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ONSOz

Bu calismada, o6rnekleme arastirmalari sonucu verilen parametre
tahminlerinin, daha iyi ve daha etkin sonuclar verebilmesi icin yardimci
degisken kullanimi incelenmistir. Bu amagla; 2006 Yillik Sanayi ve Hizmet
istatistikleri Arastirmasinda tamsayimla elde edilen imalat Sanayi’nde 20+
caligsani olan girisimler icin ortalama ciro parametresi, 2006 arastirmasindan
belli sayida birim érnek cekilerek, bu birimlere iligkin 2005 Yillik Sanayi ve
Hizmet Istatistikleri Arastirmasindan temin edilen yardimci degiskenler
kullanilarak tahmin edilmistir. Yardimci degisken kullanilarak yapilan
tahminler; gercek parametre degeriyle, klasik tahminle ve birbirleriyle
karsilastiriimistir.

Bu konuyu calismamda yardimci olan danismanim Sayin Prof.Dr.
Ozkan UNVER’e, goris ve dnerilerini esirgemeyen TUIK Isyerleri ve Tarim
Arastirmalari Takim Sorumlusu Sayin Nilay EROL’a, uygulama asamasinda
veriler konusunda yardimci olan TUIK Yillik Sanayi ve Hizmet Istatistikleri
Takimina, yardim ve desteklerinden é&tirii TUIK Ornekleme ve Kalite
Teknikleri Grubundaki mesai arkadaslarima, huzurlu bir calisma ortami

saglayan sevgili aileme en icten tesekkir ve stukranlarimi sunarim.

Sabrini ve destegini esirgemeyerek, tezin dizenlenmesinde bana
yardimcl olan sevgili nisanhm Gdzde KARANFILCl'ye ayrica tesekkir

ederim.
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SIMGELER VE KISALTMALAR
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Y: ilgilenilen degisken icin yigin ortalamasi

y: ilgilenilen degisken icin drnek ortalamasi

S;: ilgilenilen degisken icin yigin varyansi

sy ilgilenilen degisken icin drnek varyansi
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K Kaur regresyon tahmin edicisi icin belirlenen sabit
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GiRis

Arastirmacilarin  kullanimina sunulan istatistik verileri ¢ogunlukla
6rnekleme ydntemlerinden elde edilmis yidina iliskin parametre tahmin
degerleridir. Yigindan ¢ekilen 6rnek birimlerinden elde edilen verilerin yigina
genigletiimesi ile parametre tahminlerine ulasiimaktadir. Parametre
degerlerinin yerine tahminlerinin kullanilabilmesi icin bu tahminlerin tutarl ve
etkin olmasi beklenir. Diger yandan érnek birimleri, yigindaki elemanlarin
yalnizca bir bélimini kapsadigindan tahminler hatalara agiktir. Tahminin en
iyi ve etkin dizeyde olmasi igin sézl edilen hatalar minimize edilmeye
caligilir. Yardimci degiskenlerin tahmin asamasinda kullanilarak tahminlerin

etkinliginin arttirnimasi; bu tezin konusunu olusturmaktadir.

Klasik tahmin teorisinde ilgilenilen degisken igin yigin parametresi
tahmin edilirken, ilgili degisken icin &rnekleme arastirmasindan gelen
degerler kullanilir. Ornegin Y degiskeni icin yigin ortalamasi Y ’yi 6rnekleme
dayali olarak tahmin eden klasik ortalama tahmin edicisi y sadece
drnekleme arastirmasindaki y; degerlerini kullanmaktadir. Yapilan ¢alismalar
Y tahmin edilirken X gibi bir yardimci degiskenin tahmin asamasinda
kullanilabilecegini géstermigtir. X yardimci degiskeninin kullanimi, tahminin
glvenilir digsal bir kaynakla kontrol edilerek yapilmasini saglar, tahminde

yapilan hata miktarini azaltir, daha iyi ve etkin tahminler Gretir.

Tahminlerin  yardimci degisken kullanilarak yapilmasi ile ilgili
calismalar Cochran (1964), Sarndal, Svensson ve Wretman (1992)
tarafindan hazirlanan kitaplarda detayli bicimde ele alinmistir. Yardimci
degisken bilgisini kullanarak elde edilen ortalama tahmin edicilerinin en
6nemlileri, klasik oran tahmin edicisi ve klasik dogrusal regresyon tahmin
edicisidir. Klasik oran tahmin edicisinin yanl tahmin vermesi nedeni ile birgok
istatistikci  yanliig1 azaltmak Uzere alternatif oran tahmin edicileri
6nermislerdir. Quenoille (1956), Beale (1962), Tin (1965), Srivastava (1965)



basit rasgele dérnekleme ydnteminde klasik oran tahmin edicisine alternatif
oran tahmin edicileri 6neren ilk arastirmacilardir. Daha sonraki yillarda
Chakrabarty (1979), Ray ve Singh (1981), Sisodia ve Dwivedi (1981), Singh
ve Kakran (1993), Upadhyaya ve Singh (1999), Singh ve Tailor (2003) basit
rasgele érnekleme ydnteminde alternatif oran tahmin edicileri dnermislerdir.
Tabakall rasgele 6rneklemede oran tahmin edicisi kullanimi ilk olarak
Hansen, Hurwitz ve Gurney (1946) tarafindan onerilmistir. Kadilar ve Cingi
(2003), Sisodia ve Dwivedi (1981), Singh ve Kakran (1993), Upadhyaya ve
Singh (1999) tarafindan basit rasgele érnekleme icin énerilen oran tahmin

edicilerini tabakall rasgele 6rneklemeye uyarlamiglardir.

Ornekleme arastirmalarinda regresyonun kullanimi ile ilgili ilk
referanslar Cochran (1942) ve Jessen (1942)'dir. Cochran (1942) 6rnekleme
arastirmasinda regresyon icin dogrusal model teorisine dayanan temel teoriyi
vermistir. 1970 ve 1980’li yillarda regresyon tahmin edicisinin yapisi tGzerinde
bircok arastirma yapilmistir. Fuller (1973,1975) drnekleme arastirmasindan
elde edilen regresyon katsayilari vektérinin blyldk o6rnek &zelliklerini
vermigtir. Royall ve Cumberland (1981) regresyon tahmin edicilerinin kosullu
6zelliklerini calismiglardir. Cassel, Sarndal ve Wretman (1976) tahmin edici
olusturulmasinda hem model hem de tasarim prensiplerini dusinerek,
tasarim tutarh tahmin ediciler i¢in “genellestiriimis regresyon tahmin edicisi”

terimini dnermislerdir.

Bu ¢alismada yardimci degisken bilgisi kullanilarak elde edilen temel
oran tahmin edicileri ve regresyon tahmin edicileri ele alinacaktir. Birinci
bdlimde; tahmin edicilerin daha iyi anlasilabilmesi icin érnekleme teorisi
hakkinda genel bir bilgi verilerek, érneklemede kullanilan temel tanim ve
kavramlar kisaca agiklanacaktir. ikinci boélimde, basit rasgele drnekleme
yénteminde kullanilan bazi oran tahmin edicileri ve regresyon tahmin edicileri
incelenecektir. Ucilincli bdlimde, tabakali rasgele 6rnekleme ydnteminde

kullanilan bazi oran tahmin edicileri ve regresyon tahmin edicileri



incelenecektir. Do6rdincl  bdélimde, genellestiriimis regresyon tahmin

edicisinin teorisi anlatilacaktir.

Uygulama asamasinda Tirkiye Istatistik Kurumu (TUIK) tarafindan
gerceklestirilen Yillik Sanayi ve Hizmet istatistikleri Aragtirmasinin 2005 ve
2006 yili verileri kullanilacaktir. 2006 yilinda imalat Sanayi'nde 20+ galisani
olan girisimlere iliskin ortalama ciro parametresi; diger bélimlerde anlatilan

oran tahmin edicileri ve regresyon tahmin edicileri ile tahmin edilecektir.



BiRINCi BOLUM

ORNEKLEME NEDIR?

Toplumlarin sosyal, kllttrel davranislarini gézlemlemek ve ekonomik,
bilimsel, teknolojik gelismelerini incelemek igin bilgiye ihtiya¢ duyulmaktadir.
Karar alici konumunda bulunan arastirmacilar, politikacilar, yéneticiler ve
diger kisi, kurum ve kuruluslar ihtiyag duyduklari bu bilgilere ulasmak igin

istatistik verilerinden yararlanirlar.

Bilginin elde edilmesinde kaynak olan istatistik verilerinin Gretilmesi
icin basvurulan ilk yéntem tamsayim ydntemidir. Tamsayim yénteminde
ilgilenilen karakteristige ydnelik olarak yigini olusturan tim birimlerden gerekli
bilgiler toplanir. Tamsayim ydnteminin yiksek maliyetli olmasi, zaman alici
olmasi vb. gibi ¢esitli nedenlerden dolayi tamsayim ydntemiyle bilgi derlemek
mUmkin olmamaktadir. Bu nedenle arastirmacilarin blyik ¢ogunlugu yigini
temsil edebilecek, yiginin Ozelliklerini yansitabilecek bir alt gruptan

faydalanarak bilgi Uretir.

iste, yigini temsil edebilecek nitelikte bir miktar birimin olusturdugu bu
alt gruba 6rnek, yigindan érnek se¢me islemine de &érnekleme adi verilir
(Cing1, 1994:2). Resmi kayitlarin olmadigi veya ihtiyaci karsilayamadigi
kosullarda istatistiki bilginin temel kaynagini &6rnekleme arastirmalari

olusturur.

Calismanin bu béliminde 6rneklemenin avantaj ve dezavantajlari ile

drnekleme teorisindeki temel tanim ve kavramlar agiklanacaktir.



1.1 ORNEKLEMENIN TARIHCESI, AVANTAJ VE DEZAVANTAJLARI

ilk arastirmalar Antik Roma ve Misir dénemine kadar dayanir. Askere
alma ve vergilendirme amaci icin yapilan bu arastirmalar tamsayim
yéntemiyle yapiimaktaydi. 18. ve 19. ylzyilda arastirmalar sosyal problemler
Uzerinde odaklanmaya baslamistir. 1895 vyilinda Uluslararasi istatistik
Kurumu (ISI) toplantisinda Anders Kaier sosyal arastirmalar icin tamsayim
yerine temsili érnekleme yénteminin kullanimini énermistir. Bu toplantida
arastirmalarda olasilik modellerinin kullanimi da tartisilmistir. 1SI tarafindan
1925 yilinda yapilan toplantida tamsayim arastirmalarina alternatif olarak

6rnek arastirmalarinin kullanimi kabul edilmistir.

Neyman (1934) makalesinde yaptigi ¢alisma ile olasilikli yéntemlere
dayanan érnekleme yéntemlerinin kullanimini gtg¢lendirmistir. Deming (1944)
6rnekleme ydntemleri ve yanlilik basta olmak Uzere érnekleme arastirmalari
hakkinda calismalar yapmistir. Neyman basta olmak Gzere Stephan (1948),
Yates (1949), Deming (1950, 1960), Cochran (1964, 1977) ve Kish (1965)
makale ve kitaplariyla érnekleme teorisinin tanitiimasina ve gelistiriimesine

katkida bulunmuslardir.

Ornekleme yéntemine dayanarak yapilan arastirmalarin tamsayim ile

yapilan arastirmalara gére bazi avantajlari ve dezavantajlari bulunmaktadir.

Avantajlari

e Tamsayima gbére daha kisa zaman, daha az isglici ve maliyet
gerektirmektedir.

e Bilgiye daha ¢abuk ulasmak mimkdndir.

e Daha az birimden veri saglandigindan daha ayrintili bilgi alma olanagi

vardir.



e Vasifli eleman kullanimi tamsayima gére olanakli oldugundan anketér,

veri girisi vb. gibi érnek disi hata kaynaklarinin kontrolt mimkindur.

Dezavantajlari

o Ornekleme arastirmalari belirli zaman araliklarindaki kiiciik degisimleri
yakalayamaz.
e KucUk alt gruplara iligkin istatistik istenilmesi durumunda érnek yeterli

temsili saglayamaz. Bu durumda tamsayim yapmak gereklidir.
1.2 ORNEKLEMEDE TEMEL TANIM VE KAVRAMLAR

Bu bélimde érneklemeyi ve 6rnege dayali olarak yapilan arastirma
sonuglarini daha iyi anlamak ve yorumlayabilmek igin gerekli tanim ve

kavramlar hakkinda kisaca bilgi verilecektir.

Yigin ve érnek: Uzerinde arastirma yapilan herhangi bir canlilar veya

cansizlar topluluguna ana kutle, kitle, yigin veya populasyon denilmektedir.

Tezin bundan sonraki kisminda bu kavram igin yigin terimi kullanilacaktir.
Yigini temsil edebilecek nitelikte bir miktar birimin olusturdugu alt gruba
ornek denir (Cingi, 1994:2). icerisinden 6rneklerin secildigi  yigina
“érneklenen yigin”, hakkinda bilgi toplanmak istenen yigina ise “hedef yigin”
adi verilir (Serper ve Aytag, 2000:4). Orneklenen yigin ve hedef yigin
arastirmalarda ayni veya farkli olabilirler. Sonlu sayida ya da sayilabilir
coklukta birim iceren yigina sonlu yigin denir. Sonsuz sayida birim iceren
yiginlara sonsuz yidin denir. Teorik olarak yigin blydkligu cok fazla olan
sonlu yiginlar, sayilarinin belirlenmesi gerek zaman ve gerek ekonomik

bakimdan mimkin olmadigi igin sonsuz yi1gin olarak kabul edilebilir.



Birim: Yiginin sinirlandirilabilen, ayirt edilebilen ve cercevede ayri
ayri gosterilebilen her bir parcasidir. Cergcevedeki bu birimler tamsayimlar igin

istatistik birimi, 6rnekleme uygulamalari igin @rnekleme birimi olarak

adlandinlir. Gézlem birimi ise hakkinda ayri bilgi toplanan yiginin kiguk bir

parcasidir. Ornekleme birimi ile gézlem birimi genellikle ayni olmakla beraber
farkli da olabilirler. Ornegin hanehalki drnekleme birimi iken hanehalki fertleri
g6zlem birimi olarak alinir (Esin, 1975:22-25). Arastirma sonunda elde edilen

verilerin analiz edildigi ve sonuglarin verildigi birime de analiz birimi denir.

Cerceve: Ornekleme yénteminin uygulanabilmesi igin drneklerin
secilecegi arastirma yapilan yiginin  fiziksel bicimde belirtiimesi
gerekmektedir. En basit anlatimi ile gerceve érnekleme birimlerini tamamen
kapsayarak gosterimini saglayan vyapidir (Verma,1998:5-2). Yardimci

degdisken kullaniminda gercevelerin dnemi blyUktar.

Rassal degisken ve karakteristik: Ornek uzayinin her bir noktasini
gercek bir saylya baglayan fonksiyona rassal dedisken denir (Cingi, 1994:5).

Yigin ile ilgili herhangi bir nicelik veya iligki o yiginin bir karakteristigini

gOsterir (Hansen, Hurwitz, Madow, 1964:2). Arastirmalarda bir rassal
degdisken ile ilgili nicelik bir karakteristigi verebildigi gibi birden ¢ok rassal
degiskenin bir araya gelmesi ile olusan nicelik de bir karakteristigi verebilir.
Ornegin bir arastirmada tarimsal isletmelere ait keci sayisi ve koyun sayisi
ayri ayri rassal degisken olup toplam koyun ve keci sayisi da ayri ayri
karakteristiklerdir. Diger yandan kec¢i ve koyun sayisinin toplamlari da
klclUkbas hayvan sayisini verir ve bu da iki rassal degisken yardimiyla

tanimlanan bir karakteristiktir.

Yigin degerleri ve istatistikler: Yiginin batin N elemani igin bazi
karakteristiklerin degerlerini gdsteren sayisal gésterime yigin dederi adi
verilir. istatistik veya 6rnek degeri ise n elemanli bir érnekten hesaplanan
tahmin degeridir (Kish,1965:9).



Tahmin edici ve tahmin: “Sonlu yigindan c¢ekilen &rnekten
yararlanilarak, yigin parametrelerinin 6zelliklerini tahmin etmek amaciyla
tanimlanan matematiksel esitlige tahmin edici denir.” (Cingl, 1994:4).
Herhangi bir yiginda mevcut olan bir degere ait 6lgime, &érnek verisi
kullanilarak ulagilmasi slrecine ise tahmin denir. Bu 6élcim bilinmeyen
degerin bir gbstergesidir. Tahmin sonuglari nokta tahmini olarak adlandirilan
tek bir deger olarak ya da bilinen degerler araligi olarak ac¢iklanabilir.

Ornek dagilimi, érnekleme orani ve genisletme katsayisi: Bir

tahminin érnek dagihmi her birinin P gergceklesme olasiligi ile o tahminin olasi

batin degerlerinin  teorik dagilimidir. Bu olasi degerler ve olasiliklar
érnekleme tasarimina baglidir (Kish,1965:11). Ornek biylkligli n'nin yigin

blayUkligid N’ye oranina (n/N=f) dérnekleme orani veya kapsama olasihgi,

o6rnekleme oraninin tersi olan ve d&rneklerin yigina genisletimesinde

kullanilan (N/n=d) oranina ise genisletme katsayisi veya tasarim agirhgi

denir.

Varyans, standart sapma, standart hata: Yigindaki her bir birimin

yigin ortalamasindan olan uzakhiginin ortalama 6l¢isine varyans

L _ 2=V o
(S _N—_) denir. Varyansin karekék degerine de standart sapma adi

verilir. n genigligindeki mimkin olan tim &rnekler Uzerinden ortalama
alindiginda, bu ortalama degerlerin gercek yigin ortalama degerinden

ayriliglarinin kareleri brnek ortalamalarinin varyansini verir

(V(0)= E(6—E(8))*). Bu degerin karekoku ise n capli ortalamalarin standart

hatasi olarak tanimlanir.

Yansizlik: Bir parametreye iliskin tahmin edicinin beklenen degeri
E6)y1gin degeri 6'’ya esit olabilir ya da olmayabilir. Bu iki deger arasindaki

farka (E(6)—6) ornek yanligi denir. E(@)=6 olmasi durumunda &rnek



tasariminin yansiz oldugu séylenir (Kish, 1965:11). lyi bir tahmin edicinin

yansiz olmasi beklenir.

Tutarhilik: lyi bir tahmin edicinin ikinci 6zelligi de tutarliliktir. Ornek
hacmi blyUdikce tahminler tahmin edilen yigin degerine yaklagiyorsa bu

tahmin ediciye tutarli tahmin edici denir. Matematiksel olarak ifade etmek
gerekirse; 8’nin @ degerini verme olasiligi n biytdikce 1’e yaklasir, n— o

ise P(@ - 6)—1 (Yamane, 1967:41).

Duyarlilik ve degisim katsayisi: Bir tahmin edicinin varyansinin tersi
alinarak bulunan degere duyarlilik élgiisti (1/V(6)) denilmektedir. Varyansi

kiiclik olan tahmin ediciler, yliksek duyarliliga sahip olurlar. iki farkli tahmini
birbiri ile karsilastirirken 6l¢cl birimleri ve degisken degerlerinin farkli
dizeylerinden 6tard duyarhhgr varyans ile élgmek dogru olmaz. Bunun yerine

tahminin standart hatasinin kendisine bélimU ile elde edilen degdisim

katsayisi (sh(6)/6) kullanilir (Cing1, 1994:10).

Hata kareler ortalamasi, dogruluk: Bir tahmin edici ile tahmin ettigi

yigin degeri arasindaki farkin karesinin beklenen degerine hata kareler
ortalamasi (HKO=E(6-6)*) denir. Hata kareler ortalamasinin gdsterimi

varyans ve yanlilik ile de yapilabilir.

HKO = V() + (Yanlilik)*

Yanliigin olmadidi yerde varyans hata kareler ortalamasina esit olurken,
yanhligin oldugu durumlarda varyans yerine HKO kullanilir. Bir tahmin
edicinin hata kareler ortalamasinin kii¢ik olmasi istenir. Tahmin edicinin hata

kareler ortalamasi kiguldikce dogrulugu artar.
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Etkinlik: Eger belirlenen kosullarda birim maliyet igin bir 6érnek
tasarimi digerinden daha guUvenilir sonuclar veriyorsa o 6rnek tasariminin
digerinden daha etkin oldugu séylenir (Hansen, Hurwitz, Madow, 1964:34).
Yansiz tahmin edicilerin etkinlikleri varyans, yanli tahmin edicilerin etkinlikleri
ise hata kareler ortalamalari ile karsilastirilir. Varyansi veya hata kareler
ortalamasi kiclik olan tahmin ediciler karsilastirildiklari tahmin edicilerden
daha etkindir.

1.3. ORNEKLEMEDE YARDIMCI DEGISKENLERIN KULLANIMI

Ornek arastirmalarinda ilgilenilen degisken Y’nin disinda bir veya
birden fazla yardimci degisken X de yigin birimleriyle iligkilendirilebilir.
Yardimci bilgi 6rnekleme tasariminda ve tahmin asamasinda kullanilabilir.
Yardimci bilgi tasarim asamasinda genellikle tabakalama icin veya
blyUklige orantii  olasihiksal 6rnekleme  yéntemlerinde  kullanilir
(Mussa,1999). Yardimci degiskenler ilgilenilen degiskeninin  tahmini
asamasinda ise, daha iyi sonuclar veren tahmin ediciler elde etmek igin

kullanilir.

Yardimci degisken degerleri, idari kayitlardan veya diger kaynaklardan
elde edilen degerlerin &rnek cercevesindeki birimlerle eglestiriimesi
sonucunda elde edilebilir. Tahmin asamasinda yardimci degiskenler, sadece
6rnekte bulunma olasihgi ile degil acik bicimde tahmin edicinin formiline de
girer. Yardimci degisken kullaniminin arkasindaki temel varsayim onlarin
ilgilenilen degigsken ile iligkili olmasi ve bdylece ilgilenilen degisken hakkinda
bilgi tasimasidir (Sarndal, Swensson, Wretman, 1992:220). Bu &zellik
sayesinde belli kosullar altinda yardimci degisken kullanilarak yapilan
tahminler, klasik tahminlerden daha givenilir ve daha etkin sonuglar verir.



iKiNCi BOLUM

BASIT RASGELE ORNEKLEME YONTEMINDE TAHMIN

Basit rasgele 6rnekleme; n farkli birimin N bUyukligindeki yigindan
secildigi ve tim olasi n birimli kombinasyonlarin esit segilme olasihiginin
oldugu 6rnekleme tasarimidir. Basit rasgele 6rnekleme ydnteminde yiginin
i'nci biriminin érnekte bulunma olasiigi m=n/N oldugundan yigindaki tim

birimlerin érnekte bulunma olasiligi esittir (Thompson,1992:11).

N boydkligandeki bir yigin icin Y ilgilendigimiz degisken,
X=(X1,X2,Xs,.....,Xp) ise p tane degisken iceren yardimci degiskenler vektori
olsun. ilgilendigimiz Y degiskeninin ortalama parametresini tahmin etmek igin
basit rasgele o&rnekleme yoéntemiyle n bOyukliginde c¢ekilen &6rnek
birimlerinin 6lgiimleri de y ve x=(X1,X2,Xs;,.....,Xp) Olmak Uzere; bu bdlimde
yigin ortalamasi Y’y tahmin etmek icin kullanilan bazi tahmin ediciler

incelenecektir.

2.1 HORVITZ-THOMPSON TAHMIN EDICiSi

Horvitz ve Thompson (1952) yerine koyularak veya yerine koyulmadan
yapilan érnek tasarimlarinin herhangi biri igin, érnekte bulunan i’'nci birimin Tr;

olasilik degeri biliniyorsa yigin toplami t’nin yansiz tahmini igin

A = Y,
Tn—;; (2.1)

1

tahmin edicisini 6nermiglerdir (Thompson,1992:49). Horvitz-Thompson

tahmin edicisi (HTE) yansiz olmasi, basit kullanimi ve istatistiksel
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sunumunun kolayhidi nedeniyle geleneksel olarak basit rasgele 6rnekleme
tasariminda kullaniimaktadir. Yigin ortalamasini tahmin etmek igin HTE
Denklem (2.2)’deki gibi diizenlenebilir.

po il I 5
Y_N;n'i_n;y" Y (2.2)

HTE’de yapilan dlizenleme sonucunda basit rasgele 6rneklemede

yigin ortalamasinin HTE’sinin érnek ortalamasi oldugu gdrtlmektedir. y’nin

varyans! ve varyansin yansiz tahmin edicisi sirasiyla Denklem (2.3) ve
(2.4)’deki gibidir (Hedayat ve Sinha,1991:71).

v =4 23)
n

=1,

V(y)= (n—f)sy (2.4)

2.2 ORAN TAHMIN EDICILERI

X vyardimci degiskenler vektdérimizin sadece bir tane yardimci
degdisken igerdigini varsayalim. X degiskeninin yigin degerleri X=(Xi, Xa,

Xn), yIgin toplami veya yigin ortalamasini biliyorsak; % orani yigin
X

.........

bazinda ¢ok buylk degiskenlik gdstermiyorsa oran tahmini kullanilabilir. Bu
oranin fazla degiskenlik géstermemesi icin drnekteki x; ve y; degerlerinin

orijinden gecen bir dogru olusturmasi gereklidir. Ozetle %: R gibi bir esitlik

X

saglanabilmelidir.
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2.2.1 Klasik Oran Tahmin Edicisi

Klasik oran tahmininde amag¢ 6rneklemeden elde edilen y; degerlerinin
x; degerleri ile olan iliskisinden yararlanilarak Y’nin tahmininin varyansini
dustrmektir. y; ilgilenilen degisken ile x; yardimci degiskeni arasindaki iligki
pozitif oldugu zaman Y ’nin klasik oransal tahmini Denklem (2.5)teki esitlik

ile yapilir.

