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OZET

Ornekleme g¢aligmalarinda evren parametrelerini tahmin etmek igin yaygin
olarak En kiiciik kareler (EKK) tahmin edicileri kullanmilmaktadir. Ancak
EKK tahmin edicileri sadece normal dagilim varsayimi altinda etkin tahmin
edicilerdir. Bu ¢aligmada istatistikte yaygin olarak kullamilan L, M ve R
saglam tahmin edici siniflarindan 8 farkli tahmin edicinin Grnekleme
alaninda kullanimi ele alinmistir. Ele alinan bu tahmin ediciler Tiirkiye’deki
patates tretim verimliligini tahmin etmek i¢in kullanilmistir. Sonug olarak
evrenin uzun kuyruklu simetrik dagilima sahip olmasi durumunda, konum
parametresinin en etkin tahmin edicisinin MML tahmin edicisi oldugu
belirlenmistir.

Anahtar Kelimeler: En Kiiciik Kareler (EKK) Tahmin Edicisi, Ornekleme,
Saglam Tahmin Ediciler, Uzun Kuyruklu Simetrik Dagilim.

USE OF SOME ROBUST ESTIMATORS OF LOCATION
PARAMETER IN SAMPLING AND AN AGRICULTURAL
APPLICATION

ABSTRACT

Least square estimators (LSE) are commonly used to estimate the population
parameters in sampling theory. However, LSEs are efficient only under the
Normal distribution assumption. In this study, 8 different estimators which
are from commonly used classes (L, M and R) of robust estimators in
statistics were used in sampling. The estimators have been used to estimate
the potato production yield in Turkey. As a result, under the Long Tailed
Symmetric distributed population assumption, MML estimator has been
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determined as the most efficient estimator of location parameter among all
estimators.

Key Words: Least Squares (LS) Estimator, Sampling, Robust Estimators,
Long Tailed Symmetric Distribution.

1. GIRIS

Istatistigin bir ¢ok alaninda oldugu gibi, érnekleme alaninda da En Kiigiik
Kareler (EKK) tahmin edicisi, en ¢ok kullanilan tahmin edicidir. Ancak
EKK tahmin edicileri, sadece normal dagilim varsayim altinda etkin tahmin
edicilerdir [1]. Bununla birlikte, uygulamada normal olmayan dagilimlar
daha yaygindir [2-4].

Normal olmayan dagilimlar i¢in EKK tahmin edicisinin etkinligi son derece
diistiktiir. Ayrica istatistiksel veri analizinde ilgilenilen veri kiimesi her
zaman istenilen yapidaki degerlerden olugsmaz. Veri setindeki bir veya birkag
deger, verinin geri kalan kismindan biiyiik farkliliklar gosterebilir. Aykir
deger olarak adlandirilan bu veriler dagilimin seklini degistirmekte ve bu
dagilima bagli olarak yapilacak tahminlerin etkinligini azaltmaktadir.
Istatistiksel modelin dayandigi varsayimlarin saglanamamasi durumunda
veya veri setinde aykir1 deger bulunmasi durumunda EKK tahmin edicisinin
etkinligi diismektedir.

Bu gibi durumlarda, aykir1 degerlerden ve modelden sapmalardan
etkilenmeyen saglam (robust) tahmin ediciler tercih edilir. Saglam tahmin
ediciler, verideki aykir1 degerlerden ve varsayillan modelden sapmalardan
etkilenmeyen tahmin edicilerdir [5].

