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OZET

Ornekleme yontemleri kullanilarak yapilan arastirmalarda hedef yigin ilgilenilen karakteristikler
icin en iyi sekilde temsil edilmelidir. Temsil sorunu ile karsilasmamak ve parametreleri etkin
bicimde tahmin etmek icin hedef yigimi olabildigince kapsayan bir oOrnekleme ¢ergevesi
olusturulmalidir. Bu ¢erceve kullanilarak birimlerin se¢im olasiliklarinin farkli oldugu durumlarda
tasarim agirliklarinin - kullanimini  gerektiren oOrnekleme tasarimlart gelistirilir.  Cevapsizlik,
kapsamdisilik gibi sorunlarin tasarim agirliklarinda olumsuz etkisini azaltmak amaciyla bazi
diizeltme iglemleri yapilir. Kalibrasyon yaklagimi, yardimci bilgi kullanarak bilinen yigin
degerlerine uyum saglayan bir agirliklandirma islemidir. Bu tez ¢alismasindaki amag, aykir1 deger,
aykirt agirhik ve farkli korelasyon yapilarinin oldugu biyiikk veri setlerinde kullanilabilecek
agirhiklandirma ve kalibrasyon islemlerinin etkinliklerinin arastirllmasidir. Bu durumlarda
genellikle agirlik budamasi kullanilarak sorunlar giderilmektedir. Bu ¢alismada, agirlik budamasina
alternatif olarak uygulamada kullanimi daha kolay olan minimum uzaklik yontemlerinden
sinirlandirilmig  kalibrasyon tahmin edicileri incelenmistir. Ayrica yardimer degiskenlerin
korelasyon yapisinin kalibrasyon tahmin edicilerinin etkinliklerini ne diizeyde etkiledigi de
arastirllmigtir. Simiilasyon c¢alismasi yapilarak, ele alman tahmin edicilerin etkinlikleri farkl
korelasyon yapilar1 ve aykirt deger durumlart i¢in elde edilmistir. Simiilasyon ¢aligmasi sonucunda,
kalibrasyon tahmin edicilerinin Horvitz-Thompson tahmin edicisinden daha etkin oldugu; yardimci
degiskenlerin hedef degiskenle korelasyonu arttiginda etkinligin belirgin bi¢imde arttigi
gozlemlenmistir. Bunlara ek olarak hedef ve yardimci degiskenlerde aykir1 degerler oldugunda,
kalibrasyon tahmin edicilerinin goreli etkinliginin sorunsuz veri setlerine gore ¢ok daha biiyiik
oldugu da belirlenmistir. Tezin uygulama kisminda ise 2017 Yillik Sanayi ve Hizmet istatistikleri
verisi kullanilmig ve "Ciro" gibi varyansi yiiksek olan degiskenlerin tahmininde sinirlandirilmis
kalibrasyon tahmin edicilerinin Genellestirilmis regresyon tahmin edicisinden daha etkin olduklart
tespit edilmistir. Ozellikle kii¢iik 6rnekleme oranlarinda, kalibrasyon islemi sonrasinda karsilasilan
negatif ve birden kiigiik agirlik sorununu ¢6zme konusunda simirlandirilmis kalibrasyon tahmin
edicilerinin, agirlik budamasi ile elde edilen tahmin edicilerden daha etkin sonuglar verdigi
belirlenmistir.

Bilim Kodu : 20510

Anahtar Kelimeler : Agirliklandirma, Kalibrasyon, Agirlik Budamasi, Minimum

Uzaklik Yontemi, Sinirlandirilmis Kalibrasyon Tahmin Edicileri
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ABSTRACT

Target population should be represented in the best way for the related characteristics in the sample
surveys. A sampling frame that covers the target population as much as possible is constructed in
order not to encounter the problem of representation and estimate the parameters efficiently. By
using this frame, sampling designs in which the probability of selection of units is generally
different and therefore require design weights usage are developed. For reducing the negative
effects of non-response and out-of-scope problems some adjustments are made in design weights.
The calibration approach is a weighting process that agree with the known population values by
using auxiliary information. The purpose of this thesis is to analyze the efficiency of calibration
and weighting processes that can be used in large data sets with outliers, extreme weights and
different correlation structures. In these cases, problems are usually solved by using weight
trimming. In this study, restricted calibration estimators, which are easier to apply in practice as an
alternative to weight trimming, are examined. It was also investigated that how the correlation
structure of the auxiliary variables affects the efficiency of the calibration estimators. As a result of
the simulation study, the calibration estimators are more efficient than the Horvitz-Thompson
estimator. The efficiency increase explicitly when the correlation of auxiliary variables with target
variable increased. Moreover, the relative efficiency of the calibration estimators is much greater
when there are outliers in the target and auxiliary variables against smooth data sets. 2017 Annual
Industry and Service Statistics data was used in the application and it was determined that restricted
calibration estimators are more efficient than Generalized Regression estimator for the estimation
of high variance variables such as "Turnover". Especially in small sample fractions, it was
recognized that the restricted calibration estimators more efficient than the weight trimming about
to solve the negative and less than one weights problem encountered after the calibration process.
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1. GIRIS

Giinlik hayatimizda gazete, televizyon vb. medya organlarindan issizlik orani, siyasi
partilerin oy orani, kadinlarin okur-yazarlik orani, imalat sanayinin toplam cirosu vb. gibi
cesitli konularda bilgi edinilmektedir. Sanayi, ekonomi, sosyoloji, siyaset bilimleri, saglik
ve egitim gibi alanlarda elde edilen bu bilgiler ve bundan ¢ok daha fazlasinin énemli bir

kismu, istatistigin bir alani olan "6rnekleme" ile gerceklestirilmektedir.

Ormekleme, bir y1gmn toplaminimn biitiiniinii temsil etmek igin belirli bir pargasmi secen
yaygin bir uygulamadir. Bir ¢uval tahildan bir avu¢ almak veya biiyiik bir rulo kumastan
kiigiik bir par¢a kesmek bunun basit 6rnekleridir. Burada sec¢im siirecine dikkat edilmesi
gerekmektedir. Yigmin biitiinii benzer veya iyi karismigsa, ¢cok kii¢iik olmadigi siirece bu
yigindan alinan bir parca biitlinii iyi temsil edecektir. Diger yandan benzer olmayan veya
iyi karismamig bir yapidan kiigiik bir 6rnek secimi gerceklestirilirse biitlinii temsil etmek
miimkiin olamayabilir (Yates, 1981:1). Biitiinii en iyi sekilde temsil edebilmek igin

ornekleme teorisinden faydalanilir.

Ornekleme teorisinin amac1 6rneklemeyi en etkin bigimde gergeklestirmektir. Ornekleme
teorisi kullanilarak, amacimiz dogrultusunda yeterince dogru tahminlerin olast en diisiik
maliyetle elde edilebildigi 6rnek se¢im ve tahmin yontemleri olusturulur (Cochran,
1977:8). Klasik ornekleme teorisi ile arastirma Ornekleme teorisi arasinda farkliliklar

bulunmaktadir.

Klasik teoride, yigindaki 6rnek birimleri iizerinde yapilan dl¢limler, normal dagilim gibi
bir dagilim varsayimi ile gergeklestirilir. Bu dagilimin ortalama ve varyans gibi belirli
yigin parametreleri ile bilinen matematiksel bir bicimi vardir. Parametre degerleri 6rnek
verisi kullanilarak tahmin edilir. Diger yandan, arastirma drnekleme teorisinde ise dagilim
hakkinda ¢ok kisith bilgi sahibi olundugu varsayilir. Ozellikle, matematiksel bigim
bilinmediginden model-bagimsiz veya dagilim bagimsiz olarak tanimlanan yaklagim
benimsenir (Cochran, 1977:8). Tez igeriginde kullanilan Ornekleme ifadesi arastirma
orneklemesini belirtmekte olup; agiklanan, Onerilen ve uygulanan biitiin yontemler de

arastirma Orneklemesi i¢in yapilmigtir.
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Ornekleme yonteminin ilk kullanildigi galismalara ornek olarak 19. yiizyilda Fransa
niifusunu tahmin etmek tizere kiigiik idari birimlerin se¢ilmesi gosterilebilir. Bu ¢alismaya
benzer bir yéntem ¢ok onceleri Ingiltere niifusunun tahmin edilmesinde Graunt (1662)
tarafindan kullanilmistir. Kiaer (1895) Uluslararas: Istatistik Kurumu (ISI) toplantisinda
sosyal ve ekonomik arastirmalar icin tamsayim yerine temsili 6rnekleme yOnteminin
kullanimin1 6nermistir. Bu tarih Dbirgok arastirmaci tarafindan modern Grneklemenin
basladigi tarih olarak kabul edilmektedir. Bowley (1906) rastgele 6rneklerin ortalamasinin
normal dagildigin1 gosterip; 1912'de bir alan uygulamasi yaparak arastirmalarda 6rnek
seciminin uygulanabilirligini hem teorik olarak ispatlamig hem de pratik olarak
gostermistir. (Bureau of The Census Statistical Research Division, 2000). ISI tarafindan
1925 yilinda yapilan toplantida tamsayim arastirmalarina alternatif olarak amagh ve

rastgele 6rneklem yontemlerinin kullanimi kabul edilmistir.

Neyman (1934) amagh orneklemeye karsi olasilikli yontemlere dayanan oOrnekleme
yontemlerinin kullanimi fikrini gliglendirmistir. Takip eden on yilda olasilikli 6rnekleme
caligmalar1 birimlerin esit olasiliklt se¢ilmesi esasina dayanirken; Hansen ve Hurwitz
(1943) oOrnek birimlerinin esit olasilikli olmayan 6rnekleme ile segilebilecegi teorisini
ortaya koymuslardir. Cok asamali Ornekleme teorisini de ortaya attiklar1 calisma,
arastirmalarda kullanilan 6rnekleme teorisinin gelismesinde ¢ok énemli bir adim olmustur
(Bethlehem, 2009). Stephan (1948) tarafindan yayinlanan makale ile modern 6rnekleme
prosediirlerinin paylasildigi déonemin basladigi kabul edilebilir. Yates (1949), Deming
(1950), Cochran (1953), Hansen, Hurwitz ve Madow (1953) gibi 6rnekleme teorisinin
temelini olusturan bir¢cok klasik kitap da bu donemde yayinlanmistir. Sonraki yillarda

Kish (1965) de 6rnekleme teorisinin tanitilmasina ve gelistirilmesine katkida bulunmustur.

Orneklemenin standart yontemi yiginin tiim birimlerini gdsteren bir listeden &rnek
secmektir. Bu liste arastirma i¢in "gerceve" veya "ornek cercevesi” olarak adlandirilir. Bu
cercevelerin ayni zamanda Ornekleme yontemlerinin uygulanmasini saglayacak bilgiler
icermesi de istenir. Ornegin; tabakali &rnekleme yonteminde gergeve, birimin hangi
tabakaya ait oldugunu belirlemek icin yeterli bilgiyi icermelidir. Bu bilgiye yardimci bilgi
ad1 verilip; genellikle aragtirmada Olgiilmek istenen degiskenlerle iligkili olan yi1gin

karakteristiklerini igerir (Bergdahl vd., 1999:7-8).



Olasilikli 6rnekleme yontemi, ¢ergeveden Ornege birim segerken rastgelelestirme aracini
kullanan yontemdir. Bu tip bir yontemle, c¢er¢evedeki hangi birimlerin 6rnegi
olusturacagini onceden belirlemek miimkiin degildir. Sonu¢ olarak bu tip Ornekler,
olasilikli olmayan ornekleme yontemlerinden farkli olarak sapmali olmaktan uzaktir.
Olasilikli 6rneklemede temel varsayim, ¢ergevede bulunan her birimin sifirdan farkli bir
ornege secilme olasiliginin olmasidir. Bu varsayim tasarim-bazli yaklasimdan tahmin ve
cikarsama yapmak igin gerekliliktir (Bergdahl vd., 1999:8). Literatiirde "tasarim-bazli
teori” olarak da adlandirilan bu yaklasimda parametre tahmini tekrarlanan Grnekleme
dagilimina gore elde edilir. Bu yaklagimin etkin sonuglar verebilmesi i¢in, 6rnek segiminde
rastgele bir yontem kullanilmali ve birimlerin 6rnekte igerilme olasiliklar1 (7) bilinmelidir.
Tekrarlanan 6rnekleme dagiliminin olusturulmasinda kullanilan 6rnek igerilme gostergesi
(1), iki deger alabilen rastgele bir degisken olup; birim 6rnekte yer aliyorsa 1 aksi takdirde

0 degerini alir. I'nin dagilimi 6rnek se¢im siirecine baglidir.

Y1gin kiimesi U ile gosterilmek iizere, yigindaki her birimin 6rnekte icerilme olasiliginin
0'dan farkli oldugu varsayildifindan Vj € U i¢in m; > 0 olur. [;'ler bagimsiz rastgele
degiskenler olmayip; bu rastgele degiskenlerin herhangi bir alt kiimesinin bilesik dagilimi,

uygulanan 6rnekleme yontemine bagli olacaktir.

Olasilikli érneklemede igerilme olasiliklar1 yigin toplami igin £ ve agirhiklandirilmis

ortalama y, gibi nokta tahminlerini hesaplamak i¢in kullanilir. Herhangi bir 6rnekleme

o - 1< e < . 1. .
tasarimi igin tasarim agirhig genellikle igerilme olasiligmin tersi olarak d; = — bi¢ciminde
J

tanimlanir (Lohr, 2010:39).

N birim iceren bir yigindan Basit Rastgele Ornekleme (BRO) ile n birim secilmesi
durumunda her birimin igerilme olasiligi ; = n/N olup birbirlerine esittir. Ornekleme
agirhiginin, icerilme olasiliginin tersi oldugu dikkate alindiginda biitiin birimler i¢in tasarim
agirliklarinin da birbirine esit oldugu goriilecektir. Yigindaki her bir birimin 6rnekte
icerilme olasiliginin esit oldugu bu tip 6rnekler "kendinden-agirlikli 6rnekler” olarak
adlandirilir. Bu tip 6rneklerde agirlik kullanilarak yapilan tahmin ile agirlik kullanilmadan
yapilan tahmin arasinda fark yoktur. Diger yandan, arastirmalarda genellikle esit olasilikli
secim yaklasimlarimin  kullanilamamas1 nedeniyle agirhiklandirma  yapilmaktadir.

Agirliklandirma yapilmasinin temel nedeni, 6rnekleme tasarimi sonucunda olusan igerilme



olasiliklarint kullanarak sapmasiz tahmin ediciler elde etmektir. Birgok durumda yiginda
ilgilenilen degiskenlerin olabildigince yakin tahminlerini yapabilmek igin, drnek verisi

agirliklandirilmak zorundadir.

Agirlik belirlenmesi ve agirlik diizeltme islemleri 6rnekleme ve aragtirma siirecindeki
etkenler dikkate alinarak bir asamalar dizisi ile gergeklestirilir. Bu etkenler esit olmayan
secim olasiliklari, cevapsizlik, kapsamdisilik ve bilinen y1gin degerlerine uyum saglanmasi
amaciyla ornek birimlerinin tahmine olan etkisinin degistirilmesidir (Brick ve Kalton,
1996). Bu tez galismasinda, bahsi gegen etkenlerle birlikte son asamada aykiri agirliklarin
ortaya ¢ikmasi durumu da dikkate alinarak; agirliklandirma siireci asamalar halinde ele
alimacaktir. Bu asamalarin ii¢linclisii olan "bilinen yigin degerlerine uyum saglanmas1"
asamasi, kalibrasyon yaklasimi ya da kisaca kalibrasyon olarak adlandirilmaktadir. Bilinen
yigin degerlerine uyum saglamak i¢in kullanilan esitliklere kalibrasyon esitlikleri; bu
asama sonunda elde edilen agirliklar kullanilarak ulagilan tahmin edicilere ise kalibrasyon
tahmin edicileri denilmektedir. Literatiirdeki klasik tanimiyla kalibrasyon; belirlenen
yardimc1 bilgiyi de kapsayarak ve kalibrasyon denklemine bagli kalarak ornek
agirliklarinin  hesaplanmasi olarak tanimlanir. Kott (2006) kalibrasyon agirliklarini,
ornekteki birimler i¢in y1gin toplamini saglayan ve tasarim tutarl tahmin ediciler elde eden

agirliklar kiimesi olarak tanimlar.

Kalibrasyon agamasi oncesindeki agirliklar kullanilarak elde edilen sonuglarin bir kismi
(cinsiyet, egitim, yas vb. karakteristiklerin tahmini) niifus sayimi, kayit verileri, daha
biiyiikk 6lgekli aragtirma vb. giivenilir dissal kaynaklarla karsilagtirilabilir. Karsilastirma
sonrasinda elde edilen ortalama, toplam ve oran gibi sayisal sonuglarin ya da dagilim
yapilarmin digsal kaynaklarla tutarli olmadig1 gériilebilir. Bu durum agirliklandirma islemi
sonrasinda elde ettigimiz tahminlerin duyarliliginin sorgulanmasina neden olabilmektedir.
Kalibrasyon islemiyle tahminlerin duyarhiligr gelistirilmektedir. 20. ylizyilda yapilan
caligmalar; ilgilenilen degisken ile arasinda korelasyon olan yardimci degiskenler
kullanilarak elde edilen tahminlerin, yigin toplam ve ortalama tahmin edicilerinin
duyarhligmmi arttirdigim1  gostermistir. Bu caligmalar sonucunda elde edilen tahmin
edicilerin 6nemli bir kisminin kalibrasyon tahmin edicisi olduklar1 sdylenebilir. Diger
yandan; Deville ve Sarndal (1992) kalibrasyon tahmin edicileri ifadesini ilk kez kullanarak
kalibrasyonu bir agirlik diizeltme asamasi olarak tanimlamiglardir. Basta Genellestirilmis

Regresyon (GREG) tahmin edicisi olmak iizere bir¢ok kalibrasyon tahmin edicisi



tanimlanabilecegini gostermislerdir. Deville ve Sdrndal (1992)'in bu calismasi, ge¢mis

yillarda kalibrasyon konusunda yapilan bir¢ok ¢alismanin da temel kaynagi olmustur.

Deville, Sarndal ve Sautory (1993) kalibrasyon yaklasimindan faydalanarak; Deming'in
bilinen marjinal toplamlar1 saglama prosediirii olan "raking ratio" islemini genellestirerek
ornekleme siirecinde kullanilabilecek kalibrasyon agirliklari elde etmislerdir. Singh ve
Mohl (1996) deneysel olarak tanimladiklar1 yedi farkli kalibrasyon tahmin edicisinin
etkinliklerini farkli agilardan karsilastirmislardir. Duchesne (1999) aykir1 deger varligi
durumunda kalibrasyon tahmin edicilerini incelemistir. Kalton ve Flores-Cervantes (2003)
farkli kalibrasyon yontemlerini agirliklandirma yontemleri basligi altinda 6zetlemislerdir.
Sarndal (2007) arastirma teorisinde kalibrasyon kullaniminin son on yildaki gelisimini ve
secili yaklasimlari ele aldigi bir calisma yapmistir. Verma (2007) agirliklandirma
asamalarin1 tanimladigi calismada cevapsizlik diizeltmesi sonrasi kalibrasyon iglemini de
ayr1 bir bigimde ele almistir. Estevao ve Sirndal (2009) iki agsamali 6rnekleme tasarimlari

icin kalibrasyon ile tahmin konusunu incelemislerdir.

Son on yil igerisinde de agirliklandirma ve kalibrasyon konusunda Onemli caligmalar
gerceklestirilmistir. Henry ve Valliant (2012a, 2012b) alternatif agirlik diizeltme
yontemlerini ve kalibrasyon konularini kapsamli bigimde ele almiglardir. Brick (2013)
arastirmalardaki birim cevapsizliklarin sapmali tahminlere neden oldugu iizerinde durarak;
sapmanin giderilmesi i¢in kullanilabilecek yontemleri 6zetledigi calismada kalibrasyon
uygulamalarina da deginmistir. Kott ve Liao (2015) ile Haziza ve Lesage (2016)
cevapsizlik diizeltmesi ve kalibrasyonun bir asamada mi1 yoksa iki asamada mi

yapilmasinin etkin olacagi konusunu ele almislardir.

Singh ve Sedory (2016) bir¢ok farkli tahmin edicinin tiiretilebilecegi iki asamali yeni bir
kalibrasyon yontemi Onermislerdir. Haziza ve Beaumont (2017) tarafindan yayinlanan
calismada ulusal istatistik ofisleri tarafindan yapilan agirliklandirma islemleri gdzden
gecirilmigtir. Chen vd. (2017) yaptiklar ¢alismada agirlik budamasi, agirlik modellemesi
ve agirliklarla arastirma degiskenleri icin olusturulan modelleri bagdastiran yaklagimlari
ele almislardir. Agirliklarin modifiye edilmesi islemlerini siniflandirmis ve niimerik bir

caligmayla yontemleri karsilastirmiglardir.



Brion ve Gros (2015) ulusal istatistik ofislerinin veri tiretiminde idari kayit verilerinden
faydalanmalariin genel bir trend oldugunu belirtmislerdir. idari kayit verileri ile arastirma
verileri bilgilerinin ortak kullanimi i¢in, kalibrasyon yaklasimini kullanan bazi1 6zel tahmin
edicilere ihtiya¢ duyuldugunu anlatmiglardir. Calismalarinda bu tahmin edicileri ve

ozelliklerini inceleyerek diger yontemlerle bunlar karsilagtirmiglardir.

Tirkiye'de ise agirliklandirma ve kalibrasyon konusunda siirli sayida calisma
gerceklestirilmistir. Agirliklandirma ve kalibrasyon ile ilgili ilk tez ¢alismalari Uniivar
(1997), Unver (1998) ve Toprak (1999) tarafindan yapilmistir. Alkaya ve Esin (2005)
kalibrasyon tahmin edicisini inceleyerek hipotetik bir veri ile uygulama yapmislardir.
Borazan Celikbigak (2006), cevapsizliktan kaynaklanan hatalarin azaltilmasi konulu
calismasinda agirliklandirma ve kalibrasyon konularini ele almistir. Alkaya (2009)
kalibrasyon ve agirliklandirma konusunda iyi bir literatiir taramasiyla konuyu ele alarak;
acikladig1 tahmin ediciler i¢in parametre tahminlerinin duyarliliklarini arastirmistir. Bu
calismalarin yam sira Koyuncu (2012), Koyuncu ve Kadilar (2016) ve Ozgiil (2018)
caligmalarinda kalibrasyon konusunu agirliklandirmadan bagimsiz olarak tabakali

ornekleme yontemi 6zelinde ele almislardir.

Yapilan c¢alismalara bakildiginda Deville ve Sarndal (1992) calismasimi takip eden
yillardan giinlimiize kadar kalibrasyon konusunda farkli amaglarla c¢esitli ¢aligsmalar
gerceklestirildigi goriilmektedir. Son yillarda idari kayit verilerinin kullanim imkanlariin
artmasiyla birlikte; basta ulusal istatistik ofisleri olmak tizere, 6rneklem arastirmasi yapan
kuruluslarin istatistik {iretim siirecinde kalibrasyon kullanimi gelismektedir. Buna paralel
olarak cesitli arastirmalar icin amaca Ozel kalibrasyon yaklagimlar1 gelistirilmektedir.
Ornegin; Avrupa Birligi (AB) tiim iiye ve aday iilkelerde gergeklestirilen Gelir ve Yasam
Kosullart Arastirmasi'nin agirlik hesaplamalarinda fert ve hane agirliklar1 arasinda
tutarliligt saglayan biitiinlesmis kalibrasyon yaklagiminin kullanimimi 6nermektedir
(EUROSTAT, 2017). Diger bir &rnek ise Brion ve Gros (2015)'un Fransa Yapisal Is
Istatistikleri'nin iiretimi icin ESANE ismi verilen amaca 6zel kalibrasyon tahmin edicisini

kullanmalaridir.

Kalibrasyon kullaniminin artmasi, amaca 6zel kalibrasyon yaklagimlarinin yani sira farkl
kalibrasyon tahmin edicileri ile kalibrasyon siireclerinin etkinlik karsilastirmasi ihtiyacini

dogurmaktadir. Bu tez calismasinda, simiilasyon caligmasi yapilarak ve gercek veri



kullanilarak ulusal istatistik ofislerinin is istatistikleri {iretiminde kullanabilecekleri
kalibrasyon tahmin edicileri arastirilmistir. Literatiirdeki ¢aligmalar genellikle belli dagilim
yapilari ile tanimlanmis kiigiik veri setleri i¢in simiilasyon c¢alismasi yaparak; kalibrasyon
tahmin edicilerini karsilagtirmiglardir. Diger yandan; Deville ve Sarndal (1992) tarafindan
Onerilen kalibrasyon tahmin edicilerinin asimptotik olarak GREG tahmin edicisine esit
olmasi1 nedeniyle, aykirt agirlik yapilart i¢in 6nerilen smirlandirilmis kalibrasyon tahmin
edicileri ¢alismalarda yeterince incelenmemistir. Bunun yani sira yardimci degiskenlerin
korelasyon yapisinin kalibrasyon tahmin edicilerinin etkinliklerini ne diizeyde etkiledigi de

arastirilmamistir.

Is istatistiklerinde kalibrasyon yaklasiminin etkinligini tam olarak test edebilmek icin
bliylik veri setinde aykir1 deger, aykir1 agirlik ve farkli korelasyon yapilari durumlarinin
karsilastirilmasi gerekmektedir. Bu amagla; Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK) 2017 Yillik
Sanayi ve Hizmet Istatistikleri (YSHI) verisi kullamlarak, farkli korelasyon yapilarinda
olan ve aykir1 degerlerin oldugu veri setleri i¢in agirlik budamasi ile elde edilen tahmin

edicilerle sinirlandirilmis kalibrasyon tahmin edicileri karsilastirilmistir.

Calismanin ikinci boliimiinde, Ornekleme tasarimi ve Orneklemede agirlik kullanimi
konular1 agiklanmistir. Ayni boliimde agirliklandirma isleminin siirecleri incelenmistir.
Uciincii béliimde, agirliklandirma siireclerinden biri olan ve tez ¢alismasinin temelini
olusturan kalibrasyon yaklasimina yer verilmistir. Bu boliimde 6ncelikle en ¢ok kullanilan
kalibrasyon tahmin edicileri hakkinda genel bilgilendirme yapilmistir. Daha sonra Deville
ve Sédrndal (1992)'in 6nerdigi minimum uzaklik yontemi ile kalibrasyon tahmin edicileri
elde etme yaklasimi detayl olarak agiklanmistir. En ¢ok kullanilan kalibrasyon tahmin
edicilerinin  bu yaklagimdan tiiretilebildigi ve sinirlandirilmig kalibrasyon tahmin
edicilerinin de elde edilebilecegi gosterilmistir. Uciincii boliimiin sonunda minimum
uzaklik yaklastmi digsinda literatiirde yer alan alternatif kalibrasyon tahmin edicileri

tanitilmastir.

Doérdiincti boliimde, simiilasyon caligmasi ile hedef degisken ve yardimci degiskenler
arasinda farkli korelasyon yapilart olmasi durumunda kalibrasyon tahmin edicilerinin
etkinlikleri incelenmistir. Bu bolimde ayrica ornekte aykirt degerli hedef degisken yer
almas1 durumu ile yardimci degiskenlerde aykiri degerli veriler bulunmasi durumlar da

simiilasyon ¢alismasi ile ele alinmistir. Besinci bolimde, TUIK 2017 YSHI verisi



kullanilarak {i¢ farkli sektoriin her birinde iki farkli hedef degiskenin yigin toplaminin
tahmin edilmesi i¢in kalibrasyon tahmin edicilerinden faydalanilmistir. Tahmin edicilerin
etkinlikleri her sektor icin kendi basliklar1 altinda ayr1 ayr1 karsilagtirilmistir. Boliimiin
sonunda, uygulama sonuglari i¢in genel bir degerlendirme de yapilmistir. Altinc1 béliimde,
simiilasyon ve gergek veri iizerinde yapilan uygulama sonuglari birlikte degerlendirilerek;
tez calismasi sonucunda elde edilen bilgilerden c¢ikarimlar yapilarak bazi Onerilerde

bulunulmustur.



2. AGIRLIKLANDIRMA VE AGIRLIK DUZELTMESI

Ornekleme teorisinde temel amag, yiginda ilgilenilen degiskenlerin karakteristikleri
hakkinda bilgi edinebilmek i¢in y1gin1 temsil edebilecek kiiciik bir drnek segmektir. Ornek
secimi  gerceklestirilirken olasilikli  ve olasilikli  olmayan Ornekleme yontemleri
kullanilabilir. Ornekten elde edilen sonuglarin hata pay, giivenirlik diizeyi ve giiven aralig
gibi istatistiksel gostergelerle aciklanabilmesi i¢in olasilikli 6rnekleme ydntemlerinin
kullanilmas1 gerekmektedir. Olasilikli 6rnekleme yontemlerinde, 6rnek cercevesinde yer
alan her birimin sifirdan farkli degeri olan bir 6rnege secilme olasilig1 vardir. Bu olasilik,

gerceklestirilen 6rnekleme tasarimina gore degisiklik gosterecektir.

Omegin, j biriminin Ornekte igerilme olasiigt BRO igin j € U olmak iizere Vj icin
m; = n/N iken, Tabakali BRO'de birimin bulundugu tabaka esas olmak iizere m; = np /Ny
degerini alacaktir. Cok asamali 6rnekleme gibi karmasik drnekleme tasarimlarinda ise her j
biriminin ornekte igerilme olasiligi farkli olabilecektir. Bu igerilme olasiliklarinda olusan
degiskenligin tahmine olan olumsuz etkisinin giderilmesi gerekmektedir. Esit olasilikli
olmayan orneklemede degiskenlik etkisini gidererek aragtirma sonuglarinda sapmasiz
tahminler elde edilebilmesi igin agirlik kullanilmasina ihtiya¢ duyulmaktadir. Herhangi bir
ornekleme tasarimi igin Ornekleme agirhigi ya da tasarim agirligi (d;) igerilme olasiligi
m;'nin tersidir. Kish (1992) ile Kalton ve Flores-Cervantes (2003) tasarim agirliklarimni

olasiligin tersi ile orantili olacak sekilde d; « 1/m; bigiminde tanimlamiglardir.

