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OZET

Bu ¢alismada karmagik ornekleme planlarinda varyans tahmini
i¢in kullamilan yontemler incelendi. Ilk boliimde konuya giris yapildi.
Ikinci béliimde karmagsik érnekleme planlarinda varyans tahmin
yontemlerinden olan Taylor serisi yontemi, iigiincii boliimde rasgele
grup yontemlerinden bagiml rasgele grup ile bagimsiz rasgele grup
yontemleri, dordiincii béliimde tekrarl yontemlerden dengeli olarak
tekrarlanan tekrarli yontem, jacknife yontemi ve bootstrap yontemi,
besinci béliimde ise genellegtirilmis varyans fonksiyonu incelenerek
kuramsal ~ ozellikleri, yontemlerin uygulamis sekilleri, drneklem
plamindaki kisitlamalart iizerinde duruldu. Altinci boliimde agiklanan
yontemler kuramsal ozellikleri, wygulamg gsekilleri, sonuglardaki
dogruluk ve maliyetleri bakimindan karsilastirildr. Yedinci boliimde ise
bugiine dek karmagik ornekleme planlarinda varyans esitlikleri
incelenmemis olan oransal, ¢arpimsal, regresyon tahmin edicileri igin
agiklanan yontemler kullanilarak elde edilen varyans egitlikleri verildi.
Sekizinci béliimde agiklanan yontemleri kullanarak Ankara ilinde
bulunan 843 sanayi kurulugundan tabakali sistematik érnekleme ile
elde edilen 163 birimlik orneklemden bazi ézelliklerin tahminleri ve
varyans tahminlerini elde etmek amactyla yazilmig programdan elde
edilen sonuglardan bazi érnekler verildi ve elde edilen bu sonuglar ile
yontemler karsilastirild.

Anahtar Kelimeler: Varyans tahmini, karmasik érneklemler, yeniden
(tekrarly) ornekleme yontemleri

1.GIRIS

Son kirk yilda ornekleme aragtirmalarmin kurami ve uygulamalar ¢ok fazla
geniglemistir. Ornekleme aragtirmalarinin sayis1 fazlalastigi igin verileri ve sonuglar
analiz etmek i¢in de bir¢gok yonteme gerek duyulmaktadir. Bu aragtirmalarda onemli
olan tahmin edilmek istenen istatistigin tahmini oldugu gibi bu tahminin ne kadar bir
hataya sahip oldugudur. Iste bu hatanin 6lgiimii de varyansdir. Basit 6rnekleme planlar
icin varyans tahmini genellikle bilinmesine karsin 6rnekleme plani karmagik oldugunda
bu tahminin ne olacag birgok arastirmaci tarafindan pek arastirilmamistir. Bu konuda
en ¢ok yapilan hata 6rnekleme plani ne olursa olsun varyans tahmini i¢in Basit Rasgele
Orneklemenin varyans esitliklerinin kullanilmasidir.

* Hacettepe Universitesi, Istatistik Bolimil
** Hacettepe Universitesi, [statistik Béliimil
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Basit Rasgele Ornekleme, Tabakali Ornekleme, Kiime Orneklemesi gibi basit
ornekleme planlarinda varyans egitlikleri bilinmekte ve ¢ok kolay bir sekilde
uygulanmaktadir. Ancak ornekleme plami karmasiklagtik¢a bu egitliklerin elde edilisi
giic olmakta hatta imkansizlagmaktadir. Karmagik 6rnekleme planlari; tabakalama,
kiimeleme, rasgele ornekleme, ¢ok asamali 6rnekleme, ikili 6rnekleme, esit olmayan
olasilikla se¢im gibi birgok 6rnekleme planlarindan bazilarinin bir arada yalmizca bir
ornekleme planina uygulanmasiyla elde edilir. Ornekleme plani karmasiklastik¢a
tahminin varyans esitliginin elde edilisi de giiglesecektir. (Wolter, 1985;
Sarndal,Swensson and Wretman, 1991; Toprak, 1996; Lohr, 1999)

Bu ¢ahigmada, yukarida bahsedilen karmagik ornekleme planlarinda varyans
tahmin yontemlerinden olan Taylor serisi yontemi (TSY), rasgele grup yontemi (RGY),
tekrarli 6rnekleme yontemlerinden dengeli olarak tekrarlanan tekrarh yontemi (DTT),
jacknife yontemi (J) ve bootstrap yontemi (B) son olarak da genellestirilmis varyans
fonksiyonu (GVF) yontemleri agiklanacaktir. Ayrica bugiine dek incelenmemis olan
oransal, ¢arpimsal ve regresyon tahmin edicilerinin varyans esitlikleri bu yontemler
yardimiyla elde edilecek; yontemleri uygulamak igin yazilan bilgisayar programi
yardimiyla bir uygulama yapilacaktir.

2. TAYLOR SERIiSi YONTEMI

Basit ve karmagik ormekleme tasarimlarinin her ikisinde de dogrusal olmayan
istatistiklerin  varyanslarinin tahmin edilmesi kaginilmaz ve istenilen bir durumdur.
Dogrusal olmayan istatistiklerin varyansinin tahmininin en kullanigh yollarimdan biri
tahmini dogrusal bir fonksiyona yakinlagtirmaktir. Daha sonra bu yaklastirmadan
varyans esitligine gidilir. Iste gok eski zamanlardan beri ¢ok iyi bir sekilde bilinen ve
uygulanan Taylor serisi yontemi sayesinde dogrusal olmayan istatistikler dogrusal sekle
doniigtiiriilerek varyanslart elde edilir. Bu ydnteme ayrica delta yontemi de
denilmektedir.

