 0.000038 0.0011 0.0034 0.00006 0.0015 0.0008 0.0004 -0.0015

B, -0.0006 0.0011 0.0001 0.001 -0.0014 -0.0023 0.0023 0.0007 0.0004

Bs -0.0006 0.0011 0.0001 0.001 -0.0014 -0.0023 0.0023 0.0007 0.0004

e=3 B, 0.0345 0.03071 0.0277 -0.0302 -0.0299 -0.0234 0.0416 0.0361 0.028
Bs -0.0006 0.0011 0.0001 0.001 -0.0014 -0.0023 0.0023 0.0007 0.0004

B, -0.0006 0.0011 0.0001 0.001 -0.0014 -0.0023 0.0023 0.0007 0.0004

Bs -0.0006 0.0011 0.0001 0.001 -0.0014 -0.0023 0.0023 0.0007 0.0004

B -0.0006 0.0011 0.0001 0.001 -0.0014 -0.0023 0.0023 0.0007 0.0004
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GEo, BRO' niin basit ortalama tahmininin ( &, ) SKO' niin klasik ortalama tahminine
(4,) karst etkinligini gosterir. Cizelge 4.2 ve Cizelge 4.3'ten, bilyik ve kiiciik kitle

simiilasyon ¢aligmalarinda her farkli korelasyon, kiime biiylikligii ve bag durumunda

degeri birden kiigiiktiir.

BRO' niin basit oransal tahmin edicisinin ( f, ), SKO' niin klasik ortalama tahmin
edicisine ( z,) kars1 etkinligi incelendiginde; Cizelge 4.3'e gore, N=50 olan simiilasyon
calismasinda, e=1 i¢in korelasyon degeri 0.85 ve 0.95 iken, e=2 i¢in korelasyon 0.95
iken yani yiiksek korelasyon ile diisiik ve orta diizeydeki bir bag sayisinda 4, 'nin z,'e
gore daha etkin oldugu goriilmiistiir. Cizelge 4.2'de N=1000 olan kitle {izerinden yapilan
simiilasyon ¢alismasinda ise, e=1 olan tiim korelasyon ve kiime biiyiikliigii degerlerinde

de 4, tahmin edicisi daha etkindir.

SKO' de oransal tahmin edicinin ( zz ) klasik ortalama tahmin edicisine gore etkinligine

(GE3) bakildiginda, biiyiik ve kiigiik kitle simiilasyon ¢alismalarina gore, Cizelge 4.2 ve
Cizelge 4.3'de e=1 oldugu durumlarda GE degerinin birden biiyiik oldugu goriiliir. SKO'
niin basit oransal tahmin edicisi yiiksek korelasyon ve diisiik bag sayisinda iyi sonuglar
vermektedir. Fakat bag sayis1 arttiginda, e=3 i¢in Cizelge 4.2 ve Cizelge 4.3'de, etkinligi
ciddi sekilde azalmaktadir.

Bag matrisini kullanan ve SKO-b' de en basit tahmin edici olan £, 'iin etkinligi

incelendiginde, biiyiik kitle simiilasyon ¢alismasinda, tiim durumlarda SKO' de bag
bilgisi kullanmayan klasik ortalama tahmin edicisinden daha etkin oldugu goriilmiistiir.
Kiigiik kitle {izerinden yiiriitiilen simiilasyon calismasinda ise, Cizelge 4.3'ten, diisiik
korelasyon altindaki bazi durumlarda GE4 degerinin yaklasik bir, diger tiim durumlarda

birden biiyiik oldugu goriiliir.

Bag bilgisini kullanan £, tahmin edicisinin izotonik versiyonu g 'nin etkinligine
bakildiginda, iki simiilasyon ¢alismasinda da SKO basit ortalama tahmininden daha
etkin bir tahmin edici oldugu goriiliir. GEg degeri her zaman birden biiytiktiir. Fakat /i

tahmin edicisi, hicbir diisiik/yiiksek korelasyon ve bag kombinasyonunda en etkin

tahmin edici olarak bulunmamustir.
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Onerilen ilk izotonik oransal tahmin edici z ' nin etkinligi GE-, biiyiik ve kiiciik kitle

simiilasyon caligma sonuglarina gore, korelasyonun diisiikk ve bagin yiiksek oldugu
siitunlarda ciddi derecede azalmaktadir. Onerilen tahmin edicinin en kiiciik etkinlik
degeri Cizelge 4.3'teki kiigiik kitle simiilasyon g¢aligmasinda, kiime buyikligi 3,
korelasyon 0.75 ve e=3 oldugunda yani diisiik korelasyon ve kiime biiyikligi ile
yiikksek bag sayisinda 0.4562 olarak hesaplanmigtir. Tahmin edicinin en etkin oldugu
durum ise, yine Cizelge 4.3'teki kiiciik kitle simiilasyon ¢alismasinda korelasyonun

0.95, kiime biiytikliigliniin 3 ve e=1 oldugundadir ve 3.7329 olarak bulunmustur.