A —

X =RX (2.5)

YORAN =

= |~<I

Klasik oran tahmininin yani ve hata kareler ortalamasinin (HKO)

hesaplanmasi igin R 'nin incelenmesi gereklidir. % - R olmak tizere R’nin

yani;

Yan(R)=E(R- R) = E(%— Ff] (2.6)
X

esitligi ile gésterilir. Denklem (2.6)’da Taylor Serisi acilimi kullanilarak R ’nin

yani Denklem (2.7)'deki gibi bulunur. Burada p,, yigin korelasyon katsayisini
gOstermektedir.
1—f 1

Yan(R) = —= (RS2 -p,S,S,) (2.7)

R ’nin yani kullanilarak klasik oran tahmininin yani Denklem (2.8) ve

(2.9)’da gosterildigi gibi hesaplanabilir.
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Yan(Y, .., )=Yan(R)X 2.8)
= 1—f1,
Yan( ORAN)=T7(RSX _pnyny) (29)

RS:-p,,S,S,=0 oldugu durumda klasik oran tahmin edicisi yansiz
olur. Degiskenler arasindaki iligkinin miktari arttikga, yani p, korelasyon

katsayisi 1’e yaklastikca, yan azalir (Cing1,1994). R’nin hata kareler
ortalamasi Taylor dogrusallastirmasi yardimiyla Denklem (2.10)’daki gibi
bulunur (Sarndal, Swensson, Wretman, 1992:179).

R=R+~13(y —Rx)= R+ L
X ng X
o 1 1-f 1 &
HKO(R) = < —Rx,)?
( ) X2 n N_1;(y/ /)
1 1_f 2 2 2

Klasik oransal tahmin edicinin hata kareler ortalamasi ise Denklem
(2.11)’deki gibi elde edilebilir.

HKO(Y,,) = X2HKO(R)

N —f (2.11)
HKO(YORAN) = T(Sy +R Sx _2prxSny)

S
C,== ve C_=-= degisim katsayilari olmak Uzere klasik oransal

Yy X
tahminin hata kareler ortalamasi Denklem (2.12)’deki gibi de bulunabilir.
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~ 1-f =
HKO(Y m0n) = — Y*(C, +C;-2p,C,C,) (2.12)

A

p,, korelasyon katsayisi 1 oldugunda HKO(Yqq,y) en kigik degerini

alir. Yani klasik oransal tahmin edici, X; ve Y; arasinda pozitif tam bir iligki

oldugunda minimum hata kareler ortalamasina sahip olur.

Klasik oran tahmini her zaman HTE tahmininden daha iyi sonuclar
vermeyebilir. Klasik oran tahmininin HTE tahmininden daha etkin bir sonug¢

A

verebilmesi icin  HKO(Yz,) < Var(y)  esitsizliginin  saglanmasi gerekir.

Denklem (2.3) ve Denklem (2.11)’de esitlikleri yerine koyarak karsilastirma

yaparsak;

HKO(Yopan) < Var(y)
list+ Resz-2Rp,8,5,) < {=ls:

2Q2
R*S, <2Rp,S,S, 2.13)

kosulunun saglandidi X; ve Y; degiskenlerinde yigin ortalamasi igin klasik
oran tahmini HTE'den daha etkin tahmin Gretir. Klasik oran tahmin edicisinin
yani genellikle ¢ok kuguktlir. Ancak kicik o6rneklerde yanhlik gézardi
edilemeyecek kadar énemli olabilir. Diger taraftan érnek hacmi 20 ve daha
blyldk olan &rneklerde yanhhdin getirdigi sonuglar ihmal edilebilir. Bazi
arastirmacilar 6rnek tasarimini veya tahmin ediciyi degistirerek klasik oran
tahmininin yanlihgini ortadan kaldirmaya veya azaltmaya calismiglardir
(Sarndal, Swensson, Wretman, 1992:251).
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2.2.2 Beale’in Oran Tahmin Edicisi

Klasik oran tahmin edicisine alternatif olarak c¢esitli oran tahmin
edicileri tdretilmistir. Bu tahmin ediciler daha dustuk yanhlik yaratarak
kullanicilara avantaj saglar. Beale (1962) tarafindan énerilen oransal tahmin
edici Denklem (2.14)’deki gibidir (Tin, 1965).

7 y\1+vC, 7
BEALE f 1+VC§ (2-14)
v= It olmak Uzere Beale tahmin edicisinin yani ve hata kareler
n

ortalamasi ise sirasiyla Denklem (2.15) ve Denklem (2.16)’da verilmigtir.

S 1+vC,
Yan(Yaeue)=vY 1+vC§ (C;-»,C,C,) (2.15)
= 1+VvC,, ? > o
HKO( BEALE) vY 1vCE (G, +C,-2p,C,C,) (2.16)

Beale oran tahmin edicisinin klasik oran tahmin edicisinden daha etkin

tahmin Uretebilmesi icin bu iki tahmin edicinin hata kareler ortalamalari

HKO(Y,en.e ) < HKO(Y,nn,) Olacak sekilde karsilastirilirsa,
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~ n

HKO(Ygene) < HKO(Yogan)

_ (1+vC.Y _
VYZ( 11VV Cyz} (C?+C2-2p,C,C,) <VV2(C2+C2-2p,C,C,)
2
(11+VC(3;2X} oy 2.17)
+Vv Y
1+vC,,
-1<| —& | <1
1+vC,

kosulunun saglanmasi gerektigi gérulmektedir.

2.2.3 Tin’in Oran Tahmin Edicisi

Tin (1965), Beale tarafindan &énerilen tahmin edicinin ardindan
degistiriimis bir tahmin edici geligtirmistir. Tin'in 6nerdigi tahmin edici

Denklem (2.18)’de gbésterilmistir.

Yy :(%)[HV(CW -CHIX (2.18)

Tin tahmin edicisini yanlilik, etkinlik ve normallige yakinsama
acisindan klasik oran tahmin edicisi ve Beale oran tahmin edicisi ile
karsilastirmigtir. Tin, X ve Y’nin iki degiskenli normal dagildigi durumlar gibi

belli kosgullarda \_A(T,N tahmin edicisinin digerlerinden daha etkin oldugu

A

sonucuna varmistir (Mussa,1999). Y;,, tahmin edicisinin yani ve hate kareler

ortalamasi sirasiyla Denklem (2.19) ve Denklem (2.20)’de verilmigtir.

Yan(Y,,)=vY[1+v(C,, - C2)I(C? - p,.C,C.) (2.19)
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HKO(Y,yy) =vY?[1+¥(C,, - C*)(C? + C2 —2p,,C,C,) (2.20)

Tin oran tahmin edicisinin klasik oran tahmin edicisinden daha etkin

tahmin Uretebilmesi icin bu iki tahmin edicinin hata kareler ortalamalari

HKO(Y;,) < HKO(Yzay) Olacak sekilde karsilagtirilirsa,

HKO(Y ) < HKO(Y )
vYE1+v(C, -C:)F(C; +C: -2p,C,C,) <VvY*(C: +C: -2p,C,C,)
[14V(C,, ~ C2)F <1

-1< [1+v(C, - C) <1

(2.21)

kosulunun saglanmasi gerektigi gérulmektedir.

2.2.4 Singh ve Tailor’'un Oran Tahmin Edicisi

Singh ve Tailor (2003), X; ve Y, degiskenlerinin aralarindaki
korrelasyonun pozitif olmasi durumunda kullanilabilecek yeni bir oran tahmin

edicisi tiretmislerdir.

2 _X+p,

Yoo =y —2
SINTAIL = Y 5 rp, (2.22)

C . 2 .
= ve pyxgyze olmak Uzere Ygur,. tahmin edicisinin yani

X

)_(+pyx

ve hate kareler ortalamasi ise sirasiyla Denklem (2.23) ve Denklem
(2.24)’deki gibi olmaktadir (Kadilar ve Cingt, 2006).
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n

Yan(Ygpa )=vY (&C - ap,C,C,) (2.23)

HKO(Yypyray) =VY?| C. + Claxw—26) | (2.24)

Singh Tailor oran tahmininin klasik oran tahmininden daha etkin bir

sonug verebilmesi igin HKO(Ygra) < HKO(Ygray) €sitsizliginin saglanmasi

gerekir. Denklem (2.12) ve Denklem (2.24)'de esitlikleri yerine koyarak

karsilastirma yaparsak;
HKO( VS/NTA/L ) < HKO( _ORAN)
vY?[C + Clolw—-26) | <vY?(C: +C. -2p,C,C,)

C
C. +Claw-2p,, C—y) <C;+C:-2p,C,C,

Ciaf -C: <w2p,C,C, -2p,C,C,
Ci(o-1)(w+1) < (w-1)2p,C,C,

(2.25)

(w—1) < 0 oldugu durumda korelasyon pozitif olacagindan esitsizligin iki

tarafi -1 ile garpilarak C?(@w—1)(@+1) > (0-1)2p,C,C, elde edilr.

CX
Pr <%0 (1+ o) (2.26)

y

Sonucta Denklem (2.26) kosulunun saglandigi X; ve Y;
degiskenlerinde yigin ortalamasi icin Singh Tailor oran tahmini klasik oran

tahmininden daha etkin tahmin Uretir.
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2.2.5 Srivastava iki Degiskenli Oran Tahmin Edicisi

X vyardimci degiskenler vektérimizin iki yardimci degiskenden
olustugu X=(X1, Xz), X1 yardimci degiskeni ile Y arasinda pozitif korelasyon
X2 yardimcl degiskeni ile Y arasinda negatif korelasyon oldugu durumda ve
yardimci degiskenlere iliskin yigin bilgilerinin bilindigi durumda Srivastava
(1965) Denklem (2.27)’deki iki degiskenli oran tahmin edicisini dnermistir.

|>

X X
Y =y|d —+d, =%
SRIV y( 1 % 2 X2] (2.27)

d,+d, =1 olacak sekilde secilen agirliklardir (Upadhyaya ve Singh, 2003).

A

Yy tahmin edicisinin yani ve hate kareler ortalamasi ise sirasiyla

Denklem (2.28) ve Denklem (2.29)’daki gibi olmaktadir (Karakilah, 2006).

Yan(Ygq,)=vY(dC: -dp,.C,C, +d,p,.C,C, ) (2.28)

HKq LSFI/V) = VVZ |:C}2/ + dfCi + d220)2(2 - 2d1py)q CyC)q + 2d2py)(2 CyCX2 - 2d1d2p)qx2 C)q sz :| (229)

Srivastava iki degiskenli oran tahmininin klasik oran tahmininden daha

etkin bir sonu¢ verebilmesi igin HKO(Ygg, ) < HKO(Yray) esitsizliginin

saglanmasi gerekir. Bu esitsizligin saglanmasi igin gerekli sadelestiriimis bir

kosul elde edilememigtir.
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2.3 REGRESYON TAHMIN EDICILERI

X yardimci degiskenler vektérimizdeki degiskenlerin Y ilgilenilen
degdisken ile iligkisi koordinat dizleminde bir dogru olusturuyorsa ancak bu
dogru orijinden gecmiyorsa oran tahmin edicisi yerine regresyon tahmin

edicisi kullanilmalidir.

Aciklayici degiskenin bagimsiz oldugu bilinen dogrusal regresyon
durumunda y1din ortalamasinin standart regresyon tahmin edicisi sonlu yigin
drneklemesi agisindan yanli olarak degerlendirilir; fakat model tabanli teoriye
g6re standart regresyon tahmin edicisi yansizdir (Cochran, 1977).

Regresyon tahmin edicileri dogrusal tahmin ediciler sinifina
girmektedir. Dogrusal tahmin edicilerin 6érnek arastirmalarinda &zel bir
avantajl vardir. Bir kez hesaplanan agdirliklarin kullanimi diger analiz

degdiskenleri icin de kullanilabilir (Fuller, 2002).

2.3.1 Klasik Dogrusal Regresyon Tahmin Edicisi

Y bagimli degisken X bagimsiz degisken olmak Uzere basit yigin

dogrusal regresyon denklemi, beklenen deder ve varyansi  Denklem
(2.30)‘daki gibi olmaktadir.

Y=o+ X, +¢
E(Y)=a+ pX, (2.30)
V(Y,)=0"

Yigin regresyon denkleminde €; hata terimidir. Ornekleme ydntemiyle

elde edilen y ve x degiskenleri icin 6rnek dogrusal regresyon denklemi;
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n

> (- M(x, - X)

y,=a+bx,+e ve p=- >

Xy

n s 2
Z ()Ci 'f)z *
i=1

olmak Uzere klasik dogrusal regresyon tahmin edicisi Denklem (2.31)'deki
gibi elde edilir. Ornek regresyon denklemindeki e; degeri artik degerlerini

gOstermektedir.

A

YREG:y-I_b(X_f) (2.31)

b yigin regresyon denklemindeki S parametresinin tahminidir ve

farkli orneklerde degisik sonuglar vermektedir. b degerinin degiskenlik

gOstermesi  istenmiyorsa periyodik arastirmalar icin daha dnceki

calismalardan elde edilen ,5* parametresi veya pilot calisma sonucu elde

edilen b degeri sabit olarak alinip b 'nin yerine kullanilabilir. Bu durumda

ortalamaya iliskin dogrusal tahmin fark tahmin edicisi olarak adlandirilir.

Klasik dogrusal regresyon tahmin edicisinde de ama¢ oran tahmin
edicilerinde oldugu gibi HTE tahminini gelistirmektir. Denklem (2.31)'de agik
bir bicimde goérildigu gibi klasik dogrusal regresyon tahmin edicisi HTE ve
dlzeltme teriminden olusmaktadir. Klasik dogrusal regresyon tahmin edicisi
iyi calistiginda duzeltme terimi siklikla HTE tahmininin hatasiyla negatif
olarak iligkilidir. HTE'nin buylk hatalar verdigi Orneklerde, 6rnek hacmi
yeterince blylk ve dogrusal iligki kuvvetliyse dizeltme terimi de yaklasik
olarak ayni blyUklikte ancak ters isaretlidir. Bdylece klasik dogrusal
regresyon tahmin edicisi ile elde edilen tahminin hatasi HTE tahmininin

hatasindan daha kiguktdr.
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Klasik dogrusal regresyon tahmin edicisinde; regresyon modeli uygun
b degerini bulmak igin bir aractir. Klasik dogrusal regresyon tahmin
edicisinin etkinligi uyum iyiligine baghdir. Diger yandan yansizlik, varyans
formOlinin  gecerliligi  gibi  temel &6zellikler regresyon  modelinin
varsayimlarinin gergeklesmesinden bagimsizdir. Bu yizden klasik dogrusal
regresyon tahmin edicisi yéntemi model-bagimli degdil model-yardimci bir
yéntemdir (Sarndal, Swensson, Wretman, 1992:226-227).

Klasik dogrusal regresyon tahmin edicisi yansiz degildir. Ancak
yeterince buylk érnek hacmine sahip érneklerde yaklasik olarak yansizdir.
Klasik dogrusal regresyon tahmin edicisinin varyansi ise yaklasik olarak
Denklem (2.32)’deki gibi hesaplanir.

Vo) =VS, A= p,.0) (2.32)

Basit rasgele 6rnekleme altinda klasik regresyon tahmin edicisi
genelde HTE ve oran tahmin edicilerinden daha iyi performans gésterir. HTE

ve klasik regresyon tahmin edicisinin varyanslarini karsilastirirsak;

V(Yoes) < V(7)

1-7) a0
n S, (2.33)

1-f
Elsi-p,0 <!

(1-p,°) <1

kosulu saglandiginda klasik regresyon tahmin edicisi HTE'den daha etkin

sonug vermektedir. Sonug olarak p,, #0 oldugu slrece Y,,, HTE tahminini

gelistirir ve bu gelisme p,, > 0.8 oldugunda ¢ok fazladir.
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Klasik oran tahmin edicisi ile klasik regresyon tahmin edicisinin

varyanslarini karsilastirirsak; V(\L/HEG) < HKO( LORAN) esitsizligi

> ¥ -T)(X, - X)

B

(2.34)

><1|| ~|

(X,-X)’

1

.MZ

1l
—

oldugu durumda gerceklesir. Bdylece klasik regresyon tahmin edicisi

B #Y /X oldudu siirece klasik oran tanmin edicisinden daha iyidir.

A

Y.ee tahmini daha etkin sonug vermesine ragmen Y., bazi

aragtirmalarda \_A(REG tahminine tercih edilmektedir. Bunun bircok nedeni

A

vardir.  Ygoga'IN yapist daha basittir ve Y degdigkenine iligkin yigin
parametreleri disinda yigin ile ilgili Y /X gibi oran bilgileri de elde edilmek

isteniyorsa Y., 'In kullanimi daha avantajlidir.

Cok kiigiik 6rnek hacimlerinde Ygpa In Varyansi Yeg'in varyansindan

daha kiaguk olabilir. Kagik yiginlar Gzerinde 12 veya daha kigik 6rnek
hacimli basit rasgele O6rnekleme yéntemi ile yapilan ampirik ¢alismalar,

A

Yoran 1N hata kareler ortalamasinin Y., ’in hata kareler ortalamasindan daha

klgcUk oldugunu ortaya koymustur. Bu calismalarda hata kareler
ortalamasinin biydk olmasinin nedeninin bazen yanliliktan degil varyanstan
kaynakl oldugu géralmastir. Bu ylzden cok ki¢uk érnek hacimleri de klasik
oran tahmin edicisinin klasik dogrusal regresyon tahmin edicisine tercih

edilmesinin nedenlerindendir. Ancak gerekli kosullar saglandiginda klasik

dogrusal regresyon tahmin edicisi \_A(REG’in kullanilamamasi dogruluk kaybina

neden olur (Sarndal, Swensson, Wretman, 1992:274).
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2.3.2 Kaur’'un Regresyon Tahmin Edicisi

Kaur (1985) tarafindan o6nerilen regresyon tipi tahmin edici, yigin
ortalamasini tahmin etmekte klasik dogrusal regresyon tahmin edicisinden ve
bircok arastirmaci tarafindan tiretilen parametrik tahmin edicilerden daha
etkindir. Kaur’'un regresyon tahmin edicisinin hata kareler ortalamasi klasik
dogrusal regresyon tahmin edicisinin hata kareler ortalamasinin alt

sinirindadir (Menendez,Reyes,1998).

Kaur (1985)’un yigin ortalamasini tahmin etmek icin &nerdigi
regresyon tipi tahmin edici

A

Yeur =Ky +b(X -X) (2.35)

bicimindedir. Burada b 6rnek regresyon katsayisi X ise uygun olarak
secilen bir sabit sayidir. Kaur yaklasik yanlilik ve hata kareler ortalamasini da
siraslyla Denklem (2.36) ve (2.37)’deki gibi elde etmigtir.

Yan(Y,,.5)=Y (x=1) (2.36)
HKO(Y qum) = V[ KY2C? + B2 X?C2 — 2x3p, XYC,C, | (2.37)

Birinci dereceden yaklasik olarak, \_A(REG klasik dogrusal regresyon

tahmin edicisinin hata kareler ortalamasi,
HKO(Y e0) =v[ Y2C2 + 2 X2C2 ~2p, XYC,C, | (2.38)

bigimindedir (Sukhatme v.d.,1970). Kaur'un 6nerdidi regresyon tipi tahmin

edici ile klasik dogrusal regresyon tahmin edicisi karsilastirildiginda;
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A A

HKO(Yaur) < HKO(Yeg)
v[ KY°C} + B2 X*C; - 2xBp, XYC,C, | <v[ Y°C} + B X°CL - 2f3p, XYC,C, |
(k2 -1) < 2p,2(k—1) (2.39)

2p, > —1<x<1

esitsizligini saglayacak X degeri icin Kaur'un tahmin edicisi daha etkindir.

HKO(Y,ur) en kiiglik degerini, x = p,,* oldugu durumda alir.

~

HKO(Y ¢aur) = HKO(VREG)'K (2.40)

Menendez ve Reyes (1998), Kaur tahmin edicisinde Taylor
dogrusallastirma teknigini kullanarak hata kareler ortalamasini yeniden
hesaplamiglardir. Hesaplamalarinda Kaur tahmin edicisinin hata kareler
ortalamasini yeniden Denklem (2.41)’de go6sterildigi gibi tanimlamiglardir.

HKO(Y, ) = V[ ©2Y2C% + 2 X2C? —2k8p, XYC,C, |+ V2 (k1) (2.41)

Denklem (2.38) ve Denklem (2.41)'den HKO(\A’KAUR)<HKO(?REG) kosulunun

saglanmasi icin Denklem (2.39) saglanmalidir; ancak bu durumda

1+vp °C 2
= yx Yy
1+ch2 (242)

seklinde hesaplanirsa Kaur tahmin edicisi en kigik degerini alir ve klasik
dogrusal regresyon tahmin edicisinden daha etkin sonu¢c verir
(Menendez,Reyes,1998).



UCUNCU BOLUM

TABAKALI ORNEKLEME YONTEMINDE TAHMIN

Genis anlamiyla tabakali érnekleme su asamalardan olusmaktadir
(Kish,1965:75).

a. Batun yigindaki 6rnekleme birimleri ayri alt yiginlara bolinar, bu alt
yiginlara tabaka adi verilmektedir.

b. Her tabaka icerisinde tabakay olusturan érnekleme birimlerinden ayri
ayri ornekler secilir.

c. Her tabakada elde edilen 6rnekten, tabakaya iligkin ortalama (veya
baska bir istatistik) hesaplanir. Bu tabakalardan elde edilen
ortalamalar uygun bir bicimde agirliklandirilarak tim yigin igin bilesik
tahmin elde edilir.

d. Varyanslar da her tabaka igin hesaplanir ve ayni sekilde

agirliklandinlarak yigin icin bilesik tahminin pargalarini olustururlar.

Basit rasgele 6rnekleme yerine tabakali rasgele érnekleme ydnteminin
tercih edilmesinin nedenleri ¢ madde ile &zetlenebilir (Scheaffer,
Mendenhall, Ott, 1990:98-99).

a. Ayni 6rnek hacmi icin tabakali rasgele érneklemenin tahmininin hata
sinir1 basit rasgele érneklemeninkinden daha kigtk olabilir. Bu sonug¢
Ozellikle tabaka i¢i homojenlik saglandiginda dogrudur.

b. Yigin elemanlari kullanigh gruplanarak tabakalanirsa, arastirmada
g6zlem bagsi maliyet dugurulebilir.

c. Yigin parametrelerinin tahminleri yiginin alt gruplarinda istenebilir. Bu

alt gruplar tabakalar sayesinde belirlenebilir.
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N baydkligindeki bir yigin igin h=(1,2,....... ,H) tabaka sayisi, Nj
tabaka baydklUkleri, ny tabakadan segilen 6rnek sayisi, Y ilgilendigimiz
degisken, X=(Xjy,X2,Xs,.....,Xp) ise p tane degigsken igeren yardimci
degdiskenler vektéri olmak Uzere; bu bélimde tabakali érnekleme ydntemi
kullanilarak  yigin  ortalamasini  tahmin eden bazi tahmin ediciler

incelenecektir.

3.1 KLASIK ORTALAMA TAHMINi

Tabakall rasgele 6rnekleme ydnteminde klasik tahmin, tabakalardaki
ortalama tahminlerinin agirlikli etkilerini yi1gin tahminine aktarmasiyla olugur.

Bu nedenle agirliklandirilmig ortalama ifadesi de kullanilir.

N H
Yupaka = ZWhyh (3.1)

h=1

Tabakall rasgele 6rneklemede klasik tahmin Denklem (3.1)’deki gibi

H
yapilir. Burada W, =N, /N olmak lizere Y W, =1 olmalidir. Tabakali rasgele

h=1
o6rneklemede klasik ortalama tahminini Horvitz-Thompson tahmin edicisi
kullanarak da elde edebiliriz. Denklem (2.2) tabakali rasgele érnekleme igin

Vi
TABAKA ; I (3.2)

biciminde ifade edilebilir. Tabakali rasgele &rneklemede basit rasgele
o6rneklemeden farkli olarak 7; kapsanma olasiligi sabit olmayip tabakalara

gbre degisiklik gostermektedir. Denklem (3.2)'de gosterilen HTE kullanilarak
da klasik ortalama tahmini elde edebiliriz.
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Klasik ortalama tahmini yansiz bir tahmin edici olup varyansi ise
Denklem (3.3)’de gibi hesaplanir.

