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OZET

Ornekleme arastirmalarinda tahminlerin Kkalitesini arttirmak icin veriye
agirhklandirma uygulanir. Yigindan 6rnek birimlerinin secim olasihklarindaki
farkhiliklar1 denklestirmek, yanitlanmama, kapsanmama sorununu gidermek ve
ornek dagilmimmn yigin dagilmmma uyumunu saglamak amaciyla veride
agirhklandirma cok asamali bir siire¢ olarak yapilir. Bu calismada, olasi
ornekleme yontemlerinden basit tesadiifi ornekleme, tabakah tesadiifi
ornekleme ve kiime oOrneklemesi tasarimlarinda parametrelerin Horvitz-
Thompson [1952] ve Hajek [1971] tahmin edicileri incelenmis ve tahmin
edicilerin agirhklandirma asamalarindaki yapilar1 verilmistir. Agirhklandirma
yontemlerinden agirhklandirma simf diizeltmesi, sonradan tabakalama,
tarama, ayarlama tahmin edicisi, genellestirilmis regresyon (GREG) tahmin
edicisi yontemleri tanitilmistir. Agirhklandirma yontemlerinin Hajek tahmin
edicileri tammlamalar verilmistir. Asamal ayarlama tahmin edicisi yontemi
onerilmistir. 2003 Tiirkiye Niifus ve Saghk Arastirmasi verisinde ornekleme,
yanitlanmama ve ayarlama a@irhklandirmasi, asamah ayarlama ve Ayhan
(2003)’iin bilesik oran tahmin edicisiyle elde edilen parametre tahminlerinin

duyarhhklar: arastirilmistir.



Bilim Kodu
Anahtar Kelimeler

Sayfa Adedi
Tez Yoneticisi

: 205.1.066
: Agirhiklandirma, 6rnekleme agirhklandirmasi,

yanitlanmama agirhklandirmasi, ayarlama
agirhklandirmasi, Horvitz-Thompson tahmin edicisi,
Hajek tahmin edicisi, agirhklandirma simf diizeltmesi,
sonradan tabakalama, tarama, ayarlama tahmin edicisi,
genellestirilmis regresyon (GREG) tahmin edicisi,
asamali ayarlama, bilesik oran tahmin edicisi

: 186
: Prof. Dr. Alptekin ESIN



vi

WEIGHTING IN SAMPLING THEORY
(Ph.D. Thesis)

Aylin ALKAYA

GAZi UNIVERSITY
INSTITUTE OF SCIENCE AND TECHNOLOGY

Haziran 2009

ABSTRACT

In sampling surveys weighting is applied to data to increase the quality of
estimates. Weighting in data is realized as a multi stage process to reduce the
differences of the selection probabilities of sampling units, to avoid nonresponse,
noncoverage bias and so as to make the sampling distribution match with
population distribution. In this study the Horvitz-Thompson [1952] and Hajek
[1971] estimators of the population parameters are examined in the probability
sampling methods of simple random sampling, stratified random sampling and
cluster sampling and the estimators structures given at weighting stages. The
weighting methods of weighting class adjustment, poststratification, raking,
calibration estimator and generalized regression (GREG) estimators are
illustrated. Hajek [1971] estimator definitions of the weighting methods are
presented. The staged calibration estimator is suggested. Demographic and
Health Survey/Turkey 2003 data are taken for application purposes. For the
survey data the precision of the parameter estimates are investigated with
respect to the sampling, nonresponse, calibration weighting, stage calibration

and Ayhan (2003) combined ratio estimator.
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1. GIRIS

Anket aragtirmalarinin amaci, iizerinde inceleme yapilan birimlerin olusturdugu
yiginda yapilan bir tamsayimdan veya yigindan sinirh sayida segilen birimlerin
olusturdugu bir 6rnek iizerinden gozlemler yapilmasiyla yigin hakkinda genel

cikarsamalar yapmaktir.

Arastirma tamsayim veya ornek birimleri {izerinden yiiriitiilityor olabilir. Tamsayim
arastirma konusu yigin birimlerinin tamamina uygulanan bir ¢alisma demektir.
Ancak tiim y1gin birimlerinin belirlenemedigi, incelenemeyecek kadar ¢ok sayida
birim oldugu, yi1gin birimlerini inceleme siiresi ve maliyetinin ¢ok yiiksek oldugu
durumlarda tamsayim yapilamaz. Tamsayim yerine yi1gini temsil edecek nitelikte,
yiginin yapisina uygun olan bir Ornekleme yontemiyle daha kiiclik genislikli bir

ornek segilerek yigina iligkin istenen 6zellikler belirlenmeye c¢alisilir [Cing1, 1994].

Cogu arastirmada, yigin hakkinda bilgi edinme ve yiginin 6zelliklerini 6grenme
islemi 6rnek iizerinden yapilir. Ornek, arastirmanin konusunu olusturan yigmin tiim
ozelliklerini yansitan yi1ginin bir parcasidir. Yigini temsil ettigi varsayilan 6rnekten

yiginin ilgilenilen 6zelliklerinin (parametrelerinin) tahminleri yapilir.

Yigimin ozelliklerini tanimlayan sayisal oOlgiilere (karakteristiklere) parametre adi
verilir. Parametre genel gosterimi i¢in 6 kullanilir. ¥ yigin ortalamasi, Y yigmn
toplami, P yiginda belli 6zellige sahip birimler orani, R=Y/X iki degiskenin

birbirine oran1 6nemli y18in parametreleridir.

Y1gin parametrelerinin 6rnekten hesaplanan tahminlerine tahmin ediciler (estimators)

denir. Tahmin edicilerin genel gosteriminde 6 kullanilir. Iyi bir tahmin edicinin
tutarlilik (consistency), yansizlik (unbias) ve etkinlik (efficiency) oOzelliklerini
saglamasi gerekir. Iyi bir tahmin ediciyle dagilimi, tahmin edilecek y18in

parametresine yakin civarda yogunlasan bir tahmin edici kastedilir [Esin ve ark.,

2001].



Tahmin edicilerin etkin olmasi istenir. En etkin tahmin edici en az hataya sahip
tahmin edici demektir. Etkinligin Olcilisii hata kareler ortalamasidir. 6, tahmin
edicisinin hata kareler ortalamast HKO(O) = E[0 - 0]* =V () + (Yan)® seklinde
tanimlanmigstir. Hata kareler ortalamasi en kiigiik olan tahmin edici en etkin ve en iyi

tahmin edici demektir.

V(é), 0 tahmin edicinin varyansidir. V(é) , degisken hatasi olarak adlandirilir ve

yalnizca Ornekleme hatalar1 nedeniyle ortaya c¢ikar [Kish, 1965]. Varyansin tersi
duyarlilik (precision) Olciistidiir. Tahmin edicilerin duyarli olmasi istenir. Yansiz
tahmin ediciler arasinda en kiigiik varyansi olan en duyarli ve en etkin tahmin

edicidir.

HKO’nun diger bileseni yan, 6rnekten elde edilen ortalama degerin gergek yigin
degerinden sapmasidir. Yetersiz 6rnekleme g¢ercevesinin kullanilmasi, 6érnek se¢im
siirecinin yanlis uygulanmasi, verilerin toplanma ve degerlendirilme islemlerinin
hatali olmasi, yanit alinamayan birimlerin olmasi vb. nedenler yanli tahminlere yol

acabilir [Cochran, 1977].

Hata kareler ortalamasinin minimum olmasi istenir ve arastirma sonuglarini etkileyen
hatalarin Olgiilmesi ve azaltilmasi icin c¢aba harcanmasi gerekir. Arastirmalarda
toplam hata; 6rnekleme hatalar1 ve drnekleme disi hatalar olarak ikiye ayrilabilir

[Verma, 2002].

Aragtirma istatistigi (tahmin edici) ger¢ek degerden (parametreden) iki nedenle farkl
olabilir. Bilgi tam sayimdan degil, 6rneklemeye dayali arastirmadan elde edildigi
icin; bu tiir hatalar 6rnekleme hatalaridir. Olgiim siirecinde hatalar yapildig: icin; bu

tiir hatalar 6rnekleme dis1 hatalardir [Kish, 1965].

Y18inin yalnizca bir altkiimesine iliskin bilgi olmasi nedeniyle ortaya ¢ikan hatalara

ornekleme hatalar1 denilir. Bu hatalarin etkileri azaltilabilmekle birlikte higbir zaman



tam olarak ortadan kaldirilamaz. Diger bir ifadeyle, hedef yiginda bulunan tiim

birimler arastirmaya dahil edilmedigi siirece 6rnekleme hatalar1 kaginilmazdir.

Uygulamali aragtirmalarda 6rnekleme siireciyle iligkisi olmayan hatalara 6rnekleme
dis1 hatalar denir. Ornekleme dis1 hatalar tahmin edicilerin yanli olmasina yol agar.

Ug tiir drnekleme dis1 hata vardir:

e Kapsam hatasi (coverage error),
¢ Yanitlanmama (nonresponse),

e Olgiim hatas1 (measurment error).

Yigin ornekleme cergevesinde tam ve dogru bir sekilde temsil edilmediginde,
kapsam hatas1 yapilnus demektir. lyi bir arastirmada dncelikle hedef y13in ve cerceve

dogru belirlenerek kapsam hatasindan kaginilmalidir [Verma, 2002].

Hedef yigindaki bazi birimlerin 6rnekleme cergevesine dahil edilmediginde diisiik
kapsanma (under coverage) var demektir. Ornekleme cercevesindeki bazi birimler
hedef y18ina ait olmadiginda {istiinde kapsama (over coverage) olur. Yigindaki bazi

birimler ¢ergevede birden ¢ok kez goriildiiglinde tekrar (duplication) var demektir.

En ¢ok karsilagilan sorun diisiik kapsanma olmasidir. Listede giincelleme yapilarak
listede olmayan birimler ¢erceveye dahil edilebilir. Dislik kapsanmig olma
cercevedeki bir basarisizlik olup hedef yigina ait tiim birimlere ulasilmamasina
neden olur. Ulasilamayan birimler secilemeyecek, daha az gozlenecek ve sifir
secilme olasiligiyla ornekte yer alacaktir. Arastirmanin amaci disindaki birimler

calismaya dahil edildiginde tistlinde kapsama sorunuyla karsilasilir [Verma, 2002].

Kapsam hatalarinin boyutunu ve etkisini tahmin etmek kolay degildir. Ornek disinda
yigm veya digsal kaynakli bilgi olmasini gerektirir. Toplam kapsam hatasinin etkisi
ve Ornek dagilmmin  yigin  dagilimindan sapmalari, Ornek dagiliminda

agirliklandirma yapilmasiyla azaltilabilir [Verma, 2002].



Yanitlanmama olmast yana neden olur ¢iinkii genellikle yanit alinamayanlar
yanitlayanlardan farklidir ve yanitlanmamadan kaynaklanan yani ihmal etmek zordur
[Rubin, 1987]. Yanit alinamayanlarin yanitlayanlardan farkli olmasi nedeniyle yanit
alianlar 6rneginin yigmi temsil etmesi giicii diistiktiir. En iyi ¢oziim en yiiksek
cevap oranmi elde etmektir. Onlenemeyen yanitlamama icin drnekleme agirliklari

diizeltilerek yanitlamamadan kaynaklanan yan azaltilmaya ¢alisilabilir.

Anket arastirmalarda degiskenlerin, fikirlerin sinanmasi i¢in toplanacak verilerin
onemli bir 6zelligi de Olgiilebilir olmasidir. Kullanilan 6lgek tiirii ve sorulara verilen
yamt alternatifi sayisi kisilerin sorular1 cevaplamasinda etkili olmaktadir. Olgiim
hatasina yol acabilecek onyargili ve karmagik sorulardan kacinilmali, sorular dikkatli

hazirlanmali ve Odnceden test edilmelidir.

Ornek c¢apr biiyiidiikkge ornekleme hatalar1 azalirken drnekten elde edilen tahmin
degeri parametre degerine yakin bir deger alir. Ornekleme hatalar1 drnek capi
arttirilarak azaltilabilir, ancak Ornekleme dis1 hatalar ornek c¢api arttirildiginda
azalmaz, aksine ornek capi biiyiidiik¢e artis egilimi gdsterir. Ornekleme dis1 hatalar,
hem o6rnek aragtirmalarinda hem de tam sayimlarda vardir ve tam sayimlarda daha

fazla olmaktadir [Churchill, 1996].

Y18in ve Ornek arasindaki farkliliklar 6rnekten yapilan tahminlerin yanli olmasina
neden olur. Agirliklandirma yanin diizeltilmesinde kullanilacak 6nemli bir yontem
olarak tanimlanmustir. Agirliklar, yanli bir 6rnekten yansiz tahminleri elde etmek

amaciyla uygulanir [Ayhan, 1981].

Agirliklandirma, ornekleme ve Ornekleme disi hatalar1 diizeltmek, tahminlerin
etkinligini arttirmak i¢in arastirma verisine uygulanir. Arastirmalarda parametre

tahminlerinin kalitesini arttirmak i¢in bazi1 agirliklandirma tiirleri yiiriitiiliir.

Veriye agirliklar uygulamanin amaci 6rnek ile yigin arasinda ayriliklara ve yana yol

acabilecek; birimlerin esit olmayan olasiliklarla se¢ilmesi, yanitlanmama olmasi ve



yigimin dogru kapsanmamis olmasi durumlarinda yapilacak tahminlerin yiginin

tamamin1 temsil edecek nitelikte olmasini saglamaktir.

Arastirmaci veriyi se¢im olasiligi, yanitlanmama, tabakalama ve diger amaglar igin
ardisik olarak diizeltirse agirliklandirma ¢ok adimli bir stire¢ olabilir. Genel olarak

agirliklandirmay agagidaki adimlarda gruplamak miimkiindiir [Verma, 2007a]:

e Ornekleme (Tasarim) agirhiklandirmast,
¢ Yanitlanmama agirliklandirmast,
e Ayarlama agirliklandirmasi,

e Kirpma ve dl¢ekleme.

Agirliklandirma birbirini izleyen adimlarda uygulanir. Her adimda hesaplanan
agirliklar bir nceki adimdaki agirliklarla carpilir. Ilk adimda verideki gozlem
degerlerine  Ornekleme  agirliklart  atamir.  ikinci adimda  yamitlanmama
agirliklandirmast i¢in bir onceki adimda gozlem degerlerine atanan Ornekleme
agirliklarina yanitlamama agirliklar: ¢arpan olarak atanir. Agirliklandirma bu sekilde

adimsal olarak ytiriitiiliir.

Aragtirma verisinde agirliklandirma yapilmasina, ¢ogunlukla esit olasiliklarla se¢cim
yapilmamis olmasindan dolayr her bir Orneklenen birime tasarim (6rnekleme)

agirliklarin verilmesiyle baglanilir.

Veride agirliklandirma gelismesinin ikinci asamasi ¢ogu kez birim veya toplam
yanitlanmamay1 gidermek i¢in uygulanir. Arastirmalarda ornekleme cergevesini ve
ornege secilen birimlerden yanit alinmayanlarin nedenini agiklamak igin

yanitlayanlar1 ayrimsal olarak agirliklandirmak faydali olur.

Agirliklandirmanin - son asamasinda Ornek verisinde ilave agirliklandirma
yapilmasiyla, ornekteki birimlerin dagiliminin arasgtirmanin 6nemli karakteristikleri

(cinsiyet, bolge, yas, egitim vb.) i¢in y1gin dagilimina uyumu saglanabilir. Agirliklar



yigiin kapsanmamasi durumunda ortaya cikabilecek yani ve oOrnek ile yigin
arasindaki diger ayriliklar1 gidermek amaciyla arastirma verisine uygulanir. Bu

agirliklandirma tiirii ayarlama agirliklandirmasi baglig: altinda incelenebilir.

Kirpma (trimming) ve Olgekleme (scaling), agirliklarin dagilimindaki uc¢ degerleri
onleyen diizeltmelerdir. Bu tiir diizeltmeler baz1 yanlara yol agtyor olmasina karsin,
uc agirliklardan dolayr varyansta olusabilecek yiiksek artiglari 6nlemek amaciyla
yapilabilir. Agirliklandirma  iglemlerinin  hi¢ biri agirliklarin  u¢  degerleri
olmayacagmi garanti etmez. Agirlik degerlerindeki biiyiik degisimler arastirma

tahminlerinin varyansini arttirir [Kish, 1992].

Genel kabul goérmiis bir yaklasim uc¢ degerlerin kirpilmasidir. Ancak kirpmanin
sinirlarini belirlemede genel bir kisit yoktur [Verma ve ark., 2007]. Kirpma ve
Olcekleme calisma kapsaminda incelenmemektedir. Bu konuda, DHS (2005), Verma,

Betti ve Ghellini (2007) ve Uniivar (1997) calismalarina bagvurulabilir.

Yanitlanmama ve ayarlama agirliklandirmast yapmada c¢esitli agirliklandirma
yontemleri kullanilir. Yardime1r degisken veya degiskenlere iliskin y18in hakkinda
yeterli  bilgi varsa, agirliklandirma yoOntemleriyle gozlemlere agirliklar

uygulanmasiyla parametre tahminlerinin etkinligi arttirilabilir.

Goze agirhiklandirmasi, agirliklandirma simif diizeltmesi, sonradan tabakalama,
tarama, lineer agirliklandirma, lojistik regresyon agirliklandirmasi, genellestirilmis
regresyon tahmin edicisi (GREG), ayarlama tahmin edicisi ve daha baska yontemler

agirliklandirma yontemleri olarak kullanilmaktadir.

Kish (1990, 1992) calismalar1 agirliklandirmanin temel teskil eden bagvuru
kaynaklaridir. Bu caligmalarda agirliklandirmanin neden, ne zaman ve nasil
yapilacag tizerine detayl bilgiler verilmektedir. Kalton ve Flores-Cervantes (2003)
calismas1 agirliklandirma yontemlerinin incelenmesi bakimindan onemlidir. Son

yillarda agirlik diizeltmeleri yapmada genis capta yardimci bilgiyi kullanan



agirliklandirma yontemlerinin kullaniminda artis ve teorik gelismeler oldugu

goriilmektedir.

Agirliklandirma uygulamalarinda zorluklar yasanmaktadir. Iyi yazilmli bilgisayar
programlar1 olmasina karsin, sistemlerde hatalar oldugu ve karmasik analizlerde
hatalarin boyutunun arttig1 goriilmektedir. Teorik ¢aligmalar hizla gelistirilmektedir
ancak bu ¢aligmalar ¢ogu arastirmaciya ulasamamakta veya genel ve yeterli diizeyde

basit olmadiklarindan yararli olamamaktadir [Kish, 1992].

Cogu enstitli ve arastirma kurumlar1 hanelerin cesitli karakteristiklerini kullanarak
yanitlarini agirliklandirmakta ve genel sonuglar ¢ikarsamaktadir. Bununla birlikte,
baz1 kurumlar agirliklandirmayr kullanmamaktadir. Ancak, tim hanelerin esit
secilme sansi oldugu, farklilik gdsteren cevaplanma durumlari olmadigl, yiginin
dogru kapsandigi durumlarda veride agirliklandirma yapilmasina gerek olmayacagi
sOylenebilir. Agirliklandirma gerektiren veri agirliklandirilmamigsa, sonug tahminleri

yigila ilgili yanlis yorumlamalar yapilmasina neden olacaktir.

Calisma kapsaminda, Ornekleme arastirmalarinda agirliklandirma siireci ele
alinmaktadir. Ornekleme, yamtlanmama ve ayarlama agirliklandirmasi ayri boliim
basliklar1 altinda incelenmektedir. Bunun i¢in, giiniimiize kadar yapilan ¢aligmalar

incelenmis ve detayli bir ¢aligma yapilmast amaglanmistir.

Literatiirde agirliklandirma asamalar1 ve agirliklandirma yontemlerinin Horvitz-
Thompson (1952) yapisinda tanimlamalar1 vardir. Calismada agirliklandirmanin
hem Horvitz-Thompson (1952) hem de Hajek (1971) tahmin edicisi yapisinda

tanimlamalar1 verilmeye caligilacaktir.

Agirliklandirma yontemlerinden ayarlama tahmin edicisinin incelenmesine 6zel bir
onem verilmistir. Ayarlama tek basina bir agirliklandirma yontemidir. Bununla
birlikte, literatiirde sonradan tabakalama, tarama, GREG agirliklandirmasinin ve
daha baska yontemlerin de birer ayarlama agirliklandirmasi yontemi oldugu

ispatlanmustir.



Agirliklandirma smif diizeltmesi, sonradan tabakalama ve tarama ydntemlerinde
agirliklar, yardime1 degiskenlere dayali olusturulan capraz siniflamalardaki yigin ve
ornek caplaria dayali belirlenir. Ayarlama tahmin edicisiyle agirliklar1 belirlemede

hem yigin capt ve Ornek capr bilgileri kullaniliyorken hem de yardimci bilginin

Srnekten gozlenen degerleri, X orek toplami ve X yigmn toplamn bilgileri
kullanilir. Ayarlama tahmin edicisinde agirliklar1 belirlemede yardimci bilgiden daha

fazla yararlanilir.

Ayhan (2003)’iin 6nerdigi bilesik oran tahmin edicisi yontemiyle agirliklar yardimci
degiskenlerin gozlem degerlerine ve X yigin toplami bilgilerine dayal
tanimlanmigtir. Bilinen bilesik oran tahmin edicisine kiyasla bu yontemle agirliklar

belirlemede yardimci degiskenlere iligkin daha c¢ok bilgi kullanilmaktadir.

Ayarlama tahmin edicisi ve Ayhan (2003)’lin 6nerdigi bilesik oran tahmin edicisinde
agirliklar1 belirlemede daha ¢ok bilgi igeriliyor olmasinin parametre tahminlerinin

dogrulugunda ilave artis saglayacagi beklenebilir.

Ayarlama tahmin edicisinde 6rnekleme tasarimi ve yardimer degiskenlere dayali bir

calisma modeli altinda etkin tahminler yapilmasi amaglanir. y ve x ’ler arasindaki

iliskiye dayali modelle, yardimeci bilginin tahmin asamasinda en 1iyi nasil

kullanilabilecegi saptanmaya caligilir [Wu ve Sitter, 2001].

Uygulamali arastirmalarda genellikle y ilgilenilen degiskeniyle iliskili cok sayida

yardimer degiskene ait bilgiler derlenir. Ilgilenilen degiskeni agiklama niteligine
sahip cok sayida degisken varken, degiskenlerin bagimsiz olmasi sarti nedeniyle
tahmin modeline ¢ok az sayida degisken alinabilmektedir. Modele alinacak degisken
se¢imi kosullu olarak yapilabilir. Kosullu stratejileri tahminin dogrulugunu arttirir ve

uc degerler olmasini engeller [Wywial, 2003].

Pek ¢ok aragtirmada genellikle bir degiskene gore dagilimi incelenen 6rnek verisinin,

baska degiskenlere dayali incelemeleri de yapilmak istenilebilir. Boyle durumlarda



kosullu dagilim kullanimi ve degiskenlerin tahmin modeline asamali eklenmesi
istenilen tahminlere daha iyi ulasmamizda katki saglayacaktir. Bilinenden yola
cikarak bilinmeyene ulasmak gercek sonuglara biraz daha yaklagsmamizi

saglayacaktir.

Ayarlama tahmin edicisi yardimer degiskenlerin modele agamali eklenmesine olanak
saglayarak kosullu (asamal1) agirliklandirmayla parametrelerin daha iyi tahminlerinin

yapilmasi olanakli olacaktir.

Calismanin bir sonraki boliimii olan ikinci boliimde Ornekleme agirliklandirmasi
incelenmektedir. Olasili Ornekleme yoOntemlerinden basit tesadiifi Ornekleme,
tabakal1 tesadiifi 6rnekleme ve kiime Orneklemesi tasarimlarinda agirliklandirma ve
parametre tahminlerinin Horvitz-Thompson (1952) ve Hajek (1971) tahmin
edicileri yapilar1 verilmektedir. Ayhan (2003)’tin O6nerdigi bilesik oran tahmin

edicisine yer verilmektedir.

Ugiincii  béliimde, yanitlanmama agirhiklandirmast  {izerinde  durulmaktadir.
Yanitlanmama  agirliklandirmas1  yontemlerinden en  yaygm  kullanilan

agirliklandirma simif diizeltmesi yontemi incelenmektedir.

Dordiincii boliimde, agirliklandirmanin son agamasi olan ayarlama agirliklandirmasi
iizerinde durulmaktadir. Ayarlama agirliklandirmasi yapmak amaciyla gelistirilen
agirliklandirma yontemlerinden sonradan tabakalama, tarama, ayarlama tahmin
edicisi, genellestirilmis regresyon (GREG) tahmin edicisi yontemleri ve asamali

ayarlama tahmin edicisi incelenmektedir.

Calismanm besinci ve son bdliimii olan uygulamada Hacettepe Universitesi Niifus
Etiitleri Enstitlisii tarafindan gerceklestirilen 2003 Tiirkiye Niifus ve Saglik
Arastirmasiin (TNSA-2003) dogurgan yaslardaki 15-49 yasinda evlenmis kadinlar
verisi kullanilmistir. Arastirma verisinde 6rnekleme agirliklandirmasi, yanitlanmama
agirliklandirmas1 ve ayarlama agirliklandirmas: incelenerek elde edilen tahmin

sonuglar1 kiyaslanmaktadir. Ayrica asamali ayarlama ve Ayhan (2003)’{in 6nerdigi
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bilesik oran tahmin edicisi incelenmesiyle calisma tamamlanmistir. Bu uygulama

calismasinin gelecekte yapilacak ¢aligmalara faydali olacagi beklenmektedir.
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2. ORNEKLEME AGIRLIKLANDIRMASI

Agirliklandirmanin ~ birinci  asamast esit olmayan se¢im olasiliklart  igin
agirliklandirma yapmaktir. Ornege secilen (yanit alinan veya yanit alinmayan) her bir
birime Ornege se¢cim olasiliginin tersi Ornekleme (tasarim) agirligi olarak atanir.
Olasilt orneklemeyle se¢im olasiliklart biliniyordur ve ornekleme agirliklar
genellikle kolayca hesaplanir. [Kalton ve Flores-Cervantes, 2003]. Ancak bazen
ornekleme c¢ergevesi problemleri nedeniyle ornekleme agirliklarini belirlemede

zorluklar yaganabilmektedir.

Orneklemede, tamsayim yerine y1gin1 temsil edecek nitelikte, y1iginin yapisina uygun
bir ornekleme yontemiyle daha kiigiik genislikli bir 6rnek secilerek yigina iliskin
istenen Ozellikler belirlenmeye ¢alisilir. Cogu arastirmada, yigin hakkinda bilgi

edinme ve y1ginin 6zelliklerini 6grenme islemi 6rnek iizerinden yapilir.

Ornekleme kurami, sonlu N sayida yigimn birimi iceren yiginlardan, » biiyiikliigiinde
tesadiifi ornekler segme ve segilen drneklerden tahminler yapma yontemlerini inceler
(n < N). Bir bagka deyisle, 6rnekleme kuraminin konusu, yigindan, yigmin yapisina
en uygun oOrnekleme yontemiyle, Ornek se¢gme silireci ve Ornekten yiginin
ozelliklerinin tahmin edilmesi siirecidir. Se¢im siirecinde kullanilan yonteme gore
yigin parametreleri tahmin edilir [Cingi, 1994]. Y, yigin ortalamasi; Y, yign
toplami; P, istenen Ozellige sahip birimler oran1 veya R, yigin orani parametreleri

tahmin edilmek istenebilir.

Bilimselligi olan arastirmalarda, ornekler gelisiglizel sec¢ilmez ya da arastirmaya
sadece goniillii birimler alinmaz. Se¢imler bilimsel bir teknige dayandirilmali ve
yigindaki her bir birim dlgiilebilir se¢ilme sansina sahip olmalidir. Ancak bu yolla,
ornekten elde edilen tahmin sonuclart giivenilir bir sekilde biiylik yiginlara

uyarlanabilir.

Yigindaki her bir birimin bilinen ve sifir olmayan olasiliklarla 6rnege se¢ildigi,

ornekleme yontemlerine olasilt 6rnekleme yontemleri adi verilir. En temel olasili
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ornekleme yontemleri basit tesadiifi Ornekleme, sistematik Ornekleme, tabakali

ornekleme ve kiime 6rneklemesi yontemleridir.

Ornekleme ydntemleri birimlere farkli se¢im olasiliklarini atayarak birimlerin drnege
se¢ilmesine yol agiyor olabilir. Tabakali 6rnekleme, kiime 6rneklemesi, cok asamali
ornekleme birimlerinin 6rnege esit olmayan olasiliklarla secildigi olasili 6rnekleme
yontemleridir. Olasilt  6rneklemede se¢im olasiliklar1  bilindigi i¢in  se¢im
olasiliklarinin tersi olan 6rnekleme agirliklar: (tasarim agirliklari) genellikle kolayca
belirlenir. Bu yontemlerde esit olmayan secim olasiliklarini telafi etmek icin her bir

orneklenen birime se¢im olasiliginin tersi 0rnekleme agirligi olarak atanir.

N c¢aph yigindan esit olasilikla yerine koymaksizin n capli bir 6rnegin se¢im

olasithgr f =7z, =n/N olacaktir (f, Ornekleme kesridir (sampling fraction)).

Y1gindaki herhangi bir toplam tahmini, 6rnekteki toplam degerinin N/n genisletme

faktoriiyle (expansion factor) carpilmasiyla elde edilecektir. Ancak, se¢im olasiliklar

PR

degistiginde N /n genisletme faktorii (daha genel ifadeyle agirlik olarak da
adlandirilir) birimden birime farklilik gdsterecektir [ORC Macro, 1996].

Yigindaki bir i birimi 7, olasiligiyla 6rnege secildiginde, i inci birimin 6rnekleme
(tasarim) agirhigi W, =1/, seklinde hesaplanir (7, =1/F,, 1 inci birimin n c¢aph
ornekte icerilmesi olasiliglr ve F,, genisletme faktoriidiir). Mesela, birim yigindan
1/300 olasiligiyla 6rnege seg¢ilmisse, bu birim yigindaki 300 birimi temsil ediyor

demektir. Dolayisiyla W,=1/x, =1/ f, =F, oOrnekleme agirliklari, genisletme

1

faktorleri olarak rol oynar ve arastirma yiginindaki birimlerin sayisini temsil eder.

W. ornekleme agirliklari, Deville ve Sdrndal (1992), Verma (2007b), Verma (2008,
syf. 231), DHS (2005) TMSD(2006) ve Verma (2007b) tarafindan W,=1/7z, =1/ f,

seklinde se¢im olasiliginin tersiyle; Kish (1992) ve Kalton ve Flores-Cervantes

(2003) tarafindan W, oc1/7z, se¢im olasiliklarina orantisal olacak sekilde

tanimlanmustir.
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Ornek verisi her bir birime esit segilme olasilig1 atanmasi yonteminden gelmemisse
agirliklandirma yapilarak yanitlayicilarin esit olmayan olasilikla secimi ve secilen
birimlerin gruplari arasindaki ayrimsal yanit oranlar1 diizeltilmelidir. Boylece her bir
birimin Ornekte esit diizeyde temsili saglanmalidir. Tabakali ornekleme, kiime
orneklemesi ve ¢ok asamali ornekleme yontemleri gézlem birimlerine agirliklarin

atanmasini gerektiren yontemlerdir.

Ornekteki her birimin esit 6rnekleme agirligi oldugunda &rnekleme tasarmina
kendinden agirlikli tasarim denir. Kendinden agirlikli 6rnekleme (self weighting
sampling) tasarimlarinda parametre tahminleri icin gozlem degerlerine agirlik
atanmasina gerek yoktur [Kish, 1990]. Basit tesadiifi Ornekleme, sistematik
ornekleme ve capa orantili olasilikli 6rnekleme yontemleri kendinden agirlikli

tasarimlardir.