2.1. Ornekleme Tasarimi

N biiyiikliigiindeki U yigin kiimesinden segilen bir 6rnek s olmak iizere, bir 6rnek U
y1giminin herhangi bir alt kiimesi olabilir. Ancak; genellikle belirlenen 6rneklerin olasilikli
bir secim semast ilizerinden gerceklestirildigi diisiiniiliir. Burada secim semasi olarak
adlandirilan kavram, olasilik teorisindeki olasilik uzay1 olup se¢ilebilecek biitiin 6rnekler

kiimesini agiklamaktadir.

Verilen bir 6rnek se¢im semasi i¢in belirli bir S 6rneginin se¢im olasilig1 p(s) ile ifade
edilebilir. Diger bir ifadeyle; dyle bir p(.) fonksiyonu vardir ki, kullanilan 6rnek se¢im

semasindan S Orneginin gelme olasihigr p(s) 'dir. Burada belirtilen p(.) fonksiyonu
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ornekleme tasarimi olarak adlandirilir. Ornekleme tasarimi; drnekten hesaplanan ortalama,
ortanca, varyans gibi rastgele niceliklerin 6rnekleme dagilimi, beklenen deger, varyans gibi
onemli istatistiksel ozelliklerini belirlemesi nedeniyle Onemli bir rol oynamaktadir

(Séarndal, Swensson, Wretman, 1992: 27).

Belirlenen bir p(.) ornekleme tasarimi igin S 6rnegi, olasilik dagilimi p(.) ile belirlenen S
rastgele degiskeninin bir gergeklesmesi olsun. Diyelim ki ¥ tiim S orneklerinin kiimesi
olsun (Bu durumda ¥ kiimesi bos kiime ve Unun kendisini igeren 2" tane alt kiimeden
olusur). Herhangi bir s € Y i¢in Es. 2.1, p(s) de Y iizerinde bir olasilik dagilimi oldugu i¢in
Es. 2.2 ve Es. 2.3 tamimlanabilir.

Pr(S =s) =p(s) (2.1)
p(s) =0, VseY (2.2)
Yser p(s) =1 (2.3)

Dikkat edilecek olursa ¥ kiimesinde yer alan 2" tane s rneginin ¢ogunun olasilig1 sifirdir.
Yalnizca belirlenen Ornekleme tasarimina gore segilebilecek Ornekler sifirdan biiyiik
olasiliga sahiptir. Modern literatiirde olasilik dagilimi p(. )'nin 6rnekleme tasarimi olarak
belirtilmesi standartlasmistir. Baz1 istatistikgiler ise Ornekleme tasarimi ifadesini farkli
anlamda kullanmaktadirlar. Ornegin; Hansen, Hurwitz ve Madow (1953:7) 6rnekleme
tasariminin Ornekleme plan1 ve tahmin yOdnteminden olustugunu belirtmistir. Burada
belirtilen 6rnekleme plani bizim agikladigimiz 6rnekleme tasarimi igerigi ile ortiismektedir.
Bu anlamla kullanildig1 takdirde; genis igerigi ile 6rnekleme tasarimi 6rnek se¢iminin
yapildig1 6rnek tasarim ile birlikte tahmin asamasini da igermektedir (Sarndal vd., 1992:

29).

N birimli sonlu y1ginin ilging bir 6zelligi, birimlerin 6rnekte yer almasi durumu i¢in farkl
olasiliklar verilebilmesidir. Ornekleme istatistik¢ileri bilingli olarak cesitli birimlere farkli
icerilme olasiliklar1 atayarak; birimlerin 6rnekte yer almasi konusunda siklikla avantaj

saglarlar. Bu yaklasim daha dogru tahminler elde etmek i¢in kullanilan bir yoldur.
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Belirli bir 6rnekleme tasarimi p(s)'in belirlendigi varsayilsin. Bir j biriminin 6rnekte yer
almasi rastgele bir olaydir ve bu olaya karsilik gelen |; rastgele degiskeni Es. 2.4'teki gibi

tanimlanir.

_ (1l egerjes
7 {O egerj ¢S (24)
Burada I; = [;(S), S rastgele degiskeninin bir fonksiyonudur. I; ; Ornekte igerilme

gostergesi olarak adlandirilir. j. birimin bir 6rnekte igerilme olasiligi m; ile gosterilir ve bu

olasilik verilen p(.) 6rnekleme tasarimindan Es. 2.5'te gosterildigi gibi elde edilir.

T =Pr(jES) = Pr(lj = 1) = Yjes p(s) (2.5)

Es. 2.5'te j. birimin yer aldigi 6rneklerin tiimiiniin segilme olasiliklar1 toplaminin j igin
icerilme olasiligi degerini verdigi belirtilmektedir. j. ve k. birimlerin 6rnekte birlikte
icerilme olasihig1 my, ile gosterilir ve verilen p(.) Ornekleme tasarimindan Es. 2.6'da

gosterildigi gibi elde edilir.
T = Pr(j&k € §) = Pr(lily = 1) = ¥ jgres P(5) (2.6)

Biitiin j ve k degerleri igin mj, = my; esitligi saglanmaktadir (Sirndal vd., 1992: 31).
Ornekleme tasarimi genellikle birinci ve ikinci sira icerilme olasiliklarini verecek bigimde
secilir. Ornekleme tasarimi p(.) karmasik olsa da sadece 7; Ve mj bilgileri kullanilarak

ornekten hesaplanan istatistiklerin beklenen deger ve varyans degerleri hesaplanabilir.

Istatistikgilerin incelemek istedigi nokta, rastgele S degisken kiimesinde yer alan farkli s
gergeklesmeleri sonucu elde edilen belirli bir istatistigin nasil degistigidir. Rastgele S
degisken kiimesinin ger¢ek degerler alan fonksiyonu Q(S) olmak iizere; bu fonksiyon
istatistik olarak tanimlanir. S degisken kiimesinin bir ger¢eklesmesi olan S i¢in hesaplanan
istatistigin degeri ise Q(s) ile gosterilir. Q(S) istatistigi bir rastgele degisken oldugu igin
beklenen deger, varyans ve kovaryans gibi gesitli istatistiksel 6zellikleri vardir. Q = Q(S)
istatistigi i¢in beklenen deger ,varyans, kovaryans sirasiyla Es. 2.7, Es. 2.8 ve Es. 2.9'da

verilmistir.
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E(Q) = Xser p(s)Q(s) 2.7)
V(Q) = E{[Q — E(Q)]*} = Zser P()[Q(s) —E(Q)]* (2.8)
C(Q1,Q2) = E{[Q1 — E(Q]Q; — E(Q)]} (2.9)

= Yser P($)[Q:1(s) — E(QDI[Q2(s) — E(Q2)]

Dikkat edilirse; Es. 2.7, Es. 2.8 ve Es. 2.9'daki tanimlamalar verilen p(s) 6rnekleme
tasarim1 altinda elde edilebilecek biitiin olasit drneklerin degiskenligini belirtmektedir.
Gelisigiizel belirlenmis bir p(s) ornekleme tasarimi igin Es. 2.4'de verilen I; rastgele
degiskeni de bir istatistik olup; E(I;), V (I;) ve C(l;, 1) daha dnce belirtildigi gibi yalmzca
m; Ve mj, Ornek igerilme olasihiklarn ile Es. 2.10, Es. 2.11 ve Es. 2.12'deki gibi

hesaplanabilir.

V(L) =m(1—m) (2.11)
C(I],Ik) = T[jk — T[jT[k (212)

Ornekleme tasarimi p(s) ve icerilme olasiliklart T; Ve 1y, i¢in farkli uygulamalar Sdrndal,
Swensson, Wretman (1992)1n calismasinda detayli olarak verilmistir. Ornekleme
tasarimina bagli olarak her birim igin olusturulan rr; ve mj, olasiliklarindan faydalanilarak

tahmin asamasinda kullanilacak olan agirlik degerleri elde edilmektedir.
2.2. Orneklemede Agirhik Kullanim

Arastirma Orneklemesi (survey sampling) ve drnekleme teorisi arasinda bazi farkliliklar
bulunmaktadir. Ornekleme teorisi hedef degiskene iliskin tahmin yaparken matematiksel
istatistik kuramlarindan faydalanmaktadir. Bilindigi {izere matematiksel istatistigin en
onemli varsayim rastgele degiskenlerin bagimsiz ve ayni dagilimli (IID) olmasidir. Ote
yandan gercek diinyada IID degiskenlere her zaman rastlanamaz; ayrica matematiksel

istatistigin temel varsayimlarimi saglayan BRO kullanimi arastirmalar i¢in nadiren uygun
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olmaktadir. Kish (1995) matematiksel istatistigi ve arastirma Orneklemesini teorik
cergevede karsilagtirirken, matematiksel istatistigin bahsi gegen olumsuzluklarini
vurgulamistir. Arastirma orneklemesinde esit olasilikli se¢im yaklasimlarinin (EPSEM)

genellikle kullanilamamasi nedeniyle agirliklandirma yapildigini belirtmistir.

Yigindaki her bir birimin 6rnekte icerilme olasiliginin esit oldugu kendinden-agirlikli
orneklerde agirlik kullanilmasina ihtiya¢c yoktur. Bu Ozellikteki ornek, esit olasilikli
secimle ya da c¢ok asamali se¢imlerin ¢esitli asamalarinda, farkli se¢im olasiliklarinin
birbirlerini dengelemesi ile ortaya ¢ikmaktadir (Kish, 1965:21). Arastirmacilarin genellikle
kendinden-agirlikli tasarimlari tercih etmesinde bir takim nedenler vardir. Bu nedenler
Verma'nin (2014:16) calismasinda detayli olarak agiklanmistir. Kish (1990), bu tercih
nedenini kisaca islem kolayligi, varyansin azaltilmasi ve saglamlik konusundaki
avantajlara baglamistir. Diger yandan, kendinden-agirlikli tasarimi terk ederek esit
olmayan olasilikli secim ile agirlik kullanmanin da bazi hakli nedenleri vardir. Verma

(2014:17) bu nedenleri ii¢ baslik altinda toplamistir:

1. Gerekli terk edisler: Arastirma amaci dogrultusunda; yigin alt gruplar icin ozel
raporlama ihtiyaglarini karsilamak tizere, farkli 6rnek oranlarinin kullanilmasiyla farkl
secim olasiliklar1 dolayisiyla agirliklar olusmaktadir.

2. Gerekli olmayan terk edisler: Ornek cergevesi veya arastirmadaki diger kisitlamalar
(6rnekleme dis1 hata kaynaklar1 vb.) nedeniyle agirliklandirmaya gidilebilir. Arastirma
amacinda agirliklandirma ihtiyaci olmamasi nedeniyle Verma (2014:17) "gerekli
olmayan" ifadesini kullanmistir.

3. Sapma ve varyansin azaltilmasi igin planlanmis agirhiklandirma: Ornek segim
olasiliklarinda yapilan bazi varyasyonlar 6rnekleme tasarimini daha etkin yapmaktadir.

Bu sekilde tahminlerin varyansi ve/veya aragtirma maliyeti azaltilabilir.

N biiyiikliigiindeki yigindan segilen n birim kullanilarak tahmin edilecek hedef degisken Y
olmak tizere, farkli se¢im olasiliklarina sahip Ornekler igin bu degiskene iligkin
agirliklandirilmamis ortalama tahmin edicisi ¥ ve agirliklandirilmis ortalama tahmin

edicisi y4 olsun. y ve y, sirasiyla Es. 2.13 ve Es. 2.14'teki gibi tanimlanir.

2?:1 Vj
n

y = (2.13)
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_ Xjedpy;
g =
Z?=1d]'

(2.14)
Esit olmayan olasilikli orneklerde yigin ortalamasimin y tahmin edicisi genellikle y,
tahmin edicisinden daha kiiciik varyansa sahip olacaktir. Ancak; tasarim agirliklar ile
ilgilenilen karakteristikler arasindaki iligskiyle orantili olarak agirliklandirilmamis tahmin
edici sapmali olacaktir. Birgok oOrnekleme stratejisi icin y ve y,; tahmin edicilerinin
varyanslari, 6rnek ¢ap1 biiylidiikce 0'a yaklagsmaktadir; ancak y;'nin sapmast 0'a yaklassa

dahi ¥ tahmin edicisi i¢in bu gegerli degildir (Kish, 1992).

Kish (1992) y tahmin edicisinin y;'den genellikle daha kiigiik varyansa sahip oldugunu
belirtirken, Verma (2014:17) y,; tahmin edicisinin varyansin azaltilmasi i¢in de
kullanildigin1  belirtmistir. Ik bakista iki ¢alismanin birbiriyle gelistigi diisiiniilebilir.
Ancak, kullanilan 6rnekleme tasarimina gore iki durum da séz konusu olabilecektir.

Cizelge 2.1 ve Cizelge 2.2'de her iki durumun uygulamali 6rnekleri gosterilmistir.

Ik 6rnekleme tasariminda, 8 birimden olusan bir yiginin 4'er birimden olusan iki tabakaya
ayrildigini varsayalim. Y degiskeninin 1-8 degerleri arasinda oldugu bu yigmin birinci
tabakas1 1-4 arasi degerlerden, ikinci tabakasi ise 5-8 arasi degerlerden olussun. Birinci
tabakadan 3, ikinci tabakadan 1 olmak iizere toplam 4 birim 6rnege ¢ekilsin. Bu 6rnek
secim isleminde (‘3}) * (‘1}) = 16 olast durum ile karsilasilabilecektir. Burada, birinci
tabakadaki herhangi bir birimin 6rnekte olma oraninin (12/16) ikinci tabakadaki herhangi
bir birimin 6rnekte olma oranindan (4/16) fazla oldugu agiktir. Bu durum Cizelge 2.1'deki
d; tasarim agirliklarina yansitilarak (dj = 1 ve dj = 3); biitiin olas1 durumlar i¢in y ve y,
tahminleri ile bu iki tahmin edici i¢in beklenen deger E(.), varyans V(.) ve hata kareler

ortalamast MSE (.) gostergeleri hesaplanmistir.

Cizelge 2.1 incelendiginde y1gin ortalamasi1 Y tahmini igin y'nin varyansinin V(y) = 0,16
¥4'nin varyansi V(¥;) = 0,35'den kiigiik oldugu goriilmektedir. Diger yandan, bu tip bir
ornekleme tasariminda y'min Y igin sapmali bir tahmin edici oldugu ve hata kareler
ortalamalar1 incelendiginde Y 'nin tahmin edilmesi igin ¥, tahmin edicisinin

kullanilmasinin daha etkin olacag gézlemlenmektedir.
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Cizelge 2.1. V(¥) ve V(¥,) karsilastirilmasinda V' (y)'nin kii¢iik olmas1 6rnegi

Tabaka 1 (dj=1) Tabaka 2 (d;= 3)
Ornekler 2i1Y X4y Ornekler Y7, y; X1y
1;2;3 6 6 5 5 15
1;2;4 7 7 6 6 18
1,34 8 8 7 7 21
2;3;4 9 9 8 8 24
16 olas1 6rnek icin ortalamalar y
2,75 3,00 3,00 3,25 3,25 3,25 3,50 3,50
3,50 3,50 3,75 3,75 3,75 4,00 4,00 4,25
16 olas1 6rnek i¢in agirlikli ortalamalar y,4
3,50 3,67 3,83 4,00 4,00 4,17 4,33 4,50
4,50 4,67 4,83 5,00 5,00 5,17 5,33 5,50
Y = 450
E®) = 3,50 V() = 0,16 MSE(¥) = 1,16
E(¥y) = 4,50 Viyy) = 035 MSE(y;) = 0,35

Ikinci 6rnekleme tasariminda ise 4 birimden olusan bir yiginda X yardimc1 degisken bilgisi
biiyiikliik 6lgiisii olarak kullanilmistir. Ornek olarak 2 birimin yerine koyulmadan segildigi

varsayilsin. j. birimin ilk se¢imde segilme olasiligi Es. 2.15'deki gibi tanimlanir.
Pr (j ilk se¢imde ornekte ) = @; (2.15)

Yardimer degisken X'e orantili olarak belirlenen ¢; olasihigr bilinirken k biriminin ikinci

secimde ornekte yer alma olasiligi ise Es. 2.16'da gosterilmistir.

Pr (k ikinci se¢cimde ornekte/j ilk secimde érnekte ) = ;p—’; (2.16)
—9j

Iki birimin ayn1 &rnekte olma olasiliklar1 olan T, Es. 2.6'dan yola ¢ikilarak ve Es. 2.15 ile

Es. 2.16 kullanilarak Es. 2.17'de gosterildigi gibi hesaplanmaktadir.

— ¢ Pj
Tix = @Qj 1_;] + Qg 1—§10k (217)

J. birimin ornekte icerilme olasihigini gosteren mj, Es. 2.5 kullanilarak hesaplanabilir.

Tasarim agirlig1 d; ise m;'nin tersi alarak hesaplanmaktadir.
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Cizelge 2.2. V(¥) ve V(¥,) karsilastirilmasinda V' (¥)'nin biiyiik olmas1 6rnegi

Ornekler
X ®j y d; Yy Xiady;  mk
1 1/16 5 5,26 5;9 14 152 0,0173
2 2/16 9 2,70 5;12 17 144 0,0269
3 3/16 12 1,85 5;100 105 240 0,1458
10 10/16 100 1,11 9;12 21 136 0,0556
9;100 109 232 0,2976
12,100 112 224 0,4567
6 olas1 6rnek icin ortalamalar y
7,00 8,50 10,5 52,50 54,50 56,00
6 olas1 ornek i¢in agirlikli ortalamalar 4
6,36 6,82 10,22 21,56 35,54 44,97
Y = 315
E(y) = 315 V(y) = 523,42 MSE(y) = 523,42
E(yg) = 209 V(yy) = 219,59 MSE(y,) = 331,73

Cizelge 2.2'deki sonuglar incelendiginde y1gm ortalamas1 Y tahmini igin y'nin varyansinin
y4'den biiyiik oldugu goriilmektedir. Ancak y,; tahmin edicisinin de sapmali bir tahmin
edici oldugu tespit edilmektedir. Bu iki tahmin edicinin MSE degerleri karsilastirildiginda
ise y4 tahmin edicisinin daha etkin oldugu anlagilmaktadir. Cizelge 2.1 ve Cizelge 2.2'de
verilen Orneklerde agirliklandirilmis tahmin edicilerin daha etkin oldugu agikca
goriilmektedir. Bu iki 6rnekte gosterildigi gibi se¢im olasiliklarin farkli oldugu 6rnek
tasarimlar1 i¢in tasarim agirliklarinin  kullanimi gerekmektedir. Arastirmalarda etkin
sonuclar elde edebilmek ig¢in, genellikle se¢im olasiliklarinin farkli oldugu 6rnekleme
tasarimlar1 olusturuldugundan; tahmin agsamasinda agirlik kullanimi zorunlu bir tercihe

doniismektedir.

Ornek verisinin agirliklandirilmasina karar verilirken; agirliklandirmanin maliyetleri ve
faydalar1 arasinda bir dengeye ihtiya¢ duyulmaktadir. Maliyetler; artan karmasiklik, igin
zorlagmasi, programlama ve analiz ¢alismasi ile maliyeti, veri ile ilgili hata yapma veya
yanlis kullanim olasilifi, daginik agirliklar sonucu artan varyans ve agirlik diizeltmesinin
uygun olmayan standartlarda kullanilmasi ile artan varyanstir. Potansiyel faydalari ise
sapmanin azaltilmasi ve 6zenli hazirlanmis bir tahmin prosediirii ile basarilabilecek olasi

bir varyans azaltilmasidir (Verma, 2014:18).

Verma (2014:18); se¢im olasiliklarindaki farklilik, ¢erceve hatalari, cevapsizlik sorunlari

ile diger 6rnekleme ve Ornekleme dis1 hata kaynaklarinin birlesik etkisinin kendinden-
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agirhikli yapidan +/- %20 farklilik gostermesi durumunda agirlik kullaniminin diistiniilmesi

gerektigini belirtmistir.

2.3. Tasarim Agirhgi ve Agirlik Diizeltme Asamalari

Boliim 2.1'de belirtildigi gibi arastirmalarda etkin sonuglar elde edebilmek igin farkli se¢im
olasiliklarinin etkisini tahmin asamasina yansitarak sapmasiz ve/veya kiiciik varyansh
tahminler elde edebilmek i¢in agirliklandirma yapilmaktadir. Ornekleme tasariminin
olusturulma asamasinda elde edilen agirliklar i¢in; temel agirlik, baslangic agirligr ifadeleri
de kullanilmakla birlikte; bu agirhiklar genellikle tasarim agirhg (dj) olarak

adlandirilmaktadirlar.

Arastirma sonucunda elde edilen tahminlerin etkinligini saglamak i¢in dogrudan tasarim
agirhigmi kullanmak her zaman yeterli olmamaktadir. Ornek birimlerinin secildigi
cergevenin hedef yigimi tam kapsamamasi (eksik veya fazla kapsam sorunu), Ornek
birimlerinin hepsinden cevap alinamamasi gibi sorunlar olmasi durumunda tasarim
agirliklart kullanilarak yapilan tahminlerin etkinligi azalacaktir. Bunun yani sira tasarim
agirliklar1 kullanilarak yapilan tahminlerin giivenilir digsal kaynaklardaki bilgilerle tutarsiz
olma durumu da ortaya ¢ikabilecektir. Belirtilen problemlerin iistesinden gelebilmek i¢in

tasarim agirliklar izerinde bazi diizeltme islemleri yapilmaktadir.

Arastirmalarda agirlik diizeltmesi, genellikle cevapsiz ve kapsamdisi birimleri telafi etmek
ve agirlikli 6rnek tahminlerini digsal kaynaktaki parametre degerleri ile uyumlu hale
getirmek igin uygulanmaktadir (Kalton ve Cervantes, 2003). Tasarim agirligi genellikle
arastirma verisindeki cevaplayic1 birimlere atanir. Tasarim agirhigmin belirlenmesi ve
agirhk diizeltme islemleri siklikla bir asamalar dizisi ile gerceklestirilerek tahmin
asamasinda kullanilacak nihai agirliklar elde edilir. Verma (2014:85-93), tasarim agirhigi

ve agirlik diizeltme islemlerini 5 agama ile tanimlamaistir:

Tasarim agirliklarinin belirlenmesi
Cevapsizlik diizeltmesi
Giivenilir digsal kaynaga gore diizeltme

Budama

a > W e

Olgekleme
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Agirliklandirilmis tahmin yapabilmek i¢in tasarim agirliklarinin belirlenmesi zorunludur.

Diger agamalar ise, ihtiya¢ halinde ve/veya imkan dahilinde gerceklestirilir.
2.3.1. Tasarim agirh@imn belirlenmesi ve Horvitz-Thompson tahmin edicisi

Tasarim agirliklari, esit olmayan se¢im olasiliklarinin gergeklestigi durumlarda farkliligin
etkisini gidermek igin kullanilan agirliklardir. Bir baska ifadeyle; 6rnekleme tasarimi p(s)
altinda olusan 7; igerilme olasiliklarinin farkliliklarini  tahmin asamasina yansitan
agirhiklardir. Tasarim agirliklariin kullanilmasi ile 6rnekteki birimlerin temsiliyetleri
dengelenerek daha etkin tahminler yapilmasi amaglanmaktadir. Tasarim agirhigr (d;),
Es. 2.18'de gosterildigi gibi genellikle yigindaki j biriminin drnekte igerilme olasilig1 r;'nin

tersi (1/m;) ile veya bu tersin bir orani olarak tanimlanur.
d =w® == (2.18)

Burada Wj(k); J. birimin k. asamadaki agirliklandirma siirecini temsil etmektedir. Buna gére
Wj(l), J- birimin 1. agirliklandirma siireci olan tasarim agirligini ifade eder. Tasarim
agirligi, 6rnekte igerilme olasiligi 7z;'nin tersi olmak iizere; Horvitz ve Thompson (1952)

hedef degisken Y i¢in toplam tahmininin Es. 2.19'daki gibi yapilabilecegini belirtmiglerdir.
fyHT = ZjES T[j_lyj = ZjES djyj (219)

Biitiin j'ler i¢in m; > 0 kosulunun saglandig1 herhangi bir 6rnekleme tasarimi igin fyHT
tahmin edicisi hedef degisken Y'nin yigin toplami ¢, i¢in sapmasizdir. Bu sapmasizlik

Es. 2.10 kullanilarak Es. 2.20'deki gibi gosterilebilir.
Etyur) = EQjen ;) = Tjewm = Byevdy =ty (2:20)

Horvitz ve Thompson (1952) o6nerdikleri sapmasiz toplam tahmin edicisinin varyansini,

Es. 2.21'de verildigi bigimde ifade etmiglerdir.
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n]k n]nk

V(tyur) = Z]EU + Yjeu Zkeu YiVi (2.21)

Varyansin sapmasiz bir tahmin edicisi ise,

TL']k 77.']71'k

V(tyHT) - Z]Es y] + Z]ESZRES YJyk (2-22)

bi¢iminde tanimlanmustir. Sdrndal vd. (1992:44) HT tahmin edicisi i¢in varyans ve varyans

tahmin edicisini sirasiyla Es. 2.23 ve Es. 2.24'teki gibi gostermislerdir.

. Vi

V(tynr) = Xjev Zl_cEU(”jk — 17y —J& (2.23)
j*k Tj Tk

5 TjK—T T\ Vj ¥

V(Eyur) = Yjes ijf; (#) n—jn—i (2.24)

Basta Sen (1953) ile Yates ve Grundy (1953) olmak {izere arastirmacilar tarafindan HT
tahmin edicilerinin varyansi ve varyans tahmin edicileri i¢in farkli yaklagimlar da
onerilmistir. HT tahmin edicisi literatiirde ters-olasilik agirliklandirmasi (inverse-
probability weighting) veya m-ters agirliklandirmast (m-inverse weighting) adlariyla da

kullanilmaktadir (Alkaya, 2009:16).

HT tahmin edicisi sapmasiz bir tahmin edici olmakla birlikte; hedef degisken degerleri y;
ile m; olasiliklarmin yakin iliskili olmamasi1 durumunda, se¢im olasiliklarinda goriilen
degiskenlige bagl olarak etkin olmayabilir. Tek bir 6rnekten elde edilen HT'ye dayali
tahminler, ozellikle ilgilenilen Kkarakteristikle segim olasiliklarinin iligkisi negatif
oldugunda; gergek toplam degerden uzak olabilir (Henry ve Valliant, 2012a). Teoride
ornekleme tasarimina bagli olarak elde edilen HT tahmin edicisi siklikla kullanilirken,
pratikte yalnizca tasarim agirhigini kullanan bu tahmin edici ¢ok kullanilmamaktadir.
Bunun nedeni; arastirma siirecinde karsilasilan sorunlarin tahmine olan etkisini gidermek
icin tasarim agirliklart tizerinde birtakim diizeltme islemleri uygulanmasidir. Bir sonraki

boliimde, bu agirlik diizeltme islemlerinden biri olan cevapsizlik diizeltmesi ele alinacaktir.
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2.3.2. Cevapsizlik diizeltmesi

Hedef yigindan 6rnek segebilmek igin oncelikle bir ornekleme cercevesi olusturmak
gereklidir. Hedef yigindaki biitiin birimleri igerdigi diistiniilen bu ¢ergeve Sekil 2.1'de
gosterildigi gibi hedef yiginla tam Ortlismeyebilir ya da Ornege secilen birimlerin
hepsinden cevap alinamayabilir. Bu problemler sonucunda ortaya ¢ikan hatalara 6rnekleme

dis1 hatalar denilmektedir.

Cerg eiedald Yigm Hedef Yigm

VA

&
Cevap Kimesi

Sekil 2.1. Kapsam ve cevapsizlik probleminin gdsterimi

Ornekleme dis1 hatalardan biri olan cevapsizlik hemen her arastirmada karsilasilan bir
durumdur. Cevapsizlik genel olarak birim ve madde cevapsizlik olmak tizere ikiye ayrilir.
Ornege alman birim higbir bilgi vermez, yani soru formundaki maddelerin higbiri
cevaplanmazsa birim cevapsizligi, soru formunda yer alan bazi maddelere cevap verirken,
bazilarina cevap vermezse madde cevapsizligi ortaya ¢ikar. Her iki cevapsizlik durumunda
da tahminlerin sapmas1 artabilir. Madde cevapsizligin neden oldugu sapmay1 azaltmak i¢in
genellikle yerine deger atama (imputasyon) isleminden faydalanilir. Diger yandan birim
cevapsizligin sapmasint azaltmak i¢in agirhiklandirma igleminden faydalanilmaktadir.
Birim cevapsizligin tahminlerde sapmaya neden olmasi i¢in yiginda yer alan ve ilgilenilen

degisken bakimindan ortak 6zellige sahip baz1 gruplarda cevapsizlik olmasi gerekmektedir.
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Bu durumda yigindaki bazi gruplar 6rnekte daha az veya daha fazla temsil edilecektir.
Buna segici cevapsizlik adi verilir (Bethlehem, Cobben, Schouten, 2011:3). Bu tiir bir

cevapsizlik sonucunda y1gin parametrelerinin tahminleri sapmali olacaktir.

Cevapsizligin tahmin edici tizerindeki etkisini belirleyebilmek icin sabit cevap modeli ile
rastgele cevap modeli olmak iizere iki ayr1 cevap modeli kullanilmaktadir (Lindstrom
(1979), Cassel vd. (1983)). Bu modellerden yararlanilarak hangi kosullar altinda
cevapsizlik sapmasinin ortaya ¢iktigi daha acik bigimde belirlenebilir. Sabit cevap modeli
icin y1gmn cevapli ve cevapsizlar seklinde iki tabaka olarak diisiiniiliir. Cevapli tabakasinda
olan bir birim 6rnege ¢iktiginda cevap alinirken, cevapsiz tabakasindan G6rnege gelen
herhangi bir birim ise cevap vermeyecektir. Buna bagli olarak yigin ortalamasinin tahmin
edicisi sapmalidir. Cevaph ve cevapsiz tabaka yigin ortalamalari arasindaki fark arttik¢a ve

cevapsizlik oram yiikseldik¢e sapma miktar1 artmaktadir (Metin ve Ozdemir, 2014).