Onerilen ikinci iistel oransal tahmin edicisi g , bilyiik ve kiigiik kitle simiilasyon

calismasinda, , Cizelge 4.2 ve Cizelge 4.3'de her zaman SKO'niin ortalama tahmininden
daha etkindir. /i, tahmin edicisi diisiik korelasyon, diisiik bag ve kiigiik kiime biiytikligi
kosullarindaki en iyi tahmin edicidir. Simiilasyon c¢aligmalarinda bu tahmin edici, en
yiiksek GE degerini Cizelge 4.2'deki biiyiik kitle simiilasyon calismasinda, yiiksek
korelasyon, kiime biiyiikliigii 3 ve e=1 kosullarinda 2.8 olarak almistir. En az etkin
oldugu durum ise Cizelge 4.3'teki kiiciikk kitle simiilasyon calismasindaki diisiik

korelasyon, kiime biiytikligli 3 ve e=3 kosullaridir.

4, tahmin edicisi 6zellikle bag sayisinin en yliksek oldugu durumlarda en etkin tahmin
edici olarak goriilmiistiir. Korelasyonun en yiiksek ve bag sayisinin en az oldugu durum
haricinde ve tahmin edici igerisinde a=1, /=0 olarak alindiginda s, tahmin edicisine de
dontisebildigi diisiiniildiigiinde, , Cizelge 4.2 ve Cizelge 4.3'den biiyiik ve kiigiik kitle

simiilasyon ¢alismalarindaki en etkili tahmin edici oldugu sdylenebilir.
Kitlenin biiyiikliigiinden ya da bag sayisi, korelasyon katsayis1 ve kiime biiyiikligi gibi

faktorlerden bagimsiz olarak tiim tahmin edicilerin yanlar1 yaklasik olarak sifir

bulunmustur.
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5. GERCEK VERI UYGULAMASI

Kesim 3.5'te tahmin edicilerin, Cin'in sehirlerine/bdlgelerine ait COVID-19 verilerini
kullanarak, bir 6rneklem ¢ekimi {izerinden hesaplamalar1 yapilmistir. Bu boliimde,
Kesim 3.5'te kullanilan degiskenler ve ayni kitle (N=34) tekrar ele almmistir. Son 24
saatte hastalig1 onaylanan vaka sayisin yardimci degisken, tilkede hastaliktan 6len sayisi
ilgilenilen degisken olmak {izere, kitlede yardimci de§isken iizerinde baglar oldugu
Sekil 5.1'deki bar grafiginde goriilebilir. Verilen grafige gore, 6rnegin Cin'de son 24
saatte onaylanmis vakasi olmayan 26 adet schir vardir. Degiskenlerimiz hasta sayilari
oldugu i¢in, hi¢ hasta olmayabilecegini yani degiskenlerin sifir degerini alabilecegi

agiktir.

30
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Son 24 saatte onaylanmig vaka sayisi

Sekil 5.1. Cin'e ait COVID-19 verisindeki yardime1 degisken histogram grafigi

R programi kullanilarak yazilan simiilasyonda, parametreler p = 0.75, 0.85 ve 0.95; m=
3, 4 ve 5 olarak belirlenmis verilen ortalama tahmin edicileri N=34 olan kitlede yerine
konmadan simiilasyon sayis1 100000 i¢in dengeli SKO tasarimi altinda elde edilmistir.

[, tahmin edicisinin katsayilar1 degistirildiginde GE degerinde 6nemli bir degisiklik
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olmadig1 goriilmiis ve bu nedenle katsayilar rastgele se¢ilip, o degeri Xt yardimc1

degiskeninin basiklik katsayisi, f degeri 1 olarak alimmustir. Referans tahmin edicisi z,

olarak alinarak, GE degerleri Esitlik (47) ile hesaplanmis ve sonuglar1 Cizelge 5.1'de,
yan degerleri ise Esitlik (9) kullanilarak hesaplanmis ve sonuglar1 Cizelge 5.2'de
verilmistir. /i tahmin edicisi simiilasyon ¢alismasinda oldugu gibi z 'e esit oldugundan

Cizelge 5.1 ve 5.2'de yer almamaktadir.