Bu tasarimlarda tahminler yapilirken agirliklar kullanilmaz. Kendinden agirlikli
ornekler ¢cogunlukla tercih edilir, ¢linkii islem kolayliginda, varyans azaltmada ve

saglamlikta' (robustness) 6nemli diizeyde avantajlar saglarlar [Kish, 1990].

Yigindan 6rnek secim siirecinde kullanilan 6rnekleme yontemine gore Ornek ¢api
belirlenir. Yigindan secilen 6rnek iizerinden parametrelerin tahminleri kullanilan

ornekleme yontemlerine gore yapilir. Ornekleme yontemlerinde parametre tahminleri

' Esas dagilim varsayilan dagilimdan (normal dagilimli olma gibi) ayrilik gosterdiginde saglam
(robust) olma kurallarmma gereksinim duyariz, dagilimm saglanmamasi durumlarinda etkinlik ve
tahmin edicilerin dagilimi ¢ok etkilenmemesi durumudur. Yigmn ortalamasmin bir tahmin edicisi

olarak y,, =y ornek ortalamasi saglam bir istatistik degildir. Mesela, gozlemlerden bir tanesi ok

farkli bir deger aldiginda o6rnek ortalamasinin degeri bir anda ¢ok farkli olabilmektedir, u¢ deger

olmasi gibi. Ama ortanca tek bir degerin degismesinden ¢ok da fazla etkilenmemektedir. & 'nin bir é’
tahmin edicisi varsayilan bir dagilim i¢in tam etkinse saglamdir denir. Tam etkin tahmin edici genis
(large) n i¢in yansizdir ve varyansi Cramer-Rao minimum varyans smirma esittir [Oral, 2007].
Saglam tahmin edicinin ug¢ degerlere karsi tepkisi disiiktiir, diisiik varyansli ve diisik yanliliga

sahiptir [Hulliger, 1999].
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Horvitz ve Thompson (1952) (HT) ve Hajek (1971) (HA) tahmin edicileri yapisinda

formiile edilmis olabilir.

Ornekleme kuramryla ilgili temel kaynaklarda Y, ¥ ve P parametrelerinin tahmin
edicileri Horvitz-Thompson yapisina dayali tanimlanmigtir. Cochran (1977), Cingi
(1994), Esin ve ark. (2001), Horvitz-Thompson’a dayali formiile edilmis tahmin
edicileri incelemistir. Tillé (2005)’in ¢alismasinda 6rnekleme kapsaminda verilen
tahmin edicilerin HT olduklar1 detayli olarak incelenmistir. Sdrndal, Swenson ve
Wretman(1992), yerine koymaksizin basit tesadiifi Orneklemede ve tamim
kiimelerinde (domains) y1gin ortalamasinin HA tahmin edicisi yapisini incelemistir.
R=Y/X, iki degiskenin oraninin tahmin edicisi ise iki HT tahmin edicisi orant

seklinde tanimlanmustir.

Bu calismada olasili 6rnekleme yontemlerinden basit tesadiifi 6rnekleme, tabakali
tesadiifi ornekleme ve basit (iki asamali) kiime 6rneklemesi yontemi incelenecektir.
Bu yontemlerde ornekleme agirliklari ile Horvitz-Thompson ve Héjek tahmin
edicileri incelenecektir. Bu boliimdeki formiiller yigindan segilen tiim Ornek

birimlerinden yanit alinmast durumu i¢in verilmistir.

Bu boliimde oncelikli olarak esit olasili 6rnekleme ve esit olmayan olasili 6rnekleme
yontemlerinden bahsedilecektir. Sonrasinda ornekleme yontemlerinde
agirliklandirma incelenecektir. Ancak drnekleme yontemlerinde yi1gin ortalamasi ve
yigm toplami tahminlerin Horvitz-Thompson ve Héjek tahmin edici yapilarinda
tanimlar1 yapilacagindan oncelikli olarak Horvitz-Thompson ve Hajek tahmin edicisi

uzerinde durulacaktir.

Olasilt 6rnekleme genellikle,

=  Esit Olasili Ornekleme
= Esit Olmayan Olasili Ornekleme

olarak siiflanir [Kish, 1965].
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2.1. Esit Olasih Ornekleme

Secim asamasinda Ornek birimlerine esit se¢ilme sanslarinin verilmis olmast
ornekleme kuraminda ¢ok onemlidir. Yigindaki birimlerin 6rnege se¢ilme sanslari

ayn1 oldugunda esit olasilikla secilmis 6rnekleme tasarimi var demektir.

2.2. Esit Olmayan Olasii Ornekleme

Uygulamada cogunlukla farkli birimlere farkli se¢cim olasiliklar1 atanmasi igin
nedenler vardir. Yeterli dogrulugu saglamak amaciyla orantisal olmayacak bigcimde
bazi tabakalardan, tanim kiimelerinden, bolgelerden veya belirli 6zelliklere sahip
birimlerden daha ¢ok sayida birim se¢gmek daha iyi tahminler yapilmasina imkan

veriyor olabilir.

Baz1 tabaka veya tanim kiimelerindeki birimler diger tabakalara (veya tanim
kiimelerine) kiyasla daha yiliksek (veya daha diisiik) olasilikla secilir. Mesela,
tabakali 6rnekleme yontemiyle 6rnekleme birimleri biiylik ¢apli tabakalardan daha
yiiksek se¢im olasiliklartyla, kiiciik capli tabakalardan daha diisiik se¢im
olasiliklartyla drmege secilebilir. Ornekleme birimleri, genis ¢apli tabakalardan daha
bliyiik olasiliklarla segilerek veya degiskenligin yiiksek oldugu tabakalardan daha
fazla sayida secilerek istenilen parametre tahminlerinin yeterli dogrulugu saglanmak

istenir.

Bir iilkenin kentsel alanin veya daha kiigiik alanlarin istenilen sonuglar {izerine
katkilarinin daha ¢ok oldugu diisiiniiliiyorsa, bu alanlardan fazla sayida birim
secilmek istenir. Ornegin, Tiirkiye Niifus ve Saglik Arastirmasi 2003°de Istanbul ve
Gliney Dogu Anadolu Projesi (GAP) bolgeleri sahip olduklar1 6zel konumlari

nedeniyle 6rnekleme tasariminda biiyiik gézlem sayilariyla temsil edilmislerdir.

Birimlerin se¢im olasiliklarindaki degisimler tahmin asamasinda giderilmelidir. Bu,
her bir birime secim olasiliginin tersinin agirlik olarak atanmasi seklinde

gerceklestirilebilir [Verma, 2002].
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Birimlerin se¢im olasiliklarinin  tersiyle agirliklandirilmas:t  olduk¢a eskiye
dayanmaktadir. Hansen ve Hurwitz (1943), Horvitz ve Thompson (1952)
caligmalarinda oldugu gibi ve agirhiklandirma gilinlimiizde yaygin olarak
benimsenecek hale gelmistir. Ters olasilik agirliklari, 1’e esit veya 1°den biiylik
degerlidir. Go6zlenen bir birim kendini ve daha bagka sayidaki gézlenmemis olan

diger birimleri temsil ediyor demektir.

Yigindan 6rnek se¢imi yerine koyarak veya yerine koymaksizin yapilabilir. Hansen
ve Hurwitz (1943), yerine koyarak esit olmayan olasilikli 6rnekleme yapma fikrini

One surmustiir.

Yerine koymaksizin esit olmayan olasilikli 6rnekleme ilk kez Madow (1949)
tarafindan ve daha sonra Narian (1951) tarafindan Onerilmistir ancak teorik bir
cerceve verilmemistir [Shahbaz ve Hanif, 2003]. Horvitz ve Thompson (1952) yerine

koymaksizin esit olmayan olasilikli 6rneklemeyle ilgili ilk teorik yapiy1 vermistir.

2.3. Horvitz-Thompson Tahmin Edicisi

Horvitz ve Thompson (1952), yerine koymaksizin esit olmayan olasilikla
orneklemenin genel bir teorisini olusturmustur. Horvitz-Thompson (1952) tahmin
edicisi literatiirde ters-olasilik agirliklandirmasi (invers-probability weighting) veya

7 -ters agirliklandirmasi ( 77 -invers weighting) adlartyla da kullanilmaktadir.

U, yigmm N sayida u,, u,, ... ,u, birimlerinden olusuyor olsun. n ¢apli 6rnek
yerine koymaksizin 6rnekleme yontemiyle seciliyor olsun. 7, = P(u,), i inci birimin

n ¢apli 6rnege secilmesi olasiligidir (i=1,...,N) ve

N N

> P(u)=> 7 =n. (2.1)
i=l i=l

N
Sonlu N ¢apl bir yigindan n ¢apli drnekleri yerine koymaksizin 6rneklemede ( j
n

farkl sekilde secilir.
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a) Y18in toplaminin HT tahmin edicisi

Y y1gin toplami,

ve yigin toplaminin yansiz bir tahmin edicisi Horvitz ve Thompson (1952)

tarafindan,
5 Vi
Y, = Z— (2.2)

Onerilmistir.

Horvitz ve Thompson (1952), Y, »r yansiz tahmin edicisinin varyansini,

V(¥yr) = E[Y,y = YT (2.3)
R WISV B S )
V()= 2 I yy —Y
(Yyr) = ;;ﬂiﬂjyzyj
i#]
N I N T, — T
V)=, —y + D> ——yy, (2.4)
= 7T =l j s

seklinde belirlemistir. Burada tim i ve j’ler i¢in 7,>0 ve 7x,>0 dir. Sérndal,

Swenson ve Wretman(1992),

% Sy Yi Vi
V¥yr) = 2 ,§ (”ij_”i”j) (2.5)
=1 j=1 T 7
i#j

esitligiyle vermistir.
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A

Y., 'nin varyansinin yansiz bir tahmin edicisi,

n n 72'

V(¥,,)= Z Y YLy (2.6)

Py ,ljlﬁﬂﬁ
i#j

olarak belirlenmistir [Horvitz ve Thompson, 1952]. Sirndal, Swenson ve

Wretman(1992),

n n 1 — 1 yl y
V() =Dy (F—Ly=L=L (2.7)
i=l j=l 72-,‘ 7[_/
i#]

esitligiyle tanimlamistir.

Sen (1953) ve bagimsiz olarak Yates ve Grundy (1953), Y, »,r DIN varyansinin yansiz

bir tahmin edicisini,

2
A A 1T — T V, V.
1407 == — L2 2.8
Grdsio =3 22— (m ”J (28)
i#j ‘

belirlemistir [Shahbaz ve Hanif, 2003]. ,, i inci birimin 6rnege secilme olasililig
(birinci sira igerme olasiligi) ve 7, i ve j inci birimlerin birlikte 6rnekte i¢erilmesi
olasilig1 — ikinci sira icerilmesi olasihigidir. i = j oldugunda 7, = 7, dir [Sdrndal ve

ark., 1992]. Pek cok arastirmact HT tahmin edicilerinin varyans ve varyans tahmin

edicileri i¢in gesitli formiiller onermistir [Bkz. Shahbaz, 2003].

b) Y1gin ortalamasinin HT tahmin edicisi

Y yigm ortalamasi,
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_ 1 &y,

N 2.9
Yur N;”i (2.9)
_ 1 »
yHT:WYHT

seklinde tanimlanir. y,,, tahmin edicisinin varyansi,

V(¥r) = #V(?HT), (2.10)

¥y nin varyansinin tahmin edicisi,
A 1 A A
V(yHT):FV(YHT) (2.11)

esitliginden belirlenir.

Horvitz-Thompson tahmin edicileri yansiz (tasarim-yansiz) tahmin edicilerdir.
Yansizligi i¢in Tillé [2005] calismasina bakilabilir. Bununla birlikte, kii¢iik veya orta
capta Ornekler i¢in yiiksek hata kareler ortalamasina sahip olabilmektedir [Little,
1981]. Basu (1971), Horvitz-Thompson tahmin edicisinin bazi durumlar i¢in iyi
olmayan bir tahmin edici oldugunu fillerle ilgili verdigi meshur Ornegiyle
gostermistir. Bunun tizerine Hajek (1971), Basu’nun ¢alismasina dayali olarak bir

agirliklandirilmis tahmin edici olan Hajek tahmin edicisini 6nermistir.
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2.4. Hajek Tahmin Edicisi

Basu (1971)’in vermis oldugu 6rnek iizerine Hajek (1971),

Z":&

i=1 70;

1

Vig = ] (2.12)

=1 7T;

1

tahmin edicisini Onermistir. Hajek tahmin edicisi iki Horvitz-Thompson tahmin
edicisinin oramidir. Burada, 7;, 1 inci birimin Ornege se¢ilmesi olasiligidir ve

7, =1/F, dir.

a) Y18in ortalamasinin Hajek (agirliklandirilmis) tahmin edicisi

Z":& zl

= _ =l 7T _ =l T
yHaj - n 1 - N
i=1 7T;

Vg = =V (2.13)

b) Yi1gin toplaminin Héjek (agirliklandirilmis) tahmin edicisi

A

Yy =N 3,=Y, (2.14)

ile tanimlanir. Burada W, =1/, = F,, rnekleme agirligidir. N = z; 1/7;,,Nin HT

tahmin edicisidir.
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Literatiirde Hajek, Hajek tiiri agirliklandirilmis tahmin ediciler veya sadece
agirliklandirilmis tahmin ediciler olarak da adlandirilmaktadir [Kalton, 1983; Kish,

1992]. y,, tahmin edicisinin y, seklinde yaygin gosterimi kullamilmaktadir. y,

tahmin edicisi yansiz (tasarim-yansiz) bir tahmin edici degildir ancak Sédrndal (1980)

asimptotik olarak yansiz oldugunu gostermistir.

y,, tahmin edicisi dogrusal degildir ve yaklasik yansizdir ve tam bir varyans esitligi
verilememektedir. Y ’y1 iki y1gim toplaminin oram seklinde kabul edersek, ¥ =Y/ X
ve burada x;, =1, i=1...,N i¢in kabul edilirse y, bir oran tahmin edicisi olur ve

R =Y /X yign orani i¢in tanimlanan sonuglar kullanilabilir.

Taylor linerizasyonu yakinsamasi kullanimiyla Hajek tahmin edicisinin yaklasik
varyans,

w o ¥y, -7
AV(fW):#ZZ(ﬁU»—ﬂiﬂj)[y’”.YJ(y‘/ j (2.15)

j=1 i=l us
i#j

olarak verilir ve bir varyans tahmin edicisi,

5 — 1 &5 7y~ (v =V, [ V=V
Viy,) == (— 2 R (2.16)
N? ;z—zl Ty 7T;

i#j
esitliginden elde edilir [Sdrndal ve ark., 1992].

HT ve HA tahmin edicisinin her ikisi de kolay uygulanabilir ve istenilen istatistiksel
Ozellikleri tasiyor olmalar1 nedeniyle arastirma tahminlerindeki kullanimlari uzun
gecmise dayanmaktadir [Opsomer, 2008]. Ancak uygulamali arastirmalarda Hajek
tahmin edicilerinin yaygin, Horvitz-Thompson tahmin edicilerin nadir kullaniliyor

oldugu goriilmektedir [Hulliger, 1999].
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Kalton (1983), Kish (1992), Hulliger (1999), Gelman (2007), daha baska yazarlar,
ORC Macro (1996), DHS (2005), TMSD (2006) gibi calismalar ve SPSS yazilim
programi uygulamali arastirmalar i¢in Hajek tahmin edicilerinin kullanimini

Onermislerdir.

Hajek (agirliklandirilmis) tahmin edici kullanilmasi hesaplama kolaylig1 agisindan
daha avantajlidir. Mesela, agirliklandirilmig veriler i¢in standart yazilim
programlarina bagvurulabilmektedir [Kalton, 1983]. Smith (1991) karmasik
ornekleme tasarimlarinda sonradan tabakalama i¢in agirliklandirilmis tahmin edici

kullanimini 6nermistir.

Sérndal, Swenson ve Wretman (1992), y  tahmin edicisinin genellikle y,, tahmin

edicisinden daha iyi oldugunu belirtmislerdir. N yigin ¢ap1 biliniyor olsun veya

olmasin arastirmalarda genellikle kullanilacak tahmin edicinin y_  oldugu

belirtilmistir.

Horvitz ve Thompson (1952), N ¢apli yigindan alman #n c¢apli Ornekte
Y :ZL“[J’; yapisindaki tim tahmin ediciler arasinda sadece I}HT :ZL .z,

Horvitz-Thompson tahmin edicisinin ¥ yigin toplami i¢in yansiz bir tahmin edici

oldugunu gostermistir.

HT tahmin edicisi verilen se¢im olasiliklar1 altinda yani azaltiyor olmasina karsin,
se¢im olasiliklarinin 1iyi belirlenemedigi durumlarda iyi olmayan tahminlere yol
acabilmektedir. Buna karsin, HT tahmin edicisinin faydali oldugu ispatlanmustir,

Ornegin R oranmin tahminindeki kullanimi gibi [Einbeck ve ark., 2007].

Sérndal, Swenson ve Wretman (1992); i) y, goreli olarak homojen oldugunda, ii)
ornek cap1 sabit olmadiginda veya iii) 7z,’ler y,’lerle zayif veya negatif iliskili

oldugu durumlarda, HA tahmin edicisinin goreli olarak HT tahmin edicisinden
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cogunlukla daha iyi bir tahmin edici oldugunu gostermislerdir. [Dorfman ve Valliant,

1997].

Bu {i¢ durum i¢in HA ve HT tahmin edicileri ¢esitli 6rneklerle kiyaslanmistir. Basu
(1971)’in fillerle ilgili 6rnegiyle ve Tillé (2005) y, = C gibi bir sabit sayiya esit
olmasi— Bernoulli 6rneklemesi boyle bir tasarima 6rnektir - durumunda HT tahmin

edicisinin 1yi olmayan 6zellikleri oldugu belirtilmistir.

Horvitz ve Thompson (1952), z,=nY,/Y oldugunda Y,, tahmin edicisinin

varyansinin sifir oldugunu ve yapilan 6rneklemenin en iyi oldugunu belirtmistir. Rao

(1994), =, se¢im olasiliklart Y, ’lerle iligkili olmadiginda HT tahmin edicisinin

anlamsiz sonuglara yol agabilecegini belirtmistir [Einbeck ve ark., 2007].

Arastirmalarda 7;’lerin Y, ’lerle iliskili olmasi kosullunu saglamanin genellikle

miimkiin olamayacag agiktir.

Little (1981), Y yigm ortalamasinin agirliklandirilmamis 6rnek ortalamasmi (YM),
Horvitz-Thompson (HT), Hajek (HA) ve sonradan tabakalama (ST) tahmin
edicilerini kiyaslamistir. Hata kareler ortalamalari i¢in ST <HA <YM < HT
kiiciikliik siralamasinin oldugunu belirlemistir. Little’in simiilasyon sonuglarindan
HA tahmin edicisinin HT tahmin edicisinden daha etkin bir tahmin edici oldugu
belirlenmistir. Y1gin ortalamasinin tahmin edicileriyle ilgili ¢ikarsamalari ise sOyle

verilmistir:

1) Horvitz-Thompson tahmin edicisi yansizdir ancak saglam (robust)
istatistik degildir. Ozellikle garpik yiginlarda ¢ok yiiksek hata kareler
ortalamasiyla sonuglanir.

i) Agirliklandirilmamis 6rnek ortalamasinin diisiik varyansi vardir ancak
agirliklandirilmamis ortalama tahminleri yan’a neden olur ve yan 6rnek
capt arttiginda artar. Yanlh tahminler 6rnek arastirmalarinda kotii tahmin

edici olarak kabul edilir.
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1i1) Yigin tabaka g¢ap1 bilgisini kullanan tahmin ediciler (ST gibi)
kullanmayanlardan daha iyidir. Eger tabaka ¢aplar1 biliniyorsa bu bilginin

kullanilmasi tercih edilmelidir.

Burada temel ornekleme yontemlerinden basit tesadiifi, tabakali tesadiifi ve iki
asamal1 kiime 6rneklemesi yontemlerinde, ¥ ve Y *nin Horvitz-Thompson ve Hajek
tahmin edicileri ve oOrnekleme agirliklar1 ile R=Y/X yigm oraninin tahmini
incelenecektir. Tabakali 6rneklemede yigin orami i¢in Ayhan (2003)’in Onermis

oldugu bilesik oran tahmin edicisi verilecektir.

2.5. Basit Tesadiifi Ornekleme

Basit tesadiifi 5rnekleme (BTO) yénteminde yigindaki her bir birimin drnekte yer
almast olasiligit aynidir. Yi8in parametre tahminlerini hesaplamada gozlem
degerlerine atanacak agirlik aynmi oldugu icin agirliklandirma yapilmasina gerek
yoktur. Bu yontemle elde edilecek istatistiksel hesaplamalar agirliksiz yapildigi igin

islemler kolaylikla yapilir.

Yerine koymaksizin BTO tasariminda, N ¢apli yigindaki i inci 6rnekleme biriminin
n ¢apli drnege se¢ilmesi olasihigt 7, =n/ N, tiim 6rnekleme birimleri i¢in aynidir

(i=1,.,N).

Secim olasiliklari,

Birinci sira se¢im olasihig; 7, =

1

=f i=1..,N

Ikinci sira segim olasiligy;, 7z, =

i#j=1L.,N.

Ornekleme birimlerinin drnege segilme olasiliklart 7z, =n/N = f dir. W,, rnekleme

agirliklar1 se¢im olasiliklarinin  tersine esittir ve tiim Ornek birimleri igin

W.=1/n,=N/n=Faymdr, i =1,...,n.
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2.5.1. Y1g1n ortalamasi ve y1gin toplaminin Horvitz-Thompson tahmin edicisi

Basit tesadiifi 5rneklemede Y y1gim ortalamast,
_ N
Y = Z v, /N

i=1

ve Y y1gin toplamu,

ile tanimlanir.

a) Y1gin ortalamasinin HT tahmin edicisi

Yerine koymaksizin BTO tasariminda y1gin ortalamasinin tahmini,

n

DV

— =i
y_—
n

dir. ¥, Y *nin bir Horvitz-Thompson tahmin edicisidir. ¥ nin bir HT tahmin edicisi

oldugunu asagidaki gibi gosterebiliriz.

S <P/}
yHT_N;ﬂ_i

_ 1 &
Yur :N;VVI‘%

_1s N
N,-Zlyi n
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IR PR
Vur =;Zyl- =y 2.17)
i=1

W., ornekleme agirliklaridir ve W, =1/7, =N/n=F

b) Y1gin toplaminin HT tahmin edicisi

Y18in toplaminin basit tesadiifi 6rnekleme yontemiyle tahmini,

A

Y=Ny

ile elde edilir. Y, Y ’nin Horvitz-Thompson tahmin edicisidir:

A yl n N N n _ _ ~
YHT:Z;:ZJ’,';:; V=N Yy =Ny=Y (2.18)
i=1 /t; i=1 i=l

BTO kendinden agirlikl1 tasarim oldugu i¢in tiim birimlere atanacak agirliklar esittir.
Tahmin edicileri ve varyanslarint hesaplamada agirliklandirma yapmaya gerek

yoktur.

2.5.2. Y121n ortalamasi ve y1gin toplaminin Hajek tahmin edicisi

a) Y18in ortalamasinin HA tahmin edicisi

Yerine koymaksizin BTO tasariminda y1gim ortalamasinin HA tahmin edicisi,

Wy,
y,=-L W,o=— (2.19)

>, "

i=1
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n N N n n
ziyi 72)’;’ Zyi
_i= n _n a _ =l
n N N n
D ;;1 "

i=1 N

=y

w

ile elde edilir. Burada y,, =y, =y oldugu goriilmektedir.

b) Yigin toplaminin HA tahmin edicisi

Yerine koymaksizin BTO tasariminda y1gin toplamimin HA tahmin edicisi,

Y,=N3,=Y (2.20)

ile tanimlanir.

2.6. Tabakalh Tesadiifi Ornekleme

Y18in birimleri incelenen 6zellikleri bakimindan 6nemli farklilik gosteriyorsa ayni
Ozellikteki birimler bir grupta (tabakada) toplanacak sekilde yigin homojen
tabakalara ayrilabilir. Y1g8in bolgeler, yerlesim yeri tiirleri veya gelir gruplart gibi
tabakalara ayrilmak istenebilir. Tabakali drnekleme yontemine tabakalar arasinda
incelenen Ozellikler bakimindan farkliliklar olmasi durumunda bagvurulur.
Tabakalardaki birimlerin kendi i¢cinde benzer (homojen), tabakalar arasinda ise farkli
(heterojenligin) olmasi istenir. Tabakalar ilgilenilen degiskenlere gdére homojen
oldugunda duyarlilikta artis saglanir ve tabakalar ilgilenilen degiskenlere veya yanit

olasiliklarina gére homojen oldugunda yan azaltilmis olur.

Tabakali tesadiifi 6rnekleme (TO), &rnekleme birimlerinin tabakalardan yerine
koymaksizin basit tesadiifi drnekleme ile secildigi bir 6rnekleme yontemidir. Buna
gore, tabakadan tabakaya incelenecek Ozellikleri bakimindan 6nemli farkliliklar

gosteren N caph  yigm  N,,N,,.,.N, capli  tabakalara  ayrilir

(N=N,+N,+..+N,). Yigin1 temsil eden bir 6rnek elde etmek i¢in her tabakadan
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sirastyla n,,n,,...,n, capli ornekler basit tesadiifi drnekleme yontemiyle segilir.
Y18in parametrelerini tahmin etmek icin tabakalardan secilen drnekler tek bir 6rnekte
birlestirilir. n, +n, +...+n, =n ¢apl drnekten derlenen bilgiler kullanilarak yi1ginin

parametreleri i¢in tahminler yapilir.

Tabakali 6rnekleme yonteminde her bir tabakadan 6rnek se¢imi kiime 6rneklemesi,
sistematik Ornekleme, ¢ok asamali 6rnekleme veya baska ornekleme yontemleriyle
de yapilabilir. Her bir tabakaya farkli ornekleme yoOntemleri uygulanabilir.
Tabakalamanin asil amaci O6rnekleme tasariminda esneklik saglamak, yigini farkl

kisimlarina ayirmak ve tasarimin istatistiksel etkinligini arttirmaktir [Verma, 2002].

Yigindan tabakali tesadiifi 6rnekleme ile secilen n ¢apli 6rnekte, i inci birim /4 1nci

tabakaya ait ise 7 inci birim se¢im olasilig1 (birinci sira se¢im olasilig1),

nh
==, = f
N, "
ile tanimlanabilir. f,, 4 1nc1 tabaka Ornekleme kesridir, h=1,..H, i=1,..,n, ve

i € h. Secim olasiliklar1 tabakadan tabakaya farklilik gostermektedir.

Ornekleme agirligi segim olasiligimin tersi olarak tanimlanmustir. Buradan, TO de i

inci birim 4 1nc1 tabakaya ait ise i inci birim 6rnekleme agirligi,

ile tamimlanabilir. F,, h mc1 tabaka genisletme faktorii ve W,, h mc1 tabaka
ornekleme agirhgidir, h=1,..,H, i=1,..,n, ve ie€h. h mc1 tabakadaki tiim

ornekleme birimlerinin 6rnekleme agirliklart ayni olup W, = W, ile gosterilir.
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=N,/N gosterimi yaygindir. Ancak

calisma kapsaminda Ornekleme agirliklart se¢im olasiliginin tersi seklindeki

tanimlandig1 i¢in W, = N, /n, gosteriminin kullanimi tercih edilmistir. Pek ¢ok

kaynak ve uluslararasi arastirmada W, = N, /n, yaygm kullanimi vardir.

Tabakal1 tesadiifi 6rneklemede y1gin ortalamasi,

=3 >y, /N

ve y1gin toplami,

Y= Zhl 11yh”

olarak tanimlidir.

2.6.1. Y121n ortalamasi ve y18in toplamimin Horvitz-Thompson tahmin edicisi

Tabakali tesadiifi orneklemede yigin ortalamasinin ve yigin toplaminin Horvitz-

Thompson tahmin edicisi asagidaki gibi belirlenir.

a) Y18in ortalamasinin HT tahmin edicisi

TO tasariminda y18in ortalamasinin HT tahmin edicisi,

yHT,zb = Z Z L

h1,17z'

T 1
Yuraw = 37 ZZ Vi W, =—=

=1 i=l T

yHT,tb = ZZ W =Y

hlll
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1 N, &
=—2 2. Vu
N; n, iz '
_ 1 & N
Yurw :Wthyh w, =—t (2.21)
h=1 nh

ile elde edilir. N,, h mc1 tabaka ¢ap1, n,, h mc1 tabakadan secilen 6rnek capr ve
v, = Z v, » h=1,...,H . Ornekleme kuraminda Vurw= Yy gOsterimi vardir. [Bkz.,
i=1

Cochran, 1977; Cing1, 1994; Esin ve ark., 2001].

b) Y1gin toplaminin HT tahmin edicisi

TO tasariminda y1gimn toplaminin HT tahmin edicisi,

A

YHT,tb =N yHT,tb
~ H N Y
Yurs = 2 W0, W, =—" (2.22)
=1 n,
seklinde elde edilir.

2.6.2. Y121n ortalamasi ve yigin toplaminin Hijek tahmin edicisi

a) Y18in ortalamasi i¢in Héjek tahmin edicisi

Tabakal1 6rneklemede y1gin ortalamasinin HA tahmin edicisi,

yw,tb = e Wh =—L (2.23)
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H ny Nh
Z yhz
_ h=li=l n,
i N
n=1 i=1 1,
H n, N H H N
z JJ’/” zihyh zihyh
h=l i=1 Ny _ k=l n, _ =t My
H N H N
Znh — zNh
h=1 n, =l
_ 1 & _
YVwur = NZWhyh = Vur.wn (2.24)
h=1

esitliginden bulunabilir. Buradan y, , ile y,; , esdeger oldugu goriilmektedir.

b) Y1gin toplaminin Héjek tahmin edicisi

TO tasariminda y13in toplaminin HA tahmin edicisi,

A

Yw,tb = N .)_/w,tb (225)

ile elde edilebilir.

2.7. iki Asamal Kiime Orneklemesi

Y181 olusturan birimlerin tam olarak listelenemedigi, 6zellikle iilke ¢apinda yapilan
aragtirmalarda 6rnege alinacak birimlere ulasmanin gii¢c oldugu, yi1gin ¢apmin ¢ok
biiyiik ve 6rnekleme birimlerinin genis bir cografi alana yayilmis oldugu durumlarda

kiime 6rneklemesi yonteminden yararlanilabilir.

Y18in, yerlesim yerlerine veya cografi bolgelere gore belirli sayida kiimelere
ayriliyor olabilir. Kiime orneklemesinde kiimelerin her biri yigmi temsil edecek
nitelikte olacak sekilde belirlenmeye calisilir. Kiime i¢i miimkiin oldugunca

yigindaki tiim farkl 6zellikteki birimleri igcerecek sekilde heterojen ve kiimeler arasi
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ise homojen yapida olmasi istenir. Boylece her bir kiime yigin1 temsil edecek
nitelikte olacagindan, kiimelerden bir ka¢inin 6rnege se¢ilmesiyle yiginin temsili

saglanmis olur.

Kiime drneklemesinde y1gin M adet benzer dzellikler gosteren kiimelere ayrilir. iki
asamali kiime Orneklemesinin birinci asamasinda, M adet kiimeden (birincil
ornekleme birimlerinden: bob’lerinden) tesadiifi olarak m tane bob se¢imi yapilir.

Secilen m bob’leri (kiimeleri) N,N,,..., N, genisliklidir. Daha sonra ikinci asama

olarak, (N,,N,,...,N, genislikli) m sayidaki her bir bob’den n,,n,,...,n, tesadiifi

m m

ornekleri secilerek segilen 6rnekler n=n, +n, +...+n, birlestirilir. n ¢capli 6rnekten

istenilen kitle parametrelerinin tahminleri yapilir. Ornekleme birimleri bu sekilde
secildiginde, sadece M kiime listesine ve secilen m kiimesindeki birimlerin listesine

ihtiyag vardir. [Esin ve ark., 2001].