Rastgele cevap modelinde yigindaki her birimin bir 6; cevaplama egilimine sahip oldugu
varsayilir. Cevaplama egilimine gore birimlerin cevapsizlik durumu hakkinda bir sonuca
varilabilir. Cevaplama egilimi hedef degisken Y ve yardimer degiskenler vektorii X’e gore
degisir. Cevaplama gosterge degiskeni R~ olmak iizere, birim cevap vermesi durumunda
R"=1, aksi takdirde R'=0 olacaktir. Boylece j. birimin hedef degisken ve yardimei degisken

bilgilerine bagli olarak cevaplama egilimi 6,

= Pr[R; = 1|X;=x,Y,_y] olarak
tamimlanir. x ve Yy degerleri biliniyorsa 6,, degerine cevaplama olasiligi da denir.
(Schouten, 2007). Cevaplama egilimini bir model yardimiyla tanimlayabilmek igin
cevapsizlik mekanizmasi kullanilir. Cevapsizlik mekanizmasini belirlemek igin ti¢ 6nemli

varsayim Onerilmistir (Little ve Rubin, 2002:16-19).

1. Tamamen Rastgele Kayip (MCAR): 6,,,, X ve Y degiskenlerinden yani arastirmadan
tamamen bagimsiz ise cevapsizlik sonucunda olusan kayiplar Tamamen Rastgele Kayip
olarak adlandirilir. Bu kayip varsayiminda 6y, deterministik olup; segici cevapsizlik
durumu ortaya cikmadigindan tahminler sapmasizdir. Tim X ve y degerleri i¢in
6y = Og- Olup sabittir.

2. Rastgele Kayrp (MAR): 6, ,,, yardimc1 degiskenlere yani X'e bagl olup; hedef degisken
Y’ye baghh degilse Rastgele Kayip durumu ortaya c¢ikmaktadir. MAR, MCAR

varsayimindan daha zayif olup; segici cevapsizlik goriilmektedir. Dolayisiyla; bu tiir bir
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cevapsizlik oldugunda elde edilen tahminler sapmali olacaktir. Bununla birlikte;
yardimecr degisken bilgilerinden faydalanilarak sapmasiz tahminler elde etmek
miimkiindiir. Belirli x degerleri igin 6,, = 6, olup sabittir.

3. Rastgele Olmayan Kayip (NMAR): Bazi durumlarda 6, ,,, biitiiniiyle hedef degisken
Y’ye bagli olmaktadir. Cevaplama egilimi ile hedef degisken arasindaki bu iliskinin
yardimci degiskenler tarafindan agiklanamamasi durumunda olusan kayiplar Rastgele
Olmayan Kayip seklinde degerlendirilmektedir. Bu tiir kayiplarin oldugu durumlarda

elde edilen tahminler sapmalidir.

Bu agsamada, cevapsizligin sapma iizerindeki etkisini gérmek igin rastgele kayip durumunu
gosteren bir simiilasyon c¢alismasi yapilmistir. Cevaplama egiliminin (8) sapma tizerindeki
etkisini gostermek i¢in yiginin hedef degisken bakimindan iki gruba (Erkek-Kadin vb.)
ayrildigr varsayilsin. Hedef degisken (Y), iki deger alan bir yardimci degisken (X) ile
iliskili olacaktir ve j. birim i¢in cevap verme egilimi 8;,, 6; veya 6, olmak iizere iki
degerden olusabilecektir. Y1gin ¢aplart N;=5000 ve N,=5000 olmak iizere yigindaki hedef
degiskenimizi Normal dagilimli Y1~N(2500,600) ve Y,~N(2000,600) olmak iizere esit

varyansli iki gruptan olusturalim.

Cevaplama oranlar1 = %70, %80, %90 ve %100 olmak iizere, bu degerleri saglayan
farkli cevaplama egilimleri (6; = 6, ve 6; # 6,) kullanilmig; n=500 birimlik 6rnekler
BRO ile R=1 000 000 tekrarla &rnege secilerek cevaplama egilimine gore cevapsizlik

durumundaki y. ile tam cevapli durumdaki y hesaplanmistir. Monte-Carlo simiilasyon
yaklagimindan faydalanarak; goreli sapma RB(y.) = % R 1(Fo)i/Y. hesaplanarak sonuglar

Cizelge 2.3'te verilmistir.

Cizelge 2.3 incelendiginde tam cevaplilik durumunda oldugu gibi cevapsizlik olsa dahi
cevaplama egilimlerinin iki grup igin esit oldugu durumda ortalama tahmin edicisi
sapmasizdir. Diger yandan cevaplama egiliminin farkli oldugu durumlarda tahmin edicide
sapma ortaya cikarken; egilimdeki fark arttikca sapma da artmaktadir. Ayrica cevaplama
egilimlerinin farkli oldugu 6; = 0,58, = 0,9 durumunda MSE en yiiksek degeri olan
MSE(y,) = 6275,99 olmaktadir. Metin ve Ozdemir (2014) Cizelge 2.3'teki drnek disinda
farkli cevaplama egilimleri ve farkli veri yapilar i¢in de cevapsizligin olumsuz etkilerini

inceleyerek; cevaplama egiliminin farkli oldugu durumlarda sapmali tahminler elde
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edildigini gostermislerdir. Ayn1 ¢alismada secici cevapsizlik ve cevapsizlik mekanizmasi

hakkinda daha detayli bilgi yer almaktadir.

Cizelge 2.3. Farkli cevaplama egilimlerinde goreli sapma

n=500
0=1 MSE(y.) B(yc) V(e RB(Y)
0, =0,=1 819,57 -0,01 819,57 1,00
n=500
MSE(y.) B(yc) V({ye) RB(¥)
~ 0,=05 6275,99 -73,71 842,98 0,97
6 =0.7 0,=0.9
0,=0.6 2169,78 -36,76 818,71 0,98
0,=0.8
0.=07 1189,08 0,00 1189,08 1,00
92 =0.7

Cevapsizlik diizeltmesi, 6rnegin farkli bolimlerinde goriilen cevaplama oranlarindaki
farkliliklarin (secici cevapsizligin) etkisini azaltmak i¢in kullanilir. Bu diizeltme katsayilar
sadece cevaplayan ve cevaplamayan birimlerin bilinen ortak bir karakteristigine baglh
olarak tahmin edilebilir. Cevapsizlik oldugu durumda kullanilan bu diizeltme katsayilari;
ozellikle cevapsizlik oranmin yiiksek ve Ornegin bir bolimiinden digerine degistigi

zamanlarda 6nemlidir (Verma, 2014:86).

Genel strateji cevapli ve cevapsiz birimlerin hepsi i¢in kullanilabilen bir yardimci bilgiye
gore cevapli birimlerle benzer olan cevapsiz birimleri belirlemek; daha sonra cevapl
birimlerin tasarim agirliklarin1 cevapsiz benzerlerini temsil edecek sekilde arttirmaktir.
Bir¢ok durumda cevapsiz birimler hakkinda ¢ok az sey bilinmektedir. Bu durumda basit
hiicre cevapsizlik diizeltmesi kullanilabilir. Ancak yeterli biiyiikliikte yardimer bilgi
kullanilabilir durumdaysa ve arastirmaci bu bilgilerle uyumlu bir agirlik diizeltmesi
yapmak isterse alternatif cevapsizlik diizeltmelerinden faydalanilabilir (Kalton ve Flores-

Cervantes, 2003).

Cevapsizlik diizeltmesi baslig1 altinda ele alinacak agirlik diizeltmesi islemi basit hiicre

cevapsizlik diizeltmesidir. Agirliklandirma siirecinin = sirali  bicimde ele alindigt
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yaklagimlarda genellikle cevapsizlik diizeltmesi islemi yapildiktan sonra agirlik
diizeltmesinin sonraki asamasi olan kalibrasyon islemine gecilmektedir. Diger yandan
bir¢ok kaynakta cevapsizlik diizeltmesi islemi igin sonradan-tabakalama, GREG vb. gibi
cesitli kalibrasyon yaklasimlarinin kullanimi da Onerilmistir. Cevapsizlik diizeltmesinin
yani sira, digsal kaynaklarla tutarlilig1 da saglayan bu yontemler kalibrasyon baslig1 altinda

ele alinmistir.

Cevapsizlik diizeltmesi i¢in katsayilar elde edilirken genellikle homojen cevap gruplari
modelinden (Response Homogenity Grup - RHG) faydalanilir. Hiicre veya sinif agirlik
diizeltmesi olarak da adlandirilan bu islemde, 6rnek bir yardimer bilgiye gore 1=1,2...L
sinifa boliiniir. Her | sinifi iginde cevap verme olasiligiin ayni ve 8; oldugu varsayilsin. I.
siifin 0rnek cap1 n;, cevaplayicilar kiimesi ¢;, cevaplayicilarin sayis1 da m; ile gosterilsin.
Cevap verme olasiliginin tahmin edicisi olarak cevaplama orani éj(l) = m,;/n; kullanilir.

Bu tahmin edicinin tersi Es. 2.25'deki gibi gosterilir.

by =w;@ = ai() I=1,2..L ve j=12.¢ (2.25)
ja

Burada Wj(z); J- birimin 2. agirliklandirma siireci olan cevapsizlik diizeltme katsayist olup;

her smif igin farkli, sinif igerisinde ise tek bir deger almaktadir. Cevapsizlik diizeltme

katsayist kullanilarak elde edilen toplam tahmini Es. 2.26'daki gibi yazilabilir.
A 1 1 n
tycvr = XiXjec, iy = Zleealn,_j%yj = Y1 Xjec, 4 #l}’j (2.26)

Verma (2014:88), cevapsizlik diizeltme katsayilari igin 6rnekteki ortalamalarinin 1 olacagi
bir olceklendirilmis yaklasimmn daha uygun oldugunu belirtmistir. Buna gére, ¢
cevapsizlik diizeltme katsayilarmin ortalamasi olmak {iizere Olgeklendirilmis cevapsizlik

diizeltme katsayilar1 Es. 2.27 bi¢ciminde tanimlanacaktir.

1P
bipy = % (2.27)

Homojen gruplarda yer alan birimlerin farkli tasarim agirliklart oldugunda; cevapsizligin

gercek etkisi, cevapli ve Ornek birimlerin tasarim agirliklar1 Kullanilarak daha iyi
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yakalanacaktir. Bu durumda m, ‘@ = 37, d; ve n,!¥ = ¥7L d; olmak iizere cevap verme

olasiliginin tahmini;

@

S =@ (2.28)

biciminde elde edilecektir. RHG'de, gruplarin olusturulmast ic¢in kullanilan yardimci
bilginin cevaplama egilimi ve ilgilenilen degiskenler ile yiiksek korelasyonda oldugu
diistintiliir. Cevapsizligin her hiicrede tamamen rastgele oldugu varsayilarak cevapsizlik

diizeltme katsayis1 hesaplanir.

Genellikle 6rnek birimleri i¢in tasarim agirliklari toplamimin Y jes d; = N bigiminde yigin
toplamima esit olmas1 beklenir. Ornek birimlerden gelen cevapsizlik durumunda ), jec, d;
icin bu esitlik saglanamayacaktir. Bu sebeple tasarim agirliklar1 genellikle cevap oraninin
tersiyle carpilarak diizeltilir. Boylece cevap verenlerin cevap vermeyenleri temsil etmesi
saglanir. Bu diizeltme islemi sonucunda cevapli birimlerin agirliklarinin toplami y18in
toplamin1 verecektir. Ancak; cevaplayanlarla cevaplamayanlar arasindaki sistematik
farkliliklardan kaynaklanan sapma sorunu ortaya ¢ikacaktir. Bu sapmanin azaltilabilmesi
icin RHG yontemi gibi cevap verme olasiliklarini kullanan yaklasimlar kullaniimalidir.
Cevap verme olasiliginin tahmin edilmesinde egilim modelleri de kullanilabilir. Brick ve

Montaquila (2009) diger cevapsizlik diizeltme yaklasimlarini géstermistir.
2.3.3. Giivenilir digsal kaynaga gore diizeltme

Ornek verileri farkli 6rnekleme olasiliklari ve cevaplama oranlari i¢in diizeltildikten sonra,
birimlerin karakteristikleri ve sayilar1 agisindan 6rnegin dagilimi; genellikle niifus sayimi,
projeksiyonlar, kayitlar veya diger biiyiik Olgekli aragtirmalar gibi daha giivenilir olan
digsal kaynaklardaki dagilimdan hala farklilik gosterebilir. Bu durumda, 6rnek verisine
digsal bilgi ile drnek dagilimmin uyumlu olmasini saglayan bir diizeltme islemi daha
yapilarak tahminlerin dogrulugu gelistirilir. Bu asamanin uygulanmasi sirasinda, dissal
kaynak ile 6rnek birimlerinin birebir eslestirilmesine ihtiya¢ yoktur. Agirlik diizeltmesi
ornek ve digsal kaynagin toplamlart diizeyinde yapilir (Verma, 2014:89). Bu asamada

yapilan, ornekte ve digsal kaynakta yer alan ortak degiskenlerin dagilimlarinin birbirleriyle
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uyumlu hale getirilmesidir. Bu uyumluluk siirecinde yeni bir agirlik diizeltme katsayisi

elde edilmektedir.

Ornekleme arastirmalarindan yapilan tahminlerde dissal kaynaktan yani yardimei bilgi
veya yardimcir degiskenden faydalanma diisiincesi ¢ok eskilere dayanmaktadir.
Matematikte "Rule of Three" olarak bilinen, D biliniyorsa ve AB=CD ise D=AB/C
esitliginden faydalanan Graunt (1662) i¢in Orneklemede ilk yardimci degisken kullanan
istatistik¢i denilebilir. Yigin parametresinin tahmininde yardimci degisken kullaniminin

diger erken 6rnegi Laplace (1786) tarafindan 6nerilen oran tahmin edicisidir.

Tabakali rastgele orneklemede oran tahmin edicisinin kullanimi ise ilk olarak Hansen,
Hurwitz ve Gurney (1946) tarafindan onerilmistir. Sonraki yillarda, oran tahmin edicisine
alternatif olarak ¢esitli oran tahmin edicileri nerilmistir. Quenouille (1956), Beale (1962),
Tin (1965), Srivastava (1965) BRO yonteminde klasik oran tahmin edicisine alternatif oran
tahmin edicileri Oneren 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) BRO yonteminde alternatif oran tahmin edicileri
onermislerdir. Sisodia ve Dwivedi (1981), Singh ve Kakran (1993), Upadhyaya ve Singh
(1999) tarafindan BRO igin onerilen oran tahmin edicileri Kadilar ve Cimgi (2003)

tarafindan tabakali rastgele 6rneklemeye uyarlanmistir.

Ormnekleme arastirmalarinin tahmin asamasinda, yardimci degisken bilgisi regresyon
denklemleri ile de kullanilmaktadir. Ornekleme arastirmalarinda regresyonun kullanimu ile
ilgili ilk referanslar Cochran (1942) ve Jessen (1942)’dir. Cochran (1942) 6rnekleme
arastirmasinda regresyon ic¢in dogrusal model teorisine dayanan temel teoriyi vermistir.
Fuller (1973,1975) orneklem arastirmasindan elde edilen regresyon katsayilart vektoriiniin
biiylik capli 6rnekler igin 6zelliklerini vermistir. Royall ve Cumberland (1981) regresyon

tahmin edicilerinin kosullu 6zelliklerini ¢calismiglardir.

Onerilen oran ve regresyon tahmin edicileri yardimci degisken bilgilerinden faydalanmakla
birlikte tasarim agirliklari iizerinde bir diizeltme islemi yapmak yerine sadece tek bir hedef
degisken i¢in tahmini iyilestirmektedir. Cassel, Sarndal ve Wretman (1976) tahmin edici
olusturulmasinda hem model hem de tasarim prensiplerini diisiinerek, tasarim tutarh

tahmin ediciler icin GREG tahmin edicisini Onermislerdir. Bu tahmin edicinin
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hesaplanmas1  asamasinda tasarim  agirhigi  lizerinde bir  diizeltme islemi
gerceklestirilmektedir. Bu nedenle; diizeltilmis tasarim agirliklar kullanilarak birden fazla
degiskenin tahminleri iyilestirilebilir. GREG tahmin edicisi ti¢lincii bolimde detayli

bi¢imde ele alinacaktir.

Bu asamada; 6rnek dagilimimin giivenilir digsal kaynaktaki yigin dagilim ile tutarli hale

getirilmesinin iki amaci vardir:

e Arastirmadaki kapsamdisiligi telafi etmek.

e Arastirma tahminlerinin dogrulugunu gelistirmek.

Bu yontem aym1 zamanda cevapsizliktan kaynaklanan sapmay1 diizeltmek i¢in de
kullanilmaktadir. Baz1 arastirmacilar cevapsizlik diizeltmesi agsamasini atlayarak sadece bu
agirlik diizeltme islemini yapmaktadir. Burada yapilan diizeltme islemi 6zellikle cevapsiz
ve kapsamdis1 birimlerin ¢ok fazla oldugu durumlarda kullanisli olabilir. Verma (2014:89)
bu asamada yapilan diizeltme islemi i¢in Es. 2.29'daki gibi basit bir uygulama 6rnegi
vermistir. Buna gore; 6rnegin L tane gruba ayrildigi varsayilsin. Belirli bir karakteristige
(cinsiyet, yas, egitim vb.) gore, |. grupta 1=1,2...L gergeklesme orani y; olsun. Bu oran
hesaplanirken tasarim ve cevapsizlik agirliklart kullanilir. Ayni oran giivenilir dissal
kaynakta I; olsun. Bu iki oranin birbirine oranlanmasi ile 6rnek dagiliminin yigin
dagilimma uydurulmasint saglayacak diizeltme katsayisi elde edilebilir. Cevapsizlik
diizeltmesinde kullanilan smniflar olabildigince detay diizeyde belirlenirken, bu asamada
kullanilan gruplar daha genel diizeyde olusturulmaktadir. Dolayisiyla cevapsizlikta
belirtilen L siif sayisi ile burada belirtilen L grup sayist genellikle farklilik

gostermektedir.

r
gi =w;® = y—i =1,2..L (2.29)

Burada Wj(3), J. birimin 3. agirliklandirma siireci olan giivenilir digsal kaynaga gore
diizeltme katsayis1 olup; Es. 2.29'da gosterilen esitlik disinda 3. boliimde ele alinacak olan
yaklagimlarla da elde edilebilir. Bu diizeltme sonucunda agirliklandirilmis tahminler bazi
anahtar degiskenler icin bilinen yigin toplamlari ile uyumlu hale getirilir. Bu tip

diizeltmelerin sikga rastlanan bir formu belirli degiskenlerin 6rnekteki birlesik dagiliminin
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y1ginda bilinen birlesik dagilima uygun hale getirilmesidir. Bu tip diizeltmeler genellikle
sonradan-tabakalama olarak adlandirilir. Sonradan-tabakalama oran tahmin edicisinin bir
formudur. Ornekleme ile ilgili metinlerde sonradan tabakalama teorisi ile ilgili olarak tam
cevaplilik ve miikemmel kapsam varsayimi yapildigi da not edilmelidir. Bu durumda,
sonradan olusturulan tabakalarin 6rnek capmin yeterince bliylik olmasi durumunda
diizeltmeler genellikle kiiciiktiir. Standart bir sonradan tabakalama isleminin arastirma
tahminlerinin dogrulugunda kazang saglamasi beklenebilir. Bununla birlikte, arastirma
onemli miktarda kapsamdisilik ve/veya cevapsizlik igeriyorsa azimsanamayacak
diizeltmeler olabilir; bu durumda diizeltmeler arastirma tahminlerinin sapmasini azaltmada
kullanilir. Ancak, diizeltmede kullanilan degiskenlerle iligkili olmayan degiskenlerin

parametre tahminlerinin standart hatasi artabilir.

Daha once belirtildigi gibi tahmin siirecinde yardimcei degisken kullanimi ilk olarak oran ve
regresyon tahmin edicileri ile ele alinmistir. Hiicre bazli cevapsizlik diizeltmesi ve
sonradan tabakalama diizeltmesi yillardir genis bicimde kullanilmaktadir. Yakin
zamandaki gelismelerle daha karmasik diizeltme yontemlerinin kullanimi artmistir. Bu
yontemler hiicre bazli diizeltme yontemlerine gore yardimci bilgiden daha fazla
faydalanmaktadir. Bu yeni diizeltme yontemleri, hem cevapsizligin telafi edilmesinde hem
de sonradan tabakalamada oldugu gibi 6rnek dagilimlarinin bilinen y18in dagilimlarina
uyumlu hale getirilmesinde kullanilabilir. Bu yontemler, raking, GREG, lojistik regresyon
modellemesi ve bu yontemlerle hiicre agirliklandirmas: yontemlerinin kombinasyonlarini
ierir (Kalton ve Flores-Cervantes, 2003). Ornek dagilimlarmin bilinen yi1gin dagilimlarina
uyumlu hale getirildigi gelismis yontemler kalibrasyon basligi altinda tiglincii boliimde

detayl1 bigimde ele alinacaktir.

2.3.4. Varyans sisirme faktorii ve budama

Ornekteki herhangi bir birime asir1 biiyiikliikte agirlik atamasi yapilmasindan kagmmak
istenir. Asir1 biiyiik ve degisken agirliklarin kullanimi, 6rnegin ¢ok kiiglik bir kismini
etkilese de varyans da 6nemli bir miktarda artisa sebep olabilir. Bu nedenle; asir1 biiyiik
agirliklarin bazi maksimum ve minimum degerler arasinda kalacak bicimde budanmasi,
varyanstaki ilgili artisin siirlandirilmasi igin yaygin bir uygulamadir (Verma, 2014:92).
Tasarim agirhigr (d), cevapsizlik diizeltmesi (¢ ) ve kalibrasyon diizeltmesi (g) elde

edildikten sonra birbirleriyle ¢arpilmasi sonucunda her 6rnek birimi i¢in arastirma agirligi
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yani nihai agirliklar (w) elde edilir. Toplama iliskin tahmin ise Es. 2.30'da gosterildigi gibi

olacaktir.

tycar = Djes diPi8V; = XjesW;Y; (2.30)

Gergeklestirilen iic asama sonrasinda elde edilen arastirma agirliklarinda degiskenlik
olusmaktadir. Aragtirma agirliklarinda biiyiik degiskenlikler oldugunda ise yigin toplami
ve ortalamasi i¢in nokta tahminlerinin duyarlilig1 potansiyel olarak azalir (Valliant, 2004).

Duyarliliktaki bu azalis i¢in kullaniglt bir 6l¢iim,

2
YjesWj

VIF =n
(Zjest)Z

= 14 CV3*(w)) (2.31)
seklinde tammlanan varyans sisirme faktoriidiir. Burada CV(w;); agirliklarin degisim

katsayisin1 ifade eder. Farkli agirlik diizeltme yontemlerini karsilastirmak i¢in VIF'tan

faydalanilabilinir.

Tahmin edici sapmasiz olsa da asir1 biiylik agirliklar etkin olmayan tahminler tretebilir.
Biiyiik agirliklart budamak mantiksizca ortaya c¢ikan biiyiik tahminler1 digiirerek
agirliklara bagli olan degiskenligi azaltir. Bu islem sonucunda varyans azaltilirken
sapmaya neden olunmaktadir. Dolayisiyla MSE'de azalma gerceklestigi varsayimi ile

budama islemi yapilmalidir.

Verma (2014:92), cevapsizlik ve kalibrasyon diizeltmelerinin her birinin hesaplanmasi
sonrasinda agirliklarda asir1 biiylik degerlerin ve biiylik degiskenliklerin kontrol altinda
tutulmasi1 gerektigini belirtmistir. Agirlik budama igleminde yapilan genel uygulama
agirliklar bazi alt ve {ist sinirlar icerisinde tutmaktir. Agirliklarin sinirlarinin belirlenmesi
icin etkili genel bir uygulama oldugu sdylenemez. Agirlik budamas: ile ilgili farkh
yaklagimlar Henry ve Valliant (2012b) ¢alismasinda incelenebilir. Tasarim-bazli agirlik
budama yontemlerine iliskin sinirli literatiir ve teori olup; bunlar da genellikle belirli bir
arastirma ve tahmin edici i¢indir. En ¢ok alint1 yapilan ¢alisma Potter (1988,1990) olup; bu
caligmada alternatif prosediirler gozden gecirilip simiilasyon ¢alismasi yapilmistir. Diger

caligmalar ise Griffin (1995), Pedlow ve Porras (2003), Battaglia vd. (2004), Liu vd.
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(2004), Chowdhury vd. (2007), Reynolds ve Curtin (2009) tarafindan yapilmis olup; bu

caligmalar belirli bir aragtirma i¢in 6nerilmis amaca 6zgii yaklasimlardir.

llgili calismalarda agirlik budamasi icin gelismis bazi yaklasimlar anlatilmis olup
arastirmacilar genellikle basit ve pratik yaklasimlari tercih etmektedir. Verma (2014:92)
agirliklarla ilgili ana problemin yalnizca sinirlt sayidaki biiyiik agirlik degerlerinin oldugu
durumlar i¢in basit bir prosediir Onermistir. Buna gore cevapsizlik diizeltmesi

hesaplandiktan sonra;

e Cevapsizlik diizeltmesi ile diizeltilmis agirliklarin (d;¢;) ortalamalarmin 1 olacak
bi¢imde 6l¢eklendirilmesi,
e Daha sonra oOlgeklendirilmis agirliklarin 1/T ve T sinirlar1 disinda kalanlarinin bu

sinirlara getirilmesi
islemleri uygulanir. Genel kabul gormiis kural olarak, T sabitine 2-3 arasinda bir deger
verilmektedir. Kalibrasyon isleminden sonra da ayni siire¢ takip edilebilir. Bu yaklagimin

bir uygulama 6rnegi virgiilden sonra iki basamak gosterimiyle Cizelge 2.4'te verilmistir.

Cizelge 2.4. Verma (2014) agirlik budama prosediiriiniin 6rneklendirilmesi

Birim w; O(lg:k Dﬁz(il)tme Olgek (2) Diiz(ez:l)tme adfs;r}lllralllrln E)é%e;]k) Wj(T) wj(s)
tekrari

1 3 0,03 0,30 0,42 0,42 0,50 53,52 52,87

2 12 0,11 0,30 0,42 0,42 0,50 53,52 52,87

3 15 0,14 0,30 0,42 0,42 0,50 53,52 52,87

4 20 0,19 0,30 0,42 0,42 0,50 53,52 52,87

5 25 0,23 0,30 0,42 0,42 0,50 53,52 52,87

6 30 0,28 0,30 0,42 0,42 0,50 53,52 52,87

7 50 0,47 0,47 0,53 0,53 0,64 67,84 67,01
8 60 0,56 0,56 0,79 0,79 0,96 101,76 100,51
9 150 | 1,41 1,41 1,99 1,99 2,39 254,39 251,29
10 700 | 6,57 3,00 4,18 3,00 3,00 319,87 315,96
Toplam | 1065 | 10,00 7,24 10,00 8,82 " 10,00 1065,00 1052,00

Ornek uygulamasinda 1/T=0,3; T=3 alinarak dl¢eklendirilmis agirliklarm en biiyiigiiniin,
Olceklendirilmis agirliklarin en kii¢iigiiniin maksimum 10 kat1 kadar biiyiik olmasina izin

verilmigtir. N=1052 birimlik yi1§indan n=10 birimlik 6rnek se¢ildigi varsayilsin. Yapilan
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kalibrasyon iglemi sonrasi elde edilen agirliklar w; ile gosterilsin. Agirliklarin en
kiicigliniin 3, en bliyligliniin ise 700 oldugu Cizelge 2.4'te goriilmektedir. Agirliklarin
ortalamast w = Y.7'; w;/10 = 106,5 olarak elde edilir. Her bir w; degeri bu ortalama
degerine boliinerek 1 ortalamali 6lgeklendirilmis degerler elde edilir. Ornegin birinci birim
icin w;/w = 3/106,5 = 0,03 sonucu ortaya ¢ikmaktadir. Bu deger belirledigimiz 0,3 alt
sinirmin altinda kaldigindan diizeltme asamasinda bu deger yerine alt sinir olan 0,3 degeri
atanir. Benzer sekilde ilk alt1 6lgeklendirilmis deger de 0,3 degerinin altinda kaldigindan
diizeltilir. Diger yandan, 10 numarali birim i¢in Ol¢eklendirilmis  deger
wio/W =700/106,5 = 6,57 olup st st gegmektedir. Bu nedenle; ilgili
Ol¢eklendirilmis deger yerine diizeltme asamasinda {ist sinir olan 3 degeri atanir. Diizeltme
islemi sonrasinda elde edilen Olgeklendirilmis agirliklar, ortalamalar1 1 toplamlari 10
olacak sekilde yeniden olgeklendirilir. Ornegin; ilk birim igin ikinci dlgeklendirilmis
agirlik 0,3 * (10/7,24) = 0,42 olur. Bu islemler tim birimler igin o6lgeklendirilmis
agirliklar 1/T=0,3 ve T=3 arasinda kalana kadar devam eder. Son &lgek degerleri ile
ortalama agirlik c¢arpilarak; w;%°™ *w = 0,5 * 106,5 = 53,52, budanmis agirlik elde

edilir.