- 13
V Basasa) =5 D NV(G,) (3.3)
h=1

S 1 &
V (Yiapaxa) = _ZZN;VhSi
N W=

Burada Si, h tabakasinda Y degdiskeni icin hesaplanan varyansi ifade

etmektedir.

3.2 ORAN TAHMIN EDICILERI

Basit rasgele érneklemede oldugu gibi tabakali rasgele 6rneklemede
de tek bir X yardimci degiskenini kullanarak oran tahmin edicileri elde etmek
mUmkandur. Tabakall rasgele 6rneklemede basit rasgele 6rneklemeden

orani kullanilarak bilesik oran tahmini veya X—“ oranlarinin
Xh

farkli olarak

x| |<I

kullanimi tek tek tabakalarda yapilarak ayri oran tahmini elde edilebilir.

3.2.1 Bilesik Oran Tahmin Edicisi

X ve Y degiskeni arasindaki iligki pozitif oldugunda Hansen, Hurwitz ve
Gurney (1946) tarafindan 6nerilen bilesik oransal tahmin edici,

>

A

h<

— TABAKA v
Y, ORANBIL — X

|>

TABAKA
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A

seklindedir. Burada X,.z.xs tabakall rasgele 6rneklemede X degiskeni icin

klasik ortalama tahmin edicisidir. Bilesik oransal tahmin edicinin yani ve hata

kareler ortalamasi ise sirasiyla Denklem (3.5) ve Denklem (3.6)’da verilmistir.

n

2 2
Yan( ORANBIL ZW V(RS Sxyh) (3.5)
HKO(Y, ) = ZWQVh (S2, +R°S%, —2RS, ,) (3.6)
Y

R basit rasgele 6rneklemede oldugu gibi yigin ortalamalari oranini

g6stermektedir. v, ise h. tabaka icin diizeltme terimini ifade etmektedir.

Bilesik oran tahmin edicisininin klasik ortalama tahmininden daha etkin

sonug verebilmesi igin HKO(Y

ORANB,L)<V(YTABAKA) esitsizliginin saglanmasi

gereklidir. Bu esitsizligi saglayan kosul Denklem (3.7)’deki gibi elde edilebilir.
HKO( ORANBIL) < V(YTABAKA)
ZWzvh ,+ RS, —2RS, ;) Zthvth?
h=1
Zthvh (F.’ZS2 2RSth)

h=1

3.2.2 Ayri Oran Tahmin Edicisi

Ayri oran tahmini X ve Y degiskenleri arasinda pozitif korelasyon
varken oran tahminlerinin her tabakada ayri ayri yapilip bu tahminlerin
agirliklandiriimasiyla elde edilir.
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=

~

ORANA YRI : ‘,

h=1

(3.8)

Rl |‘<I

Ayri oran tahmin edicisi bir tip grup oran modelidir. Grup oran modeli,
bilinen pozitif bir yardimci degisken X elde edilebilir oldugunda ve yi/x; orani
ayni gruplardaki birimler icin yaklasik olarak sabit bir sayl verdiginde
kullanilabilir. Bu oran farkl gruplardaki birimler icin farklihk gdsterebilir. Eger
gruplar érnekleme tasarimi hazirlanmadan énce belirlenebilirse tabaka olarak
islev gorebilirler. Aksi takdirde gruplar sonradan tabakalanir ki bu gruplarin
drnekleme tasarimi sonrasinda belirlenmesidir. Bu durumda ayri oran tahmin
edicisi sonradan tabakalama tahmin edicisi olarak da adlandirlir (Sarndal,
Swensson, Wretman, 1992:270).

Ayri oran tahmin edicisinin yani ve hata kareler ortalamasi ise sirasiyla
Denklem (3.9) ve Denklem (3.10)daki bigcimde hesaplanabilir
(Koyuncu,2007) .

~ H

Yan _ORANAYR/ EZ nyh) (3.9)
et

HKO ranaver) ZWZVh_ C% +C2,-2C,,) (3.10)

sonug verebilmesi igin HKO(VORANAYR,)<V(VTABAKA) esitsizliginin saglanmasi

gereklidir. Bu esitsizligi saglayan sadelestirilmis bir kosul elde edilememistir.
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3.2.3 Sisodia-Dwivedi Oran Tahmin Edicisi

Sisodia ve Dwivedi (1981) basit rasgele érnekleme yénteminde, yigin
ortalamasini tahmin etmek igin yardimci degisken X'in degisim katsayisi Cy’i

kullanan degistirilmis bir oran tahmin edicisi dnermislerdir.

2 X+C
Yo =y ———=
sp =Y T1C. (3.11)

Kadilar ve GCingi (2003), bu tahmin ediciyi tabakali rasgele

d6rneklemede yigin ortalamasini tahmin etmek icin Denklem (3.12)’deki gibi

tanimlamiglardir.

H —_—

N L 2W(X,+Cy)

Yonras = Yrapaxa hZI (3.12)
> W,(x,+C,)
h=1

H H —
Xgp =2 W, (X, +C,) ve Xg=> W (X,+C,)  biciminde
h=1 h=1

tanimlanirsa Sisodia-Dwivedi oran tahmin edicisini Denklem (3.13)’deki gibi

belirtebiliriz.
YL _ Y_TABAKA X = I% X
SDTAB — sp — fsp* sp (3.13)

SD

Sisodia-Dwivedi oran tahmin edicisi ile bilesik oran tahmin edicisi

karsilastiriidiginda tek farkin ﬁSD terimi oldugu gorilmektedir. Bu ylzden
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Sisodia-Dwivedi oran tahmin edicisinin yani ve hata kareler ortalamasi da

bilesik oran tahmin edicisindeki gibi ifade edilebilir.

~ 1 &
Yan(Yspras) EX—Z Vh F’,sosih Sxyh) (3.14)
/7_

HKO SDTAB Z W2Vh S2h + R;DS2 2R Sxyh) (31 5)

Denklem (3.14) ve (3.15)te yer alan R, :% biciminde
SD
hesaplanir. Sisodia-Dwivedi oran tahmin edicisi bilesik oran tahmin edicisi ile

karsilastirilirsa;

HKO( ASDTAB) <HKO( AORANBIL)
H H
ZVVhQVh(Sth + Rgosth 2R5pS,) < ;M//fvh(sih +R'S, _2RS)0//1) (3.16)

xyh
h=1

H H H H
R;DZ VthVhS)fh - 2RSDZ V%zvhsxyh < R2 Z VV,thSth - 2RZ VthVthyh
h=1 h=1 h=1

h=1

H H
L=> WS, ve M=) W2, S2 olmak lzere Denklem (3.16)
et et

Ri M —2R,,L < R*M —2RL
2RL-2R,,L < R*M - R, M
2L(R- Rg,) < M(R* ~ R3p)
2L(R-R,,) < M(R-Ry,)(R+Rgp)

(3.17)

biciminde ifade edilebilir. Bu durumda (R—-R,,)(R+ Rg,)> 0 ise
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2L
(R+Rsp)

(R-Rsy)(R+Rgp)< 0 ise

kosullar saglandiginda Sisodia-Dwivedi oran tahmin edicisi

M >

M<———
(R+Rsp)

bilesik oran tahmin edicisinden daha etkin sonug verir.

3.2.4 Singh-Kakran Oran Tahmin Edicisi

Sisodia-Dwivedi tahmin edicisinden yola c¢ikarak Singh ve Kakran
(1993) yardimci degisken X'in yigin basiklik katsayisini kullanarak ilgilenilen
degisken Y’nin yigin ortalamasi icin oran-tipi bir tahmin edici tlretmiglerdir

(Upadhyaya ve Singh, 1999).

7o 5 X +G,(x)
SK T+G,(x) (3.18)

Burada G,(x) yidin basiklik katsayisini temsil etmektedir. Kadilar ve Cingi
(2003) bu tahmin ediciyi tabakali rasgele 6rneklemede yigin ortalamasini

tahmin etmek i¢in Denklem (3.19)’daki gibi tanimlamiglardir.

iwh()?h +G,,(x))

Eas _ o el
YSKTAB - YTABAKA H (319)

> W, (X, +G,,(x)
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H —_
> W, (X, +G,,(x)) biciminde

H
ik =2 W (X, +G,,(x) ve Xg
tanimlanirsa Singh-Kakran oran tahmin edicisini Denklem (3.20)’deki gibi

h=1

belirtebiliriz.
(3.20)

"<|>
S
(o5
2
1]
(o5
2

TABAKA

h<

SKTAB —
Xsk
Singh-Kakran oran tahmin edicisi ile bilesik oran tahmin edicisi

karsilastirildiginda tek fark ﬁSK terimidir. Singh-Kakran oran tahmin edicisinin

yani ve hata kareler ortalamasi da bilesik oran tahmin edicisindeki gibi ifade

edilebilir.
(3.21)

)

Sxyh
(3.22)

S 1 &
Yan(Ygras) = X—Z Vh RSKsih
h=1
a 2 2 2
J(S2,+ R2.S2 —2R,, S, ,)

HKO VSKTAB )=
h=1
bigciminde hesaplanir. Singh-Kakran oran tahmin

RSK VTABAKA
W,(X, +G,,(X))
1

edicisi bilesik oran tahmin edicisi ile karsilastirilirsa

H
h=
%RANB/L )

) (3.23)

h=1
H H
RSKZ VthVthyh < Rzzvvhz S)fh 2RZ VVZVh xyh
h=1
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H H
L=> WS, ve M=) W2, S2 olmak lzere Denklem (3.23)
et et

R2M—2Rg L < R*M—2RL
2RL-2Rg L < RPM - R%,M

(3.24)
2L(R- R, ) < M(R? - R,)
2L(R - Ry ) < M(R— Rg)(R + Rgy)
biciminde ifade edilebilir. Bu durumda (R - R, )(R+ A ) > 0 ise
M > 2—L
(R+Rg)
(R—Ry)(R+ Ry )< 0ise
M < 2L kosullari saglandiginda Singh-Kakran oran tahmin edicisi
(R+Rg)

bilesik oran tahmin edicisinden daha etkin sonug verir.

3.2.5 Upadhyaya-Singh Oran Tahmin Edicileri

Upadhyaya ve Singh (1999) yardimci degisken X'in hem yigin basiklik
katsayisini hem de degisim katsayisini kullanarak ilgilenilen degisken Y’nin

y1gin ortalamasi igin oran-tipi bir tahmin edici tiretmislerdir.

_XG,(x)+C,
xG,(x)+C,

YUSI =

(3.25)
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Kadilar ve QCingi (2003) bu tahmin ediciyi tabakali rasgele
drneklemede yigin ortalamasini tahmin etmek icin Denklem (3.26)’daki gibi

tanimlamiglardir.

H

N . ZWh(thzh(x)‘l'th)

Yysiras = Yrapaxa H (3.26)
> W, (X,G,,(x)+C,)
h=1

Z W, (X,G,, (x)+C.,)

h=1

H
Z W, (x,G,,(x)+C ) ve X ys

h=1

biciminde tanimlanirsa Y usirap Oran tahmin edicisini Denklem (3.27)’deki gibi

Xyst =

belirtebiliriz.
YL _ Y_TABAKA X = IQ X
USITAB — ¥ us1t — ftus1usi (3.27)
Us1

Y, ¢i1rap Oran tahmin edicisinin yani ve hata kareler ortalamasi da

bilesik oran tahmin edicisindeki gibi ifade edilebilir.

Ill
‘_L

In
M= ><

~ H
Yan(Y i) 2 Wiv(RusiSi = S,0) (3.28)
US1

HKO( US1TAB) W (82 +RL2/S182 2RUS1Sxyh) (3.29)

1

>
1l

A

Rusi =5 TABAKA biciminde hesaplanir. Upadhyaya-Singh oran
th (X,G,,(x)+C,,)

L

tahmin edicisi bilesik oran tahmin edicisi ile karsilastirilirsa;
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HKO YUS1TAB) <HKO( ORANBIL)
H
ZVVhQVh(Sﬁh-'-RE&S)z(h 2Rs:S, <ZVV/12V/1 82 +R'S,, -2RS, ;) (3.30)

xyh

H
RZS1;W12V/1 xh -2 US1ZWZV/1 <R22VVthS§h 2RZVVQV/1 xyh

H H
L=> WS, ve M=) W2,S?2 olmak lzere Denklem (3.30)
h=1 h=1

R’..M-2R, L < R*M-2RL

US1 Ust

2RL-2R,5L < RPM— R2,M

2L(R- Rys,) < M(R® - R,)
2L(R-Ryq,) < M(R—-R,s,)(R+Rys)

(3.31)

biciminde ifade edilebilir. Bu durumda (R - R, )(R+ Rys,) > 0 ise

2L
>—
(R+ Rys)

(R—Rys))(R+Rys;) < Oise

M<2—L kosullari saglandiginda Upadhyaya-Singh oran tahmin edicisi
(R+Rys1)

bilesik oran tahmin edicisinden daha etkin sonug verir.

Upadhyaya ve Singh (1999) basiklik katsayisi ve degisim katsayisinin
yerlerini degistirerek Y’nin yigin ortalamasini tahmin eden bagka bir tahmin

edici daha 6énermislerdir.

2 _XC. +G,(x)
Yis, =

YIC 16, (0 (3.32)
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Kadilar ve QCingi (2003) bu tahmin ediciyi tabakali rasgele
drneklemede yigin ortalamasini tahmin etmek icin Denklem (3.33)’daki gibi

tanimlamiglardir.

H

N ZWh (X,C,, +G,,(x))

— h=1
Y US2TAB — Y TABAKA H (3.33)

Z W, (x,C,, +G,, (X))

H H .
Xysz = Z W,(x,C, +G,,(x)) ve X5, = Z W, (X,C, +G,,(x))

h=1 h=1

biciminde tanimlanirsa YLUSZTAB oran tahmin edicisini Denklem (3.34)'deki

gibi belirtebiliriz.

A

2 Y. ~
_ “TABAKA _
Yysorap = Xysa = Rys2 Xyso (3.34)
Xusa
Y, s,rap Oran tahmin edicisinin yani ve hata kareler ortalamasi R,
H R —_ VTABAKA d SNAar I k ¥ YL
yerine g2 = — egeri gelmek Uzere Y,g 745 oOran
th(Xthh"'Gzh(X))
h=1

A

tahmin edicisininkilerle aynidir. K,SZTAB oran tahmin edicisinin bilegik oran

tahmin edicisi ile karsilagtirlmasinda da HKO(\L/userB)<HKO(YORANB;L)

esitsizliginin saglanmasi igin R, yerine R g, kullaniimak Gzere ayni kosul

gecerlidir.
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3.3 REGRESYON TAHMIN EDICIiLERI

Basit rasgele érneklemede oldugu gibi tabakali rasgele 6rneklemede
de X yardimci degiskeni ile Y ilgilenilen deg@isken arasindaki iligkiyi gdsteren
dogru orijinden gecmiyorsa oran tahmin edicisi yerine regresyon tahmin
edicisi kullanilir. Degiskenler arasindaki iligki yigin ortalamalari ve yigin
ortalama tahminleri bazinda incelenerek regresyon tahmini yapilirsa bilesik
regresyon tahmini elde edilir. Tabaka bazinda ortalamalar ve ortalama
tahminleri arasindaki iliski incelenerek buna iliskin regresyon tahmini

yapilirsa ayri regresyon tahmini elde edilir.

3.3.1 Bilesik Regresyon Tahmin Edicisi

Tabakali rasgele dérnekleme ybénteminde bilesik regresyon tahmin edicisi

Denklem (3.35)’de verilmistir.

YREGBjL = YTABAKA + bc (X - XTABAKA) (335)
a 2
z Wh VhSyxh
Burada b, = 25 olmak lizere 5. yigin regresyon parametresinin
> Wpv,s®
= xh
tahminidir.
H
Z WhZVhSyxh 1 Ny — _—
,Bc: h7.,1 slursh_ﬁZ(yhj_Yh) (th_Xh) )
> Wpv,S? ho e
=] xh
a. = NW,v, a. = NW,v,
h h

H ) H
(Nh - 1)(Nh - 2)2 thvhsf,, (Nh - 1)(Nh - 2)2 Wh2Vh82
h=1 h=1

xyh
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olmak Gzere bilesik regresyon tahmin edicisinin yani

Yan( REGHIL) ZWth Oyt — Oy o) (3.36)

h=1

esitligi ile hesaplanir (Sukhatme ve Sukhatme, 1984). Bilesik regresyon

tahmin edicisi b, = 5, gibi bir sabit alindiginda yansiz olur. Bilesik regresyon

tahmin edicisinin hata kareler ortalamasi ise

HKO(Y — ZW2vhS2 (1-p2) (3.37)

esitligi ile hesaplanir. Burada

H
Z thvhSyxh
_ h=1
Pe =71 H (3.38)
\/ > W,fvthh \/ > Wiv,s?
h=1 h=1

tabakali 6rneklemede tim tabakalar Uzerinden korelasyon katsayisi
olmaktadir (Koyuncu,2007).

Bilesik regresyon tahmin edicisi ile tabakali rasgele 6érnekleme igin

klasik tahmin ediciyi karsilagtirdigimizda p, # 0 kosulunu saglayan tim X ve

Y degiskenleri igin bilegsik regresyon tahmin edicisi tabakali rasgele
6rnekleme igin klasik tahmin ediciden daha etkindir.
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HKO( REGBIL) < V(YTABAKA)
Z Wiv,S;,(1- p2) < Z Wiv,S;, (3.39)
=

(1-pZ) <1

3.3.2 Ayri Regresyon Tahmin Edicisi

Basit dogrusal regresyon modeli, ayri ayri her tabakaya uygulanarak
elde edilen tahminler agirliklandirilirsa, bu durumda tahmin ayri regresyon

tahmini olarak adlandirilir.

A~

H J—
YerGavri ZWh [yh +b,(X, - )Th):l (3.40)

h=1

s . y - I
b, = 2 olmak lizere B, yigin regresyon parametresinin tahminidir.

th
A = % olmak Uzere ayri regresyon tahmin edicisinin yani,
lu20h 02h
Yan( YREGAYRI Z Whﬂh VO [ZOSh 0 = J (3.41)
xyh

esitligi ile bulunur. Ayr regresyon tahmin edicisi b, =/, gibi bir sabit
alindiginda yansiz olur. Ayri regresyon tahmin edicisinin hata kareler

ortalamasi
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n

H
HKO( REGAYRI) = Z Wh2Vh |:S§h + ﬁlfsih - Zﬁhsxyh:' (3.42)
h=1

esitligi ile hesaplanir.

Ayri regresyon tahmin edicisininin klasik ortalama tahmininden daha

etkin sonug¢ verebilmesi igin  HKO(Yacoavm) <V (Yiasana)  €Sitsizliginin

saglanmasi gereklidir. Bu esitsizligi saglayan sadelestiriimis bir kosul elde

edilememigtir.



DORDUNCU BOLUM

GENELLESTIRILMiIS REGRESYON (GREG) TAHMIN EDICiSi

ikinci ve Uglincli bélimde N bulydkligindeki bir yigin igin Y
ilgilendigimiz degisken, X=(X1,X2,Xs,.....,Xp) ise p tane degisken igeren
yardimc! degiskenler vektdr(l olarak tanimlanmig; Srivastava iki Degiskenli
Oran Tahmin Edicisi disinda X vektérinden sadece bir yardimci degisken
kullanan tahmin ediciler aciklanmisti. Bu bdlimde c¢oklu regresyon
denkleminden yararlanilarak olusturulan “Genellestiriimis Regresyon (GREG)

Tahmin Edicisi” anlatilacaktir.

Oncelikle basit rasgele drnekleme ydntemi icin tek degiskenli klasik

dogrusal regresyon tahmin edicisini hatirlarsak Yirc =§+b(f—3_6) "dir.

Eger regresyon modelimiz X=(Xi,X2) seklinde iki yardimci degiskenden

olusursa bu durumda regresyon tahmin edicisi,

A

Y,

REG

=y+b1(f1_3_c1)+b2()?2_3_62) (4.1)

biciminde olacaktir. Denklem (4.1)de b,,b, yigin regresyon katsayilari

B, B, ’nin tahminleridir. x, = (1,x,,x,,)" olmak lizere

-1
(bl,bz)':[z xixi'j [Z x,.y,.j esitligi ile b,b, bulunur. Yardimci
i=1 i=1

degigken sayisinin X=(X1,X2,Xs,.....,Xp) p tane olmasi durumunda iki yardimci
degiskenli regresyon denklemini genellestirirsek;

Xl.:(l,X X, ,X,”.)' olmak Uzere yigin regresyon Kkatsayilari

1i?

B=(8. B, B,...... B,)' Denklem (4.2)'deki gibi bulunur.
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B=(X'X)'X'Y= (Z XX, J (Z Xl.Yl.] (4.2)

i=1 i=1

x, = (Lx,. %, x,, ) olmak tzere B=(f,[5......5,)" katsayilarni

tahmin eden 6érnek regresyon katsayilari ise

b= (inxi 'J (inyi] (4.3)

esitligi ile bulunur. b tahmin edicisi B nin asimptotik olarak tasarim yansiz

tahmin edicisidir. Bunun anlami blyUk 6rnekler icin yanlihgin yok olacak

olmasidir. Basit rasgele 6rnekleme icin genellestiriimis regresyon tahmin

edicisi,
Yoo =V +(X =X)'b (4.4)
esitligi ile tanimlanir. Burada X =(X,, X,.......X,), ¥ =(X,%,,......,X,) sirasiyla

yigin ortalamalari ve &rnek ortalamalari vektorlerini  gbéstermektedir.
Genellestirilmis regresyon tahmin edicisi ilgilenilen degiskenin yigin
ortalamasinin asimptotik olarak tasarim yansiz tahmin edicisidir (Bethlehem,
Cobben, Schouten, 2007:98).

Genel regresyon tahmin edicisi ile elde edilen hassasiyet iki faktore

baghdir.

a. Tahmin ediciyi elde etmek icin olusturulan modele

b. Ornekleme tasarimina
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Olusturulan model tahmin edicinin formdlanu belirler; dolayisiyla varyansi
etkiler. Ornekleme tasarimi tahmin edicinin dagiimini belirler; dolayisiyla
varyansi etkiler. Sonucta gergeklesen varyans tasarim etkisi ve model uyumu
etkisine bagl olarak olusur.

Yaklagik varyans ¢ ’lerin bir fonksiyonudur. KuglUk artiklar kiglk

varyansa neden olur. Basit rasgele 6érnekleme icin varyans Denklem (4.5)’teki

gibi yazilabilir.
V(Yorps) =VS:(1-R?) (4.5)

Burada R’ belirlilik katsayisi olup Denklem (4.6)daki gibi de ifade

edilebilir.

X 2 X 2
L Ee %
R =l-5— =l (4.6)

i=1

Regresyon teorisinden bilindigi gibi modele yeni bir degisken
eklendiginde R’ artar veya degismez. Basit rasgele 6rnekleme durumunda

modele bir yardimci degisken eklenerek R*’de dizgiin bir gelisme
hissedilirse, bu yardimci degiskeni regresyon tahmininde kullanmak icin
glcli bir neden olur. Eger modele katilan yardimci degisken; ilgilenilen
degiskenin tahmininin etkinliginde 6nemli bir kazan¢ saglamiyorsa basit
model, daha karmasik olana tercih edilir (Sarndal, Swensson, Wretman,
1992:276).

Basit rasgele 6rnekleme icin GREG tahmin edicisi ile klasik dogrusal

regresyon tahmin edicisinin etkinliklerini kargilastiracak olursak,
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n n

V(Yaree) < V(Yaes)
vS,(1-R*) <vS (1-p,%) (4.7)
R®>p,’

esitsizliginin saglandigi durumlarda GREG tahmin edicisi klasik dogrusal
regresyondan daha etkindir.

4.1 TASARIM AGIRLIKLARI IiLE GREG TAHMIN EDiCiSi HESAPLAMA

Denklem (4.4)de hesaplanan GREG tahmin edicisi, genellestirilmis
regresyon tahmininin basit rasgele &érneklemede birden fazla yardimci
degdisken olmasi durumundaki 6zel halidir. Basit rasgele érnekleme ydéntemi
digindaki diger 6rnekleme yoéntemlerinde de GREG tahmin edicisini elde

etmek mamkunddr. Bunun igin arastirma birimlerinin kapsanma olasiligi 7,

degerleri kullanilarak Horvitz-Thompson tahmin edicisini elde etmemiz ve

1 o - <
—=d, tasarim agirliklarini kullanmamiz yeterlidir. Tasarim agirliklari ve
TT.