Iki asamali kiime &rneklemesiyle tahmin iki asamada yapildigi igin &rnekleme

birimlerini agirliklandirma da iki asamada yapilir. Birinci asamada birincil

ornekleme birimleri, % olasiligiyla sec¢ilmis, ikinci asamada ise bob’lerden

n,
16b’lerin se¢imi N_J olasiliklariyla olmustur. Dolayisiyla, N ¢apli yigindaki herhangi
J

bir drnekleme birimini se¢cme olasiligi her asamadaki secim olasiliklari ¢arpimina

esittir:

Ww=—=""_1 (2.26)

olarak belirlenir.
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Iki asamal1 kiime Srneklemesinde yiginda birim basina ortalama ve y1gin toplami

strastyla asagidaki gibi tanimlhidir,

“<I|

N
Sy,

i=1

Ma

_1
N “

J

D

~
I

i
L

Yii

2.7.1. Y1gin ortalamasi ve yigin toplaminin Horvitz-Thompson tahmin edicisi

a) Y1gin toplaminin HT tahmin edicisi

Jj=1i=1 7Z—j
" 1 n YoM N
- Z Vji —ZZ——’ Ji
J=1i=1 Mo j=1 i=1 j
(m Nj]
A m_ M A M N
YHT,KOZZ ijji =Y Wj =——1L (2.27)
j=1 i=l m n

olarak belirlenir. y,, j. kiimedeki i. birim gozlem degeridir.

b) Yiginda birim basina ortalamanin HT tahmin edicisi

Iki asamali kiime 6rneklemesiyle y1gin ortalamasmin HT tahmin edicisi,

“<II>
=i

HT,KO

Y.
% ; (2.28)

hesaplanur.
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2.7.2. Y1g1n ortalamasi ve y1g8in toplaminin Hajek tahmin edicisi

a) Y1ginda birim basina diisen ortalamanin HA tahmin edicisi

Iki asamali kiime drneklemesinde y18inda birim basia diisen y18im ortalamas1 Hajek

tahmin edicisi,

W‘yl
== o M Nj
Y ko= W, =—— (2.29)
m J m n.
227, :
j=1 =1
S, ushg
_ = M g _Mman;ia g

ile belirlenir. Burada y, ZZ Y, » n; ¢apl j inci kiimedeki drnege secilen birimlerin
i=1

A

gbzlem degerleri toplamidir. ?W xo * Yy oldugu gorilmektedir.

b) Y1gin toplamimin HA tahmin edicisi

I

~
s

_ YKO
HT.,KO —
N

. (2.30)
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Yi1gin ortalamasi ve yigin toplaminin HT ve Héjek tahmin edicilerinin formiilleri
ornekleme birimlerinin tiimiinden yanit alinmis oldugu durum ve ilave
agirliklandirma iglemi yapilmadigt durum i¢in tanimlanmistir. Yanitlanmama ve
ilave agirliklandirma yapilmasi durumlarinda tahmin edicilerin formiilleri sonraki

boliim asamalarinda incelenecektir.

2.8. ki Degiskenin Birbirine Oran1 R’nin Tahmini

Yardimct degiskeni tahmin asamasinda kullanmanin amaci daha iyi tahminler elde
etmektir. Yiksek diizeyde etkin tahmin stratejileri giiclii yardimci bilgiyi igerir
[Sdrndal ve ark., 1992]. N ¢apli bir yiginda 6rnekleme birimlerinin iliskili x; ve y,
ile gosterilen iki dlgiimii elde edilebiliyorsa, bu degiskenlerden biri yardimiyla (x
yardime1 degiskeniyle) digerinin (p ilgilenilen degiskeninin) tahmin edilmesi,

tahminin duyarliligini arttirabilmek i¢in bagvurulan bir yontemdir.

Oran tahmini 7 ’yi dikkate almak icin ¢cok sayida neden vardir. Bir tanesi orana
iligkin payda teriminin ornek c¢apit n olmayip bir tesadiifi degisken olmasi
durumudur. Ayrica bir¢ok durumda 6rnekleme birimleri temel birimlerden farklidir

[Esin ve ark., 2001].

R =Y /X oranmin tahmini iki amaca yonelik kullanilir:

1. 1Iki degiskenin birbirine oraniyla ilgileniyor olabilir. Mesela, Y yi1gidaki
sigara icen erkek Ogrencilerin sayisin1 gosteriyorken, X  erkek
Ogrencilerin sayisin1 gosteriyor olabilir. Bu durumda, R erkek o6grenciler

arasinda sigara i¢enlerin oranidir.

2. llgilenilen degisken y ile yardimci degisken x yiiksek iliskili oldugunda,
y’nin tahmininin dogrulugunda artis saglamak i¢in oran tahmini

kullanilabilir.
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Oran tahmin edicisi, y ile x arasinda yiiksek iliski oldugunda standart hatalarda
biiyiik azalma saglayarak tahminin dogrulugunu arttirir. Oran tahmin edicisi tutarl
ancak yanli bir tahmin edicidir. Genis-Orneklerde (large-samples) yanlilik ihmal
edilebilir. Cogu uygulamali arastirmada, yanli bir tahmin edici olmasi, 6érnekleme
hatasin1 azaltmada saglamis oldugu avantajin yaninda olduk¢a 6nemsiz kalmaktadir.
Ornek cap1 yeteri kadar biiyiik oldugunda, oran tahmin edicisi yaklasik normal
dagilim gosterir ve varyans i¢in genis-Ornek (large-sample) formiilleri gecgerli olur.
Genis-0rnek sonuglar1 6rnek capt 30’u astiginda (7 >30 oldugunda) kullanilabilir

[Cochran, 1977].

iki degiskenin oram1 R =Y/ X seklinde tammlanir ve 6rnek iizerinden tahmini,

Zn‘,(y,- /7;)
P R (2.31)

n

Z(xi/”i)

i=1

ile verilir. 7 oran tahmin edicisi iki Horvitz-Thompson tahmin edicisi orani seklinde

belirlenir ve bir Hajek tiirli tahmin edicidir.

2.8.1. Basit tesadiifi orneklemede oran tahmini

Yigindan basit tesadiifi 6rnekleme ile segilen n c¢apli ornekte, 6rnek birimlerinin
birbiriyle iliskili oldugu bilinen iki dl¢limii y, ve x; olsun, i =1,...,n. Buradan, drnek

orani 7 hesaplanarak R yigm orani tahmin edilmeye ¢alisilacaktir. BTO ile oran

tahmininde ve tahminin varyansinda agirliklandirma kullanilmamaktadir.

Degiskenlerden biri y, digeri x, ile gosterildiginde y1gin degiskenler oran,
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N
Zyi Y

R="il =~ (2.32)

N

in *

i=1

ve ornekten tahmini 6rnek oran1 7 ile gosterilir ve

r=il =Y (2.33)
X

olarak elde edilir. x ve y degerleri Ornekten Ornege degisir ve tesadiifi

degiskenlerdir. » iki tesadiifi degisken oramidir ve BTO ile agirliksiz olarak

hesaplanir.

2.8.2. Tabakal tesadiifi orneklemede oran tahmini

Tabakali tesadiifi 6rnekleme yonteminin kullanildigi durumda R yigin oraninin
tahmininde iki yol vardir: Birincisi bilesik oran tahmini, ikincisi ise ayr1 oran
tahminidir. Aragtirmalarda yaygin olarak kullanilan bilesik oran tahmin edicisi

incelenecektir.

Tabakali tesadiifi 6rneklemede Y ve X yigin toplamlarinin tahmini yapildiktan
sonra, tahmin edicilerin oran tahmininde kullanilmasi bilesik oran tahmini olarak

adlandirilir. R y18in orani i¢in bilesik oran tahmin edicisi,

(2.34)

seklinde iki ortalama veya iki toplam tahmininin orani olarak tanimlanabilir. Buradan

bilesik oran tahmin edicisi,
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h=1
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(2.35)

elde edilir. W,, h nc1 tabaka 6rnekleme agirligi ve F,, h inc1 tabaka genisletme

faktorudur.

Y18in oranin tahmini i¢in formiiller 6rnekleme birimlerinin timiinden yanit alinmis

ve ilave agirliklandirmanin yapilmamis oldugu durumlar i¢in tanimlanmistir.

Yanitlanmama ve ilave agirliklandirma durumu ileriki boliimlerde incelenecek olan

yigin ortalamasinin Hajek tiirii agirliklandirilmis tahmin edicisi hesaplamasina

benzer sekilde yapilir.

2.8.3. iki asamali kiime 6rneklemesinde oran tahmini

Basit kiime 6rneklemesinde iki degiskenin birbirine orani R’nin oran tahmin edicisi,

ro= YKO
KO A
XKd
m N
3 M N,
ji
j=1i=t M 1;
V.~ = -
KO Ry
M Nj
ZZ* X ji
j=1i=1 M 1N,
m Ny
S W,
i
1 i M N,
Vo= W =——=>4

KO

m

Zszxji ’

j=1 i=1

olarak belirlenir.

(2.36)
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2.8.4. Ayhan [2003]’iin onerdigi bilesik oran tahmin edicisi

Tabakali 6rnekleme, kiime drneklemesi veya ¢ok asamali 6rnekleme gibi karmasik
ornekleme tasarimlarinda R=Y/X yign orant i¢in Ayhan (2003)’iin Onerdigi
bilesik oran tahmin edicisi incelenebilir. Ayhan (2003), bilesik oran tahmin edicisi

i¢in,
P
p— W o=-0 2.37
A'b A" h Ph ( )

formiiliinii 6nermistir. W, , Ayhan [2003] tarafindan onerilen h 1nc1 tanim kiimesi

(veya tabaka) ornekleme agirhigidir. W, agirliklar: soyle tanimlanmigtir:

Wy =P [P, = [ix g(xh /P, )} /[(X/x) ] (2.38)

1 /

Pozth Z(xh /P,)

i=l i=

P,=(X/x)p, ,p,=n,/N,

W, : Ornekleme (tasarim) agirligi
P, : Agirliklandirilmis ve agirliklandiriimamis ornek ¢aplarinin egit

olmalarinin saglanmast i¢in hesaplanan bir sabit
p, - h. tamim kiimesindeki birimlerin ornege secilmesi olasiligi

Agirliklarin hesaplanmasma x yardimer degisken bilgisi de dahil edilmistir. W,

agirliklarinda £, standartlastirmasi yapilarak z;il W, x, = x olmasi saglanmustir.

41, tahmin edicisinde, Ornekleme agirliklandirmasi, yanit alimamama ve ilave

agirliklandirma durumlarini inceleyebiliriz. Agirliklandirma, esit olasilikla se¢im

yapilmamis olmast durumunu, yanitlanmamayr gidermek ve tahminlerin
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dogrulugunda artis saglayabilmek amaciyla (ayarlama, sonradan tabakalama, vb.)

yapilir. Agirliklandirma yapisi Ayhan (2003) tarafindan Cizelge 2.1°de verilmistir.

Cizelge 2.1. Tanim kiimeleri i¢in agirliklandirma

Tasarim Agirliklari Yanitlanmama Sonradan Tabaka
Ayrilmis siniflarda ALl Capraz/Birlesik
Y Ayrilmis siniflarda
W, W, T,
W, = W, = T,
w, W,* T,

Omekte yanit alinmayan birimler olmasi durumunda tasarim agirliklarinda

yanitlanmama i¢in agirliklandirma diizeltmesi yapilmalidir. Tasarim agirliklarinda,
AVVh* =R,/R, (2.39)

R, , h1nci tabaka yanit oranidir, £ =1,..., . Tasarim i¢in R, toplam yanit orani

H H
= Z(AVI/h xh /Z th ‘xh / R (240)
h=1

h=1

seklinde hesaplanabilir. Burada R, 6rnek ¢aplarini diizelterek ayni olmalarini saglar,
H

Z( M AW},* x;,)z x [Ayhan, 2003].

h=1

Son olarak ise, sonradan tabakalama yapilmak istenilebilir. Sonradan tabakalama i¢in

bilesik agirliklandirma,

T,=(.m, W Xx,)/x (2.41)

H
seklinde olur. Burada, Z ( w, W, T, xh)z x toplam Ornek diizeltme islemidir

h=1

[Ayhan, 2003].
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2.9. Y1gin Ortalamasi Tahmin Edicileri icin Genel Varyans Tahmini

Arastirmalarda parametre tahmin edicilerinin varyanslarinin belirlenmesi ve giiven
araliklarinin olusturulmasi olduk¢a dnemlidir. Tek degiskene dayali olan ve dogrusal
tahmin ediciler i¢in kullanilan basit varyans formiilleri literatiirde yaygin olarak
verilmektedir. Ancak birden ¢ok sayida degiskene dayali olan veya dogrusal olmayan
karmasgik tahmin edicilerin (6rn., oran veya ayarlama tahmin edicisi) varyanslarinin
tahmininde daha karmagik yapilardaki cesitli varyans tahmin yontemlerine

basvurmak gerekir. Bu varyans tahmin yontemleri,

m Dogrusallagtirma (Linerizasyon: Taylor-serileri yontemi),

Rasgele Grup Yontemleri (Random Group Methods),

Dengelenmis Tekrarli Yineleme (Balanced Repeated Replication)
m Yeniden Ornekleme Teknikleri (Resampling Techniques)

= Jacknife

=  Bootstrap

yaklagimlaridir [Hardin ve Gedif, 2006].

6=Y = ZL v,/ N parametresi tahmin edilmek istenmektedir. Ancak, Horvitz-

Thompson tahmin edicisi (ters-olasilik agirliklandirmasi), Héjek tahmin edicisi,
sonradan tabakalama, tarama, ayarlama tahmin edicisi yontemleri uygulamada
kullaniliyor olmalarina karsin, bu yontemlerle belirlenen tahmin edicilerin varyans

tahminlerinin formiilasyonlarini vermek oldukc¢a zordur.

Lu ve Gelman (2000, 2003), Horvitz-Thompson tahmin edicisi (ters-olasilik
agirliklandirmasi) varsayimi  altinda, agirliklandirmanin  ¢esitli  diizeylerinin
yuriitiildigli arastirmalar i¢in y18in ortalamasi tahmin edicilerinin varyanslarinin
tahmini i¢in genel bir varyans esitligi tanimlamislardir. Amacg farkli yapidaki

agirliklandirma diizeltmelerinin tiimiinii ayn1 genel bir gésterimle vermek olmustur.
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Lu ve Gelman (2000, 2003) genel bir yolla tasarim-tabanli analitik ve Taylor-serileri
varyans tahmin edicilerini ¢ikarsamistir. Tiim agirliklandirma yontemlerini birlikte
dikkate alarak (¢ogu gercek arastirmada bu sekilde olmaktadir) Taylor-serileri

yontemi dogrultusunda genel bir varyans tahmin edicisi tanimlamustir.

Tez c¢alismasit kapsamunda farkli agirliklandirma asamalart ve yoOntemleri
incelenmistir. Dolayisiyla, #’nin tim agirliklandirma yapilaniyla elde edilecek
tahmin edicileri i¢in tek bir genel varyans tahmini kullanilmasi ve Lu ve Gelman

(2000, 2003)’1n 6nerdigi varyans tahmin edicisine bagvurulmasi uygun olacaktir.

Ilgilenilen istatistik (parametre tahmin edicisi) dogrusal olmadig1, oran tahmin edicisi
veya baska tahmin ediciler oldugu varsayilsin. Taylor-serileri yontemi (Linerizasyon)

dogrusal olmayan istatistikten ayni asimptotik varyansli dogrusal bir istatistik

cikarsamasi yapmayai igerir. 6 tahmin edicisi i¢in varyans tahmini,

i=1

(@) ~ V[ZW z,} (2.42)

olarak tanimlanir. z,, yeni degiskeni 0 ’ya dayali olan ve 0 ’nin “dogrusallagtirilan”

degiskeni olarak adlandirilir. 0=

=<

iken z, =y, -0 x,, i =1,...,n [Osier ve Museux,

2006].

Lu ve Gelman (2000, 2003), ters olasilik agirliklandirmasinda €’nin genel bir
varyans tahmin edicisini Onermistir. Agirliklandirmanin tamamiyla ters olasilik
oldugu ve bagimsiz drneklemeyle i birimlerinin yigindan =z, =1/W, olasiligina
orantisal olarak se¢ildigi dogal olan basit varsayimi yapilmaktadir. Ters olasilik

agirhiklandirmasinin -~ varyansint  uygun bir sekilde hesaplayabilmek icin

agirliklandirilmis ortalamanin oran yapisi kabul edilmelidir:
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z; Wiyi

§ o izt iE (2.43)

>

Bu esitligin paydas1 1°dir. Bu sadece W, agirliklan, W,/ Z;Wi olacak sekilde

yeniden belirlendiginde ancak boyle olabilir, i =1,...,n [Lu ve Gelman, 2000; Lu ve

Gelman, 2003].

Yigm degerleri  u, =EW,y,). pm,=EW). u =Wy, ve O=ulu,.
u= Z;Wi y./in, w= ZLIW[ /n seklinde tanimlanirsa, bu durumda @ ’nin tahmin

edicisi,

_ u,(+&;) (2.44)

6=
woou,(+e)

seklinde yazilabilir, &, ~ N,V @)/ 1)) ve &, ~N@O,V(w)/u)) oldugu

varsayilmistir. Taylor genisletmesi,
0=0(1+¢c)1-¢c.+&2—..)

esitligini saglar. Buradan varyansi,

V() =~0%V (s, —¢.) = iZV(ﬁ— o)

w

1 _ oA 1 (Zn
z_—zV(u—GW)= S V izlzi)
w (5 ! W-i
=1 i



44

olarak tahmin edilebilir, z, =u, —éwi, i=1,.,n. Bagimsiz ornekleme varsayimi
altinda, V(Z; zi) varyansl, E@; zl.)z 0 oldugunda Z;z? ile tahmin edilebilir.

1

Buradan 6’nin varyanst,
Vir 0) = 2 W7 (3, = 0)° (2:45)
i=1

seklinde tahmin edilebilir, varyans formiiliinde Z“m =1 dir [Lu ve Gelman, 2003].

2.10. Y1gin Oram1 Tahmin Edicileri i¢cin Genel Varyans Tahmini

O=R=Y/X = ZL ./ zzl X, yigin oran1 parametresi tahmin edilmek
istenilmektedir. Y1gin oran1 tahmini i¢in onerilen farkl 6 tahmin edicileri vardir.

y ve x degiskenlerinin 6rnek toplamlari yzz Y, ve szx,. icin dogrusal

i=l1 i=1
bagint1 y =bx ile verilebilir. Ornek ortalamalariyla da benzer sekilde ¥y =bx

tanimlanabilir.

Agirliklandirilmig verilerde yi§in oraninin tahmin edicilerin varyans tahminleri igin

genel bir formiil 6nerilebilir. Bunun i¢in Taylor-serileri yonteminden yaralanilabilir.

Y18in orani tahmin edicilerinin varyans tahminleri i¢in genel bir esitlik belirlemeye

calisalim. Yeni bir degisken z, =y, — éxi seklinde tanimlansin, burada O=r= v/x
dir. Bu degiskenin 6rnek ortalamasi z :J_/—éf ve yigin toplami tahmini N z

olacaktir. Bu degiskeninin yigin ortalamasi Z =Y —RX =0 dir. Buna gore

agirliklandirilmis bir 6rnekleme tasariminda z,, ortalamasinin varyans tahmini,
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V(z)= % Sws (2.46)
i=1

P = NLZW [, -5 )=, -0 2.47)

A

olur ((1-f) ihmal edilmistir). Buradan, z, =y, —6ék, seklinde tanimlandiginda,

A

@ =r alinir ve r ’nin varyans tahmini,

N 1 & 1 & _ _

V)= 2 W% === 2 W\ =) =r(x = Df (248)
i=1 i=1

ile elde edilir. X = zzl x;, x degiskeninin toplam degeridir. Es. 2.48 varyans

tahmini, tabakali Ornekleme, kiime Orneklemesi veya asamali Ornekleme gibi
karmagik 6rnekleme tasarimlarinda ve agirliklandirilmis verilerde yigin orani tahmin

edicilerin varyans tahminleri i¢in genel bir formiil olarak dnerilebilir.

Tabakali 6rnekleme, kiime Orneklemesi veya asamali Ornekleme gibi karmasik
ornekleme tasarimlarinda drnek birimlerine se¢im olasiliklarinin tersi olan agirliklar
atanarak yigin parametre tahminleri yapilir. Yanitlanmama ve ayarlama
agirliklandirmast  yapilmast  durumunda  veride ilave agirhiklar  atanir.
Agirliklandirilmis verilerde yi1gin oraninin tahmin edicilerin varyans tahminleri igin

genel bir formiil onerilebilir.

Tabakali tesadiifi 0rnekleme tasariminda yigin orami tahmin edicisinin varyans

tahmini iizerinden Taylor-serileri yontemine dayali genel esitligini belirlenebilir.

~

Yeni degisken z, =y, —6k, seklinde tamimlanir, burada O=r=y/x dir. Bu
degiskenin Ornek ortalamasi z,, = y, — é)?,b ve y1gin toplami tahmini N z, olacaktir.

Bu degiskeninin yigin ortalamast Z =Y —RX =0 dir. Buna gore agirliklandirilmis

bir 6rnekleme tasariminda z,, ortalamasinin varyans tahmini,
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= yo LN _Ny
V() =3z LWis = (249)
V(z,)= ZW Z[(y,“ = 3) =Ty (x, = X)) (2.50)

olur ((1—- f,) ’lar ihmal edilmistir). Buradan, z, =y, — éxi seklinde tanimlandiginda,

A

B . .
0 = r, alinir ve r, ’nin varyans tahmini,

b)_ th2 22h = ZWZZ (Vi = Vi) — 1o (X, _)?h)]z (2.51)

ile elde edilir. X = lel. , x degiskeninin toplamidir.  Tabakali tesadiifi

ornekleme icin Onerilen bu oran tahmin edicisinin varyans tahmini diger 6rnekleme

tasarimlari i¢in de temel alinabilir.
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3. YANITLANMAMA AGIRLIKLANDIRMASI

Tiim arastirmalarda, yanitlanmamanin bazi diizeyleri olan soru yanitlamama, birim
yanitlamama veya her ikisiyle de karsilasilmaktadir. Soru yanitlamama sorunu
genellikle ikame, birim yanitlamama sorunu ise genellikle agirliklandirma
yontemleriyle giderilmeye calisilir. Yanitlanmama sorunun giderilmesinde basarisiz
olunmasi arastirma tahminlerinin yanliliginda artisa yol agabilir. Bu potansiyel yani
en aza indirgemede kullanilan genel bir yaklasim yanitlayicilarin ornekleme
agirliklarimi diizeltmeyi igerir. Bdylece, yanitlayan birimlerin yanit alinamayan

birimleri temsili saglanmaya calisilir [Creel ve Fahimi, 2005].

Ornekleme agirhiklandirmas: yapildiktan sonra, cevap alinamayan birimlerden
kaynaklanan yan1 gidermek icin Ornekleme agirliklarinda diizeltme yapilir.
Yanitlanmama i¢in agirliklandirma diizeltmesi, birim yanitlamamay: ele almada
kullanilan popiiler bir yontemdir. Hem 6rnekleme cercevesini hem de segilenlerden
cevap almamama nedenini acgiklamak i¢in yanitlayicilarin ayrimsal olarak

agirliklandirilmasi faydali olur [Kalton ve Flores-Cervantes, 2003].

Yanitlamama agirliklart Ornegin karakteristiklerinde veya farkli kisimlarinda
gozlenen cevap oranlari arasindaki farkliliklarin etkisini azaltmak igin veriye
uygulanir. Bu agirliklar hem yanitlayan hem de yanitlamayan birimler i¢in bilinen
karakteristiklere bagli bir sekilde belirlenebilir. Yanitlanmama icin agirliklandirma
yapilmasi, yanitlamama oranlari 6rnegin bir boliimiinden diger bdliimiine daha
yiiksek ve degisken oldugunda ¢ok onemli bir hal alir [Verma, 2008]. Veri
yanitlanmama i¢in agirliklandirilarak en azindan birimlerin ¢esitli karakteristiklerinin

ornek dagilimlarindaki biiyiik ¢arpikliklari giderilir [Verma, 2002].

Genel strateji hem yanit alinan hem de yanit alinamayanlar i¢in mevcut olan
yardimc1  bilgi veya bilgilere dayali olarak yanitlamayanlara benzer olan
yanitlayicilar1 belirlemek, sonrasinda da yanitlayicilarin tasarim agirliklarini
arttirarak benzer yanitlamayanlari temsil etmektir. Mevcut yardimci bilgiyle

yanitlayan ve yanitlamayanlar agirliklandirma siniflarina ayrilir ve her bir siniftaki
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yanitlayanlarin Ornekleme agirliklart bir carpim faktoriiyle arttirilir. Bdylece
yanitlayanlar yanit alinamayanlar1 bu siniflarda temsil etmis olur [Kalton ve Flores-

Cervantes, 2003].

Aragtirmada yanit alinamayan birimlerin olmasi halinde 6ncelikli olarak tasarim
agirliklart cevap oranmn tersiyle diizeltilir. Cevap oranlari tasarim agirliklariyla
carpilarak agirliklar arttirilir. Boylece yanitlayanlarin yanitlamayanlari temsil etmesi
saglanir. Ancak bu diizeltmeler yanitlayanlar ile yanitlamayanlar arasindaki
sistematik farkliliklardan kaynaklanacak yam1 gidermez [ORC Macro, 1996].
Yanitlayanlar ile yanitlamayanlar arsinda farklilik olup olmadigi mutlaka
aragtirtllmalidir.  Dolayisiyla  agirliklandirma  siiflart  (diizeltme — gozeleri)

olusturulmasina ihtiyag¢ vardir.

Agirliklandirma yontemleriyle yanitlanmamadan kaynaklanan yani gidermek igin
yanitlayanlarla benzer oOzellik gosteren yanitlamayanlarin belirlenmesi gerekir.
Bunun i¢in yardimci degiskenlerle agirliklandirma siniflart  olusturulmasina
gereksinim vardir. Agirliklandirma siniflart bir yardimer degiskene veya birden ¢ok
sayida yardimci degiskenin capraz siiflamasina dayali olusturulabilir [ORC Macro,

1996; Vaughn, 2001; Verma, 2008].

Yanitlamama diizeltmesi icin, agirliklandirma simiflarini olusturmada kullanilacak
yardime1 degiskenlere karar verildikten sonra, bu yardimci degiskenlere gore
agirliklar gelistirilen agirliklandirma yontemlerinden herhangi biriyle belirlenmelidir.
Boylece, bu siniflarda yanitlayanlarin tasarim agirliklari yanitlamama agirliklariyla

arttirtlarak benzer yanitlamayanlar temsil edilir.

Agirliklandirma siniflar nitel, kategorik veya kategorik hale donistiirtilmiis yardimci
degiskenlere dayali olusturulur. Bu durumda yanitlamama diizeltmeleri igin
kullanilan en yaygin agirliklandirma yontemleri, agirliklandirma sinif diizeltmesi,

sonradan tabakalama, tarama yontemleridir.
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Yanitlanmama i¢in agirliklandirma diizeltmesinde kullanilacak yardimci degiskenler
nicel yapida da olabilir. Bu durumda genellestirilmis regresyon tahmin edicisi
(GREG) veya ayarlama tahmin edicisi gibi farkli agirliklandirma yontemlerine
bagvurulabilir. Bununla birlikte, nicel yapidaki degiskenler kategorik hale
dontstiiriilerek agirliklandirma siniflart olusturulabilir. Ancak degiskenlerdeki bilgi

kayb1 dikkate alinmalidir.

Yanitlamama diizeltmeleri icin agirliklandirma simif diizeltmesi ve sonradan
tabakalama yontemleri yillardir yaygin bir bicimde kullanilmaktadir. Daha karmasik
diizeltme yontemleri olan tarama (raking), ayarlama (calibration), genellestirilmis
regresyon tahmini (GREG), lojistik regresyon modellemesi gibi yontemlerin daha
fazla yardimci bilgi igeriyor olabilmesi yeni gelismelerdir. Bu yontemler hem
yanitlanmamadan kaynaklanan yanin giderilmesinde, hem de 6rnek dagilimlarinin
bilinen yigmm dagilimlarina uyumunu saglamada kullanilir [Kalton ve Flores-

Cervantes, 2003].

Bu béliimde oncelikli olarak agirliklandirma siniflarinin nasil olusturulmasi gerektigi
tizerinde durulacaktir. Daha sonra, BTO, TO ve iki asamali KO tasarimlarinda
yanitlamama diizeltmesi i¢in agirhiklandirma smif diizeltmesi yOnteminin
uygulanmast incelenecektir.  (Yanitlanmama  agwliklandirmast  kapsaminda

agwrliklarin genel gosteriminde * iist indis kullanimi tercih edilmistir.)

Sonradan tabakalama, tarama, GREG ve ayarlama tahmin edicisi yontemleri
ayarlama agirliklandirmasi boliimii basligi altinda incelenecektir. Ancak yontemlerin

yanitlamama diizeltmelerinde kullanilmasi da yine ayni sekilde olmaktadir.

3.1. Agirhklandirma Siniflarinin Belirlenmesi

Hem yanitlayan hem de yanitlamayanlar i¢cin mevcut yardimer bilgi (yardimei
degisken) veya bilgilere dayali olarak yanit alinamayanlara benzer olan yanitlayicilar
belirlenerek agirliklandirma siniflar1 (diizeltme goézeleri) olusturulur. Agirliklandirma

siiflarinda  yanitlamama  agirliklart  belirlenir.  Yanitlayanlarin =~ 6rnekleme
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agirliklarina yanitlamama agirliklar1 carpan olarak atanarak yanitlayanlarin agirliklar
arttirthir.  BOylece, bu smiflarda yanitlayanlarin yanit alinamayanlar1 temsili

saglanmis olur.

Her bir agirliklandirma simifindaki yanitlayanlar ve yanit alimamayanlarin
karakteristikleri aymidir varsayimi vardir [Crockett, 2008]. Agirliklandirma
smiflarinda belirli sayida yanitlayicilarin (mesela en az 20 kisinin) olmasi istenir ve
goze igerisinde yanitlayanlarin yanitlamayanlara belirli bir oranin saglanmasi
beklenir [Carlson ve Williams, 2001]. Eger ki herhangi bir siif i¢in yanitlamayan

birim yoksa drnekleme agirliginda degisme olmaz.

Agirliklandirma siniflari olusturmada yanitlayan ve yanitlamayanlar igin bilinen
yardime1 degiskenler olarak en yaygin kullanilan, niifus sayimmi veya yerel
kayitlardan cografik boélge, yerlesim bdlgesi ve biiyiikliigli, yasadigi semt ve ev
kosullarinin 6zellikleri olabilir. Demografik 6zelliklerden yanitlayicilarin cinsiyeti,
yast, medeni durumu; sosyal ekonomik gdstergelerden aile meslegi, egitim diizeyi
olabilir. Anketorlerin yanit alinamamis birimlere ait konut tiirii, evin tiirli, sosyal

cevre Ozellikleri kayitlar1 ve komsulardan edindigi bilgiler olabilir.

Kish ve Anderson (1978) agirliklandirma siniflarimi tek bir degiskene dayali
olusturmaktansa daha c¢ok sayida degiskene dayali olusturmanin tercih edilir
oldugunu, bununla birlikte degisken se¢im isleminin siibjektif oldugunu

belirtmislerdir [Vaughn, 2001].

Yardimer degisken yanit/yanitlamama diizeyiyle ve ilgilenilen arastirma degiskeniyle
iliskili olmalidir [Rizzo ve ark., 1994; Little, 1984; Little, 1986]. Kalton ve Flores-
Cervantes (2003), yanitlamama diizeltmesi i¢in yardimci degiskenlerin se¢iminde
genel olarak yanit olasiliklarini kestiriyor olmasina dikkat etmenin énemli oldugunu

belirtmisglerdir.