Cizelge 5.1. Cin'e ait COVID-19 verisi igin goreli etkinlik degerleri (N=34, p=0.84)

m=3 m=4 m=5
GE, 1.19 1.14 1.068
GE, - - -
GE; - - -
GE,4 1.67 1.57 1.47
GEs 1.67 1.58 1.47
GE, 2.52 1.58 1.46
GEg 3.60 2.87 2.54
GEq 3.63 2.89 2.55
Cizelge 5.2. Cin'e ait COVID-19 verisi i¢in yan degerleri (N=34, p=0.84)
m=3 m=4 m=5
Bo 1.35 -0.25 1.55
Bies 20.83 14.97 9.19
B, - - -
Bs - - -
B, -5.71 -7.58 -9.14
Bs -5.71 -7.56 -9.11
B- -50.18 -40.84 -39.41
Bs -36.01 -32.22 -31.14
By -35.7 -32.01 -30.83

Ikinci gercek kitle olarak, AB Acik Veri Portali (EU Open Data Portal) tarafindan
yayinlanan, diinya tizerindeki tiim iilkelere ait 14 Aralik 2020 giiniine ait bildirilen
dogrulanmis ve siipheli hasta sayilar1 kullanilmigtir (Data Europa, 2020). Verilen kitlede
yine hastaliktan 6len hasta sayisini tahmin etmeye c¢alistigimizi varsayalim. Hastaliga
yakalanan vaka sayisi ile vefat eden hasta sayilar1 arasinda pozitif yiiksek korelasyon
oldugu goriilmiistiir. Bu nedenle, yardimci degisken olarak son 24 saatte onaylanmis
vaka sayist kullanilmistir. Kitlede yardimci degisken iizerinde baglar oldugu Sekil

5.2'deki bar grafiginde goriilebilir. Ornegin, verilen grafige gore, hasta yok siitunun
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siklik degerinden, Diinya iizerinde son 24 saatte onaylanmis vakasi olmayan 60 iilke

vardir. Kitleye ait parametreler Cizelge 5.3'te verilmistir.

Cizelge 5.3. Diinya geneli COVID-19 verileri i¢in kitle parametreleri

N=212 Bxr= 166.6721 X+ =2550.278
ov’=13213.4, px1v=0.923 (p-value<0.05) Y =33.4198
oxr = 187381816 Min. Xr=0 , Max. X = 189723 | Min. Y=0 , Max. Y=1340
100+
204
a0
Siklik
40
204
0 T T T T T

T T T
hastayok  1-1000  1001-2000 2001-3000 3001-4000 4001-5000 5001-6000 6000+

Son 24 Saatte Onaylanmis Vaka Sayis1

Sekil 5.2. Diinya geneli COVID-19 verisindeki yardimcei degisken histogram grafigi

Tiim hesaplamalar Cin'e ait COVID-19 verilerine yapildig1 sekilde yapilmis ve GE

degeri sonuglar1 Cizelge 5.4'te, yan degerleri ise Cizelge 5.5'te verilmistir.
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Cizelge 5.4. Diinya geneli COVID-19 veri seti icin goreli etkinlik degerleri (N=212,

0=0.92)
m=5 m=4 m=3
GEg 0.8202 0.8516 0.8896
GE, - - -
GE; 1.9067 - -
GE, 1.0055 1.0103 1.0265
GEg 1.0052 1.01 1.0262
GE; 1.9471 - -
GEg 3.6518 3.678 3.8617
GEy 3.6518 3.678 3.8617

Cizelge 5.5. Diinya geneli COVID-19 veri seti i¢in yan degerleri (N=212, p=0.92)

m=5 m=4 m=3

Bo 0.1971 0.012 0.0432
Bives -0.0298 0.0053 0.0646

B, - - -

B; 12.9492 - -

B4 -0.3377 -0.4308 -0.6132

Bs -0.229 -0.3088 -0.4951

B, 12.5865 - -

Bs -1.4165 -2.4914 -4.1888

Bs -1.4165 -2.4914 -4,1888

GEy degeri sadece Cizelge 5.1'deki Cin'e ait COVID-19 gercek veri setinde birden
biiyiik ¢ikmustir. Biiyiik ve kiiciik kitle simiilasyon ¢alismalarinda oldugu gibi ve diinya
geneli COVID-19 verilerindeki her farkli korelasyon, kiime biiyiikligi ve bag

durumunda degeri birden kiigiiktiir. Bu nedenle, /i, 'm etkili bir tahmin edici olmadig1

sOylenebilir.