Bu yontemde tahmin edicinin formu, tahmindeki raslanti degiskeni sayisi ve
tahmin edicinin karmasiklign ya da oOrnekleme tasariminin karmagikhifi iizerinde

kisitlama yoktur. h gibi varyansini elde etmek istedigimiz fonksiyonun {X,,X,,..,X 3
gibi degiskenlerden olugtugu diisiiniiliirse Taylor serisi agihimu goyledir;

k
WX Xy X ) = (X, X g X )+ D, d (X = X)) (1)
i=l

Simdiye kadar yapilan bilyiik aragtirmalarda 1. dereceden sonraki agilimin
onemsiz oldugu goriilmiistir. Bu esitlikteki o, h fonksiyonunun her degiskeninin

beklenen deger noktasi igin (X=x) elde edilen kismi tiirevlerden olugan 1xk boyutlu bir
vektordiir.

d; = oh(a,,a,,...,a,)

aa;‘ 4. Xai X
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Daha sonra varyans esitligine ulagsmak i¢in h(X,, X,,..., X, ) ifadesi sol tarafa

atilarak her iki tarafin beklenen degeri alinur.

-~ - - k -~ 2
Varla( X, %o, X)) E[Zd,.(x;.—x,.)] 2)
i=1
Dolayisiyla varyans esitligimizi genellestirirsek
Varln(%,, %, %) |= dzd’ 3)

Burada d 1xk boyutlu kismi tiirevlerden olugan vektér, 2~ ise kxk boyutlu
varyans kovaryans matrisidir.

Sonug olarak Taylor serisi yontemi uzun yillardir kullamldigi i¢in teorisi iyi
gelismis bir yontemdir. Ornekleme plam iizerinde higbir kisitlamast yoktur. Daha
sonraki boliimlerde anlatilacak olan dengeli olarak tekrarlanan tekrarlt yontem gibi her
tabakasinda 2 tane 6n 6rneklem birimi i¢erme seklinde bir kisitlamast yoktur. Biitiin bu
avantajlarina ragmen bu yontemin dezavantajlari da mevcuttur. Hesaplamalar karmagik
olabilir. Ayrica bazi istatistiklerin kismi tiirevlerinin elde edilisi de zor olabilir. Son
olarak bu yontemin uygulanabilmesi igin Orneklemimizin yeterince biiylik olmasi
gerekir. Ayrica carpik bir dagilima sahip kitlelerde dogrusallastirma yontemi dogru
sonuglar vermemektedir.(Woddruff, 1971; Kish and Frankel ,1974; Woddruff and
Causey, 1976; Wolter, 1985; Lohr, 1999)

3. RASGELE GRUP YONTEMI (RANDOM GROUP METHOD)
Burada bagimsiz ve bagimli olmak iizere iki tane rasgele grup yontemi vardir.
3.1. Bagimsiz Rasgele Grup Yontemi ( Independent Random Group Method)

Bu yontemin bir diger adi aragtirma tasarimini tekrarlama (replicating the survey
design)‘dir. Bu yontemle ortalama, toplam gibi dogrusal, iki degiskenin birbirine orani,
regresyon katsayist ve Kkorelasyon katsayist gibi dogrusal olmayan istatistiklerin
varyanslart elde edilebilir. Yéntemin uygulanist kisaca séyledir.

1. S gibi bir kitleden ornekleme planina gore S, gibi bir 6rneklem segilir.
Buradaki 6rnekleme plani iizerinde higbir kisitlama yoktur.

2. Birinci 6rneklemin se¢imini takiben S, 6rneklemi yerine konulur ve ayni
ornekleme plani ile S, 6rneklemi segilir.

3. Busiire¢ k secilen érneklem sayisini géstermek iizere k > 2 olacak sekilde
S,,95,,...,5, elde edilinceye kadar uygulanir.

Burada 0 tahmin edilmek istenen parametre , éa o tekrardan elde edilen tahmin

degeri olmak iizere ortak tahmin ediciyi elde etmek i¢in tiim tekrarlardan elde edilen
tahminlerin ortalamasi alinir. Buna gore;
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Buna gore varyans esitligimiz;

. 3@, -0 .

Bagimsiz rasgele grup yaklagimi altinda, k tane 6rneklemin bagimsiz segildigi ve
0,,0,,....,0," nmn bagimsiz ve ayn dagilimh raslantt degigkenleri oldugu

diigtiniildiigiinde 171(9_ ) yansizdir. Burada 0 her tekrardan elde edilen sonucun
ortalamasi 6 ise toplu drneklemden elde edilen tahmin degeridir. Dogrusal bir tahmin

edici i¢in 0 = 0" dir. Ancak dogrusal olmayan bir tahmin edici igin 9 + 0’ dir. Buna
gore dogrusal olmayan bir tahmin edici igin (5) ‘deki varyans esitligine se¢enek olarak
asagidaki varyans esitligi de kullanilabilir;

Y@, -6y
vA ) T 6
V,(0) P 6)

Dogrusal bir tahmin edici de 0=10 oldugu igin V,(@)=V,(9)olacaktir. Bu iki
varyans esitligi arasindaki iligkiye bakarsak;

3@, -6) =@, -0) +k@ -0)’ (7)

(7) esitligine gore 171(5) < ‘:/2 (91) dir. \72 (5), ‘.71(@2) "dan daha bilyiik olmasina
ragmen genellikle tercih edilen varyans esitligidir. Birgok karmagik érnekleme planinda

(9A ~0)* deperi fazla 6nemli olmayabilir. Dolayisiyla 172(5 ) ile ‘71(9; ) degerleri
birbirine ¢ok yakindir.

Bu yontemle varyans hesabi oldukga kolaydir. Istatistigin karmagikligi ya da
ornekleme planimin karmagikligi bu hesabi fazla etkilemez. Varyans tahmini igin 6zel
yazilhimlara ihtiya¢ yoktur. Uygun bir varyans tahmini i¢in bagimiz rasgele grup
sayisinin fazla olmasi gerekir. Ancak uygulama da bu grup sayisi fazla olmamaktadur.
Mahalanobis en az 4, Deming ise en az 10 rasgele grubun kullanilmas: gerektigini
onermistir.(Wolter, 1985; Sarndal,Swensson and Wretman, 1991; Verma, 1992; Lohr,
1999)

3.2. Bagimh Rasgele Grup Yontemi ( Dependent Random Group Method)
Bu yontemin bir diger adi da orneklemi rasgele gruplara bolme (dividing the

sample into random groups)’dir. Bu yontemde kitleden segilen genis ana &rneklemimiz
alt rasgele gruplara boliiniir. Boliinen her bir rasgele grubun se¢im planmin ana
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orneklemin se¢im plamiyla aym olmasina dikkat edilir. Rasgele gruplar yerine
konulmadan olusturuldugu i¢in tahminler az da olsa bir yana sahiptir.