1

Horvitz-Thompson tahmin edicisi kullanilarak ilgilenilen degigsken Y’nin
ortalamasi icin GREG tahmini

A

~ 1 R N n .
Yorec =N|:YHT +(2Xi_zdixi)bd:| (4.8)
=1 =1

A

esitligi ile hesaplanir. Burada Yy, =”LA',, Y degdiskeni icin Horvitz-Thompson

toplam tahmini, b, ise regresyon katsayilari vektoradar.

b, = dex,(x)V' (O dexy,) (4.9)
i=1 i=1
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c, istatistikciler tarafindan belirlenen agirliklardir. Standart olarak tim i’ler

1

icin ¢, =1 olarak segilir.

Ornekleme yéntemi ne olursa olsun, érnede cikan birimler icin tasarim
agirhklart biliniyorsa GREG tahmin edicisi hesaplanabilir. GREG tahmin

edicisi asimptotik olarak tasarim yansiz tahmin edicidir.

Basit rasgele érnekleme yéntemi disindaki érnekleme tasarimlarinda

varyans R’’nin basit bir fonksiyonu degildir. Model uyumlulugunun etkisi ile
6rnekleme tasariminin etkisi arasinda etkilesim vardir (Sarndal, Swensson,
Wretman, 1992:276).

4.2 AYARLAMA TAHMIN EDICiSi ILE GREG TAHMIN EDiCiSi
HESAPLAMA

Ornekleme arastirmalarinda tahminin  etkinligini  arttirmak igin
kullanilan yéntemlerden biri de ayarlama tahminidir. Ayarlama &rnekleme
arastirmalarinda yaygin olarak kullanilan bir yéntem olmaya baslamigtir.
Ayarlama etkin tahminler Gretmek igin yardimci bilgiyi kullanir. Ayarlama igin
bir veya birden fazla yardimci degiskene iliskin yigin toplamlarini bilmemiz
gerekmektedir. Ayarlama tahmin edicisinin etkinligi yardimci degiskenlerin

ilgilenilen degisken Y’nin degiskenligini ne kadar agiklayabildigine baglidir.

Ayarlama tahmin edicilerini olusturmak igin geleneksel olarak “uzaklik
minimizasyon yaklagimi” kullanilir. Onerilen uzaklik élciileri yaklasik olarak
ayni tahmin edicileri Gretir. Uzaklik minimizasyonu ayarlama igin tek olasi
baslangi¢c noktasi degildir. Alternatif olarak fonksiyonel bicim yaklasimi da
kullanilabilir.  Ayarlanmis agirhklar iki parametreye bagli olarak basit
matematiksel bir bicimde verilebilir ve bu fonksiyonel ayarlama tahmin
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ediciler sinifini tanimlar. Bu sinif GREG tahmin edicileri sinifini da

kapsamaktadir (Estevao, Sarndal, 2000).

ilgilenilen degisken Y igin ayarlanmis toplam tahmini dogrusal
agirliklandirma yéntemi ile Denklem (4.10)’deki gibi elde edilir.

YAY :ZWiyi (410)
i=l1

Burada W, arastirmadaki uygun vyardimci bilgi tarafindan belirlenen

ayarlanmig agirliklardir. Yardimci bilgi vektord yigin icin

Xi=(X1i,X2i, X, ..., Xpi) Ornek icin xi=(X1i,X2i,Xai,.....,Xpi) 0lmak tzere y1gin vektor
N

toplami XT=ZXi biliniyorsa, Denklem (4.11)'deki ayarlanma esitligi
i=1

saglaniyorsa agirliklandirma ayarlanmistir.

n N
;Wixi:;Xi (4.11)

Eger bu esitlik tim yardimci degdiskenler igin saglaniyorsa; yani tim
yardimci degdiskenler igin tahmin yigin toplamlarini veriyorsa ayarlanmig
agirhklar tutarhdir.

w, agirliklani  hesaplanirken mimkiin oldugunca d; tasarim

agirliklarina yakin olmasi saglanmalidir. Oncelikle tasarim agirliklari ile
gerekli ayarlanmis agirliklarin arasindaki uzaklik tanimlanmalidir. Daha sonra
bu uzaklik, ayarlanmis agirliklar elde etmek icin ayarlama kosulu Denklem
(4.11)‘yi saglayacak bigcimde minimize edilir.
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Genel olarak, W,ve d, arasindaki uzaklik G(w.,d,) ile gbsterilir.

Ornekleme tasarim agirliklari ile ayarlanmis agirliklar arasindaki toplam
uzaklik;

U :ZG(W"’d") (4.12)

seklinde ifade edilebilir. Toplam uzakhdr minimum yapmak icin Lagrange

carpani kullanilir.

L:Zn:G(w,.,d,.)+Zp:/1{Xf—Zn:w,.xj,} (4.13)
i=1 Jj=1

J=1

/1]- ‘ler Lagrange carpanlarini gdstermektedir. Amac ayarlanmis agirliklari

hesaplamak oldugundan, L denklemini minimum yapacak sekilde W,

degerlerini, U igin ki-kare uzaklik 6lcimuni yazarak elde edebiliriz.

Uzaklik 6lcimi olarak arastirmacilar tarafindan yaygin olarak
kullanilan ki-kare uzaklik élcimad kullanilmistir. Yeniden agirliklandirmada ki-
kare uzaklik élcimu yerine diger uzakhk oél¢cimleri de kullanilabilir. Ancak
Deville ve Sarndal (1992) diger uzaklik élgimlerinin ki-kare élcimuiyle hemen
hemen ayni sonuglari verdigini ve ki-kare uzaklik dlgiimine asimptotik olarak

denk olduklarini gdstermiglerdir. Ki-kare uzaklik él¢imu;

- 1 & (w,—d,)?

2. Glw,d)==3 ~———— (4.14)
i=1 2 i=1 d,’

seklindedir. Ki-kare uzaklik élcimi Denklem (4.13)’te yerine konulursa

Denklem (4.15)’daki esitlige ulagilir.
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1S (wo—d)? & z
LzEE 1T+§~ I/I{XJ.T—E wl.xﬁ} (4.15)
1= l ]:

Jj=1

Optimum W, Denklem (4.15)’de L'nin W,’ye gbére tlrevinin alinip sifira

esitlenmesiyle Denklem (4.16)’deki esitlik elde edilir.

oL w. U
— ==L —-1|-) Ax.=0
S { y } ; X (4.16)

i

oL P .
esitliginde Ax;, yerine x A yazilabilir. Buradan, Denklem
ow — 77 i
j=

i

(4.16)'da w; yalniz birakilirsa,
w, =d,(1+ x,A) (4.17)
sonucuna ulasilir. Ayarlanmis agirliklari elde etmek icin gerekli olan A

-1
ﬂ:{Zdixix;} (X" =X") (4.18)
i=1

esitligi ile elde edilir. Denklem (4.17) ayarlama tahmin edicisinde yerine

konulursa,
Y= dy+(X"-X")'b, (4.19)

i=1

esitligine ulasilir. Béylece ayarlama tahmin edicisi kullanilarak GREG tahmini
elde edilmis olur (Alkaya, Esin, 2005).
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Ayarlama icin elde edilen w, agirliklari burada GREG tahminini elde

etmede kullanildigindan GREG agirliklar olarak da adlandirilabilir.

GREG agirliklar Y bagimli degiskeni olan bir regresyon modelinden
gelmesine ragmen agirliklar Y degiskenine bagh degildir. GREG agirliklari
arastirma verisinin tim analizlerinde kullanilabilen genel agirliklardir (Kalton,
Cervantes, 2003). Bu sayede bir tir ayarlama agirhgi olan GREG agirliklarini
kullanarak ilgilenilen degisken Y disinda diger degiskenlere iliskin tahminlerin
etkinliklerini de arttirabiliriz. Bu yénlyle GREG tahmin edicisi diger tahmin

edicilere avantaj saglamaktadir.



BESINCi BOLUM

UYGULAMA

Uygulama asamasinda TUIK tarafindan yapilan Yillk Sanayi ve
Hizmet Istatistikleri Arastirmasinin 2005 ve 2006 yilina ait veriler
kullanilmigtir. Yillik Sanayi ve Hizmet istatistikleri Arastirmasinda isyerlerinin
ekonomik faaliyetleri, Avrupa Toplulugunda Ekonomik Faaliyetlerin istatistiki
Siniflamasina  (EFiS- Rev.1.1) goére siniflandinimigtir.  Arastirmanin

kapsamina giren iktisadi faaliyetler sunlardir:

e Madencilik ve Tasocakgiligi

e imalat Sanayi

e Elekirik, Gaz ve Su

e Yapi (insaat) ve Bayindirlik isleri

e Toptan ve Perakende Ticaret; Motorlu Arag, Motosiklet, Kisisel ve Ev
Esyalarinin Onarimi

e Otel, Lokanta ve Kahvehane

e Ulastirma, Depolama ve Haberlesme

e Gayrimenkul Kiralama ve is Faaliyetleri

e Egitim

e Saglik igleri ve Sosyal Hizmetler

e Diger Sosyal, Toplumsal ve Kisisel Hizmet Faaliyetleri

Yillik Sanayi ve Hizmet istatistikleri Arastirma tasarimi olusturulurken
is Kayitlari adres cercevesi kullanilarak drnekleme birimi girisim olarak
belirlenmistir. Madencilik ve Tasocakhgi, Elektrik, Gaz ve Su, Demiryolu
Tasimaciligi, Boru Hattt  Tasimaciligi, Havayolu Tasimaciligi iktisadi

faaliyetlerdeki girisim bilgileri ile diger iktisadi faaliyetlerde 20+ c¢alisani olan
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girisimlere iliskin bilgiler tamsayimla, kalan girisimlere iligskin bilgiler ise

6rnekleme yoéntemiyle elde edilmistir.

Uygulamada ele alinacak iktisadi faaliyet imalat sanayidir. 2005 ve
2006 yilinda yapilan Yillk Sanayi ve Hizmet istatistikleri Arastirmalarinda
imalat Sanayi'nde 20+ calisani olan tim girisimlere ait bilgiler tamsayim
yontemi ile elde edilmigtir. Uygulamada 2006 yili Yilhlk Sanayi ve Hizmet
istatistikleri Aragtirmasinda imalat Sanayi’'nde 20+ ¢alisani olan girigimler igin
tamsayim ile elde edilen ortalama ciro parametresi (Y), basit rasgele
drnekleme ve tabakall rasgele 6rnekleme yéntemleri igin dnceki bolimlerde
anlatilan tahmin edicilerle tahmin edilmistir. 2006 yilinda imalat Sanayi'nde
20+ calisani olan girisimler icin Y parametresi tahmin edilirken ayni
arastirmanin - 2005 yilindaki degiskenleri yardimci deg@isken olarak
kullanilmigtir. Uygulama asamasinda SAS Enterprise Guide 3.0 ve R Gui
2.9.0 programlari kullaniimistir.

Yardimci degigsken kullaniminda bazi tahmin ediciler igin girisim
dizeyinde eslestirmeler gerekmektedir. Bazi girisimlerin faaliyetine son
vermesi, bazilarinin faaliyet degistirmesi, yeni girisimlerin agiimasi vb. gibi
nedenlerden 6tard 2005 ve 2006 yilina iligkin girisimlerin hepsinin birebir
eslestiriimesi mimkin olamamistir. 2005 ve 2006 yillarinda imalat
Sanayi'nde 20+ calisani olan girisim sayilarinin eglestirme bilgisi Tablo
5.1°de verilmistir.

Tablo 5.1 2005 ve 2006 imalat Sanayi 20+ Cahsam Olan Girisimlerin Eslesme Sayilar

2005 yih 20+ calisani olan girisim sayisi
2006 ile eglesen 17006
2006 ile eslesmeyen 899
Toplam 17995

2006 yih 20+ calisani olan girisim sayisi
2005 ile eglesen 17405
2005 ile eglesmeyen 2518
Toplam 19923
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Tablo 5.1’de géruldigi gibi 2006 yilinda imalat Sanayi’nde 20+
calisani olan girisim sayisi 19923'tiir. Buna karsin Y’y tahmin etmek igin
girisim bazinda eslesmenin saglanabildigi, degiskenleri yardimci degisken
olarak kullanilabilecek 2005 yili girisim sayisi 17405’tir. 2005 yilina ait bilgisi
olmayan 2518 girisime iliskin degiskenlere ise, bulunduklari EFIS 4l alt
kisimlarin ortalama degerleri atanmistir. EFIS 4°li alt kisimlar imalat Sanayi
iktisadi faaliyet kolunun “Ka@it Hamuru imalat”” vb. gibi alt kisimlarini
belirtmektedir. Ornegin; 2005 yilinda sektérde olmayan ve 2006 yilinda
sektore girerek “Kagit Hamuru imalati” yapan bir girisimin 2005 yilina iligkin
degisken degerleri olmayacaktir. Bu durumda, bu girisimin 2005 yili degisken
degerleri 2005 yilinda “Kagit Hamuru Iimalati” yapan tim girisimlerin
degisken degerlerinin ortalamasi ile doldurulmustur. Bu igleme literatirde

“ortalama imputasyonu” adi verilmektedir.

5.1 Y PARAMETRESININ TAHMINLERINDE KULLANILACAK YARDIMCI
DEGiISKENLERIN SECIMi

Y parametresini tahmin ederken kullanilacak oran tahmin edicisi,
regresyon tahmin edicisi vb. gibi tahmin edicileri kullanabilmek icin éncelikle
kullanilacak yardimecr degiskenler belirlenmistir. 2006 yilinda imalat Sanayi
sektériinde 20+ calisani olan girisimlerin ortalama cirosunu (Y) tahmin
etmek icin 2005 yili degiskenlerinden yardimci degisken olarak kullanilabilir
olan degiskenler sunlardir:
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Tablo 5.2 ilgilenilen Degisken ve Kullamlabilir Yardimc1 Degiskenler

imalat Sanayi 20+ Caligani Olan Girigimler icin Degigkenler
Y 2006 Yih Cirosu

X4 2005 Yili Cirosu

X2 2005 Yili Stok Degigimi

X3 2005 Yili Toplam Calisan Sayisi
X4 2005 Yili Toplam Gelir

Xs 2005 Y1l Toplam Gider

Xs 2005 Yili Uretim Degeri

) O 2005 Yili Personel Gideri

Eslesen 17405 girisim igin X=(X1,X2,Xs,.....,X7) yardimci degiskenler
vektérindeki degiskenlerin 'Y ilgilenilen degdisken ile korelasyonlari
incelendiginde;

Tablo 5.3 Y ile X Yardimci1 Degiskenleri Arasindaki Korelasyonlar

Y degiskeni ile X yardimci degiskenleri arasindaki korelasyon ( O, )
X1 Xz X3 X4 X5 XG X7
Y| 09909 | 0.4979 | 0.4957 | 0.9900 | 0.9910| 0.9897 | 0.4957

7 degigkenin de Onemli dizeyde Y dediskeni ile iligkili oldugu
gorulmektedir. (X1,X4,Xs5,X6) degiskenleri dncelikle tercih edilmek (zere; bu 7
degisken de tek yardimci degisken kullanan tahmin ediciler de kullanilabilir.
Diger yandan birden fazla yardimci degisken kullanan GREG tahmin edicisi
icin kurulacak regresyon modelinde ¢oklu baglanti sorununun éniine gegcmek

igin yardimci deg@iskenler arasindaki korelasyonlar da incelenmisgtir.

Tablo 5.4 X ile Diger X Yardimc1 Degiskenleri Arasindaki Korelasyonlar

X, degigkeni ile diger X yardimci degiskenleri arasindaki korelasyon
X X, X4 Xs X X7
X4 0.4701 0.5371 0.9977 0.9999 0.9954 0.6620
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Tablo 5.4’te gérllen yUksek korelasyon iliskisinden 6tart Xy degiskeni
modeldeyken (X4,Xs5,Xs) degiskenlerinin modelde olmasina gerek yoktur.
Kalan (X2,X3,X7) degiskenlerini incelersek;

Tablo 5.5 X, ile Kalan X Yardimci Degiskenleri Arasindaki Korelasyonlar

X, degigkeni ile kalan X yardimci degiskenler arasindaki korelasyon
X1 X3 X7

Xz 0.4701 0.3972 0.5048

Tablo 5.6 Xj; ile Kalan X Yardimci Degiskenleri Arasindaki Korelasyonlar

X3 degigkeni ile kalan X yardimci degiskenler arasindaki korelasyon
) & X X7

X 0.5371 0.3972 0.8974

Tablo 5.6’da Xz ile X; arasinda da ylUksek korelasyon oldugu
gb6rulmektedir. Tim degiskenlere iliskin korelasyonlar incelendiginde sonug¢
olarak Y ilgilenilen degiskeninin GREG tahmininde kullanilabilecek yardimci
degiskenlerin (X1,X2,X3) olduklari belirlenmistir. (X4,X5,Xe,X7) degiskenleri
oran tahmin edicilerinde kullanabilir olmasina ragmen uygulamada tahmin
edicilerin  etkinlikleri birbirleriyle karsilastirilacagr i¢in bu degiskenler
kullanilarak tahmin (retilmemistir. Sonug olarak 2006 yilinda imalat Sanayi
20+ calisani olan girisimlerin ortalama cirosu (Y) tahmin edilirken, ayni
girisimlerin 2005 yih cirosu (X1), 2005 yili stok degisimi (Xz) ve 2005 yili
calisan sayisi (X3) yardimci degisken olarak kullaniimistir.

5.2 BASIT RASGELE ORNEKLEME YONTEMINDE Y TAHMINi

Yigin biyikligi N=19923 olmak (izere 2005-2006 imalat Sanayi 20+
calisani olan girisimlerdeki ilgili degiskenler icin yigin bilgileri Tablo 5.7°de
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verilmistir. Y, Xy, Xz degiskenlerine iliskin degerler hesaplama ve gdsterim

kolayligi icin 100.000 ile bélunerek iglemler yapilmigtir.

Tablo 5.7 Uygulamada Kullamlan Degiskenlere Iliskin Y1gin Bilgileri

N 19923 C, 9.8730 Py 0.9892
Y 178.9818 C,, 8.7062 Py 0.4945
X, 158.3825 C, 13.6749 Py 0.4936
X, 3.2247 C,, 2.8568 Pes, 0.4701
X, 95.7900 C,, 85.0243 P, 0.5369
S: 3122593 | C,, 66.7626 Pox, 0.3956
S; 1901384 | C,, 13.9217

S, 1944.621

S, 74884.4

Basit rasgele érnekleme icin 6rnek hacmi; Denklem (5.1)’deki esitlikler

kullanilarak hesaplanmistir.

2006 ciro degiskeni icin varyans c¢ok biylk oldugundan bu formdlde
2 o . . .
S, hesaplanirken aykir degerler ¢ikariimistir. 1—r=0.95 guven dizeyinde

hos gorllecek hata miktari d=11 icin érnek hacmi yaklasik olarak n=2500

olarak hesaplanmigtir.

5.2.1 Y icin Horvitz-Thompson Tahmini

Basit rasgele orneklemede Y igin Horvitz-Thompson tahmini

6rneklem ortalamasina esit olup tahmin edici yansizdir.
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2500

¥ = ¥ =184.6025
7500 2 Z y, = (5.2)

Y yansiz tahmininin varyansi Denklem (5.3)’teki esitlikle bulunur.

vy =120 S? =1092.3040 (5.3)
n

5.2.2 Y icin Klasik Oran Tahminleri

Belirlenen (Xi,X2,X3) yardimci degiskenleri igin 3 farkli klasik oran
tahmini yapilmistir. Elde edilen tahminler Denklem (5.4)’te verilmigtir.

Y, =2 X, =176.6560
1 xl
vy =Y % —1197739
ORAN, — — = . (5.4)
'x2
v =Y X —169.6846
ORAN, — — %3 .
'x3

Tahminlerin yani ve hata kareler ortalamasi ise sirasiyla Denklem (5.5) ve

(5.6)’da verilmigtir.

Yan(Yon )= %(Rs2 ~p,.S,S,)=-0.5777
1

Yan(Yona, )=V )_(i(/a’s2 -p,.S,S,)=7.5281 (5.5)
2

Yan(Yomu, )=V )_(i(R St -p,.S,S,)=-0.3607
3
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HKOYppay, ) = VW2(C2 +C2 —2p,, C,C, ) = 36.1373
HKOY,ppu, ) =VY?(C2 +C2. —2p,, C,C, ) =1691.5640 (5.6)
HKO(Y pean, ) =VY2(C2+C2 ~2p,, C,C, ) =871.7477

|>

n

Yoray, tahmin edicisi ortalama tahmin edicisinden daha kotu sonug

vermektedir. Bunun nedeni oran tahmin edicisinin ortalama tahmininden

daha etkin sonug vermesi icin gerekli kosul olan

62 =0.6925<p, =0.4945 kosulunun saglanmamis olmasidir. Diger

y

A

yandan Y, ‘in Y, 'den daha etkin sonug vermesinin nedeni ise Y

degiskeni ile daha ylksek korelasyonu olmasidir.

5.2.3 Y icin Beale Oran Tahminleri

Belirlenen (Xj,X2,X3) yardimci degiskenleri icin 3 farkli Beale oran
tahmini yapilmistir. Elde edilen tahminler Denklem (5.7)’de verilmistir.

Yy =(ij ﬂ}? ~1772114
BEALE, — 1 .

X, 1+VC§l
2 y || I+vC,, |-
YBEALEZ = f_ m XZ =1150454 (57)
2 Xy

Tahminlerin yani ve hata kareler ortalamasi ise sirasiyla Denklem
(5.8) ve (5.9)’da verilmigtir.
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- J(c; -p,.C,C,)=-0.5795

Yan(Ygen e, )=vY — (Ci -p,C,C,, ) =7.2309 (5.8)

Yan(Yague, )=vY| —=2= |(C2 - p,,.C,C, ) =—-0.3614

7| (C2+C2 ~2p,,C,C, ) =36.3649

2
A __(1+vC
HKO(Yepe,) =vY* { vy Cygz J (C2+C2 -2p,,C,C,)=1560.6400 (5.9)

2
2 j (C2+C2 -2p,, C,C, ) =875.2545

Beale tahmin edicisinin klasik oran tahmin edicisinden daha etkin

1+vC,,

sonug vermesi icin gerekli olan —1<(1 Cy2]<1 kosulu sadece \L’BEALEZ

+Vv

X

n

tahmin edicisinde saglanmaktadir. Bu nedenle ?BEALE ve VBEALEs klasik

tahmin edicilerinden daha etkin degildirler.

5.2.4 Y icin Tin Oran Tahminleri

Belirlenen (X1,X2,X3) yardimci degiskenleri igin 3 farkli Tin oran tahmini
yapilmistir. Elde edilen tahminler Denklem (5.10)’da verilmistir.
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TIN, —

|>
I
TN
==

}[Hv(Cm -C)1X, =177.2261

|>

TIN,

S

)[1+V(ny2 -C})IX, =114.7361 (5.10)

|>

S=

TIN,

}[1 +v(C,, —C;)1X, =170.0265

Tahminlerin yani ve hata kareler ortalamasi ise sirasiyla Denklem (5.11) ve
(5.12)’de verilmigtir.

Yan(¥,, )=vV[i+v(C,, —C2)I(C - p,.C,C, ) =—0.5795

|>

Yan(Yy,, )=vY[1+v(C, -C:)I(C: -p, C,C, )=7.2115 (5.11)

|>

Yan(Yy,, )=vY[1+v(C, -C:)I(C: -p,.C,C,)=-0.3614

|>

HKO(Yy,, ) =vY*[1+V(C,, - C2)F(C; +C; -2p,,C,C, ) = 36.3709
HKO(Y, ) =vW2[1+¥(C,, —C2)F(C? +C2 ~2p, C,C,)=1552.2600  (5.12)

HKO(Y,y, ) =vW2[1+¥(C,, —C2)F(C? +C2 —2p,, C,C, ) =875.2646

Tin tahmin edicileri de \A/T,Nz disinda klasik oran tahmin edicilerinden daha
etkin sonu¢ vermemektedir. Tin tahmin edicisinin daha etkin olmasi igin

gerekli olan -1< [1+v(C, -C:)]<1 kosulu sadece \A/T,Nz tahmininde

gerceklesmektedir.
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5.2.5 Y icin Singh-Tailor Oran Tahminleri

Belirlenen (X1,X2,X3) yardimci degiskenleri icin 3 farkli Singh-Tailor
oran tahmini yapilmistir. Elde edilen tahminler Denklem (5.13)’da verilmigtir.

2 X, +
Yonran, = y_l—pyxl =176.7032
X +P,

5 _X,+p,
Yonram, =Y # =125.6402 (5.13)
~ _X,+p,
Yonram, = f3+—py =169.7549

3 VX3

Tahminlerin yani ve hata kareler ortalamasi ise sirasiyla Denklem (5.14) ve
(5.15)’de verilmigtir.