GE; degeri simiilasyon c¢aligmalarinda elde edilebilmisken gercek veri setlerinde i,

oransal tahmin edicisi hesaplanamadig1 i¢in GE, degeri de bulunamamistir. Bunun
nedeni simiilasyon ¢alismalarinda kullanilan kitlenin N(5,1) olmasidir. Oransal tahmin
edicilerin payda kismindaki 6rneklem ortalamasi sifir degerini aldiginda tahmin ediciler
hesaplanamamaktadir. Kesim 4.2'de bahsedildigi tizere oransal tahmin edicilerin

hesaplanabilmesi i¢in bu parametreler secilmistir.

GEj3 degerlerine baktigimizda ise, BRO oransal tahmin edicisi £, 'de oldugu gibi £,

oransal tahmin edicisinin de hesaplanamadig1 durumlar goriilmiistiir.
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Bag matrisini kullanan ve SKO-b' de en basit tahmin edici olan z, her iki gercek veri

calismasinda da, 4, 'den daha etkindir.

;' nn etkinligine bakildiginda, SKO basit ortalama tahmininden daha etkin bir tahmin
edici oldugu goriilir. GEs degeri, simiilasyon ¢aligmasinda oldugu gibi, her zaman
birden biiyiiktiir. Fakat g tahmin edicisi, hi¢bir diisiik/yliksek korelasyon ve bag

kombinasyonunda en etkin tahmin edici olarak bulunmamuistir.

ft, tahmin edicisi SKO basit ortalama tahmininden daha etkindir. Fakat Cizelge 5.4’¢
gore diger oransal tahmin edicilerde oldugu gibi hesaplanamadig1 goriilmiistiir. /-

tahmin edicisi genel olarak diger oransal tahmin ediciler gibi diisiik korelasyon altinda
etkin degildir ve sifir degerini alabilen veriler iizerinde uygulandiginda

hesaplanamayacagi durumlarla karsilagilabilir.

Onerilen ikinci iistel oransal tahmin edicisi z, Cin'e ait COVID-19 verisinde ikinci en

iyi, diinya genelindeki COVID-19 verisinde en iyi tahmin edici olarak bulunmustur. Iki

gergek veri ¢alismasinda da en etkin olan tahmin edicinin £, oldugu goriilmiistiir.

Yan degerleri incelendiginde, simiilasyon ¢alismasinin aksine gergek veri
calismalarinda onerilen tahmin ediciler yanhdir. Ozellikle N=34 olan Kitle iizerinde
hesaplanan yanlarin, N=212 olan kitledekinden daha biiyiikk oldugu goriilmiistiir. Bu
durum yanin kitle biiyiikliigiinden etkilendigini goterir. Gergek verilerle yapilan

calismalarda en etkin tahmin edici olmasma ragmen onerilen z, tahmin edicisi,

Onerilen f, ve f, tahmin edicileri gibi yanhdur.
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6. SONUC VE TARTISMA

Bu caligmada SKO-b durumu igin 4, , g, Ve f, olmak iizere ii¢ yeni tahmin edici
onerilmistir. Onerilen iigiincii tahmin edici £, detaylar1 dnceki bdliimlerde verilen tiim
simiilasyon ve ger¢ek veri ¢alismalarinda en etkin tahmin edici olarak gorilmiistiir.

tahmin edicisi oransal tahmin edici olmasima ragmen diisiikk korelasyonlarda da etkili

sonuglar vermektedir. /i, tahmin edicisine gbre avantaji bag sayismim yiliksek oldugu
yerlerde z, tahmin edicisinin daha etkin olmasidir. Diger tahmin edicilerin etkinlikleri
korelasyona, kiime biiyiikliigiine ya da bag sayisina gore tutarsizlasirken zi, tahmin
edicisinin etkinliginde ani diisiis ve yikselisler goriilmemistir. Gergek veri
calismalarinda en etkin tahmin edici olarak hesaplanmistir. Bunun nedeni gercek

verilerdeki bag sayismin ¢ok yiliksek olmasidir.