Burada da bagimsiz rasgele grup yonteminde oldugu gibi 6 tahmin edilmek
istenen parametre , éa ,o. rasgele gruptan elde edilen tahmin degeri olmak {izere ortak

tahmin ediciyi elde etmek i¢in tiim gruplardan elde edilen tahminlerin ortalamasi
alinarak elde edilir. Varyans esitlikleri i¢inse yine bagiml rasgele grup yonteminde
kullanilan varyans egitlikleri kullanilir. Burada da dogrusal olmayan istatistikler igin iki
secenek varyans esitligi kullanilabilir.Burada da dogrusal istatistikler ig¢in her iki
varyans esitligi birbirine esittir.

Bu yontemle de varyans hesabi oldukga kolaydir. Yine aym gekilde istatistigin
karmagikligi ya da 6rnekleme planinin karmagikligi bu hesab: fazla etkilemez. Burada
da varyans tahmini igin Ozel yazilimlara ihtiyag yoktur. Ancak bazi oOrnekleme
planlarinda rasgele gruplan ana orneklemin planinda olugturmak zor olabilir. Grup
sayisinin fazla olabilmesi igin de orneklemimizin genis olmasina ihtiyag duyulur.
(Wolter, 1985; Sarndal,Swensson and Wretman, 1991; Verma, 1992; Lohr, 1999)

4. TEKRARLI YONTEMLER (RESAMPLING METHODS)

Bu yontemler dengeli olarak tekrarlanan tekrarli yontem ( balanced repeated
replication method), jacknife yontemi (jacknife method) ve bootstrap yontem (bootstrap
method) * idir.

4.1. Dengeli Olarak Tekrarlanan Tekrarh Yontem (Balanced Repeated Replication
Method)

Bu yontemin temelinde her tabakasinda iki tane 6n 6érneklem birimi (OOB) ya
da birim bulunan ya da segilen planlar i¢in kullanilmasi yer almaktadir. Bu ydntemin
uygulandigi planlar ¢ok fazla tabakaya sahiptir. Yontemin uygulaniginin temelinde ise
her tabakada yer alan iki &n &rneklem biriminden (OOB) birinin segilerek yar
orneklemlerin olugturulmas: yatar. Her tabakasinda iki tane 6n 6rneklem birimi iceren
planlarda bagiml rasgele grup yontemi kullanilarak her tabakadan bir gruba bir 6n
orneklem birimi alinarak iki tane rasgele grup olusturularak tahminler yapilabilir. Ancak
bu yontemle rasgele grup sayimiz iki ¢ok az oldugu igin tahminlerimize yan gelecektir.
Iste bdyle bir durumda o6nerilen yontem ise dengeli olarak tekrarlanan tekrarl
yontemdir.

Her bir tabakada yer alan birimler ya da 6n 6rneklem birimlerini y,, ve y,,
olarak adlandiralim. Her bir tabakadaki bu iki birimden birisi segilerek yar1 6rneklemler
olusturulur. Burada L tabaka sayisi olmak iizere 2° tane miimkiin olasi yari
orneklemimiz vardir. Bu iki birimden hangisinin yarn orneklemimize segilecegi
McCarthy (1966) tarafindan bir denge kurali seklinde agiklanmistir. Bu kurala gore yan
orneklemlerimizi olugturmak igin bir & vektorii tanimlanir. Bu vektor tanim soyledir;

1 eger h. tabakadaki 1. birim ¢ . yar1 6rneklemde ise
5 =
—1  eger h. tabakadaki 2. birim ¢ . yari 6rneklemde ise
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Burada da «. yart 6rneklemdeki tahmin degerimiz, bu orneklemde yer alan
birimlerin agirliklar ile garpilarak toplamin alinmasiyla elde edilir. & vektériine gore
tahmin esitligimiz;

L
Ysta = Z w, (5.'(:“) Vi =05 Vo) ()
h=1

olur. Yar1 6rneklemlerin k kez tekrar edildigini, yani her tabakadaki iki birimden birini
segerek olusturulan yari drneklemlerin k tane oldugunu diigiinelim. Boylece &\

vektorii her bir tekrar icin elde edileceginden matris halini alacaktir. Bu matris dik bir

matristir. Iste sozii edilen denge kuralina gore 25;“)6;?” =(0 olmalidir. Yani bu

h#l'
matristeki herhangi iki kolonunun garpimlar toplami sifir olmalidir. Buna * tam denge”
kurali denir.

Burada tabaka sayisi L ¢ok biiyiik oldugunda 2" olasi yar1 drneklem sayisi da
¢ok fazla olacaktir. Dolayisiyla bu durumda ¢ok karisik islemler yer alacak ve
hesaplama maliyeti ¢ok fazla olacaktir. Bunun icin tekrar sayisi1 olan yari 6rneklem
sayisina dikkat edilmesi gerekir. Yari orneklemiz 2° tane olan olasi yari drneklem
setinden segilmelidir. Yar1 6rneklem sayisi olan k, L tabaka sayisindan fazla olup 4’ {in
kati seklinde olmalidir. Dolayisiyla k, L+1<k <L+4 olacak sekilde secilebilir.
Omegin 47 tane tabakamiz varsa 48 tekrar yeterli olacaktir. 48’den fazla tekrar sayisi
hesaplamalari kanstiracak ve maliyeti artiracaktir.

Buradaki varyans esitligimiz ise;

‘;}D‘."T(psr)=%i:i,t}75m '75.’)2] (9)

Dogrusal olmayan istatistiklerin varyansinin tahmininde (9) esitligine alternatif
varyans esitlikleri yer almaktadir.