Bazen cevapsizlik diizeltmesi ve/veya kalibrasyon diizeltmesi yapilmadan 6nce tasarim
agirliklarma budama islemi yapilmasina ihtiyag duyulabilir. Ornegin bir &rnek birimi
yanlis tabakada siniflandirilabilir; bu nedenle olmasi gerekenden daha diisiik bir olasilik
degeri alabilir. Bu birim 6rnege se¢ildigi takdirde olmasi gerekenden daha biiyiik bir
agirlik alarak arastirma tahminleri i¢in dogruluk kaybimna neden olacaktir. Dogruluk
kaybmmi azaltmak icin bu tip birimlerin tasarim agirhiklarinda budama islemi
gergeklestirilebilir (Kalton ve Flores-Cervantes, 2003). Diger yandan; yapilan kalibrasyon
isleminde tanimlanacak kisitlar ile, yani smirlandirilmis kalibrasyon yaklasgimi ile de
agirliklarla ilgili bliylik deger ve degiskenlik sorunu giderilebilir. Bu konu da iicilincii

boliimde ele alinacaktir.
2.3.5. Olgeklendirme
Yapilan agirliklandirma islemleri sonrasinda 6rnek sonuglarinin bilinen y1gin toplamlarim

tutmas: beklenir. Ornegin, &rnek birimlerinin nihai agirliklarinin toplaminm yigindaki

birim sayis1 ile esit olmasi beklenir. Daha once yapilan islemler sonucunda bu esitlik
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bozulabilir. Bu durumda bir sigirme faktorii ile bu esitlik saglanacaktir. Nihai agirliklar i¢in
yapilan oOlgeklendirme arastirmadaki oran ve ortalama tahminleri ile diger rasyolari
etkilemez. Cizelge 2.4.'te tekrarlamali islemler sonucunda elde edilen tiim budanmis

agirhiklar Wj(T) stitununda gosterilmistir. Son olarak agirliklar toplaminin yigindaki birim

sayistni vermesi icin w'® = w ™« (N/ X% w™) = 53,52 x (1052/1065) = 52,87
1 1 i1 W

seklinde son bir dl¢eklendirme yapilarak WJ-(S) agirliklan elde edilir.

Verma (2014:85-93) tarafindan bes asama bi¢iminde agiklanan agirliklandirma stiregleri;
basta ulusal istatistik ofisleri olmak {izere biiylik 6rnek c¢apli aragtirmalar ile calisan
orneklem arastirmacilari tarafindan genellikle tercih edilmektedir. Diger yandan;
cogunlukla cevapsizlik diizeltmesi ve kalibrasyon asamasi ile ilgili olmak {iizere son
yillarda agirlik diizeltmeleri ile ilgili birgok calisma yapilmistir. Agirlik diizeltmesiyle ilgili
yapilan en kapsamli c¢alismalardan biri Henry ve Valliant (2012b) tarafindan
gerceklestirilmistir. Bu c¢alisma literatiirde onerilen agirlik diizeltme alternatiflerinin biiyiik
cogunlugunu oOzetlemis; ayrica giiclii ve zayif yonlerini de tartismistir. Tasarim-bazl
agirliklarin yaninda model-bazli agirliklar hakkinda da bilgi verilen c¢alismada, aslinda
model-bazli bir yaklasim olan ve Beaumont (2008) tarafindan onerilen "Genellestirilmis
Tasarim Bazli Yontem" iizerinde durulmustur. Bu yaklasimda agirlik budamasi islemi
yapilirken agirliklar hedef degisken Y'nin bir fonksiyonu olarak modellenmektedir. Bu
yontem genel tasarim-bazli yaklasimlarin aksine tiim arastirma agirliklarini modifiye
etmektedir. Genel tasarim-bazli diizeltme islemleri az sayida birimin agirligini modifiye
ederek; genel tahminin etkinligini arttirirken bazi alt tahmin gruplarini olumsuz

etkileyebilir.

Henry ve Valliant (2012a) alternatif agirlik diizeltme yontemlerini tasarim-bazli, model-
bazli ve model-yardimci yaklagimlar basliklart altinda 3 farkli degiskenin etkinlikleri i¢in
karsilagtirdiklar1 ¢alismada ayni zamanda kalibrasyon tahmin edicisi de olan GREG ve
Saglam-GREG model-yardimc1  yaklasimlarinin  en etkin  yontemler olduklarini
gostermislerdir. Haziza ve Lesage (2016) cevapsizlik nedeniyle olusan sapma i¢in agirlik
diizeltmesinin, tek asamali kalibrasyon ile mi yoksa cevap egilimine gore yapilan
cevapsizlik diizeltmesinin kullanildig1 iki asamali yaklasimla mi1 yapilmasi gerektigini ele
almiglardir. Tek asamali yaklasimin belli kosullar altinda iyi sonuglar verdigini; ancak

genel olarak iki asamali yaklasimin daha avantajli oldugunu belirtmislerdir. Kott ve Liao
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(2015) da benzer sekilde bir ve iki asamali agirlik diizeltme konusunu ele almislar ve iki

asamal1 yaklagimin daha etkin tahmin edici elde ettigini belirtmislerdir.

Cervantes ve Brick (2016) farkli tabakali tasarimlar ig¢in yanlis belirlenmis modeller
iizerinden yapilan cevapsizlik diizeltmelerinin etkilerini incelemislerdir. Agirliklandirilmig
diizeltmelerin agirliklandirilmamis diizeltmelerden 6nemli derecede avantajli oldugunu;
ayrica agirliklandirilmis tahminlerde Ornegin tabakalara nasil dagitildiginin  6nemi
olmadigin1 gostermislerdir. Chen vd. (2017) agirliklandirma ile yapilan tahminlerde olasi
etkin olmayan durumlar1 incelemislerdir. Ayrica tahminlerden yapilan c¢ikarimlar
gelistirmek i¢in agirlik budamasi, agirlik modellemesi ve arasgtirma degiskenleri ile

agirliklarmn birlikte oldugu model tekniklerinden faydalanmiglardir.
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3. KALIBRASYON TAHMIN EDIiCIiLERI

Kalibrasyon, 6rnekleme arastirmalarindan elde edilen tahminleri gelistirmek i¢in kullanilan
bir yontemdir. Basta ulusal istatistik ofisleri olmak {izere, biiyiik ¢apli ¢alismalar yiiriiten
aragtirmacilar tarafindan kullanilmaktadir. ikinci boliimde Es. 2.29'da verilen tek yardimct
degisken i¢in 6rnek ve yigin dagiliminin tutturulmasi islemi ile yardimer degiskenler igin
belirlenen kisitlara gore bilinen y1gin toplamlarini tutturan ve bu boliimde inceleyecegimiz
kompleks agirlik diizeltme yontemlerinin hepsine genel olarak kalibrasyon islemi
denilmektedir. Kalibrasyon iglemi sonrasi elde edilen tahmin ediciler ise genel olarak
kalibrasyon tahmin edicileri olarak adlandirilmaktadir. Bu boliimde kalibrasyon teorisinin
yani sira en ¢ok kullanilan kalibrasyon tahmin edicileri incelenecektir. Kalibrasyon
yaklagimi ortaya atilmadan once de orneklemede yardimci bilgi kullanilmakla beraber,
kalibrasyon yardimei bilgi kullanimina sistematik bir bakis agisi kazandirmustir. Zira,
yardimer degisken kullanarak elde edilen tahmin edicilerin (sonradan-tabakalama, GREG

vb. gibi) biiylik bir kismi1 kalibrasyon tahmin edicileri sinifinda yer almaktadir.

Kalibrasyon olarak sayilabilecek agirlik diizeltme islemleri daha Onceki yillarda
yapilmakla beraber, Deville ve Sdrndal'in (1992) ¢alismasi bir terim olarak "kalibrasyon"
ifadesini kullanmasi ve kalibrasyon tahmin edicilerinin teorik g¢ercevesini olusturmasi
nedeniyle bu konuda kilometre tasi olarak kabul gormektedir. Séarndal (2007),

kalibrasyonun tam tanimini su sekilde yapmaistir. Sonlu yi8inlar i¢in kalibrasyon yaklagima,

a. Kalibrasyon esitlik(ler)i ile sinirlandirilmig ve belirlenen yardimer bilgiyi de kapsayacak
sekilde agirliklarin hesaplanmast;

b. Toplamlarin ve diger sonlu yigin parametrelerinin  dogrusal agirliklandirilmig
tahminlerini hesaplamak i¢in bu agirliklarin kullanilmasi; (Agirlik ve degisken degeri
carpilarak gézlemlenen degerler kiimesinde toplanir.)

c. Cevapsizlik ve diger ornekleme-dig1 hatalarin olmadigi bilindiginde; yaklasik olarak

tasarim sapmasiz tahminler elde etme hedefinin saglanmast;

adimlarindan olusmaktadir. Sérndal (2007) kalibrasyon denildiginde literatiirde genellikle
yalnizca (a) maddesinin kastedildigini ancak (c) maddesinin de tanimlamalarda

kullanilmas1 gerektigini belirtmistir.
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Kanada Istatistik Ofisi Kalite Yonergesi tanimmna gore: "Kalibrasyon, yardimei verinin
kapsanabilmesi icin kullanilabilen bir prosediirdiir. Bu prosediir, kalibrasyon faktorleri
olarak bilinen ve tahminleri, bilinen toplamlarla uyumlu hale getiren garpanlarla 6rnekleme
agirliklarini diizeltir. Sonucgta elde edilen agirliklar kalibrasyon agirliklar1 veya nihai
tahmin agirliklar1 olarak adlandirilir. Bu kalibrasyon agirliklar1 genellikle tasarim tutarli
tahminlerle sonuglanir ve Horvitz-Thompson tahmin edicisinden daha kiiciik varyansa
sahiptir."(Sédrndal, 2007). Birgok uygulamada kalibrasyon, tiim arastirma degiskenleri i¢in
kullanilabilen tek bir agirlik kiimesi verir. Bunun arkasindaki fikir, Kalibre edilmis
agirliklarin - yigin kontrol toplamlarma iyilestirme yaptigina gore; diger arastirma
degiskenleri i¢in de "iyi" olabilecegi diigiincesidir. Bu ana fikir ile birlikte Sérndal (2007)
kalibrasyon kullaniminin gerekgelerini alti baslik altinda incelemistir. Bu gerekgeler

asagida 6zet olarak aciklanmistir:

1. Kalibrasyon bir dogrusal agirliklandirma yontemidir. Ornek olarak secilen birimlere
agirlik verilerek toplam, ortalama vb. gibi yigin parametrelerinin tahmininin
gergeklestirilmesi  ulusal istatistik ofislerinin sikga kullandigi bir yontemdir.
Kalibrasyon islemi sonucunda tahmin, dogrusal bir fonksiyonla elde edilebilir ve
paydaslara kolayca agiklanabilir.

2. Kalibrasyon yardimci bilginin kullaniminda sistematik bir yoldur. Kalibrasyon kavrami
kullanilmadan ¢ok onceleri de arastirma tahminlerinin dogrulugunu gelistirmek igin
yardimci bilgi kullanilmaktaydi. Ancak; Rueda vd. (2007) ¢alismasinda belirtildigi gibi
kalibrasyon yardimci bilgiyi tahmin siirecinin bir parcasi yapan basit ve pratik bir
yoldur.

3. Kalibrasyon tutarlilig1 saglar. Burada bahsedilen tutarlilik istatistik 6zelligi anlaminda
olmayip bilinen toplam degerleriyle tutarli olmasidir. Kalibrasyon esitlikleri, kisitlar
yardimiyla agirliklandirma sistemine tutarli olmay1 empoze eder.

4. Kalibrasyon uygunluk ve seffaflik icin de kullanighdir. Tasarim agirligi kavramini bilen
kullanicilar i¢in kalibrasyon agirliklart sonucu elde edilen tahminleri agiklamak da
kolay ve uygundur. Basit formdaki kalibrasyonlar dogal kisitlar disinda herhangi bir
varsayim gerektirmez. Elde edilen kalibrasyon agirliklar1 aragtirmanin biitiin
degiskenleri i¢in kullanilabilir.

5. Kalibrasyon diger terimlerle kombinasyonlu bi¢cimde kullanilabilir. Bazi yazarlar
"kalibrasyon" kelimesini ¢esitli diisiince bi¢imlerini tanimlamak i¢in kullanmaktadir.

Model-kalibrasyonu (Wu ve Sitter, 2001), g-kalibrasyonu (Vanderhoeft vd., 2001),
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Harmonize kalibrasyon (Webber vd., 2000), Dogrusal olmayan kalibrasyon (Plikusas,
2006) vb. gibi diger ¢aligsmalar 6rnek olarak verilebilir.

6. Kalibrasyon, calisilmasi diisiiniilen konular i¢in yeni bakis agilar1 sunabilir. Burada;
Sarndal (2007) baz istatistiki uygulamalar i¢in kalibrasyon yaklasimiin yeni ufuklar
acabilecegini belirtmek istemistir. Kii¢iik alanlarin (domain) tahmini i¢in kalibrasyon

yaklagimindan faydalanilabilecegi fikrini 6rnek olarak gdstermistir.

Kalibrasyon teknikleri j € s olmak iizere d; tasarim agirhiklarim diizeltirken asagidaki

kosullar1 saglar:

e X; degiskenler vektorii olmak ilizere kantitatif degiskenler icin toplamlarin tahmin
edicileri yigin toplamina esittir. (£cq1 = ty)
o Kalitatif degiskenlerin her bir kategorisi (k=1,2...) i¢in tahmin edilen frekanslar gercek

frekanslara esittir. (Nycq; = Ni)

Kalibrasyon tahmin edicilerinin arkasindaki fikir; asagidaki 6zellikleri saglayan tahmin

ediciler ailesini aramaktir. Buna gore bir kalibrasyon tahmin edicisi;

1. Hedef degisken ve kalibrasyon sonrasi agirliklarin dogrusal bir kombinasyonu
bigiminde yazilabilmelidir: £,ca;, = X jes W) ¥j

2. Temel kalibrasyon 6zelligini saglamalidir: fycap = X jes W) Xj = ty

3. Kalibrasyon agirliklar1 kiimesini gdsteren {Wj(s): JjE s} degerleri tasarim agirliklar

kiimesini gdsteren {dj =1/m;:j € s} degerlerine yakindr.

Sarndal ve Lundstrom (1999) kalibrasyon yaklasiminin cevapsizliktan kaynaklanan
sapmay1 diizeltmek icin kullanilabilecegini ortaya koymuslardir. Sonraki yillarda bu fikri
takip eden bazi aragtirmacilar da cevapsizlik diizeltmesi asamasin1 uygulamadan, yalnizca

kalibrasyon islemini uygulamislardir.

Sérndal ve Lundstrom (1999) yaklagimi ile cevapli birimler kiimesi r* € s ve j € r* olmak
iizere cevapsizlik diizeltmesi i¢in kalibrasyon yaklasimi uygulamak miimkiindiir. Ancak;
iki agamal1 yaklagimin daha etkin sonuglar verdigi varsayimi dikkate alinarak, bu béliimde

anlatilacak olan kalibrasyon tahmin edicilerinin gosterimleri j € s olmak {izere tam
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cevaplilik varsayimi veya cevapsizlik diizeltmesinin yapildigi varsayimi {iizerinden
yapilacaktir. Oncelikle; arastirma istatistikgileri tarafindan en sik kullanilan kalibrasyon
tahmin edicileri olan sonradan-tabakalama tahmin edicisi ve GREG tahmin edicisi ile
"raking" (tekrarlamali orantili uyum) yaklasimi ele alinacaktir. Deville ve Sédrndal (1992)
kalibrasyon teorisini énermeden once de yardimci bilgiyi sistematik olarak kullanan bu
yontemlerin kalibrasyon tahmin edicileri ailesinin iiyeleri oldugu farkli calismalarda
gosterilmistir. Son olarak; minimum uzaklik yontemi ile kalibrasyon tahmin edicisi elde

etme konusu ele alinacaktir.

3.1. Sonradan-Tabakalama Tahmin Edicisi

Boliim 2.3.3'de belirtildigi gibi tahmin asamasinda yardimci degisken kullaniminin ilk
ornekleri oran ve regresyon tahmin edicileridir. Her iki tahmin edici de kantitatif yardimei
degiskenler kullanmaktadir. Yas, cinsiyet, egitim, meslek vb. gibi kalitatif yardimec1
degiskenler de tahmin asamasinda kullanilabilmektedir. Bunun iyi bilinen ve siklikla
kullanilan 6rneklerinden biri sonradan-tabakalama tahmin edicisidir. Yardimci degisken
bilgisinin Tabakali Ornekleme yonteminde oldugu gibi drnek secimi oncesinde birim
bazinda bilinmeyip; bir birimin hangi tabakada oldugu 6rnek arastirmasinda belirleniyorsa

bu tabakalar sonradan tabakalardir.

Sonradan tabakalamanin ana fikri, 6rnekten gelen bilgilere gore yigin1 homojen tabakalara
ayirmaktir. Buradaki homojenlik ilgilenilen degiskenlere ve/veya cevap verme egilimine
gore benzerligin saglanmasidir. Homojenlik ne kadar ¢ok saglanabilirse; tahminin sapmasi
da o derece azalarak dogrulukta artis saglanacaktir. Sonradan tabakalamada, BRO y&éntemi
ile secilmis olmasma ragmen bir Ornegin birimlerinin tabakalara siniflandirilmasi ve
tabakali tahmin kullanilmas1 s6z konusudur. Asagidaki durumlarda sonradan tabakalama

uygulanmaktadir:

1. Her birimi siniflandirabilmek ve siralayabilmek i¢in gerekli tabakalama degiskeninin
mevcut olmamasit durumunda;

2. Tabakalama degiskeninin mevcut olmasina ragmen kullanilmamasi durumunda;

3. Sonradan tabakalama, 6rnek yigindan orantili olarak cekilmis olsa da, alt siniflarda

kullanilabilmektedir.
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Kiigiik ¢apl alt siniflarda orantili dagitimin etkisi azalmaktadir; 6rnek caplar1 tabakalarda
degismektedir ve ortalamanin varyansi, BRO varyansina yaklasmaktadir. Ancak o6zel
agirhiklar gelistirilerek, her tabakada alt sinif elemanlarinin sayisi, orantili drneklemeye
biiyiikk kazanglar saglamaktadir (Kish, 1965:90). Boylelikle sonradan tabakalama, yigin
ortalamast tahmininin bir "diizeltmesi" olarak kabul edilmektedir ve bu diizeltmenin

yapilabilmesi i¢in su Kosullarin saglanmasi gereklidir:

a) Farkli tabakalardaki Wp=Nj, /N y18in oranlari ile ilgili bilginin olmasi

b) Secilen 6rnek biriminin hangi tabakaya ait olduguna dair siniflandirma bilgisinin olmasi

Bu iki kosulun saglanmasi durumunda sonradan tabakalama yontemi, orantili paylastirma
ile yapilan tabakali rastgele oOrnekleme yontemi ile ayni dogruluk derecesine sahip

olmaktadir (Thompson, 1992:109).

Diyelim ki yardimci degisken bilgisi hedef yigin U'yu U;,U,,...,Uy bigiminde H tane alt-
yigia(tabakaya) Ni,Np,...,Ny biiyiiklikleri ile bolmiis olsun. BRO ile 6rnek secimi
yapildiktan sonra her sonradan-tabaka igin Ornek ortalamasi hesaplanarak toplam igin
sonradan-tabakalama tahmin edicisi Es. 3.1'deki gibi hesaplanabilir.

2 —(h
lyps = Yho1 Nhyl-(IT) (3.1)
Burada 37,5’;), h. sonradan tabaka i¢in HT ortalama tahmin edicisini ifade etmektedir. Dikkat

edilecek olursa bu toplam tahmin edicisi gosterim olarak tabakali 6rneklemenin toplam
tahmin edicisi ile aynidir. Ancak; kullanilan tabaka 6rnek caplari tabakali 6rneklemeden
farkli olarak 6nceden belirlenmis sabit degerler olmayip birer rastgele degiskendir. Diger
bir ifadeyle, secim mekanizmas: farklidir ve bu ylizden bu tahmin edici tabakali
orneklemeden farkli istatistiksel Ozellikler tasimaktadir. Sonradan-tabakalama tahmin

edicisi yaklasik olarak sapmasiz olup; varyansi Es. 3.2'deki gibi hesaplanir.
. 1-f 1
V(Eyps) = L SHo WiSF + 25 i (1 — W,)S? (3.2)

Burada W, = N,,/N ve S, h. tabaka icin sirasiyla tabaka agirlig1 ve hedef degiskenin y1gm

varyansidir. Hedef degisken degerlerine gore tabakalar homojen ise bu varyans kiigiik
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olacaktir. Sonradan- tabakalama tahmin edicisinin varyansi ile ilgili daha detayli bilgi i¢in
Unver (1998), Sahin (2004) ve Alkaya (2009) calismalara bakilabilir. Holt ve Smith
(1979), sonradan tabakalamanin Klasik tabakalama yonteminden daha etkin oldugunu
belirtmistir. Uygulama kolayligi nedeniyle en c¢ok tercih edilen kalibrasyon
yaklagimlarindan biridir. Sonradan tabakalarda ilgili kalitatif degiskenler icin yigindaki
toplam birim sayisinin bilinmesine ihtiyag duyulmasi ydntemin kullanilabilirligini
kisitlamaktadir. Ayrica; kantitatif degiskenlerde direkt kullanilamayip gruplama ile
kalitatif degisken biciminde kullanim imkani bilgi kaybina da yol agmaktadir.

Sonradan-tabakalama durumunda agirlik diizeltme isleminin nasil yapildigint bir 6rnek ile
gosterelim. Bilyiikliigii 1000 olan bir yigindan BRO ile 100 birimlik ornek secildigi
varsayilsin. Yas grubu ve cinsiyet olmak {izere iki tane yardimci degiskenin y18in ve 6rnek

dagilimi Cizelge 3.1'de verilmistir.

Cizelge 3.1. Sonradan-tabakalamanin 6rneklendirilmesi

Y1gin Ornekleme
Erkek Kadin  Toplam Erkek  Kadn Toplam
Geng 245 215 460 Geng 24 16 40
Orta Yas 140 140 280 Orta Yas 15 19 34
Yash 110 150 260 Yash 12 14 26
Toplam 495 505 1000 Toplam 51 49 100

Cizelge 3.1'den goriildiigii gibi 6rnek dagiliminin yi1gmn igin tam temsiliyeti saglamadig:
gozlenmektedir.. Ornedin; gen¢ kadmlarin yigindaki oram1 215/1000 = 21,5% iken
ornekteki oranmin 16/100 = 16%'dir. Yas grubu ve cinsiyet i¢in 6rnek dagiliminin y1gmn
dagilimi ile tutarli olmasi icin Es. 3.3 kullanilarak Cizelge 3.2'deki agirlik diizeltme

katsayilar1 elde edilmektedir.
N
97" = o/ (33

Ornegin, gen¢ kadimlar igin diizeltme katsayis1 (215/1000) / (16/100) = 1,344 olarak
hesaplanir. Geng kadinlar diisiik temsiliyetli oldugundan diizeltme katsayis1 1'den biiytik
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olup; orta yas ve yash erkekler ile orta yas kadinlarda temsiliyet yiiksek oldugundan bu
gruplar i¢in katsay1 1'den kiigiiktiir.

Cizelge 3.2. Sonradan-tabakalama agirlik diizeltme katsayilar

Agirlik Diizeltme Katsayilari
Erkek Kadin
Geng 1,021 1,344
Orta Yas 0,933 0,737
Yaslh 0,917 1,071

Lohr (2010:342) bir oransal diizeltme bigimi olan sonradan-tabakalamanin hem eksik
kapsam hem de cevapsizligin diizeltilmesi i¢in kullanilabilecegini belirtmistir. Ayrica
sonradan-tabakalama konusunu oran ve regresyon tahmin edicileri, cevapsizlik diizeltmesi

ve GREG baglig1 altinda da incelemistir.

3.2. Raking Yaklasimi

Raking, sonradan tabakalarda birden fazla yardimci degisken bilgisinin kullanilabildigi;
ancak yalnizca marjinal toplamlarmin bilindigi bir sonradan-tabakalama yéntemidir. Ilk
olarak Deming ve Stephan (1940) tarafindan 1940 A.B.D niifus sayiminda 6rnek ve tam
sayim arasinda tutarli sonuglar oldugundan emin olmak icin kullanilmistir. Brackstone ve

Rao (1979) daha sonra teoriyi gelistirmislerdir (Lohr, 2010:344).

Tekrarlamali orantili uyum yaklagimi olarak da bilinen Raking yontemi kisaca, 6rnek
verisinden gelen y1gm biiyiikligii tahminini bilinen marjinal yigin caplarina tekrarlamali
olarak orantilayarak yigin ile 6rnek verisini uyumlastirma islemidir. Literatiirde genellikle
"raking" ve '"raking ratio" olarak adlandirilmakla beraber; kenar agirliklandirma (rim
weighting) ve marjinal kalibrasyon olarak da isimlendirilmektedir. Yo6ntemin
uygulanmasinda ilk olarak ornek satir toplamlari ile yigin satir toplamlarmin tutarlilig:
saglanir. Sonra diizeltilen 6rnek siitun toplamlari ile yigin siitun toplamlariin tutarlilig
saglanir. Daha sonra bozulan 6rnek satir toplamlari i¢in ilk islem tekrarlanir. Sonrasinda da
bozulan 6rnek siitun toplamlari i¢in ikinci islem tekrarlanir. Yigin toplamlarina yakinsama

olana kadar iglemler tekrarlanir.
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N birimli bir y1gin ve n birimli bir 6rnek i¢in olusturulan ¢apraz tablolarda r = 1,2,...,R satir
ve ¢ = 1,2,...,C siitun indisi olmak iizere yigin biiyiikliigii N, ile tahmin edilir. Yiginda
bilinen ger¢ek marjinal toplamlar1 ise N, ve N . olsun. Algoritma asagidaki gibi olacaktir.
Oncelikle;

NO =RF. timr=12..R c=12..Cicn

adimiyla baglanir. Her islem t= 1,2,3,... ile gosterilmek {izere satir ve siitunlar sirasiyla

Es. 3.4 ve Es. 3.5'teki tekrarlamali islemlerle y1gin toplamlarina uyumlu hale getirilir.

Ny,

NEED = Nr(ff-”W tim r=1,2,..,R,c=1.2,..,C igin (3.4)
c'rc
NGO = & ErNN(-;t_l) tim r=12,...R,c=1.2,....C icin (3.5)

N,. tahmini i¢in olusturulan tabloda bos degerler yoksa algoritma hizli bir bicimde
yakinsayacaktir (Ardilly ve Tille, 2006:264). Burada N,. tahmini i¢in uygulamada

genellikle tasarim agirliklarmin toplami kullanilmaktadir. Yakisamanin saglandigi son

asamadaki y1gin tahminleri NT(CF) = N,. olmak iizere hedef degisken icin toplam tahmin

edicisi Es. 3.6'da verilmistir.
£ Ny rc
tyRAK = Z$=1 Zg=1 n_rEZ?zl Vrej (3-6)

N, tahmin edicisinin asimptotik olarak sapmasiz, normal dagilimli ve minimum varyanslh

oldugu belirlenmistir. Dolayistyla, N, igin en iyi asimptotik sapmasiz normal tahmin edici
denilebilir (Oh ve Scheuren, 1983).

Cizelge 3.1'de verilen 6rnek ve yigin dagilimlar1 kullanilarak yontem orneklendirilebilir.

Orneklerin BRO ile secildigini dikkate alarak tasarim agirhmin biitiin birimler icin
d = N/n =10 alindig1 disiiniiliirse; geng erkeklerin yigin toplaminin tahmini N1((1)) =

N;; = 24 % 10 = 240 olacaktir. Genglerin bilinen yigm toplami ise N; = 460 'dir.
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Genglerin Ornekten gelen toplam tahmini ise ZCNl(.O) = 400 'dir. Bu bilgiler yerine

konuldugunda

(1) _ A0 Ny 460

¢,

elde edilir. Benzer sekilde NS)» Nz(i) ... hesaplanabilir. Daha sonra Nl(i) kullanilarak

N- J—
asy = 276

T

495
519,53

@ _ y® _
N =Ny s = 262,97

elde edilir. Cizelge 3.3'te 1. ve 2. tekrarlama islemlerinin sonuglar1 gésterilmistir.

Cizelge 3.3. Raking igsleminin 6rneklendirilmesi

1.tekrarlama 2.tekrarlama
Erkek Kadin  Toplam Erkek Kadin Toplam
Geng 276 184 460 Geng 262,97 193,39 456,36
Orta Yas 123,53 156,47 280,00 Orta Yas 117,70 164,46 282,16
Yash 120 140 260 Yash 114,33 147,15 261,48
Toplam 519,53 480,47 1000 Toplam 495 505 1000

Tekrarlama islemine devam edildiginde yi8in satir ve siitun toplamlaria yaklasildig1 yani
marjinal dagilimlara yakinsandigi goriilmektedir. Cizelge 3.4'te verilen sonugta 4.

tekrarlamada gerekli uyumun saglandigi varsayilarak islem kesilmistir. Ayni ¢izelgede

Nr(CF) son islem sonucunu gostermek tizere raking islemi sonrasinda elde edilen
g™ = n2 /w2 (37)

agirhik diizeltme katsayilar1 da verilmistir. Cizelge 3.4 ve Cizelge 3.2 karsilastirildiginda
ayn1 Oornek verisi i¢in sonradan tabakalama ve raking islemlerinin farkli agirlik diizeltme

katsayilar1 verdigi goriilmektedir.

Boliim 2.3'te belirtilen varyans sisirme faktorii (VIF) ile bu katsayilarin duyarliliga olan
etkisi Kkarsilastirilabilir. Sonradan-tabakalama sonucu elde edilen VIF(PS) = 1,034 iken
raking isleminde VIF(RAK) = 1,022 olarak hesaplanmaktadir. Verilen 6rnekte goriildiigii

gibi sonradan-tabakalama daha alt diizeyde (sonradan tabaka hiicrelerinde) digsal bilgi
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tutarliligint saglarken agirlik diizeltme katsayilarinin varyansi daha biiyiik olmaktadir.
Dolayistyla raking yonteminin bu 6rnekte daha duyarli bir tahmin yaptig1 sdylenebilir. Bu
durum, cok sayida yardimci degisken kullanildiginda ve hiicre sayisinin ¢ok olmasi

durumlarinda genellikle gegerlidir.