Bu caligmadaki amacimiz, &rnekleme teorisinde yaygin olarak kullanilan
EKK tahmin edicisinin dayandigi model varsayimlarmin saglanamamasi
durumunda kullanilabilecek alternatif bazi saglam kestiricileri tanitmak ve
bir uygulama iizerinde karsilastirmaktir. Calismada istatistikte yaygin olarak
kullanilan L, M ve R saglam tahmin edici siniflarindan 8 farkli tahmin edici
ele almmigtir. Uygulama bolimiinde tabakali o6rnekleme yonteminden
yararlanilarak, ele alinan bu tahmin ediciler yardimiyla patates bitkisinin
Tirkiye’deki ortalama verim miktar1 tahmin edilmeye ¢aligilmustir.
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2. EVREN ORTALAMASININ TAHMIN EDIiCiLERIi

Bu boliimde evren ortalamasimnin tahmin edilmesinde yaygin olarak
kullanilan EKK tahmin edicisi ile onun aglam alternatifleri kisaca
tanitilmustir.

Saglam tahmin ediciler, hesaplanis bi¢cimlerine gore L-tahmin ediciler, R-
tahmin ediciler ve M-tahmin ediciler olarak ii¢ gruba ayrilir.

L-Tahmin edicileri ilk olarak Daniel [6] tarafindan Onerilmislerdir. Sira
istatistiklerinin dogrusal kombinasyonlari olarak tanimlanmaktadirlar [7].

M-Tahmin edicileri belirli bir ama¢ fonksiyonunun minimize edilmesini
saglayan, minimax prensibine dayanan saglam tahmin edicilerdir [8-11].

R-Tahmin edicileri, rank (sira) testlerine dayali olarak belirlenirler. Tek
orneklem durumunda en ¢ok kullanilan R tahmin edicisi, Hodges-Lehmann
tahmin edicisidir [12].

2.1. En Kiiciik Kareler Tahmin Edicisi

Yi» ¥as --v» ¥, 1 birimlik bir érneklem olsun. Bu durumda sonlu evren

ortalamasinm EKK tahmin edicisi asagidaki gibi tanimlanir.
1
V=2 (1)

2.2. Medyan

Medyan, bir veri setinde sadece ortadaki bir veya iki gozlemin farkli
agirhiklandirildigr diger tim goézlem degerlerine sifir agirhigimin verildigi bir

L-tahmin edicisidir. < <..-< sira istatistikleri olmak tizere
Yay =D Y

medyan asagidaki gibi tammlanir [13].

Vine , ntek say1 ise
&

2
Medyan = )
Y2y T Ve

, ncift say1ise
> ¢ y
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2.3. Trimmed Ortalama (Trimmed Mean)

Yy S Vo S-S, swa istatistikleri olmak iizere (a, 1-p ) trimmed

ortalama agagidaki esitlikle tanimlanir [7].
L=T,(Lu)=—F 2 Yo (3)

Burada, [D] en biiyiik tam say1 fonksiyonu olmak iizere, verinin alt ucundan
budanma orani «, ist ucundan budanma oram [, sirali verilerin alt

ucundan atilacak terim sayist / = [noc], ist ucundan atilacak terim sayisi

u, = [nﬁ ] seklinde gosterilmektedir [13].  Genellikle kuyruklarinin
agirliklaria bagli olarak 0 <o, 1—f <0,25 olarak alinr.

2.4. Winsorize Ortalama
Yy S VoS- <Y, sira istatistikleri olmak tizere (a, 1- ﬂ) Winsorize

ortalama,

1
w,=w,(l,.u,) :;{lny(,nm + Z Y +(n—un)y(,,n)} (“4)

i=l,+1

seklinde tanimlanir. Burada [D] en biiylik tam say1 fonksiyonu olmak iizere,

[, = [noc] ve u, = [nﬁ ] ’dir. Trimmed ortalamada oldugu gibi Winsorize

ortalamada da kuyruklarm agirliklarina  bagli  olarak  genellikle
0<a vel-p<0,25 olacak bigimde segilir [7,13].

2.5. Trimmed L (Trimmed L-TL) Ortalama

Yy S VoS- <Y, swa istatistikleri olmak tizere konum parametresinin

Trimmed L ortalamasi,

fy, = z Wi Vi (%)
=
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olarak tanimlanir [14-15]. w, agirhiklar: (6) numarali esitlikteki gibi verilir.

[, +1<i<n-I,

w, = n ; (6)
20, +1

Burada [, = [noc] dir.