Yan(Ysra, )=vY (&fC: - ,p,,C,C, ) =—0.6034
Yan( _SINTAIL2 )= VV(a)zzCi -a,p, C,C, ) =3.1775 (5.14)
Yan( _SINTAILS )= V\_/(a)SZCi —wp,, Cny3 ) =-0.3614

HKOYapra,) =VY?| C. +C (e —26)) | = 37.4535

HKOY gy ) = VV* (@, —26,)|=1370.3190 (5.15)

HKOY s, ) = V2] G2 + C2 o (a3, ~ 26,) | = 872.4120

Singh-Tailor tahmin edicileri de Beale ve Tin tahmin edicileri gibi sadece
X2'nin yardimer degisken oldugu durumda klasik oran tahmin edicisinden
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daha etkin sonug vermektedir. Bunun nedeni de p,, < 2% (1+ w) kosulunun
y

sadece X i¢in saglanmasidir.

5.2.6 Y icin Srivastava iki Degiskenli Oran Tahminleri

Srivastava iki degiskenli oran tahmin edicisinin uygulanabilmesi icin
gerekli kosul olan iki degiskenden birinin Y ile negatif korelasyonlu olmasi
veri setimiz icin gecerli olmadigindan Srivastava iki degiskenli oran tahminleri

yapilamamistir.

5.2.7 Y icin Klasik Dogrusal Regresyon Tahminleri

Belirlenen (X1,X2,X3) yardimci degiskenleri icin 3 farkh klasik dogrusal
regresyon tahmini yapilmistir. Elde edilen tahminler Denklem (5.16)'da
verilmistir.

Yero =5 +b, (X, —%,)=176.7039
Yero, =V +b, (X, —X,)=175.1694 (5.16)
+b,(X,—%,)=171.2094

Regresyon tahmin edicileri yansiz olup bu yansiz tahmin edicilerin

varyanslari ise Denklem (5.17)’de verilmigtir.
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V(e ) =VS, 2 (1= p, ) =23.5511
V(Ypes,) =2VS 21— p,, *) =825.2094 (5.17)

V(Yo ) = VS, 2 (1= p,. *) =826.1839

(1—pyX2)<1 kosulu 3 tahmin edici icin de saglandigindan klasik

dogrusal regresyon tahmin edicileri ¥ tahmin edicisinden daha etkindir.
Regresyon tahmin edicilerinin varyanslari klasik oran tahmin edicilerinin
HKO’lari ile karsilastinidiginda her degisken igin regresyon tahmin edicisinin

klasik oran tahmin edicisinden daha etkin oldugu goértlmektedir.

5.2.8 Y icin Kaur Tahminleri

Belirlenen (X1,X2,X3) yardimci degiskenleri icin 3 farkli Kaur regresyon

tahmini yapilmigtir. Kaur regresyon tahminlerinin klasik dogrusal regresyon

1+vp,*C?
tahminlerinden daha etkin olmasi igin & = >
1+vC,

degerleri

k,=0.9996, x, =0.9833, x, =0.9833 seklinde hesaplanmistir. Elde edilen

tahminler Denklem (5.18)’da verilmigtir.

YAKAURI :K'ly-i-b()?l —Z)=176.5727
Voo, = 55 +b(X, - X,) =175.0381 518)
YAKAUR3 :K3y+b()?3 —f3)=171.0782

Tahmin edicilerin yani ve hata kareler ortalamasi ise sirasiyla Denklem (5.19)

ve (5.20)’de verilmigtir.



Yan(Yg,p )=Y (k —1)=-0.0638
Yan(Ygp, )=Y (k, —1) =—2.9902

Yan(Y,guq )=Y (K, —1) =—2.9902

HKO(Viu,) = V| 55Y°C) + B° X2C, ~2K,p,,, X, YC, C, | =824.0528

HKO(Y,a0m,) =V K‘:,?VZC}% + ﬁ2)_(§c)2(3 —21,0p,,, )_(3\70)(3 Cy] =825.0259
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(5.19)

(5.20)

(X4,X2,X3)’in Kaur regresyon tahmin edicileri segilen x degerleri icin

klasik dogrusal regresyon tahmin edicilerinden daha etkin olmakla beraber

klasik dogrusal regresyon tahmin edicilerinden farkli olarak yanhdirlar.

5.2.9 Y icin GREG Tahminleri

Belirlenen (X1,X2,X3) yardimci degdiskenleri icin tek degiskenli klasik
dogrusal regresyon tahminleri diginda ayrica 2 degiskenli 3 GREG tahmini ve
3 degiskenli 1 GREG tahmini yapiimistir. Elde edilen tahminler Denklem

(5.21)’de verilmigtir.

X=(X1,Xo) ken Ygpee =V +(X —X)'b, =176.8864
X=(X1,Xs) iken Ygpee =V +(X —X)'b; =176.1679
X=(X2,Xs) iken Ygpes, = +(X —X)'by; =168.7208

X=(X1,X2,Xs) iken Yope =V +(X —X)'b,,, =177.2587

(5.21)
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GREG tahmin edicileri yansiz olup bu yansiz tahmin edicilerin varyanslari ise

Denklem (5.22)’de verilmigtir.

VY, ) =vS2 (1= R3) = 213117
VY ) = VS (1= RY) = 21.6396
V (Ygrea,, ) = VS, (1= Ry;) = 712.4904 (5.22)

VY, ) = VS (- R:,) =19.4176

GREG tahmin edicilerinin varyans sonuglarina bakildiginda degisken
sayisi arttikga etkinligin arttig1 gortlmektedir. X4 ve Xz'nin yardimci degisken

A A

oldugu Z;REGU tahmin edicisi, sadece Xy'in yardimci degisken oldugu YREGI

tahmin edicisinden, YAGREGm tahmin edicisi ise her ikisinden de daha etkindir.

A

Yoreo, t@hmin edicisi ile I?REGI tahmin edicileri, ytksek iligkili bir yardimci

degiskenin dusUk iligkili iki yardimci degiskenden daha etkin tahminler
verebilecegini gdstermektedir.



Tablo 5.8 Basit Rasgele Orneklemede Y Tahmin Edicilerinin Etkinlik Siralamast

Y 178,9818
TAHMIN YAN HKO
AGREGI . 177,2587 - 19,4176
AGREGI 176,8864 - 21,3117
AGREGB 176,1679 - 21,6396
Vaon 176,5727 -0,0638 23,5344
AREGI 176,7039 - 23,5511
Yo, 176,6560 0,5777 36,1373
7 177,214 -0,5795 36,3649
Y 177,2261 -0,5795 36,3709
Aszmuq 176,7032 -0,6034 37,4535
Vorcan 168,7208 : 712,4904
Vaun 175,0381 -2,9902 824,0528
AKAUR3 171,0782 -2,9902 825,0259
Vs, 175,1694 : 825,2094
Vi, 171,2004 : 826,1839
2 169,6846 -0,3607, 871,7477
Asmmﬁ 169,7549 -0,3614 872,4120
2. 170,0255 0,3614 875,2545
Vo, 170,0265 -0,3614 875,2646
I? =y 184,6025 - 1092,3040
Verrun, 125,6402 5,1775 1370,3190
Yo, 114,7361 7,215 1552,2600
7 115,0454 7,2309 1560,6400
Yo, 119,7739 7,5281 1691,5640

68
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Tablo 5.8’de basit rasgele 6rneklemede Y tahminlerinin hata kareler

ortalamalari kigikten buyldge siralanmistir. Bu siralama ayni zamanda

tahmin edicilerin Y tahminlerinin etkinlik siralamasini da verir. Bu
siralamaya goOre X=(Xj,X2,X3) yardimci degiskenlerinin hepsini tahmin
asamasinda kullanan GREG tahmin edicisi en etkin tahmin edicidir. Tablo
5.8’deki tahminler N=19923 yigin blyukliginden n=2500 6rnek hacmi ile
basit rasgele olarak sectigimiz tek bir érnekten gelen tahminleri vermektedir.
Tablo 5.8'de yan ve hata kareler ortalamalari hesaplanirken ise sectigimiz
O6rnekten bagimsiz olarak; basit rasgele 6rneklemede tahmin ediciler igin
belirlenmis, yigin bilgilerini  kullanan Boélim 2'de verilen esitlikler
kullaniimaktadir. Basit rasgele 6rnekleme disinda kalan Ornekleme
ybntemlerinde tahminlerin yan ve hata kareler ortalamasi icin basit esitlikler
elde etmek zordur. Bu durumda tahmin edicilerin yan ve hata kareler
ortalamasini Monte Carlo simllasyon ydntemi ile elde edebiliriz.

5.2.10 Basit Rasgele Orneklemede Y Tahmin Edicilerinin Yan ve
HKO’larinin Monte Carlo Simiilasyon Yéntemiyle Elde Edilmesi

Monte Carlo similasyonu siklikla bir tahmin edicinin 6rnekleme
dagihmini tanimlamak zor oldugunda kullanilir. Dagiimi elde etmek igin
verilen tasarim altinda olasi batin érnekler dustntlmelidir. Her bir érnek s

icin s’nin secilme olasiligr p(s) ve tahmin edici Y ’nin degeri bilinmelidir.

Y ’nin beklenen degerinin, yaninin ve varyansinin tam olarak hesaplanmasi
bu durumda olasi olur. Ancak olasi tim Orneklerin sayisi ¢ok oldugundan bu
genellikle imkansizdir. iste bu yiizden arastirmada kullanilan tahmin edicilerin
istatistiksel 6zellikleri Gstine caligilirken siklikla similasyon yontemi kullanilir
(Sarndal, Swensson, Wretman, 1992:277).
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Monte Carlo simllasyonunun prensiplerine dayanarak basit rasgele

6rneklemedeki tahmin ediciler i¢in su agsamalar uygulanmistir:

e Sonlu yigin ve basit rasgele érnekleme tasarimi sabitlenmisgtir.

e Verilen tasarim ve yigin igin K=5000 &rnek secilmistir. Secilen
bir 6rnek digeri secilmeden yerine konulur; bdylece 6rnegin
secildigi yiginin hep ayni olmasi saglanmistir.

e Secilen her 6rnek icin basit rasgele 6rneklemedeki tahmin
ediciler hesaplanmigtir. Eger K vyeterince blylkse K
tahminlerinin dagihmi (ampirik 6rnekleme dagilimi), kolaylikla

elde edemedigimiz dogru 6rnekleme dagilimina ¢ok yaklasir.

A

e Y, knci 6rnek icin elde ettigimiz tahmin olmak lzere tahmin

ediciler i¢in tahmin, yan ve hata kareler ortalamasi sirasiyla
Denklem (5.23), (5.24), (5.25)’deki gibi hesaplanmaktadir.

= 1 5000 o
Y = 2000 kZ_; Y, (5.23)

Tahmin edicinin beklenen degeri £(Y) "nin tahminidir.

Yan(Y)=E(Y)-Y =Y - ¥ (5.24)

A

Tahmin edici Y 'nin yaninin tahminidir.

5000 A

s? vy
; 49992( )? (5.25)

Tahmin edicinin varyansi V (Y') ’nin tahminidir.
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~A 2
Hata kareler ortalamalari ise HKO§=S§+[Yan(Y)] esitligi ile

hesaplanmigtir. Tablo 5.9°da basit rasgele 06rneklemede N=19923
blayUkligundeki yiginimiz icin n=2500 ve K=5000 olmak Uzere yapilan Monte

Carlo similasyon caligsmasinin sonugclari verilmistir.

Tablo 5.9'daki similasyon sonuclari incelendiginde Tablo 5.8’deki
sonuglarla benzerlik géstermektedir. K simtlasyon sayisi yeterince blyuk
alindiginda bu iki tablonun sonuclarinin yaklasik olarak ayni olmasi beklenir.
Yapilan similasyon calismasi sonucunda da regresyon tahmin edicilerinin
oran tahmin edicilerinden daha etkin sonuclar verdigi gérilmektedir. Diger

yandan I?R ve I?KAURI tahmin edicilerinin GREG tahmin edicilerinden daha iyi

EG,
sonu¢ vermesinin nedeni; bu tahmin edicilerin sadece Y ile ylUksek
korelasyona sahip Xi degiskenini kullanmasidir. X1, Xz, X3 degiskenlerini

kullanan GREG tahminleri ise Xz, X3 degiskenlerinin Y ile iliskisiz oldugu

orneklerde Z tahminini kéth yaparak sonucu olumsuz etkilemektedir. Diger

yandan K yeterince blyUk oldugunda bu olumsuz etki ortadan kalkmaktadir.

Sonug olarak Monte Carlo similasyon yéntemi kullanilarak tahmin
edicilerin etkinlikleri birbirleri ile kiyaslanabilir. Korelasyon, varyans ve
kovaryans buyudkltklerine bagl olarak bu kiyaslamanin dogruluk derecesini
arttirmak icin K yeterince blyik alinmalidir. Basit rasgele érneklemede ilgili
tahmin ediciler icin verilen esitlikler kullanilarak hesaplanan HKO ile Monte
Carlo simllasyonu sonucunda hesaplanan HKO Tablo 5.10'da
karsilastiriimistir.



Tablo 5.9 Basit Rasgele Orneklemede Y Tahmin Edicilerinin Monte Carlo Simiilasyon

Sonugclar:
Y 178,9818
E(TAHMIN) YAN HKO
AREGI 177,6234 -1,3584 24,0569
AKAURI 177,4961 -1,4857 24,3611
AGREGI 177,7474 -1,2344 25,1643
AGREGB 177,6532 -1,3286 25,1823
AGREGI i 177,7256 -1,2562 26,2020
ABEALEI 179,0048 0,0230 30,7346
AT,NI 179,0197, 0,0379 30,7406
AORANI 178,4437| -0,5381 30,8312
Asmmq 178,4212 -0,5606 31,8502
AGREGB 171,3508 -7,6310 435,9458
AREGZ 169,3835 -9,5983 637,0622
AKAUR 169,2561 -9,7257 638,6726
AORAN3 178,8345 -0,1473 872,5360
Asmmﬁ 178,8335 -0,1483 873,2706
ABEALEs 179,1939 0,2121 876,0691
Ams 179,1949 0,2131 876,0796
AKAURS 179,4967| 0,5149 930,8654
ARE@ 179,6241 0,6423 932,2165
?:y 179,1441 0,1623 1115,1200
?mm 184,1037, 5,1219 1663,9580
?m 178,9005 -0,0813 2078,6230
ABEALE 179,3828 0,4010 2089,9990
?ORAN 186,7556 7,7738 2325,5890
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Tablo 5.10 Monte Carlo HKO’larimin Dogru HKO’larla Karsilastirilmasi

HKO HKOwc

AGREGl , 19,4176 26,2020
AGREGI 21,3117 25,1643
AGREGB 21,6396 25,1823
?KAURI 23,5344 24,3611
AREGI 23,5511 24,0569
AORANI 36,1373 30,8312
?BEALEI 36,3649 30,7346
?ml 36,3709 30,7406
Asmmq 37,4535 31,8502
AGREGE 712,4904 435,9458
AKAUR 824,0528 638,6726
AKAU& 825,0259 930,8654
AREG2 825,2094 637,0622
AREQ 826,1839 932,2165
A0RAN3 871,7477 872,5360
AsnmmS 872,4120 873,2706)
ABEALE3 875,2545 876,0691
A1r11v3 875,2646 876,0796
I?: y 1092,3040 1115,1200
?smmun 1370,3190 1663,9580
I?,HNZ 1552,2600 2078,6230
ABEALE 1560,6400 2089,9990
I?OR AN, 1691,5640 2325,5890
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5.3 TABAKALI RASGELE ORNEKLEME YONTEMINDE Y TAHMINi

Bu boéliimdeki uygulamada 2006 yilinda imalat Sanayi’nde 20+
calisani olan girisimlerin ortalama cirosunu (Y ) tahmin ederken drneklerimiz
tabakall rasgele 6rnekleme ydntemiyle secilmistir. IBBS2 bélge diizeyindeki
26 bolge tabaka olarak alinmigtir. Tabakali 6rnekleme icin n=2500 6rnek
Neyman Dagitimi ile tabakalara dagitilmistir.

NS,

n, =n-—

h=1,2,...,25,26
ZNhSyh
h=1

(5.26)

Yigindaki tabaka buyUklUkleri ve Ornekteki tabakalara disen Ornek
hacimleri Tablo 5.11’de verilmistir.

Tablo 5.11 Tabaka Biiyiikliikleri ve Ornek Hacimleri

i N; n; i N; n;

1 452 31 14 13 2
2 1147 81 15 70 2
3 295 9 16 424 23
4 233 11 17 1116 756
5 1757 205 18 503 20
6 708 32 19 126 2
7 85 3 20 671 92
8 305 18 21 116 3
9 29 2 22 333 8
10 365 20 23 24 2
11 264 29 24 210 16
12 8758 951 25 22 2
13 1738 133 26 159 47|
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Basit rasgele o6rnekleme uygulamasinda Xi, X, Xz yardimci
degdiskenlerinden X, ve X3 ‘Un tek baslarina X; kadar iyi birer yardimci
degisken olmadiklar géralmistir. Bu nedenle; gereksiz hesaplamalardan
kacinmak adina tabakal rasgele érneklemede Y ’nin tahmini asamasinda Xo,

X3 tek baslarina kullaniimayacakiir.

5.3.1 Y icin Klasik Ortalama Tahmini

Tabakall rasgele drneklemede Y igin klasik ortalama tahmin edicisi

yansiz olup Denklem (5.27)’deki gibi hesaplanir.

A

26
Yiupara = 2 W, ¥y, =169.8388 (5.27)

h=1

A

Y,.sxa YANSIz tahmin edicisinin varyansi ise (5.28)’deki gibi olmaktadir.

- 1 & _
V Gosassa) =77 D NV (5,)=404,466 (5.28)
h=1

5.3.2 Y icin Bilesik Oran Tahmini

Xy yardimcr degdiskeni kullanilarak yapilan bilesik oran tahmini, bu
tahmin edicinin yani ve hata kareler ortalamasi sirasiyla Denklem (5.29),
(5.30) ve (5.31)’de hesaplanmistir.

A

Y, = | JABAKA | X =175.2318 (5.29)

RANBIL 2o
X

1TABA KA

:<|>
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Yan( %

ORANBI L X
1

Z Wiv,(RS;,—S,,,) =1.9249 (5.30)
h=1

HKO(Y, ZW% (S%,+ RS2, -2RS, ) = 22.3951 (5.31)

OFfANBIL

Bilesik oran tahmin edicisi yanlh tahmin edici olmakla beraber klasik
ortalama tahmin edicisinden daha dusuk varyansli bir tahmin elde etmistir.

5.3.3 Y icin Ayri Oran Tahmini
Xy yardimci degiskeni kullanilarak yapilan ayr oran tahmini, bu tahmin

edicinin yani ve hata kareler ortalamasi sirasiyla Denklem (5.32), (5.33) ve
(5.34)’de hesaplanmistir.

R 26 =
Eal y J—
Yoranaver = ZWh f_hxl,, =173.7815 (5.32)
h=1 1,
N 26 _ ,
Yan(Yopanayar) = hz_; W,Yv,(C,,-C,,,) =—1.1888 (5.33)
HKOY, ) = Z W2v,Y,2(C3+C2, —2C, ) = 20.9717 (5.34)

Ayri oran tahmin edicisi bilegik oran tahmin edicisinden hem daha az

yanl hem de daha dusuik varyansli bir tahmin elde etmektedir.

5.3.4 Y icin Sisodia-Dwivedi Oran Tahmini

Xy yardimci degiskeninin degisim katsayisi bilgisini kullanan Sisodia-

Dwivedi oran tahmini, bu tahmin edicinin yani ve hata kareler ortalamasi
sirasiyla Denklem (5.35), (5.36) ve (5.37)’de hesaplanmigtir.
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26 .
ZWh(th +C,,)
h=1

Y_SDTAB ?TABAKA 26 =175.0511 (5.35)
D W(x, +C,,)
h=1
~ 1 26 5
Yan(Ysprag) = X Wiv,( R S.n—S,n) =-0.1513 (5.36)
1sp h=1
HKO sp748) ZW2Vh 82,, +,‘?125DS2 -2R,_S, ,)=23.8452 (5.37)
2L, 5 5 N -
M, >——"—— kosulu saglanmadigindan Sisodia-Dwivedi oran
(R, +R,,)

tahmin edicisi bilesik oran tahmin edicisinden daha iyi sonu¢ vermemektedir.

5.3.5 Y icin Singh-Kakran Oran Tahmini
Xy yardimci degiskeninin basiklik katsayisi bilgisini kullanan Singh-

Kakran oran tahmini, bu tahmin edicinin yani ve hata kareler ortalamasi
sirasiyla Denklem (5.38), (5.39) ve (5.40)’'da hesaplanmigtir.

iwh()?lh +G,,(x)))

Ysxran = Yranaxa “26 =170.8580 (5.38)
Z W, (371,1 +G,, (%))
h=1
Yan(Yg ) z Z Wiv,(R_S:,-S,,,) =-0.3225 (5.39)
1s;<

HKO(Y 1) ZW2 (S2,+RE 8%,~-2R,_S, ) =275.9139 (5.40)
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Basiklik katsayisi kullanilarak elde edilen bu tahmin edici

M>L

| esitsizligini saglamadigi icin bilesik oran tahmin edicisinden
(Ri+R,)

daha az etkin oldugu HKO degerlerinden agik¢a gorilmektedir.

5.3.6 Y icin Upadhyaya-Singh Oran Tahminleri
X1 yardimci degiskeninin basiklik katsayisi ve degisim katsayisi

bilgilerini birlikte kullanan Upadhyaya-Singh oran tahminleri, yanlar ve hata
kareler ortalamalari su sekildedir:

26 _
Z W, (th G, (x)+ Cxlh)

Yosizae = Yranaxa 5 =184.2048 (5.41)
Z W, ()?1}, G,, (%) + Cxlh)
h=1
Yan(Y 2 -
an(Y, siras) = ZW vo(R, Sin—S,,,) =—0.003 (5.42)
1US1 =1
HKO(Y,j51145) ZW v,(S% + RS2, ~2R, S, ,)=403.3926 (5.43)
26 _
~ ~ ZWh(Xl,, Cxlh +G,,(x))
Yisoras = Yrapaxa hzfl) =171.3177 (5.44)
ZWh(flh Cxlh +G,,(x))
h=1
Yan(¥, ,r0) )=~ ZW2 (R, S2y—S,,,) =—0.1815 (5.45)
1usz =1
HKO(Y, 155745) szvh (8%, +R2_S2,-2R, S, ,)=336.1249 (5.46)
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YAUSITAB ve YAUSZTAB tahmin edicilerinin HKO’lar1 bilesik oran tahmin
edicisinin HKO’sundan biydktir. Dolayisiyla bilesik oran tahmin edicisi
oran tahmin edicilerinden etkindir. Bu sonug

kosullari incelenerek de g0sterilebilir.

Upadhyaya-Singh
L1 ve M, >L
(R+R,,)

M1 > 2—
(R1 + R1us1 )

5.3.7 Y icin Bilesik Regresyon Tahmini
X1 yardimci degiskeni kullanilarak elde edilen bilesik regresyon
tahmini, bu tahminin yani ve hata kareler ortalamasi sirasiyla Denklem

(5.47), (5.48) ve (5.49)’daki gibi hesaplanmistir.
(5.47)

+b(X,-X, )=175.9140
(5.48)

= Yiapaxa

7REGBJ'L
. )
)= —ﬁcZ Wev, (et — X hsr,) = —0.9247
=
(5.49)

Yan( REGBIL

~

26
)= Wi, S, (1- p2) =21.6007
h=1

Bilesik regresyon tahmin edicisinde p, # 0 kosulu saglandigindan
tahmin edicisinden daha etkindir. HKO degerlerine

klasik ortalama
bakildiginda ayri oran tahmin edicisi disindaki tim tahmin edicilerden de

daha etkin oldugu gortlmektedir.

5.3.8 Y icin Ayri Regresyon Tahmini
Xy yardimci degiskeni kullanilarak elde edilen ayri regresyon tahmini,

bu tahmin edicinin yani ve hata kareler ortalamasi sirasiyla Denklem (5.50),

(5.51) ve (5.52)’deki gibi hesaplanmistir.
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~ 26

Yercaver = ZWh [yh +bh()?1h - f1,1 ):| =172.8299 (5.50)
h=1
Yan VREGAYRI ZWh:Bh x1h AOSh - ha =-0.6478 (5.51)
x;yh
HKO reGAYAI) Z W Vi |:S§h + /B/?Sih - 2/Bh8x1yh] =18.8025 (5.52)

Ayr regresyon tahmin edicisi, ayri oran tahmin edicisinden de daha
etkin sonu¢ vermektedir. Ayri regresyon tahmin edicisi ve ayri oran tahmin
edicisinin bilegik oran ve bilegik regresyon tahmin edicilerinden daha iyi
sonug¢ vermelerinin nedeni Y’'nin X; ile olan iligkisinin tabaka bazinda
degerlendiriimesidir. Bu sayede yardimci degiskenin ilgili degiskene olan
katkisi daha detay diizeyde olup tahmin edicinin etkinligi arttirilmaktadir.