-

0, : o. yar: orneklemden elde edilen tahmin,

éﬂf : . yar1 oreklemin tamamlayanindan yani bu yarn drneklemde yer almayan
birimlerden elde edilen tahmin olmak iizere varyans esitliklerimiz;

-~ -~ k ~ -

Vsrr(6) = (62 ~6) (10)
Vorr 0) = WVorr (6) + Vs O] (11)
Ve )= e 20, -6 12

Bu yontemin her tabakasinda iki birim veya iki 6n 6rnekleme birimi oldugunda
uygulanabildigini soylemistik. Ama her tabakasinda iki birim bulunmayan planlarda iki
yonteme bagvurulur. Ilki her tabakadaki birim sayis1 m, bir tamsayi olacak sekilde

n, =2m, olacak bigimde iki gruba boliiniir. Bu gruplarin ortalamas: alinarak iki tane

90



birim olusturulur. Daha sonra bu iki birime daha &nce anlatilan bigimde denge kural
kullanilarak yar1 drneklemler olusturulur. Yani yontem bu iki birim iizerine uygulanir
ve tahminlere ulasilir. Ikincisi ise h. tabakada her birinin genigligi iki olan m, tane

L

yapay tabakaya boliiniir. L = Emh tane yapay tabaka elde edilir. § vektorii tanimina
h=1

gore birim degil tabakalar segilerek yari orneklemler olusturulur.

Burada diigiiniilmesi gereken bir diger husus da tekrar sayisinin ¢ok fazla oldugu
durumlarda maliyeti ve hesaplamalari azaltmak igin kismi dengeye bagvurulmasidir.
Burada L tabakamiz G gruba béliiniir ve ilk G gruptaki tabakaya tam denge kurali
uygulanir.

Dengeli olarak tekrarlanan tekrarli yontem bu gruptaki jacknife ve bootstrap gibi
diger yontemlere gore daha az hesaplama gerektirmektedir. Ve tabaka sayisi fazla
oldugunda ¢ok fazla tekrar yerine kismi denge tasarimi uygulanarak daha az tekrarla
varyans elde edilebilir. Her tabakasinda iki on orneklem birimi bulunduran planlara
uygulanmasi negatif yoniidiir. Bu negatif Ozelliginin yan1 sira dengeli tekrarlar
olugtururken olugan teknik karmagikliklar ve farkli 6rnekleme planlardaki esneksizligi
de negatif Ozellikleri olarak sayilabilir. Yar1 orneklem sayisi (tekrar) olan k’ nin gok
biiyiik olmasi hesaplamalari zorlagtiracak ve maliyeti artiracaktir. Bunun igin tabaka
sayisina gore tekrar sayisina karar verilmelidir. Eger tabakalarimiz ¢ok fazla ise mantiki
yonden bazi tabakalar1 birlestirebiliriz. (Kish and Frankel, 1970; Lee, 1972; Rao and
Krewski, 1981; Rao and Wu, 1985; Wolter, 1985; Sarndal, Swensson and Wretman,
1991; Raj, 1998; Lohr, 1999)

4.2. Jacknife Yontemi (Jacknife Method)

Cok kullamsh bir yontem olan jacknife yontemi ile ana 6rneklemin birgok alt
orneklemindeki tahminleri ve bu tahminler igindeki degisikliklerden yararlanarak ana
orneklemin tahminleri elde edilir. Yontemin uygulanisi ise sdyledir; S gibi 6rneklemden
n birimin seg¢ildigini diigsiinelim. Bu yontemde n=mk , k grup sayisini, m her bir gruptaki
birim sayisini gostermek iizere n birimimizin her birinin genigligi m olacak sekilde k
gruba boliiniir. Her tekrarda bir grubun silinip diger gruplar iizerinden islemlerin
yapildig: bir yontemdir.

6 tahmin edilmek istenen tahmindir ve @ formunda olup tiim Srmeklemden elde
edilsin. éw} ise o. grup silindikten sonra m(k-1) birimden elde edilen ve yine 0
formunda bir tahmin edici olsun.

Pseudo degeri ismi verilen tahmin edici tanimlayalim ;

0, = kO —(k-1)0, (13)

Pseudo degerlerinin ortalamasi alinirsa;

~ ke s

o=1 Yo, (14)
k&=

Buradan varyans esitliklerine gegilirse;
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"’?Jm(é) b ! zk:(éa _5-)2 (15)

k(k—1) a2
7 (6)=—) S (6. -6 16
Via0) = =5 26.~0) (16)

Varyans tahminimizde é,, yerine é(a, yani . grup silindikten sonra m(k-1)
birim {izerinden elde edilen tahmini kullanalim. Burada é“ degeri tiim tekrarlardan elde

edilen 0 ,, tahminlerinin ortalamasi olmak tizere;

A n k=13 x A
Ve (6) = —k—Z(em -6,)? (17)

a=1

Vi (0) ve V,,(6) arasindaki iligkiye bakalim;

~ & & k A_ Ao
Vo (0) == JK1(9)+k(k_1)(9 0) (18)

Esitligin sag tarafindaki son deger daima pozitiftir. Dolayisiyla VJKQ(Q) > VJK, @)
olacaktir. Ancak bu esitsizlik dogrusal olmayan istatistikler i¢in gegerlidir. Dogrusal
olan istatistiklerde 6 =6 oldugundan V., (6) =V, (6) olacaktur.

Burada k grup sayisimin belirlerken hem  hesaplama maliyetini hem de
sonuglarin dogrulugunu birarada diigiinerek uygun grup sayisina karar verilir.

Bu ybntemi tabakali &rneklemeye uygularken her tekrarda kag birim
silecegimize karar vermemiz gerekir. Bunun i¢in iki durum soz konusudur. Ya her
tekrarda bir tabakadan bir birim silinir dolayisiyla her tekrarda bir birim silinmis olur.
Ya da her tabakadaki n, birimin her birinde m, birim bulunan rasgele gruplara ayrilir

ve her tekrarda bir rasgele grup silinir dolayisiyla her tekrarda m, birim silinmis olur.