Cizelge 3.4. Raking isleminin sonucu ve agirlik diizeltme katsayilari

4.tekrarlama Agirlik Diizeltme Katsayilari
Erkek Kadm Toplam Erkek Kadin
Geng 264,77 195,15 459,92 Geng 1,103 1,220
Orta Yas 116,67 163,38 280,05 Orta Yas 0,778 0,860
Yash 113,56 146,47 260,03 Yash 0,946 1,046
Toplam 495,00 505,00 1000

Oh ve Scheuren (1987) tekrarlama tekniklerini kullanarak verilen ornek biiyikligi n

altinda fyR ax tahmin edicisinin kosullu varyansini Es. 3.8'deki gibi tanimlamustir.

= N2

V(fyRAK\ﬂ) = 2113:1 2?:1 Nye (IT\:_:S) (1 - &) Sﬁc (3-8)

NTC

N,., capraz tabloda r satirinda ve ¢ siitunu i¢in yiginda yer alan birim sayisini; SZ,, capraz
tabloda r satirinda ve ¢ siitununda yer alan birimlerin Y degiskeni i¢in y1gin varyansini
gostermektedir. Raking isleminde bazi hiicre tahminlerinin sifir olmasi durumunda
tekrarlamali algoritma yakinsamayabilir. Diger bir tehlike ise islemde kullanilan
degiskenlerin y1gin dagilimi ile 6rnek dagiliminin az iliskili olmasit durumunda varyansin

azalmasi yerine artabilmesi durumudur.
3.3. Genellestirilmis Regresyon Tahmin Edicisi (GREG)

Regresyon tahmin edicileri dogrusal tahmin ediciler sinifinda yer aldigindan; hesaplanan
agirliklar herhangi bir arastirma degiskeni i¢in kullanilabilir. Bu nedenle de arastirma
orneklemesi i¢in Onemli bir avantaja sahiptirler. Cassel vd. (1976) tahmin -edici
olusturulmasinda model ve tasarim prensiplerini birlikte diislinerek toplam tahmini ic¢in
tasarim tutarli "Genellestirilmis Regresyon (GREG) Tahmin Edicisi" terimini

Onermislerdir.
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GREG yardimer bilgiyi kullanarak tahminlerin dogrulugunu gelistirmek igin tasarlanan
model-yardime1 bir tahmin edicidir. GREG tahmin edicisi yardimci degiskenler i¢in 6rnek
tahminleri ile bilinen y1gin toplamlarinin tutarliliginin saglanmasini garanti etmektedir.
Yardimer bilgi birim veya alan(domain) diizeyinde uygun oldugunda; GREG tahmin
edicisi hedef degisken ve yardimci degisken arasindaki iliskiden faydalanarak, tahminlerin

varyansini azaltmak i¢in kullanilabilir.

x] Xj

Ana fikir B (Z jes ) Y ]ES 2 olmak tizere bilinen yardimci degisken degerleri

0' TL']
vektortyle (x;), J; = x; 'B yardimc1 modelini olusturarak; j € U igin hedef degisken Y
tahmininin biitin N y1gin elemanlar igin iiretilebilmesidir. Tahmin edilen y; degerleri

kullanilarak elde edilen Es. 3.9, y1gin toplami t,,'nin tasarim sapmasiz bir tahmin edicisidir.

tyeree = Ljev Vi + Zjes di(y; — ;)
= Zjeg dj)’j + (Zjeuyj - Zjeg djyj) (3.9)

Toplami1 bu sekilde tahmin etmenin arkasindaki temel fikir, uyumlu bir model yardimiyla
yj — ¥ artiklarimin ¢ok kiigiik olmasii saglayarak; dogru tahminler elde etmektir.

Modelleme GREG yaklagiminin esasini olusturmaktadir. Dogrusal, dogrusal olmayan,
genellestirilmis dogrusal, sabit ve rastgele etkilerin oldugu karma modeller gibi ¢ok ¢esitli
modeller olusturmak miimkiin oldugundan; genis bir GREG tahmin edicileri ailesinden s6z
edilebilir. Burada ayni1 zamanda bir kalibrasyon tahmin edicisi de olan dogrusal GREG ele

alinacaktir.

Dogrusal GREG model-yardimer bir yaklagim olup; sabit etkili dogrusal bir model
yardimiyla hedef degiskene iliskin toplam tahmini Es. 3.10'daki gibi tanimlanr.

fyGREG = (ZjEU xj) Bs;dq + ZjEs dj (yj - x;'Bs;dq) (3-10)

Burada x; yardimci degiskenler vektorii olmak lizere Bgq, regresyon denklemindeki

katsayilar vektorii olup; GREG'de Es. 3.11'deki gibi hesaplanmaktadir.

Bsaq = (Zjesd 4 Xj 1) (Z]ES ]qlxlyl) (3.11)



46

q; istatistikgiler tarafindan belirlenen 6lgek faktorleridir. Standart olarak biitiin birimler
i¢in q; = 1 olarak segilir. fyGREG tahmininin dogrulugu tizerinde q; segiminin genellikle
smirlt bir etkisi vardir. Yaklasik-sapmasizlik g;'nin herhangi bir degeri (asir1 biiyiik/kii¢iik
degerler disinda) i¢in gergeklesmektedir. Dogrusal GREG modeli basit olmakla birlikte,
kullanilabilecek yardimer degiskenler vektorii x;' nin ve gq; degerlerinin alternatif

secimlerine bagli olarak birgok tahmin edici elde edilebilir. Genel kosullar altinda,
(tyeree — t)/N = (Xjesdigi — Xjev ) /N + 0, (n71) (3.12)

By, = O qjx]-x})_l O qjx]-yj) olup; & =y; — xjBy,q artiklar1 kullamlarak ¥ d;e;
Horvitz-Thompson tahmin edicisini vermek iizere Es. 3.12 saglanmaktadir. Bu sayede
GREG tahmin edicisinin Es. 3.13'de verilen tasarim bazli ozelliklerinden bahsetmek

mimkin olacaktir.

E(fyGREG) =t ve V(fyGREG) = V(ZS djgj) (313)

GREG tahmin edicisinin varyansmin kiigiik olmasi i¢in y;'nin x; iizerinden olusturulmus
dogrusal regresyon denkleminin ¢ok uyumlu olmasi gerekmektedir (Sérndal, 2007).
Herhangi bir 6rnekleme tasarimi igin Es. 3.11'de verilen By,q, tahmin edicisi By, igin

asimptotik sapmasiz tahmin edicidir.

GREG tahmin edicisinin karmasik yapisi nedeni ile tasarim-bazli olarak elde edilen klasik
varyans belirleme yaklagimlart burada uygulanamamaktadir. Bu nedenle varyans
hesaplamalarinda yaklasik teknikler kullanilmasi 6nerilmistir. GREG sapmasiz olmamakla
birlikte, biliyiik ornekler igin yaklagik olarak sapmasizdir. Sdrndal vd. (1992:235) bu
durumun Taylor dogrusallastirmasi ile desteklendigini agiklayarak; yaklasik varyans ve
varyans tahmin edicisinin hesaplanmasinda ilgili yontemin kullanilabilecegini
belirtmislerdir. Buna gére GREG tahmin edicisi igin asimptotik varyans ve varyans tahmin

edicisi sirastyla Es. 3.14 ve Es. 3.15'te verilmistir.

AV (Eyerec) = Xjev Zrev (e — mmi ) &8 (3.14)
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TI]'k—Tl']'n'k

V(fyGREG) = Djes Zkes( ) (gjéj)(gkék) (3.15)

Tl.’ jk
Bu esitliklerde €& = ¢;/m; yigin regresyon hatalarmin, €; = e;/m; ise Ornek regresyon
artiklarinin agirliklandirilmis gosterimleridir. Kalibrasyon agirlik diizeltme katsayisi olarak

daha once tanimlamis oldugumuz g;, GREG yaklasiminda Es. 3.16'daki gibi elde

edilmektedir.
g7 = 1+ (6~ ) T 1/ (319

Burada T = ¥ x;jx;/0/m; esitligi ile elde edilmektedir. Dikkat edilecek olursa Y bagimli
degiskeni i¢in bir regresyon modeli yardimiyla GREG tahmini yapilirken; GREG
agirhiklart y; degerlerinden bagimsizdir. Bu 06zelligi nedeniyle GREG  agirliklar
arastirmadaki tiim veriler i¢in kullanilabilir. GREG tahmin edicisinin farkli elde edilisleri

ve varyans hesaplamalarinin detaylar1 i¢in Sarndal vd. (1992) incelenebilir.

GREG, hedef degiskenin yigin ortalamasi i¢in asimptotik tasarim sapmasiz bir tahmin
edicidir. | vektorii 1'lerden olusan bir vektor olmak tizere xc = I esitligini saglayan p

boyutlu bir ¢ sabit sayilar vektorii varsa ortalama i¢in GREG tahmin edicisi
YGrEG = 7’Bs;alq (3.17)

biciminde yazilabilir. BRO'de yalnizca tek bir kantitatif yardimei degisken kullanildiginda,
GREG Kklasik regresyon tahmin edicisine doniisecektir. Tek bir yardimci degisken elde
edilebilir ve bir modelle desteklenebilir oldugunda ve hedef degiskenin varyansinin
yardime1 degiskenin dogrusal bir fonksiyonu V(y) = ¢2x oldugu varsayildiginda benzer
sekilde oran tahmin edicisi de GREG'in 6zel bir durumudur (Deville ve Sarndal, 1992) .

Kategori sayist p tane olan bir x* kalitatif yardimci degiskeni oldugu diisiiniilsiin. Bu
degisken p tane kukla degisken ile gosterilebilir. Her j birimi igin kukla degiskenlerin
degerleri xj = (X3, X}, -, Xj,,)" vektoril ile gosterilsin. h. kukla degiskenin x;, degeri .
birim tabaka h'de ise 1, degilse 0 olacaktir. Bu durumda By, Es.3.18'deki gibi ve tahmin
edicisi By, ise Es. 3.19'daki gibi yazilabilir.
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By, = (YO,7®, ., 7)Y (3.18)
Byaq = (57 Tips - It (3.19)

x* yardimci degiskeninin y1gin ortalamalar1 vektori ise Es. 3.20'deki gibi olacaktir.
X* = (Wll Wz, ...,WH), (320)

X yardimer degiskenler vektodrii yerine X* kullanilarak; Es. 3.19 ve Es. 3.20 denklemleri
Es. 3.17'de yerine yazilirsa;

Vps = DH_1 Npyw (3.22)

ortalama ic¢in sonradan tabakalama tahmin edicisi elde edilecektir. Bdylece sonradan
tabakalama tahmin edicisinin aslinda Es. 3.17'de tanimlanan GREG tahmin edicisinin 6zel

bir durumu oldugu gosterilmektedir.

GREG tahmin edicisinin hedef degisken Y ve yardimci degiskenler X arasinda dogrusal
iliski oldugunda kullanilmas1 Onerilmektedir. GREG tahmin edicisini kullanirken

karsilasilabilecek olas1 dezavantajlari ise asagidaki gibi 6zetleyebiliriz:

1. Agirliklarda biiyiik varyasyona neden olup varyansi arttirabilir.

2. Diizeltme katsayisinin 1'den ¢ok biiylik veya cok kiigiik oldugu durumlar ile negatif
degerler aldig1 durumlar ortaya ¢ikabilir.

3. Asimptotik olarak sapmasiz olmasina karsin kii¢iik 6rnek ¢aplarinda sapmali olabilir.

4. GREG tahmin edicisi aykir1 degerler oldugu durumlarda ¢ok hassas olabilir. Bu durum
normal dagilimli olmayan, carpikligi biliylik hedef degiskenler icin sorun teskil

etmektedir.

Dogrusal olmayan GREG tahmin edicilerinde her hedef degisken igin ayr1 bir model
kurulmasina ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu nedenle; 6rnek birimleri i¢in kullanilabilecek tek

bir agirlik elde edilememektedir. Diger yandan birim diizeyinde tam bir yardimer bilginin
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varliginda daha iyilestirilmis bir model elde etmesi nedeniyle dogrusal olmayan GREG

tahmininde varyansta ciddi boyutta diisiis olabilir.
3.4. Minimum Uzakhk Yontemi ile Kalibrasyon

Onceki béliimde anlatilan GREG ydntemi, tahmin asamasinda regresyon denklemi olan bir
yardimc1 modelden faydalanmaktaydi. Kalibrasyon yaklasimi ise konu bashiginda da
vurguladigimiz gibi tahmin asamasinda ayarlama yaparken yardimci bilgiden
faydalanmaktadir. Burada acik¢a bir modelden faydalanma gereksinimi yoktur;
vurgulanmak istenen herhangi bir yardimci bilgidir. Kalibrasyon diisiincesinin arkasindaki
ana fikir, elde edilen y-degerlerini dogrusal agirliklandirmis bigimde gostererek; yardimei
degiskenler icin hesaplanabilir tutarli toplamlarin elde edilmesidir. Bu amaca farkli yollarla
ulagabilmek miimkiindiir. Bu boéliimde, en popiiler yaklagimlardan biri olan minimum

uzaklik yontemi ele alinacaktir.

Bu yontemde, baglangicta elde edilen d; tasarim agirliklar1 "olabilecek en yakin" bigimde
yeni w; agirhgma modifiye edilir. Buna ulasabilmek i¢in her w > 0 olmak iizere
tanimlanan bir G;(w, d) uzaklik fonksiyonu diisiiniiliir; dyle ki Gj(w,d) = 0,G;(d,d) = 0
ve w'ya gore tiirevlenebilirdir. Ayni1 zamanda tam konveks olan bu uzaklik fonksiyonu i¢in
siirekli tiirevler g;(w,d) = dG;(w,d)/ow ve g;(d,d) =0 'dir. Genellikle uzaklik
fonksiyonu belirlenirken g;(w,d) = gj(w/d)/q; esitliginden faydalanilir. Burada q;
uygun bigimde secgilen pozitif bir 6lgek faktoriidiir. g(+) siirekli tam artan ve g(1) = 0,
g'(1) = 1 esitliklerinin saglandig1 tek bir argiimanin fonksiyonudur. Diyelim ki g(-)'nin
ters fonksiyonu F(u) = g~*(u) olsun. ¥ w;x; = ¥, x; kalibrasyon esitligine bagl olarak
Vs Gj(wj,d]-) toplam uzakligmi minimize edip w; = de(qjx]'-/l) nihai agirliklar1 elde

edilir. Kalibrasyon agirlik diizeltme katsayist;
g9, = F(a;x2) (3.22)

ile elde edilir. Burada gosterilen A Lagrange carpani olup Es. 3.23'in ¢oziilmesi sonucunda

elde edilmektedir.
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Ysd;ix; F(q;xjA) = Ty x; (3.23)
A degeri elde edildikten sonra bu degeri kullanarak ulasilan kalibrasyon tahmin edicisi
tycar = Xswjy; = Xsd; F(q;xj2)y; (3.24)

bi¢iminde gosterilebilir. Bu tahmin edici, Y ve X arasinda gii¢lii bir iliski varsa t = Y y;

i¢cin yakin tahminler verecektir.

w; agirliklarmin en uygun olma ozelligi vardir; ¢linkii gerekli kisitlar1 saglayan amag
fonksiyonu minimize edilmistir. Ancak; olas1 birgok uzaklik fonksiyonu ve q; dlgekleri

oldugu i¢in bu bir "zayif en uygunluk" olarak adlandirilir (Sarndal; 2007).

Deville ve Sdrndal (1992) bilinen cesitli uzaklik fonksiyonlarmi ele alarak kalibrasyon
tahmin edicileri tiiretmislerdir. Fj(u) = Fj(x}l) olmak iizere ele aldiklar1 uzaklik
fonksiyonlar1 Cizelge 3.5'te gosterilmistir. Durum 1 ve 2 her zaman bir ¢6ziim iiretirken;
Durum 3, 4 ve 5'te bir ¢dziim garanti edilememektedir. Durum 1 daha 6nce anlattigimiz
GREG tahmin edicisine doniigebilmektedir; buradaki agirliklar negatif veya pozitif
olabilmektedir. Diger durumlar ise pozitif agirliklar1 garanti etmektedir. Tiim durumlarda

nadir veya sikintili 6rnekler i¢in ¢ok biiyiik agirliklar ortaya ¢ikabilmektedir.

Cizelge 3.5. Deville ve Siarndal (1992) tarafindan verilen uzaklik fonksiyonu 6rnekleri

DURUM q;G;(w;, d;) 9w;/d;) = q;9;(w;. d;) | F@w) =F(qju)
1 (wj —d;)*/2d; wi/d; — 1 1+ qu
2 wilog(w;/d;) — w; + d; log( w;/d;) exp(q;u)
2
3 2(‘/‘7"_\/;) 2{1 - (Wj/dj)_l/z} (1-qu/2)"
4 —djlog(w;/d;) + w; — d; 1- (w/dy)” (1-qu)”
> (w; = dy)*/2w; (1= (w/a) "2 (1-2q;u)""
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Durum 1 uygulanarak elde edilen nihai agirliklar kimi zaman negatif agirlik icerebildigi
gibi bazi durumlarda tasarim agirliklarindan ¢ok uzaklasabilen agirliklar da ortaya
c¢ikabilir. Durum 2 uygulanarak elde edilen agirliklarda da tasarim agirligina kiyasla ¢ok
bliyiik nihai agirliklar elde edilebilir. Agirliklarda ortaya ¢ikabilecek bu tip sorunlar
tahmini etkileyeceginden genellikle istatistikg¢iler tarafindan olumsuz karsilanmaktadir. Bu
sorunlart dikkate alan Deville ve Sarndal (1992), agirliklarin istatistik¢ilerin belirledigi
sinirlar arasinda kalabildigi bazi fonksiyonlar Onererek iki yeni durum ortaya
koymuslardir. Boylece; asir1 biiyiikk agirliklar elimine edilirken, tahmin edicilerin iyi

Ozellikleri korunmaktadir.

Durum 2'de F;(u) = exp(q ju)'nun tanim araligi (0,00)'dur. Agirliklart sinirlandirmak ve

ozellikle asir1 biyiik agirliklar 6nlemek i¢in A ve V sabitleri tanimlanmaktadir; 6yle ki
A <1 <V olmak tizere A = (V —A)/{(1 — A)(V — 1)} kiimesi kullanilarak Es. 3.25 elde

edilir.

_ AV-1)+V(1-A)exp(Aqju)
F](u) - (V=1)+(1-A)exp(Aq;u)

(3.25)

Es. 3.25'e gore Fj(—) = A, Fj(0) =V, F;(0) =1 ve P}-'(O) = ¢; olmaktadir. Bunun
sonucunda w; = d;F (q jx]'-l) agirhiklant da Adj <w; < Vd; arasinda sinirlandirilir. Bu
sonuglart elde edebilmek i¢in kullanilmasi gereken uzaklik fonksiyonu ise q; ¢arpim sabiti

ile birlikte Es. 3.26'da verilmistir.
quj(Wj,dj) = (zj —A)logzl’TA+ (V—Zj)logrzlj (3.26)

Burada z; = w;/d; olup; A biiyiik negatif ve V bilyiik pozitif bir deger alirsa Durum 1'e
yakinsanir. Eger A =0 ve V biiyiik ise Durum 2'ye yakinsanir. Durum 2'yi sinirlandiran bu

yaklagim Deville ve Sirndal (1992) tarafindan Durum 6 olarak adlandirilmistir.

Durum 7'de ise Durum 1'de olusan negatif agirlik sorununu ¢6zmek igin bir Oneri

sunmuslardir. A ve V sabitleri yine A <1 <V olmak iizere F;(u) fonksiyonu Es. 3.27'deki

gibi tanimlansin.
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1+qu eger (A—-1)/qgj<u<((V-1)/q;
Fw={ A eger u<(A—1)/q; (3.27)
\% eger u>(V-1)/q;

Bu esitlik sonrasinda w; agirliklart Ad; < w; < Vd; arasinda sinirlandirilir.  Uzaklik
fonksiyonu Ad; < w; < Vd; i¢in Durum 1'in aynisidir; aksi takdirde sonsuzdur. A pozitif

secildigi takdirde negatif agirliklarla hicbir zaman karsilagilmaz. Burada ele alinan 4

durum kalibrasyon ¢aligmalarinda siklikla kullanilan yaklagimlardir.

Durum 1, dogrusal kalibrasyon yaklasimi olup q; = 1 icin GREG tahmin edicisi elde
edilmektedir. Durum 2'de q; = 1 alindiginda raking yaklasimi ortaya ¢ikmaktadir. Asiri
biiyiik agirliklarin gelmesini engelleyen Durum 6 ve 7 ise sirasiyla logit ve sinirlandirilmig
dogrusal kalibrasyon yaklagimlari olarak adlandirilmaktadir. Bu yaklasimlar kullanilarak

elde edilen toplam tahmin edicileri de sirasiyla £y, 06 Ve £yrgy ile gosterilecektir.

Sekil 3.1'de, dogrusal kalibrasyon olan GREG'in sinirlandirilarak nasil siirlandirilmis
dogrusal Kkalibrasyon yaklagimina doniistiigii goriilmektedir. Ayni sekle bakildiginda logit

yaklagiminin da raking yaklasimi igin bir sinirlandirma getirdigi goriilmektedir.

enad
.
~
.,

(c) Logit (d) Smmirlandirilmis dogrusal

Sekil 3.1. Kalibrasyon fonksiyonlariin grafiksel gosterimi
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Minimum uzaklik ile kalibrasyon islemi Oziinde, Y w;x; = Xy x; kisit1 altinda
minjeg Y5 Gj(w,d) amag fonksiyonunu ¢dzen bir optimizasyon problemidir. Bu
optimizasyon probleminde farkli uzaklik fonksiyonlar1 kullanilarak ve/veya ekstra kisitlar
eklenerek degisik kalibrasyon tahmin edicileri elde edilebilir. Arastirmalarin tahmin
stirecinde siklikla kullanilan oran, regresyon, GREG vb. tahmin ediciler de minimum

uzaklik yaklasimu ile tiiretilebilir.

Ornek olarak GREG tahmin edicisinin minimum uzaklik yaklasimi ile nasil elde edildigi

incelenecektir. Toplam uzaklig1 minimize etmek i¢in Lagrange esitligi kullanilmaktadir.
I =YG;(w,d) — 2(Tswjx; — Xy x;) (3.28)

Gj(w, d) uzaklik dl¢iisii olarak ki-kare uzaklik l¢iisiine dayanan ve Durum 1'de gosterilen

(w; — dj)2 /2 d; fonksiyonu ile g; = 1 degeri kullamildiginda Lagrange esitligi,

1} = =% (w; - d))"/d; = 2 (Zswyx; — Xy x;) (3.29)

bigimine doniisiir. w;'ye gore tiirev alinarak ¢oziim yapildiktan sonra 4, x; = x}l

seklinde ifade edilebilir. Bu ifade kullanilarak w; nihai agirliklart Es. 3.31'deki gibi

yazilabilir.

A .
%:[Z—j—l]—/lzsszo (3.30)
w; = d;(1+ x;2) (3.31)

Ts = Xsd;jqjxjx; olmak iizere Lagrange carpant A4 =Ty '(t, — t,yr) olarak
belirlendiginde, elde edilen tahmin edici Es. 3.32'de gosterilmistir. Bu tahmin edici
Es. 3.10 ve Es. 3.11'in birlikte kullanilmasiyla elde edilecek olan GREG tahmin edicisine

esittir.

tyerec = LsWjYj = tyur + (tx — Lenr) Ts *djq;x; (3.32)
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Es. 3.32'de yardime1 degiskenler vektorii x; = x; bigiminde tek degiskenli oldugu durumda
q; = 1/x; alinirsa Lagrange ¢arpam A = (t/fyyr) — 1 olacaktir. Bu A esitligi igin ise
nihai agirlik w; = d;(1+2) = d;(ty/txyr) olacaktir. Bu deger Es. 3.32'de yerine

konuldugunda ise

fyR = XsWjyj = fy1-1T (tx/txnr) (3.33)

oran tahmin edicisi elde edilmektedir. Minimum uzaklik yaklasimi kullanilarak sonradan-
tabakalama tahmin edicisi ve genellestirilmis raking yaklasimlarinin elde edilisleri de

Deville, Sarndal ve Sautory (1993) ¢alismasinda detayli bigimde gésterilmistir.

Genellikle farkli Fj(u) fonksiyonlar: farkli tahmin ediciler tiiretir. Ancak; orta ve biiyiik
capli orneklerde bu tahmin edicilerin iirettigi tahminlerin kiigiik farkliliklar gostermesi
beklenir. Bu durumun sebebi herhangi bir fyCAL tahmin edicisinin asimptotik olarak GREG
tahmin edicisine denk olmasidir. Bu durumun sonucu olarak f,c,, tahmin edicisinin
asimptotik varyansi ve varyans tahmin edicisi GREG ile ayn1 olup; sirasiyla Es. 3.14 ve Es.
3.15'te verilmistir. Burada farkli kalibrasyon tahmin edicileri igin elde edilecek farkli g;
agirlik dizeltme katsayilari, tahmin edicilerin varyans tahminlerini farklilastiracaktir.
Uygulama asamasinda elde edilen sonuclarda farkli kalibrasyon tahmin edicileri igin

tahmin edilen varyanslarin belirgin bigimde farkli oldugu goriilmektedir.

Minimum uzaklik yaklasimi ile elde edilen kalibrasyon tahmin edicilerinde, GREG tahmin
edicisinde belirtilen 4 dezavantaj ortaya c¢ikabilmektedir. Bunlara ek olarak; agirliklar
sinirlandiran uzaklik fonksiyonlar1 kullanildiginda, kisitlarin saglanmamasi yiiziinden
¢oziim bulunamayabilir. Boyle bir durumla karsilagildiginda alt ve iist sinirlar gézden
gegirilerek, A < 1 < V kosulu bozulmadan alt ve iist sinirlarda giincellemeye gidilmelidir.
Bu giincelleme yapilirken; GREG ve raking yaklasimlarinda elde edilen minimum ve
maksimum kalibrasyon katsayilarina kiiciik arttirma ve azaltmalarla yakinsanmalidir. Bu

sekilde sinirlandirilmis yaklagimlardan optimum sonug alinabilecektir.
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3.5. Alternatif Kalibrasyon Tahmin Edicileri

Deville ve Séarndal (1992) tarafindan onerilen minimum uzaklik yontemi ile kalibrasyon
yaklasimi konusunda takip eden yillarda bir¢ok calisma gerceklestirilmistir. Deville,
Sarndal ve Sautory (1993), Singh ve Mohl (1996) ile Stukel, Hidiroglou ve Sarndal (1996)
alternatif uzaklik fonksiyonlarmi karsilastirmislardir. Bazi uzaklik fonksiyonlari
agirliklarin belirlenen sinirlar igerisinde kalmasini garanti ederek ¢ok biiylik ve ¢ok kiigiik
agirhiklar gelmesini engellemektedir. Uzaklik fonksiyonundaki degisimlerin, 6rnek cap1
kiiciik olsa bile genellikle kalibrasyon tahmin edicisi fyCAL varyansi lizerinde ¢ok kiiclik

etkisi vardir (Sérndal, 2007).

Yardimc1 degiskenlerdeki aykiri degerler ¢ok biiyiik agirliklara neden olabilir. Aykiri
deger olmasi durumunda kalibrasyon konusu Duchesne (1999) tarafindan ele alinmuistir.
Duchesne tarafindan oOnerilen "Saglam kalibrasyon" teknigi tahminlerde agik sapmalar
ortaya koyabilir; ancak varyanstaki diisiisle bunu dengeleyebilir. Théberge (2000),
agirliklarin  belirli  sinirlar  igerisinde kalmasini saglayan kisitlarin  optimizasyon
probleminin ¢oziimiinii garanti etmedigi durumlari incelemistir. Ayn1 ¢alismada aykiri
degerlerle miicadele etmek i¢in de bir yontem Onermistir. Estevao ve Sarndal (2000),
uzaklik fonksiyonu yaklagiminin kalibrasyon i¢in tek baslangi¢ noktasi olmayacagini ileri
stirerek fonksiyonel bigim yaklagimini ortaya koymuslardir. Kalibre edilmis agirliklar iki

parametreye bagli basit fonksiyonel bir bigcimde gosterilmistir.

Isaki, Tsay ve Fuller (2004), hanehalki arastirmalarinda hane ve fert agirliklarinin her
ikisini de belirlenen simirlar arasinda elde etmek icin bir kuadratik programlama
diisinmiislerdir. Birgok calisma geleneksel agirlik yaklasimimin aksine cevapsizlik
diizeltmesi igin kalibrasyon iizerinde durmustur. Konu hakkinda Deville (1998, 2002),
Skinner (1998), Lundstrom ve Sarndal (1999), Folsom ve Singh (2000), Fuller (2002),
Sarndal ve Lundstrom (2005), Ardilly (2006), Kott (2006), Brick ve Montaquila (2009),
Brick (2013)'in galismalar1 one ¢ikmaktadir. Bu c¢alismalar sonrasinda cevapsizlik
diizeltmesi ve kalibrasyonun tek asamali kalibrasyonla mi, yoksa iki asamali bi¢imde mi
ele alinmasi gerektigi Estevao ve Sarndal (2009), Kott ve Liao (2015), Haziza ve Lesage
(2016) tarafindan incelenmistir. Cevapsizlik diizeltmesi i¢in kalibrasyon yaklagimindan

faydalanan arastirmacilar da genellikle minimum uzaklik yonteminden faydalanmislardir.



56

Uzaklik minimizasyonu yaklagimina alternatif bir yOntem olarak enstriiman vektor
yontemi Deville (1998), Estevao ve Séarndal (2000, 2006) ve Kott(2006) calismalarinda
onerilmistir. Bu yontemde minimum uzaklik yaklagimi i¢in kullanilan aymi bilgiler

kullanilarak bir¢ok agirliklar kiimesi alternatifleri tiiretilebilmektedir.