Tablo 5.12 Tabakah Rasgele Orneklemede Y Tahmin Edicilerinin Etkinlik Siralamast

Y 178,9818
TAHMIN YAN HKO
Y epoaver 172,8299 -0,6478 18,8025
Y i 173,7815 -1,1888 20,9717
Y eronie 175,9140 10,9247 21,6007
Y, ransit 175,2318 1,9249 22,3951
ASDTAB 175,0511 -0,1512 23,8452
Yexras 170,8580 -0,3225 275,9139
Auszm 177,3177 -0,1815 336,1249
Y, imp 184,2048 -0,0030 403,3926
ATABAKA 169,8388 - 404,4660
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Tabakali rasgele orneklemede kullanilan tahmin edicilerin Y
tahminleri, bu tahmin edicilerin yanlari ve hata kareler ortalamalar Tablo
5.12'de karsilastiriimigtir.

5.3.9 Y icin GREG Tahminleri

Sectigimiz tabakali rasgele érneklemede Denklem (4.8) ve (4.9)'u
kullanarak GREG tahminlerini elde etmemiz mimkinddr. Diger yandan
GREG tahmin edicileri igin basit rasgele érnekleme yénteminde oldugu gibi

varyansi, R*’nin basit bir fonksiyonu bigiminde hesaplayamayiz. Bu nedenle
tabakall rasgele 6rneklemede GREG tahmin edicilerinin etkinliklerini diger
tahmin edicilerle kiyaslayabilmek icin Monte Carlo similasyon ydntemi
kullaniimigtir.

5.3.10 Tabakali Rasgele Orneklemede Y Tahmin Edicilerinin Yan ve
HKO’larinin Monte Carlo Simiilasyon Yéntemiyle Elde Edilmesi

Basit rasgele drnekleme ydnteminde oldugu gibi tabakali rasgele
o6rnekleme yobnteminde de tahmin ediciler igin yan ve hata kareler
ortalamalarini Monte Carlo simllasyon ydntemiyle elde edebiliriz. GREG
tahmin edicilerinin varyanslarini elde edemedigimiz igin bu varyanslari
yaklagik olarak tahmin etmemizi saglayacak similasyon ydnteminden
faydalaniimigtir. Basit rasgele 6rnekleme yénteminde uygulanan similasyon
asamalarinin aynisi burada da uygulanmistir. Tabakali érnekleme ¢ekiminin
basit rasgele Orneklemeden daha fazla islem gerektirmesi nedeniyle
simulasyondaki K tekrar sayisi 1000 olarak alinmigtir. Tablo 5.11’de verilen
tabaka Ornek hacimleri dikkate alinarak K=1000 olmak Uzere yapilan érnek
cekimlerinin Monte Carlo simllasyon g¢alismasinin sonuglari Tablo 5.13te

verilmistir.
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Tablo 5.13 Tabakah Rasgele Orneklemede Y Tahmin Edicilerinin

Monte Carlo Simiilasyon Sonuglari

E(TAHMIN) YAN HKO
ORANAYRI 178,8947 -0,0871 18,7776
Y peGavrr 177,6150 -1,3668 20,9278
v oo 179,1001 0,1183 22,1981
ORANBIL
v 178,9938 0,0120 22 9167
REGBIL
GREG,; 178,5136 -0,4682 23,8660
Yopran 179,0536 0,0718 23,9723
GREG) 3 178,8905 -0,0913 25,0395
GREG, 179,3143 0,3325 25,1056
SiTAB 179,7484 0,7666 95.5000
S2TAB 178,9633 -0,0185 106,1493
Ykran 179,1563 0,1745 283,5287
Y paka 179,5466 0,5648 418,6796

Tabakali rasgele 6rneklemede Monte Carlo simllasyon sonugclari

incelendiginde GREG tahmin edicilerinin Y,,.,,,, tahmin edicisinden daha az
etkin sonuglar verdigi gortlmektedir. Diger yandan gercekte I?ORANAYR, tahmin

edicisinden daha etkin olan Y,,,,, tahmin edicisi similasyon sonucunda

daha az etkin gbdzikmektedir. Bu farkli 6rneklerdeki degiskenlikten
kaynaklanip K=1000 6rnek ¢ekim sayisi arttirildiginda gergek sonuglara daha
fazla yaklasilacaktir. X degiskeninin Y ile ylksek korelasyonlu olmasi nedeni
ile GREG tahmin edicilerinin Monte Carlo simllasyon sonuglarinin bu veri

seti igin AREGAYR, tahmin edicileri ile karsilagtiriimasi saglkli olmayabilir. Sonug

olarak veri setimizde Y parametresinin GREG tahmin edicilerinin etkinlikleri

icin net bir ifade kullanamayiz. Tabakall rasgele érnekleme icin buldugumuz

en etkin tahmin edici AREGAYR, tahmin edicisidir.



SONUC VE DEGERLENDIRME

Ornek arastirmalarinda istatistikcilerin en &nemli amaci, ilgilenilen
degiskene iligkin parametre tahmininin etkinligini arttirmaktir. Daha etkin ve
daha iyi tahminler elde etmek icin yardimci degiskenlerden
faydalanilmaktadir. ilgilenilen degisken Y’nin ortalamasi tahmin edilirken,
yardimci degiskene iliskin bilgiler kullanilarak oran tahmin edicileri ve
regresyon tahmin edicileri hesaplanmaktadir. Oran tahmin edicileri ve
regresyon tahmin edicilerinin hesaplanmasi 6érnekleme ydntemlerine gore
farkhliklar gdsterir. Calismada basit rasgele 6rnekleme ve tabakali rasgele
6rnekleme yodntemlerinde kullanilan bazi oran ve regresyon tahmin edicileri

incelenmigtir.

Basit rasgele érnekleme ydnteminde incelenen oran tahmin edicilerinin
tahmin  degerlerinin, yanlarinin  ve hata kareler ortalamalarinin
hesaplanabilmesi i¢in, yardimci degiskenin yigin ortalamasi ve degisim
katsayisi bilgisine ihtiya¢ duyulmaktadir. Oran tahmin edicileri yanli tahminler
dretmekle beraber Tablo 6.1’deki kosullarin saglandidi durumlarda klasik
oran tahmin edicisi, ortalama tahmin edicisinden; diger oran tahmin edicileri

de klasik oran tahmin edicisinden daha etkin ve iyi sonuglar verir.

Tablo 6.1 Basit Rasgele Orneklemede Oran Tahmin Edicileri Etkinlik Kosullar

Kargilagtirma Kosul
HKO(Y,,,, )<Var(y) 50 P
y
~ ~ 1+ VCVX
HKO(Y,,,,, )< HKO(Y,,,. ) A<\ S5 <1

HKO(Y,,, )< HKO(Y,, ) | -I<[1+WC, -C})i<I

-~ ~ C,
HKO(YSINTAIL )< HKO(YORAN ) pyx < 2C (] + CO)

y
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Basit rasgele 6rnekleme yénteminde klasik dogrusal regresyon tahmin

edicisi Yy;;’e ait tahmin degerinin elde edilebilmesi igin 6rnege cikan

A

birimlerde yardimci  degisken degerlerinin  bilinmesi gereklidir. Yz,

korelasyon katsayisi p,, #0 oldugu surece ortalama tahmin edicisinden

A

daha etkindir. Yz, B#Y /X oldudu siirece de klasik oran tahmin edicisi

A

Y, p4n 'dan daha etkindir. Kaur regresyon tahmin edicisi ise 2p,,° —1<x <1

A

kosulunun saglandigi durumlarda Y., tahmin edicisinden biraz daha

A

etkindir. Y., ,x az miktardaki etkinlik kazancini saglarken yanli tahmin

Uretmektedir. Regresyon tahmin edicileri genel olarak oran tahmin
edicilerinden daha etkin sonuclar vermektedir. Zaten klasik oran tahmin

edicisi de kesme noktasinin (0,0) oldugu bir tip klasik dogrusal regresyon

A

tahmin edicisidir. Y,y tahmin edicisi ¢ok kiiglik 6rnek hacimlerinde YREG

tahmin edicisinden daha etkin sonug verebilir.

Tabakali rasgele 6rnekleme yoénteminde; ilgilenilen degisken ile
yardimci degisken her tabakada ayri ayr iligkilendirilerek tahmin yapiliyorsa
“ayri tahmin”, iliskilendirme genel dizeyde yapiliyorsa “bilesik tahmin” elde
edilir. Bilesik oran tahmin edicisi, tabakali rasgele 6rnekleme igin klasik

A A

ortalama tahmin edicisi Y;.z.x4 'yt yardimer degisken bilgisi X 4pixq ile
oranlar. Ayri oran tahmin edicisi ise her tabakadaki ortalamalari ayri ayri

oranlar ¥ Kadilar ve Cingi (2003) basit rasgele 6rnekleme igin énerilmis

xh
Sisodia-Dwivedi, Singh-Kakran ve Upadhyaya-Singh tahmin edicilerini
tabakali rasgele 6rnekleme icin genellestirmislerdir. Bu tahmin edicilerin
bilesik oran tahmin edicisinden daha etkin sonug¢ verebilmeleri igin gerekli

kosullar Tablo 6.2’de verilmistir.
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Tablo 6.2 Tabakali Rasgele Orneklemede Oran Tahmin Edicileri Etkinlik Kosullar:

Kargilagtirma Kosul

2L
R-R.,)(R+R.,))>0—> M>—==
. ( so)( SD) >(R+Rso)

HKO(Y., ) < HKO(Y... )
SDTAB ORANBIL (R— Rso)(R+ RSD)< 0—- Mc< 2—L
(R+Rgp)

2L
R-R.,.)R+R.,)>0—> M>_—_—_°=
. ( SK)( SK) >(R+Rs/<)

HKO(Y. o) < HKO(Y... )
SKTAB ORANBIL (R_RSK)(R+ RSK)<0_> M<2—L
(R+ Rs)

2L
R-R R+R.)>0—> M>_“=
. ( us1)( us1) > (R+R,y)

HKO( )< HKO(Y.., )
P (R Ry )R+ Rys) <0 — M< 20
(R+ Rys)

2L
R-R R+R S0 > =
. ( usz)( usz) > (R+R,y,)

HKO( )< HKO(Y., )
P (R~ Ry (R + Fysp) <0 — M <20
(R+ Ryss)

Tabakali rasgele drneklemede regresyon tahmin edicileri icin [
parametresi her tabakada ayri ayri tahmin edilerek tahmin edici hesaplanirsa
ayri regresyon tahmini, veri seti icin genel bir 8 parametresi tahmin edilerek

tahmin hesaplanirsa bilesik regresyon tahmini elde edilir. Regresyon tahmin
edicileri ve oran tahmin edicileri arasindaki etkinligi kargilastiracak genel bir

kosul elde edilememigtir.

Genellestiriimis regresyon (GREG) tahmin edicisi; birden fazla
yardimci degiskenin kullanilabilir oldugu durumlarda, c¢oklu dogrusal

regresyon modelini kullanarak ilgilenilen degiskeni tahmin eder. Basit rasgele

orneklemede R? > p,* kosulunun saglandigi durumda K;REG tahmin edicisi

A

Yrrc tahmin edicisinden daha etkindir. GREG tahmin edicisi tasarim

agirliklari kullanilarak da elde edilebilir. Bu nedenle tasarim agirliklarinin
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bilindigi tim 6érnekleme ydntemlerinde kullanilabilir. GREG tahmin edicisinin
diger bir avantaji tasarim agirliklari ve yardimci degiskenler kullanilarak
GREG agirliklarinin elde edilebilmesidir. GREG agirliklari kullanilarak Y
degiskeni disinda 6rnek arastirmasindan elde edilen diger degiskenlere
iliskin tahminlerin etkinlikleri de arttinlabilir. Boylece; bir arastirmada farkli
degiskenlere iligkin tahminlerin etkinliklerini arttirmak icin, birden fazla oran
veya regresyon tahmin edicisi kullanmak yerine tek bir GREG tahmin edicisi
kullanilabilir.

Uygulamada 2005 ve 2006 yilina ait Yilik Sanayi ve Hizmet
istatistikleri Arastirmasindaki imalat Sanayi’nde 20+ c¢alisani olan 19923
girisime ait veriler kullanilmigtir. Yilhk Sanayi ve Hizmet istatistikleri
Arastirmasinda bu girisimlere iligkin  bilgiler tamsayim ydntemiyle

toplandigindan 2006 yilinda vyaptiklari ortalama ciro (Y ) parametresi
bilinmektedir. Yaptigimiz uygulamada 2006 ciro bilgisinin N=19923
girisimden tamsayim yo6ntemi ile alinmak vyerine, n=2500 girisimden
6rnekleme yontemi ile alinmasi durumunda, ortalama cironun 2005 yilindaki
uygun degiskenleri yardimci degisken olarak kullandigi farkli tahmin ediciler

incelenmigtir.

Orneklerin basit rasgele érnekleme ydntemiyle secilmesi durumunda
2005 yilina ait ciro, stok degdisimi ve g¢alisan sayisi degiskenlerini yardimci

degisken olarak kullanan 17GREG123 tahmin edicisi en etkin tahmini vermektedir.

Tablo 5.8 incelendiginde GREG tahmin edicilerinin, regresyon tahmin
edicilerinden, regresyon tahmin edicilerinin de oran tahmin edicilerinden daha
etkin sonuglar verdigi gordlmuastar.

Tabakali rasgele 6rnekleme ybnteminde GREG tahmin edicilerinin
varyanslari kesin olarak hesaplanamadigi icin Monte Carlo similasyon
ybntemiyle HKO’lar tahmin edilmigtir. Similasyon sonucglarinda GREG

tahmin edicilerinin  HKO’su yaklasik olarak elde edilmistir; ancak bu
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sonuglarin diger tahmin edicilerle karsilastirlmasi 2005 ciro yardimci
degiskeninin Y ile yilksek korelasyonlu olmasindan dolayr saglikli
gb6rtlmemistir. Diger yandan GREG tahmin edicileri diginda kalan tahmin

A

edicilerden en etkin olani Y.,y ayri regresyon tahmin edicisidir. Tablo

5.12 incelendiginde tabakali rasgele Ornekleme ydnteminde ayri tahmin
edicilerin bilegik tahmin edicilerden daha etkin sonugclar verdigi gérilmektedir.
Bu sonuclar uygulama yaptigimiz veri seti icin gecerli olup farkli verilerde
farkli sonuclar ¢ikabilir.

Tahmin asamasinda uygun yardimci degisken kullanimi tahminin
etkinligini arttirmaktadir. Yardimci degisken veya degdiskenler kullanarak
tahmin Greten oran tahmin edicileri ve regresyon tahmin edicileri arasindan
tercih yapilirken hata kareler ortalamalari kargilastirilarak en etkin olan
tahmin belirlenebilir. Tahmin edicilerin hata kareler ortalamasi 6érnekleme
tasariminin karmasikhgi vb. gibi nedenlerle elde edilemeyebilir. Bu durumda,
tahmin edicilerin etkinligini karsilastirmak icin Monte Carlo simllasyon
yénteminin kullanilmasi 6nerilir. Monte Carlo similasyon ydntemi, hata
kareler ortalamalarini yaklasik olarak tahmin ederek tahmin edicilerin
etkinlikleri hakkinda fikir vermektedir.
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MONTE CARLO SIMULASYONU iCiN YAZILAN PROGRAMLAR

### KITLENIN PROGRAMA OKUTULMASI ###

N<-19923
tab<-read.table("tab.txt")
names(tab)=c("y","x1","x2","x3","x1y","x2y","x3y","TABAKA")
n<-2500

d<-N/n

f<-n/N

v<-(1-f)/n

wl<-0.5

w2<-0.5

y<-tab$y

x1<-tab$x1

x2<-tab$x2

x3<-tab$x3

xly<-tab$x1ly

x2y<-tab$x2y

x3y<-tab$x3y
kitle<-c(sum(x1),sum(x2),sum(x3))

### DEGISIM KATSAYILARININ HESAPLANMASI ###

CVy<-sqrt(var(y))/mean(y)
CVxl<-sqrt(var(x1))/mean(x1)
CVx2<-sqrt(var(x2))/mean(x2)
CVx3<-sqrt(var(x3))/mean(x3)
CVyxlI<-(var(x1,y))/(mean(x1)*mean(y))
CVyx2<-(var(x2,y))/(mean(x2)*mean(y))
CVyx3<-(var(x3,y))/(mean(x3)*mean(y))

### KORELASYONLARIN HESAPLANMASI ###

CORxly<-var(x1,y)/(sqrt(var(x1))*sqrt(var(y)))
CORx2y<-var(x2,y)/(sqrt(var(x2))*sqrt(var(y)))
CORx3y<-var(x3,y)/(sqrt(var(x3))*sqrt(var(y)))
CORx1x2<-var(x1,x2)/(sqrt(var(x1))*sqrt(var(x2)))
CORx1x3<-var(x1,x3)/(sqrt(var(x1))*sqrt(var(x3)))
CORx2x3<-var(x2,x3)/(sqrt(var(x2))*sqrt(var(x3)))

### BASIT RASGELE ORNEKLMEDE MONTE CARLO ###

r<-5000

92



### ORNEK CEKIMI ###

ornekler<- matrix(0,n,r)
yardim1<-matrix(0,n,r)
yardim2<-matrix(0,n,r)
yardim3<-matrix(0,n,r)
s<-matrix(0,N,r)
for(iin 1:1){
s[,i]<-srswor(n,N)
ornekler[,i]<-as.vector(y[s[,i]==1])}
for(iin 1:r){
yardiml[,i]<-as.vector(x1[s[,i]==1])
yardim2[,i]<-as.vector(x2[s[,i]==1])
yardim3[,i]<-as.vector(x3[s[,i]==1])}

### ORTALAMA TAHMIN EDICISI VE VARYANSI ###

HT<-apply(ornekler,2,mean)
YHT<-mean(HT)
BIASYHT<-YHT-mean(y)
VARYHT<-sum((HT-YHT)*2)/(r-1)
MSEYHT<-VARYHT+BIASYHTA2

### KLASIK ORAN TAHMIN, YAN, VARYANS ve HKO ###

RATIOsonl<-matrix(0,1,r)
RATIOson2<-matrix(0,1,r)
RATIOson3<-matrix(0,1,r)
yort<-HT

for(m in 1:r){
RATIOsonl1[,m]<-(yort[m]/mean(yardim1[,m]))*mean(x1)}
YRATIOx1<-mean(RATIOson1)
BIASYRATIOx1<-YRATIOx1-mean(y)
VARYRATIOx1<-sum((RATIOson1-YRATIOx1)"2)/(r-1)
MSEYRATIOx1<-VARYRATIOx1+BIASYRATIOx 172

for(o in 1:r){
RATIOson2[,0]<-(yort[o]/mean(yardim2[,o0]))*mean(x2)}
YRATIOx2<-mean(RATIOson2)
BIASYRATIOx2<-YRATIOXx2-mean(y)
VARYRATIOx2<-sum((RATIOson2-YRATIOx2)"2)/(r-1)
MSEYRATIOx2<-VARYRATIOx2+BIASYRATIOx2/2

for(p in 1:r){
RATIOson3[,p]<-(yort[p]l/mean(yardim3[,p]))*mean(x3)}
YRATIOx3<-mean(RATIOson3)
BIASYRATIOx3<-YRATIOXx3-mean(y)
VARYRATIOx3<-sum((RATIOson3-YRATIOx3)"2)/(r-1)
MSEYRATIOx3<-VARYRATIOx3+BIASYRATIOx3/2
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### BEALE ORAN TAHMIN, YAN, VARYANS ve HKO ###

YBEALEsonl<-matrix(0,1,r)
YBEALEson2<-matrix(0,1,r)
YBEALEson3<-matrix(0,1,r)

for(m in 1:r){

YBEALEsonl [,m]<-
(yort[m]/mean(yardim1[,m]))*((1+v*CVyx1)/(1+v*CVx172))*mean(x1)}
YBEALEx1<-mean(YBEALEsonl)
BIASYBEALEx1<-YBEALEx1-mean(y)
VARYBEALEx1<-sum((YBEALEsonl-YBEALEx1)"2)/(r-1)
MSEYBEALEx1<-VARYBEALEx1+BIASYBEALEx1/2

for(o in 1:r){

YBEALEson2[,0]<-
(yort[o]/mean(yardim2[,0]))*((1+v*CVyx2)/(1+v*CVx272))*mean(x2) }
YBEALEx2<-mean(YBEALEson2)
BIASYBEALEx2<-YBEALEx2-mean(y)
VARYBEALEx2<-sum((YBEALEson2-YBEALEx2)"2)/(r-1)
MSEYBEALEx2<-VARYBEALEx2+BIASYBEALEx2/2

for(p in 1:r){

YBEALEson3[,pl<-
(yort[p])/mean(yardim3[,p])) *((1+v*CVyx3)/(1+v*CVx372))*mean(x3)}
YBEALEx3<-mean(YBEALEson3)
BIASYBEALEx3<-YBEALEx3-mean(y)
VARYBEALEx3<-sum((YBEALEson3-YBEALEx3)"2)/(r-1)
MSEYBEALEx3<-VARYBEALEx3+BIASYBEALEx3/2

##H TIN ORAN TAHMIN,YAN,VARYANS ve HKO ###
YTINsonl<-matrix(0,1,r)
YTINson2<-matrix(0,1,r)
YTINson3<-matrix(0,1,r)

for(m in 1:r){
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YTINsonl1[,m]<-(yortfm]/mean(yardim1[,m]))*(1+v*(CVyx1-CVx172))*mean(x1)}

YTINx1<-mean(YTINsonl)
BIASYTINx1<-YTINx1-mean(y)
VARYTINx1<-sum((YTINson1-YTINx1)"2)/(r-1)
MSEYTINx1<-VARYTINx1+BIASYTINx 142

for(o in 1:r){

YTINson2[,o]<-(yort[o]/mean(yardim2[,0]))*(1+v*(CVyx2-CVx2/2))*mean(x2) }

YTINx2<-mean(YTINson2)
BIASYTINx2<-YTINx2-mean(y)
VARYTINx2<-sum((YTINson2-YTINx2)"2)/(r-1)
MSEYTINx2<-VARYTINx2+BIAS YTINx2/2



for(p in 1:r){

YTINson3[,pl<-(yort[p]/mean(yardim3[,p])) *(1+v*(CVyx3-CVx3/2))*mean(x3)}
YTINx3<-mean(YTINson3)
BIASYTINx3<-YTINx3-mean(y)
VARYTINx3<-sum((YTINson3-YTINx3)"2)/(r-1)
MSEYTINx3<-VARYTINx3+BIAS YTINx3/2

##H SINGH TAILOR ORAN TAHMIN, YAN, VARYANS ve HKO ###
YSINT Asonl<-matrix(0,1,r)
YSINT Ason2<-matrix(0,1,r)
YSINT Ason3<-matrix(0,1,r)

for(m in 1:r){
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YSINTAsonl[,m]<-yort[m]*(mean(x1)+CORx1y)/(mean(yardim1[,m])+CORx1y)}

YSINTAx1<-mean(YSINTAsonl1)
BIASYSINTAx1<-YSINTAx1-mean(y)
VARYSINTAx1<-sum((YSINTAsonl-YSINTAx1)"2)/(r-1)
MSEYSINTAx1<-VARYSINTAx1+BIASYSINTAx1/2

for(o in 1:r){
YSINTAson2[,0]<-yort[o]*(mean(x2)+CORx2y)/(mean(yardim2[,0])+CORx2y)}

YSINTAx2<-mean(YSINTAson2)

BIASYSINTAx2<-YSINTAx2-mean(y)

VARYSINTAx2<-sum((YSINTAson2-YSINTAx2)"2)/(r-1)

MSEYSINTAx2<-VARYSINTAx2+BIASYSINTAx2/2

for(p in 1:r){
YSINTAson3[,p]<-yort[p]*(mean(x3)+CORx3y)/(mean(yardim3[,p])+CORx3y)}

YSINTAx3<-mean(YSINTAson3)

BIASYSINTAx3<-YSINTAx3-mean(y)

VARYSINTAx3<-sum((YSINT Ason3-YSINTAx3)"2)/(r-1)