Kesim 4.2'de bahsedildigi iizere, kiigiik kitleler iizerinde uygulanan SKO'de birimlerinin
ornekleme secilme olasiliklar1 ayn1 olmadigr i¢in kiigiik ve biiyiik kitlelerde yapilan
hesaplamalarinin farkli sonuglar verdigi bilgisi bu tez calismasi sonuglarinda da
gozlemlenmigtir. Kiiclik kitlede e degeri degistikge, korelasyon katsayis1 biiyiik
kitledekinden daha fazla degisir. Korelasyon katsayisindaki bu tutarsizliga ragmen,

Onerilen /i, tahmin edicisinin goreli etkinligi etkilenmemistir. Kiiciik kitlede korelasyon

azaldik¢a diger oran tahmin edicilerinin ve 6nerilen ilk izotonik oransal tahmin edicinin

bozuldugu goriilmektedir.

Simiilasyon ¢aligmalarindan elde edilen sonuglarda, tim tahmin edicilerin yan degeri
yaklagik olarak sifir bulunmustur. Fakat, gergek verilerden elde edilen sonuglarda, bazi
yan degerleri sifirdan farklidir. Bunun nedeni, gercek verilerin herhangi bir dagilima
uymamast ve asir1 c¢arpik olmasi, Kkitlelelerin yeterli 0Olgiide biiyilk olmamasi,
kitlelerdeki bag sayisinin ¢ok yiiksek olmasi ve aykiri degerler icerebilmesidir. Bu
sonuglara bagli olarak, onerilen tahmin edicilerin kiigiik kitleler tizerinde yanh oldugu
soylenebilir. Tahmin edicilerin yanliligini azaltabilmek i¢in kiiciik kitlelerde diizeltme

katsayis1 uygulanmasi diisiiniilebilir.
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Sonug olarak, simiilasyon ve gercek veri ¢aliymasinin sonuglarma gore onerilen i, ve
[, tahmin edicilerinin, literatiirde bag durumu i¢in 6nerilen tahmin edicilerden daha iyi
oldugu goriilmektedir. Beklenildigi lizere, bag sayisi artip korelasyon diistiiglinde
oransal tahmin ediciler kotii performans gostermistir. Ancak Onerilen tahmin ediciler,
oransal tahmin edici olmalarina ragmen diisiik korelasyonlarda en iyi sonuglari
vermektedir. Yiiksek bag sayisi da tahmin edicileri 6nemli 6l¢iide etkilemektedir. Diger
tahmin edicilerin etkinliklerinin ciddi sekilde azaldig1 bu kosullarda, Onerilen /i,
tahmin edicisi daha kararlidir. Oransal tahmin edicilerin hesaplanamadigi, drneklem
ortalamasmin sifir oldugu degiskenlerle ¢calismak gibi veya COVID-19 veri setlerinde
oldugu gibi yardimci degiskenin sifir degerini alabilecegi durumlarda onerilen bu

tahmin ediciler ger¢ekei sonuglar vermektedir.
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EK 1-11 Mart 2020 tarihli Cin'e ait COVID-19 veri seti

EKLER

NO Bolge/ Sehir Onaylanmis Vaka Toplam Oliim
1 Hubei 13 3046
2 Guangdong 0 8
3 Henan 0 22
4 Zhejiang 0 1
5 Hunan 0 4
6 Anhui 0 6
7 Jiangxi 0 1
8 Shandong 1 6
9 Jiangsu 0 0
10 Chonggqing 0 6
11 Sichuan 0 3
12 Heilongjiang 1 13
13 Beijing 6 8
14 Shanghai 2 3
15 Hebei 0 6
16 Fujian 0 1
17 Guangxi 0 2
18 Shaanxi 0 1
19 Yunnan 0 2
20 Hainan 0 6
21 Guizhou 0 2
22 Tianjin 0 3
23 Shanxi 0 0
24 Liaoning 0 1
25 Gansu 1 2
26 Hong Kong SAR 5 3
27 Jilin 0 1
28 Xinjiang 0 3
29 Ningxia 0 0
30 Inner Mongolia 0 1
31 Taipei and environs 2 1
32 Qinghai 0 0
33 Macao SAR 0 0
34 Xizang 0 0
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EK 2 — 14 Aralik 2020 tarihli diinya geneli COVID-19 veri seti