Cok sayida agirliklandirma simift kullanilarak goreli olarak kiig¢iik ve homojen

agirliklandirma kategorilerinde yanitlayan ve yanitlamayanlarin karakteristiklerinin
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ayn1 oldugu varsayimi yapilabilir. Ancak diger yandan ¢ok sayida agirliklandirma
smifi kullanilmas1 uygulamada o6rnek tahminlerinin varyansini onemli OSlgiide
arttirarak, biiyilk ve degisken agirliklar elde edilmesine yol agabilir. Dolayisiyla
yardimc1 degisken secimi, yanit oranlarinin 6rnegin farkli siniflarinda ne kadar
degisken olduguna ve bu degiskenligin birimlerin 6zellikleriyle ne kadar iligkili

olduguna baglidir [Verma, 2002; Verma, 2008].

Arastirmalarda yardimer degiskenlerin sayisi ¢ok fazla oldugunda, degiskenlerden
hangilerinin se¢ilecegine ve agirliklandirma sinif sayilarinin nasil azaltilabilecegine

karar vermede Little (1984, 1986) iki yontem Onermistir:

e Yanit egilimi tabakalanmasi,

e Kestirim ortalama tabakalanmasi.

Yanit egilimi tabakalanmasi (response propensity stratification) ve kestirim ortalama
tabakalanmasi (predicted mean stratification) ¢ok sayida yardimeir degisken bilgisinin
daha az sayida olmasina ve daha iyi temsil edilecek sekilde siniflandirilmasina
olanak saglar. Birincisi yanit egilimine gore siniflama yapiyorken ikincisi ilgilenilen
degiskeninin kestirimlerine gore siniflama yapar. Bdylece bu siiflarda yanit orani
hesaplandiktan sonra, her bir smifin O6rnekleme agirli§i yanit oranmin tersiyle

carpilarak yanitlayanlarin yanitlamayanlari temsili saglanir.

Yanitlamayanlarla ilgili bilgi arttiginda ve yanit oram diistiiglinde yanit egilimi ve
kestirim ortalama tabakalanmasi modellerini kullanmanin ¢ok daha cazip olacagi
belirlenmistir. Bu yontemlerle agirliklandirma simif diizeltmesinde oldugu gibi
yanitlayan ve yanitlamayanlar icin bilinen degigkenlere dayali siniflama yapilmasi
kisitlamas1 vardir. Ancak smiflarin ¢ap1 veya orani ile degiskenlerin sayist ve tiirleri

icin herhangi bir kisitlama yoktur [Carlson ve Williams, 2001].
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3.1.1. Yamt egilimi tabakalanmasi

Yanit egilimi tabakalanmasi yanitlamamayi1 diizeltmede kullanilan alternatif ve
gittikce popiiler olan bir yontemdir. Yanit egilimi tabakalanmasi yontemi, bir konu
yanitlanir m1 yoksa yanitlanmaz mi, seklindeki yanit ¢iktisiyla bir lojistik model

kurarak yanit olasiliginin tahminini arastirmaktadir [ Vaughn, 2001].

Hem yanitlayanlar hem de yanitlamayanlar i¢in bilinen yardimci degiskenlerle her
bir 6rnekleme biriminin yanit verme egilimini (yanit olasiligini) kestirmede lojistik
regresyon modelleri kullanir ve yanit egiliminin tersi agirliklar icin diizeltme
faktorleri olur [Siegel ve ark., 2005]. Bu yaklagim Rosenbaum ve Rubin (1983)’iin

egilim skoru teorisinin bir genisletmesidir [Little, 1986].

Rosenbaum ve Rubin (1968) yardimci degiskenlerin sayis1 arttiginda siniflarin sayisi
istel olarak artacagini belirtmislerdir. Arastirmalarda yanit egilimi skoru verilen
yardime1 degiskenler altinda bir birimin yanitinin kosullu olasiligidir [Wun ve ark.,

2004].

Yanit egilimi tabakalanmasiyla yanitlanmamaya karst yanitin olabilirligini
kestirmeye calisan bir lojistik regresyon modeli diizenlenir [Carlson ve Williams,
2001]. Boylece modelden 6nemli yardimci degiskenler kullanilarak agirliklandirma
siniflar1 olusturulur. Agirliklandirma sinif diizeltmesine benzer olarak modelden
belirlenen yanitlayicinin kestirim yanit olasiliginin tersi yanitlayici icin bir diizeltme

olarak kullanilir [Rao, 2001].

3.1.2. Kestirim ortalama tabakalanmasi

Little (1986) kestirim ortalama tabakalanmasi olarak adlandirilan bir bagka
agirhiklandirma  siniflamasi  tammlamustir.  Ilgilenilen degiskenin ~ kestirimini
yapabilmek amaciyla x yardimci degiskenlerine dayali bir regresyon modeli

kullanilir. Ornekten y ilgilenilen degisken degerleri hesaplamr ve agirliklandirma

siiflar1 olarak kullanilmak iizere gruplara ayrilir.



53

Kestirim ortalama tabakalanmasi x yardimci degiskenleri verilmisken y ’nin

dagiliminin modellenmesidir. Regresyon modelleri, kayip veriye neden olan her bir

y ilgilenilen degiskenleri i¢in olusturulur. Bu regresyonlarin her biri farkli kestirim

ortalama tabakalanmalarimi gerektirir. Dolayisiyla da farkli agirliklandirma

diizeltmelerinin yapilmasi gerekir [Little, 1986].

Yanit egilimine gore tabakalama biiylik 6rnek yanini kontrol altinda tutarken
kestirim ortalamasima gore tabakalama hem yan1 hem de varyansi kontrol altinda

tutar. Ancak kestirim ortalama tabakasi her bir y ilgilenilen degiskeni igin ayri

modellerin kurulmasini ve yanitlamama diizeltmeleri yapilmasini gerektirir [Little,

1984].

Yanit egilimi ve kestirim ortalama tabakalanmasi iizerine detaylh bilgi Little (1982,
1984), Vartivarian ve Little (2003), Vartivarian (2004), Little ve Vartivarian (2005)
calismalarindan ve literatiirdeki c¢aligmalardan incelenebilir. Tez kapsaminda bu

yontemler lizerinde ayrica durulmayacaktir.

Yanitlanmama durumu i¢in agirliklandirma smiflarin1 olusturmada kullanilan veri
genellikle arastirma degiskenleriyle ¢ok zayif iliskilidir ve diizeltmenin arastirma
degiskenlerinin tiimii i¢cin aym1 anda saglanmasi istenir. Dolayisiyla smiflar
belirlemede 6nem verilecek husus, agirliklandirma siniflariin farkli yanit oranlari

gbzlenecek sekilde olusturulmasidir [Kalton, 1984].

BTO, TO ve KO tasarimlarinda, yanitlanmama agirliklandirma diizeltmeleri icin

yaygin kullanilan agirliklandirma sinif diizeltmesi yontemi incelenecektir.
3.2. Agirhklandirma Simif Diizeltmesi
Yanitlamama diizeltmesi yapmak amaciyla yaygin olarak kullanilan ve yanit

olasiliklarina bagvuran yontemlerden biri agirliklandirma sinif diizeltmesidir. Bu

yontem, ornegi agirliklandirma smiflarina (diizeltme gozelerine) ayiran ve her bir
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sinifa yanit oranin tersini agirlik olarak atayan bir yanitlamama diizeltmesidir.
Agirliklandirma  siniflart - olusturulduktan sonra her smiftaki yanitlayicilarin
ornekleme agirliklart o smifin yanit oraninin tersi ile garpilir. Bdylece o siniftaki
yanit alinamayanlarin orani telafi edilmis ve yanitlamama diizeltmesi yapilmis olur.

Bu yontemle agirliklandirma siniflar, ilgilenilen degiskene gére miimkiin oldugunca
simif icerisinde benzer olacak ve yanit oranlari siniftan sinifa farklilik gosterecek

sekilde belirlenmelidir.

Agirliklandirma siif  diizeltmesi yanitlamama i¢in kullanildiginda yontem,
yanitlanmama i¢in goze agirliklandirmasi yontemi olur. Yanitlanmama icin goze
agirliklandirmasindaki temel varsayim bir smiftaki (gozedeki) yanitlayanlar o
smiftaki yanitlamayanlar1 temsil ediyor olmasidir. Yanit olasilik modeli kullanarak
bir siniftaki 6rnekleme birimleri ayni olasilikla yanit verme durumuna sahip oluyorsa

bu varsayim kabul edilebilirdir [Kalton ve Maligalig, 1991].

Bu, Little ve Rubin (2002)’nin rasgelelikte kayip (missing at random) varsayimina
karsilik gelmektedir [Kalton ve Flores-Cervantes, 2003]. Goze agirliklandirmasi
yillarca yanitlamamay1 gidermek amaciyla kullanilmistir ve yontem iizerine genis bir
literatiir vardir [bkz., 6rnegin, Oh ve Scheuren, 1983; Kalton, 1983; Little, 1986;
Kalton ve Flores-Cervantes, 2003].

Kalton (1983), agirliklandirma simiflarinda, smif i¢i homojen olacak bigimde
secildiginde yani smif icerisinde yigin ortalamast Y, =Y, oldugunda,

agirlhiklandirma sinif diizeltmesi tahmin edicisi yaninin sifira gidecegini belirtmistir.

Agirliklandirma smif diizeltmesi yontemi bir veya daha fazla sayida yardimci
degiskene dayali incelenebilir. Calismada bir yardimci degisken kullanilmasi
durumuyla incelenecektir. YoOntemin daha fazla sayidaki yardimci degisken

kullanimi i¢inde benzer tanimlamalari s6z konusudur.
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C diizeye sahip oldugu bilinen bir yardimci degiskene gore ornek birimleri

agirliklandirma smiflarma ayriliyor olsun. Ornek C sayida n, caph diizeltme
gozelerine ayrilir ve her bir gézede n_, yanitlayan ornek birimleri vardir, ¢ =1,...,C'.
Agirliklandirma sinif diizeltmesi yonteminin uygulanmasinda, tim c=1,...,C ’ler
icin n, >0 ve n, <n_ oldugu kabul edilmistir. Agirliklandirma sinif diizeltmesi

yontemiyle ¢ inci sinif yanitlamama agirhigi,

W= e (3.1)

* . . - o . .
olarak tanimlanir. W, , ¢ inci smif yanitlamama agirlhigidir ve ¢ inci smf yanit

oraninin tersine esittir.

Agirliklandirma smif diizeltmesi yontemi sirastyla BTO, TO ve iki asamali KO

tasarimlarinda incelenecektir.

3.3. Basit Tesadiifi Orneklemede Yamitlanmama Agirhklandirmasi

N capli sonlu yigindan BTO ile segilen n ¢apli drnekteki birimlerin bazilarindan
yanit alinamamis, 7, sayida birimden yanit alinmis olsun (7, <n). Yanitlanmama

durumunda yanitlanmamadan kaynaklanabilecek yanin giderilmesi i¢in Onerilen

agirliklandirma simif diizeltmesi yontemi incelenecektir.

Yigindan BTO ile segilen érnekleme birimlerinden yanit alinamayan birimler olmasi
durumunda, yanitlanmamadan kaynaklanan bilgi kaybmi gidermek amaciyla
agirliklandirma yapilacagina karar verilmis olsun. Yanitlanmama diizeltmesinde hem
yanitlayan hem de yanitlamayanlar i¢in bilinen bir veya birden ¢ok sayida yardimci

degiskene gore drnek agirliklandirma siiflarina ayrilir.

Yanitlayicilar agirliklandirma smiflarina ayrildiktan sonra yanitlayicilarin 6rnekleme

agirliklarina, hesaplanan yanitlamama agirliklar1 ¢arpan olarak atanir. Her bir
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siniftaki yanitlamama agirliklar1 yanitlayicilarin  gozlem degerlerine atanarak

yanitlanmama diizeltmesi yapilmis olur.

Burada bir yardimc1 degiskene dayali agirliklandirma siniflarinin olusturulmasi ve
yanitlamama agirliklarinin belirlenmesi incelenmistir. Daha fazla sayidaki yardimci
degisken i¢inde benzer tanimlamalar ve hesaplamalar s6z konusudur. Bununla
birlikte hi¢ agirlik yapilmaksizin yalnizca yanitlayanlara dayali elde edilen yigin

ortalamasinin tahmin edicisi olan yanitlayici ortalamasi yontemine de yer verilmistir.

Basit tesadiifi 6rneklemede tiim birimlerden yanit alinmis olmasi durumunda yi18in

ortalamasiin HT tahmin edicisi,

esitligi tanimlidir. Ancak, Ornekte yanit alinmayan birimler olmasi durumunda

oncelikli olarak W, ornekleme agirhiklart n,/n yanit oranin tersiyle carpilarak

yanitlamama diizletmesi yapilarak 6rnekleme agirliklar: arttirilir.

Yanitlamama diizeltmesi yapilmis 6rnekleme agirliklari,

w=w L= o (3.2)

ile tanimlanir.

3.3.1. Yamtlayici ortalamasi

Yigindan tesadiifi olarak almman »n c¢aplhh Ornekte n, sayida yanitlayan birim

oldugunda yigin ortalamasinin yalnizca yanitlayan birimlere dayali HT tahmin

edicisi,
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I RN . N
Vur =—2 Wy, W =— (3.3)

Yur = 2 )i (3.4)

olur. W/, diizeltilmis 6rnekleme agirliklaridir. Bu, yalnizca yanitlayanlar {izerinden

derlenen veriden diizeltilme yapilmaksizin elde edilen yi1gin ortalamasinin bir tahmin
edicisidir. Bdylece yanitlayanlar yanitlamayanlar1 temsil etmis olur. Ancak bu
diizeltmeler yanitlayanlar ile yanitlamayanlar arasindaki sistematik farkliliklardan
kaynaklanacak yani1 azaltmaz [ORC Macro, 1996]. Dolayisiyla agirliklandirma

siniflar1 olusturulmasina ihtiyag vardir.

Yanitlanmamadan kaynaklanan yani gidermek amaciyla yanitlamama ig¢in

agirliklandirma yontemlerinden agirliklandirma sinif diizeltmesi kullanilabilir.

3.3.2. Agirhiklandirma simif diizeltmesi

Basit tesadiifi Orneklemede agirliklandirma smif diizeltmesi yOnteminin
uygulanmasina Oncelikli olarak, C diizeye sahip oldugu bilinen bir yardimci
degiskene gore yanitlayanlar ornegi C sayida agirliklandirma smifina ayrilir.

Agirliklandirma sinif diizeltmesi yontemiyle ¢ inci sinif yanitlamama agirligi,

W= e (3.5)

olarak belirlenir, ¢ =1,...,C ve c¢ inci smif yanit oraninin tersine esittir [Oh ve
Scheuren, 1983; Little, 1986]. ¢ inci siiftaki yamtlayanlarin gézlem degerlerine W,

agirliklart carpan olarak eklenir.
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Agirliklandirma simif diizeltmesi yontemiyle Y yigm ortalamasmin HT tahmin

edicisi,

C ny
SYwwy,  ow= oo (3.6)

&G,
Vo= Zn—‘ch (3.7)

olarak elde edilir. Burada Yy, :2 v,./n,g, ¢ inci agirhiklandirma sinifinin

i=l1

yanitlayanlar 6rnek ortalamasidir. n_,, ¢ inci agirliklandirma simifindaki yanitlayan

ornek birimlerinin sayisidir. W, , ¢ inci agirhiklandirma sinifi yanitlamama agirligidir

ve yanit oranin tersine esittir.

Agirliklandirma sinif diizeltmesi yontemiyle Y yigin ortalamasinin HA tahmin

edicisi,

C nep

z Z WC*VVi,yci N

yw,a — c:lci:’lhR W»’ —_ W — c (38)
z W* W-’ nR ncR

c 1

—

c=1 i=

esitliginden belirlenir.

Y y18in toplaminin agirliklandirma sinif diizeltmesi yontemiyle sirasiyla HT ve HA

tahmin edicisi, fa =Ny, ve ?w,a =N y,, ile tammhdir.
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3.4. Tabakal Tesadiifi Orneklemede Yamtlanmama Agirhiklandirmasi

Tabakal1 tesadiifi 6rnekleme yonteminde, incelenecek 6zellikleri bakimindan énemli
farkliliklar gosteren N c¢apli sonlu yigin H sayida homojen N,,N,,..,N, c¢aph
tabakalara ayrilir, N =N, + N, +...+ N,, . Her tabakadan sirastyla n,,n,,...,n, ¢aph
ornekler basit tesadiifi 6rneklemeyle alinir ve yigindan istenilen 6zelliklerin tahmini
n=n,+n,+..+n, caph ornek ilizerinden yapilmaya ¢alisilir. Ancak yanitlamayan
ornek birimleri oldugunda tabakalardaki yanitlayan Ornek birimlerin sayisi
NipsHypsees Ny OlUr (n,, <n,, h=1,..,H). n ornek ¢apinin n,’ye distigi gozlenir

(ng<n ve np=n, +n,, +...+ 1y, ).

3.4.1. Tabakalarda yanitlamama diizeltmesi

Tabakal1 6rneklemeyle secilen drnekte yanitlamayan birimlerin olmasi durumunda
y1gin ortalamasi ve toplami tahmin edilmek istenilmektedir. Bunun i¢in yanitlayanlar
Ornegine  yanitlanmamadan  kaynaklanabilecek yan1 gidermek amaciyla
agirliklandirma uygulanacaktir. Ornekleme agirliklarina yanitlamama agirliklarmin

yansitilmasi gereklidir.
Tabakal1 tesadiifi 6rneklemeyle se¢ilen 6rnekte yanitlamayanlar i¢in agirliklandirma

diizeltmesi tabakalarda yapilabilir. Buradan, tabakalarda yanitlamayan birimleri igin

tabaka ornek oranin tersi (n, / n,, ) ornekleme agirliklarina ¢arpan olarak atanir.

Y18in ortalamasiin HT tahmin edicisi,

_ 14N, n, _ N

Yo =37 A b Yir w,= :

Nimn, ny, n,

_ 1 &N, _ 1 & _ N
:_2: :_2 w' w! =" 3.9
Vi N&n, Yir N &~ n ViR h ", (3.9)



60

seklinde hesaplanir. W), h mc1 tabaka yanitlamama diizeltmesi yapilmig drnekleme

agirhgidir y,, = 7:“; Vil no h 1nc1 tabaka yanitlayanlarin ortalamasidir.

Y18in toplami1 tahmin edicisi ise,

A

Ytb =N J_/ th
seklinde hesaplanir.

Tabaka ornekleme agirhiklarinda yanitlamama diizeltme yapilmasiyla Y yigin

ortalamasi ve Y yigin toplaminin HA tahmin edicisi,

W) =h (3.10)

formiiliiyle elde edilir.

Bu yanitlamama diizeltmesi 6rnekleme agirliklarinda artis saglayarak yanitlayanlarin

yanitlamayanlari temsil etmesini saglar.

Tabakal1 tesadiifi 6rnekleme uygulanmig veride yanitlayan ve yanitlamayanlar igin
mevcut C diizeyli bir yardimc1 degiskene goére agirliklandirma siniflar
olusturulmasina karar verilmis olsun. Agirliklandirma smif diizeltmesi yontemiyle

yanitlanmama i¢in agirliklandirma diizeltmesi yapiliyor olsun.
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3.4.2. Agirhklandirma smif diizeltmesi

Agirliklandirma sinif diizeltmesi yonteminde oncelikli olarak, H sayida tabakalara
ayrilmis 0rmek C sayida agirliklandirma smiflarima ayrilir. C agirliklandirma
siiflarina ayrilan tabakalar icin H X C c¢apraz siniflamasi yapilmis olur. 4 1nci

tabaka c¢ inci diizeltme gozesinde n,, sayida yanitlayan ornek birimleri oldugu

gozleniyor olsun, c=1,...,C, h=1,...H .

Agirliklandirma sinif diizeltmesi yontemiyle yanitlamama diizeltmesi yapilacaktir.
hc tabaka-agirliklandirma simifindaki gézlem degerlerine h inci tabaka 6rnekleme

agirhigu ve c inci agirhiklandirma smifi yanitlamama agirligi ¢arpan olarak atanir.

Tabaka oOrneklemede yanitlanmama icin agirliklandirma smif diizeltmesi yontemi

uygulanmasiyla ¥ yi1gim ortalamasinin HT tahmin edicisi,

_ 1 C H ngp , Nh . nc
ytb,u :ﬁzz W Whychl Wh = Wc = (311)

=1 h=1 i=1 g n.g

c H
N Zz W, nr

c=1 h=1

ve Hajek tiirti agirliklandirilmis tahmin edicisi,

C H ngg .
ZZZWC Wh'ycht N
Vutva = wi="t ="l (3.12)
.
Z ww, yr U
=1 h=l =1

seklinde elde edilir. W,, h 1nc1 tabaka yanitlanmama diizeltilmesi yapilmis

ornekleme agirhgi, W, ¢ inci agirliklandirma sinifi yanitlamama agirhigidr.
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3.5. Iki Asamali Kiime Orneklemesinde Yamitlanmama Agirhiklandirmasi

Kiime 6rneklemesi yontemiyle segilen drnek i¢in de yanitlanmama agirliklandirmasi
BTO ve TO yontemlerindeki gibi yapilir. Yanitlanmama olmasi durumunda

oncelikle drnekleme agirliklarinda diizeltme yapilir. W, , 6mekleme agirliklarinda
n;/ny, dizeltmesi yapilarak yanitlayanlarin yanitlamayanlar temsili saglamr. W/,

diizeltilmis 6rnekleme agirliklar

_MN o MY

mon; ng o mong

w!

J

(3.13)

olur. KO yanitlamama igin agirliklandirma simif diizeltmesi yéntemi uygulanmasiyla

Y yigm ortalamasmim HT tahmin edicisi,

Zc‘f 3 Wy, W}:ﬂﬂ W=l (3.14)

_ _ c=1 j=1 i=l . W’ =2 W =-£ (315)

seklinde elde edilir. ¥/, j inci kiime yamtlanmama diizeltilmesi yapilmis rnekleme

agirhgl, W, ¢ inci agirliklandirma sinifi yanitlamama agirhgidir.

Agirliklandirma simif diizeltmesi i¢in getirilen bir elestiri arastirmaci i¢in mevcut

bilginin tamamin1 kullanmakta basarisiz olmasidir. Bir bagka deyisle arastirmanin
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ilgilenilen degiskenle iligkili yardimci degiskenleri, hatta yanitla dogrudan iligkili
degiskenleri dahil etmekte basarisiz olmasidir [Sérndal, 1980].

Yanitlamayanlar hakkinda ne kadar ¢ok bilgiye sahip olursak agirliklarda o kadar
etkin diizeltme yapariz. Agirliklandirma sinif diizeltmesi agirliklandirma siniflari igin
nispeten az sayida degisken oldugunda akla uygun bir yontem olarak goéziikkmektedir
[Carlson ve Williams, 2001]. Yardimc1 degisken sayist ¢ok olmasi durumunda farkl

agirliklandirma yontemlerine bagvurulmasi onerilebilir.

Yanitlanmamayla basa ¢ikmada agirliklandirma yaklasimlar1 verinin rasgelelikte
kayboldugu varsayimina dayanmaktadir. Bu yanit egiliminin sadece yardimci
degiskenlere dayali oldugunu ifade etmektedir. Agirliklandirma sinif diizeltmeleri ve
ayarlama agirliklandirmasi yontemleri bir siiftaki tiim yanitlayicilarin ayni yanit
egilimine sahip oldugunu varsayar. Bu smiflar bir veya daha fazla sayida yardimci

degiskenle olusturulabilir [Creel ve Fahimi, 2005].
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4. AYARLAMA AGIRLIKLANDIRMASI

Ayarlama agirliklandirmasi yigmin kapsanmamasit durumunda ortaya ¢ikabilecek
yant ve Ornek ile yigin arasindaki diger ayriliklart gidermek amaciyla arastirma
verisine uygulanir. Ayarlama agirliklandirmasi yapilan ornek verisiyle, yiginin

parametreleri ger¢ege daha yakin tahmin edilmeye ¢alisilir [Verma, 2007a].

Kapsanmama ve arastirma tahminlerinin duyarhiligini arttirmada kullanilan
agirliklandirma yontemleri ayarlama baslig1 altinda incelenebilir. Yiginla ilgili dis
kaynaklara 6rnek verisinin uyumunu saglayan agirliklandirma diizeltmeleri ayarlama
agirliklandirmas: olarak adlandirilir. Veriye kapsanmama ve Ornek ile yigmn
arasindaki diger ayriliklar1 gidermek amaciyla ayarlama agirliklarinin uygulanmasi,

ornekleme ve yanitlanmama agirliklandirmasi yapildiktan sonra uygulanir.

Agirliklandirmanin son adimi olarak ornek verisinde ilave agirliklandirma yapilarak
ornekteki birimlerin dagiliminin aragtirmanin 6nemli karakteristik Ozellikleri
(cinsiyet, bolge, yas, egitim, 1k vb.) bakimindan yigin dagilimina uyumunun
saglanmasi amaglanir. Bu agirliklandirma parametrelerin ¢ok daha iyi tahminlerinin

yapilmasini saglar, yanitlamama yanini azaltir ve duyarlilig1 arttirir.

Bir arastirmay1 yiiriitiirken yigin1 temsil eden bir Ornek secilmis olmasi c¢ok
onemlidir. Ancak bazen yapilan tiim ¢abalara ragmen bilingsizce ya da kasith bir
sekilde sec¢ilen 6rnekte bazi1 6zellikteki birimler daha az, digerleri ise daha ¢ok temsil
edilmis olabilir. Bu durum kapsanmama sorununu ortaya c¢ikarabilir. Birimlerin
belirli bir karakteristiklerine iligskin 6rnekteki dagilim yigindaki dagilimindan farkl

olabilir.

Ornegin, y1gindaki oran1 %21 olan bayanlarin érnege %30 oraninda segilmis olmasi
gibi. Bu durum, bayanlarin gercekte oldugunun iizerinde temsil edilmesine ve
bayanlara yiiksek agirliklar atanmasina yol agacaktir. Dolayisiyla yanli tahminler
yapilmasina neden olabilecektir. Bu sorunu gidermek amaciyla 6rnek birimleri

cinsiyete gore tabakalanabilir. Bayan ve erkeklere iliskin yigin hakkinda toplam
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diizeyinde bilgi varsa, 6rnek verisine agirliklandirma uygulanarak cinsiyete gore

ornek dagiliminin y1gin dagilimina uyumu saglanabilir.

Agirliklart hesaplayabilmek i¢in Ornek verisinin kiyaslanabilecegi yiginla ilgili
yardimci1 veriye ihtiya¢ vardir. Mesela, Ankara’da oturanlarla ilgili bir arastirma
yiiriitiiliyorsa Ankara’da yasayanlarin karakteristik Ozelliklerini gosteren yasayan
niifusun verisine veya yigin arastirma verisine ihtiya¢ vardir. Boylece karakteristik
ozelliklerin dagiliminin yardimc1 veriye benzerliginden emin olmak amaciyla 6rnek

verisi y18in verisiyle kiyaslanir.

Ornek verisi yardimc1 degiskenlere ait yigm verisiyle kiyaslanarak karakteristik
ozelliklerin dagilimimin yardimci veriye benzerliginden emin olmaya c¢alisilir. Eger
dagilimlar yeteri kadar yakinsa veride ilave agirliklandirma yapilmasina gerek
yoktur. Ancak, ylizdelik noktalarinda farklilik gosteriyorlarsa agirliklart hesaplamak

gerekir.

Aragtirmalarda agirliklarin belirlenmesi ilgilenilen degisken y;’ye bagh degildir,
yalmizca yardimer degisken(ler)e baglidir. Dolayisiyla, herhangi bir arastirmada
agirliklart hesaplamada yalnizca yardimci degisken bilgisine ihtiyag vardir.
Agirliklar 6rnegi dengeler, bu nedenle yardimer degiskenlerin 6rnek dagilimi yigin

dagilimina uyar [Bethlehem ve Keller, 1987].

Aragtirmacilar yardimer degiskenler icin miikemmel tahminler saglayan agirliklarin,
ilgilenilen degisken iginde iyi bir tahmin saglayacagina inanmaktadirlar. Agirliklarin
uygulanmasiyla yansiz tahminler elde edilecektir denilemez, ama yansizliga c¢ok
yakin olunacagi soOylenebilir [Deville ve Sédrndal, 1992]. Arastirma verisinde
yardimcr bilginin etkili kullanimi hem tahmin edilecek yigin degerlerine hem de

ilgilenilen degiskeni ile yardimc1 degiskenler arasindaki gercek iliskiye baglhidir.

Yardimci degisken yoksa ayarlama veya yanitlanmama agirliklandirmasi yapilamaz.
Rizzo, Kalton ve Brick (1994), yardimci degisken se¢iminin agirliklandirma

metodolojisi se¢ciminden muhtemelen ¢ok daha 6nemli oldugunu belirtmistir.
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Yardimc1 degisken se¢iminde c¢ogunlukla yardimci degiskenlerin arastirma
degiskeniyle iliskili olmast durumu g6z Oniinde bulundurulur. Bunun nedeni,
ilgilenilen arastirma degiskenleriyle yakindan iligkili olan dig kaynaklarla kiyaslama
yapilmasinin, ilgilenilen degiskenlerin parametre tahminlerinin duyarliliginda artis
saglamasidir. Yanitlanmama diizeltmeleri i¢in yardimci degiskenlerin se¢iminde ise
temel olarak genellikle yanit olasiliklarini kestiriyor olmalari1 dikkate alinir. [Kalton

ve Flores-Cervantes, 2003].

Kapsanmama ve Ornek ile yigin arasindaki diger ayriliklar1 gidermek amaciyla
uygulanan agirliklandirma yontemlerinden sonradan tabakalama, tarama, lineer
agirliklandirma, lojistik regresyon agirliklandirmasi, genellestirilmis regresyon
tahmin edicisi, ayarlama tahmin edicisi ve daha baska yontemleri ayarlama

agirliklandirmasi baglig altinda incelemek uygun goriilmektedir.

Ayarlama, yardimec1 degiskenler nitel ya da nicel yapida oldugunda kullanilabilen
genel yapiya sahip bir yontemdir. Agirliklandirma yontemleri olarak yaygin
kullanilan sonradan tabakalama, tarama, lineer agirliklandirma, lojistik regresyon
agirliklandirmasi, GREG agirliklandirmasinin  birer ayarlama yontemi oldugu
literatiirde farkli kaynaklarda gosterilmistir. Deville, Sidrndal ve Sautory (1993),
Ardilly ve Till¢ (2006), Vanderhoeft (2001) kaynaklarina basvurulabilir.

Ayarlama tek basma bir agirliklandirma yontemidir. Bununla birlikte sonradan
tabakalama, tarama, lineer agirliklandirma, lojistik regresyon agirliklandirmasi,
GREG agirliklandirmasinin - ve daha bagka yontemleri de birer ayarlama
agirliklandirmas1 yontemidir. Bu yontemler yanitlamama i¢in agirliklandirma
diizeltmesi olarak da kullanilmaktadir. Agirliklandirma yontemlerinin ayarlama

agirliklandirmasi olarak siniflamasi agagidaki gibi Cizelge 4.1°deki gibi verilebilir.



Cizelge 4.1. Agirliklandirma yontemlerinin ayarlama agirliklandirmasi siniflamasi

67



68

Ornek arastirmalarinda yardimc1 degisken bilgisinin olmas1 halinde, tahminlerin
etkinligini arttirmada ve varyansta genis capli azalmalarin olmasini saglamada bir

agirliklandirma yontemi olan ayarlama tahmin edicisinin kullanimi 6nerilebilir.