MSEYSINTAx3<-VARYSINTAx3+BIASYSINTAx3/2

### TEK DEGISKENLI REGRESYON TAHMIN, YAN, VARYANS ve HKO ###

YREG1son<-matrix(0,1,r)
YREG2son<-matrix(0,1,r)
YREG3son<-matrix(0,1,r)

for(ain 1:r){

Bl<-sum((yardiml[,a]-mean(yardiml[,a]))*(ornekler[,a]-
mean(ornekler[,a])))/sum((yardim1[,a]-mean(yardim1[,a]))"2)
YREG1son[a]<-mean(ornekler[,a])+B1*(mean(x1)-mean(yardiml1[,a]))
B2<-sum((yardim2[,a]-mean(yardim2[,a]))*(ornekler[,a]-
mean(ornekler[,a])))/sum((yardim2[,a]-mean(yardim2[,a]))"2)
YREG2son[a]<-mean(ornekler[,a])+B2*(mean(x2)-mean(yardim2[,a]))
B3<-sum((yardim3[,a]-mean(yardim3[,a]))*(ornekler[,a]-
mean(ornekler[,a])))/sum((yardim3[,a]-mean(yardim3[,a]))"2)
YREG3son[a]<-mean(ornekler[,a])+B3*(mean(x3)-mean(yardim3[,a]))

}



YREGI1<-mean(YREGI1son)
YREG2<-mean(YREG2son)
YREG3<-mean(YREG3son)

BIASYREGI<-YREG1-mean(y)
VARYREG I <-sum((YREGIson-YREG1)*2)/(r-1)
MSEYREG1<-VARYREG1+BIASYREG1/2

BIASYREG2<-YREG2-mean(y)
VARYREG2<-sum((YREG2son-YREG2)*2)/(r-1)
MSEYREG2<-VAR YREG2+BIAS YREG2/2

BIASYREG3<-YREG3-mean(y)
VARYREG3<-sum((YREG3son-YREG3)"2)/(r-1)
MSEYREG3<-VARYREG3+BIASYREG3"2

### KAUR REGRESYON TAHMIN,YAN,VARYANS ve HKO ###

alfa<-(1+v*CORx1y"2*CVy*2)/(1+v*CVy”2)
YKAUR1son<-matrix(0,1,r)
YKAUR2son<-matrix(0,1,r)
YKAUR3son<-matrix(0,1,r)

for(a in 1:r){

Bl<-sum((yardiml[,a]-mean(yardiml[,a]))*(ornekler[,a]-
mean(ornekler[,a])))/sum((yardim1[,a]-mean(yardim1[,a]))"2)
YKAURIson[a]<-alfa*mean(ornekler[,a])+B1*(mean(x1)-mean(yardim1[,a]))
B2<-sum((yardim2[,a]-mean(yardim2[,a]))*(ornekler[,a]-
mean(ornekler[,a])))/sum((yardim2[,a]-mean(yardim2[,a]))"2)
YKAUR2son[a]<-alfa*mean(ornekler[,a])+B2*(mean(x2)-mean(yardim2[,a]))
B3<-sum((yardim3[,a]-mean(yardim3[,a]))*(ornekler[,a]-
mean(ornekler[,a])))/sum((yardim3[,a]-mean(yardim3[,a]))"2)
YKAUR3son[a]<-alfa*mean(ornekler[,a])+B3*(mean(x3)-mean(yardim3[,a]))

}

YKAURI<-mean(YKAUR1son)
YKAUR2<-mean(YKAUR2son)
YKAUR3<-mean(YKAUR3son)

BIASYKAUR1<-YKAUR -mean(y)
VARYKAUR I <-sum((YKAUR 1son-YKAUR1)A2)/(r-1)
MSEYKAUR1<-VARYKAUR1+BIASYKAUR1/2

BIASYKAUR2<-YKAUR2-mean(y)
VARYKAUR2<-sum((YKAUR2son-YKAUR2)A2)/(r-1)
MSEYKAUR2<-VARYKAUR2+BIASYKAUR22

BIASYKAUR3<-YKAUR3-mean(y)
VARYKAUR3<-sum((YKAUR3son-YKAUR3)A2)/(r-1)
MSEYKAUR3<-VARYKAUR3+BIASYKAUR3A2
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### GENELLESTIRILMIS REGRESYON TAHMIN, YAN, VARYANS ve HKO ###

YTOP<-apply(ornekler,2,sum)*d

GREGsonx1x2x3<-matrix(0,1,r)

for(iin 1:1){
GREGset<-cbind(ornekler[,i],yardim1[,i],yardim2[,i],yardim3[,i])
xx<-GREGset[,2:4]*d
orn<-apply(xx,2,sum)
qg<-kitle-orn
xxx<-t(GREGset[,2:4])
727<-t(GREGset[,1])
yy<-matrix(0,3,3)
zz<-matrix(0,3,1)
for(j in 1:n){

yy<-yy+d*xxx[,j]%* %ot(xxx[,j1) }

yyy<-solve(yy)

for(k in 1:n){

zz<-77+d*xxx[,k]*zzz[ k] }

Beta<-yyy%*%zz
GREGsonx1x2x3[i]<-YTOP[i]+t(qq)% *%Beta}
GREGsonx1x2x3<-GREGsonx1x2x3/N
YGREGx1x2x3<-mean(GREGsonx1x2x3)
BIASYGREGx1x2x3<-YGREGx1x2x3-mean(y)
VARYGREGx1x2x3<-sum((GREGsonx1x2x3-YGREGx1x2x3)"2)/(r-1)
MSEYGREGx1x2x3<-VARYGREGx1x2x3+BIASYGREGx1x2x3/2

### GREG TAHMIN, YAN, VARYANS ve HKO (X2X3) ###

YTOP<-apply(ornekler,2,sum)*d
GREGsonx2x3<-matrix(0,1,r)
for(iin 1:r){
GREGset<-cbind(ornekler[,i],yardim1[,i],yardim2[,i],yardim3[,i])
xx<-GREGset[,3:4]*d
orn<-apply(xx,2,sum)
qq<-kitle[2:3]-orn
xxx<-t(GREGset[,3:4])
72z27<-t(GREGset[,1])
yy<-matrix(0,2,2)
zz<-matrix(0,2,1)
for(j in 1:n){
yy<-yy+d*xxx[.,j]%*%ot(xxx[,j]) }
yyy<-solve(yy)
for(k in 1:n){
zz<-7z+d*xxx[,k]*zzz[ k]}
Beta<-yyy%*%zz
GREGsonx2x3[i]<-YTOP[i]+t(qq)%*%Beta}
GREGsonx2x3<-GREGsonx2x3/N
YGREG<-mean(GREGson)
BIASYGREG<-YGREG-mean(y)
VARYGREG<-sum((GREGson-YGREG)*2)/(r-1)
MSEYGREG<-VARYGREG+BIASYGREG"2
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### GREG TAHMIN, YAN, VARYANS ve HKO (X1X2) ###

YTOP<-apply(ornekler,2,sum)*d
GREGsonx1x2<-matrix(0,1,r)
for(iin 1:r){
GREGset<-cbind(ornekler[,i],yardim1[,i],yardim2[,i],yardim3[,i])
xx<-GREGset[,2:3]*d
orn<-apply(xx,2,sum)
qq<-kitle[1:2]-orn
xxx<-t(GREGset[,2:3])
7z7<-t(GREGset[,1])
yy<-matrix(0,2,2)
zz<-matrix(0,2,1)
for(j in 1:n){
yy<-yy+d*xxx[.,j]%* %ot(xxx[,j]) }
yyy<-solve(yy)
for(k in 1:n){
zz<-77+d*xxx[,k]*zzz[ k] }
Beta<-yyy%*%zz
GREGsonx1x2[i]<-YTOP[i]+t(qq)%*%Beta}
GREGsonx1x2<-GREGsonx 1x2/N
YGREGx1x2<-mean(GREGsonx1x2)
BIASYGREGx1x2<-YGREGx1x2-mean(y)
VARYGREGx1x2<-sum((GREGsonx1x2-YGREGx1x2)*2)/(r-1)
MSEYGREGx1x2<-VARYGREGx1x2+BIASYGREGx1x2/2

### GREG TAHMIN, YAN, VARYANS ve HKO (X1X3) ###

YTOP<-apply(ornekler,2,sum)*d
GREGsonx1x3<-matrix(0,1,r)
for(iin 1:r){
GREGset<-cbind(ornekler[,i],yardim1[,i],yardim2[,i],yardim3[,i])
xx<-cbind(GREGset[,2], GREGset[,4])*d
orn<-apply(xx,2,sum)
qq<-cbind(kitle[1],kitle[3])-orn
xxx<-t(cbind(GREGset[,2],GREGset[,4]))
7227<-t(GREGset[,1])
yy<-matrix(0,2,2)
zz<-matrix(0,2,1)
for(j in 1:n){
yy<-yy+d*xxx[.,j]%* %ot(xxx[,j]) }
yyy<-solve(yy)
for(k in 1:n){
zz<-77+d*xxx[,k]*zzz[ k] }
Beta<-yyy%*%zz
GREGsonx1x3[i]<-YTOP[i]l+qq%*%Beta}
GREGsonx1x3<-GREGsonx1x3/N
YGREGx1x3<-mean(GREGsonx1x3)
BIASYGREGx1x3<-YGREGx1x3-mean(y)
VARYGREGx1x3<-sum((GREGsonx1x3-YGREGx1x3)"2)/(r-1)
MSEYGREGx1x3<-VARYGREGx1x3+BIASYGREGx1x3/2

98



99

### TABAKALI RASGELE ORNEKLMEDE MONTE CARLO ###

tab<-read.table("tabst.txt")

names(tab):c("y"’ "Xl l|’l|X2||’l|X3l|’ "Xly"’"Xzy"’"X3y"’"TABAKA")
r<-1000

kitle<-c(sum(tab$x1),sum(tab$x2),sum(tab$x3))

### KITLE BILGILERI ###

AA<-tab[tab$TABAKA=="1",]
BB<-tab[tab$TABAK A=="6",]
CC<-tab[tab$TABAK A=="7",]
DD<-tab[tabSTABAKA=="10",]
EE<-tab[tabSTABAKA=="16",]
FF<-tab[tabSTABAK A=="20",]
GG<-tab[tabSTABAKA=="21",]
HH<-tab[tabSTABAKA=="22"]
JJ<-tab[tabSTABAKA=="25" ]
KK<-tab[tab$TABAKA=="27",]
LL<-tab[tabSTABAKA=="31",]
MM<-tab[tab$TABAKA=="34"]
NN<-tab[tabSTABAKA=="35",]
0O<-tab[tabSTABAKA=="36",]
PP<-tab[tabSTABAK A=="37",]
RR<-tab[tab$TABAKA=="38",]
SS<-tab[tab$TABAKA=="41",]
TT<-tab[tabSTABAK A=="42",]
UU<-tab[tab$TABAKA=="44",]
VV<-tab[tab$TABAKA=="45"]
WW<-tab[tab$TABAKA=="50",]
XX<-tab[tabSTABAK A=="55",]
YY<-tab[tab$TABAKA=="56",]
77Z<-tab[tabSTABAK A=="61",]
QQ<-tab[tab$TABAKA=="65",]
II<-tab[tabSTABAKA=="67",]

### ORTALAMALAR ###

Yi<
rbind(mean(AA$y),mean(BB$y),mean(CCSy),mean(DD$y),mean(EE$y),mean(FF$y),mean(
GGSy),mean(HHS$y),mean(JJ$y),mean(KKS$y),mean(LL$y),mean(MM$y),mean(NN$y),mea
n(008$y),mean(PP$y),mean(RRS$y), mean(SS$y), mean(TT$y),mean(UUSy),mean(VV$y),me
an(WW8$y),mean(XX$y),mean(YY$y),mean(ZZ3$y),mean(QQS$y),mean(II$y))

Xli<-
cbind(mean(AA$x1),mean(BB$x1),mean(CC$x1),mean(DD$x1),mean(EE$x1),mean(FF$x1
),mean(GG$x1),mean(HH$x1),mean(JI$x1),mean(KK$x1),mean(LL$x1),mean(MM$x1),m
ean(NN$x1),mean(OO0$x1),mean(PP$x1),mean(RR$x1),mean(SS$x1),mean(TT$x1),mean(
UU$x1),mean(VV$x1),mean(WWS$x1),mean(XX$x1),mean(YY$x1),mean(ZZ$x1),mean(Q
Q$x1),mean(II$x1))

X2i<-

cbind(mean(AA$x2),mean(BB$x2),mean(CC$x2),mean(DD$x2), mean(EE$x2),mean(FF$x2
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),mean(GG$x2),mean(HH$x2),mean(JI$x2),mean(KK$x2),mean(LL$x2),mean(MM$x2),m
ean(NN$x2),mean(O0$x2),mean(PP$x2),mean(RR$x2),mean(SS$x2),mean(TT$x2),mean(
UU$x2),mean(VV$x2),mean(WWS$x2),mean(XX$x2),mean(YY$x2),mean(ZZ$x2),mean(Q
Q%$x2),mean(I1$x2))

X3i<-
cbind(mean(AA$x3),mean(BB$x3),mean(CC$x3),mean(DD$x3),mean(EE$x3),mean(FF$x3
),mean(GG$x3),mean(HH$x3),mean(JI$x3),mean(KK $x3),mean(LL$x3),mean(MM$x3),m
ean(NN$x3),mean(O0$x3),mean(PP$x3),mean(RR$x3),mean(SS$x3),mean(TT$x3),mean(
UU$x3),mean(VV$x3),mean(WWS$x3),mean(XX$x3),mean(YY$x3),mean(ZZ$x3),mean(Q
Q$x3),mean(I1$x3))

X1Yi<-
cbind(mean(AA$x1y),mean(BB$x1y),mean(CC$x1y),mean(DD$x 1y),mean(EE$x 1y),mean(
FF$x1y),mean(GG$x1y),mean(HH$x 1y),mean(JI$x 1y),mean(KK$x1y),mean(LL$x1y),mea
n(MM$x 1y),mean(NN$x 1y),mean(OO$x 1y),mean(PP$x 1y),mean(RR$x1y),mean(SS$x1y),
mean(TT$x1y),mean(UUS$x 1y),mean(VVS$x1y),mean(WW$x1y),mean(XX$x1y),mean(YY$
x1y),mean(ZZ$x1y),mean(QQS$x1y),mean(lI$x1y))

X2Yi<-

cbind(mean(AA$x2y), mean(BB$x2y),mean(CC$x2y),mean(DD$x2y), mean(EE$x2y), mean(
FF$x2y),mean(GG$x2y),mean(HH$x2y), mean(JI$x2y), mean(KK$x2y),mean(LL$x2y),mea
n(MM$x2y),mean(NN$x2y),mean(O0$x2y), mean(PP$x2y),mean(RR$x2y), mean(SS$x2y),
mean(TT$x2y),mean(UUS$x2y),mean(VV$x2y),mean(WW$x2y), mean(XX$x2y),mean(YY$
x2y),mean(ZZ$x2y),mean(QQS$x2y),mean(lI$x2y))

X3Yi<-
cbind(mean(AA$x3y),mean(BB$x3y),mean(CC$x3y),mean(DD$x3y),mean(EE$x3y), mean(
FF$x3y),mean(GG$x3y),mean(HH$x3y), mean(JI$x3y), mean(KK$x3y),mean(LL$x3y),mea
n(MM$x3y),mean(NN$x3y),mean(O0$x3y), mean(PP$x3y),mean(RR$x3y), mean(SS$x3y),
mean(TT$x3y),mean(UUS$x3y),mean(VVS$x3y),mean(WW$x3y),mean(XX$x3y),mean(YY$
x3y),mean(ZZ$x3y),mean(QQS$x3y),mean(lI$x3y))

### VARYANSLAR ###

varYi<-
cbind(var(AASy),var(BB$y),var(CCSy),var(DDSy),var(EE$y),var(FF$y),var(GGSy),var(HH
$y),var(JI$y),var(KK$y),var(LL$y),var(MMSy),var(NNSy),var(OOSy),var(PP$y),var(RR$y
),var(SSS$y),var(TT$y),var(UUSy),var(VVS$y),var(WW$y),var(XXS$y),var(YYS$y),var(ZZSy),
var(QQS$y), var(II$y))

varX li<-
cbind(var(AAS$x1),var(BB$x1),var(CC$x1),var(DD$x1),var(EE$x1),var(FF$x1),var(GG$x1
),var(HH$x1),var(JJ$x1),var(KK$x1),var(LL$x1),var(MM$x1),var(NN$x 1),var(OO$x1),var
(PP$x1),var(RR$x1),var(SS$x1),var(TT$x1),var(UU$x1),var(VV$x1),var(WWS$x 1), var(XX
$x1),var(YY$x1),var(ZZ$x1),var(QQ$x1),var(II$x1))

varX2i<-
cbind(var(AA$x2),var(BB$x2),var(CC$x2),var(DD$x2),var(EE$x2),var(FF$x2),var(GG$x2
),var(HH$x2),var(JJ$x2),var(KK$x2),var(LL$x2),var(MM$x2),var(NN$x2),var(OO$x2),var
(PP$x2),var(RR$x2),var(SS$x2),var(TT$x2),var(UU$x2),var(VV$x2),var(WW$x2),var(XX
$x2),var(YY$x2),var(ZZ$x2),var(QQ$x2),var(II$x2))

varX3i<-
cbind(var(AA$x3),var(BB$x3),var(CC$x3),var(DD$x3),var(EE$x3),var(FF$x3),var(GG$x3
),var(HH$x3),var(JJ$x3),var(KK$x3),var(LL$x3),var(MM$x3),var(NN$x3),var(O0$x3),var
(PP$x3),var(RR$x3),var(SS$x3),var(TT$x3),var(UU$x3),var(VV$x3),var(WW$x3),var(XX
$x3),var(YY$x3),var(ZZ$x3),var(QQ$x3),var(II$x3))
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covX1Yi<-
cbind(var(AA$x1,AA8y),var(BB$x1,BBSy),var(CC$x1,CCSy),var(DD$x1,DDSy),var(EE$x
1,EESy),var(FF$x1,FF$y),var(GG$x1,GG8y),var(HH$x 1,HHSy),var(JI$x 1,JJ$y),var(KK$x
1,KKS$y),var(LL$x1,LL$y),var(MM$x1,MMS$y),var(NN$x 1,NNSy),var(OO$x1,008y),var(
PP$x1,PPSy),var(RR$x1,RR$y),var(SS$x1,SS$y),var(TT$x 1,TT$y),var(UU$x 1,UUSy),var(
VV$x1,VV8y),var(WW$x1,WWSy),var(XX$x 1,XXS$y),var(YY$x1,YYS$y),var(ZZ$x1,ZZ$
y),var(QQ$x1,QQ8y),var(II$x 1,11$y))

covX2Yi<-
cbind(var(AA$x2,AA$y),var(BB$x2,BBSy),var(CC$x2,CCSy),var(DD$x2,DDSy),var(EE$x
2,EE$y),var(FF$x2,FF$y),var(GG$x2,GGSy),var(HH$x2,HHSy),var(JJ$x2,JJ$y),var(KK$x
2,KKS$y),var(LL$x2,LL$y),var(MM$x2, MMSy),var(NN$x2,NNSy),var(O0$x2,008y),var(
PP$x2,PPSy),var(RR$x2,RR$y),var(SS$x2,SS$y),var(TT$x2,TT$y),var(UU$x2,UUSy), var(
VV$x2,VV8y),var(WW$x2, WWSy),var(XX$x2,XXS$y),var(YY$x2,YYS$y),var(ZZ$x2,Z7Z$
y),var(QQ$x2,QQ8y),var(II$x2,11$y))

covX3Yi<-
cbind(var(AA$x3,AAS8y),var(BB$x3,BBSy),var(CC$x3,CCSy),var(DD$x3,DDSy),var(EE$x
3,EES$y),var(FF$x3,FF$y),var(GG$x3,GGSy),var(HH$x3,HHSy),var(JJ$x3,JJ$y),var(KK$x
3,KKSy),var(LL$x3,LLSy),var(MM$x3,MM$y),var(NN$x3,NNSy),var(O0$x3,008y),var(
PP$x3,PPSy),var(RR$x3,RR$y),var(SS$x3,SS$y),var(TT$x3,TT$y),var(UU$x3,UUSy),var(
VV$x3,VV8y),var(WW$x3, WWSy),var(XX$x3,XXS$y),var(YY$x3,YYSy),var(ZZ$x3,ZZ$
y),var(QQ$x3,QQ8y),var(II$x3,11$y))

### BASIKLIKLAR ###

kurX1li<-
cbind(kurtosis(AA$x1),kurtosis(BB$x1),kurtosis(CC$x1),kurtosis(DD$x 1), kurtosis(EE$x 1),
kurtosis(FF$x1),kurtosis(GG$x1),kurtosis(tHHS$x 1), kurtosis(JJ$x 1), kurtosis(KK$x1),kurtosis
(LL$x1),kurtosisMM$x1),kurtosis(NN$x 1), kurtosis(OO$x1),kurtosis(PP$x1),kurtosis(RR$
x1),kurtosis(SS$x1),kurtosis(TT$x1),kurtosis(UU$x1),kurtosis(VV$x1),kurtosis( WW$x 1),k
urtosis(XX$x1),kurtosis(YY$x1),kurtosis(ZZ$x 1), kurtosis(QQ$x 1), kurtosis(II$x 1))
kurX?2i<-
cbind(kurtosis(AA$x2),kurtosis(BB$x2),kurtosis(CC$x2),kurtosis(DD$x2), kurtosis(EE$x2),
kurtosis(FF$x2),kurtosis(GG$x2),kurtosis(tHH$x2), kurtosis(JJ$x2),kurtosis(KK$x2),kurtosis
(LL$x2),kurtosisMMM$x2),kurtosis(NN$x2),kurtosis(O0$x2),kurtosis(PP$x2),kurtosis(RR$
x2),kurtosis(SS$x2),kurtosis(TT$x2),kurtosis(UU$x2),kurtosis(VV$x2), kurtosis(WW$x2),k
urtosis(XX$x2),kurtosis(YY$x2),kurtosis(ZZ$x2), kurtosis(QQ$x2),kurtosis(II$x2))
kurX3i<-
cbind(kurtosis(AA$x3),kurtosis(BB$x3),kurtosis(CC$x3),kurtosis(DD$x3), kurtosis(EE$x3),
kurtosis(FF$x3),kurtosis(GG$x3),kurtosis(HHS$x3), kurtosis(JJ$x3),kurtosis(KK$x3),kurtosis
(LL$x3),kurtosisMM$x3),kurtosis(NN$x3),kurtosis(O0$x3),kurtosis(PP$x3),kurtosis(RR$
x3),kurtosis(SS$x3),kurtosis(TT$x3),kurtosis(UU$x3),kurtosis(VV$x3),kurtosis(WW$x3),k
urtosis(XX$x3),kurtosis(YY$x3),kurtosis(ZZ$x3),kurtosis(QQ$x3),kurtosis(II$x3))

### TABAKALI ORNEK CEKIMI ####

N<-19923

n<-2500

Ni<-
cbind(452,1147,295,233,1757,708,85,305,29,365,264,8758,1738,13,70,424,1116,503,126,67
1,116,333,24,210,22,159)
ni<-cbind(31,81,9,11,205,32,3,18,2,20,29,951,133,2,2,23,756,20,2,92,3,8,2,16,2,47)
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wi<-Ni/ni

di<-
c(rep(wi[1],ni[1]),rep(wi[2],ni[2]),rep(wi[3],ni[3]),rep(wi[4],ni[4]),rep(Wi[5],ni[5]),rep(wi[6]
,ni[6]),rep(wi[7],ni[7]),rep(wi[8],ni[8]),rep(wi[9],ni[9]),rep(wi[10],ni[10]),rep(wi[11],ni[11])
;ep(wi[12],ni[12]),rep(wi[13],ni[13]),rep(wi[14],ni[14]),rep(wi[15],ni[15]),rep(wi[16],ni[16
D.rep(wi[17],ni[17]),rep(wi[18],ni[18]),rep(wi[19],ni[19]),rep(wi[20],ni[20]),rep(wi[21],ni[2
11),rep(wi[22],ni[22]),rep(wi[23],ni[23]),rep(wi[24],ni[24]),rep(Wi[25],ni[25]),rep(wi[26],ni[
26]))

fi<-ni/Ni

lamdai<-(1-fi)/ni

YTOP<-matrix(0,r,1)

YSTRAT A<-matrix(0,r,1)
x1STRATA<-matrix(0,r,1)
YCOMSTRA<-matrix(0,r,1)
YSEPSTRA<-matrix(0,r,1)
YSDSTRA<-matrix(0,r,1)
YSKSTRA<-matrix(0,r,1)
YUS1STRA<-matrix(0,r,1)
YUS2STRA<-matrix(0,r,1)
YREGCOMSTRA<-matrix(0,r,1)
YREGSEPSTRA<-matrix(0,r,1)
GREGson<-matrix(0,r,1)
GREGsonx1x2<-matrix(0,r,1)
GREGsonx 1x3<-matrix(0,r,1)

for(iin 1:r){

S<-
strata(tab,"TABAKA",size=c(31,81,9,11,205,32,3,18,2,20,29,951,133,2,2,23,756,20,2,92,3,8
,2,16,2,47),method="srswor")

veri<-getdata(tab,s)
names(veri)=c("ornekler","yardim1","yardim2","yardim3","x1y","x2y","x3y","TABAKA","
ID_unit","Prob","Stratum")