Diger bir alternatif yaklasim ise model-kalibrasyon yaklagimidir. Wu ve Sitter (2001)
tarafindan Onerilen yontem Wu (2003), Montanari, Ranalli (2003, 2005) ¢alismalariyla
stirdiirilmiistiir. Yontemdeki motive edici faktor, modelden bagimsiz kalibrasyon

yaklasiminda Y., x; bilinmesi yeterliyken burada her j € U olmak iizere tam yardimct bilgi
x;'nin bilinmesine bagli olarak yardimci bilginin daha etkin kullanilabilmesidir. Diger

yandan model-kalibrasyonunda agirliklar y degerlerine bagli oldugundan gergekten bir

kalibrasyon tahmin edicisi oldugu da tartismalidir.

Minimum uzaklik yontemi disinda onerilen alternatif kalibrasyon tahmin edicileri model-
kalibrasyon yaklasimi gibi detayl bilgiye veya Isaki, Tsay ve Fuller (2004) calismasindaki
gibi 6zel programlama ¢ozlimlerine ihtiya¢ duymaktadir. Bu alternatifler literatiire katki
saglamakla birlikte is istatistikleri gibi siireli (aylik, donemlik, yilik vb.) tiretilmesi gereken
istatistiklerde uygulanabilir degildir. Diger yandan, minimum uzaklik yontemine dayali
olarak tretilen kalibrasyon yontemleri bu konuda énemli bir avantaja sahiptir. Basta ulusal
istatistik ofisleri olmak iizere istatistik ¢evreleri tarafindan kullanilan SAS yaziliminda
minimum uzaklik yontemlerinin kullanilabildigi CALMAR isimli bir makro hazirlanmistir.
Ayrica, minimum uzaklik yontemlerinin uygulanabilmesi i¢in diger bir yaygin istatistik

yazilimi olan R yaziliminda da bir¢ok paket yer almaktadir.

Bu tez c¢alismasinin simiilasyon ve gercek veri uygulama asamalarinda bahsi gegen
nedenlerden Gtiiri minimum uzaklik yaklasimlarindan elde edilen kalibrasyon tahmin
edicileri karsilastirilmistir. Bu yaklasimla elde edilen tiim kalibrasyon tahmin edicilerinin
asimptotik olarak GREG tahmin edicisine gittigi onceki makale calismalarinda teorik
olarak gosterilmistir. Ancak uygulamada, asimptotik yaklasimi saglayacak kosullar her
zaman saglanmadigindan; bu durumlar i¢in tahmin ediciler arasindaki farkliliklar

incelenmistir.
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4. SIMULASYON CALISMASI

Basta ulusal istatistik ofisleri olmak tizere biiyiikk c¢apli arastirmalar gergeklestiren
kurum/kuruluslar elde ettikleri degiskenlere iliskin bircok istatistik iiretmektedirler. idari
kayit verileri, biiyiikk Olgekli arastirma bilgileri vb. digsal veri kaynaklarinin kullanim
imkanlarinin artmasiyla, istatistiklerin yardimci bilgilerden faydalanarak iiretilmesi daha
yaygin hale gelmektedir. Cok fazla degisken i¢in tahminler {ireten istatistik¢iler yardimei
bilgi kullaniminda tasarim-bazli yaklagima bagli kalmayi tercih etmektedirler. Bu amagla;
genellikle 3. Boliim'de agiklanan kalibrasyon tahmin edicilerinden birini kullanmaktadirlar.
Minimum uzaklik yaklasimina gore iiretilen kalibrasyon tahmin edicilerinin asimptotik
olarak GREG tahmin edicisine denk oldugu Deville ve Sédrndal (1992) caligmasinda
belirtilmistir. Diger yandan, Duchesne (1999) yardimci degiskende aykiri deger olmasi
durumunda geleneksel kalibrasyon tahmin edicilerinin etkilendigini 6ne siirerek farkli bir

kalibrasyon tahmin edicisi Onermistir.

Minimum uzaklik yaklasimina gore tiiretilmis olan kalibrasyon tahmin edicilerinin
asimptotik esitligi bilinmekle birlikte, uygulamada ¢ikabilecek sorunlari gérmek igin bir
simiilasyon calismast gerceklestirilmistir. Buradaki amac, hedef degisken ile yardimci
degiskenlerde aykir1 degerler olmasi ve yardimei degiskenlerin hedef degiskenle farkli
korelasyonlarda olmasi durumunda Kalibrasyon tahmin edicilerinin etkinliklerinin
karsilastirtlmasidir. Bu amagla, 3. Bolimde agiklanan kalibrasyon tahmin edicileri
Durum 1 (Zy6rec), Durum 2 (£yrax), Durum 6 (£,,06), Durum 7 (£,7gy) ile HT tahmin

edicisinin etkinlikleri ¢esitli durumlar i¢in karsilagtirilmastir.
4.1. Farkh Korelasyon Yapilar i¢in Kalibrasyon Tahmin Edicilerinin Etkinligi

Bu uygulamada kalibrasyon tahmin edicileri karsilastirilirken yardimer degisken ve hedef
degisken arasinda olusabilecek korelasyonlara gore 5 farkl alternatif durum tiiretilmistir.
Buna gore, hedef degisken Y ve yardimci degiskenler X; ve X, arasindaki korelasyon

iliskileri Cizelge 4.1'de gosterilmistir.

Cizelge 4.1'de verilen alternatif durumlar icin N=10 000 biiyiikliigiinde Ustel Dagilimli
yiginlar (Y~Exp[6 = 107°]) olusturulmus; n=500 biiyiikliigiinde érnekler BRO ydntemi

kullanilarak R=50 000 tekrarla secilmistir. Burada Ustel Dagilim kullanilmasimin nedenti;
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aragtirmalarda tahmin edilmek istenen ciro, yatirim, gelir vb. hedef degiskenlerin Ustel
Dagilim gibi saga carpik yapida olmasidir. Elde edilen 6rnek birimler kullanilarak 4

kalibrasyon tahmin edicisinin etkinlikleri karsilastirilmistir.

Cizelge 4.1. Hedef degisken Y ve yardimei degiskenler X; ve X, korelasyon degerleri

ALTERNATIF Pyx, Prx, Px1x;
1 0,90 0,45 0,10
2 0,70 0,65 0,10
3 0,90 0,80 0,50
4 0,50 0,35 0,05
5 0,50 0,35 0,50

Simiilasyon c¢alismasit sonucunda Deville ve Sidrndal (1992) calismasinda belirtilen
asimptotik tasarim sapmasizlik 6zelligi belirgin bigimde goriilmiistiir. Simiilasyon sonucu
elde edilen sapma degerleri ¢ok kiiciik olup ihmal edilebilir. Hedef degiskeni yardimci
bilgi kullanmadan tahmin eden HT tahmin edicisi i¢in varyans V(f,yr) = 194 048  10*2
olup; Cizelge 4.2'de ilgili tahmin edicilerin simiilasyon sonucu varyans tahminleri elde
edilerek goreli etkinlikleri karsilagtirilmigtir. Varyans tahminlerinde tekrar sayist R=50 000
olmak iizere Monte Carlo Simiilasyon yaklagimindan faydalanilmistir. Buna gore; fym
genel kalibrasyon tahmin edicisini tanimlamak tizere 5 tahmin edicinin her biri ile 5
alternatif igin beklenen deger ve varyans sirasiyla Es. 4.1 ve Es. 4.2'deki gibi
hesaplanmistir. Es. 4.3'te ise tahmin edicilerin simiilasyon sonucunda elde edilen
varyanslari ile bilinen HT varyansi kullanilarak goreli etkinliklerin (RE) hesaplanmasi

gosterilmistir. Simiilasyon ¢aligsmasina iliskin R kodlar1 Ek 1'de verilmistir.

an(fym)i

E(tym) = — m=1,..5 (4.1)

1

P(Em) =2 38, [(m), — E(Bym)]| m=1,.5 .2)

V(fyHT)

RE(Eyur. tym) = o) m=1,..5 (4.3)
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Cizelge 4.2'de verilen sonuglar inceledigimizde 4 farkli kalibrasyon yaklasiminin ayni
alternatif durum ic¢in 6nemli farklilik gdstermedigi goriilmektedir. Deville ve Sarndal
(1992), farkli Fj(u) icin elde edilen alternatif tahmin edicilerin 1limli kosullar altinda

ve/veya ornek ¢aplari biiylidiikge birbirlerinden ufak farkliliklar gosterecegini ispatlamistir.

Cizelge 4.2. Kalibrasyon tahmin edicilerinin farkli durumlardaki goreli etkinligi

ALTERNATIF | RE(tyur) | RE(fyerec) | RE(fyrax) | RE(Eyrrn) | RE(tyLoc)
1 0,99 13,47 13,50 13,47 13,49
2 1,00 5,27 5,27 5,27 5,27
3 0,99 30,37 30,34 30,37 30,34
4 1,00 1,54 1,54 1,54 1,54
5 0,99 1,34 1,34 1,34 1,34

Bu uygulamada verimizin tliretilmis bir veri olmasi nedeniyle dagilimi bozuk bir yap1 veya
aykir1 deger sorunu gibi sorunlar igermemesi 1limli kosullar1 saglamis; ayrica n=500 6rnek
capinin yeterince biiyiik olmasi da asimptotik 6zelliklerin ¢aligmasina yardimer olmustur.
Cizelge 4.2'deki alternatif durumlar incelendiginde; bu tip bir veri yapisinda hedef
degiskene iligkin diisiik varyansli bir tahmin elde edebilmek i¢in hangi tahmin edicinin
secildigi degil hedef degiskenle iligkisi yliksek yardimer degiskenler bulunmasi gerektigi
anlasilmaktadir. En biiylik goreli etkinligin ortaya c¢iktigi "Alternatif 3"de X; ve X
yardimci degiskenlerinin Y ile korelasyonu sirasiyla 0,90 ve 0,80'dir. Yardimci degiskenler
X1 ve X; arasindaki 0,50 biiytikliiglindeki korelasyon, HT tahmin edicisine gére ¢cok daha
kiigiik varyansh kalibrasyon tahmin edicileri elde edilmesini engellememistir. Yardimci
degiskenlerin Y ile korelasyonunun sirasiyla 0,90 ve 0,45; X; ve X; arasindaki
korelasyonun 0,10 oldugu "Alternatif 1" i¢in en iyi ikinci goreli etkinlik ortaya
cikmaktadir. Yardimci degiskenlerin aralarindaki korelasyonun "Alternatif 1" ile ayni
(0,10) oldugu; ancak Y ile korelasyonlarin sirasiyla 0,70 ve 0,65 oldugu "Alternatif 2"
daha biiylik bir varyans ile sonuglanmaktadir. Buradan hedef degisken ile korelasyonu
fazla iki yardimci degisken kullanmaktansa; hedef degiskenle korelasyonu ¢ok fazla olan
bir yardimci degisken ve hedef degiskenle orta diizeyde korelasyonlu ikinci bir yardimci

degisken kullanmanin daha etkin oldugu ortaya ¢ikmaktadir.
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4.2. Aykir1 Degerli Hedef Degiskende Kalibrasyon Tahmin Edicilerinin Etkinligi

Bu bolimde tahmin edilecek hedef degiskenin aykiri deger sorunu icerdigi durum ele
almmistir. Burada daha once tiiretilmis olan N=10 000 biiyiikliigiindeki Ustel Dagilimli
yiginlardan faydalanilmistir. Onceki calismadan farkli olarak n=500 biiyiikliigiindeki
orneklerin aykiri deger igermesi i¢in Y degiskeninin en biiyiik 25 deger aldigi birimlerin
ornekte yer aldigi varsayilarak N'=9975 birimden n'=475 o6rnek segilmistir. Ancak
hesaplamalarda tasarim agirligi (d) 10 000'den 500 birim segilmis gibi hesaplanmistir. Bu
yaklasimdan dolayr HT tahmin edicimiz teoride olmasi gereken sapmasiz tahmin edici
ozelligini yitirmistir. Diger yandan bu uygulama cesitli nedenlerden dolay1 aykir1 deger
iceren Orneklerin tahmin tizerindeki etkilerini ve kalibrasyon tahmin edicilerinin bu
durumdaki etkinliklerini gérmek igin gergeklestirilmistir. Basta HT tahmin edicisinin
sapmali olmasi nedeni ile bu boliimde yapilan karsilastirmalar varyans yerine MSE
tizerinden gergeklestirilmistir. MSE degerleri Es. 4.4 kullanilarak elde edilmistir. Goreli

etkinliklerin hesaplanmasi i¢in de Es. 4.5 kullanilmistir.

. R 2
MSE (Eym) = 3 IR, [(Eym), — 8] m=1,..5 (4.4)

MSE (tynr)
SE (Eym)

RE(Eyur Eym) = m=2..5 (4.5)

Cizelge 4.3. Aykir1 Y olan veride kalibrasyon tahmin edicilerinin goreli etkinlikleri

ALTERNATIF RE (ty6rec) RE (tyrax) RE (tyrgn) RE (tyL06)
1 85,72 77,36 85,20 77,94
2 27,76 25,77 27,70 25,91
3 303,18 264,83 300,61 267,37
4 3,33 3,31 3,33 3,31
5 2,78 2,79 2,78 2,79

Cizelge 4.3 incelendiginde asagidaki sonuglari elde etmek miimkiindiir:

v' Yardimci degiskenlerin hedef degiskenle en yiiksek korelasyona sahip oldugu durum
olan Alternatif 3'te en yliksek etkinlik goriilmektedir.
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v' X degiskenlerinin korelasyonunun Y degiskeni ile yiiksek oldugu Alternatif 1, 2 ve 3'te
GREG ve onun sinirlandirilmis bigimi olan TRN kalibrasyonlarinin raking (RAK) ve
logit (LOG) kalibrasyonlara gére daha etkin oldugu net bi¢imde gozlenmektedir. X
degiskenleri ile Y arasindaki korelasyonun az oldugu Alternatif 4'te etkinlik farki ¢ok
azdir. Benzer sekilde korelasyonun az oldugu; ancak buna ek olarak X degiskenlerinin
arasinda ¢oklu baglanti olan Alternatif 5'te ise 4 tahmin edicinin etkinlikleri arasinda

neredeyse fark yoktur.

v" Teorik olarak TRN kalibrasyonu GREG kalibrasyonunda olusan aykiri agirliklari, LOG
kalibrasyonu da RAK kalibrasyonunda olusan aykir1 agirliklart siirlandirmaktadir.
Dolayistyla agirliklara bagli olarak olusan varyans da TRN ve LOG kalibrasyonlariyla
azaltilacaktir. Burada hedef degisken olan Y degerlerinin aykiri deger igermesi
kalibrasyon tahmin edicisini direkt olarak etkilememektedir. Zira tiim kalibrasyon
agirhiklart  hesaplanirken Y  degerlerinden  etkilenmeyen bir formiill olan

w; = d;F (q jx]'-/'l) formiiliinden faydalanilmaktadir.

Burada dikkat g¢ekici nokta, ornekte hedef degisken aykirt deger igeriyorsa kalibrasyon
tahmin edicilerinin hedef degiskenin tahminindeki goreli etkinliginin sorunsuz veri
setlerine gore ¢cok daha fazla olmasidir. Boliim 4.1'de tretilen ve aykir1 deger icermeyen
veri seti sorunsuz veri seti olarak degerlendirilmistir. Cizelge 4.4'te, Bolim 4.1'de elde
edilen GREG'in HT'ye goreli etkinligi ile bu bdlimde elde edilen GREG'in HT'ye goreli
etkinligi karsilastirilmistir. GREG tahmin edicisinin sorunsuz veri setindeki goreli etkinligi
1,34 ile 30,37 araligindayken; aykir1 deger oldugu durumda goreli etkinlik 2,78 ile 303,18
araliginda gergeklesmistir. Ozellikle hedef degiskenle korelasyonu yiiksek yardimei
degisken kullanildigi Alternatif 3 durumunda goreli etkinlik 300 kata kadar ¢itkmaktadir.

Cizelge 4.4. Sorunsuz veri seti ve aykirt hedef degisken (Y) iceren veri setlerinde
GREG'in HT'ye goreli etkinligi

ALTERNATIF 1 2 3 4 5
Sorunsuz veri seti 13,47 5,27 30,37 1,54 1,34
Aykirt Y degerli veri seti 85,72 27,76 303,18 3,33 2,78

Hedef degiskenle yardimci degiskenler arasindaki iliskinin zayif oldugu ve ¢oklu dogrusal
baglanti olan Alternatif 5 i¢in dahi aykir1 degerli veri setindeki goreli etkinlik (2,78)
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sorunsuz veri setindeki goreli etkinligin (1,34) yaklasik iki katidir. Hedef degiskende aykiri
degerler olmas1 durumunda klasik tahmin edici olan HT tahmin edicisinin etkinliginin
ciddi anlamda bozuldugu goriilmektedir. Bozulmanin kaynagi varyanstan ziyade biiyiik bir
sapmanin olugmasidir. Kalibrasyon tahmin edicileri olusan bu sapmayi ciddi anlamda
azaltirken tamamen sapmasiz bir tahmin edici elde edememektedir. Cizelge 4.5'te
ty, = 9,85 x 10° olan yigin parametresinin simiilasyon calismasi sonucunda elde edilen
goreli sapma degerleri verilmistir. Goreli sapma Es. 4.6'da gosterilen bigimde

hesaplanmustir.
RB(E,m) = %yv’") m=1,..5 (4.6)

Cizelge 4.5. Aykir1 Y degerli veride simiilasyon sonucundaki goreli sapmalar

ALTERNATIF | RB(tyur) | RB(tygrec) | RB(Eyrak) | RB(Eyrrn) | RB(tyL06)
1 1,30 1,03 1,03 1,03 1,03
2 1,30 1,06 1,06 1,06 1,06
3 1,30 1,02 1,02 1,02 1,02
4 1,30 1,16 1,17 1,16 1,17
5 1,30 1,18 1,18 1,18 1,18

Cizelge 4.5'te elde edilen degerlere bakildiginda kalibrasyon tahmin edicilerinin 6zellikle
aykir1 deger iceren veri setlerinde kullaniminin 6nemi goriilmektedir. Kalibrasyon tahmin
edicilerinin birbirlerinden biiyiik farklilik géstermedigi durumlarin nedeni olarak Grnek
capmin biiyiik olmast ve daha Once bahsettigimiz 1limli kosullarin fazla bozulmamasi
diigiintilebilir. Daha kiigiik o6rnek ¢aplarinda dort kalibrasyon tahmin edicisinin
sonuglarinda belirgin farkliliklar olusmasi beklenebilir. Ayrica, TRN ve LOG yontemleri
her ornek i¢in ayr1 olarak tasarlandiginda, yani her 6rnek verisi i¢in siurlar 6zel olarak
belirlendiginde daha etkin sonug verebilecektir. Bu bir simiilasyon c¢alismasi oldugundan

sistematik bir sekilde sinirlar belirlenmistir.

4.3. Aykir1 Degerli Yardimei Degiskende Kalibrasyon Tahmin Edicilerinin Etkinligi

Tahmin edilecek hedef degiskenin yani sira kalibrasyon agamasinda kullanilan yardimci

degiskenler i¢in de aykir1 deger sorunu ortaya ¢ikabilir. Yardimcr degiskenlerde goriilen
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aykir1 degerler kalibrasyon tahmin edicilerini hedef degisken Y'de goriilen aykiri
degerlerden daha cok etkileyebilecektir. Bunun nedeni, Bolim 4.2'de belirtildigi gibi
agirliklar yardimc1  degiskenlerden

kalibrasyon w; = d;F (q jx}/l) degerlerinin

etkilenmesidir.

Yardimci1 degiskenlerde goriilebilecek aykiri degerlerin kalibrasyon tahmin edicilerinin
etkinligine olan etkisini arastirmak i¢in Bolim 4.2'de Y icin kullanilan yaklagim
benimsenmistir. Buna gore; daha once tiiretilmis olan N=10 000 biiyiikliigiindeki Ustel
Dagilimh yiginlardan faydalanilmistir. Yardimer degisken X; i¢in en biiyiik 25 deger alan
birimlerin 6rnekte yer aldigi varsayilmigtir. Veri setinde geriye kalan N'=9975 birimden
n'=475 ornek segilerek; bu islem R=50 000 kez tekrar edilmistir. Tahmin ediciler
hesaplanirken tasarim agirligi (d) 10 000'den 500 birim segilmis gibi hesaplanmistir. Bu
uygulama yardimci degisken X, igin de aynmi sekilde tekrar edilmistir. Yardimer degisken
Xi1'in aykirt deger icerdigi durumda HT tahmin edicisi ve kalibrasyon tahmin edicilerinin
etkinlikleri Cizelge 4.6'da gosterilmistir. MSE degerleri Es. 4.4 kullanilarak elde edilmistir.
Ayrica Es. 4.5 yardimiyla her alternatif icin goreli etkinlik degerleri hesaplanarak
Cizelge 4.7'de verilmistir.

Cizelge 4.6. Aykir1 X; olan veride kalibrasyon tahmin edicilerinin MSE tahminleri (10*%)

ALTERNATIF | MSE (tyyr) | MSE (ty¢rec)| MSE (Eyrax) | MSE (Eyrry) | MSE (£y106)
1 7 594 894 77 185 87 322 77 312 86 500
2 3668619 114 273 113 649 116 059 113 802
3 7 594 780 28 435 32579 28 572 32 247
4 827 918 134 186 151 914 133 802 149 726
5 822 816 250 836 282 302 250 117 279 241

Cizelge 4.7. Aykir1 X; olan veride kalibrasyon tahmin edicilerinin goreli etkinligi

ALTERNATIF RE (tycrec) RE (tyrax) RE(tyrrn) RE(ty106)
1 98,40 86,98 98,24 87,80
2 32,10 32,28 31,61 32,24
3 267,09 233,12 265,81 235,52
4 6,17 5,45 6,19 5,53
5 3,28 2,91 3,29 2,95

Cizelge 4.6 ve Cizelge 4.7 incelendiginde asagidaki sonuglari elde etmek miimkiindiir:
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v' GREG tahmin edicisi ile sinirlandirilmis bigimi olan TRN'nin MSE degerleri birbirine
yakindir. Ayni sekilde RAK tahmin edicisi ile sinirlandirilmis bigimi olan LOG tahmin
edicilerinin etkinlikleri incelendiginde aralarinda belirgin bir farklilik yoktur. Bu sonuca
bakarak; yardimci degiskenin aykir1 deger i¢ermesinin aykiri kalibrasyon agirliklari
yaratmadig1 sOylenebilir.

v Alternatif 1 ve Alternatif 3 i¢in HT tahmin edicisinin MSE degerleri sirasiyla
7 594 894*10* ve 7 594 780*10* olarak bulunmustur. Bu degerler Cizelge 4.3'te
verilen ve Y'nin aykir1 deger icerdigi MSE degerine yakindir. Bunun nedeni X;'in hedef
degisken Y ile 0,90 gibi yiiksek bir korelasyona sahip olmasidir. Diger yandan Alternatif
3'tin kalibrasyon tahmin edicilerinin Alternatif 1'den daha etkin olmasinin nedeni X;'nin
Alternatif 3'te Y ile daha biiyiik korelasyona sahip olmasidir.

v' Alternatif 2, 4 ve 5 i¢in HT tahmin edicilerinin MSE degerleri Cizelge 4.3'te yer alan
karsiliklarina gore ¢ok daha diistiktiir. Bunun nedeni; bu alternatiflerde Y ile X; arasinda
diisiik korelasyon olmasindan dolay1 X;'de goriilen aykir1 degerlerin t,, tahminini sinirli

bi¢cimde etkilemesidir.

Yardimc1 degisken X;'de goriilen aykiri degerler hedef degisken Y'de goriilen aykir
degerlerde oldugu gibi HT tahmin edicisinin sapmasizlik 6zelligini bozarak etkinligini
azaltmaktadir. HT ve kalibrasyon tahmin edicilerindeki goreli sapmay1 degerlendirmek igin
t, = 9,85 * 10° parametre degeri i¢in Es. 4.6 kullanilarak goreli sapmalar Cizelge 4.8'deki
gibi hesaplanmigtir. Kalibrasyon tahmin edicilerinin X;'de goriilen aykiri degerlerin
yarattig1 sapmayi basarili bir bi¢imde azalttig1 goriilmektedir. Cizelge 4.8'e bakildiginda
kalibrasyon tahmin edicilerinin hedef degiskenin yani sira yardimci degiskende aykir

deger olmasi durumunda da kullaniminin ne kadar 6nemli oldugu goriilmektedir.

Cizelge 4.8. Aykir1 X; degerli veride simiilasyon sonucundaki goreli sapmalar

ALTERNATIF RB(fyHT) RB(fyGREG) RB(fyRAK) RB(fyTRN) RB(fyLOG)

1 1,28 1,03 1,03 1,03 1,03
2 1,19 1,03 1,03 1,03 1,03
3 1,28 1,02 1,02 1,02 1,02
4 1,08 0,98 0,98 0,99 0,98

ol

1,08 0,96 0,96 0,96 0,96
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Yardimer degisken X i¢in de aykiri deger yer almasi durumunun incelenmesi i¢in ayni
islemler gerceklestirilerek Cizelge 4.9, Cizelge 4.10 ve Cizelge 4.11 elde edilmistir.
Cizelge 4.9 incelendiginde; Cizelge 4.6'da elde edilen sonuglarla temel olarak benzerlik
gostermektedir. Xy'nin Xj'e gore Y ile daha diisiik korelasyonlu oldugu Alternatif 1 i¢in, Y
ile yliksek korelasyonlu Xi'in kalibrasyonda yer almasiyla Xj'de goriilen aykir1 degerlerin
etkisi giderilmistir. Boylece; Alternatif 1'in kalibrasyon tahmin edicilerinde Cizelge 4.9'da
gortildiigii gibi MSE degerlerinde 6nemli bir diisiis olmustur. Bu diisiisiin nedeni, Cizelge

4.11'de goriildiigii gibi Alternatif 1 i¢in kalibrasyon tahmin edicilerinin sapmasiz olmasidir.

Alternatif 2 i¢cin HT tahmin edicisinin yiiksek olan MSE degeri kalibrasyon tahmin
edicileriyle ciddi bi¢gimde azaltilmistir. Alternatif 3 icin ise X;'in aykir1 deger icerdigi
durum ile benzer sonuglar ortaya ¢ikmistir. X; ve Xp'nin Y ile 0,90 ve 0,80 gibi yakin
korelasyona sahip olmasi bu durumun nedenidir. Alternatif 4 ve 5 igin Xy'nin Y ile
korelasyonun diisiik olmasi nedeni ile HT tahmin edicisinin MSE degeri ile kalibrasyon

tahmin edicilerinin MSE degerleri arasinda belirgin farklilik yoktur.

Cizelge 4.9. Aykir1 X, olan veride kalibrasyon tahmin edicilerinin MSE tahminleri (102

ALTERNATIF | MSE (t,yr) | MSE (ty¢rec)| MSE (Eyrax) | MSE (Eyrry) | MSE (£y106)
1 3042010 11127 10 621 11 236 10 620
2 6 392 462 111 636 114 247 112 022 114 146
3 8 665 200 23 490 26 990 23 696 26 734
4 245 496 203 203 243 971 202 559 239 161
5 284 198 216 876 232935 215776 231277

Cizelge 4.10. Aykir1 X, olan veride kalibrasyon tahmin edicilerinin goreli etkinligi

ALTERNATIF RE (ty6rEc) RE (tyrax) RE (tyrrn) RE (ty106)
1 273,39 286,41 270,74 286,44
2 57,26 55,95 57,06 56,00
3 368,89 321,05 365,68 324,13
4 1,21 1,01 1,21 1,03
5 1,31 1,22 1,32 1,23

Dikkat edilecek olursa; hedef degisken Y'de aykir1 deger olmasi durumunda goriildiigli gibi
yardimer degiskenlerde aykiri deger olmasi durumunda da kalibrasyon tahmin edicilerinin
HT tahmin edicisine goreli etkinligi sorunsuz veri setlerine gore ¢cok daha fazladir. Bu

tespit Cizelge 4.12'ye bakildiginda net bir sekilde goriilecektir.
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Cizelge 4.11. Aykir1 X, degerli veride simiilasyon sonucundaki goreli sapmalar

ALTERNATIF RB(fyHT) RB(fyGREG) RB(fyRAK) RB(fyTRN) RB(fyLOG)
1 1,17 1,00 1,00 1,00 1,00
2 1,25 1,03 1,03 1,03 1,03
3 1,30 1,01 1,02 1,01 1,02
4 1,03 0,97 0,96 0,97 0,97
5 1,03 0,97 0,97 0,97 0,97

Cizelge 4.12'de goreli etkinlikteki en dikkat ¢ekici artisin Alternatif 1 icin Xj'de aykir
deger olmasi durumu oldugu gériilmektedir. Tahmin edilen ¢, degeri igin, X;'de goriilen
aykir1 degerlere bagh olarak 0,45 korelasyonlu Y degerleri de etkilenerek HT tahmin
edicisinin etkinligini olumsuz etkilemistir. Diger yandan Alternatif 1'deki kalibrasyon
asamasinda Xpnin yani sira Y degerleri ile 0,90 korelasyonlu X; degiskeninin kullanimi
etkinligi yaklasik 273 kat gibi ciddi bir orana tasimistir. Cizelge 4.12'de dikkat ¢ekici diger
bir nokta ise Alternatif 4 ve Alternatif 5 i¢in Xj'de goriilen aykir1 degerler durumunda
uygulanan Kkalibrasyon islemi sonucunda goreli etkinligin sorunsuz veri setlerindeki goreli
etkinlikten daha diisiik olmasidir. Bu alternatiflerde Xo'nin Y degerleri ile 0,35 gibi diisiik
bir korelasyonu oldugu hatirlanacak olursa, diisiik korelasyonlu yardimei degiskenlerde
goriilen aykir1 deger durumunda kalibrasyon isleminin etkinliginin az oldugu sdylenebilir.
Yine de birden biiyiik olan goreli etkinlikler HT yerine kalibrasyon tahmin edicilerinin

tercih edilebilecegini gostermektedir.