Ornekteki birimlerin dagilimmin ¢ok daha giivenilir dissal bilgiye uyumunu
saglamada kullanilan agirliklandirma diizeltme tliri ¢ogu zaman sonradan
tabakalama olarak adlandirilir [Kalton ve Flores-Cervantes, 2003]. Sonradan
tabakalama, yalnizca yardimci degiskenler nitel ya da kategorik oldugunda kullanilan
bir diizeltme tiiriidiir. Sonradan tabakalama yapabilmek i¢in diger bir yol ise nicel
yapidaki degiskenlerin kategorik hale doniistiiriilmesidir. Ancak bu, bilgi kaybina yol

acabilir.

Yardimci degiskenler nicel yapida oldugunda sonradan tabakalama yerine farkl
agirliklandirma  yontemlerinin = kullanimina  bagvurmak  gerekir.  Ayarlama,
genellestirilmis regresyon (GREG) tahmin edicisi yontemlerinin kullanimi tercih
edilebilir. Dolayistyla hem nicel, hem de nitel degiskenlerin her ikisini birden
agirliklandirma asamasinda kullanan ayarlama agirliklandirmasi yontemi baghigi

altinda siniflamanin daha yerinde olacag1 goziikmektedir.

Tezde y18inin kapsanmamasi durumu ve drnek ile yigin arasindaki diger ayriliklar
gidermek amaciyla yaygin olarak kullanilan ayarlama agirliklandirma

yontemlerinden,

e Sonradan tabakalama
e Tarama
e Ayarlama tahmin edicisi

¢ Genellestirilmis regresyon (GREG) tahmin edicisi

yontemleri incelenecektir. (Ayarlama agirliklandirmast kapsaminda sonradan
tabaka ve tarama agwrliklarinin genel gosteriminde ** iist indis kullanimi tercih

edilmistir.)
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4.1. Sonradan Tabakalama

Hedef y1gin birimlerinin yas, cinsiyet, meslek, egitim ve benzer Ozelliklere gore
farkliliklar gostermesi nedeniyle yi1ginda tabakalama yapilmak istenilebilir. Ancak bu
bilgiler ornekleme oOncesinde birim diizeyinde mevcut olmayabilir. Boyle bir

durumda tabakal1 6rnekleme uygulamak miimkiin olmaz.

Tabakal1 6rnekleme yontemi yapilabilmesi i¢in her bir tabakadaki yi1gin ¢aplarinin ve
hangi birimin hangi tabakaya ait oldugunun tabakalama 6ncesinde biliniyor olmasi
gerekir. Tabakalarin kendi icinde homojen, kendi aralarinda ise heterojen yapida
olmasi istenir. Bir birimin hangi tabakaya ait oldugu ornekleme yapildiktan sonra

ancak belirlenebiliyorsa tabaka sonradan tabaka olarak adlandirilir [Guy, 1979].

Tabakalamada kullanilan degiskenlerin toplam diizeyindeki bilgileri dis
kaynaklardan, niifus sayimlarindan, yerel kayitlar, sirket kayitlarindan vb.
saglanabilir. Eger 6rnek se¢iminden sonra birimler bu degisken veya degiskenlere

gore siniflandiriliyorsa bu durumda bilinen N, , tabaka caplar1 her bir gozede yigin

toplamlarinin tahminlerini elde etmek icin kullanilabilir. Bu tahminler bir araya
getirildiginde toplam yigin tahminini saglar ve bu islem sonradan tabakalama

(poststratification) olarak bilinir.

Sonradan tabakalama iyi bilinen ve ¢cokca kullanilan bir agirliklandirma yontemidir.
Sonradan tabakalamanin (Bazen 6rnek se¢iminden sonra yapilan tabakalama olarak
da adlandirilir.) ardinda yatan diisiince Ornekten derlenen bilgilere gore yigini
homojen tabakalara ayirmaktir [Bethlehem ve Kersten, 1985]. Tabakalar ilgili
degiskene goére homojen oldugunda dogrulukta artis saglar. Tabakalar ilgili
degiskenlere veya yanit olasiliklarina goére homojen oldugunda yami azaltir

[Bethlehem ve Keller, 1987].

Tabaka olusturulurken ilgilenilen degiskenle giiglii iliskili olan yardimci
degiskenlerin kullanilmas: tercih edilir. Iliski yeteri kadar giiclii ise arastirilacak

ozelligin agirliklandirilmis 6rnek dagilimi y18in dagilimina uyacaktir. Bir tabakadaki
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tiim birimlere aym agirliklar verilir. Oyle ki yardime1 degiskenlerin agirliklandirilmis

ornek dagilimi bu degiskenlerin y1gin dagilimina uyar [Bethlehem ve Kersten, 1985].

Holt ve Smith (1979), sonradan tabakalamanin bilinen tabakalama ydnteminden
biiyiik 6l¢iide daha etkili oldugunu gostermistir. Ornekleme yapildiktan sonra
tabakalamayla duyarlilikta kazanci maksimize edebilmek amaciyla degiskenlerin
farkli kiimeleri i¢in farkli yollarla segilebildiginde sonradan tabakalama, ornek
secimi yapilmadan once tabakalama yapmaktan (tabakali 6rnekleme yonteminden)
muhtemelen daha etkin olacaktir. Duyarliligit maksimize etmek i¢in tabakalama
degiskenleri ornekleme yapildiktan sonra farkli kaynaklardan secilebilir. Sonradan
tabakalama yontemi, kisilerin yanitlar1 yas, cinsiyet, meslek, egitim, eyalet, iilke, irk
vb. Ozelliklerinde farkliliklar gosterebileceginin beklendigi yerlerde aragtirmalara

kolaylikla uygulanilabilir bulunmustur [Singh, 2003].

Sonradan tabakalama agirliklar1 veriye, uygulanan ve yiiriitiilen diger agirliklandirma
tirlerinden sonra atanir. Agirliklandirma diizeltmesinin bu asamasi iki amaca
yoneliktir: kapsanmamay1 gidermek ve arastirma tahminlerinin dogrulugunu
giiclendirmektir. Ayrica yanitlamamadan kaynaklanan yani gidermede de sikca

basvurulan bir yontemdir [Kalton ve Flores-Cervantes, 2003].

Sonradan tabakalama yoOntemiyle yigin c¢esitli tabakalara ayrilarak her bir
kategorideki yanitlarin dagiliminin tahmin edilmesi, y1gin ile 6rnek arasinda bilinen
farkliliklarin diizeltilmesi amaclanir [Little, 1993; Gelman ve Carlin, 2000; Lu ve
Gelman, 2003].

Iki baslica problem; bos tabaka ve yeterli yign bilgisi olmamasi, sonradan
tabakalamanin uygulanmasini zorlastirmaktadir. Eger tabakalama birkag sayida
degiskenin ¢aprazlanmasiyla elde edilmigse tabaka sayisi ¢ok olabilir dolayisiyla bir

veya daha fazla tabakanin hi¢ gézlemi olmaz.

Sonradan tabakalama ile bos tabakada, hi¢bir tahmin yapilamaz ve yigin

parametrelerinin gergek tahminin yapilabilmesi miimkiin olamaz. Bu sorun tabakanin
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cikarilmasiyla ¢oziimlenebilir. Ancak bu 0Ozellikle de biiyiik ¢apli ornekler igin
sikintili ve zaman alict bir islemdir. Bu soruna bir baska c¢Oziim ise tabaka
olustururken tiim mevcut degigkenlerin kullanilmamasidir. Ancak her bir degisken
yanin azaltilmasi ve duyarlilikta 6nemli bir role sahip ise bu pek de tatmin edici bir

¢Ozlim yolu olmayacaktir.

Ikinci tabakalama problemi yigin bilgisi olup olmadigi ile ilgilidir; sonradan
tabakalama uygulamasi tabaka caplarinin bilinmesini gerektirir. Tabakalama bos
tabaka olmamis bir sekilde diizenlenmis olsa dahi tabakalarin yigin c¢aplar

bilinmezse tabakalama yapilamaz.

Bazen yardimei bilgi vardir ancak ¢ok yonlii tabakalama yapmaya izin verecek kadar
detaylandiriimamustir. Ornek olarak, cinsiyet, yas, medeni durum ve memleket ile
cok yonlii tabakalama, cinsiyet, yas, medeni durum ve memleketin diizeylerinin her

bir kombinasyonu i¢in y1gin ¢ap1 bilgisini gerektirir.

Her bir kombinasyon i¢in y1gin ¢aplar1 bilinmiyorsa, tam bir tabakalama miimkiin
olmaz. Bethlehem ve Kersten (1985) tam bir tabakalama olmamasi durumu i¢in, tiim
kombinasyonlarin olusturulmasi yerine tamamlanmamis tabakalama yapilmasini

Onermistir.

Cok boyutlu bir tabloyla temsil edilmekte olan ayrintithh bir iliski farkh
agirliklandirma yontemlerine basvurularak ele almabilir. Onerilen bir agirliklandirma

yontemi tarama veya ayarlama tahmin edicisi yontemi olabilir.

Sonradan tabakalama yontemiyle ilgili literatiirde basit tesadiifi Ornekleme
tasarimindaki formiilasyon ve teorisi lizerine detayli bilgi vardir. Ancak daha
karmagik Ornekleme tasarimlarindaki formiilasyonu ve teorisi iizerine az sayida

basvuru kaynagi vardir.

Bu c¢alismada, basit tesadiifi Ornekleme ve tabakali Ornekleme tasarimlarinda

sonradan tabakalama yontemi ele alinacaktir. Yigin ortalamasi ve yigin toplami
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parametrelerinin HT ve HA tahmin edicisi yapilar1 verilecektir. Sonradan tabakalama
agirhiklarinin  nasil hesaplandigt ve agirliklarin gozlem degerlerine atanmasi

incelenecektir.

Sonradan tabakalama i¢in yalnizca bir degisken kullanilmasi durumu incelenmistir.
Sonuglar daha fazla sayidaki tabakalama degiskeni olmast durumuna

genellestirilebilmektedir.

U, yigimi N sayida u,, u,, ... ,u, birimlerinden olusuyor olsun. y ilgilenilen

degisken ve x yardimci degisken olsun. N ¢apli sonlu bir yigindan belirlenen bir
ornekleme yontemiyle yerine koymaksizin alman n c¢apli 6rnek, x yardimei

degiskenine gore sonradan tabakalara ayriliyor olsun.

x, sonradan tabakalama degiskeni K diizeyli olsun. Yigin K sayida sonradan
tabakadan olusur, yigin i¢in U =UkK=1uk gosterimi yazilabilir. s, Orneginde

sonradan tabakalama yapildig: i¢in 6rnek (s,,...,s, ) sonradan tabakalarmna ayrilir,

k=1,....K.

N,,N,,..,N, sonradan tabaka caplar1 digsal kaynaklardan biliniyordur ve
n,,n,,....n; sonradan tabaka Ornek c¢aplar1 ise Ornek secimi yapildiktan sonra
belirlenebilmektedir. Sonradan tabakalamada f, =n,/N,, k 1nc1 sonradan tabaka

ornekleme kesridir ve sonradan tabakalama agirligi,

W ==t (4.1)

ile tanimlanabilir. Ancak literatiirde sonradan tabakalama agirliklar icin N, /N

gosterimi yaygindir ve formiilasyonlar da bu tanimlamaya gore verilmektedir.

Burada sonradan tabakalama agirhklari igin W, =N, /n, gdsterimi tercih

edilmistir.
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4.1.1. Basit tesadiifi orneklemede sonradan tabakalama

Basit tesadiifi ornekleme yontemiyle segilen O6rnek birimleri iizerinden ilgilenilen
degiskenler ve yardimci degiskenlere gore veriler derlenmis olsun. N ¢apli sonlu bir
yigindan basit tesadiifi 6rnekleme yontemiyle alinan » ¢apl 6rnek, bir x yardimci

degiskenine gore sonradan tabakalara ayriliyor olsun.

BTO (s,U) tasarrminda K diizeyli bir x yardimci degiskenine gore sonradan

tabakalama yapilmasiyla 6rnek {(s,,u,),...,(sx,u, )} sonradan tabakalarina ayrilir.

Buradan, BTO’de y1gin ortalamast,

— K Nk

Y = Zyki/N

k=1 i=1

ve y1gin toplaminin,

K Ny
Y = Zzyki

k=1 i=1

sonradan tabakalama tahmin edicisi incelenecektir.

a) Y181n ortalamasinin sonradan tabakalama tahmin edicisi

_ &N, _
Yy = Zyyk (4.2)
k=1

K
:iszy_k
NS n

k

1 & - w N

N kz::, "k Vi stk n

— 1 LS} ok ok Nk
yst = ﬁzz sth yki sth = n_ (43)

k=1 i=1 k
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b) Y1gin toplaminin sonradan tabakalama tahmin edicisi

7y

Mw

= N y?t k ykl (44)

k=1

seklinde tanimlidir. y,, bir Horvitz-Thompson tahmin edicisidir. y,, k 1mci

sonradan tabaka 1 inci birim gozlem degeri, y, = z:: Y ! n, , k mnct sonradan tabaka

ornek ortalamasi ve y,= zzl ¥, » k 1nc1 sonradan tabaka 6rnek toplamidir.

Yigin ortalamast ve toplamimin sonradan tabakalama tahmin edicisi Héjek

agirliklandirilmis tahmin edicisi olarak da tanimlanabilir. Buna gore,

a) Y181n ortalamasinin sonradan tabakalama HA tahmin edicisi

K Ny
Z st k ykl N
yw,st = k:IKI 1;/,/‘ sth** = n_k (45)
ok
z sth ¢
k=1 i=1

b) Yigin toplaminin sonradan tabakalama HA tahmin edicisi

Y,.=N7,, (4.6)

ile elde edilir. Wk** , k inc1 sonradan tabaka agirhigidir, £ =1,...,K .

Sonradan tabakalama Y = Z i 1211 Vi Zle Y, yigin toplamini verir. Sonradan

tabakalama tahmin edicisi Y, = ZII; Y, yapisindadir ve bu Y, ’mn tahminin 7, ya
dayal1 yapiliyor olmasini ve n,n,,...,n, Ornek caplar1 lizerinden toplam alinmasini

icerir. Y, . » k 1nc1 sonradan tabaka toplam1 tahmin edicisi N, ’ya dayal1 belirlenir.
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Y yigin toplamimin sonradan tabakalama tahmin edicisinin belirlenmesi, 7, se¢im
olasiliklarinin sonradan tabakalar igerisinde sabit olup olmadigina dayali olarak
degisir [Smith, 1991]. =, =7z, i€ N, oldugunda, BTO tasariminda oldugu gibi,

Y ’nin sonradan tabakalama tahmin edicisi,

R K. K N K K m N
AV ENTENEES NS
st k e = Vi Vi
k=1 k=1 k=1 k=1 i=1 Ny
A K 7
_ kk sksk _ k
}/st - Z sth Vi sth -
k=1 i=l n,
K n
=3 N Vi
k=1 i=l Jg
Y,=Ny,=N ¥, 4.7)

seklinde belirlenir [Zhang, 2000].

4.1.2. Tabakal tesadiifi orneklemede sonradan tabakalama

Tabakal1 6rnekleme yontemiyle N ¢apli yigin kendi i¢inde homojen N,,N,,...,N,,
capli tabakalara ayrilmis ve her bir tabakadan sirasiyla n,,n,,...,n,, ¢apli ornekler

basit tesadiifi 6rneklemeyle secilmis olsun. TO yéntemiyle segilen drnek iizerinden
Olgiilen ve ilgilenilen degiskenle iliskili oldugu diisiiniilen kategorik yapidaki bir

yardimei degiskene gore drnek sonradan tabakalara ayriliyor olsun.

BTO yontemine kiyasla tabakali drnekleme veya kiime 6rneklemesi gibi karmasik
tasarimlarda, Y,, k& 1nc1 sonradan tabaka yigin toplaminin yansiz bir tahmin edicisi
Horvitz-Thompson tahmin edicisi ile, ¥, = Z:’; v,/ r; seklinde verilebilir. Smith

(1991), karmasik oOrnekleme tasarimlarinda sonradan tabakalama yapilmasi
durumunda yigin parametrelerinin tahmin i¢in Hajek tiirii bir tahmin edici

kullanimini 6nermistir.
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Smith (1991), karmasik 6érnekleme tasarimlarda tabaka i¢i tahmin edicisi,

Y, =N, (E) (4.8)

N,

(Zyi /”ij
/=N, —[ (4.9)
Zl/ﬂ'i]

seklinde elde edilecegini vermistir. Her bir U, tabakasi, igerisinde oran tahmin

-
I

edicisine bagvurulmustur. ies, i¢in agirhk (N, / ﬂi)/(zies lV/r,) dir. 1/x,

ornekleme agirhgidir. TO de 1/ 7, L=l/ 7w, =W, =N, /n, demektir. Buradan,
.

1

H oy
Zzyhki (n, /Nh)j

h=1 i=1

?,;N,(

5 11y im h=1 1y,
Y, =N, o N = Ve Ty N
h=1 i=1 Ty h=t Ny,
H
(ZWhyhkj
Y, =N, — < w, = 4.10
L = . (4.10)
h

olarak tanimlanir [Smith, 1991].

TO de y1g1n toplaminin sonradan tabakalama tahmin edicisi,

A

You=2.7, 4.11)

k

K
k=1
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th st T (4.12)
(Z Wy, j
h=1
ve TO de y1g1n ortalamasinin sonradan tabakalama tahmin edicisi,
1 &y
Tou =520 (4.13)
N k=1

seklinde belirlenir [Smith, 1991].

Bununla birlikte, TO drneklemede Y ’nin sonradan tabakalama tahmin edicisi igin

K H nhk
o
Zz e WiV N N
— k=l el =l _ vy wo AV
Vibst = K H nhk Wh - n sth - n (4~14)
222 MW,
k=1 A=l i=]
K H
Kk
Z My ZWhyhk
— k=1 =
ytb,st K H
kk
Z Wi ZWhnhk
k=1 h=1

esitliginin kullanilabilecegi onerilebilir.

4.1.3. BTO de ¥, tahmin edicisinin yanlihg

Sonradan tabakalamada teorik bir soruyla karsi1 karsiya gelinir. Sonradan tabakalama
bir tabakali drnekleme tasarimi gibidir. Bu nedenle, acaba y_, tahmin edicisinin

Ozellikleri nasil ele alimmalidir? Orijinal 6rnekleme tasarimiyla basit tesadiifi

ornekleme tasarimina mi, yoksa tabakali 6rnekleme tasarimina mi1 bagvurulmalidir?
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Eger »’in tim miimkiin degerleri iizerinden ortalama alinirsa basit tesadiifi
orneklemede kosullu olmayan bir dagilim elde edilir. Sonradan tabakalama igin

onerilen, tabakali 6rneklemeye kosullu dagilim olarak, yani n’' =(n,,n,,...,n, ) ornek

tabaka caplar1 vektoriine kosullu olunacak sekilde basvurulmasidir. [Holt ve Smith,

1979].

Holt ve Smith (1979), kosullu olmayan dagilimin tasarim asamasinda hangi
ornekleme yonteminin ve tahmin stratejilerinin segilecegine karar vermede rol
oynayacagini, secilen Ornekten c¢ikarsamalar yapmada bir rolii olmadigim
belirtmislerdir. Sonradan tabakalama i¢in BTO tasarini altinda kosullu ¢ikarsama

gergevesini uygulamay1 onermislerdir.

Royall (1971) ve Royall ve Eberhardt (1975), oran ve regresyon tahmin edicilerini
kullanirken kosullu ¢ikarsamalari taraftari olan hem teorik hem de ampirik altyapilari
vermisglerdir. Oran ve regresyon tahmin edicileri i¢in Jagers ve ark. (1985) ve Jagers
(1986) gecerli bir ¢ikarsama vermistir ve Rao (1985), arastirma Orneklemesi icin

kosullu ¢ikarsamalar1 dikkate almistir [Smith, 1991].

n tizerine kosullandirarak ve tabakali 6rneklemenin sonuglarini kullanarak,

K
N, . _

n) =ZWkE(yk/nk)
k=
YNy _y
- N

E(y,

~ =

=
b

esitligine ulasilir. 3, kosullu olarak yansizdir. y_,, Y igin tasarim-yansiz bir tahmin

edici oldugu icin HKO(y,)=V(y,,) olur.

¥, , tasarim-yansiz bir tahmin edicidir ve ortalamasi bilinen orantili paylastiriimis

tabakali tesadiifi 6rneklemedekiyle aynidir. Dolayisiyla, sonradan tabakalama iyi

yapilmigsa BTO’de hesaplanan y ornek ortalamasinda daha iyi bir tahmin edici

olmasi beklenir [Cho ve Chiang, 2006].
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Burada y agirliklandirilmamis 6rnek ortalamasi ele alinirsa,

N
kosullu olarak yanli oldugu goriiliir. Ancak ﬂ:Wk oldugunda yansiz bir tahmin
n

edici olur, k=1,...,K. Dolayisiyla ¥, BTO altinda yansiz bir tahmin edici iken

kosullu tabakali 6rnekleme yapist altinda yanli bir tahmin edicidir [Cho ve Chiang,

2006].

4.1.4. BTO de ¥, sonradan tabakalama tahmin edicisinin varyans

Sonradan tabakalama {izerine literatiirde, kosullu mu yoksa kosullu olmayan
varyansin mi kullanilacagi baslica bir sorundur. Istatistikciler arasinda istatistiksel
cikarsama hakkinda genel goriis birligi yoktur. Geleneksel ornekleme teorisi
istatistik¢ileri arasinda dahi kosullu varyansinin sonradan tabakalanmis 6rneklerden
¢ikarsama i¢in uygun oldugu hakkinda goriis birligi yoktur. Hansen ve ark. (1953),
Cochran (1963), Kish (1965) ve Des Raj (1972), kosullu olmayan varyans

kullanimini savunmuslardir [Holt ve Smith, 1979].

Yates (1960), kosullu varyansin kullanimini savunmaktadir. Bu iddia, teorik
altyapida elde edilen 6rnek capi bir yardimci istatistik olarak kullanilabilecegini
tartisan Durbin (1969) tarafindan desteklenmektedir ve bdylece ¢ikarsamalar n’ye
kosullu yapilabilir. Cox ve Hinkley (1974), benzer bir iddiay1 benimsemistir. Kalton
ve Smith (1976) ile olan tartismasinda geleneksel bir goriis noktasindan kosullu

¢ikarsamanin lehinde tartismistir [Smith, 1991].
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Holt ve Smith (1979), calismalarinda sonuglarin degisik bi¢imlerini hem ampirik hem
de teorik olarak kiyaslamis ve kesin kez kosullu c¢ikarsamalar lehine karar
vermiglerdir. Bunun anlami, kosullu olmayan varyansin 6rnek arastirmalarinda higbir
roli yok demek olmadigini, yeni arastirmalart planlamada kosullu olmayan
varyansin biiyiik 6nem tasidigini belirtilmislerdir. Kosullu olmayan varyansin 6rnek
secimi yapilmadan onceki ornekleme stratejilerini kiyaslamada kullanilabilecegi ve
ornek seciminden sonraki ¢ikarsamalar icin ise kosullu varyans kullanmanin uygun

oldugu savunulmaktadir.

Kosullu dagilim i¢in, verilen n altinda y_ ’nin varyans: asagidaki sekildedir:

N, _
. 5 , ) Z(yki_Yk)

_ N n, |S K

v, )= 2k | 1= Dk |2 ¢ - 4.15

(Fu|m) Z(N]( Nkj N, -1 (4.15)

k=1 n;

n altindaki kosullu dagilimi tabakalardan bagimsiz basit tesadiifi 6rnekleme olmasi

halinde gegerlidir. S kz , k inc1 sonradan tabakada birim basina diisen varyanstir.

Kosullu olmayan varyans ise #’nin miimkiin olan tiim dagilimlar1 {izerinden

ortalama alinarak elde edilir. Kosullu olmayan varyans agagidaki gibi belirlenir.

V@, =EV@,| n,n,..n0)
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E(l/nk), Stephan (1945) yakinsamasina dayali yapilmistir (= asimptotik olarak

denk demektir) ve n, # 0 tiim k =1,...,K i¢in kabul edilmistir [Holt ve Smith,1979].

Buradan, y, varyansi,

n 1

— 1 LS N ol LS N e
V(yst)~(;—ﬁ)kz_:,{75‘k}+ 2;{(1 N]Sk} (4.16)

olarak tanimlanir.

Kosullu olmayan varyansinin iki bilesenden olustugunu goriiyoruz. Birinci bilesen
bilinen ¢apa orantili paylastirmadaki tabakali 6rnekleme varyansidir. Ikinci bilesen
sonradan tabakalamanin Onceden tabakalamaya tercih edilmesinden dolay1 olusan
varyanstaki artis miktaridir ve ikinci bilesen cogunlukla kiiciiktiir. Dolayisiyla,
sonradan tabakalamayla elde edilen kazanglarin orantili paylastirilmis tabakali
orneklemedekilerle aymi oldugu ileri siiriilebilir. Bununla birlikte, sonradan
tabakalama yaygin bir sekilde kullanilmakta ve cok oOnemli kazanclar elde

edilmektedir [Smith, 1991].

Biiytlik 7 caplar i¢in ikinci bilesen ilk bilesene kiyasla daha kiigiiktiir. Dolayisiyla
biiylik 6rnekler icin, tahminlerde sonradan tabakalama tekniginin sonuglari neredeyse
orantili paylastirma kadar iyidir. Kosullu olmayan varyans formiiliiniin kullaniminin
bir aragtirmay1 planlamada (6rnek se¢iminden Once) veya bir yontemi bagka birine

gore degerlendirmede faydali oldugu belirtilmistir [Singh, 2003].

Holt ve Smith (1979), kosullu ve kosullu olmayan giiven araliklarinin kapsama

ozellikleri incelendiginde kosullu araliklarmm y, ve V(¥ |n) herhangi bir n diizenleri
Y parametresi i¢in uygun oldugunu gostermistir. Diger taraftan, y_, ve V() dayah

kosullu olmayan araliklarm biiyiik bir kisminmn Y ’y1 igermedikleri belirlemislerdir.
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4.2. Tarama

Cok boyutlu bir tabloyla temsil edilmekte olan ayrintili bir bilginin nasil iyi tahmin
edilebilecegi yaygin problemi s6z konusudur. Bu durum genellikle demografik ve
cografik caligmalarda ortaya c¢ikar ve c¢ogu kez tarama yoOntemi uygulanarak

¢oziimlenmeye calisilir [Norman, 1999].

Tarama, ornekleme arastirmalarinda iki veya daha fazla sayida yardimci degiskene
dayali olusturulan ¢apraz siniflamalar yapilmasi durumunda yaygin kullanilan bir
agirliklandirma yontemdir. Capraz siniflamalardaki gbze yi1gin caplari bilinmiyor ve
yalnizca marjinal yi§in c¢aplart biliniyorken sonradan tabakalama yerine
kullanilabilecek alternatif bir yOntem tarama olarak adlandirilir. Sonradan
tabakalamada oldugu gibi amag, 6rnegi hedef yigin hakkinda bilinene uydurmaya

calismaktir [Little, 1993].

Tarama yoOntemi, mevcut yardimci bilgiyi kullanarak ornekleme agirliklarim
diizenlemeyi igerir ve yardimer degiskenlerin bilinen y1gin toplamlarini kullanir. Bu
yontemle ¢apraz tablolarda marjinal oranlar basaril bir sekilde kullanilarak tablodaki
gbzeler i¢in oldukca giivenilmeyen bilgi ¢ok daha giivenilir olan alt toplamlarla
iyilestirilir. Goze agirliklar igin istikrarli tahminler elde edilmeye caligilir [Holt ve
Eliot, 1991]. Cok sayida yardimc1 degisken kullanildiginda ve goze sayisinin ¢ok
olmast durumlarinda sonradan tabakalamadan daha 1yi tahminler saglayacagi

sOylenebilir.

Tarama, ornek verisini (disaridan) bilinen marjinal y1gin ¢aplarina yinelemeli olarak
orantilama islemidir [Oh ve Scheuren, 1978]. Yineleme orantili uyum, tarama
isleminin basit yinelemesidir [Deming ve Stephan, 1940; Little, 1993]. Yineleme
orantilt uyum (iterative proportional fitting) yontemi ilk olarak Deming ve Stephan
tarafindan 1940 U.S. Niifus Sayimindan y1gin ile 6rnek verisi arasindaki tutarlilig
saglamanin bir yolu olarak onerilmistir [Little, 1993]. Bu iki yontemin aynm sezgisel
aciklamalar1 olmasia karsin, standart hatalarin tahminleri i¢in farkli istatistiksel

ozellikleri vardir [Lu ve Gelman, 2003].
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Yineleme orantili uyum, ¢esitli disiplinlerce yeni bastan ele alinmis ve farkl adlar
altinda incelenmistir. Bu agirliklandirma yontemi literatiirde tarama (raking) veya
tarama oran (raking ratio) yontemi olarak bilinmektedir. Cesitli alanlarda, kenar
agirliklandirma (rim weighting), marjinal ayarlama (marjinal calibration), marjinal
agirliklandirma (marginal weighting), 6rnek dengeleme (sample balancing) adlari

altinda incelenmistir.

Tarama yonteminin uygulanmasinda ilk olarak c¢apraz tablolarda Ornek satir
toplamlar1 y18in satir toplamlarina uymaya zorlanir. Sonra 6rnek diizeltilmis siitun
toplamlart yigin siitun toplamlarina uymaya zorlanir. Daha sonra ornek satir
toplamlart uydurulabilmek i¢in yeniden diizeltilir ve yakinsama saglanana kadar
devam edilir. Uygun yakinsamaya ¢ogunlukla hizli bir sekilde ulasilir. Buna karsin
bazi durumlarda yakinsama yavas olabilir ve garanti edilmez [Kalton ve Flores-

Cervantes, 2003].

Calismada BTO tasariminda tarama agirliklandirma ydntemi, yalnizea iki kategorik
yardimer degisken durumu i¢in incelenecektir. Yontem daha fazla sayida yardimci

degisken olmas1 durumu i¢in de benzer sekilde uygulanir.

Arastirma Ornek verisi x; ve x, gibi iki yardimci degiskene gore ¢apraz
siiflandiriliyor olsun. x, degiskeninin K sayida kategorisi ve x, degiskeninin S

sayida kategorisi varken, x, ve x,’ye gore ¢apraz smiflama KxS sayida gézeden

olusur. Capraz siniflamaya iliskin y1gin ve 6rnek caplarinin gosterimleri asagida

Cizelge 4.2’de verilmistir.

Ornek verisinde n,, gdze caplart tim k=1..,K ve s=1,.,5 gozeleri igin
biliniyordur. Yigin marjinal toplamlarindan N, , satir marjinal toplamlar1 tiim

k=1,...,K i¢in ve N , siitun marjinal toplamlar: tiim s =1,...,.S i¢in bilinmektedir.
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Cizelge 4.2. x, ve x, degiskenlerine dayali capraz tablo goze yigin ve Ornek

caplarinin gosterimi

YIGIN CAPLARI
Xy
1 2 S S Toplam
1| N, | Ny s Nig N,
2| Ny | Ny, | . .. N, 28 N,.
Xy
k| Ny Np, Nks Nis Ny
K| Ng | Ng, Ny, Ngs | Ng.
Toplam N'1 N‘z e N,S N.S N
ORNEK CAPLARI
Xy
1 2 S S Toplam
L] ny, ny s Ny n.
2| ny Ny Rys Nys n,.
X
k| ng 3 e s M-
K| ng | ng, N, Nks ng.
Toplam n, n, .o n, ng n
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Tarama yontemi N, yigin gbze toplamlarinin ornek lizerinden tahminini, N, satir
ve N siitun marjinal y1gin dagilimlarini birbirini izleyen adimlarla ardi ardina

saglamak i¢in n,, Ornek caplarinin yineleme orantili uyumudur. Tarama yontemiyle

belirlenen nihai son k 1nc1 satir ve s inci siitun goze toplami tahmini degerleri N, ile

gosterilebilir.