A<-veri[veriSTABAKA=="1",]
B<-veri[veriSTABAKA=="6",]
C<-veri[veriSTABAKA=="7"]
D<-veri[veriSTABAKA=="10",]
E<-veri[veriSTABAKA=="16",]
F<-veri[veriSTABAKA=="20",]
Gz-veri[veriSTABAKA=="21",]
H<-veri[veriSTABAKA=="22"]
J<-veri[veriSTABAKA=="25",]
K<-veri[veriSTABAKA=="27"]
L<-veri[veriSTABAKA=="31",]
M<-veri[veriSTABAKA=="34",]
NZ<-veri[veriSTABAKA=="35",]
O<-veri[veriSTABAKA=="36",]
P<-veri[veriSTABAKA=="37",]
R<-veri[veriSTABAKA=="38",]
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S<-veri[veriSTABAKA=="41",]
T<-veri[veriSTABAKA=="42"]
U<-veri[veriSTABAKA=="44"]
V<-veri[veriSTABAKA=="45"]
W<-veri[veriSTABAKA=="50",]
X<-veri[veriSTABAKA=="55",]
Y<-veri[veriSTABAKA=="56"]
Z<-veri[veriSTABAKA=="61",]
Q<-veri[veriSTABAKA=="65",]
I<-veri[veriSTABAKA=="67",]

### TABAKALAR ICIN ISTATISTIK HESAPLAMALARI ###

yi<-

rbind(mean(AS$ornekler), mean(B$ornekler),mean(C$ornekler), mean(D$ornekler),mean(E$or
nekler),mean(F$ornekler), mean(G$ornekler), mean(H$ornekler), mean(J$ornekler), mean(K$o
rnekler),mean(L$ornekler), mean(M$ornekler), mean(NZ$ornekler), mean(O$ornekler),mean(
PSornekler),mean(R$ornekler),mean(S$ornekler),mean(T$ornekler), mean(U$ornekler),mean
(VS$ornekler),mean(W$ornekler), mean(X$ornekler), mean(Y$ornekler),mean(Z$ornekler), me
an(Q$ornekler),mean(I$ornekler))

xli<-
rbind(mean(A$yardiml),mean(B$yardim1),mean(C$yardim1),mean(DS$yardim1),mean(E$y
ardim1),mean(F$yardim1),mean(G$yardiml),mean(H$yardim1),mean(J$yardim1),mean(K$
yardim1),mean(L$yardim1),mean(M$yardiml),mean(NZ$yardim1),mean(O$yardim1),mean
(P$yardim1),mean(R$yardim1),mean(S$yardim1),mean(T$yardim1),mean(USyardim1),mea
n(VS$yardim1),mean(WS$yardim1),mean(X$yardim1),mean(Y$yardim1),mean(Z$yardim1),
mean(Q$yardiml),mean(I$yardiml))

x2i<-

rbind(mean(A$yardim2),mean(B$yardim2), mean(C$yardim2),mean(DS$yardim2), mean(E$y
ardim2),mean(F$yardim2),mean(G$yardim2),mean(H$yardim2),mean(J$yardim2),mean(K$
yardim2),mean(L$yardim2),mean(M$yardim2),mean(NZ$yardim2),mean(O$yardim2),mean
(P$yardim2),mean(R$yardim2),mean(S$yardim2),mean(T$yardim2),mean(USyardim2), mea
n(VS$yardim2),mean(WS$yardim2), mean(X$yardim2),mean(Y $yardim2),mean(Z$yardim?2),
mean(Q$yardim2),mean(I$yardim2))

x3i<-

rbind(mean(A$yardim3),mean(B$yardim3),mean(C$yardim3),mean(DS$yardim3), mean(E$y
ardim3),mean(F$yardim3),mean(G$yardim3),mean(H$yardim3),mean(J$yardim3),mean(K$
yardim3),mean(L$yardim3),mean(M$yardim3),mean(NZ$yardim3),mean(O$yardim3),mean
(P$yardim3),mean(R$yardim3),mean(S$yardim3),mean(T$yardim3),mean(USyardim3), mea
n(VS$yardim3),mean(WS$yardim3), mean(X$yardim3),mean(Y$yardim3),mean(Z$yardim3),
mean(Q$yardim3),mean(I$yardim3))

tabsay<-length(ni)

varyi<-
cbind(var(A$ornekler),var(B$ornekler),var(C$ornekler),var(D$ornekler),var(E$ornekler),var
(F$ornekler),var(GSornekler),var(H$ornekler),var(J$ornekler),var(K$ornekler), var(L$ornekl
er),var(M$ornekler),var(NZ$ornekler),var(O$ornekler),var(P$ornekler),var(R$ornekler), var(
S$ornekler),var(T$ornekler),var(U$ornekler),var(V$ornekler),var(W$ornekler), var(X$ornek
ler),var(Y$ornekler),var(Z$ornekler),var(Q$ornekler),var(I$ornekler))

varxli<-
cbind(var(A$yardim1),var(B$yardim1),var(C$yardim1),var(D$yardim1),var(E$yardim1),var
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(F$yardiml1),var(G$yardim1),var(H$yardim1),var(J$yardim1),var(KSyardim1),var(L$yardi
ml),var(MS$yardiml),var(NZ$yardim1),var(OSyardim1),var(P$yardim1),var(R$yardiml),va
r(S$yardim1),var(T$yardim1),var(US$yardim1),var(V$yardim1),var(W$yardiml),var(XS$yard
iml),var(Y$yardim1),var(Z$yardim1),var(Q$yardim1),var(I$yardim1))

varx2i<-
cbind(var(A$yardim2),var(B$yardim2),var(C$yardim2),var(D$yardim2),var(E$yardim2),var
(F$yardim2),var(G$yardim2),var(H$yardim?2),var(J$yardim2),var(KSyardim?2),var(L$yardi
m2),var(MS$yardim2),var(NZ$yardim?2),var(OSyardim2),var(P$yardim2),var(R$yardim2),va
r(S$yardim2),var(T$yardim2),var(U$yardim2),var(V$yardim2),var(W$yardim2),var(XS$yard
im2),var(Y$yardim2),var(Z$yardim2),var(Q$yardim2),var(I$yardim?2))

varx3i<-
cbind(var(A$yardim3),var(B$yardim3),var(C$yardim3),var(D$yardim3),var(E$yardim3),var
(F$yardim3),var(G$yardim3),var(H$yardim3),var(J$yardim3),var(K$yardim3),var(LSyardi
m3),var(MS$yardim3),var(NZ$yardim3),var(OSyardim3),var(P$yardim3),var(R$yardim3),va
r(S$yardim3),var(T$yardim3),var(U$yardim3),var(V$yardim3),var(W$yardim3), var(XS$yard
im3),var(Y$yardim3),var(Z$yardim3),var(Q$yardim3),var(I$yardim3))

covxlyi<-
cbind(var(A$yardim1,AS$ornekler),var(B$yardim1,B$ornekler),var(C$yardim1,C$ornekler),
var(D$yardim1,DS$ornekler),var(E$yardim1,E$ornekler),var(F$yardim1,F$ornekler),var(G$
yardim1,G$ornekler),var(H$yardim1,H$ornekler),var(J$yardim1,J$ornekler),var(K$yardim1
,K$ornekler),var(L$yardim1,L$ornekler),var(M$yardim1,M$ornekler),var(NZ$yardim1,NZ
$ornekler),var(O$yardim1,0$ornekler), var(P$yardim1,P$ornekler),var(R$yardim1,R$ornekl
er),var(S$yardim1,S$ornekler),var(T$yardim1,TSornekler),var(U$yardim1,USornekler),var(
V$yardim1,VS$ornekler),var(W$yardim1,WSornekler),var(X$yardim1,XS$ornekler),var(Y$ya
rdiml,Y$ornekler),var(Z$yardim1,Z$ornekler),var(Q$yardim1,Q$ornekler),var(I$yardim1,]I
$ornekler))

covx2yi<-
cbind(var(A$yardim2,A$ornekler),var(B$yardim2,B$ornekler),var(C$yardim2,C$ornekler),
var(D$yardim2,DS$ornekler),var(E$yardim2,E$ornekler),var(F$yardim2,F$ornekler),var(G$
yardim2,G$ornekler),var(H$yardim2,H$ornekler),var(J$yardim2,J$ornekler),var(K$yardim2
,K$ornekler),var(L$yardim2,L$ornekler),var(M$yardim2,M$ornekler),var(NZ$yardim2,NZ
$ornekler),var(O$yardim2,0$ornekler), var(P$yardim2,P$ornekler), var(R$yardim2,R $ornekl
er),var(S$yardim2,S$ornekler),var(T$yardim2, TSornekler),var(U$yardim2,USornekler),var(
V$yardim2,VS$ornekler),var(W$yardim2,WSornekler),var(X$yardim2,XS$ornekler),var(Y$ya
rdim2,Y$ornekler),var(Z$yardim2,Z$ornekler),var(Q$yardim2,Q$ornekler),var(I$yardim2,I
$ornekler))

covx3yi<-
cbind(var(A$yardim3,AS$ornekler),var(B$yardim3,B$ornekler),var(C$yardim3,C$ornekler),
var(D$yardim3,DS$ornekler),var(E$yardim3,ES$ornekler),var(F$yardim3,F$ornekler),var(G$
yardim3,G$ornekler),var(H$yardim3,H$ornekler),var(J$yardim3,J$ornekler),var(K$yardim3
,K$ornekler),var(L$yardim3,L$ornekler),var(M$yardim3,M$ornekler),var(NZ$yardim3,NZ
$ornekler),var(O$yardim3,0$ornekler), var(P$yardim3,P$ornekler), var(R$yardim3,R $ornekl
er),var(S$yardim3,S$ornekler),var(T$yardim3,TSornekler),var(U$yardim3,USornekler),var(
V$yardim3,VS$ornekler),var(W$yardim3,WSornekler),var(X$yardim3,XS$ornekler),var(Y$ya
rdim3,Y$ornekler),var(Z$yardim3,Z$ornekler),var(Q$yardim3,Q$ornekler),var(I$yardim3,I
$ornekler))

x1STRATA[i]<-(Ni%*%x11)/N



### TABAKALI ORNEKLEMEDE KLASIK TAHMIN ###
YSTRATA[i]<-(Ni%*%yi)/N

### TABAKALIDA BILESIK ORAN TAHMIN ###
YCOMSTRAJi]<-(YSTRATA[i]/x ISTRATA[i])*mean(tab$x 1)
### TABAKALI ORNEKLEMEDE AYRI ORAN TAHMIN ###

ARAHESAP7<-matrix(0,tabsay,1)

for(j in 1:tabsay){
ARAHESAP7[j,]<-(Ni[j1/N)*yi[j)/x1i[j]*X11[j]}
TOP7<-sum(ARAHES AP7)
YSEPSTRA[i]<-TOP7

### TABAKALI ORNEKLEMEDE SISODIA-DWIVEDI ORAN TAHMIN ###

ARAHESAP10<-matrix(0,tabsay,1)

for(j in 1:tabsay){
ARAHESAP10[j,]<-(Ni[jI/N)*(XTi[j]+(sqrt(varX1i[j])/X1i[j])) }
TOP10<-sum(ARAHESAP10)

ARAHESAP1 1<-matrix(0,tabsay,1)

for(j in 1:tabsay){
ARAHESAPI11[j,]<-(Ni[jI/N)*(x1i[j]+(sqrt(varX1i[j])/X1i[j])) }
TOP11<-sum(ARAHESAPI11)
YSDSTRA[i]<-YSTRATA[]*TOP10/TOP11

### TABAKALI ORNEKLEMEDE SINGH-KAKRAN ORAN TAHMIN ###

ARAHESAP14<-matrix(0,tabsay,1)

for(j in 1:tabsay){
ARAHESAP14[j,]1<-(Ni[jI/N)*(X1i[jl+kurX1i[j]) }
TOP14<-sum(ARAHESAP14)
ARAHESAP15<-matrix(0,tabsay,1)

for(j in 1:tabsay){
ARAHESAPI15[j,]1<-(Ni[jI/N)*(x1i[j]+kurX1i[j]) }
TOP15<-sum(ARAHESAP15)
YSKSTRA[i]<-YSTRATA[i]*TOP14/TOP15

### TABAKALI ORNEKLEMEDE UPADHYAYA-SINGH 1 ORAN TAHMIN ###

ARAHESAP18<-matrix(0,tabsay,1)

for(j in 1:tabsay){

ARAHESAP18[],]<-(Ni[jI/N)*(XTi[jT*kur X 1i[j]+(sqrt(varX1i[j])/X1i[j])) }
TOP18<-sum(ARAHESAP18)

ARAHESAP19<-matrix(0,tabsay,1)

for(j in 1:tabsay){
ARAHESAPI19[j,]1<-(Ni[jI/N)*(x1i[j]*kurX1i[j]+(sqrt(varX1i[j])/X1i[j])) }
TOP19<-sum(ARAHESAP19)
YUS1STRAJi]<-YSTRATA[i]*TOP18/TOP19
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### TABAKALI ORNEKLEMEDE UPADHYAYA-SINGH 2 ORAN TAHMIN ###

ARAHESAP22<-matrix(0,tabsay,1)

for(j in 1:tabsay){
ARAHESAP22[j,]<-(Ni[jI/N)*(XTi[jT*(sqrt(varX1i[j])/X1i[jD+kurX1i[j]) }
TOP22<-sum(ARAHES AP22)

ARAHESAP23<-matrix(0,tabsay,1)

for(j in 1:tabsay){
ARAHESAP23[j,]1<-(Ni[jI/N)*(x1i[j]*(sqrt(varX1i[j])/X1i[j])+kurX1i[j]) }
TOP23<-sum(ARAHES AP23)
YUS2STRA[i]<-YSTRATA[]*TOP22/TOP23

### TABAKALI ORNEKLEMEDE BILESIK REGRESYON TAHMIN ###

ARAHES AP24<-matrix(0,tabsay,1)

for(j in 1:tabsay){

ARAHESAP24[j,]<-(Ni[jI/N)"2*lamdai[j]*covx1yi[j] }
TOP24<-sum(ARAHES AP24)

ARAHESAP25<-matrix(0,tabsay,1)

for(j in 1:tabsay){

ARAHESAP25[j,]1<-(Ni[jI/N)"2*lamdai[j] *varx1i[j]}
TOP25<-sum(ARAHES AP25)

be<-TOP24/TOP25
YREGCOMSTRA[i]<-YSTRATA[i]+bc*(mean(tab$x1)-x ISTRATA[i])

### TABAKALI ORNEKLEMEDE AYRI REGRESYON TAHMIN ###

ARAHESAP26<-matrix(0,tabsay,1)

for(j in 1:tabsay){
ARAHESAP26(j,]<-(Ni[jI/N)*(yi[j]+covx1yi[jl/varx1i[j]*(X1i[j]-x1i[j])) }
TOP26<-sum(ARAHES AP26)

YREGSEPSTRA[i]<-TOP26

### TABAKALI ORNEKLEMEDE GENEL REGRESYON TAHMIN ###

YTOP[i]<-sum(di*veri$ornekler)
GREGset<-cbind(veri$ornekler,veri$yardim1,veri$yardim2,veri$yardim3)
xx<-GREGset[,2:4]*di
orn<-apply(xx,2,sum)
qqg<-kitle-orn
xxx<-t(GREGset[,2:4])
7z7<-t(GREGset[,1])
yy<-matrix(0,3,3)
zz<-matrix(0,3,1)
for(j in 1:n){
yy<-yy+di[jI*xxx[,j1%*%t(xxx[,j]) }
yyy<-solve(yy)
for(k in 1:n){
zz<-zz+di[K]*xxx[,k]*zzz[ k] }
Beta<-yyy%*%zz
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GREG<-YTOP[i]+t(qq)%*%Beta
GREGson[i]<-GREG/N

### TABAKALI ORNEKLEMEDE GENEL REGRESYON TAHMIN (X1X2) ###

YTOP[i]<-sum(di*veri$ornekler)
GREGset<-cbind(veri$ornekler,veri$yardim1,veri$yardim2,veri$yardim3)
xx<-GREGset[,2:3]*di
orn<-apply(xx,2,sum)
qq<-kitle[1:2]-orn
xxx<-t(GREGset[,2:3])
7227<-t(GREGset[,1])
yy<-matrix(0,2,2)
zz<-matrix(0,2,1)
for(j in 1:n){
yy<-yy+di[j]*xxx[,j]1%*Pot(xxx[,j]) }
yyy<-solve(yy)
for(k in 1:n){
zz<-zz+di[K]*xxx[,k]*zzz[ k] }
Beta<-yyy%*%zz
GREGx1x2<-YTOP[i]+t(qq)%*%Beta
GREGsonx1x2[i]<-GREGx1x2/N

### TABAKALI ORNEKLEMEDE GENEL REGRESYON TAHMIN (X1X3) ###

YTOP[i]<-sum(di*veri$ornekler)
GREGset<-cbind(veri$ornekler,veri$yardim1,veri$yardim2,veri$yardim3)
xx<-cbind(GREGset[,2], GREGset[,4])*di
orn<-apply(xx,2,sum)
qq<-cbind(kitle[1],kitle[3])-orn
xxx<-t(cbind(GREGset[,2],GREGset[,4]))
7227<-t(GREGset[,1])
yy<-matrix(0,2,2)
zz<-matrix(0,2,1)
for(j in 1:n){
yy<-yy+di[jI*xxx[,j1%*%t(xxx[,j]) }
yyy<-solve(yy)
for(k in 1:n){
zz<-zz+di[K]*xxx[,k]*zzz[ k] }
Beta<-yyy%*%zz
GREGx1x3<-YTOP[i]+qq% *%Beta
GREGsonx1x3[i]<-GREGx1x3/N

}
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### TAB. ORNEKLEMEDE TAHMINLER, YANLAR, VARYANSLAR ve HKO ###

YST<-mean(YSTRATA)
BIASYST<-YST-mean(tab$y)
VARYST<-sum((YSTRATA-YST)"2)/(r-1)
MSEYST<-VARYST+BIASYSTA2

YCOMST<-mean(YCOMSTRA)
BIASYCOMST<-YCOMST-mean(tab$y)
VARYCOMST<-sum((YCOMSTRA-YCOMST)*2)/(r-1)
MSEYCOMST<-VARYCOMST+BIASYCOMSTA2

YSEPST<-mean(YSEPSTRA)
BIASYSEPST<-YSEPST-mean(tab$y)
VARYSEPST<-sum((YSEPSTRA-YSEPST)"2)/(r-1)
MSEYSEPST<-VARYSEPST+BIASYSEPSTA2

YSDST<-mean(YSDSTRA)
BIASYSDST<-YSDST-mean(tab$y)
VARYSDST<-sum((YSDSTRA-YSDST)*2)/(r-1)
MSEYSDST<-VARYSDST+BIASYSDSTA2

YSKST<-mean(YSKSTRA)
BIASYSKST<-YSKST-mean(tab$y)
VARYSKST<-sum((YSKSTRA-YSKST)*2)/(r-1)
MSEYSKST<-VARYSKST+BIASYSKSTA2

YUS1ST<-mean(YUS1STRA)
BIASYUS1ST<-YUS1ST-mean(tab$y)
VARYUS1ST<-sum((YUS1STRA-YUS1ST)*2)/(r-1)
MSEYUS1ST<-VARYUSIST+BIASYUS1STA2

YUS2ST<-mean(YUS2STRA)
BIASYUS2ST<-YUS2ST-mean(tab$y)
VARYUS2ST<-sum((YUS2STRA-YUS2ST)*2)/(r-1)
MSEYUS2ST<-VARYUS2ST+BIASYUS2STA2

YREGCOMST<-mean(YREGCOMSTRA)
BIASYREGCOMST<-YREGCOMST-mean(tab$y)
VARYREGCOMST<-sum((YREGCOMSTRA-YREGCOMST)"2)/(r-1)
MSEYREGCOMST<-VARYREGCOMST+BIASYREGCOMST"2

YREGSEPST<-mean(YREGSEPSTRA)
BIASYREGSEPST<-YREGSEPST-mean(tab$y)
VARYREGSEPST<-sum((YREGSEPSTRA-YREGSEPST)"2)/(r-1)
MSEYREGSEPST<-VARYREGSEPST+BIASYREGSEPSTA2

YGREG<-mean(GREGson)
BIASYGREG<-YGREG-mean(tab$y)
VARYGREG<-sum((GREGson-YGREG)*2)/(r-1)
MSEYGREG<-VARYGREG+BIASYGREG"2



YGREGx1x2<-mean(GREGsonx1x2)

BIASYGREG x1x2<-YGREG x1x2-mean(tab$y)

VARYGREG x1x2<-sum((GREGson x1x2-YGREG x1x2)"2)/(r-1)
MSEYGREG x1x2<-VARYGREG x1x24+BIASYGREG x1x2/2

YGREGx1x3<-mean(GREGsonx1x3)

BIASYGREG x1x3<-YGREG x1x3-mean(tab$y)

VARYGREG x1x3<-sum((GREGson x1x3-YGREG x1x3)"2)/(r-1)
MSEYGREG x1x3<-VARYGREG x1x3+BIASYGREG x1x3/2
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OZET

METIN, Cenker Burak. Ornekleme Yéntemlerinde Yardimci Degiskenlerin
Kullanimi ve Regresyon Tahmin Edicisi ile Bir Uygulama, YUksek Lisans
Tezi, Ankara, 2010.

Bu tez calismasinin amaci; 6érnek arastirmasi sonrasindaki tahmin
asamalarinda, daha iyi ve daha etkin sonuglara ulasmak icin yardimci
degisken kullaniminin nasil bir etki yaptidini incelemektir. Bu amag
dogrultusunda, basit rasgele 6rnekleme ve tabakali rasgele 6rnekleme
ybntemlerinde kitle ortalamasinin tahmini icin yardimci degiskenlerden
faydalanan, cesitli oran ve regresyon tahmin edicileri ile bu tahmin edicilerin
yan ve hata kareler ortalamalar incelenmistir. Ayrica farkli 6rneklem
tasarimlari i¢in de kullanilabilen Genellestirilmis Regresyon (GREG) Tahmin
Edicisi de ele alinmistir. Karsilastirilabilir olan tahmin edicilerin hangi
kosullarda birbirlerine tercih edilmesi gerektigi irdelenmistir.

Uygulamada, 2006 yilinda imalat Sanayinde 20+ calisani olan
girisimlerin ortalama cirosu; 2005 Yilllk Sanayi ve Hizmet istatistiklerinden
alinan yardimci degiskenler kullanilarak bazi oran tahmin edicileri, regresyon
tahmin edicileri ve GREG Tahmin Edicisi ile tahmin edilmistir. Basit rasgele
drneklemede en iyi sonucu GREG Tahmin Edicisi vermigstir. Tabakali rasgele
O6rneklemede hata kareler ortalamasi hesaplanabilen tahmin ediciler
arasindan en iyi sonucu Ayri Regresyon Tahmin Edicisi vermistir. Hata
kareler ortalamasinin kesin olarak hesaplanamadidi durumlar igin Monte

Carlo similasyon sonuclarindan faydalanabilinecegdi gésterilmistir.

Anahtar Sézclikler:
1. Yardimci Degisken
Oran Tahmin Edicisi
Regresyon Tahmin Edicisi
Genellestiriimis Regresyon (GREG) Tahmin Edicisi

o > 0N

Monte Carlo Simulasyonu
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ABSTRACT

METIN, Cenker Burak. Using Auxiliary Variables in Sampling Methods and
An Application with Regression Estimator, Master Thesis, Ankara, 2010.

The aim of this thesis is to study the effect of using auxiliary variable to
obtain more accurate and more efficient results in estimation stages of
survey sampling. In this sense; various ratio and regression estimators,
which use auxiliary variables, their biases and mean square errors are
investigated for the estimation of population mean in simple random sampling
and stratified random sampling. Moreover, Generalized Regression (GREG)
Estimator, which can be used in different sampling design, is considered. For
comparable estimators, in which conditions which of them should be chosen
is analysed.

In application, using auxiliary variables taken from 2005 Annual
Industry and Service Statistics average turnover of enterprises which work in
Manifacturing Industry and have 20+ employees at 2006 are estimated by
various ratio, regression estimators and GREG Estimator. In simple random
sampling GREG Estimator gives the best result. In stratified random
sampling Seperate Regression Estimator gives the best result through the
estimators that mean square errors can be evaluated. It is shown that Monte
Carlo simulation results may be taken when the mean square errors can not

be evaluated exactly.

Key Words:

Auxiliary Variable

Ratio Estimator

Regression Estimator

Generalized Regression (GREG) Estimator
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Monte Carlo Simulation