Cizelge 4.12. Sorunsuz veri seti ve aykirt degerli degiskenler iceren veri setlerinde
GREG'in HT'ye goreli etkinligi

ALTERNATIF 1 2 3 4 5
Sorunsuz veri seti 13,47 5,27 30,37 1,54 1,34
Aykart degerli veri seti (Y) 85,72 27,76 303,18 3,33 2,78
Aykirt degerli veri seti (Xy) 98,40 32,10 267,09 6,17 3,28
Aykirt degerli veri seti (X7) 273,39 57,26 368,89 1,21 1,31

Hedef degisken Y ve yardimci degiskenler X; ile X;'de goriilen aykirt deger durumlari igin
yapilan ti¢ farkli simiilasyon ¢alismasi sonucunda elde edilen sonuglar1 asagidaki 4 madde

ile 0zetlemek miimkindiir:
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. Biiyiik 6rnek caplart igin kalibrasyon tahmin edicileri birbirlerinden belirgin farkliliklar
gostermemektedir. Bu tespit sorunsuz veri seti i¢cin tam olarak gegerliyken; aykiri
degerlerin oldugu veri setlerinde Alternatif 3 i¢in GREG tahmin edicisinin RAK tahmin
edicisinden %10 ve tizerinde daha etkin oldugu gozlenebilir.

. Smurlandirilmis  kalibrasyon tahmin edicileri TRN ve LOG sinirlandirilmamis
alternatifleri olan GREG ve RAK'an biiyiik farklilik gostermemektedir. Bunun temel
nedeni GREG ve RAK ile clde edilen kalibrasyon katsayilarmin ¢ok biiyiik aykiri
degerler liretmemesidir. Ayrica simiilasyon ¢alismasinda tiim 6rnekler i¢in standart sinir
uygulamasi da bu sonuca neden olmaktadir. Her 6rnek i¢in belirlenecek 6zel sinirlar ile
etkinliklerde farklilasma beklenebilir.

. Kalibrasyon tahmin edicilerinin etkinlikleri tizerindeki en Onemli unsur hedef
degiskenle iliskisi yiiksek olan yardimer degisken bilgisinin kalibrasyon asamasinda
kullanilmasidir. Hedef degiskenle yiiksek korelasyonlu iki yardimci degiskenin
kullanildig1 Alternatif 3 i¢in elde edilen goreli etkinlikler oldukga yiiksektir.

. Hedef degiskende ve yardimci degiskenlerde aykir1 deger olmasi durumunda,
kalibrasyon tahmin edicilerinin Horvitz-Thompson tahmin edicisine gore goreli etkinligi
sorunsuz veri seti olmast durumundaki goreli etkinlige gore ¢ok daha fazladir. Bu
tespitin istisnasi1 Xp'nin Y degerleri ile 0,35 gibi diisiik bir korelasyonu oldugu Alternatif

4 ve 5 durumlaridir.
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5. UYGULAMA

Minimum uzaklik yontemi ile elde edilen GREG tahmin edicisi i¢in nihai agirliklarin
olma durumu ortaya ¢ikabilmektedir. Boliim 2'de agiklanan agirliklandirma siireglerini
takip eden istatistik¢iler bu sorunu ortadan kaldirmak; ayrica nihai agirliklardaki aykiri
degerleri yok etmek i¢in agirlik budamasi islemi gergeklestirmektedirler. Budama islemi
bahsi gegcen sorunlar1 ortadan kaldirirken kalibrasyon isleminin saglanmasini istedigi
kisitlar1 ise bozmaktadir. Bu durum da agirliklandirma siirecinde "undo effect" yani
optimizasyon isleminin bosa gitmesi gibi bir durum ortaya ¢ikarabilmektedir. Bu olumsuz
etkiyi gidermek i¢in agirlik budamasi kullanmak yerine; GREG tahmin edicisine alternatif
olarak TRN, RAK tahmin edicisine alternatif olarak ise LOG tahmin edicisinin kullanimi1

agirliklarin sinirlandirilmasini saglayacaktir.

Uygulama asamasinda; agirliklandirma siireglerinde geleneksel olarak yapilan kalibrasyon
sonrast budama islemi yerine simirlandirilmis kalibrasyon yontemlerinin kullaniminin
etkinligi incelenmistir. Bu amagla; TRN ve LOG smirlandirilmis kalibrasyon tahmin
edicileri, GREG ve RAK tahmin edicilerinin agirlik budamasi sonucunda elde edilen
tahmin edicilerle (GREG_TRIM, RAK TRIM) karsilastirilmistir.

5.1. Veri Kaynagi ve Degiskenler

Ulusal istatistik ofislerinin istatistik tiretiminde idari kayit verilerini kullanma yiizdesi her
gecen giin artmaktadir. Giivenilir digsal kaynak olarak degerlendirilen idari kayitlar
kalibrasyon agamasinda yardimci bilgi temini konusunda siklikla kullanilmaktadir. Bu
disiinceden yola c¢ikarak uygulama asamasinda idari kayit verilerinin kullanilmasi
diisiiniilmiistiir. Sosyal Giivenlik Kurumu (SGK) Aylik Prim ve Hizmet Bildirgesi ile Gelir
Idaresi Baskanligi (GIB) Yillik Beyanname Kayitlari'ni kullanarak olusturulan, 2017 Yillik
Sanayi ve Hizmet Istatistikleri (YSHI) verisinin kullanimi i¢in TUIK ile protokol

gerceklestirilmistir.

Belli kurallara dayanan bu protokol nedeniyle ilgili veri seti iizerindeki ¢alismalar TUIK
Veri Aragtirma Merkezi'nde gerceklestirilmistir. Ayrica; ¢calismalardan elde edilen bulgular

da kurumun ilgili kurallar: nedeniyle detaylandirilamamaktadir.
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YSHI veri setinde 2017 yilindaki N = 3 100 412 girisim igin, yaptiklar: faaliyeti belirten
NACE 2 faaliyet siniflamast kodlarinin yani sira Cizelge 5.1'de verilen degisken bilgileri

mevcuttur.

Cizelge 5.1. 2017 YSHI veri setinde yer alan degiskenler

Degisken | Degiskenin Adi Degisken | Degiskenin Adi
D, Calisan Sayisi D¢ Ciro
D, Ucretli Calisan Sayist D, Uretim Degeri
D3 Personel Maliyeti Dg Faktor Maliyetiyle Katma Deger
Dy Toplam Mal ve Hizmetlerin Satin Aliglart Dy Ticari Mal Satin Aliglari
Ds Mal ve Hizmet Stokundaki Degisim

Yapilan uygulamada daha 6nce simiilasyon verisi i¢in ele alinan korelasyon yapilarinin
benzeri durumlar 2017 YSHI verisinde bulunarak, alti tahmin edicinin etkinlikleri
karsilastirilmistir. Oncelikle ¢alismada hedef degisken (Y1) olarak "Ciro" belirlenmistir.
Diger yandan kalibrasyon siirecinin 6nemli bir avantaji, istedigimiz kisitlar1 saglayan
tasarim agirliklarina en yakin kalibrasyon agirliklarint elde etmesidir. Bu agirliklar
arastirmadaki  herhangi bir degisken parametresinin  tahmin edilmesinde de
kullanilabilmektedir. Bu nedenle; kalibrasyon yaklasiminin hedef degisken disindaki
degiskenlerin tahmin edilmesindeki etkinlikleri de incelenecektir. Bu degiskenler tahmin

surecinde Y» olarak ele alinacaktir.

"Ciro" hedef degisken olarak belirlendikten sonra, kalibrasyon yaklasimi i¢in veri setinde
yardimct degisken olarak kullanilabilecek degiskenler incelenmistir. "Personel Maliyeti”
(D3) degiskeni birgok girisim i¢in kayip veri igerdiginden, "Ticari Mal Satin Aliglar1™ (Dg)
ise ¢ok fazla 0 verisi igerdiginden uygun yardimci degisken olarak degerlendirilmemistir.
"Ucretli Calisan Sayis1i" (D) ise "Calisan Sayisi" (D;) ile ¢ogunlukla aymi bilgileri
icermekte olup; bazi girisimler i¢in kayip degerleri oldugundan yardimci degisken olarak
kullanilmamigtir. Bu degiskenler ¢ikarildiginda elimizde kalan yardimc1 degiskenler listesi
Cizelge 5.2'de verilmistir. Bu degiskenler yardimci degisken olarak kullanilmadigi

durumlarda Y, olarak degerlendirilmistir.

Veri setinde yer alan 527 NACE 2 dortlii faaliyet siniflamasi bazinda ciro sonuglar

kamuoyuna agiklanmaktadir. Bu 527 faaliyet grubu icin SAS programinda korelasyon
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matrisi olusturularak; Cizelge 4.1'de gosterilen ve simiilasyon ¢alismasinda belirledigimiz
5 olas1 durumla benzer faaliyet gruplart incelenmistir. Alternatif 4 ve 5'e benzer yapilar
gozlemlenmemistir. Diger yandan Alternatif 1 i¢in "8292" NACE 2 dortli faaliyet
siniflamasi kodunu alan "Paketleme Faaliyetleri" sektorii, Alternatif 2 i¢in "9001" NACE 2
dortlii faaliyet siniflamasi kodunu alan "Gosteri Sanatlar1" sektorii, Alternatif 3 igin "7810"
NACE 2 dortlii faaliyet siniflamasi kodunu alan "Is Bulma Acentelerinin Faaliyetleri"
sektorii tespit edilmistir. Bu sektorlerde "Ciro"” (Y1) tahmini igin yapilan galismalar detayl

olarak aciklanmistir.

Cizelge 5.2. 2017 YSHI veri setinden yardimc1 degisken olarak kullamlacak degiskenler

Degisken Degiskenin Adi
X1 Calisan Sayisi
Xz Toplam Mal ve Hizmetlerin Satin Aliglart
X3 Mal ve Hizmet Stokundaki Degisim
X4 Uretim Degeri
Xs Faktor Maliyetiyle Katma Deger (FMKD)

5.2. Tahmin Edicilerin Etkinliklerinin Karsilastirilmasi

R-Studio programinda yapilan uygulamada, ii¢ sektér verisinden Ornekler c¢ekilerek
cevapsizlik diizeltmesi disinda Boliim 2'de anlatilan agirliklandirma ve agirhik diizeltme
islemlerinin hepsi gergeklestirilmistir.  Tahmin ediciler i¢in sonuglar n=50,100,250
biiyiikligiindeki  6rneklerden R=5000 tekrar ile elde edilmistir. Segilen her n
biiylikliigiindeki ornekte Y; ve Y, degiskeninin toplam tahminleri i¢in yapilan islemler

asagida 6zetlenmistir:

1. Tasarim agirhig: kullanilarak Y; ve Y icin HT tahminleri hesaplanir. (Z sd; yj)

2. Qlgili sektér igin belirlenen yardimecr degiskenler kullanilarak GREG kalibrasyon
agirliklar: hesaplanir. F(qju) =1+qu igin w; = de(qju)

3. llgili sektér igin belirlenen yardimer degiskenler kullanilarak RAK  kalibrasyon

agirliklart hesaplanir. F(q;u) = exp (qju) i¢in w; = d;F (qju)
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4. GREG ve RAK kalibrasyon tahmin edicilerine dayali toplam tahminleri yapilir. Bunun
disinda agirlik budamasi yapilip elde edilen nihai agirliklar kullanilarak GREG_TRIM
ve RAK TRIM adi verilen iki farkli tahmin edici daha elde edilmistir.

5. Ilgili sektér igin belirlenen yardimei degiskenler kullanilarak TRN kalibrasyon
agirliklart hesaplanir.

1+qu eger (A-1)/qj<u<(V-1)/q;
F(qju)=4{ 4 eger u<(A-1)/q;
Vv eger u>V-1)/q;
igin w; = de(qju)

6. llgili sektér icin belirlenen yardimci degiskenler kullanilarak LOG kalibrasyon

agirliklar: hesaplanir.

AV-1)+V(1 —A)exp(quu)

(V—1)+(1—A)exp(quu)

7. TRN ve LOG kalibrasyonlarina dayali toplam tahminleri yapilir. TRN ve LOG
kalibrasyonlarinin yapilmasi i¢in A ve V alt ve {ist smirlar1 belirlenirken en biiyiik
agirligin en kiiciik agirligin 10 katindan fazla olmamasi kosulu saglanmaya calisilir. 10
kat kurali agirlik budamasi isleminde de uygulanarak yontemlerin karsilastirilabilir
olmasi saglanmistir.

8. Biitiin tahmin edicilerin son agamasinda yigin toplamini saglamak igin agirlik
Olceklendirmesi yapilir. wg,, = %
Burada yapilan agirlik budama islemi Verma'nin (2014:92) 6nerdigi yaklagimdir. Buna

gore kalibrasyon agirliklar1 hesaplandiktan sonra;

e Kalibrasyon agirliklar ile diizeltilmis agirliklarin (djw;) ortalamalarinin 1 olacak
bigimde dl¢eklendirilmesi,
e Daha sonra oOlgeklendirilmis agirliklarin 1/T ve T sinirlari disinda kalanlarinin bu

sinirlara getirilmesi

islemleri uygulanmigtir. Uygulamada 1/T=0,3 ve T=3 kullanilarak simirlandirilmig
kalibrasyonlardaki 10 kat kuraliyla uyum saglanmistir. Tahmin edicilerin karsilastiriimasi
asamasinda Es. 5.3'deki goreli etkinlik formiiliinden faydalanilmistir. Ayrica, tiim tahmin

ediciler i¢in Es. 5.1'deki deneysel goreli sapma degerleri de hesaplanmustir.
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%Zfz:l(fym)i

RB(tym) = 5 m=1,..,6 (5.1)
2

MSE(Eym) =% SR, [(Eym), - | m=1,..6 (5.2)

RE (Eysir, Eym) = % m=1,..6 (5.3)

5.2.1. Paketleme faaliyetleri sektoriinde ciro ve FMKD tahmini

Bu sektorde "Ciro" (Y;) degiskeni tahmin edilirken yardimci degisken olarak "Calisan
Sayis1™" (X1) ve "Toplam Mal ve Hizmetlerin Satin Alislar1” (X2) kullanilmistir. Degiskenler
icin korelasyon matrisi Cizelge 5.3'de verilmektedir. N=1126 girisimin bulundugu sektorde
Y; ve X; arasindaki korelasyon 0,47; Y; ve X, arasindaki korelasyon ise 0,95'tir. X; ve X,
arasindaki korelasyon ise 0,21 olup; bu yap1 simiilasyon asamasinda tiiretilmis olan
Alternatif 1'e benzemektedir. "FMKD" degiskeninin (Y) ise yine arastirmadan tahmin
edilen diger hedef degisken oldugu varsayilmistir. Y, ve X; arasindaki korelasyon 0,89; Y,

ve X, arasindaki korelasyon ise 0,43'tiir.

Cizelge 5.3. Paketleme faaliyetlerinde degiskenler i¢in korelasyon matrisi

Y1 Y2 X Xz
Y, 1,00 0,68 0,47 0,95
Yo 1,00 0,89 0,43
X1 1,00 0,21
Xz 1,00

Cizelge 5.4'de "Ciro" ve "FMKD" degiskenlerinin tahminleri i¢in goreli sapma ve goreli

etkinlik degerleri verilmistir. Cizelge incelendiginde 6niimiize birgok sonug ¢ikmaktadir.

1. Oncelikle, simiilasyon calismas1 sonucunda n=50,100,250 drnek ¢aplarinin hepsi ve her
iki hedef degisken icin en etkin tahmin ediciler kirmzi renkle isaretlenen raking ratio
(RAK) tahmin edicileridir. Burada bir noktaya dikkat edilmesi gerekmektedir. RAK
tahmin edicisinin sinirlandirilmig versiyonu olan LOG tahmin edicileri RAK tahmin

edicileri ile yaklasik olarak ayni etkinlige sahiptir. Simiilasyon calismasinda 5000
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ornegin hepsi i¢in standart bir yaklasim kullanildigindan LOG tahmin edicilerinin
etkinligi aslinda ortalama bir sonuctur. Her 6rnek icin 6zel olarak belirlenecek alt ve iist
sinirlarla LOG tahmin edicisinin Cizelge 5.4'de géziiken etkinlik performansi biraz daha
arttirilabilir. (Benzer durum TRN i¢in de gegerlidir) Ayrica RAK kalibrasyonunun 1'den
kiiclik agirliklar verebilmesi dikkate alindiginda LOG tahmin edicilerinin bu sektdriin

tahmininde kullanilabilecek en iyi kalibrasyon yaklagimi oldugu sdylenebilir.

Cizelge 5.4. Paketleme faaliyetleri i¢in tahmin edicilerin goreli sapma (RB) ve goreli
etkinlikleri (RE)

CiRO FMKD
Ornek Capr | Tahmin Edici | RB(ym) | RE(Eyur,Eym) | RB(Eym) | RE(Eyur, tym)
GREG 0,89 7,80 0,88 3,61
RAK 0,91 9,38 0,89 3,91
3 TRN 0,89 7,46 0,88 3,83
L |LoG 0,90 8,74 0,89 3,85
GREG_TRIM 0,93 5,98 0,91 3,47
RAK_TRIM 0,92 7,27 0,90 3,77
GREG 0,95 10,57 0,94 3,98
RAK 0,96 12,59 0,95 4,24
S |TrN 0,94 9,97 0,93 3,96
g LOG 0,95 12,13 0,94 4,21
GREG_TRIM 0,97 7,65 0,95 3,81
RAK_TRIM 0,96 9,43 0,95 3,98
GREG 0,98 15,30 0,98 4,27
RAK 0,99 17,22 0,99 4,32
g TRN 0,98 15,22 0,98 4,28
0 LOG 0,99 16,84 0,98 4,32
GREG_TRIM 0,99 12,80 0,98 4,22
RAK_TRIM 0,99 14,57 0,98 4,22

2. Calismanin temel amaci; GREG ve RAK kalibrasyonu sonrasinda olusabilen negatif ve
1'den kiicilik agirliklarin diizeltilmesi siirecinde kullanilan budama islemlerine alternatif
olarak sinirlandirilmis yaklagimlarin irdelenmesidir. Bu hususu dikkate aldigimizda;
mavi renkli sonuglar birbirleriyle karsilastirilmasi gereken GREG TRIM ve TRN
yontemlerini gostermektedir. Burada incelenen tiim ornek caplar1 ve her iki hedef
degisken i¢in de TRN yonteminin GREG_TRIM'den daha etkin oldugu goériilmektedir.

Ayni sekilde; yesil renkli sonuglari inceledigimizde de incelenen tiim 6rnek ¢aplar1 ve
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her iki hedef degisken icin de LOG yonteminin RAK TRIM'den daha etkin oldugu
gozlenmektedir.

3. Ornek ¢ap1 arttik¢a tiim tahmin edicilerin goreli sapmasi 1'e yaklasmaktadir. Bu durum
da kalibrasyon tahmin edicilerinin asimptotik sapmasizlik 6zelligini dogrulamaktadir.

4. Yardimer degiskenlerin korelasyonun yiiksek oldugu "Ciro" degiskeninde tahmin
edicilerin etkinlik sonuglar1 arasinda daha belirgin farklar vardir. Yardimci
degiskenlerle korelasyonun daha diisilk oldugu "FMKD" degiskeninde 6rnek capi
biiyiik oldugunda; 6 tahmin edici de neredeyse ayn1 sonuglar1 vermektedir. Bu durumda
diger tahmin edicilerden farkli olarak; kalibrasyon kisitlarinin bozulmadigi, negatif ve
I'den kiiciik agirliklarla karsilasilmayan TRN ve LOG tahmin edicilerinin kullanimi

daha dogru olacaktir.

5.2.2. Gosteri sanatlar sektoriinde ciro ve ¢calisan sayisi1 tahmini

Bu sektorde "Ciro" (Y;) degiskeni tahmin edilirken yardimci degisken olarak "Toplam Mal
ve Hizmetlerin Satin Aliglar1” (X2) ve "FMKD" (Xs) kullanilmistir. N=3666 girisimin
bulundugu sektérde Y, ve X; arasindaki korelasyon 0,75; Y3 ve Xs arasindaki korelasyon ise
0,77'dir. X, ve Xs arasindaki korelasyon ise 0,15 olup; bu yapi simiilasyon asamasinda

tiiretilmis olan Alternatif 2'ye benzemektedir.

Cizelge 5.5. Gosteri Sanatlarinda degiskenler i¢in korelasyon matrisi

Y1 Y2 Xz Xs
Y 1,00 0,41 0,75 0,77
Y, 1,00 0,50 0,13
X2 1,00 0,15
Xs 1,00

"Calisan Sayis1” degiskeninin (Y;) ise yine arastirmadan tahmin edilen diger hedef
degisken oldugu varsayilmistir. Y, ve X; arasindaki korelasyon 0,50; Y, ve Xs arasindaki
korelasyon ise 0,13'tir. Cizelge 5.6'da "Ciro" ve "Calisan Sayis1” degiskenlerinin
tahminleri i¢in goreli sapma ve goreli etkinlik degerleri verilmistir. Cizelge 5.6

incelendiginde Cizelge 5.4'e gore bazi farkli sonuglar elde edilmektedir.
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Cizelge 5.6. Gosteri Sanatlar1 i¢in tahmin edicilerin goreli sapma ve etkinlikleri

CIRO CAL SAY
Ornek Capt | Tahmin Edici | RB(fym) | RE(Eyur.tym) | RB(E,m) | RE(Eyur. tym)
GREG 0,86 7,04 1,01 1,05
RAK 0,88 8,78 1,01 1,10
3 TRN 0,86 5,92 0,99 1,25
d LOG 0,87 7,91 1,00 1,11
GREG_TRIM 0,93 5,70 1,01 1,04
RAK_TRIM 0,90 6,73 1,00 1,15
GREG 0,93 10,24 1,03 0,86
RAK 0,04 14,32 1,03 0,89
§ TRN 0,92 7,05 1,02 0,99
I LOG 0,04 12,74 1,03 0,01
GREG_TRIM 0,97 7,01 1,04 0,86
RAK_TRIM 0,95 8,80 1,03 0,96
GREG 0,97 20,72 1,03 0,84
RAK 0,98 30,35 1,03 0,82
% TRN 0,97 18,52 1,03 0,89
I LOG 0,98 28,01 1,03 0,83
GREG_TRIM 0,99 12,21 1,03 0,86
RAK_TRIM 0,98 15,78 1,02 0,90

1. "Ciro" degiskeninin tahmininde Cizelge 5.4'deki sonuglarla ayn1 dogrultuda sonuglar
elde edilmistir. RAK en etkin tahmin edici olurken; sinirlandirilmis TRN ve LOG
kalibrasyonlart budama yaklagimlari GREG_TRIM ve RAK_TRIM'den daha etkin
sonuglar vermistir.

2. Burada ilgi ¢ekici olan 6nceki sonuglardan farkli olarak "Calisan Sayisi” degiskeninin
toplam tahmininde, kalibrasyon tahmin edicilerinin £, tahminine kars1 ok da basarili
olmamasidir. Bu durumun iki nedeni vardir; birincisi yardimcir degiskenlerin "Calisan
sayis1" degiskeni ile korelasyonlarinin diisiik olmasindan dolayr kalibrasyonun
faydasinin azalmasi, ikincisi ise "Calisan sayis1" degiskeninin daha onceki sektorde
tahmin edilen "FMKD" degiskenine gore ¢ok daha kiiclik degiskenlige sahip olmasi
nedeni ile HT tahmin edicisinin n=50,100,250 6rnek caplarinda yeterince etkin sonug

vermesidir.
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5.2.3. Is bulma acentelerinin faaliyetleri sektoriinde ciro ve FMKD tahmini

Bu sektorde "Ciro™ (Y1) degiskeni tahmin edilirken yardimci degisken olarak "Calisan
Sayisi" (X1) ve "Toplam Mal ve Hizmetlerin Satin Aliglar1™ (X;) kullanilmistir. N=1542
girisimin bulundugu sektorde Y; ve X; arasindaki korelasyon 0,89; Y; ve X, arasindaki
korelasyon ise 0,70'tir. X; ve X, arasindaki korelasyon ise 0,49 olup; bu yap1 simiilasyon
asamasinda tiiretilmis olan Alternatif 3'e benzemektedir. "FMKD" degiskeninin (Y3) ise
yine arastirmadan tahmin edilen diger hedef degisken oldugu varsayilmistir. Y, ve X;

arasindaki korelasyon 0,91; Y, ve X, arasindaki korelasyon ise 0,47'dir.

Cizelge 5.7. Is bulma acentelerinin faaliyetlerinde degiskenler icin korelasyon matrisi

Y1 Y2 X1 X2
Y, 1,00 0,96 0,89 0,70
Y, 1,00 0,91 0,47
X, 1,00 0,49
X 1,00

Cizelge 5.8'de "Ciro" ve "FMKD" degiskenlerinin tahminleri i¢in goreli sapma ve goreli
etkinlik degerleri verilmistir. Cizelge 5.8 incelendiginde daha onceki sonuglardan farkli

olarak asagidaki tespitleri yapmak miimkiindjir:

1. LOG tahmin edicisinin, n=100 ve n=250 6rnek ¢aplarinda her iki degisken i¢in de RAK
tahmin edicisinden daha etkin sonuglar verdigi goriilmektedir. Bu "Paketleme
faaliyetleri" sektoriinde LOG tahmin edicisinin belirlenecek sinirlara gore RAK'tan daha
etkin sonuglar verebilecegini dogrulamaktadir.

2. Burada diger iki analizden farkli olarak 6rnek capr arttik¢a "Ciro" degiskeninin goreli
etkinliginin artmadigr goriilmektedir. Bu duruma, yardimci degiskenler arasindaki
korelasyonun biiyiik olmasinin sebep oldugu diisiiniilmektedir. Ornek ¢ap: arttikga HT
tahmin edicisinin etkinligi ise artmaktadir; goreli etkinligin artmasi i¢in kalibrasyon
tahmin edicilerinin etkinliginin HT tahmin edicisinden daha hizli artmasi beklenir.
Yardimci degiskenler arasindaki korelasyonun yiiksek oldugu Alternatif 3'te; yardimci
degiskenler arasindaki korelasyonun kii¢iik oldugu Alternatif 1 ve 2'de oldugu gibi

etkinlik artis1 HT tahmin edicisini gecememistir.
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Cizelge 5.8. Is bulma acenteleri i¢in tahmin edicilerin goreli sapma ve etkinlikleri

CIRO FMKD
Ornek Capi | Tahmin Edici | RB(,,) | RE(Eyur.tym) | RB(Eym) | RE(Eyur,tym)
GREG 0,89 6,47 0,88 5,88
RAK 0,89 8,42 0,88 8,06
3 TRN 0,89 7,35 0,87 7,42
L |LoG 0,89 8,00 0,88 7,88
GREG TRIM| 093 5,09 0,93 4,62
RAK_TRIM 0,91 6,29 0,90 6,17
GREG 0,94 7,43 0,93 6,16
RAK 0,95 8,46 0,94 7,00
S 0,94 7,61 0,93 6,66
& LOG 0,94 8,47 0,93 7,09
GREG TRIM| 097 5,93 0,96 5,01
RAK_TRIM 0,95 6,93 0,95 6,01
GREG 0,97 7,10 0,96 5,29
RAK 0,97 7,23 0,97 5,30
@ |TRN 0,97 7,16 0,96 5,37
u LOG 0,97 7,30 0,96 5,37
GREG TRIM| 098 6,46 0,97 4,93
RAK_TRIM 0,98 6,70 0,97 5,06

5.3. Siirlandirilmis Kalibrasyonda Alt ve Ust Simirlarin Etkisi

Siirlandirilmis  dogrusal kalibrasyon ve logit yaklasimlar1 kalibrasyon diizeltme
katsayilarin1  belirlerken; A ve V alt-iist siirlarin1  kalibrasyon — esitliklerinde
kullanmaktadirlar. Kalibrasyon islemini gerceklestiren kisi tarafindan verilecek bu
sinirlarin alternatif degerleri i¢in farkli katsayilar, dolayisiyla farkli tahminler ortaya
¢ikabilecektir. Dordiincii boliimde gergeklestirilen simiilasyon ¢aligmasinda ve bu
boliimdeki gercek veri uygulamasinda, tekrarli uygulamalar nedeniyle standartlastirilmig
alt ve tist simirlar kullanilmistir. Diger yandan, segilen her n biiyiikligiindeki 6rnek igin
sinir degerlerinin 6zel olarak belirlenmesi durumunda TRN ve LOG yaklasimlar i¢in daha
etkin sonuglar alinabilecegi vurgulanmistir. Bu bdliimde secilen tek bir 6rnek i¢in alternatif

siir degerlerinin kalibrasyon katsayilarina olan etkisi gosterilecektir.
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Gergek veri igin yapilan uygulamada n=100 olmak iizere R=5000 tekrardan bir tanesi
alinarak alternatif sinir degerleri igin incelenmistir. Oncelikle, GREG katsayilar
hesaplanan bu 6rnek veri setinde en kiigiik GREG katsayist min(g(©RE®) = —0,8671; en
biiyik GREG katsayist max(g©RE®) = 1,7965 olarak gozlemlenmistir. Negatif
diizeltme katsayis1 igermesi nedeniyle bu ornek i¢in GREG yerine TRN yaklagiminin
kullanilmas: bir ihtiya¢ olarak goériilmektedir. Bu noktada, alternatif alt ve tist sinirlar igin

kalibrasyon diizeltme katsayilarinin aldig1 degerler Sekil 5.1'de gosterilmistir.