Yontemin uygulanmasina dncelikli olarak, tiim gozeler igin,

tanimlamas1 yapilmasiyla baslanir. Daha sonra, birbiri ardinca satirlar ve siitunlar

t=1,23,... adimlarinda, £ =1,....K ve s =1,...,5 gozeleri igin,

_ _ N
N,(f’ 1):ng2: 2) k.
S s ZS N©@
s=1" " ks
_ N
N}({gr):nggz 1) s
S s ZK N @D
k=1""ks

diizeltilir. Diizeltilmis satir ve siitun marjinal toplamlar1 y1gin satir ve slitun marjinal

toplamlarina yakinsayana kadar yineleme stirdiiriiliir [Ardilly ve Till¢, 2006].

Her bir adim bir 6nceki adimin sonuglariyla baslar, tiim denklemler es zamanli olarak

istenilene yakin oldugunda yani, N .. ler icin,

M-

FZZ
Il

=

©

Mw
=
T

Il
MZ

=~
1l
—_
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saglandiginda iglem sonlandirilir. N, ’ler, k nc1 satir s inci siitun igin son adimda
elde edilen goze toplami degeridir. n,, ’ler sifir degerlerinden olugsmamigsa algoritma

hizla yakinsama gosterecektir.

Tarama ile elde edilen N, tahmin edicisinin asimptotik olarak yansiz, normal

dagilimli ve minimum varyansh oldugu belirlenmistir. N . » €N 1yl asimptotik yansiz

normal (Best Unbiased Normal) tahmin edicilerdir [Oh ve Scheuren, 1983].

Y1gin toplamu,
K S Nks

Y = ZZ ykw
k=1 s=1 i=l

7 =3 N (ZyJ @.17)

R O ﬁks
=22 (4.18)

esitligiyle elde edilir [Oh ve Scheuren, 1987]. y,mzz Vi » Kk 1nc1 satir s inci
i=1

siitundaki gozlemlerin toplam degeridir. Buradan, yi1gin toplaminin tarama tahmin

edicisi,

Njs

Yt:ZZths zyksi W = (4.19)

k=1 s=1 i=1
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oqe w3k o . . . - ~
olarak tamimlanabilir. W, =—2, k inc1 satir s inci siitun tarama agirhgidir,
n
ks

k=1..,K,s=1..,S.

ve y18in ortalamasinin tahmin edicisi,

T

K S
ZZ Wi yksz ,W;f =& (4.20)

1
VTN
k=1 s=1 i=l nks

seklinde belirlenir. Y ve y, birer Horvitz-Thompson tahmin edicileridir. BTO de

t

y1gin ortalamasinin Héjek tahmin edicisi,

. N
= _ k=1 s=1 i=1 e ks
yt,w - K S n ths - (421)
s n
W** kS
t"" ks
k=1 s=1 i=l

olarak elde edilir. Tarama algoritmasiin bir 6zelligi olarak n, =0 ise, N W =0

olacagii belirtmek énemlidir. Bu tiir durumlarda J¥,, =0 dur.

Oh ve Scheuren (1987), tarama ile elde edilen tahmin edicilerin kosullu yaklagim
Ozellikleri iizerinde durmustur. Holt ve Smith (1979) ve Rao (1985) tarafindan da

savunulan kosullu yaklagima bagvurulmustur.
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4.2.1. Kosullu yan

A

Y  tahmin edicisinin Oh ve Scheuren (1983) kapsaminda incelenen
1= (1, Ry 5enn Mg ) altindaki kosullu dzellikleri incelenecektir. Y, , k mci satir

s inci siitun goze yi1gin ortalamasini gosteriyor olsun. Y, yigin toplaminin tarama

tahmin edicisi kosullu beklenen degeri,

R K s . _ K S _  _ o
E(Yt| E) = ZszsYks :Y+22(Yks _Y)(Nks _Nks)
k=1 s=1

k=1 s=1

seklinde tanimlanir. ¥,, yigmin yapisina dayali olan yanin 6nemine ve taramanin

yakinsayip yakinsamamis olmasit durumuna gore kosullu yanli bir tahmin edicidir.

(Yakinsama i¢in tarama uygulandiginda kosullu olmaksizin asimptotik olarak

E(N,.)=N, olur.)

Genel varyans kurallar1 uygulanarak (6rn., Scheffe, 1959)
Y -1= -+, -+, Y, -Y +Y)

yazilabilir [Oh ve Scheuren, 1987]. Boylece kosullu varyans, verilen n altinda,

Yan(Y,| n) =§(7,{4 ~Y)N, -N,)+ i(ﬁ ~Y)N,-N,)

= s=1

+3 (¥, Y, -Y, +V)N,, - N,)

K S
k=1 s=l1
ile tanimlanabilir. Eger tarama yakinsama i¢in ise bu durumda kosullu yanin ilk iki

terimi sifir olur. Taramanin her iki bi¢imi i¢in de kosullu yanin {i¢iincii terimi sifir

olacaktir. y, ’ler i¢in herhangi bir etkilesim olmadig1 kabul edilir, bu da yeterlidir.
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Oh ve Scheuren (1987), ¢ok sayida degiskene dayali biiylik 6lgekli arastirmalarda, bu
varsayimi yapmak gercekci olmayabilecegini, ancak her seye ragmen uygulamada

etkilesimin ¢ogu kez y, ’nin kiiglik bir parc¢asi oldugunu belirtmistir. Bundan dolay1,

tarama oran tahmin edicisi, pek ¢ok durumda, diisiik 6rnek ¢aplarinda dahi kiiciik

yanlara sahip oldugu belirtilmistir.

4.2.2. Kosullu varyans

Tarama oran tahmin edicisinin varyansi i¢in kosullu ve kosullu olmayan yaklasimlar

incelenmistir. Oh ve Scheuren (1987) yineleme tekniklerini uygulamis ve kosullu
yaklagimda verilen » altinda I}t ‘nin kosullu varyansi,

% SES Nks 2 nkx

V| m=3n, (n—) (1—N—)Vks (4.22)

k=1 s=1 ks ks

seklinde tanimlanmistir. Burada V, , ks-inci alt grubun yigin varyansidir ve eger
N, =0 veyal ise V,, =0 olur. (Ayrica, veri olmamasi durumunu gdstermesinden

dolay1, 0/0=0 kurali uygulanmistir.)

Kosullu varyans, taramanin yakinsamaya dogru gidip gitmedigini yansitir. Buna
ragmen c¢ok az calisilmistir, cilinkii kosullu varyansin tahminine kolayca

uyarlanamaz. En onemli zorluk, n, ’ler kiigiik oldugunda V ’nin sabit tahmin

edicisini hesaplamada yetersiz olunmasindan kaynaklanmaktadir [Oh ve Scheuren,

1987].
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4.3. Ayarlama Tahmin Edicisi

Ayarlama, Ornekleme arastirmalarinda tahmin {izerine yazilmig pek c¢ok yeni
makalede temel teskil eden bir konudur ve “ayarlama yaklagimi” veya ‘“‘ayarlama

tahmin edicileri” basliklar1 altinda da incelenmektedir [Sarndal, 2007].

Yardimct bilgiyi tahmin agamasinda kullanilan en yaygin yontemler regresyon ve
oran tahmini yontemleridir. Regresyon tahmini yontemine benzeyen ve daha genel
olan bir yontem de ayarlama (calibration) tahmin edicisidir. Ayarlama tahmin edicisi
Deville ve Sdrndal (1992) tarafindan anket verisinde yardimci bilgi kullanimi
kapsaminda verilmistir. Deville ve Sdrndal ayarlama agirliklarinin pek ¢ok alternatif
yapilar1 oldugunu ve Ornekleme kapsaminda asimptotik olarak ayni olduklarini

ispatlamistir.

Ornekleme arastirmalarinda parametre tahmini, yaygin bir bicimde yardimci bilgiye
dayali model-tabanli yaklasimlarla yapilmaktadir. Literatiirde model-tabanh
yaklagimlar olarak siniflandirilabilecek ii¢ temel yontem Onerilmistir: genellestirilmis
regresyon tahmin edicileri (GREG) (Cassel, Sirndal ve Wretman, 1976; Sérndal,
1980); ayarlama tahmin edicileri (Deville ve Sédrndal, 1992); ve son zamanlarda

onerilen ampirik olabilirlik yontemleridir [Kott, 2003].

Model-tabanli ile tahmin edicilerin yaklasik (asimptotik) yansiz oldugu ifade
edilmektedir. Bu, calisilan modelin dogru veya yanlis olmasina bakilmaksizin etkin
olmasi ve eger model dogru ise tahmin edicinin O6nemli diizeyde etkin olmasi
demektir [Wu ve Sitter, 2001]. Ayarlama, 6rnekleme agirliklarinin arastirma verisine
uygulanmasi durumunda ilgilenilen farkli arastirma degiskenleri i¢cin model-yansiz

tahmin ediciler saglar [Kott, 2003].

Ayarlama tahmin edicisi yardimc1 degisken (degiskenler) bilgisini tahminlerin
etkinligini arttirmak icin kullanir. Tahminde kullanilacak yardimei degiskenler icin
yigm toplamlarinin bilinmesini gerektirir. Tahmin edicinin etkinligi yardimci

degiskenlerin ilgilenilen degisken y ’yi ne kadar iyi aciklayabildigine baglidir.
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Ayarlama, orijinal olarak ornekleme hatalarini azaltmak amaciyla gelistirilmistir.

Uygulamada ise W, 6rnekleme (tasarim) agirliklarinda genel olarak iki durum ig¢in

1

ayarlama diizeltmesi yapilir [Sarndal, 2007].

(1) Altinda/iistiinde kapsam olmasindan dolay1r olusan yani gidermek ig¢in

diizeltme. Ornekleme agirhiklarinda kapsanmama ve oOrnek ile yigm

arasindaki diger ayriliklar1 gidermek amaciyla ayarlama yapmaktir.

(i)  Yantlanmama olmasindan dolay1 olugsan yani gidermek icin diizeltme.
Agirliklar yanit egilimi faktoriiniin tersiyle diizeltilir. Diizeltme, hem
yanitlayan hem de yanit alinamayanlar i¢in bilinen yardime1 degiskenlere

dayal1 olarak yanitlayanlarin agirliklarinin ayarlanmasiyla gerceklestirilir.

U, yigimi N sayida u,, u,, ... ,u, birimlerinden olusuyor olsun. y ilgilenilen

degisken ve x yardimci degiskeni gosteriyor olsun. N ¢apli bir U sonlu y1ginindan
belirlenen bir ornekleme yontemiyle yerine koymaksizin n capli bir s Ornegi
alintyor olsun, (sc U). 7, = P(u,), i inci birimin n ¢apli 6rnege secilmesi olasiligi

olsun (i=1,...,N). ies oOrnekleme birimleri i¢in, (y,,x;) gozlemlendigi ve X’in

X = ZZI x; y1gin toplaminin bilindigi varsayilsin.

Y18in toplami

i¢in 6rnek iizerinden HT tahmin edicisi,

f}:zn/iyi ZYAHT
i=1
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ile verilebilir. W, =1/r,, 6rnekleme agirliklar1 yardimer degisken bilgisine dayali

olmaksizin belirlenmistir ve Z; W, =N dir.

Ayarlama tahmin edicisiyle oncelikli olarak ilgilenilen degiskenle iligkili oldugu
belirlenen yardimci degiskenin (veya degiskenlerin) gézlenen degerlerine drnekleme

agirliklart atanir. Yardimer degisken x ’in y1gin toplami

X=>wx =X, (4.23)

seklinde belirlenir.

Bu yontemle, p ilgilenilen degiskenin parametre tahminlerinin etkinliginde artis
saglanmak amaciyla, x yardimci degiskeni ve yardimci de§iskenin yigin toplami

bilgisi kullanilir. Bunun i¢in, W, 6rnekleme agirliklarinda diizeltme yapilarak yeni

W, ayarlama agirliklar1 elde edilmeye ¢alisilir.

W, ayarlama agirliklari, verilen bir uzaklik 6l¢iimiine dayali olarak W, 6rnekleme

agirliklarina olabildigince yakin olacak sekilde belirlenmeye calisilir. Bu durum,
yardimcr degisken degerlerinin agirhiklandirilmig o6rnek toplaminin X yi8in

toplamina esit yapilmas1 gerektigini ifade eder.

W., ornekleme agirliklarinda diizeltme yapma fikri, “agirliklandirma kontrol

1

islemlerini” inceleyen Zieschang (1986, 1990) tarafindan BM Tiiketici Harcamasi

Anketi kapsaminda genellestirilmis en kiiclik kareler agirliklandirma algoritmasiyla
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verilmigtir. Deville (1988), Lemel (1976)’in fikrini genisleterek bilinen x -toplamlari

lizerinde ayarlama yaparak W,=1/z, Ornekleme agirliklarinda degisiklik yapmay1

amaclamistir [Deville ve Sarndal, 1992]

Yardimci degiskeninin bilinen yi1gin toplami1 X, ayarlama agirliklarina bagl olarak

asagidaki gibi tanimlanir.

Wx, (4.24)
1

X=Yx-%
i=1

i=

Bu ayarlama i¢in bir kisittir ve ayarlama kisit1 bazen “ayarlama denklemi” olarak da

adlandirilmaktadir [Kott, 2003; Sarndal, 2007].

Ayarlamadaki asil fikir 6rnek birimleri i¢in bir veya daha ¢ok ayarlama kisitlarinin
saglandigr W, agirhiklarim hesaplamaktir. Dolayisiyla, kisitin  saglanmasiyla
tutarlilik da saglanmis olur. Ciinkii yardimci degisken ile ilgilenilen degisken
arasinda gii¢lii bir iliskinin olmasi yardimci degisken i¢in 6nemli rol oynayan
agirliklarin ilgilenilen degisken icin de 6nemli olacagi anlamina gelir [Deville ve
Sérndal, 1992]. W, ayarlama agirliklari, Es. 4.24’1i yani ayarlama denklemini
saglayacak sekilde belirlenir ve daha sonra Y yigin toplamimin ayarlama tahmin

edicisini belirlemede kullanilir.

Ornek birimleri igin 7z, se¢im olasiliklar1 biliniyorsa ¥ y1gin toplami tahmini verilen

bir uzaklik dl¢timii ve ayarlama tahmin edicisi yontemiyle agirliklandirma yapilarak

elde edilebilir. Y ’nin ayarlama tahmin edicisi;

n

Yo=> Wy, (4.25)

i=1
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seklinde tamimlanir. W, bilinmeyen ayarlama agirliklaridir ve yardimer degiskene

dayal1 yapilan agirliklandirmay1 ifade eder, i =1,...,n . Burada :1:1 MW, =N dir.
Y yigin ortalamasiin ayarlama tahmin edicisi,

Wy

1 n
— 4.26
N ; C'miJi ( )

Y =

ile elde edilir.

Ayarlama agirliklarint belirlemede literatiirde iki yaklasim vardir: minimum uzaklik
yaklagimi ve fonksiyonel yap1 yaklagimidir. Fonksiyonel yap1 yaklagimi daha genel

olmakla birlikte iki yaklagimla ayn1 sonuglara ulagilmaktadir.

Deville ve Sarndal (1992), minimum uzaklik yaklagimi ile ayarlama agirliklarini
incelemistir. Estevao ve Sdrndal (2000), fonksiyonel yap1 yaklagimini 6nermistir.
Tez kapsaminda minimum uzaklik yontemiyle agirliklarin  belirlenmesi

incelenecektir.

4.3.1. Ayarlama agirhiklarimin belirlenmesi

Ayarlama agirliklar, yansiz tahminler saglayan W, ornekleme agirliklarinda

miimkiin oldugunca az degisiklik yapilarak belirlenmeye c¢alisilir. Arastirma
istatistikcileri Ornekleme agirliklarmin yakininda durmayi isterler. Agirliklarin
uygulanmasiyla yansiz tahminler elde edilecegi denilemez ama yansizliga ¢ok yakin

olunacagi sdylenebilir [Deville ve Sarndal, 1992; Wu, 2003].

E(), ornekleme tasarimiyla ilgili beklenen degeri ifade ediyorken, ortalama

uzakligin bir dl¢iimi, E, {le (W, -W)*/ Wl} ki-kare istatistigini animsatir. Bu
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terim daha da genellestirilirse, 1/¢q,, i inci birimin W, ile baglantili olmayan

belirlenen pozitif agirliklar: iken ortalama uzaklik
E,,{Z(CWI- —VK)z/w,-W,-)} (4.27)
i=1

seklinde tanimlanir [Deville ve Sarndal, 1992].

Dolayisiyla, tiim 6rnek birimleri i¢in X = Z; W.x, ayarlama kisitina bagl olarak

Es. 4.26 ortalama wuzaklik denkleminin minimumu belirlenir. Bunun i¢in,
X o = Z;Wixi ile X = Z; W.x, agirliklandirma kiimeleri arasindaki yakinligi

saptamaya yarayacak bir kriter belirlemek gereklidir.

Bu kriter, W, ornekleme agirliklar ile W, ayarlama agirliklar arasindaki uzakliktir

ve uzakligin dl¢timii genel olarak G =G( W, ,W,)=G( W, /W) ile gosterilir.

Tiim s 6rnegi icin W, ile W, arasindaki toplam uzaklik;

DWG( W W) =Y W W, W, =1)* /4,
i i=1

=S (W, = W) g )

i=1
olarak ifade edilebilir.

Deville ve Sédrndal (1992), ?C ‘nin istatistiksel ozelliklerini incelemis ve yedi farkli

uzaklik 8l¢iimiinii detayli bir sekilde ele almistir. incelenen uzaklik dl¢iimleriyle elde

edilen sonuglarin hemen hemen aymi sonuglart verdigi ve asimptotik olarak
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birbirilerine denk olduklar1 belirlenmistir. Arastirmalarda G =G(.W,,W,) uzaklik

Ol¢iimlerinden ki-kare uzaklik 6l¢iimii en yaygin kullanilanidir.

Ki-kare uzaklik ol¢iimii;
S G ) =5 2 (=) ¥, == S, =D g, (4.28)
i i=1 i=1

seklindedir.

X 4 1le X arasindaki yakinligi saptamada, toplam wuzakliin minimum

yapilmasinda Lagrange carpani yontemi kullanilabilir. L Lagrange fonksiyonu,

L{G(cmmw[)f—icmi

i=1

L=%2m(cm/m —1)2/q,-+ﬂ[X—ZCW,-xi (4.29)

i=l1 i=1

bi¢iminde yazilabilir. Burada A=(A4,,...,4,); K vektor Lagrange ¢arpamidir, K

yardimci degisken sayisidir.

Lagrange fonksiyonundan yararlanilarak W, nin en iyi degeri, L'nin W, ye gore

tiirevinin aliip sifira esitlenmesiyle asagidaki gibi hesaplanir.

aL — 2 CVVi
oW, W.q,

—1}—1 x; =0

x, yerine x; gdsterimi kullanilmistir ki matris yoluyla ¢6ziim yapilabilsin.

oL
o.M,

= 2( W, ~ 1)~ AW,q,x, =0
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Bu minizasyon ayarlama agirliklarini verir. Diferansiyel denklemde W, yalmiz

birakildiginda,
W =W.(1+¢q,x;A), i=I,..,n (4.30)

sonucuna ulasilmis olur. Yeni agirliklar yansiz tahminler verecektir denilemez ancak

gercek bir beklenti olarak yansizligin ¢ok yakininda olunacagi sdylenebilir.

Burada A degerine ihtiya¢ vardir. Es. 4.30’un her iki tarafi sagdan x; ile
carpildiginda,

WX, =Wx, =W,q,x,x]A (4.31)

esitligine ulagilir. Es. 4.31°in tiim #’ler iizerinden toplam alindiginda,

Zn: Mixi = Zn:VVixi = Zn:Wiqixixi'/l
i=l i=l

i=1
ve Es. 4.23 ile Es. 4.24°den asagidaki esitlik elde edilir.

X-X :{ Wiqix.xf}/l (4.32)

A’nin hesaplanabilmesi i¢in A ’nin yalmz birakilmasi gereklidir. Bunun icin Es.
-1
4.32’nin her iki tarafi soldan [ZWiqixixi’} ters matrisi ile carpildiginda A

i=1
lagrange carpanlar1 vektoriine,

A= [iWiqixixlf]l (x-%) 4.33)
i=1
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ulasilmis olur. 7 = Z W.q,x,x, simetrik matrisi tanimlanirsa

i=1

A=T"(x-X) (4.34)

olarak da yazilabilir. A degeri Es. 4.30’ta yerine yazilacak olursa ayarlama

agirliklart hesaplanmis olacaktir. ¥ yigin toplaminin ayarlama tahmin edicisi,

n

?C = z My W =W, (1+q;x;2) (4.35)
i=1

seklinde hesaplanir. g,’ye verilecek degerlere bagli olarak ayarlama tahmin edicisi

farkli yapilarda hesaplanir. Ayarlama tahmin edicisi g, =1/x, alinmasiyla bilinen

oran tahmin edicisine doniisirken, ¢, =1 alinmasi durumunda GREG tahmin

edicisine ulagilir. Asagida oran ve GREG tahmin edicisinin ayarlama ile elde

edilmesi verilecektir.

4.3.2. Y1g1n toplaminin oran tahmin edicisinin ayarlamayla belirlenmesi

Ayarlama agirliklarinda bazen esit olmayan 1/¢, de kullanilmaktadir. Ayarlama
denkleminde ¢, =1/x; esit olmayan agirligi alinmasiyla iyi bilinen oran tahmin
edicisine ulasilir. ¢, =1/x, alindiginda (x, pozitif sabit say1 almarak), x/A=x4

olur.

n n 1 n
_ r _ r !
T= z ,Vqul‘xixi = 2 ,VVi_xixi = 2 ,VVi'xi
i= i=1 X i=1
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W, =W, 1+ qx2) =W, (1+—x7)

1

W, =W, (1+4)
X
CWZWU+}—D
X
JK=WK}ﬂ (4.36)

V.=—=X (4.37)

bilinen oran tahmin edicisine ulasilmis olur.

4.3.3. Genellestirilmis regresyon tahmin edicisi

Aragtirma orneklemesinde regresyon kullanimiyla ilgili ilk referanslar Jessen (1942)
ve Cochran (1942) tarafindan verilmistir. Fuller ve Isaki (1981) ile Isaki ve Fuller
(1982), regresyon modeli belirli degiskenleri igeriyorsa model altinda olusturulan
yigin ortalamasinin regresyon tahmin edicisinin tasarim yansiz oldugunu
gostermiglerdir. Cassel, Sdrndal ve Wretman (1976), regresyon tahmin edicilerini
belirlenmesinde hem model hem de tasarim ilkelerini dikkate almis ve
“genellestirilmis regresyon tahmin edicileri” (GREG) terimini onermistir [Fuller,

2002].
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Cassel, Siarndal ve Wretman (1976), Deville ve Séarndal (1992), Deville, Sérndal ve
Sautory (1993), Kott (2003), Fuller (2002), Ardilly ve Tillé (2006) ve daha baska

arastirmacilar GREG tahmin edicisi terimini kullanmistir.

Yardimci veri kullanilmasi ilgilenilen yi1gin hakkinda ¢ok daha iyi bilgiler
saglanmasina yardimci olur ve c¢ogunlukla tahmin edilen yigin parametrelerinin
ornekleme varyanslarini minimize eder. Regresyon tahmini iyi etkinlige sahip tahmin
ediciler kurmak amaciyla, y1gin bilgisini veya biiyiik ¢apli bir 6rnekten alinan bilgiyi

tahminde kullanan 6nemli bir yontemdir [Fuller, 2002].

Regresyon tahmin edicisi ile ilgili temel bilgi dogrusal modele dayalidir. Klasik
dogrusal model regresyon tahmininin temelini olusturur. Dogrusal tahmin ediciler
arastirma Orneklemesinde Onemli bir avantaj saglar c¢ilinkii agirliklar bir kez
hesaplandiktan sonra herhangi bir analiz degiskeni i¢in de kullanilabilmektedir

[Fuller, 2002].

GREG agirliklandirma  diizeltmesi, Orneklemede standart regresyon tahmin
edicisinden g¢ikarsanir [0rnegin, Cochran, 1977, Bolim7’ye bakiniz]. Ydntem
regresyon tahmin edicisinde agirliklarin bir degisikligi olarak kullanilan yardimci
degiskenler i¢in diizeltmeyi icerir [Bethlehem ve Keller, 1987; Fuller, 2002; Kalton

ve Flores-Cervantes, 2003].

n ¢apl bir s 6rnegi N capli sonlu bir U yiginindan se¢ilmis ve 1 inci birimin
ornege segilmis olmasi olasih@r 7, ile gosteriliyor olsun. Ilgilenilen degisken y ve
i inci birimin degeri y, ve y, tim i € s i¢in gozleniyor olsun. K sayida x,,x,,...,x;
yardimci degisken olsun ve i € s icin degerleri gozlensin. X =(X,,X,,....X,)", K-
boyutlu  x,,x,,....,x,  degiskenlerinin bilinen yigmm toplamlar1 vektoriinii

gosteriyorken dogrusal regresyon modeli,

Vi = Bixy+ Boxy +ot Brxy & (4.38)
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i=1,..,N icin verilir. Burada f,,...,[, bilinmeyen model parametreleridir
(regresyon katsayilaridir). ¢, E(g,)=0 ve V(g)=o0] ile rasgele hatalardir,

g~NI(0,62), i=1,..,N.

= iﬂ X, =Y, - zé

=1

Genel agirliklandirma teknikleri altinda GREG tahmin edicisini vermeye ¢alisalim.

En kiigiik kareler yonteminin uygulanmastyla £ i¢in optimum deger,

=(,

ve matris gosterimi ile,

X z;j_ [Zﬂ] (439)

M=
S

é:(XX)‘lX'y

olarak belirlenir. Basit tesadiifi 6rnekleme altinda é ’nin tahmin edicisi,

bone) (50

seklindedir. Y yigin ortalamasinin genel regresyon tahmin edicisi,

A

Vree= B X (4.41)

belirlenir. Bethlehem ve Kersten (1985), genel regresyon tahmin edicisinin ancak ve
ancak tiim 7’ler i¢in ¢X, =1 olmasini saglayan ¢ gibi bir vektér mevcutsa yaklasik

yansiz oldugunu gostermistir. Buradan, Es. 4.41 asagidaki gibi,

Vree =7 = B E=X) = Ve (4.42)

seklinde yeniden yazilabilir.
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Y y18in toplaminin regresyon tahmin edicisi matris yoluyla gosterimi,

A

= YAYHT +(X_)%HT)’,8 = YAGREG (4.43)

Reg

yapisindadir. fHT =Y :Z:'Wl.yi , y'nin yigm toplammin HT tahmin edicisidir,

W.=1/r,. Ayrica, )A(HT =X= (Xl,)?z,...,XK)’ X;,X,,..., X, degiskenlerinin y18in

toplam1 Horvitz-Thompson tahmin edicileri vektoriidiir.

Yi1gin toplami veya ortalamasinin regresyon tahmin edicisini formiile etmenin pek
cok yolu vardir. Literatiirde farkli gosterimleri ve hesaplamalar1 yer almistir. Bu
tahmin edicinin, 6rnek birimlerine agirliklar atanmis oldugu gdsterimi kullanilabilir.

Vre, regresyon tahmin edicisi w, diizeltilmis agirhiklarina dayali tanimlanacak

olursa

n

Vree=2 Wiy, (4.44)

i=l1

seklinde verilir. Bu durumda, i inci 6rnek birimine atanan w, agirhigi,

W, = E;(ZLEJY (4.45)

i=1

formiilii ile hesaplanir [Bethlehem ve Kersten, 1985].

Regresyon tahmin edicisinde Es. 4.45’le tanimlanmig regresyon agirliklar: ¢ok biiytik
veya cok kiiciik hatta negatif degerli olabilmektedir. Deville ve Sarndal (1992)’nin
ayarlama tahmin edicileri kisit koyarak regresyon agirliklarim1 sinirlandirmistir. En
kiigiik kareler regresyon tahmininin sonucunda olusacak istenilmeyen negatif

agirliklarin olmasini 6nlemek amaciyla, ayarlama tahmin edicileri uygulanabilir.

Ayarlama tahmini islemi ile ayarlama kisiti altinda hesaplanacak agirliklarin

ornekleme agirliklarinin yakininda olmasi saglanir. Bu ozellikle pozitif agirliklar
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elde edilmesini saglamis olur. Regresyon tahmin edicisi ayarlama tahmin edicisinin
0zel bir durumu olarak verilebilir. Ayarlama tahmin edicileri, yardimec1 degisken
seciminde regresyon tahminin 6zelliklerini kullanarak gelistirilebilir [Jayasuriya ve

Valliant, 1995 ].

4.3.4. Regresyon tahmin edicisinin ayarlamayla belirlenmesi

Ayarlama tahmin edicileri, 6rnekleme agirliklar1 ile ayarlama agirliklar1 arasindaki
verilen uzakliginin minimize edilmesiyle belirlenmeye c¢alisilir. Uzaklik fonksiyonu
icin genellestirilmis en kiiclik kareler uzaklik fonksiyonu kullanildiginda, regresyon
tahmin edicisi ayarlama tahmin edicisinin 6zel bir durumu olur [Jayasuriya ve

Valliant, 1995 ].

Ayarlama yaklasimi c¢ercevesinde genellestirilmis regresyon tahmini, yardimci
degisken bilgisini sistematik yolla tahmin asamasina dahil etmistir. Bu nedenle
GREG tahminin ayarlama ydntemine benzemedigini belirtmek Onemlidir. ki
yaklagim birbirinden farklidir. Ayarlama teknigi, GREG tahmini i¢in bir alternatif
¢ikarsamadir [Sdrndal, 2007].

A

Y., ayarlama tahmin edicisinde ‘W, ayarlama agirliklar1 yerine yazildiginda,

Yo = W,(1+4¢,x]A),
i1
}}C:ZW;)’I‘ +(X_)?)'é 5 B=T" Wq.x,y; (4.46)

i=1 i=1

sonucuna ulasilir. B, g¢oklu regresyon katsayisinin agirliklandirilmig tahmin
edicisidir.
Uygulamalarda ¢ogunlukla 1/¢, =1 alinmas1 durumu hakimdir, ¢, =1 durumu igin,

y1g1in toplami i¢in ayarlama agirliklari,

W =W,(1+x/A), i=l..n (4.47)
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A=T"(x-X)

T = Zn:Wl.xl.xlf

i=1
Es. 4.47’yle belirlenmis olur. Y1gin toplaminin ayarlama tahmin edicisi,

A A A

Yo=) Wy +X - X)'B = YAGREG (4.48)

1

esitligiyle belirlenmis olur. Ki-kare uzaklik fonksiyonu ve ¢, =1 durumunda

alinmasiyla ayarlama tahmin edicisi genellestirilmis regresyon tahmin edicisine

donlismiistiir. Ayrica,

YAGREG = YAC = Z Wy :)’}HT +(X-X,;)B (4.49)

seklinde tammlamak da miimkiin. Y, ve X, = X swrasiyla y ve x degiskenlerinin

Horvitz-Thompson tahmin edicileridir. Boylece, ayarlama tahmin edicisi ile
genellestirilmis regresyon (GREG) tahmin edicisi arasinda bir baglant1 kurulmus olur

[Sarndal, 2007].

4.3.5. Yanhhk

Ayarlama tahmin edicisi yansiz Horvitz-Thompson tahmin edicisine dayali,

Yo =Y + 2 (W, =W,)y, (4.50)
i=1

yazilabilir. Buradan I}C ayarlama tahmin edicisinin yani,
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i=1

E(YAC) -Y= E(Z(CVVZ _VVi)yij
bi¢imindedir. Tasarim yansizli§a yakin olmay1 amaglamak,

E(Z(W —W,»)y,)zo

i=1

dagilimda yakinsama 6zelligine haiz olunmasi istenir (y degiskeni ne olursa olsun).