Oy h. tabakada i. birim silindikten sonra veya i. m, birim silindikten elde edilen
tahmin olsun. Buna gore pseudo degerimiz;
0, =n,0—(n, _1)9(1'1;) yada (19)

0, = (LW, +10 -LW,0,,, (20)

Buradaki agirhik degiskenleri ise orneklemenin yerine konularak ya da
konulmadan yapilmasina gore degismektedir. Soyle ki;

W, =(n,-1)(1 ~%) Yerine konulmadan yapilan érnekleme igin (21)
h
W, =(n, —1) Yerine konularak yapilan 6rnekleme igin (22)

Burada degisik ortalama tahminleri yer almaktadir. Bunlar;

n
Oy = 2901#) /n, (23)
i=1
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Ka rmaslk Orneklcme Planla rmda Cesitli Varyans Tahmin Yontemlerl Ve Uygulama

2 i/ (24)

h=1 =1

0,y =20m/L (25)
h=1

Bu ortalamalar kullanilarak varyans esitliklerine gegilirse;

Vi(@)= 3,0 2(9{,,,) Oy )? (26)
h=1 i=1

R L W n, .

VJEK(G) E_hz( (ni)_e(...))z (27)
(R
L W , .

VJ?((G)=Z_,12( (hiy — {...))2 (28)
h=1 nn i=1

T X .

Vik(0) = Z;ﬂi‘,( oy —0)° (29)

k4

>
f

1

-
n
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Dogrusal istatistikler igin bu varyans egitliklerinin hepsi birbirine esittir. Eger
tekrar sayis1 100 ya da 200” den az ise bootstrap yontemine gére hesaplamalari daha
kolaydir. Tabaka genigligi ikiden fazla olan 6rnekleme planlarina da uygulanabildigi
igin dengeli olarak tekrarlanan tekrarli ydntemin uygulanmadigi planlarda da
uygulanabilir. Bu yontemin negatif 6zelligi ise 6rnegin ortanca gibi “smooth™ diizgiin
olmayan istatistiklerde basarisizdir. (Miller, 1974; Krewski and Rao, 1981; Rao and
Wu, 1985; Wolter, 1985; Hedayat and Sinha, 1991; Sarndal, Swensson and Wretman,
1991; Verma, 1992; Efron and Tibshirani, 1993; Raj, 1998; Lohr, 1999)

4.3. Bootstrap Yontemi (Bootstrap)

Bootstrap yonteminin ilk ¢ikig yillar1 diger yontemler kadar eski degildir. ilk kez
Efron tarafindan 1979 yilinda bilgisayar tabanli bir yontem olarak tanitilmig ve tahmin
edicinin standart hata, giiven arahii ve yan tahmininde kullamlmigtir. Bootstrap,
varyans tahmini igin higbir teorik hesaplama gerektirmez. Ilk gikis noktasi ¢ok yakin
oldugundan dolayr bu yontem heniiz tiim aynntilari ile incelenmemis ve biiyiik
ornekleme aragtirmalarina uygulanmamigtir. Bootstrap ydnteminin temelinde orijinal
orneklemden yerine konularak elde edilen her bagimsiz yeniden Omeklemlerden
tahminler elde edilmesi yatar. Yerine konmadan ve bagimsizlifin olmadigi durumlarda
ne olacag hala cevaplanmamig sorulardandur.

Burada yontemin uygulanigini anlatirsak;

1. U kitlemizin daénllml F olsun. Bu kitleden n birimli S 6rneklemi segilir.

2. F dagilimli n birimli S érneklemi kitleymis gibi diigiiniilerek yine n birimli
ve yerine konularak 6rneklemler segilir.
3. 2. giktaki durum B tekrar sayisi olmak iizere B kez tekrarlanir.

Burada n birimli S ¢rnekleminden yine n birimli érneklemler yerine konularak
secgilerek Bootstrap tekrarlart olusturulur. Burada segim yerine konularak yapildig: igin
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segilen bir birim tekrar segilebilir veya bazi birimler hig se¢ilmeyebilir. Dolayisiyla bu
degiskenlikten yararlamlarak varyans elde edilir.

0 tahmin edilmek istenen tahmin, 0 tiim 6rneklemden elde edilen tahmin, 0 (b)

ise b. bootstrap tekrarindan (b=1,2,...,B) elde edilen tahmin olsun. Tiim tekrarlardan
elde edilen tahminlerin ortalamasi;

é'(.):ié‘(b)/s ‘ (30)
b=1
Varyans egitligimiz ise;
5ok 4 Bl g
Va0 =5 16" (0)-6")f (1)
= Vb=t

Bu varyans tahmin edicisi B —> e iken yani bootstrap tekrar sayisi sonsuza
yaklagtikga bootstrap varyans tahmini de kitlenin varyans tahminine yaklagsmaktadir.
Yani bootstrap varyans tahmini ¢ok fazla bir yana sahip degildir.

Bootstrap yonteminin tabakali orneklemeye uygulamiginda bazi degisiklikler
vardir. Efron(1979) tabakali 6rneklemede karmagikligi onlemek igin her tabakadan n,

birim yerine 1, -1 birim se¢ilmesi gerektigini onermigtir.

Yan miktar1 en az olan bir varyans tahminini elde etmek i¢in gerek duyulan B
tekrar sayis1 kullamilan bilgisayar alt yapisina ve tahmin edilmek istenen parametreye
bagl olarak degigecektir. Buna gére Efron (1979) varyans tahmini i¢in en az 100 giiven
araligi icin ise en az 1000 tekrara ihtiya¢ oldugunu séylemistir.