Coklu Kutu Grafigi Karsilastirmalari

TRN@©45 - |} - { o oo o o o
TRN (0.3-3) - .- - Joo oo
TRN (0.1-2) — amw o o|~||]~|@m-@ o

GREG —| © oo m:oq(-lbmmo

1
0
1
2
3
4
5
6

Kalibrasyon Katsayilari

Sekil 5.1. GREG ve alternatif TRN'ler igin kutu grafikleri (min(g@RE%)) = —0,8671)

Sekil 5.1 incelendiginde, A = 0,1 ve V = 2 alternatif simirlar1 i¢in GREG yontemiyle
bulunan katsayilar negatif olan hari¢ neredeyse ayn1 kalmistir ve katsayilarin ortalamasi 1'e
cok yakin olup; kalibrasyon agirliginin tasarim agirligma g¢ok yakin olmasi kosulu
saglanmaktadir. Bu yoOnleriyle basarili bir smirlandirma islemi gergeklestirildigi
sOylenebilir. Diger alternatiflerin ise ayni basariyr gosterdigi soylenemez. Sekil 5.2'de
verilen histogramlara bakildiginda diger alternatiflerin elde ettigi katsayilarin 1'den

uzaklastig1 net bi¢imde goriilmektedir.
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Sekil 5.2. GREG ve alternatif TRN'ler igin histogramlar (min(g¢RE®)) = —0,8671)

Aynit veri setinde RAK katsayilar1 hesaplandiginda en kiicik RAK katsayisi
min(g®4%)) = 0,058 ; en biyik RAK Kkatsayisi max(g®46)) = 2,9849 olarak
gozlemlenmistir. En kiicik RAK katsayisinin tasarim agirhigi ile birlikte kullanimi
sonrasinda, nihai agirlik 1'den kiigiik olabilecektir. Bu nedenle, bu katsayilarin da logit
yaklagimi1 kullanilarak sinirlandirilmasi yerinde olacaktir. Sekil 5.3 ve Sekil 5.4'te sirasiyla
kutu grafikleri ve histogramlar yardimiyla alternatif sinirlar sonucunda elde edilen LOG
kalibrasyon katsayilar1 karsilastirilmistir. A =0,2 ve V = 2,8 alternatif smirlar
kullanildiginda, RAK yaklagimindan fazla uzaklasmayarak Katsayilar sinirlandirilmistir.
Sekil 5.4'e bakildiginda, sinirlarin daha da daraltilmasi sonucunda katsayilarin 1 etrafinda

yi1gilmast durumunda azalma oldugu goriilmektedir.
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Coklu Kutu Grafigi Karsilastirmalari
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Sekil 5.3. RAK ve alternatif LOG'lar igin kutu grafikleri ( min(g®4%)) = 0,0583)
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Sekil 5.4. RAK ve alternatif LOG'lar iin histogramlar ( min(g®4%)) = 0,0583)
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GREG yaklasiminda negatif kalibrasyon diizeltme katsayisi ile karsilasildiginda ve/veya
RAK yaklagiminda ¢ok kiiciik kalibrasyon diizeltme katsayilar1 elde edildiginde; bunlarin
yerine sirastyla TRN ve LOG yaklagimlarinin kullanilmasi aykir1 agirliklardan korunmayi
saglayacaktir. Ancak; Sekil 5.1 ve Sekil 5.4 arasindaki grafiklerden de gorildiigi gibi alt
ve ust smurlarin 6zensiz bicimde belirlenmesi; kalibrasyon diizeltme katsayilarinin 1
degerinin uzaginda yigilmasina neden olmaktadir. Diger yandan; aykir1 kalibrasyon
diizeltme katsayis1 igermeyen GREG ve RAK yaklasimlarinda katsayilart daha dar bir
aralifa getirmek ic¢in yapilacak sinirlandirmalar olumsuz sonuglar dogurabilecektir. n=100
olmak tlizere R=5000 tekrardan alinan diger bir 6rnek icin bu durum Sekil 5.5 ve Sekil
5.6'da incelenmistir. GREG katsayilar1 hesaplanan bu 6rnek veri setinde en kiigiik katsayi
min(g©RED) = 0,3988; en bilyik katsayr ise max(g©*ED) = 1,5446 olarak
gozlemlenmistir. Aynm1 veri setinde RAK katsayilar1 hesaplandiginda en kiiciik katsayi
min(g®4%)) = 0,4610; en biyik katsayr ise max(g®R4) =1,5498 olarak
gozlemlenmistir. Bu degerlere bakildiginda kalibrasyon katsayilart i¢in bir sinirlandirma
ihtiyact olmadigi sdylenebilir. Aksi diistiniilerek yapilan sinirlandirmanin olumsuz etkisi

ozellikle Sekil 5.5 ve Sekil 5.6'da A=0,7 ve V=1,3 alternatif smirlar1 i¢in

gozlemlenebilir.
Coklu Kutu Grafigi Karsilastirmalari
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Sekil 5.5. GREG ve alternatif TRN'ler icin kutu grafikleri ( min(g©RE9) = 0,3988)
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Coklu Kutu Grafigi Karsilastirmalari
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Sekil 5.6. RAK ve alternatif LOG'lar icin kutu grafikleri ( min(g®4%)) = 0,4610)

Yapilan sinirlandirma belirli alt ve tist sinirlara kadar kalibrasyon katsayilarinin dagilimin

olumsuz etkilememektedir. Bu o6rnek i¢in A = 0,6 ve V = 1,4 alternatif smirlar1 icin

kalibrasyon katsayilarinin 1 etrafinda yigilmasi diisiincesinden ¢ok uzaklagmadig: Sekil 5.7

ve Sekil 5.8'de goriilebilmektedir.
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Sekil 5.7. GREG ve alternatif TRN'ler icin histogramlar ( min(g©RE®)) = 0,3988)
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Sekil 5.8. RAK ve alternatif LOG'lar i¢in histogramlar ( min(g®4%)) = 0,4610)

Diger yandan; negatif veya ¢ok kiigiik katsayilar igermeyen GREG ve RAK katsayilarinin
sinirlandirilmast Sekil 5.7 ve Sekil 5.8'deki gibi A = 0,7 ve V= 1,3 i¢cin 1 etrafinda
yigilma konusunda olumsuz durum olusturacaktir. Dolayisiyla ihtiyag olmayan durumlar

icin sinirlandirma gereksiz bir risk de icermektedir.

n=100 biytkligindeki iki farkli 6rnek verisinde kalibrasyon katsayilari i¢in yapilan
sinirlandirma uygulamalar1 degerlendirildiginde; TRN ve LOG uygulamalari i¢in sinirlarin
dikkatli bir bicimde belirlenmesinin 6nemi goziikkmektedir. Sinirlar belirlenmeden 6nce
GREG ve RAK i¢in en kii¢lik ve en biiyiik katsayilarin belirlenmesi yol gdsterici olacaktir.
Diger yandan, tek bir 6rnek veri seti i¢cin olumsuz etki yaratmayan simirlandirilmisg
yaklagimlarla (TRN ve LOGQG) klasik yaklasimlar (GREG, RAK) arasindan hangisinin

kullanilacagi konusunda VIF hesaplanarak karar verilebilir.
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5.4. Uygulama Sonuclar

YSHI 2017 veri seti kullanilarak; 7 tahmin edicinin etkinligi "Ciro", "Calisan sayis1",

"Faktor Maliyetiyle Katma Deger" degiskenlerinin toplam tahminlerini yaparak

karsilagtirtlmistir. Karsilastirilan tahmin edicileri hatirlatacak olursak;

YV V. V VYV V VY VY

Sadece tasarim agirligi kullanan Horvitz-Thompson (HT)

Genellestirilmis Regresyon (GREG
;  Regresyon ( ) } KALIBRASYON T.E.

Raking Ratio (RAK)

Sinirlandirilmig Dogrusal (TRN) kalibrasyon,
Logit (LOG) kalibrasyon, }
GREG tahmin edicisine budama islemiyle elde edilen (GREG_TRIM)
RAK tahmin edicisine budama islemiyle elde edilen (RAK_TRIM)

SINIRLANDIRILMIS KALIBRASYON T.E.

tahmin edicileridir. Ilgili tahmin ediciler, kullanilan hedef ve yardimci degiskenler igin 3

farkli korelasyon yapisina sahip sektorde karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglarin 6zeti

Sekil 5.9 ve Sekil 5.10'da verilmistir. Sekiller incelendiginde 6rneklem arastirmalari

sonrasinda birgok degisken igin tahminler yapan arastirmacilara, bu asamada yol

gosterebilecek asagidaki bulgulara ulasilmistir:

Tahmin asamasinda yardimci degiskenlerin (idari kayit vb. giivenilir digsal kaynaktan)
kullanilma olanag1 s6z konusuysa; bunlar kullanilarak elde edilen kalibrasyon tahmin
edicileri HT tahmin edicisinden daha etkindir. Sekil 5.10'da goriilebilecegi gibi istisnai
durumlar s6z konusu olabilir. Tahmin edilen degisken ile kullanilan yardimeci
degiskenler arasinda korelasyon diisiikse ve tahmin edilen degisken i¢in degiskenlik ¢cok
fazla degilse HT tahmini, kalibrasyon tahmin edicilerinden daha etkin sonug verebilir.

Sinirlandirilmis  kalibrasyon tahmin edicileri (TRN, LOG), smirlandiriimamis

kalibrasyon islemi iizerine budama yapma sonrasi elde edilen tahmin edicilerden
(GREG_TRIM, LOG_TRIM) daha etkindir.
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Sekil 5.9. Ciro degiskeninin tahmini i¢in bulunan goreli etkinlikler
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Sekil 5.10. Calisan sayisi ve FMKD degiskenleri tahmini i¢in bulunan goreli etkinlikler
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e Sinirlandirilmis  kalibrasyon tahmin edicileri (LOG, TRN) vyaklasik olarak

siirlandirilmamisg alternatifleri (RAK, GREG) kadar etkin tahmin ediciler tiretmektedir.
Smirlandirilmis  yaklagimlarda aragtirmacilar  tarafindan  uzman  gorisi  ile
belirlenebilecek sinir degerleri bu tahmin edicilerin etkinliklerini arttirabilecegi gibi
tahmin i¢in kullanilacak nihai agirliklarin 1'den kiigiik olmasini ve negatif olmasini da
engelleyebilecektir. Bu oOzellikleri ile (LOG, TRN) pratik kullanimda ¢ok biiyiik bir
avantaj saglamaktadirlar.

Sekil 5.9'da "Gosteri Faaliyetleri" sektoriinde goriildiigii gibi birden fazla yardimci
degiskenin hedef degiskenle yiiksek korelasyonu oldugunda ve 6rnek capi da biiyiik
tutuldugunda goreli etkinlik ytliksek degerler almaktadir.

Sekil 5.10'da "Is Bulma Acenteleri Faaliyetleri" sektoriine bakildiginda; kullanilan
yardimc1 degiskenler arasinda korelasyon oldugunda 6rnek capinin arttirilmasinin
kalibrasyon tahmin edicilerinin HT'ye goreli etkinliklerini arttirmadigi goriilmektedir.
Ozellikle "FMKD" degiskeninin tahmininde ornek capimin arttirilmasinim  goreli
etkinlikte azalmaya yol agtig1 goriilebilir. Bu sonuca bakarak yardimci degiskenler
arasinda yiiksek korelasyon oldugunda 6rnek capini arttirmanin HT tahmin edicisinde

kalibrasyon tahmin edicilerinden daha fazla iyilestirme yaptigi sdylenebilir.
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6. SONUC VE ONERILER

Ornekleme yontemiyle yapilan arastirmalarda temel hedef, y1gin degiskenlerinin toplam,
ortalama vb. gibi bilinmeyen parametrelerini minimum maliyetle en etkin bi¢imde tahmin
etmektir. Olasilikli 6rnekleme yontemlerinin kullanimi ile tahmin hatalarinin dl¢tilebilmesi
miimkiin olmaktadir. Buna ek olarak; yigindaki birimler i¢in uygulama asamasinda farkl
icerilme olasiliklarinin  kullanilmasi, operasyonel maliyetlerin azaltilmasi1 ve/veya
tahminlerin etkinliginin arttirilmasi1 gibi nedenlerle tercih edilmektedir. Farkli icerilme
olasiliklarinin kullanimi i¢in ilgili ¢calismaya 6zel bir 6érnekleme tasarimi olusturulmasi;
dolayisiyla tasarim agirliklarinin  kullanilmas1  gerekmektedir. Kendinden-agirlikli
ornekleme tasarimlar1 disinda kalan tasarimlarda agirliklar kullanilmadan yapilan

tahminler sapmali olacaktir.

Agirlik kullanilmasinin gerekli oldugu arastirmalarda kacinilmaz olarak bir agirliklandirma
siireci giindeme gelmektedir. Ornek birimlerin segildigi ¢ergeveden kaynaklanan sorunlar
ile aragtirmalarda goriilen cevapsizlik problemleri, calisma 6ncesinde belirlenen tasarim
agirhiklarmin dogrudan kullanimini engellemektedir. Cevapsizlik sorunu igin, ozellikle
Metin ve Ozdemir (2014) ¢alismasinda belirtilen; cevap vermeyen birimlerin egilimlerinin
farkliligr durumunda tasarim agirliklariin kullanimi sapmali tahminlere neden olacaktir.
Sapmali sonucglarin Oniine gecebilmek igin tasarim agirliklart cevapsizlik diizeltme
katsayis1 ile diizeltilmelidir. Farkli egilimlerin etkisi, olabilecek en etkin bicimde
cevapsizlik diizeltme katsayisinin hesaplanma siirecine yansitilmalidir. Aksi durumda ilgili

katsay1 sapmay1 gidermeyen basit bir genisletme katsayist gérevi yapacaktir.

Cevapsizlik diizeltmesi sonrasinda elde edilen agirliklar kullanilarak hedef degiskenlerin
ilgilenilen parametreleri tahmin edilebilir. Ancak, giivenilir digsal kaynaklardan elde
edilebilecek yardimer bilgiler kullanilarak tahminlerin = duyarliligint ~ gelistirmek
miimkiindiir. Bu islem sonucunda, yardimci degiskenler icin &rnekten elde edilen
agirliklandirilmig  bilgilerin - 6rnekleme dagilimi ile ilgili degiskenlerin y1gindaki
bilgilerinin dagilimi uyumlu hale getirilecektir. Birgok farkli yontemle yapilabilecek bu
kalibrasyon iglemi i¢in birim bazli yardime1 bilginin yani sira, toplam diizeyinde yardimci

bilgi kullanimi1 da yeterli olabilmektedir.
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Herhangi bir kalibrasyon yonteminin arastirma tahminlerinin dogrulugunda iyilestirme
yapmast beklenir. Bunun yaninda, arastirmada g¢er¢eveden kaynaklanan 6nemli diizeyde
kapsam problemi ve/veya cevapsizlik sorunu varsa kalibrasyon islemi tahminlerin
sapmasini da azaltacaktir. Ancak; yardimc1 degisken ile istatistiksel olarak anlamli iligkisi
olmayan degigkenler i¢in parametre tahminlerinin varyansi artabilecektir. Sapmay1
gidermesi ve varyansi azaltmasi nedeniyle; ulusal istatistik ofisleri gibi biyiik g¢apli
arastirma yiirliten kullanicilar tarafindan kalibrasyon tahmin edicilerinin kullanimi her
gecen giin artmaktadir. Islem kolayligi ve anlasilir olmasi nedeniyle uygulamacilar
genellikle sonradan tabakalama ve raking yontemleri gibi hiicre bazli kalibrasyon
yaklagimlarmi tercih etmektedirler. Deville ve Sédrndal (1992) tarafindan Onerilen
minimum uzaklik yontemiyle bir¢ok kalibrasyon tahmin edicisi elde etmek miimkiindiir.
GREG, raking ve sonradan tabakalama gibi ¢ok kullanilan kalibrasyon tahmin edicileri,
genellikle bu yontemden bagimsiz olarak tanimlanmakla birlikte minimum uzaklik

yaklagimu ile elde edilebilirler.

Agirliklandirma stirecinde kalibrasyon islemi sonrasinda aykir1 agirliklar ortaya ¢ikabilir.
Ayrica tasarim agirliklan ile karsilastirildiginda son agirliklarda biiyiik degiskenlikler
gortilebilir. Uygulamacilar bu sorunlarla miicadele etmek igin genellikle budama
yaklagimindan faydalanmaktadirlar. Asir1 biiyiik agirliklar budanarak; agirliga bagl olarak
olusacak varyans azaltilmaktadir. Diger yandan; bu islem hem tahminlerde sapmaya neden
olabilecek hem de kalibrasyon ile gerceklestirmek istedigimiz digsal kaynak uyumunu

bozacaktir.

Bu tez ¢alismasinin simiilasyon ve uygulama asamalarinda; is istatistikleri i¢in yapilacak
tahminlerin aykiri agirliklardan etkilenmemesi igin kullanilabilecek sinirlandirilmig
kalibrasyon tahmin edicileri incelenmistir. Ayrica, hedef degiskenlerle yardimci
degiskenler arasindaki korelasyon yapilarinin kalibrasyon tahmin edicileri tizerindeki etkisi
incelenmistir. Calisma sonucunda, kalibrasyon tahmin edicilerinin HT tahmin edicisine
gore daha etkin sonug verdigi net bir sekilde goriilmektedir. Hedef degiskenin ¢ok diisiik
varyansl oldugu ve bilyiik 6rnek ¢aplarinda istisnai durumlar ortaya cikabilir. Ornek
oraninin yeterince biiyiikk oldugu durumlarda biitiin kalibrasyon tahmin edicileri birbirine
yakinsamaktadir. Bu bulgu, tiim kalibrasyon tahmin edicilerinin asimptotik olarak GREG
tahmin edicisine esit oldugu bilgisiyle ortiismektedir. Diger yandan; 6rnek oraninin kiigiik

oldugu durumlarda, kalibrasyon tahmin edicileri arasinda farkliliklar belirgin hale



91

gelmektedir. Bunun yaninda; uygulamada kullanilan veri setindeki "Ciro", "FMKD" gibi
degiskenligi c¢cok fazla olan degiskenler tahmin edilmeye calisildiginda biiylik 6rnek
oranlar1 i¢in de Kkalibrasyon tahmin edicileri arasinda farkliliklar belirgin olarak
goziikebilir. Arastirmacilar gercek veri seti iizerinden yapacaklar1 uygulamalarda negatif
ve 1'den kiiclik agirliklardan kaginmak i¢cin TRN ve LOG gibi sinirlandirilmis kalibrasyon
tahmin edicilerini veya budama uygulamalarini tercih etmelidir. Yapilan ¢alisma
sonucunda, kalibrasyon kisitlarina bagl kalan TRN ve LOG sinirlandirilmis kalibrasyon
tahmin edicilerinin, GREG ve raking kalibrasyon tahmin edicilerine yapilan budama
isleminden daha etkin sonuglar verdigi gorilmiistir. Uygulamacilarin simirlandirilmig
kalibrasyon tahmin edicilerini kullanirken dikkat etmesi gereken nokta smirlarin
belirlenmesidir. Agirliklar igin alt ve iist siirlarin dogru bigimde belirlenmemesi veya
gerekli olmayan durumlarda agirliklarin siirlandirilmasi, tahminin etkinligini arttirmak

yerine azaltabilmektedir.
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EK-1. Simiilasyon Kodu

### SIMULASYON ####
#itH ALTERNATIF 1 ##H##
##H Korelasyonlu Rastgele Say1 Uretme  ###

R <- matrix(cbind(1,0.5,0.35,
0.5,1,0.5,
0.35,0.5,1),nrow=3)
U <- t(chol(R))
nvars <- dim(U)[1]
numobs <- 10000
set.seed(1)
random.exp <- matrix(rexp(nvars*numobs,.000001), nrow=nvars, ncol=numobs) # iissel
dagilimdan veri tiretimi
X <- U %*% random.exp
newX <- t(X)
veri<-as.data.frame(newX)
orig.veri <-as.data.frame(t(random.exp))
names(veri) <- c("Y","X1","X2")
cor(veri) # korelasyon matrisinin kontrol edilmesi
Y_TOP<-sum(veri$Y)
write.csv(veri,file="veri.csv")

### MONTE CARLO ###

r<-5000

HT<- matrix(0,r,1)
CAL_LIN<-matrix(0,r,1)
CAL_RAK<-matrix(0,r,1)
CAL_TRN<-matrix(0,r,1)
CAL_LOG<-matrix(0,r,1)

for(i in 1:r){

### ORNEK CEKIMI ###
N<-10000
n<-500

# Ornekleme paketinin yiiklenmesi #
library(sampling)

s<-srswor(n,N)
ornekler<-getdata(veri,s)
write.csv(ornekler,file="ornekler.csv")

### Secim Olasiliklarinin Dataya yazdirilmas: ###
dw<-c(rep(N/n,n))
ornekler$dw<-dw
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EK-1.(devam) Simiilasyon Kodu

### HT TAHMIN EDICISI ###

HTIi]<-sum(ornekler$Y*ornekler$dw)

### GREG Calib funtion i¢in (lineer) ###

total<-c(sum(veri$X1),sum(veri$X2))

Xs<-chind(ornekler$X1,ornekler$X2)
gw_lineer<calib(Xs,d=ornekler$dw,total,q=rep(1,length(dw)),method=c("linear"),
description=FALSE,max_iter=500)

ornekler$gw _lineer<-gw_lineer

CAL_LIN[i]<-sum(ornekler$Y *orneklersdw*ornekler$gw _lineer)

### GREG Calib funtion i¢in (raking) ###

gw_raking<calib(Xs,d=ornekler$dw,total,g=rep(1,length(dw)),method=c("raking"),
description=FALSE,max_iter=500)

ornekler$gw_raking<-gw_raking
CAL_RAK(i]<-sum(ornekler$Y*ornekler$dw*orneklersgw_raking)

### GREG Calib funtion i¢in (truncated) ###

a<-min(ornekler$gw_lineer)
b<-max(ornekler$gw_lineer)
kat<-b/a

if (kat>5)

{aa<-a+a*0.1
bb<-b-b*0.1
}else

{aa<-a

bb<-b}

if(aa>1)

{alt<-0.99
}else
{alt<-aa}

if(bb<1)

{ust<-1.01
}else
{ust<-bb}

gw_truncated<calib(Xs,d=ornekler$dw,total,g=rep(1,length(dw)),method=c("truncated"),b
ounds=c(low=alt,upp=ust),description=FALSE,max_iter=500)
ornekler$gw_truncated<-gw_truncated
CAL_TRNI[i]<-sum(ornekler$Y*ornekler$dw*ornekler$gw_truncated)
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EK-1.(devam) Simiilasyon Kodu

### GREG Calib funtion i¢in (logit) ###
gw_logit<calib(Xs,d=ornekler$dw,total,q=rep(1,length(dw)),method=c("logit™),description
=FALSE,max_iter=500)

ornekler$gw_logit<-gw_logit

CAL_LOGTi]<-sum(ornekler$Y *ornekler$dw*ornekler$gw_logit)

¥

sonuclar<-cbind(HT,CAL_LIN,CAL_RAK,CAL_TRN,CAL_LOG)
cikti<-as.data.frame(sonuclar)

names(cikt1) <- c("HT","CAL_LIN","CAL_RAK","CAL_TRN","CAL_LOG")
write.csv(cikti, file="cikti.csv")
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EK-2. Uygulama Kodu (NACE 7810 i¢in)
### NACE 7810 ###

library(sampling)
setwd("C:\\Users\\tuik\\Documents\C_Veri")
veri<-read.csv("C:\\Users\\tuik\\Documents\\C_Veri\NACE_7810.csv",header=TRUE)
## MONTE CARLO ###

r<-50000

HT<- matrix(0,r,3)

CAL_LIN<-matrix(0,r,3)
CAL_RAK<-matrix(0,r,3)
CAL_TRN<-matrix(0,r,3)
CAL_LOG<-matrix(0,r,3)
LIN_TRIM<-matrix(0,r,3)
RAK_TRIM<-matrix(0,r,3)
kontrol<-vector("list",r)

for(i in 1:r){

### ORNEK CEKiMi ###

N<-1542
n<-250

# Ornekleme paketinin yiiklenmesi #
set.seed(i)

s<-srswor(n,N)
ornekler<-getdata(veri,s)

### Secim Olasiliklarinin Dataya yazdirilmasi ###

dw<-c(rep(N/n,n))
ornekler$dw<-dw

### HT TAHMIN EDiCiSi ##
HTTi,1]<-sum(ornekler$CIRO*ornekler$dw)
HT[i,2]<-sum(ornekler$FMKD*ornekler$dw)
HTTi,3]<-sum(ornekler$TMSA*ornekler$dw)
### GREG Calib funtion i¢in (lineer) ###

total<-c(sum(as.numeric(veri$CAL_SAY)),sum(as.numeric(veriSMHSA)))
Xs<-chind(ornekler$CAL_SAY orneklerSMHSA)
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EK-2.(devam) Uygulama Kodu (NACE 7810 igin)

gw_lineer<-
calib(Xs,d=ornekler$dw,total,q=rep(1,length(dw)),method=c("linear"),description=FALSE
,max_iter=50000)

ornekler$gw_lineer<-(1/mean(gw_lineer))*gw_lineer
CAL_LIN[i,1]<-sum(ornekler$CIRO*ornekler$dw*ornekler$gw_lineer)
CAL_LINTJi,2]<-sum(ornekler$SFMKD*ornekler$dw*ornekler$gw _lineer)
CAL_LIN[i,3]<-sum(ornekler$TMSA*ornekler$dw*ornekler$gw_lineer)

### GREG Calib funtion i¢in (raking) ###

gw_raking<-
calib(Xs,d=ornekler$dw,total,q=rep(1,length(dw)),method=c("raking"),description=FALS
E,max_iter=50000)

ornekler$gw_raking<-(1/mean(gw_raking))*gw_raking
CAL_RAK([i,1]<-sum(ornekler$CIRO*ornekler$dw*ornekler$gw_raking)
CAL_RAK([i,2]<-sum(orneklerSFMKD*ornekler$dw*ornekler$gw_raking)
CAL_RAK([i,3]<-sum(ornekler$TMSA*ornekler$dw*ornekler$gw_raking)

### GREG Calib funtion i¢in (truncated) ###

al<-min(gw_lineer)
bl<-max(gw_lineer)
if (a1<0){a<-0.3
b<-3}else{a<-al
b<-b1}

kat<-b/a

if (kat>10)
{fark<-(b-10*a)/13
}else

{fark<-0}

aa<-a+fark
bb<-b-(3*fark)

if(aa>1)

{alt1<-0.99
ust1<-9.9
}else
{altl<-aa
ustl<-bb}

if(bb<1)
{ust<-1.01

alt<-0.101
}else
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{ust<-ustl
alt<-altl}
say<-1

repeat{
gw_truncated<-
calib(Xs,d=ornekler$dw,total,q=rep(1,length(dw)),method=c("truncated"),bounds=c(low=
alt,upp=ust),description=FALSE,max_iter=50000)
ust<-ust+0.1
say<-say+1;
if(min(gw_truncated)>0|say>10){break}
}

ornekler$gw_truncated<-(1/mean(gw_truncated))*gw_truncated
CAL_TRNI[i,1]<-sum(ornekler$CIRO*orneklersdw*ornekler$gw_truncated)
CAL_TRNI[i,2]<-sum(orneklersSFMKD*ornekler$dw*ornekler$gw_truncated)
CAL_TRNIi,3]<-sum(orneklers TMSA*orneklersdw*ornekler$gw_truncated)

kontrol[[i]]<-cbind(gw_truncated)
### GREG Calib funtion i¢in (logit) ###

gw_logit<-
calib(Xs,d=ornekler$dw,total,q=rep(1,length(dw)),method=c("logit"),description=FALSE,
max_iter=50000)

ornekler$gw _logit<-(1/mean(gw_logit))*gw_logit

CAL_LOGJi,1]<-sum(ornekler$CIRO*ornekler$dw*ornekler$gw_logit)
CAL_LOG]i,2]<-sum(orneklerSFMKD*ornekler$dw*orneklerSgw_logit)
CAL_LOGIi,3]<-sum(ornekler$TMSA*ornekler$dw*orneklersgw_logit)

## WEIGHT TRIMMING ###

repeat{
wl<-gw_lineer/mean(gw_lineer)
scale<-mean(wl)
for(j in 1:n){
if(wl[j]<0.3){w1[j]=0.3}
else if (Wi[j]>3){w1[j]=3}
else(wl[j]=wil[j])
}
gw_lineer<-wl*(scale/mean(w1l));
if(max(gw_lineer)/min(gw_lineer)<10){break}

ornekler$trim<-(1/mean(gw_lineer))*gw_lineer
LIN_TRIM[i,1]<-sum(ornekler$CIRO*ornekler$dw*ornekler$trim)
LIN_TRIM[i,2]<-sum(ornekler$FMKD*ornekler$dw*ornekler$trim)
LIN_TRIM[i,3]<-sum(ornekler$TMSA*ornekler$dw*ornekler$trim)
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repeat{
w2<-gw_raking/mean(gw_raking)
scale2<-mean(w2)
for(j in 1:n){
if(w2[j]<0.3){w2[j]=0.3}
else if (W2[j]>3){w2[j]=3}
else(W2[j]=w2[j])

gw_raking<-w2*(scale2/mean(w2));
if(max(gw_raking)/min(gw_raking)<10){break}
}
ornekler$trim2<-(1/mean(gw_raking))*gw_raking
RAK_TRIM[i,1]<-sum(orneklerCIRO*orneklersdw*ornekler$trim?2)
RAK_TRIM[i,2]<-sum(ornekler$SFMKD*ornekler$dw*ornekler$trim2)
RAK_TRIM][i,3]<-sum(orneklers TMSA*ornekler$dw*ornekler$trim2)

}

write.csv(kontrol,file="kontrol.csv")

sonuclar<-
cbind(HT,CAL_LIN,CAL_RAK,CAL_TRN,CAL_LOG,LIN_TRIM,RAK_TRIM)
cikti<-as.data.frame(sonuclar)

names(cikti) <-
c("HT_CIRO","HT_FMKD","HT_TMSA","LIN_CIRO","LIN_FMKD","LIN_TMSA","R
AK_CIRO","RAK_FMKD","RAK_TMSA""TRN_CIRQO",

"TRN_FMKD""TRN_TMSA","LOG_CIRO","LOG_FMKD","LOG_TMSA""LTRIM_C
IRO","LTRIM_FMKD""LTRIM_TMSA","RTRIM_CIRO","RTRIM_FMKD","RTRIM_
TMSA")

write.csv(cikti,file="cikti.csv")
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