Ulke/Bélge Vaka Sayisi Olii Sayisi
Afghanistan 746 6
Albania 788 14
Algeria 464 12
Andorra 50 1
Angola 27 5
Anguilla 0 0
Antigua_and_Barbuda 0 0
Argentina 3558 98
Armenia 357 17
Aruba 5 0
Australia 6 0
Austria 3005 45
Azerbaijan 4451 39
Bahamas 15 0
Bahrain 178 0
Bangladesh 1355 32
Barbados 0 0
Belarus 1961 9
Belgium 2 6
Belize 122 3
Benin 0 0
Bermuda 40 0
Bhutan 1 0
Bolivia 120 4
Bonaire, Saint Eustatius and Saba 0 0
Bosnia_and Herzegovina 811 38
Botswana 0 0
Brazil 21825 279
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Ulke/Bélge Vaka Sayisi Olii Sayisi
British_Virgin_lslands 0 0
Brunei_Darussalam 0 0
Bulgaria 497 62
Burkina_Faso 136 0
Burundi 1 0
Cambodia 0 0
Cameroon 0 0
Canada 5891 81
Cape_Verde 55 0
Cayman_lslands 0 0
Central_African_Republic 0 0
Chad 19 0
Chile 2138 40
China 12 0
Colombia 8702 187
Comoros 0 0
Congo 0 0
Costa_Rica 0 0
Cote_dlvoire 41 0
Croatia 3363 78
Cuba 69 0
CuraAgao 48 1
Cyprus 301 1
Czechia 2000 74
Democratic_Republic_of the Congo | 52 4
Denmark 2642 6
Djibouti 3 0
Dominica 0 0
Dominican_Republic 1107 1




Ulke/Bolge Vaka Sayisi Olii Sayisi Ulke/Bolge Vaka Sayisi Olii Sayist
Ecuador 586 1 Honduras 316 1
Egypt 486 22 Hungary 3470 165
El Salvador 486 5 Iceland 5 0
Equatorial_Guinea 0 0 India 27071 336
Eritrea 0 0 Indonesia 6189 166
Estonia 342 1 Iran 7451 247
Eswatini 54 0 Irag 1012 14
Ethiopia 472 3 Ireland 429 1
Falkland_lIslands_(Malvinas) 0 0 Isle_of Man 0 0
Faroe_lIslands 3 0 Israel 1844 16
Fiji 2 0 Italy 17937 484
Finland 360 0 Jamaica 102 2
France 11533 150 Japan 2366 23
French_Polynesia 0 0 Jersey 91 0
Gabon 0 0 Jordan 2339 30
Gambia 2 0 Kazakhstan 764 0
Georgia 1337 49 Kenya 366 1
Germany 16362 188 Kosovo 462 12
Ghana 81 0 Kuwait 174 0
Gibraltar 3 0 Kyrgyzstan 318 5
Greece 692 85 Laos 0 0
Greenland 0 0 Latvia 629 25
Grenada 26 0 Lebanon 1275 10
Guam 16 1 Lesotho 0 0
Guatemala 183 18 Liberia 0 0
Guernsey 0 0 Libya 899 21
Guinea 0 0 Liechtenstein 12 0
Guinea_Bissau 0 0 Lithuania 1920 10
Guyana 41 1 Luxembourg 517 4
Haiti 74 1 Madagascar 0 0
Holy See 0 0 Malawi 3 1
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Ulke/Bolge Vaka Sayisi Olii Sayisi Ulke/Bolge Vaka Sayisi Olii Sayist
Malaysia 1229 4 Papua_New_Guinea 5 0
Maldives 20 0 Paraguay 669 16
Mali 93 5 Peru 1928 68
Malta 0 0 Philippines 1069 3
Marshall_Islands 0 0 Poland 8976 188
Mauritania 0 0 Portugal 4044 98
Mauritius 0 0 Puerto_Rico 1104 6
Mexico 8608 249 Qatar 0 0
Moldova 795 25 Romania 4435 121
Monaco 0 0 Russia 28080 488
Mongolia 5 0 Rwanda 131 0
Montenegro 478 4 Saint_Kitts_and_Nevis 0 0
Montserrat 0 0 Saint_Lucia 1 0
Morocco 2012 35 Saint_Vincent_and the Grenadines | 4 0
Mozambique 142 2 San_Marino 15 0
Myanmar 1127 23 Sao_Tome_and_Principe 0 0
Namibia 267 0 Saudi_Arabia 139 12
Nepal 830 9 Senegal 78 0
Netherlands 9868 29 Serbia 4995 56
New_Caledonia 0 0 Seychelles 0 0
New_Zealand 0 0 Sierra_Leone 0 0
Nicaragua 0 0 Singapore 7 0
Niger 59 0 Sint_Maarten 0 0
Nigeria 418 3 Slovakia 5897 53
North_Macedonia 613 25 Slovenia 833 11
Northern_Mariana_lslands 0 0 Solomon_Islands 0 0
Norway 0 0 Somalia 0 0
Oman 571 8 South_Africa 7999 170
Pakistan 2362 36 South_Korea 718 7
Palestine 1639 17 South_Sudan 0 0
Panama 2422 25 Sri_Lanka 655 3
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Ulke/Bélge Vaka Sayisi Olii Sayis1
Sudan 239 3
Suriname 4 0
Sweden 0 0
Switzerland 0 0
Syria 125 12
Taiwan 4 0
Tajikistan 38 0
Thailand 28 0
Timor_Leste 0 0
Togo 30 0
Trinidad_and_Tobago 15 0
Tunisia 968 58
Turkey 29136 222
Turks_and_Caicos_islands 0 0
Uganda 461 1
Ukraine 15627 249
United_Arab_Emirates 1194 8
United_Kingdom 18447 144
United_Republic_of Tanzania 0 0
United_States_of America 189723 1340
United_States Virgin_Islands 0 0
Uruguay 528 1
Uzbekistan 138 0
Vanuatu 0 0
Venezuela 462 5
Vietnam 2 0
Wallis_and Futuna 0 0
Western_Sahara 0 0
Yemen 0 0
Zambia 57 1
Zimbabwe 27 0