2.6. Uyarlannms En Cok Olabilirlik (Modified Maximum Likelihood,
MML) Tahmin Edicisi

Bu ¢alismada dagilimin sekline gore degisen tek tahmin edici MML tahmin
edicisidir. Uygulama boéliimiindeki verilerin dagiliminin olasilik yogunluk
fonksiyonu agagidaki gibi verilen uzun kuyruklu simetrik (Long Tailed
Symmetric, LTS) dagilim oldugu belirlenmistir.

2) P
f(y,P)Zl{HM} , —0<y<o ,0<u<w, o>0. (7
o ko

Burada E ( y) =u, V( y) =0, k=2p-3 ve p>2 dir. Evrenin dagilimmim

LTS olmasi durumda konum parametresinin MML tahmin edicisi asagidaki
gibidir [1].

fi= Z": ﬁiy(i) ®)

= M

Burada k£ =2p —3 olmak {izere,

051:(2/#%2: ﬁi:Lk)t@z’ m= y B, t, =E(z) dir.
[1+ /b, | [1+/0)) ] P
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Swra istatistiklerinin beklenen degerleri olarak tamimlanan ¢
p=2(0,5)10, n<20 i¢in tablolastirilmistir [16].

) degerleri

2.7. Huber Tahmin Edicileri

Yi» ¥a5 --o» ¥,» LTS dagilima sahip olsun. Bu bélimde W24 ve BS82

olarak bilinen ve literatiirde yaygin olarak kullanilan, iteratif yontemelere
gerek duymadan elde edilebilen tahmin ediciler tanitilacaktir. Bu tahmin
ediciler bir adimda ¢oziilebildiklerinden bir-adim (one-step) tahmin ediciler
olarak adlandirilirlar.

2.7.1. W24 Kestiricisi

Konum parametresinin W24 tahmin edicisi,

Py =Ty + (hSo ) tan”" l: ©))

olarak tanimlanir [17]. Burada 7, = medyan(y,); S, = medyan| v, =T,

=T
_YiTh lh S & (1<i<mn)’dir [17]. Konum parametresinin W24
0

tahmini hesaplamirken sadece |Zl-|S7T, (1<i<n) kosulunu saglayan z,
degerleri kullanilmaktadir [5, 9].

b

L) i

2.7.2. BS82 Kestiricisi

Konum parametresinin BS82 tahmin edicisi,

,aBssz =T +hSoM (10)

ZW’(Zi)

olarak tammmlanmaktadir. Burada,

T
Ch=82; z =210 (1<i<n)
1S

i
0

T, = medyan(y,); S, = medyan|yl. -1,
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— 2 : .
- z(l z ) ; |e=1 : y'=1-62% +5z
0 ; Z|>1

v(z

seklindedir [9, 17].
2.8. Hodges-Lehman tahmin edicisi

Bu tahmin edici Wilcoxon sira isaret test istatistiginden elde edilmistir [18].
Hodges-Lehman tahmin edicisi tiim ikili gézlem giftlerinin ortalamalarmin
medyani olarak tanimlanur.

Yi» ¥3s --+»),, n birimlik rassal bir 6rneklem olsun. Evren ortalamasinin

Hodges-Lehman tahmin edicisi,
Sty
ﬁHLzmedyan{%, 1<i<j<n } (11)