Yansizligin saglanmasi i¢in ayarlama, W, ile W, arasinda kiiciik ayriliklar olmasi
i¢in ¢abalamalidir. W, ayarlama agirliklar1 genellikle tasarim yansiz tahminler verir

ve Horvitz-Thompson tahmin edicisinden daha kii¢iik varyansli olduklari

belirlenmistir [Sarndal, 2007].

Ayarlama agirliklandirmasinin bir 6zelligi olarak ¢ cWi| ies} ile {VK| ies}
birbirine ¢ok yakin olmali ki farkliliklar1 minimize edilebilsin. Bunun sonucu olarak
genis ¢apli bir drnek alinmasiyla I?C , y -degiskeninin ne olduguna bagl olmaksizin

rasgelelestirilmis yansizliga ¢ok yakin olacaktir.

4.3.6. Y. ’nin varyans ve varyans tahmini

g S P . . . > . . . . . g
Yiore» Yo 'nin Ozel bir durumudur. Y. ayarlama tahmin edicisinin Y., regresyon

tahmin edicisine asimptotik olarak denk oldugu goriilmiistiir. Dolayisiyla };C ‘nin

asimptotik varyansi (AV) GREG tahmin edicisinin varyansiyla ayni olup soyledir
[Wu, 2003]:

AV(T =S (i, — 2 W T XV )} = AV (T (4.51)

j=1 i=1

W.=1/z,, ¢ =y, —xB dir. B, Es. 4.39’u saglar ve
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@ q,xlxl)B leql Xy, (4.52)

B, agirliklandirilmis en kiigiik kareler denklemini minimize eder,

N N )

qu'(yi _x;B)z =zqi8i : (4.53)
i=1 i=l1

Es. 4.51°de yer alan varyansi tahmin etmek i¢in, E, artiklar1 kullanilamaz, ¢linkii B

bilinmemektedir. ém tahmin edicisi, Es. 4.53’le verilen SSy bilinmeyen g¢.¢,’

degerinin y1gin toplamidir. Bu toplam degerinin ayarlanmis agirliklar tahmin edicisi,

Sst = i cVViqiEvi2

ss,, O W JB, =3 Wax (4.54)

seklindedir ve Ornek-tabanli normal esitligini saglayan Z?ws tahmin edicisi ile
minimize edilir. Ornek-tabanli artiklar, e, =y, —x'B,_ olarak hesaplanabilir.

I}GREG ‘nin varyans tahmin edicisi agsagidaki gibi yazilir.

V(Y‘GREG)zii{( —m 7)) 7 K We (W oe)) (4.55)

j=1 i=l

Ayarlama agirliklar V(I}GREG) ’de e, artiklarini agirhiklandirmak i¢in kullanilmustir.

Tasarim-tabanli bakis acisiyla ele alimacak olunursa e, artiklari, W, standart

ornekleme agirliklartyla basit bir sekilde agirliklandirilabilir ve tasarim-tutarlt bir

varyans tahmin edicisi elde edilir.
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Es. 4.55 ile verilen varyans tahmini, yalnizca tasarim-tutarli bir varyans tahmin

edicisi degil ayn1 zamanda E, (fc —Y)? model hata kareler ortalamas icin yaklagik

model-yansiz bir tahmin edicidir.

A

Y ree tahmin edicisi agirliklandirma siniflart iginde kolay uygulanabilir olmasi ve

ayarlamaya dayali belirlenen diger tahmin edicilere asimptotik olarak denk olmasi
nedeniyle 6nemlidir. Farkli F fonksiyonlariyla belirlenen ayarlama tahmin edicileri

ayn1 genis-Ornek varyansini gosterir. Dolayisiyla, Es. 4.55 varyans tahmini, herhangi
bir YC tahmin edicisinin varyansinin tahmini i¢in kullanilabilir [Deville ve ark.,

1993].

4.3.7. Neden ayarlanms agirhklar?

Ayarlama tahmin edicisi yoOnteminin asagida yer alan Ozellikleri tasidigi

savunulmaktadir:

1. Tutarlilig1 saglamak i¢in ayarlama. Ayarlama c¢ogu kez tutarli tahminler elde

etmenin bir yolu olarak tanimlanmistir. Burada tutarlilik, rasgelelik tutarhigi

anlaminda olmayip bilinen toplamlarla tutarlilik anlamindadir. Bu ydntemde,
X = ::1 x; ayarlama kisitin1 saglayan bir agirliklandirma sistemi uygulanir

[Estevao ve Sérndal, 2000].

Ayarlama denklemleri, tutarliligi agirlik sistemi iizerine yiikler, bdylece yardimci
degiskenlere uygulandiginda ayni yardimci degiskenlerin bilinen toplamlarina
uyumu (tutarliligl) saglanir. Bilinen veya tahmin edilen toplamlar artan dogruluga
ilave faydalar getirir. Diisliik varyans ve/veya azaltilmis yanitlamama yani gibi

[Séarndal, 2007].

2. Temel agirliklara ¢ok yakin olma. W, =1/, , temel ornekleme agirliklarinin en

onemli 6zelligi model yansiz tahminler vermeleridir. Dolayisiyla, bu agirliklardan
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olabilecek herhangi bir sapma az olmalidir ki model yansizlik en azindan yaklasik

veya asimptotik olarak s6z konusu olsun [Estevao ve Sarndal, 2000].

3. Yardimc1 degisken toplamlari iizerinde kontrol saglama. Ayarlamada ilgilenilen

degisken ile iliskili oldugu bilinen ne kadar ¢ok yardimecir degisken bilgisi
kullanilmigsa o kadar “iyi” diizeyde agirliklandirma sistemi yapilmis demektir.
Ayarlama tahmin edicilerin duyarliligi y degiskeni ile iliskili olan ¢ok sayida
(otokorelasyon sorunu olmayan ve yigin toplami bilinen) yardimci degisken

kullanimiyla artig gosterecektir [Estevao ve Sarndal, 2000].

4. Uygunluk ve seffaflik i¢cin ayarlama. Harms ve Duchesne [2006]’ya gore,

“Ayarlama yaklasimi gercek uygulamalardaki kullaniminin popiilaritesi artmaktadir,
clinkii ornekleme agirliklarina ve dogal ayarlama kisitlarina dayali hesaplanan
tahminleri yapmak ve yorumlamak kolaydir.” Bilinen toplamlar iizerine ayarlama

acik ve dogal yolla belirlenir [Estevao ve Sarndal, 2000].

Ayarlamanin basit bi¢imleri “dogal kisitlar” disinda herhangi bir varsayima
bagvurmaz. Onemli bir baska avantaji ise pek ¢ok uygulamada ayarlamanm tiim
calisma degiskenlerine uygulanabilecek tek bir agirliklandirma sistemi saglamasidir.

[Séarndal, 2007].

Sonradan tabakalama ve tarama yontemlerinde yardimci degiskenlerin kategorik ya
da kategorik hale doniistiiriilmiis olmasi istenir. Regresyon tahmini yapilabilmesi i¢in
degiskenlerin nicel yapida olmasi gereklidir. GREG ve ayarlama tahmin edicisinde
ise tahmin modeline nitel veya nicel degiskenler dahil edilebilir. Bu nedenle

ayarlama tahmin edicisi daha genel bir tahmin yontemidir.

4.5. Ayarlama Tahmin Edicisinde Y ve Y ’nin Hajek Tahmin Edicisi

Ayarlama tahmin edicisi Horvitz-Thompson yapisinda verilen bir tahmin edicidir.
Hajek tahmin edicisi yapisinda ayarlama tanmimlanabilir. Yi18in ortalamasinin

ayarlama tahmin edicisi,
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Z Wy
=1

Vew ="y (4.56)

n

2

i=1

seklinde Hajek yapisinda belirlenebilir. ., bilinmeyen ayarlama agirliklaridir ve

yardimci degiskene dayali yapilan agirliklandirmay1 ifade eder, i =1,...,n. Burada

zl":l MW =N dir. Y yigm toplaminin Hajek yapisinda ayarlama tahmin edicisi,

A

Yo, =N yc, (4.57)
olur.

Verilen iki agirliklandirma kiimesi X r =Z;szi ile X arasindaki yakinlig
saptamaya yarayacak bir kriter G=G( W,,W,) uzaklik kriteri icin ki-kare uzaklik

Sl¢timii kullanilabilir. X ,r 1le X arasindaki yakinligi saptamada, toplam uzakligi

minimum yapilmasiyla ayarlama agirliklar1 ve A : Lagrange carpant,

W =W.(1+q,x]A), i=I,...n

A= {Zn: I/I/'iqixix;]1 (X —)A()
i=1

olarak belirlenir. Burada, ¢, =1 alinmasiyla ayarlama denklemi GREG tahmin

edicisine doniisecegi belirtilmisti.

Deville ve Sédrndal (1992), X yardimci degiskenler 6rnek toplamalar1 vektoriinii, j

inci  yardimct degisken i¢in X ;= ZVKx ;  formilinden yararlanilarak
i=1

belirlenmesini 6nermistir.
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X, bir Horvitz-Thompson tahmin edicisi yapisindadir. Ancak uygulamali

arastirmalarda Hajek yapisindaki tahmin edicilerin kullanimi 6nerilmekte ve bazi

aragtirmalarda yalnizca Hajek tahmin edicileri kullanilabilmektedir. Bu nedenle X i

icin Hajek tahmin edicisi tanimlanarak istenen tahminleri,

5o Z;Wixﬁ
X =N & (4.58)

w J n

agirliklandirilmis denklemiyle elde edilmesi Onerilebilir. W)A( =(W)A( X 2,...,W)2' )

1ow

K sayida yardimer degisken i¢in y18in toplamlar1 Hajek tahmin edicileri vektoriidiir.

Lagrange carpanlar1 vektorii ve W, ayarlanmis agirliklar

1

A= {Z Wl.'xl.xlf}l (x—, %) (4.59)

esitlikleriyle elde edilir. Buradan, y,_, ve fm tahmin edicileri Es. 4.58 ve Es. 4.59’a

dayali yukarida tanimlanan sirasiyla Es. 4.56 ve Es. 4.57 den belirlenir.

4.6. Asamah Ayarlama

Ayarlama tahmin edicisinde 6rnekleme tasarimi ve yardimci degiskenlere dayali bir
calisma modeli altinda etkin tahminler yapilmasi amaglanir. y ve x’ler arasindaki
iliskiye dayali modelle, yardimci bilginin tahmin asamasinda en iyi nasil
kullanilabilecegi saptanmaya calisilir [Wu ve Sitter, 2001]. Ayarlama agirliklarinin

v, gozlemlerinin dogrusal agirliklar: olarak gorebilmemize olanak saglar [Deville ve

Sérndal, 1992].
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Ornekleme arastirmalarinda genellikle y ilgilenilen degiskeniyle iliskili ¢ok sayida
yardimci degiskene ait bilgiler derlenir. Regresyon tahmin edicisinin amaci yardimci
degiskenler yardimiyla ilgilenilen degiskenin parametreleri hakkinda cikarsamalar

yapmaktir. Yardimcr degiskenlerin bagimsiz olmas: ve y ’yi en iyi agiklayanlarin

regresyon modeline alinarak parametre tahminlerinin yapilmasi amaglanir.

Dogrusal regresyon modeli, y, = B,x,, + B,x,, +...+ By X, + &, bigiminde ele alinan

modelde parametre tahmini yapilir.

v’yi en iyi aciklayan degiskenleri secmek amaciyla bagvurulan yontem asamali

regresyon (stepwise) yontemidir. Asamali regresyon yardimci degiskenler arasindan

v ’yi aciklama niteligine sahip olanlarin se¢imini saglayan bir yontemdir. Asamali
regresyonda veri kiimesindeki degiskenler ile tiim olast modeller denenerek modeller

olusturulmasi yaklasimi kullanilabilir. Bu modeller arasinda R degeri en yiiksek

olan model uygun regresyon modeli olarak kabul edilir [Ozdamar, 1999].

Ancak ayarlama tahmin edicisinde yardimci degiskenler i¢in bagimsiz olma kosulu
aranmamaktadir. Ornegin, Kalton ve Flores-Cervantes (2003) ve Creedy (2003)
caligmasinda ayarlama agirliklandirmas: i¢in kullanilan yardimer degiskenlerin

bagimsiz olmadig, giiclii iliskili oldugu goriilmektedir.

Uygulamali aragtirmalarda ilgilenilen degiskeni agiklama niteligine sahip ¢ok sayida
degisken varken, degiskenlerin bagimsiz olmasi kosulu nedeniyle modele ¢ok az
sayida degisken alinmaktadir. Modele alinacak degisken se¢imi kosullu olarak
yapilabilir. Kosullu stratejileri tahminin dogrulugunu arttirir ve ug¢ degerler olmasini

engeller [Wywial, 2003].

Pek ¢ok aragtirmada genellikle bir degiskene gore dagilimi incelenen 6rnek verisinin,
baska degiskenlere dayali incelemeleri de yapilmak istenilir. Bdyle durumlarda
kosullu dagilim kullanimi1 ve degiskenlerin tahmin modeline kosullu olarak asamali

eklenmesi istenilen tahminlere daha iyi ulagmamizda katki saglayacaktir.
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Ayarlama tahmin edicisinde kosullu dagilim o6zelliklerinden yararlanilabilir.
Agirliklandirma yontemlerinden ayarlama tahmin edicisi, yardimci degiskenlerin
modele asamali (kosullu) eklenmesine olanak saglayarak yigin parametre
tahminlerinin daha iyi tahminlerini saglayabilmektedir. Diger agirliklandirma
yontemlerinin yapis1 ve formiilasyonu geregi kosullu tahminler yapilmasi olanakli

degildir.

y ilgilenilen degiskeniyle (y = f{x,, ... ,x,}) iliskili oldugu belirlenen L sayida
X, Xy, X3, X,,...,x, yardimci degiskenleri varken, bu yardimci degiskenlere gore

ayarlama agirliklandirmasi yapilmak istenilebilir. Asamali ayarlama yapilarak
yardimc1 degiskenlere dayali ilgilenilen degiskene iliskin yigin ortalamasi veya
toplam1 yapilmak istenilebilir. Bu durum da degiskenler ayarlama denklemine

asamal1 (kosullu) olarak eklenebilir.

Ayarlama tahmin edicisinde X, X,, .. ,X, yigin toplamlarmin bilindigi

varsayilir.

Birinci asamada, x, yardimci degiskenine gore ornek dagiliminin yigin dagilima

uyumu ayarlama tahmin edicisiyle incelenmek istenebilir. Buna goére x, degiskenin

X, y1gin toplami bilindigi varsayilir. W, ayarlama agirliklari, X , 1le X, arasindaki

yakinlig1 saptamada toplam uzakligin minimum yapilmasiyla belirlenir. Burada,

N
X, = Zi:l L

il n
X, = Zi:l Wix,

dir ve ayarlama agirliklar1

W =W (1+x2), i=l..n
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Az{iWix,»x!T(Xl ‘f(l)
i=1

Y yigin ortalamasinin ayarlama tahmin edicisi,

n

Ve = z MY = Voree
i=1
olarak belirlenir. y., tahmin edicisinde W, ayarlama agirliklar1 W, ornekleme

agirliklarma, x, yardimci degiskenine ve X, yiZin toplami bilgisine dayali

belirlenmistir, i =1,...,n.

Ikinci asamada, x,, yardimci degiskenlerine gére ayarlama agirliklandirmast
yapildig1 bilinen veride, x, yardimci degiskenine gore ayarlama agirliklandirmasi
yapilmasi isteniliyor olabilir. Bu durumda, f(x, \x,) kosullu dagilimi s6z konusu
demektir. Buradan, x, degiskenine dayali ayarlama agirliklandirmasi yapildig:
bilinen veride, x, degiskenine dayali kosullu ayarlama agirliklandirmas: yapilmasi

Onerilebilir.

Bu durumda, ikinci asama agirliklandirmasi bir kosullu agirliklandirma olacaktir. x,
degiskenine dayali ayarlama agirliklandirmadir ancak temel agirliklar olarak birinci

asamada x,’e dayali belirlenen W, ayarlama agirliklarini kullanilir. Buradan, ikinci

l

asama ayarlama agirliklari, X , 1le X, arasindaki yakinligi saptamada toplam

uzakligin minimum yapilmasiyla belirlenir. Burada,

N
X2 = Zizl X2

2~ n
X2 = Z[=1 VViXZi

seklindedir ve
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W, =W, (1+x] 1) i=1,.n (4.60)

[$ ] )
i=1

x, modeldeyken x,’ye gore kosullu ayarlama ile ¥ y18in ortalamasinin ayarlama

tahmin edicisi,
Ve :ZCVT/:' Vi = Yerec (4.61)

esitligiyle belirlenir. CWI. , ayarlama agirliklarn W, agirhiklarma dayah

belirlenmistir. x, yardimci degiskenine ve X, yigin toplami bilgisine dayal

belirlenir, i =1,...,n.

Asama sayist daha da arttirilabilir veya her asamada birden ¢ok sayida degiskene
dayali ayarlama yapilabilir. Yardimci degiskenlerin ilgilenilen degiskenle iliskili

olmasi durumu mutlaka g6z 6niinde bulundurulmalidir.

4.7. Agirhiklandirma Yontemlerini Kiyaslamada Varyans Sisme Faktorii

Agirliklandirma ydntemlerinin amaci, yanitlanmama, yigin ile ornek arasindaki
ayriliklarin ve kapsanmamanin neden olacagi yami azaltmaktir. Agirliklandirma
yontemleriyle veride diizeltmeler yapilirken agirliklarin degiskenliginde artislar

olmakta, dolayisiyla da arastirma tahminlerinin dogrulugunda azalma olmaktadir.

Dogruluktaki bu kaybin yararl bir olgtimii VIF =1+ CVZ(W_/.) ’dir. Agirliklandirma

yontemlerini kiyaslamada hesaplanan agirliklarin degiskenlik o6l¢iisii olan VIF,

varyans sigsme faktorii (variance inflation factor) kullanilabilir. C VZ(I/I/j), agirliklarm

degisim katsayis1 olarak tanimlanmistir [Kish, 1992; Kalton ve Flores-Cervantes,

2003].
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Aragtirma verisi analizlerinde agirliklarin kullanilmasi tahminlerdeki yanliligi
gideriyor olmasina karsin, tahminlerin varyanslarinda artisa yol agiyor olabilir. Bir
yigm parametresinin tahmininde agirliklarin kullanilmasinin etkisi varyans sigsme

faktorii (VIF),

ile tanimlanir. Burada, n Ornek ¢apt ve W, tahminde kullanilan j inci 6rnekleme

birimi agirligidir (toplam atanan agirliktir). VIF , agirliklarin degisim katsayisi olarak

da asagidaki gibi yazilabilir [DHS, 2005]:

n
2
Wj
1

VIF=n—"—— = 1+CV*w,) (4.62)

i " (L ? Agirliklarin varyansi
CV*W,) = dDWi—=|>W, | t= :
! r (Agirliklarin ortalamasi)

Literatiirde 6rnekleme, yanitlanmama ve ayarlama agirliklandirmasimin arastirma

tahminlerinin yaninda azalma saglarken varyansta artisa yol actig1 belirtilmistir. Kish

(1992), varyanstaki orantisal artis icin basit bir CV? (W;) formiliinii vermistir.
Veride agirliklandirma yapilmasi o> birim varyanslarini {1+CV2(WJ)}O'2 'ye

arttirmakta veya duyarli birimlerin sayis1 n’den n/(1+cv?)’ye azaltmaktadir.

Burada CV* (W) goreli kaybi gostermektedir.
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crv? (W), varyanstaki artig i¢in iyi bir yaklagimken hata kareler ortalamasindaki yan

azalmasindan olusacak potansiyel azalmay1 yansitmamaktadir. Little ve Vartivarian
(2005), caligmalarinda yanitlanmama agirliklandirmasinin  varyansta artisla
sonuglanmadigini gostermislerdir. Yanlilig1 azaltmada yanitlanmama
agirliklandirmast yapmanin varyansta artma degil azalma egilimi gosterdigini

belirlemislerdir.
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5. UYGULAMA

Calismada Hacettepe Universitesi Niifus Etiitleri Enstitiisii tarafindan gergeklestirilen
2003 Tiirkiye Niifus ve Saglik Arastirmasinin (TNSA-2003) dogurgan yaslardaki

15-49 yasinda evlenmis kadinlar verisi kullanilmastir.

TNSA-2003 ile dogurganlik, bebek ve cocuk oliimliliigi ve gebeligi Onleyici
yontem kullanim1 gibi 6nemli demografik karakteristikler ile ¢esitli saglik
gostergeleri i¢in kabul edilebilir duyarlilik derecelerine sahip tahminlerin elde

edilmesi amaglanmustir.

Evlenmis Kadin Sorukagidi; Temel o6zellikler, Dogurganlik, Evlilik, Gebeligi
Onleyici yontemler, Anne saglig1 ve emzirme, Asilanma ve saglik, Dogurganlik
tercihleri, Kocanin temel Ozellikleri, Kadin calismasi ve statiisii, Cinsel yoldan
bulagsan hastaliklar ve AIDS, Annelerin ve cocuklarin antropometrik Ol¢timleri

konularinda bilgi toplamak tizere tasarlanmistir.

TNSA-2003 iilkemizi kir-kent yerlesim yeri ve cografi bolgelere gore temsil eden 81
ilde, 700 yerlesim yerinde, 10836 hanede gergeklestirilmis olup bu hanelerde 8075
evlenmis kadinla gorlisiilmiistiir. Arastirmada 2000 Genel Niifus Sayimindan
belirlenen N= 12630510 sayidaki 1549 yasinda evlenmis kadinlar hedef y1gimindan,
n=8447 sayida secilen Ornek birimlerinden n,=8075 sayidaki kadindan yanit

alinabilmistir.

Bu béliimde 2003 Tiirkiye Niifus ve Saglik Arastirmasinin (TNSA-2003) dogurgan
yaslardaki 15-49 yasinda evlenmis kadinlar verisi tizerinden, 15-49 yasinda evlenmis
kadinlar igin kadm basina diisen ortalama canli dogan ¢ocuk sayis1 (¥ ’nin) tahmini
yapilacaktir. Y *nin tahmini igin (i) 6rnekleme agirliklandirmasi, (ii) yanitlanmama
agirliklandirmasi, (iii) ayarlama agirliklandirmas1 asamalarinda incelenecek ve
sonuglar1 kiyaslanacaktir. Ayrica, Y ’nin tahmini i¢in asamali ayarlama tahmin

edicisi incelenecek ve sonuglari yorumlanacaktir.
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Bununla birlikte, calismada dogurgan yastaki 15-49 yasinda evlenmis kadinlarin
yasayan c¢ocuk sayisinin canli dogum sayisina oramiyla ilgilenilmektedir.

R =Yasayan ¢ocuk sayis/Canli dogum sayisinin tahmininde, bilinen 7, bilesik oran
tahmin edicisi ve Ayhan (2003)’tin oOnerdigi ,7, bilesik oran tahmin edicisi

belirlenecek elde edilen sonuglar kiyaslanacaktir.

Caligmada TNSA-2003 verisine uygulanacak agirliklandirma asamalarindan ve

agirliklandirma yontemlerinden elde edilen tahminlerin ¥ ve R gercek degerlerini

ne kadar 1yi tahmin edebildikleri arastirilacaktir.

2000 Genel Niifus Sayimi verilerinden 15-49 yasinda evlenmis kadinlar igin,

e Y =29 (kadin basina diisen ortalama canli dogan ¢ocuk sayist)

e R=0,929253 (Yasayan ¢ocuk sayisi/Canlt dogum sayisinin)

belirlenmistir.

TNSA-2003’iin yerlesim yerleri hakkindaki ilk bilgiler 2000 Genel Niifus Sayimi
sonuglarindan elde edilmistir. 2000 Genel Niifus Sayimi sonuglarindan tiim yerlesim
yerlerinin (il ve ilge merkezleri, bucak ve koyler) niifus biiytikliiklerinin ve hanehalki

sayilarinin bilgisayar ortaminda kullanilmasina olanak veren bir liste saglamistir.

Aragtirmanin O0rnekleme tasarimi ve biiylikligl, Tiirkiye geneli, kentsel ve kirsal
alanlar ve bes demografik bolge (Bati, Gliney, Orta, Kuzey ve Dogu) i¢in analiz
yapmaya imkan vermektedir. Arastirmanin 6rnegi, 2002 yilinin ikinci yarisi i¢inde
benimsenen 12 cografi bolge (NUTS 1) i¢in yapilmasina da olanak vermektedir. Bu
bolgeler arasinda yer alan iki bolge; Istanbul ve Giiney Dogu Anadolu Projesi (GAP)
bolgeleri de, sahip olduklar1 6zel konumlar1 nedeniyle 6rnekleme tasariminda biiyiik
gbzlem sayilariyla temsil edilmislerdir. Bdylece yerlesim birimleri 40 tabakaya

gruplanmuigtir.
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Cizelge 5.1. Bolge, NUTS 1 Bolgesi, Kir-kent, yerlesim yeri tipi ve illere gore tabaka

listesi, Tiirkiye 2003
Tabaka (h) Bolge NUTS 1 Bolge Tip il
1 Bati Istanbul Kent/Metropol/Diizensiz Istanbul
2 Bati Istanbul Kent/Metropol/Diizenli Istanbul
3 Bati Istanbul Kent Istanbul
4 Bati Istanbul Kir istanbul
5 Bati Bati1 Marmara Kent Edirne, Kirklareli, Tekirdag, Balikesir,
6 Bati Bati Marmara Kir Edirne, Kirklareli, Tekirdag, Balikesir,
7 Bati Ege Kent/Metropol Izmir
8 Bati Ege Kent Izmir, Aydin, Denizli, Mugla, Manisa
9 Bati Ege Kir Izmir, Aydin, Denizli, Mugla, Manisa
10 Orta Ege Kent Afyon, Kiitahya, Usak
11 Orta Ege Kir Afyon, Kiitahya, Usak
12 Bat1 Dogu Marmara Kent/Metropol Bursa
13 Bati Dogu Marmara Kent Bursa
14 Bati Dogu Marmara Kir Bursa
15 Bati Dogu Marmara Kent/Deprem Kocaeli, Sakarya, Yalova
16 Bati Dogu Marmara Kir/Deprem Kocaeli, Sakarya, Yalova
17 Orta Dogu Marmara Kent Bilecik, Eskisehir
18 Orta Dogu Marmara Kir Bilecik, Eskisehir
19 Orta Dogu Marmara Kent/Deprem Bolu, Diizce
20 Orta Dogu Marmara Kir/Deprem Bolu, Diizce
21 Orta Bat1 Anadolu Kent/Metropol Ankara
22 Orta Bat1 Anadolu Kent Ankara, Konya, Karaman
23 Orta Bat1 Anadolu Kir Ankara, Konya, Karaman
24 Giiney Akdeniz Kent/Metropol Adana
.. . Antalya, Burdur, Isparta, Adana,
» Giiney Akdeniz Kent icel, Hatay, K. Maras, Osmaniye
.. . Antalya, Burdur, Isparta, Adana,
26 Giiney Akdeniz Kir icel, Hatay, K. Marag, Osmaniye
Kirgehir, Nevsehir, Nigde, Aksaray,
27 Orta Orta Anadolu Kent Kirikkale, Kayseri, Sivas, Yozgat
Kirsehir, Nevsehir, Nigde, Aksaray,
28 Orta Orta Anadolu Kir Kirikkale, Kayseri, Sivas, Yozgat
29 Kuzey Bati Karadeniz Kent Z_onguldak, Bartin, Karabiik, Kastamonu,
Sinop, Samsun
30 Kuzey Bati Karadeniz Kir anguldak, Bartin, Karabiik, Kastamonu,
Sinop, Samsun
31 Orta Bati1 Karadeniz Kent Cankirr, Amasya, Corum, Tokat
32 Orta Bati Karadeniz Kir Cankir1, Amasya, Corum, Tokat
13 Kuzey Dogu Karadeniz Kent Artvin, Giresun, Glimiishane, Ordu, Rize,
Trabzon
34 Kuzey Dogu Karadeniz Kir Artvin, Giresun, Glimiishane, Ordu, Rize,
Trabzon
- - Erzincan, Erzurum, Bayburt, Agri, Kars,
35 Dogu Kuzeydogu Anadolu  Kent Ardahan, Tgdir
- - Erzincan, Erzurum, Bayburt, Agri, Kars,
36 Dogu Kuzeydogu Anadolu Kir Ardahan, Tgdir
- - Bingdl, Elazig, Malatya, Tunceli, Bitlis,
37 Dogu Ortadogu Anadolu Kent HakKari, Mus, Van
< - Bing6l, Elazig, Malatya, Tunceli, Bitlis,
38 Dogu Ortadogu Anadolu Kir Hakkéri, Mus, Van
Adiyaman, Gaziantep, Kilis, Diyarbakir,
39 Dogu Gilineydogu Anadolu Kent Sanlwurfa,
Mardin, Siirt, Batman, Sirnak
Adiyaman, Gaziantep, Kilis, Diyarbakir,
40 Dogu Giineydogu Anadolu  Kir Sanliurfa,
Mardin, Siirt, Batman, Sirnak

(Kaynak: TNSA-2003 aragtirmast)
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5.1. Ornekleme Agirhiklandirmasi

TNSA-2003’iin 6rnek se¢iminde agirlikli, cok asamali, tabakali kiime 6rneklemesi
yaklagimi kullanilmistir. Arastirmanin hedef 6rneginin dagilimi, 2000 Genel Niifus
Sayimi sonuglarina dayanmaktadir. TNSA-2003’tin 6rnek sec¢imi ii¢ asamada

gergeklestirilmistir.

Ornek se¢iminin ilk asamasinda yerlesim birimleri her bir 40 tabaka i¢in gruplanmis
ve 2000 Genel Niifus Saymu esas alinarak olusturulan bu yerlesim birimleri
listelerinden niifus biiyiikliiklerine olasilikli orantili olarak basit tesadiifi se¢im
yapilmistir. Se¢imin bu agamasi sonucunda TNSA—-2003 6rnegini olusturan yerlesim

birimlerini ve buralardan segilecek kiime sayilarini1 gosteren bir liste olugsmustur.

Ornek segiminin ikinci asamasi igin, 2000 yilinda Devlet Istatistik Enstitiisii (DIE)
tarafindan, belediyesi olan yerlesim yerlerinde yapilan ve 2002 yilinda

giincellestirilen bina sayimi verileri kullanilmistir.

Giincellenmis hanehalki listeleri kullanilarak sistematik tesadiifi 6rnekleme yoluyla
her kiime icinden sabit sayida hanehalki seg¢ilmistir. Se¢ilen hanelerde genellikle
yasayan ve/veya goriisme tarihinden bir gece dnce bu hanelerde kalmis olan 15-49
yaslarinda ve en az bir kez evlenmis tiim kadinlar arastirma kapsaminda Evlenmis

Kadin Sorukagidi uygulamas: i¢in kabul edilmislerdir.

W, , ornekleme agirligi segilen drnekleme yontemine gore drnekleme birimi segim

olasiliginin tersine esittir. TNSA—2003 arastirmasinda herhangi bir tabakaya verilen
agirlik, o tabakadaki ornek sayisini belirlemek iizere kullanilan 6rnek oraninin

tersidir.

W, =1/f, h nc1 tabaka 6rnekleme agirligt ve f,, h mci1 tabaka ornek oramidir.
Jo=DPu ¥ Py ¥ ps, tabakadaki biitlin segim asamalarindaki segilme olasiliklarinin

carpimidir. p,,, h tabakasi i¢in 1 inci drnekleme asamasindaki 6rnekleme biriminin
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se¢ilme olasihgidir, A =1,..., H, H : tabaka sayisidir. TNSA-2003 arastirmasinin W,

ornekleme agirliklar: Cizelge 5.2°deki gibi belirlenmistir.