57



EK 4 - Simiilasyonda Kullanilan R Program Kodlan

setwd("C:/Users/... ")
pop <- read.csv(file="...", header=..., sep="...")

colnames(pop)=c("xt","y")

N= nrow(pop)

set<-c(3) #3,4 ve5 girilerek ayr1 ayr1 caligtirilacak
cycle<- c(1)

ml<-mean(pop3y)

###H# Gergek kitle kullaniliyorsa bu kisim calistirilmaz #####
e<-1 #1,2 ve 3 girilerek ayr1 ayr1 ¢alistirilacak
pop$xt<-floor(pop$x/e)  #DPS yontemi

HHHHHH A
Sim<-100000 #Simiilasyon sayisi

Tlist2<-list()

yoslist<-list()

sayac<-1

Mmul<-numeric(Sim) #Tahmin edicileri tanimlama
mu2<-numeric(Sim)

mu3<-numeric(Sim)

mu4<-numeric(Sim)

mu5<-numeric(Sim)

X0sliso<-numeric(Sim)

mu6<-numeric(Sim)

mu7<-numeric(Sim)

mu8<-numeric(Sim)

mu9<-numeric(Sim)
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mu99<-numeric(Sim)

rssO<-numeric(Sim)
rssl<-numeric(Sim)
rss2<-numeric(Sim)
rss3<-numeric(Sim)
rss4<-numeric(Sim)
rss5<-numeric(Sim)
rss6<-numeric(Sim)
rss7<-numeric(Sim)
rss8<-numeric(Sim)

rss9<-numeric(Sim)

rss99<-numeric(Sim)

bO<-numeric(Sim)
bl<-numeric(Sim)
b2<-numeric(Sim)
b3<-numeric(Sim)
b4<-numeric(Sim)
b5<-numeric(Sim)
b6<-numeric(Sim)
b7<-numeric(Sim)
b8<-numeric(Sim)
b9<-numeric(Sim)

b99<-numeric(Sim)

#Hata kareler i¢in degisken tanimlama

#Tahmin edicilerin yanlar1 i¢in degisken tanimlama

for (cincycle) { #Tekrar dongiisii

for (sinset) {  #Kiime dongiisii

yos1<- matrix(nrow = ¢, ncol = s)
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X0s1<- matrix(nrow = ¢, ncol = s)
TList<-list()
xsample<-matrix(nrow=s,ncol=s)
ysample<-matrix(nrow=s,ncol=s)
for (siin 1:Sim) {  #Simiilasyon dongiisii
for (jinl:c) {
Tj<-matrix(nrow=s,ncol=s)
Cy <- pop[sample(c(1:nrow(pop)),size = s"2,replace = F),]
Cy2<-pop[sample(c(1:nrow(pop)),size = s,replace = F),]
for (iin 1:s) {
a<- sample(c(1:nrow(Cy)),size = s"2) # drneklem index degerleri
xsample<-matrix(Cy[a,]$xt,nrow=s,ncol=s)
ysample<-matrix(Cy[a,]$y,nrow=s,ncol=s)
xos<-t(apply(xsample, 1, sort))
xos1<-diag(xos)
}
yo<-t(sapply(1:nrow(xsample), function(i) ysample[i,][order(xsample[i,])]))
for (r in 1:nrow(xos)){
if (sum(xos[r,]==xos[r,r])>1){
Tj[r,] <- (xos[r,]==xos[r,r])
}
else {
Tjrr] <-1
Tj[r,-r]<-0
}
}
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Tc<-matrix(as.integer(Tj),ncol=s)
TList[[j]]<-Tc
yoslist[[j]]<-Tc * yo
yos1[j,]<- diag(yo)
k
SAYAC<-1
Te<- matrix(nrow = s*c,ncol = s)
for(ii in 1:c){
for (jj in 1:5){
for(ij in 1:s){
Te[SAYAC, ij]<-TList[[iil][i, ijl/sum(T List[[iil]1Lij.])
¥
SAYAC<-SAYAC+1
k
ki