seklinde tanimlanur.
3. UYGULAMA

Bu Dboliimde tabakali ornekleme yonteminden yararlanilarak, patates
bitkisinin Tirkiye’deki ortalama verim miktar1 ikinci boliimde ele alinan
tahmin ediciler yardimiyla tahmin edilmeye c¢alisilmistir. Bu amagla
Tirkiye’deki 546 ilgeye ait patates iiretimine iligkin verim miktar1 verileri
TUIK tarafindan yapilan ve son olarak yaymlanan 2005 yili genel tarim
sayimi sonuclarindan elde edilmistir. TUIK tarafindan tamsayim olarak
yapilan ¢alismadan elde edilen veriler, evrenin elemanlar1 olarak
benimsenmistir. 2005 yilinda Tiirkiye’de 546 ilgede patates {iretimi
yapilmistir. Cografi bolgelere goére patates bitkisinin verim miktarinin
degisecegi disliniilmiis ve cografi bolgeler tabaka olarak benimsenmistir.
Oncelikle, TUIK tarafindan tamsayim olarak yapilan ¢alismadan elde edilen
verim miktar1 degerleri cografi boélgelere gore ayrilmistir. Glineydogu
Anadolu Bolgesinde patates iiretimi bulunmadigi i¢in bu bolge ¢alismada yer
almamustir. Daha sonra, bu tabaklardan orantili dagitimla 6rneklem secilmis
ve her cografi bolge i¢in patates bitkisinin verim miktar: tahmin edilmistir.
Son olarak, her tabaka ic¢in elde edilen tahmin degerleri yardimiyla
Tirkiye’nin tamaminda patates bitkisinin verim miktar1 tahmin edilmistir.
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Ele alinan 6rneklemin tabakalar arasinda paylastirilmasinin en basit ve en sik
kullanilan ~ yolu, orneklemin tabaka c¢aplariyla orantili  olarak
paylastirilmasidir. Bu nedenle tabaka orneklem biiyiikliikleri, orantili
dagitim yontemiyle bulunmustur. Tabakali 6rneklemede orantili dagitim
uygulandiginda incelenecek olan drneklem hacmi asagidaki gibi hesaplanir.

d, kabul edilebilir hosgorii miktarmi, z, hata oranina gére standart normal
dagilim tablosundaki degerini (giivenilirlik diizeyini) gostermek tizere, arzu
edilen varyans D’ = d02 / Zg seklinde belirlenir. Tabakali 6rneklemede

orantili dagitim uygulandiginda incelenecek olan drneklem hacmi asagidaki
esitlik yardimiyla hesaplanir [19].

L
NY N,S;
h=1

n= 7
N’D*+>N,S;

h=1

Burada; N, evrendeki birim sayisini, N, , h’mc1 tabakadaki birim sayisini

2 . .
ve S, , h’nc1 tabakanin varyansini gostermektedir.

Tabakali 6rnekleme yontemiyle patates iiretimine iliskin verim miktarmin
tahmini i¢in oOrneklem biyiikliigiiniin belirlenmesinde 2004 yilina ait
standart sapma degerleri kullanilmistir. Tablo 1°de tabakalarda bulunan ilge
sayilar1 ve her bir tabakadaki patates iiretimine iligkin verim miktariin

standart sapma degerleri verilmistir. Hosgorii miktart d, =300 kg/ha

alindiginda, 6rneklem biiyiikliigii n=63 bulunmustur. Orantili dagitim altinda
herbir tabaka i¢in Orneklem biiyiikliikleri belirlenmis ve Tablo 2’de
verilmistir.

Tablo 1. Patates Uretimine iliskin Verim Miktarina ait Evren Bilgileri

Bolge Adi Uretim yapilan

(Tagbaka) ilce sZygl Standart Sapma
Akdeniz 48 1299,220
Dogu Anadolu 90 731,145
Ege 71 808,721

I¢c Anadolu 112 961,747
Karadeniz 165 679,331
Marmara 60 740,945
TOPLAM 546

Tablo 2. Tabakalara Gére Orneklem Biiyiikliikleri
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Bolge Adx Uretn?l Tabaka Orneklem
(Tabaka) yapilan ilge Oram Biiyiikliigii
sayisi
Akdeniz 48 0,09 6
Dogu Anadolu 90 0,16 10
Ege 71 0,13 8
I¢c Anadolu 112 0,21 13
Karadeniz 165 0,30 19
Marmara 60 0,11 7
TOPLAM 546 1,00 63