Bootstrap yontemi varyans tahmininin yaminda giiven araliklarinin tahmininde
de kullanilmaktadir. Bu yontem kullanilarak ii¢ gesit giiven aralig elde etme yontemi
vardir. Bootstrap-t giiven araligi ile her bootstrap tekrari igin bootstrap-t degerleri elde
edilerek t tablosu gibi bir tablo olugturulur. Ve bu tablo degerleri kullanilarak giiven
arahiklari elde edilir. Diger giiven araliklari yontemi olan yiizdelik giiven aralifi ve

BC, giiven aralifz yontemleri ile her tekrardan elde edilen 6 (b) degerleri siralanarak
degisik hesaplama yontemleri ile giiven araliklari elde edilir.

Bootstap yontemi varyans tahmini ve giiven araliklari igin kullanilan bir
yontemdir. Bootstrap Orneklemleri kitledeki birimlerin dagilimina baghdir. Yerine
konmadan 6rneklem igin® ne olacagi daha bulunamamigtir. Bootstrap yontemi diger
tekrarli yontemlere gore ¢ok daha yeni bir yontemdir. Dolayistyla ¢ok fazla biiyiik
aragtirmalarda kullanilmamaktadir. Ancak fazla teorik hesaplamalar gerektirmediginden
ve giiglii bir bilgisayar alt yapisi gerektirmesinden dolayr aragtirmacilarin ilgisini
¢ekmeye baslamistir. Bootstrap yonteminin dengeli olarak tekrarlanan tekrarh yonteme
gore en 6nemli avantaji tabaka genisliginin jacknife yonteminde oldugu gibi her keyfi
durum igin kolayca uygulanabilir olmasidir. Bootstrap ydntemi jacknife yonteminin
tersine diizgiin ve diizgiin olmayan istatistikler i¢in de kullamlabilirdir. Ayrica bootstrap
yontemi giiven araliklarimi elde etmek igin direk olarak kullanilabilir. Biitiin bu
iistiinliiklerine ragmen bootstrap yontemi dengeli olarak tekrarlanan tekrarli yontem ve
jacknife yontemine gore ¢ok fazla hesap gerektirmektedir. Giiglii bir bilgisayar alt
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yapisina ihtiyact vardir. Dengeli olarak tekrarlanan tekrarli yontem ve jacknife
yonteminin tersine her tiirli karmagik ornekleme planindaki teorik g¢aligmalarn
yapilmamistir. (Efron, 1979; Chao, 1985; Rao and Wu, 1988; Hedayat and Sinha, 1991;
Sarndal, Swensson and Wretman, 1991;Efron and Tibshirani, 1993; Rao, 1997,
Chernick, 1999; Lohr, 1999)

5. GENELLESTIRILMIS VARYANS FONKSIYONU (GENERALIZED
VARIANCE FUNCTION)

Genellestirilmis varyans fonksiyonu (Generalized variance function) varyans
tahmini i¢in, tahmin ediciler ile onlarin varyansi ya da goreli varyansi arasinda kurulan
bir matematiksel model olarak tanimlanir. Bu modelin parametreleri gegmisteki
verilerden ya da aragtirmanin kiigiikk bir kismindan tahmin edilir. Genellestirilmis
varyans fonksiyonu (GVF) genellikle ¢ok genis ¢apta ve ¢ok sik araliklarla yapilan ve
cok fazla istatistigi tahmin edilmek istenen dolayisiyla ¢ok fazla raporlar olugturulan
arastirmalarda kullanilir.

Genellestirilmis varyans fonksiyonu su ii¢ agamada uygulanir;

1. Adim: Aragtirmamizda tahminini elde etmek istedigimiz degiskenleri
demografik o6zelliklerine gore gruplandirihir. Genellestirilmig varyans fonksiyonunun
basarisi bu istatistikleri ne kadar bagarili bir sekilde gruplandirdigimiza baghdir.

2. Admm: Arastirmanin kiigiik bir kismindan ya da ge¢miste elde edilen
verilerden tahmin ediciler ve onlarin varyanslar ya da goreli varyanslari elde edilir. Bu
tahminleri elde etmek igin tekrarli 6rnekleme yontemleri, dogrusallagtirma ya da diger

yontemler kullanilir. X tahmin edilmek istenen tahmin edici olmak iizere bu tahmin
edicinin varyanst ;

o? =Var( X) (32)

Goreli varyansimiz ise tahmin edicimizin varyansmin tahminin kitle degerinin
karesine boliimiinden elde edilir;
V2 - Var(X) (33)
X2

3. Adm: Bu son asamada V? ile X arasinda matematiksel bir model
tamimlanir. Bu modelin bilinmeyen parametreleri genellikle en kiigiik kareler yontemi

kullanilarak tahmin edilir. Simdiye kadar yapilan biiyiik arastirmalarda V2 =a+%

modeli kullamlmugtir. Buradaki V? uygulanan modele gore elde edilen varyansdir. Yani
V? bagimh degisken, 1/ X de bagimsiz degisken gibi diisiiniilerek o ve B katsayilari
tahmin edilir. Burada daha éncede soylendigi gibi goreli varyans olan V? daha &nce

anlatilan varyans tahmini yontemleri ile daha Onceki verilerden ya da arastirmanin
kiigiik bir kismindan elde edilen verilerden daha sonra da @ ve [ katsayilari en kiigiik

kareler yontemiyle tahmin edilir. Bunun gibi daha degisik modeller de diisiiniilebilir.
Bunlar;
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RCAN-Hiilya

vi-as Lyl (34)
V2 = (o + BX)" (35)
V2 = (a+ BX+yX*)" (36)
Log(V?)=a+ Log(X) (37)

Bu modeller gibi daha birgok model mevcuttur. Ancak simdiye kadar yapilan
aragtirma sonuglarina ve aragtirmacilarin tecriibelerine gore v? =a+% en uygun ve en

ok kullanilan bir model olup verdigi sonuglar bakimindan da basarili bir modeldir.
Diger modeller igin de fazla bir teorik gikarsama ve galigma yapiimamugtir.