ni=numeric()
for(iin 1:s){

nifi]<-sum(Te[,i])
}
mu0<-mean(Cy2$y)
mul<-mean(yosl)
mu2<-(mean(Cy2$y)*mean(pop$xt))/mean(Cy2$xt)
mu3<-mul*mean(pop$xt)/mean(diag(xos))
mu4<-mean((as.vector(t(yosl))%*%Te)/ni)
Tlist2[[sayac]]<-TList

sayac<-sayac+1
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library(logcondens) #PAVA ig¢in kiitiiphane tanimlama
mu5<-mean(isoMean(as.vector(t(yosl)),rep(c,times=s)))
mu6<-mean(isoMean((as.vector(t(yosl1))%*%Te)/ni,ni))
xosliso<-mean(isoMean((as.vector(t(x0s1))%*%Te)/ni,ni))
mu7<-mu4*mean(pop$xt)/xosliso
mu8<-mu4*exp((mean(pop$xt)-xosliso)/(mean(pop$xt)+x0sliso))
library(moments) #Carpiklik basiklik katsayilari i¢in kiitiiphane tanimlama

mu9<-mu4*exp((((kurtosis(pop$xt)*mean(pop$xt))+1)-
((kurtosis(pop$xt)*xosliso)+1))/(((kurtosis(pop$xt)*mean(pop$xt))+1)+((kurtosis(pop$
xt)*x0s1is0)+1)))

mu99<-mu4*exp((((kurtosis(pop$xt)*mean(pop$xt))+cor(pop$xt,popsy))-
((kurtosis(pop$xt)*xosliso)+cor(pop$xt,popdy)))/(((kurtosis(pop$xt)*mean(pop$xt))+c
or(pop$xt,pop$y))+((kurtosis(pop$xt)*xosliso)+cor(pop$xt,pop$y))))

rssO[si]<-((mu0-m1)"2) #Hata Kareler Toplamlarmin olusmasi
rss1[si]<-((mul-m1)"2)
rss2[si]<-((mu2-m1)"2)
rss3[si]<-((mu3-m1)"2)
rss4[si]<-((mu4-m1)"2)
rssb[si]<-((mu5-m1)"2)
rss6[si]<-((mu6-m1)"2)
rss7[si]<-((mu7-m1)"2)
rss8[si]<-((mu8-m1)"2)
rss9[si]<-((mu9-m1)"2)
rss99[si]<-((mu99-m1)"2)
bO[si]<-(mu0-m1) #Hatalarin olusmast
b1[si]<-(mul-ml)

b2[si]<-(mu2-m1)
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b3[si]<-(mu3-m1)
b4[si]<-(mu4-m1)
b5[si]<-(mu5-m1)
b6[si]<-(mu6-m1)
b7[si]<-(mu7-m1)
b8[si]<-(mu8-m1)
b9[si]<-(mu9-m1)
b99[si]<-(mu99-m1)
k
k
k

reO<-mean(rss1)/mean(rss0) #HKO hesaplanmasi
re2<-mean(rssl)/mean(rss2)
re3<-mean(rssl)/mean(rss3)
re4<-mean(rssl)/mean(rss4)
re5<-mean(rssl)/mean(rss5)
re6<-mean(rssl)/mean(rss6)
re7<-mean(rssl)/mean(rss7)
re8<-mean(rssl)/mean(rss8)
re9<-mean(rssl)/mean(rss9)
re99<-mean(rssl)/mean(rss99)
mean(b0)  #Yanlarm hesaplanmasi
mean(bl)

mean(b2)

mean(b3)

mean(b4)

64



mean(b5)
mean(b6)
mean(b7)
mean(b8)
mean(b9)

mean(bh99)
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