Tabakali 6rnekleme yonteminde herbir tabaka ayri1 birer evren olarak
diisiiniilmektedir. Calismanin bu kisminda da her bir bélge birer evren olarak
diistiniilerek, bu evrenlerden basit rassal ornekleme yoluyla 6rneklemler
secilmisgtir. Bu bolgelere ait 2005 yili verilerinin tamami bilinmesine
ragmen, elde edilen tahminlerin yanliliginin belirlenebilmesi amaciyla
sadece oOrneklem verilerinin bilindigi varsayilmistir. Bu kisimda sadece
Dogu Anadolu bolgesi i¢in yapilan analizler ayrintili olarak verilmis, benzer
sekilde diger bolgeler icin elde edilen sonuglar tablolastirilmigtir.

Tablo 2°den de goriilebilecegi gibi, Dogu Anadolu Bolgesinde toplam 90
ilgede patates iiretimi yapilmaktadir. Tiirkiye’deki 546 ilge igerisinde, Dogu
Anadolu bolgesinin oranmi 0,16’dir. Tiirkiye’nin tamaminda patates iiretimine
ilisgkin verim miktarinin tahmini i¢in incelenmesi gereken ilge sayisi 63
oldugundan, Dogu Anadolu Boélgesinde incelenmesi gereken ilge sayis1 10
olarak belirlenmistir. Dogu Anadolu Bolgesinden secilecek olan bu 10 ilge,
basit rassal 6rnekleme yoluyla segilmistir. Ornege ¢ikacak olan ilgeler, rassal
sayilardan yararlanilarak bilgisayar yardimiyla belirlenmistir.

Dogu Anadolu Bolgesindeki patates iiretimine iligkin verim miktarmin
olasilik dagilimimin belirlenebilmesi amaciyla Q-Q grafigi ydnteminden
yararlanilmistir.  Q-Q grafigi eldeki verilerin varsayilan dagilima uyup
uymadigimi gosteren grafiksel bir yontemdir. Bilindigi gibi Q-Q grafigi
yonteminde standartlagtirilmis goézlem degerleri, ilgili olasilik dagiliminda
kars1 gelen sira istatistiklerinin beklenen degerleriyle karsilastirilmaktadir.
Q-Q grafiginde, gozlem degerleri bir eksende, teorik olarak hesaplanan
degerler diger eksende yer almak iizere koordinat diizlemi {izerinde noktalar
isaretlenir. Bu noktalar isaretlendiginde, noktalarm biiyiik bir ¢ogunlugu bir
dogru etrafinda yer aliyorsa, o zaman gbzlem verilerinin arastirmaya konu
olan teorik dagilimdan oldugu soylenir.
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Bu amagla ilk olarak, secilen 10 ilgeden elde edilen patates iiretimine iliskin
verim miktarlar1 kiigiikten biiylige dogru siralanmis ve standartlastirilmistir.
Farkli sekil parametreri i¢in Q-Q grafikleri c¢izilmis, Dogu Anadolu
Bolgesindeki patates iiretimine iliskin verim miktarinin p=2 sekil
parametresine sahip LTS dagilima sahip oldugu belirlenmistir. p=2 sekil
parametresi i¢in ¢izilen Q-Q grafigi Sekil 1°de verilmistir.

Q-Q Plot ‘ ‘ (p=2)

Sekil 1. Dogu Anadolu Bolgesindeki Patates Uretimine iliskin Verim
Miktarinin LTS(p=2) i¢in Q-Q Grafigi

Dogu Anadolu bolgesindeki patates {iretimine iligkin verim miktarmin
olasilik dagilimi belirlendikten sonra, ele alinan tahmin ediciler yardimiyla
patates Uretimine iligkin ortalma verim miktar1 tahmin edilmistir. Dogu
Anadolu bolgesi i¢in n=10 birimlik 6rneklem verileri kullanilarak elde edilen
tahminler Tablo 3’te verilmistir. Ayrica 2005 yilinda Dogu Anadolu
bolgesinin 90 ilgesindeki patates lretimine iligkin verim miktari
degerlerinden bu bolgeye ait evren ortalamasinin kesin degeri 17402,4 kg/ha
olarak belirlenmistir. Bu deger yardimiyla herbir tahmin edici i¢in yanlilik
miktarlar1 hesaplanmis ve Tablo 3’te verilmistir.
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Tablo 3. Dogu Anadolu Bolgesindeki Patates Uretimine Iliskin Verim
Miktar1 Tahminleri