Bu yontemde ¢ ve [ ya da modeldeki parametrelerin tahmini igin en kiigiik
kareler yontemi kullanilmaktadir. Daha sonra toplamin varyansini elde etmek igin

modelimiz goreli varyansa uygun olarak elde edildigi i¢in modelimizi X ? terimi ile
carpmamiz gerekir. Buna gore toplam tahmini i¢in varyans modelimiz;

V(X)=aX? + BX (38)
Oran icin elde edilen varyans modeli ise;

wm=%ﬁvm (39)

Kish ve diger arkadaglan varyanslar elde etmek igin diizen etkisini (design effect)
kullanmiglardir. Diizen etkisi ornekleme tasarimindan elde edilen varyansin Basit
Rasgele Ormekleme varyansina oramdir. Buna gore;

Ornekelmeden elde edilen o*
Deff =

(40)
BROc*
Goreli varyans diizen etkisine bagh olarak yazilabilir.
V2 = NDeff — Deff (41)
Xn n

Genellestirilmig varyans fonksiyonu (GVF) genellikle ¢ok agamali 6rnekleme
planlarinda, hanehalk: aragtirmalarinda kullamlir. Genellikle aylik ya da yillik olarak
yapilan genig aragtirmalarda da kullanilir. Bu arastirmalarda bir¢ok tahmin edici ve bu
tahmin edicilerin varyans: elde edilmek istenir ve bunlar tablolanir. Bu ise raporu
sadece say1 ve tablo yiginina doniistiiriir. Bunun gibi sadece say1 ve tablolardan olugan
sayfalar dolusu rapor okuyucunun fazla ilgisini gekmez. Bu raporlarin olusturulmas: da
fazla zaman ve emek kaybina neden olur. iste Genellestirilmis varyans fonksiyonu
sayesinde tahmin edilmek istenen tahminler gruplandigi ve bu gruplarda yer alan
istatistiklerin tahminleri ve varyanslarinin tahminleri ¢alijma oncesinde aragtirmaciya
sunulup, eldeki verilere uygulanan model ile varyanslarin elde edilmesiyle ¢ok sik
yapilan genis aragtirmalarda bu gibi olumsuzluklardan uzaklastirilmig olur. Zamandan
ve emekten kazang saglanmig olur. Eskiden yapilan aragtirmalardan elde edilmis
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verilerle simdiki ve gelecekteki aragtirmanin hesaplamalar yapilabilir. Bu yontemin

dezavataji ise V? ve X arasindaki modelden tam emin olamayisimizdir. Ancak
genellikle v2 = ¢ +% modeli kullanilmaktadir. Ayrica konu igerisinde yazdigimz diger

modeller tlizerinde fazla bir teorik ¢aligma yapilmamig ve biiyiik ¢aptaki aragtirmalarda
kullanilmamstir. (Wolter, 1985; Vaillant, 1987; Lohr, 1999)

6. YONTEMLERIN KARSILASTIRILMASI

Taylor serisi yontemi karmagik Ornekleme planlarinda varyans tahmini igin
kullanilan en eski dolayisiyla teorisi daha ¢ok g¢aligilmig olan yontemdir. Istenilen
istatistik i¢in varyans esitligi elde edilebilir. Bu yontem igin birgok bilgisayar programi
gelistirilmesine ragmen ilgilenilen istatistik eger kullanilan o programda yoksa kullanici
kendi kodunu yazmak zorunda kalabilir. Bu yontem yeniden 6rnekleme yontemleri ile
karsilastirildiginda bu yontemlere gore karmasik bir yapiya ve hesaplama iglemlerine
gerek duymamaktadir. Ancak yeniden 6rnekleme yontemleri de tiim istatistikler igin
kullanilabilir iken eger istatistigin degigkenleri i¢in tiirev alinamiyorsa Taylor serisi
yontemi kullanilamaz. Rasgele grup yontemi agiklamasi, uygulanmasi ve hesabi
oldukga kolay bir yontemdir. Bu yontemin olumsuz y6nii ise tahminler i¢in fazla rasgele
grup sayisi kullanmasidir. Dengeli olarak tekrarlanan tekrarli yontem tiim istatistikler
igin kullanihirken her tabakasinda sadece iki tane On Orneklem birimi ya da birim
bulunan planlara uygulanabilir. Jacknife tiim istatistikler ve tiim érnekleme planlari igin
kullanilirken ortanca gibi diizgiin olmayan istatistiklerde bagarisizdir. Bootstrap de tiim
istatistikler ve tiim ornekleme planlari ig¢in kullanilabilir. Ancak bu yontemde ¢ok fazla
tekrar gerektirir. Dengeli olarak tekrarlanan tekrarli yontem daha az hesaplama
gerektirirken bootstrap de ¢ok fazla tekrar gerektirdiginden hesabi fazladir.
Genellestirilmis varyans fonksiyonu basit ve ucuzdur ancak olumsuz 6zelligi uygulanan
modelden tam emin olamayisimizdir. Bu yontemler uygulanirken dogruluk, esneklik ve
yonetimsel diiglinceler gibi kriterlere de bakmak gerekir. (Kish and Frankel, 1974;
Wolter,*1985; Toprak, 1996; Lohr. 1999)

7.0RANSAL, CARPIMSAL, REGRESYON TAHMIN EDICILERININ
VARYANSLARI

-

Bilindigi gibi oransal tahmin Y. :!)E X, carpimsal tahmin J;’c=7i ve
X

regresyon tahmini ise ¥, =y +b(X~-X)" dir. Simdi bu tahmin ediciler igin anlatilan
yontemler kullanilarak varyans esitlikleri elde edilmigtir.  Taylor serisi yontemi
kullanilarak oransal ve garpimsal tahmin ediciler igin elde edilen varyans egitlikleri,

V(Y,) = N? (R?V(X) + V() -2RCov(X,Y)),
V() = ﬁ.(vz.w X)+ X2V(V)-2YXCov(X,Y)).