Tahmin ediciler Tahmin Degeri Yanhhk Miktari
EKK 16460,7 941,7
Medyan 16500,0 902,4
Trim(0.1;0.1) 16562,5 839,9
Win(0.1;0.1) 16600,0 802,4
TL(0.1) 16566,7 835,8
MML 16634,1 768,3
W24 16495,2 907,2
BS8&2 16496,7 905,7
HL 16500,0 902,4

Tablo3’te yer alan evren ortalamasi tahmin degerlerinden en kii¢iik yanliliga
sahip olan tahmin edicinin MML tahmin edicisi oldugu goriilmektedir.
MML tahmin edicisinden sonra, Win(0.1;0.1), TL(0.1), Trim(0.1;0.1),
medyan, Hodges Lehmann, BS82 ve W24 tahmin edicileri de EKK tahmin
edicisinden daha az yanliliga sahip olan diger tahmin edicilerdir.

Bir tek 6rneklemden elde edilen sonuca bakilarak, elde edilen bu degerlerden
hangisinin daha giivenilir olduguna karar verilemez. Altin [20], tabakal
ornekleme yonteminde p=2 sekil parametresine sahip LTS dagilim igin ele
alman tiim tahmin edicileri 10,000 iterasyonluk Monte-Carlo simiilasyonu
ile karsilastirmustir. Bu karsilastirma sonucunda evren ortalamasinin en etkin
tahmin edicisinin uygulamadaki sonucu destekler bicimde, MML tahmin
edicisi oldugunu belirlemistir. LTS dagilimin diger sekil parametreleri i¢inde
ayni1 sonuca ulagilmustir.

Bu sonuglardan yararlanilarak, Dogu Anadolu bdlgesindeki patates
iiretimine iligkin verim miktar1 ortalamasimin en iyi tahminini MML tahmin
edicisinin verdigi belirlenmistir.

Tirkiye’deki patates Uretimine iligkin verim miktarmi tahmin etmek igin,
Dogu Anadolu bolgesi disinda kalan diger bdlgeler iginde benzer
hesaplamalarin yapilmasi gerekir. Tiim cografi bolgelerden incelenmesi
gereken Orneklem hacimleri Tablo 2’te yer almaktadir. Bu bolgelerden
incelenmesi gereken birimler, basit rassal drnekleme yontemiyle se¢ilmistir.
Daha sonra her bolge igin patates liretimine iligkin verim miktarinin olasilik
dagiliminin belirlenebilmesi amaciyla Q-Q grafikleri ¢izilmistir ve en uygun
olan Q-Q grafikleri Sekil 2°de verilmistir. Akdeniz bdlgesindeki patates
iiretimine iliskin verim miktar1 p=2, Ege bdlgesindeki p=3, I¢ Anadolu
bolgesindeki p=4, Marmara ve Karadeniz bdlgelerindeki ise p=10 sekil
parametreli LTS dagilim olarak bulunmustur.
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Sekil 2. Bolgelere Gore Patates Uretimine iliskin Verim Miktarlarmin
LTS(p) i¢in Q-Q Grafikleri

Tim bolgeler igin patates iiretimine iliskin verim miktarmin sahip oldugu
olasilik dagilimi belirlendikten sonra, ele alinan tahmin ediciler yardimiyla
her bolge igin evren ortalamalar1 tahmin edilmistir. Her bir bélge icin ayr1
ayr1 elde edilen tahmin degerleri, 2005 yili verileri kullanilarak belirlenen
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evren ortalamalarinin kesin degerleri ve bu degerler kullanilarak belirlenen
yanlilik miktarlar1 Tablo 5°da verilmistir. Bdlge adlarinin altinda yer alan
degerler evren ortalamalarinin kesin degerleridir. Bu degerlerle cesitli
tahmin ediciler yardimiyla her bélge i¢in belirlenen ortalama verim miktari
tahminleri karsilastirildiginda, mutlak degerce en az yanliliga sahip olan
tahmin edicinin MML tahmin edicisi oldugu goriilmektedir. Her bdlgeden
farkli biiyiikliikte 6rneklem incelendiginden diger tahmin ediciler arasindaki
siralama degismektedir. Ozellikle 6rneklem hacmi #<10 oldugunda EKK
tahmin edicisi ile Trim(0.1;0.1), TL(0.1) ve Win(0.1;0.1) ortalamalar benzer
sonuglar vermektedir. Sekil parametresi p’nin degeri 10 oldugunda EKK
tahmin edicisi iyi sonuglar vermektedir. Bunun nedeni p>10 i¢in LTS
dagilimin Normal dagilima yaklagsmasidir.

Su ana kadar her bir bélge i¢in elde edilen sonuglar iizerinde durulmustur.
Tabakali 6rnekleme yontemi uygulandiginda, Tiirkiye’deki patates {iretimine
iliskin verim miktar1 tahmini Tablo 2’de verilen tabaka oranlari ve Tablo
4’te verilen sonuglar yardimiyla belirlenebilir. Tiirkiye’deki patates
iiretimine iligkin verim miktar1 tahmini i¢in tabakali 6rnekleme ydntemi
uygulandiginda elde edilen sonuglar Tablo 5’te verilmistir. Tablo 5’ten
goriilecegi {lizere, tabakali Ornekleme yontemi uygulandiginda patates
iiretimine iligkin verim miktarin1 en az hata ile yine MML tahmin edicisi
tahmin etmektedir.
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buraya yatik soyfa montajlanacak
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Tablo 5. Tiirkiyede Patates Uretimine Iliskin Ortalama Verim Miktar1

Tahminleri
Tahmin ediciler Tahmin Degeri Yanhhk Miktar
EKK 21602,0 893,7
Medyan 21111,5 403,1
Trim(0.1;0.1) 21527,0 818,7
Win(0.1;0.1) 21605,6 897,2
TL(0.1) 21366,1 657,8
MML 20977,1 268,8
w24 21474,2 765.,9
BS8&2 21470,0 761,7
HL 21372,5 664,2

4. SONUC

Bu calismada o6rnekleme alaninda yaygin olarak kullamlan EKK tahmin
edicisine alternatif bazi saglam tahmin ediciler tamtilmistir. L, M ve R
saglam tahmin edici siniflarindan 8 farkli tahmin edici ¢aligmaya alimustir.
Evrenin normal dagilima sahip olmamasi durumuna deginilmis, evrenin
dagiliminin uzun kuyruklu simetrik olmasi durumunda ele alinan tahmin
ediciler arasindan evren ortalamasiin en etkin tahmin edicisinin MML
tahmin edicisi oldugu belirlenmistir.

Uygulama kisminda, tabakali 6rnekleme yonteminden yararlanilarak patates
bitkisinin Tiirkiye genelinde ortalama iiretim verimliligi, en az yanlilikla
MML tahmin edicisi tarafindan elde edilmistir. Ayrica her tabakadan basit
rassal drnekleme yontemi ile 6rneklem segildiginden, her cografi bolge i¢in
elde edilen ortalama iiretim verimliligi tahmin degerleri incelendiginde, en
kiigiik yanliliga sahip olan tahmin edicinin yine MML tahmin edicisi oldugu
goriilmektedir.

Elde edilen tiim bu sonuglarin 1s181inda, evrenin LTS dagilima sahip olmasi
durumunda konum parametresinin tahmini i¢in en etkin tahmin edicinin
MML tahmin edicisi oldugu sdylenebilir.
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