Rasgele grup yontemi kullanilarak oransal ve regresyon tahmin ediciler igin elde
edilen varyans esitlikleri,
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Funda TERCAN-Hiilya CINGI

S i(?"“““")z o il 2;(?0:“?0)2
Vi (Yo, )——k(k:ﬂ_‘ V,( OG)—W,

k

R 2(?61’.«1 —ydr )2
= = )
V) =

Dengeli olarak tekrarlanan tekrarh yontemi kullanilarak oransal ve regresyon
tahmin ediciler i¢in elde edilen varyans esitlikleri,

k& -~ ne 1 k AL’.‘ a7
E YDa _Yo)2 ’ on(Y0)=EZ(Y0a ‘Yo)z
a=1

a=1

:\-i—-

I 1.~ S e o e S P S 2
Vorr (Vo) = 5] Vorr (Vo) + Vsir (Vo) | Ve (Vo) = 5 2 (You = V&)°
W 18 _
VDTF(yar)=;Z(ydr.a_ydr) .

a=1

Jacknife yontemi kullanilarak oransal ve rcgresyon tahmin ediciler igin elde
edilen varyans esitliklcri

VaVo) = g 23 Fon = Fol® + Vra(Vo) == 31 Vo Vo)

VJKl(ydr K(k - 1)2(ydr,a .Vdr) .

Bootstrap yontemi kullanilarak oransal ve regresyon tahmin ediciler icin elde
edilen varyans csitlikleri,

] 1 & = -
VB(YO) = HZ(YO(M =i Y(:){_;):a ’
=1 b=t

1 & _
.Vdr =B_Z -Vdr.b_ydr(.])z'

Genellestirilmis varyans fonksiyonu kullanilarak oransal tahmin edici igin elde
edilen goreli varyans esitligini elde etmek igin 6nce dogrusal formda olmayan tahmin
edicimiz Taylor serisi yontemi kullanilarak dogrusallagtirildi. Ve goreli varyanslar elde
edildi. Daha sonra her iki degisken igin de model denklemleri kullanilarak oransal
tahminin goreli varyans denklemi elde edildi.

e B B Y+ X
Vi(Yo)=a+—=+a+=>=20+ B
Yol=ar-praty Py

¥
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8. UYGULAMA

Ankara ilinde bulunan 843 tane sanayi kurulugsundan elde edilen veriler
kullanilarak sanayi kuruluslari iginde hukuki durumu anonim sirketi olanlarin orani,
caligan kigi sayisi ortalamasi gibi degiskenlerin tahminlerini ve varyanslarm elde
edebilmek i¢in bahsedilen yontemleri kullanarak sonuglara ulasan Visual Basic dilinde
bir program yazilmistir. Elimizdeki kitleden bir 6rnekleme yapilmigtir. Bunun igin
sanayi kuruluglar faaliyet gosterdikleri alana gore tabakalanarak, her tabakadan birimler
sistematik 6rnekleme ile segilmistir. Elde edilen tahmin sonuglarindan bazilari Cizelge
1’ de verilmistir;

Taylor Rasgele Dengeli  Olarak Jacknif Bootsi
Tahminler | Serisi Grup Tekrarlanan Y‘(': tlc. Ygo ts Hap

Yoéntemi Yontemi Tekrarli Yontem URIRE e
g:;rﬂ‘m 0373723 |0,372168  |0,467378 037372 10375781
(ahgan 85476157 |68.640538 [90.762159 8547611 |84,763577
Ortalamasi

Cizelge 1. Yontemlerin uygulanmasi ile elde edilen tahminler

Elde edilen varyans tahmin sonuglari ise Cizelge 2’ de verilmektedir;

Tavlo Boiosls Dengeli Olarak
Tahminl Say ¥ G l_i Tekrarlanan Jacknife Bootstrap
AR Yﬁtr:l?;;' Yﬁmcl:ni Tekrarh Yontemi Yontemi
l Yontem
Anonim
Orant 0,000623 0,000623 0,007852 0,001897 0,002794
Caligan
Ortalamas: | 33,06538 53,06538 139,508982 | 115,05137 | 122,74833

Cizelge 2. Yontemlerin uygulanmas ile elde edilen varyans tahminleri

Ayrica elde edilen sonuglar kargilagtinlmistir. Degiskenlerin tahminleri ve
bunlarin varyans tahminleri icin Taylor serisi ile rasgele grup yonteminden elde edilen
sonuglar birbirine ¢ok yakindir ve en kiigiik olanlaridir. Ayrica 6rmekleme planimiz her
tabakasinda iki birim igermedigi igin dengeli olarak tekrarlanan tekrarli yontemi
uygulayabilmek i¢in her tabakada iki birim birakildifindan tiim degiskenler i¢in en
bilyiik sonuglar1 vermistir. Jacknife ve Bootstrap yontemleri ise Taylor serisi ve rasgele
gruptan biiyiik fakat dengeli olarak tekrarlanan tekrarhi yontemden kiigiik sonuglar
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vermistir. Dolayisiyla en 1yl sonucu rasgele grup yonteminden elde -ettigimizi
soyleyebiliriz.
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VARIOUS VARIANCE ESTIMATION
METHODS FOR COMPLEX SAMPLING
SURVEY AND APPLICATION

ABSTRACT

In this study, variance estimation methods for complex sampling
survey were examined. In the first chapter a brief introduction was
made. In the following chapters, Taylor series method, dependent and
independent random group methods from random group method,
balanced repeated replication method, jackknife and bootstrap
methods from resampling methods and lastly generalized variance
Junction were examined, theoretical properties, methods appliance
Jorms, restrictions of sampling were studied. .In the sixth chapter,
these methods were compared with each other based on their
theoretical properties, appliance forms, accuracy of results and cosis.
In the seventh chapter, variance equations were obtained using the
methods those are described for ratio, multiplier and regression
estimators whose variance equations have not been examined in
complex sampling survey up to now. In the eigth chapter, some results
obtained from a software application developed to obtain estimators
and variance equations over a stratified systematic sampling having
163 units, obtained from 843 industrial corporations in Ankara were
given. Lastly some results of estimators and variance estimators which
were obtained from these methods were placed and compared with
each other.

Key Words: Variance estimation, complex survey, resampling methods
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