Cizelge 5.2. Tabakalara gore kadinlar i¢cin Ornekleme agirliklari, yanit oranlari,
yanitlayici ornek caplari, diizeltilmis Ornekleme agirliklart ve nihai
agirliklar, TNSA- 2003

Ornekleme Hanehalki ~ Kadinlar .. e

oraninin tersi ' A% Nihai kadin agirht

Tabaka W, 1/ rhhane 1/ rhkadin Mg W, U0 (W))* x1000000
1 1160555/960  891/779  672/630 630 17088 1.076474 1076474
2 1587651 /960 870/ 682 478 /449 449 2602,12 1,659981 1659981
3 24989 /100 68/63 52/50 50 324,996 0,272980 272980
4 76858 / 60 46 / 46 35/34 34 1209,74 0,962433 962433
5 469931 / 500 410/391  285/269 269 2455 64 0,802196 802196
6 362247 / 240 220/218 119/115 115 5688,92 1,150401 1150401
7 685892 /400 348 /300 195/183 183 1680,23 1,546953 1546953
8 686133 /150 144 /137 96 /94 94 1333,83 3,583791 3583791
9 667273 / 240 2117204 139/135 135 1655,51 2,305124 2305124
10 202772 /150 129 /127 94/89 89 5173,43 1,058475 1058475
11 211704 / 60 48/47 50/48 48 2235,38 2,739621 2739621
12 352876 / 400 348 /300 225/200 200 598,79 0,840259 840259
13 129118/ 100 83/75 46 /46 46 2734,71 1,042909 1042909
14 109307 / 60 33/33 27126 26 3442.6 1,841054 1841054
15 377921/ 100 90 /86 70/ 62 62 846,61 3,259059 3259059
16 148605 / 60 56/56 39/38 38 1587,51 1,855263 1855263
17 182284 /100 86 /85 68 /65 65 1305,67 1,408203 1408203
18 65446 / 60 45/45 21/21 21 867,53 0,796109 796109
19 47999 / 100 80 /77 57/55 55 1349,47 0,377212 377212
20 83237/ 60 55/55 44/43 43 641,78 1,036076 1036076
21 915073 / 500 451/386 287 /260 260 513,44 1,722755 1722755
22 431779/ 150 128/124 99/99 99 945,73 2,168697 2168697
23 298404 / 240 173 /172 116/107 107 946,82 1,130884 1130884
24 276431 /400 361/349 2767270 270 1527,76 0,533328 533328
25 1052242 /900 808 /734 593 /557 557 1826,15 1,028638 1028638
26 681896 / 540 470 /446 302 /286 286 3430,47 1,085906 1085906
27 523267 /500 457/438 354/343 343 4348,88 0,822517 822517
28 373756 / 240 210/205 162 /159 159 2191,87 1,186317 1186317
29 336258 /500 427/395 275 /267 267 2945,04 0,546506 546506
30 318422 /240 207/204  156/153 153 1263,75 1,001856 1001856
31 224473 /200 180/ 176 138 /136 136 1644,66 0,850111 850111
32 201222 /90 82/82 60/59 59 1570,77 1,659488 1659488
33 310851/ 600 497/ 474 362 /355 355 1628,01 0,404297 404297
34 349165 / 240 203 /199 136/ 126 126 1883,16 1,169152 1169152
35 212359 /500 462/452  392/384 384 1590,35 0,323444 323444
36 218260 /240 200/ 199 158 /151 151 2634,27 0,797725 797725
37 371366 / 500 478 /449 383/371 371 1855,92 0,595771 595771
38 257644 / 240 2277220 208 /195 195 1108,02 0,862345 862345
39 756933 / 1000 922/877 762 /742 742 1368,89 0,596458 596458
40 356146 /480 455 /449 416 /403 403 899,22 0,566475 566475

(Kaynak: TNSA-2003 arastirmast)
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Secilen Ornekte yanit alinamayan birimlerin olmasi durumunda, yanitlayanlarin

yanitlamayanlar1 temsil edebilmesi i¢in W, ornekleme agirliklarinda yanitlamama

diizeltmesi yapilmalidir.

TNSA-2003 arastirmasinda 2000 Genel Niifus Sayiminda belirlenen N= 12630510
sayidaki 1549 yasinda evlenmis kadinlar hedef yiginindan agirlikli ¢ok asamali
tabakali kiime 6rneklemesi yontemiyle n=8447 sayida seg¢ilen 6rnek birimlerinden

n,=8075 sayida kadindan yanit alinmigtir.

W,, ornekleme agirliklart igin tabakalarda yanitlamama diizeltmesi yapilir,
h=1,..,H. Yantlanmama i¢in diizeltilmis agirliklar, W, Ornekleme agirliginin

hanehalki ve kadin diizeyi yanit oranlarmin tersiyle garpilarak (W, (1/7,“")(1/r“"")

belirlenir.

Ancak diizeltilmis ornekleme agirliklar1 toplaminin, yiin toplamina esit olmasini

saglamak igin diizeltilmis 6rnekleme agirliklart (W, (1/ 7" )(1/ )" )’ler ile yani,

H nhR ane adin
N/ S, (1)1 i) |=12630510/10901679=1,158584

ile garpilir. Boylece W, diizeltilmis drnekleme agirliklar1 yukarida Cizelge 5.2°deki

gibi belirlenmis olur. Mesela, birinci tabakanin agirligi,

W, =(1160555 / 960)( 891 / 779)( 672 / 630) 1,158584=1708,799

olarak elde edilir.

Aragtirmalarda Onerilen ve ¢esitli avantajlart oldugu diisiiniilen bir islemde
agirliklarin standartlastirilmasidir. TNSA-2003 arastirmasinda 29}
standartlagtirtlmig agirliklar1 ve nihai kadin (6rnekleme) agirliklart Cizelge 5.2°deki

gibi verilmistir. (W))* standartlagtirilmis agirliklart,
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H
Zh=1 M
H ’
Zh:l Wil

W,y =W,

W, agirhklarn T = zthl Mg / zthl Win,, faktoriyle carpilmasiyla bulunur. Tim

ornek birimleri tiizerinden standartlastirilmis agirliklar toplami yanitlayanlar

Orneginin ¢apina esittir [ORC Macro, 1996].

Hacettepe Universitesi Niifus Etiitleri Enstitiisii nihai kadin agirliklarim, (W)’

standartlastirilmis agirliklarini 1000000 ile carparak belirlemistir. Veride tam sayili

agirliklar olmas1 amaglanmustir.

Cizelge 5.3’te TNSA-2003 ham verisi Ozet olarak sunulmustur. TNSA-2003
verisinde nihai kadin agirliklart verilmistir. Wh' ornekleme agirliklar1 tez calismasi
kapsaminda cizelgeye aktarilmistir. Calisma kapsaminda yigin ortalamasi ve orani

tahminlerinin W, agirliklarina dayali hesaplamalar1 yapilacaktir.

Asagida sirastyla Y yigm ortalamasi (15-49 yasinda evlenmis kadinlar igin kadin
basina diisen ortalama canli dogan cocuk sayisi) i¢in 6rnekleme, yanitlanmama ve
ayarlama agirliklandirmalarinda incelenecek, asamali ayarlama agirliklandirmasi

uygulanarak tahmin sonuglar1 kiyaslanacaktir.

Daha sonra R yigin oran1 (15-49 yasinda evlenmis kadinlarin yasayan g¢ocuk

sayisinin canli dogum sayisina orani) tahmini incelenecektir.



124

Cizelge 5.3. TNSA-2003 dogurgan yaslardaki 15-49 yasinda evlenmis kadinlar

verisi
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 4900
Nihai DIy e | G | (x| (xg)
Birim Kii h Tanim Kad w' Canli 1 (X3) 3 4 5 Piknige
no UM | B0 ) iimesi | <2 1“_1 h dogan | Yerlesim | Yas | Egitim | Yasayan | Esin git.
agiriig! cocuk | ver grubu | grubu | ¢ocuk | egitimi
1 101 1 1076474 | 1708,8 2 1 3 1 2 1 1
2 101 1 1076474 | 1708,8 1 1 6 2 1 2 1
3 101 7 1 1076474 | 17088 3 1 4 1 3 2 1
2010 | 278 | 5 2 1659981 | 2602,12 1 1 6 3 1 5 1
2011 | 278 | 6 2 1659981 | 2602,12 2 1 5 3 2 2 0
4232 12701 | 1 6 1130884 | 1570,77 4 1 2 1 3 4 0
4233 | 2701 | 2 6 1130884 | 1570,77 3 1 4 1 3 3 0
5001 | 3001 | 1 15 822517 | 1305,67 3 2 2 2 3 2 1
5002 | 3001 | 2 15 822517 | 1305,67 3 2 3 3 3 4 1
6554 | 301 1 33 323444 | 513,436 2 1 2 1 1 1 1
6555 | 301 | 2 33 323444 | 513,436 1 1 2 0 0 1 1
8074 | 4032 | 14 40 | 776,1402 | 7659054 | 5 2 3 0 5 0
8075 | 4032 | 15 40 | 776,1402 | 7659054 | 8 2 5 0 6 1 1

(Kaynak: Hacettepe Universitesi Niifus Etiitleri Enstitiisii)

5.1.1. Yamtlayici ortalamasi

Yigindan tesadiifi olarak alman n capli Ornekte n, sayida yantlayan birim

oldugunda sadece yanitlayan kadin ornegine dayali yigin ortalamasinin agirliksiz

tahmin edicisi,
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8075
Zy i
y,=-""1—=278
Y 78075
seklinde belirlenir. Buradan, TNSA-2003 arastirmasindan Tirkiye’de /5-49 yasinda
evlenmis kadinlar i¢in kadin basina diisen ortalama canli dogan ¢ocuk sayisinin bir

tahmini 2,78 olarak belirlenmistir. y, yigin ortalamasinin agirliksiz tahmin

edicisinin varyansinin tahmini BTO tasarimi varsayim altinda,

— 2 —
Nan_: 126305108075 4,741 _ ) 00
n

V(v.) =
(V) 12630510 8075

elde edilir.

5.1.2. Y1gin ortalamasinin Horvitz-Thompson tahmin edicisi

TNSA-2003 aragtirmasinin ham verisinde W, diizeltilmis drnekleme agirliklarina

dayali olarak Y yigin ortalamasinin Horvitz-Thompson tahmin edicisi,

1 H R . 1
5 =SS Wy, 33014885 414=2,6297
Yo N;Z 12630510
elde edilmistir.

Yy nin bir varyans tahmin edicisi, Lu ve Gelman (2003)’{in 6nermis oldugu
Vi 0) =2 W} (v, ~6)°
i=1

esitliginden hesaplanabilir.
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Ancak z; W. =1 olmasi sartina dikkat edilmelidir. Agirliklar toplami 1’e esit degil

ise W, 'ler W, /Z:;’:1 W. ile yeniden belirlenerek I}HT(é) formiiliinde kullanilmalidir.

1

Asagida verilen agirliklandirma asamalariin tiimiinde agirliklar toplami 1 olmasi

saglanarak varyans tahminleri yapilmigtir.
Buradan, y,, 'nin varyansinin bir tahmini

H npg

I}HT (Vur) = zz W;,’z (v — fHT)z =0,000547

h=1 i=1

1

olarak elde edilmistir. Bu varyans esitliginde W, agirliklari igin Z; W' =1 olmasi

saglanarak sonuca ulagilmstir.

5.1.3. Y1gin ortalamasinmin Hajek tahmin edicisi

Y1gin ortalamas1 Hajek agirliklandirilmis tahmin edicisi,

H 1
Z WYz |
=1

L T 12630510
ZWhnhR
h=1

33214885,414=2,6297

w

olarak belirlenir. W,, diizeltilmis 6rnekleme agirliklari  kullanilarak  y1gin

ortalamasinin HA tahmin edicisi belirlenmistir. y,, ve y  tahmin edicilerinin aym
H '

sonucu verdigi goriilmektedir. Her iki tahmin edicinin paydasinda N = ZWhnhR
h=1

oldugu i¢in sonuglar1 da ayn1 olmustur.

y,, tahmin edicisinin varyansinin bir tahmini,
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H_ e

I}HT )= ZZVVI;Z(J’M _yHT)Z =0,000547 = I}HT(yHT)

h=1 i=1
ile elde edilir. y,, 'nin varyans tahmin edicisine esittir.

Horvitz-Thompson tahmin edicisinde agirliklar toplaminin N y1gin ¢apina esit olmasi
gereklidir. Diger bir durumda Horvitz-Thompson tahmin edicisiyle y1gin ortalamasi

veya toplaminin tahminleri yapilamayacaktir.

TNSA-2003’iin ham verisinde W, agirliklar1 degil, nihai rnek agirliklart verilmistir.

Arastirmacilar TNSA-2003’iin ham verisiyle tahminler yapmak istediklerinde nihai
ornek agirliklarin1 kullanacaklardir. Ancak arastirmanin nihai 6rnek agirliklari
toplam1 y18in c¢apima esit olmadigi i¢in HT tahmin edicisi kullanilamayacaktir.
Aragtirmacilar Hajek tahmin edicisini kullanarak istenen y18in ortalamasi ve toplami

tahminlerini yapmalar1 6nerilebilir.

Bu aragtirmada W, diizeltilmis 6rnekleme agirliklari, (W))* standartlagtirilmis nihai
agirliklar veya nihai agirliklardan herhangi birinin kullanilmast durumunda Hajek
tahmin edicisinin y18in ortalamasi ve toplamimin iyi tahminlerini sagladigi
belirlenmistir. Mesela, (W,)" standartlastirilmis nihai agirliklar veya (#,)*x1000000

nihai agirliklariyla y18in ortalamasinin HA tahmin edicisi,

H H
D) v 2.1000000(,)" y,p
= 1 = 2,632026827

h=1

H T H

S n D 100000007,) 1,
h=1 h=1

w

seklinde belirlenmistir. Buradan, TNSA-2003 arastirmasindan Tiirkiye’de 75-49
vasinda evlenmis kadinlar igin kadin basina diisen ortalama canli dogan ¢ocuk

sayisinin bir tahmini 2,63 olarak belirlenmistir.
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Literatiirde basvuru kaynaklarinda, uygulamali arastirmalarda Hajek tahmin edicisi
kullanimi 6nerilebilir. Caligmanin bundan sonraki béliimlerinde y1gin ortalamasi ve

oraninin tahmin edicilerinin H4jek yapisindaki esitliklerine bagvurulacaktir.

5.2. Yanitlanmama Agirhklandirmasi

Yanitlanmama agirliklandirmas1 yontemlerinden agirliklandirma sinif diizeltmesi
yonteminin kullanimina karar verilmistir. Yanitlanmama i¢in agirliklandirma, 6rnegi
belirli uygun agirliklandirma siniflarina bolmeyi gerektirir. Bunun i¢in yardimci

degiskenlerle agirliklandirma siniflar1 olusturulmasina ihtiyag vardir.

TNSA-2003 de yanitlamama diizeltmesinde agirliklandirma smiflarii olusturmada
kullanilabilecek iki degisken olarak bolgeler ve yerlesim yeri bilgisi vardir. Burada
yerlesim yeri degiskenine gore yanitlanmama agirliklandirmasi yapilacaktir.
Yanitlanmama agirliklandirmast i¢in agirliklandirma smif diizeltmesi ydntemi

kullanilacaktir.

Arastirmada bolgeler acisindan da agirliklandirma  siif diizeltmesi yontemi
incelenmistir. Bolgelere dayali belirlenen tahmin sonuglarinin yerlesim yerine gore
belirlenen tahmin sonuglarinin ayni oldugu goriilmiistiir. Dolayisiyla, agirliklandirma
siniflarini1 olusturmada yerlesim yeri veya bolgeler degiskenlerinden herhangi biri

kullanilabilir.

Calismada, yanitlamama diizeltmesi i¢in agirliklandirma siniflarini olusturmada

kullanilacak yardimer degiskenin yerlesim yeri (x,) yardimecr degiskeni olmasina
karar verilmistir. x,, yerlesim yeri degiskeni kentsel ve kirsal bolge seklinde C=2

diizeye sahiptir, c =1, 2.
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Cizelge 5.4. Ornek uygulamast: yerlesim yeri ve bolge

Bolgelere ve kentsel/kirsal yerlesim yerlerine gére TNSA-2003 6rneklemindeki hanehalklar ve uygun kadinlarin,
hanehalki ve kadin goriismelerinin sonuglarma gore yiizde dagilimi ve yamtlama oranlari, Tiirkiye 2003

Sonug Yerlesim yeri Bolge Toplam
Kent Kir Bati  Giiney Orta Kuzey Dogu

Secilen hanehalklari

Sorukagidi dolduruldu (C) 81.6 874 79.0 85.1 83.0 80.2 89.2 83.0
Ziyaret sirasinda evde hanehalki yok veya

gorusiilebilecek nitelikte kimse yok (HP) 2.9 1.2 34 3.1 2.1 1.8 1.3 2.5
Sonraya birakild: (P) 0.1 0.0 0.1 0.0 0.1 0.0 0.0 0.0
Reddetti (R) 4.4 0.4 6.3 24 2.0 1.8 1.7 34
Konut bulunamadi (DNF) 0.3 0.2 0.4 0.6 0.0 0.3 0.2 0.3
Hanehalkinin tiimii aragtirma tarihlerinde

evde yok (HA) 5.0 7.4 4.7 4.2 8.0 9.9 3.6 5.6
Konutta adreste yasayan yok / Adres konut

degil (DV) 5.4 3.1 5.5 4.6 4.6 6.0 3.6 4.8
Konut yikilmig (DD) 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Kismen dolduruldu (PC) 0.2 0.1 0.3 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1
Diger (O) 0.1 0.2 0.3 0.1 0.1 0.1 0.2 0.2
Toplam 100.0  100.0  100.0  100.0 100.0 100.0 100.0 100
Orneklemdeki hanehalki sayisi 9,754 3,295 4,267 1,797 2,433 1,587 2,965 13,049
Hanehalki cevaplama oram (HRR) ' 913 97.9 88.3 93.3 95.1 95.4 96.4 92.9
Uygun kadinlar

Sorukagidi dolduruldu (EWC) 95.5 95.9 94.1 95.0 95.7 97.0 96.9 95.6
Evde degil (EWNH) 2.4 3.1 3.1 2.7 2.7 2.5 2.0 2.6
Sonraya birakildi (EWP) 0.1 0.0 0.1 0.0 0.2 0.0 0.0 0.1
Reddetti (EWR) 1.3 0.0 1.7 1.0 0.7 0.1 0.6 1.0
Kismen dolduruldu (EWPC) 0.4 0.3 0.6 0.9 0.3 0.0 0.2 0.4
Diger (EWO) 0.3 0.6 0.4 0.3 0.3 0.4 0.3 0.4
Toplam 100.0  100.0  100.0  100.0 100.0 100.0 100.0 100
Kadin sayis1 6,259 2,188 2478 1,171 1,550 929 2319 8447
Uygun kadmn cevaplama oran1 (EWRR)? 95.5 95.9 94.1 95.0 95.7 97.0 96.9 95.6
Genel cevaplama orani (ORR)3 87.1 93.9 83.0 88.7 91.0 925 93.4 88.8

Not: Hanehalki cevaplama orani, goriismesi tamamlanan hanehalki sayisinin, goriismesi tamamlanan, ziyaret sirasinda evde hanehalkinim
bulunamadigi, uygun cevaplayict olmayan, ertelenen, reddedilen ve goriismesi tamamlanmayan hanehalklart sayilarmin toplanna
boliinmesiyle hesaplanmistir. Uygun kadin cevaplama oram ise tamamlanmig goriisme sayisinn, tamamlanmig, evde yok, ertelenmis,
reddedilmis, kismen doldurulmus ve “diger” kodu almig goriisme sayilarinin toplamina boliinmesiyle hesaplanmustir. Genel cevaplama
orant hanehalki ve uygun kadin cevaplama oranlarinin ¢arpimudir.

! Hanehalki cevaplama oran1 (HRR), gesitli cevaplama kategorilerinde yer alan hanehalki sayilari kullamilarak, su sekilde hesaplanmustir:

C
C+HP + P+ HR + DNF + PC

? Uygun kadin cevaplama oran1 (EWRR), gesitli cevaplama kategorilerinde yer alan kadin sayilart kullanilarak, su sekilde hesaplanmustr:

EWC
EWC + EWNH + EWP + EWR + EWPC + EWO

? Genel cevaplama orami (ORR) su sekilde hesaplanmugtir:

ORR =HRR * EWRR

(Kaynak: TNSA-2003 arastirmast)



130

TNSA-2003’te kadinlar i¢in genel cevaplama oram1 (ORR) yilizde 89 olarak
hesaplanmistir. Bu oran ylizde 83 (Bat1 bolgesi) ile yiizde 93 (Dogu Anadolu)
arasinda degismektedir. yerlesim yerleri agisindan degerlendirildiginde ise, bu oranin

yiizde 87 (Kent) ile yiizde 94 (Kir) arasinda degistigi goriilmektedir.

Y1, yerlesim yeri yardime1 degiskenine gore agirhklandirma simiflarina ayrilan veriye
agirliklandirma  siif  diizeltmesi  yOntemi uygulanacaktir.  Agirliklandirma
siiflarindaki yanitlayanlarin  diizeltilmis o6rnekleme agirliklari, bu yontemle
belirlenecek yanitlamama agirliklariyla arttirillarak benzer yanitlamayanlar temsili

saglanmaya calisilacaktir.

5.2.1. Agirhklandirma sinif diizeltmesi

Agirliklandirma sinif diizeltmesi 6rnegi gruplara (agirliklandirma smiflarina) ayiran
ve her bir smifa yanit oranin tersini agirlik olarak atayan bir yanitlanmama
diizeltmesidir. Agirliklandirma simiflar1  olusturulduktan sonra, her smiftaki
yanitlayicilarin 6rnekleme agirliklar: o sinifin cevap orani tersi ile ¢arpilir, boylece o
smiftaki yanitlamayanlarin orani telafi edilmis ve yanitlamama diizeltmesi yapilmis

olur.

Ornek, x, yerlesim yeri degiskenine gore kentsel ve kirsal olmak {izere iki
agirliklandirma smifina ayrilir. n, ¢apli agirliklandirma siniflarinda n_, sayida
yanitlayan birimleri olmustur, ¢ =1, 2. Agirliklandirma sinif diizeltmesi yontemiyle,

¢ inci siif yanitlamama agirhigs,

olur.
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Cizelge 5.5. TNSA-2003 6rnegindeki uygun kadinlarin, kentsel/kirsal yerlesim yerlerine
gore yanit orani ve yanitlamama agirliklar

. . Yanit oran1 (ORR) Yanmitlamama agirhg:
Yerlesim yeri n.x n,ln, Wc*=nc In,
Kent 5976 0,871 1,148
Kir 2099 0,939 1,065
Toplam 8075 - -
C H ngg B C H ngg .
Cizelge 5.6. z Z W.W/y.,. ve zz W_W, toplam degerlerinin hesaplamalari
=1 h=1 i=1 =1 h=1 i=1

Blrlm ! éi;fl (xl) * * ] * ’

no w, o Yerlesim W, w.w, WY i
cocuk yer

1 1708,8 2 1 1,148 1961,701 3923,402
2 1708,8 1 1 1,148 1961,701 1961,701
633 2602,12 3 1 1,148 2987,237 8961,711
634 2602,12 4 1 1,148 2987,237 11948,95
635 2602,12 7 1 1,148 2987,237 20910,66
6932 22354 1 1 1,148 2566,215 2566,215
6933 22354 1 1 1,148 2566,215 2566,215
8074 899,22 5 2 1,065 957,6731 4788,365
8075 899,22 8 2 1,065 957,6731 7661,385
TOPLAM 14204155 37298172

Agirliklandirma sinif diizeltmesi yontemiyle yi1gin ortalamasinin Hajek yapisindaki

tahmini,
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ile belirlenecektir. y, , formiiliniin pay ve paydasi yukaridaki gibi Cizelge 5.6’dan

belirlenir.

Buradan, agirliklandirma siif diizeltmesi yontemiyle Y yigin ortalamasinin HA

yapisindaki tahmin edicisi,

C H ngp N
z Z z Wc Wh'ychi
y o= c=1 h=l i1 37298172 —9617
w,a C H R - )
ZZ Wc*Wh, 14204155
c=1 h=1 i=1
olarak belirlenir.

¥, , min varyansinin tahmini i¢in,

H g

A C * p—
P @) =3 (W) (5, - 7,7 ] 0,000540

c=1 h=l i=1

esitliginden elde edilmistir. Varyans formiiliinde, agirliklar toplaminin 1 olmasi

C H mp
saglanacak sekilde (W, W) agirliklari ZZZ(W:W,[) toplamlarina béliinmiistiir.

c=1 h=l i=1

Bu agirlik degerleri I}HT (V1) de kullanilmustir.

Agirliklandirmanin son asamasi olarak, veride yardimci degiskenlere dayali ilave
agirliklandirma yapilmak istenilebilir. Boylece yigimin kapsanmamsi, 6rnek ile yigin
arasindaki ayriliklar1 gidermek ve parametre tahminlerinin duyarliliimi arttirmak

amaciyla ayarlama agirliklandirmasi yapilmasina karar verilsin.
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5.3. Ayarlama Agirhklandirmasi

TNSA-2003 arastirmasinda ayarlama agirliklandirmas1 yontemlerinden,

a) Sonradan tabakalama
b) Tarama
¢) Ayarlama tahmin edicisi

d) Asamali ayarlama tahmin edicisi

yontemleri incelenecektir. Y, 15-49 yasinda evlenmis kadimlar igin kadin basina
diisen ortalama canli dogan cocuk sayisi tahminleri yapilacaktir. (Uygulamada
ayarlama agirliklandirmasinin genel bir gésterimi olarak agirliklarda ** iist indis

gosterimi kullanimi tercih edilmistir.)

Ayarlama agirliklandirma yontemlerinde oncelikli olarak y ilgilenilen degiskeniyle

iligkili olan ve yigin toplamlar1 bilinen yardimci degiskenler tespit edilir. TNSA—

2003 arastirmasimnda y, 15-49 yasinda evlenmis kadinlarin canli dogan ¢ocuk sayisi
degiskeniyle gii¢lii iliskili x,: Yas grubu ve x,: Egitim durumu kategorik yapidaki
yardimci degiskenleriyle ayarlama agirliklandirmasi yapilacagina karar verilmistir.

Burada, x,, K=7 diizeyli; x,, L=4 diizeylidir, k =1,....,7 [=1,...,4.

Y yigin ortalamasinin tahmin edicisi, y ilgilenilen degiskeninin gézlem degerlerine
W) ornekleme agirliklarimin  atanmasiyla, .  yanitlamama agirliklarinin
atanmastyla ve W, sonradan tabakalama (veya W, tarama veya J¥, ayarlama)

agirliklarinin atanmastyla yapilacaktir.

Ayarlama agirliklandirmast  yontemlerinden sonradan tabakalama ve tarama
yonteminde Oncelikli olarak x,: Yas grubu ve x,: Egitim durumu yardimeci

degiskenlerine gore Ornek verisinin g¢apraz siniflamasi yapilmali ve yigindaki

dagilimlarinin belirlenmesi gereklidir.
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Cizelge 5.7°de, TNSA-2003’de kadinlar yanitlayict 6rneginde x, ve x; capraz

siiflamasi verilmektedir. 2000 Genel Niifus Sayimi’ndan 1549 yasinda evlenmis

kadinlarin x, ve x;’e gore yigindaki dagilimlari belirlenmis ve Cizelge 5.8’de

verilmigtir.

Cizelge 5.7. Yas gruplar ve egitim durumu yanit alinan 6rnek dagilimi (#,,, ’ler)

X, : Egitim durumu

Okuma yazma
bilmeyen- bilen

fakat bir Ilkokul — ilkdgretim Lise ve iizeri
okul bitirmemis Mezunu  Mezunu Mezun
0) (@) 2 3) Toplam
(1) 15-19 78 114 32 16 240
(2) 20-24 193 569 128 190 1080
X, :Yas (3) 25-29 256 785 117 358 1516
o
grubu (4) 30-34 316 822 110 258 1506
(5) 35-39 387 727 87 209 1410
(6) 40-44 424 626 66 181 1297
(7) 45-49 378 477 45 126 1026
Toplam 2032 4120 585 1338 8075
izelge 5.8. Yas gruplar ve egitim durumuna gore yi1gin dagilimi (N, ’ler
g grup g g0rc y1g g K
X5 : Egitim durumu
Okuma yazma
bilmeyen- bilen
fakat bir flkokul ~ Ilkdgretim Lise ve iizeri
okul bitirmemis Mezunu Mezunu Mezun
(0) (1) 2) 3) Toplam
(1) 15-19 69129 286270 58176 39936 453511
(2) 20-24 201565 1042410 | 141496 341894 1727365
X, :Yas (3) 25-29 308860 1403440 | 182969 483396 2378665
3¢
grubu (4) 30-34 368663 1285089 | 171013 419626 2244391
(5) 35-39 474445 1290072 | 145111 373329 2282957
(6) 40-44 522265 1022539 | 100492 277055 1922351
(7) 45-49 593857 775233 73826 178354 1621270
Toplam 2538784 7105053 | 873083 2113590 12630510

(Cizelgede gosterilen ( ) igindeki kodlamalar TNSA-2003 arastrmasmnmn ham verisinde kullanilan

tamimlamalardir.)
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Asagida sirasiyla ayarlama agirliklandirmasi yontemlerinden,

= sonradan tabakalama,
=  tarama,
= ayarlama tahmin edicisi

= asamali ayarlama tahmin edicisi

yontemleriyle 15-49 yasinda evlenmis kadinlar i¢in kadin bagina diisen ortalama

canli dogan ¢ocuk sayisinin tahminleri yapilacaktir.

Bu yontemlerle elde edilen tahmin edicilerin varyanslarinin tahminleri Lu ve Gelman
(2003)’tin  6nermis oldugu varyans formiiliiyle belirlenecektir. YoOntemlerle
belirlenen agirliklarin degiskenlik Ol¢iisii olan varyans sisme faktorleri hesaplanacak,

sonuclar kiyaslanacaktir.

5.3.1. Sonradan tabakalama

Sonradan tabakalama yontemiyle y18in yardimer degiskenlere gore cesitli tabakalara
ayrilarak her bir kategorideki yanitlarin dagiliminin tahmin edilmesi, y18in ile 6rnek

arasinda bilinen farkliliklarin diizeltilmesi amaglanir.

Calismada, x,: Yas grubu vex,: Egitim durumu yardimer degiskenlerine gore yanit

alianlar 6rnek verisi ve y1gin yukarida verilen Cizelge 5.7 ve Cizelge 5.8’deki gibi

sonradan tabakalara ayrilmistir.

Sonradan tabaka agirliklari,

ile belirlenir. ¥ y1gim ortalamasinin sonradan tabakalama tahmin edicisi,
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K L )
sk * '
2222 2 W WW, S N
— k=l =l =l A=l il w=—H
yw,st K L C H Nyyg oM n
o * kIR
2222 2 MWW,
k=1 I=1 c=1 h=1 i=1
K L c H
sk * '
ZZ My ZWC ZWhyklch
_ k=1 1=l c=1 h=l1
yw,st

igin agirliklandirilmis formiiliiniin kullanimi 6nerilebilir. W, , k mct1 satir / inci
siitun sonradan tabaka aguhigidir, k=1..7, [=1..4. W/, h mc1 tabaka
diizeltilmis 6rnekleme agirhg ve W., ¢ inci agirliklandirma smifi yanitlamama

agirhgidir, h=1,...,40, c=1, 2.

W, sonradan tabaka agirliklari Cizelge 5.7 ve Cizelge 5.8°de verilen ¢apraz

siniflamalara gore asagidaki gibi belirlenir.

Cizelge 5.9. Sonradan tabaka agirhiklart (W, = N, /n,,)

X, : Egitim durumu

Okuma yazma

bilmeyen- ) '
bilen fakat bir Ilkokul [kogretim Lise ve lizeri
okul bitirmemis mezunu mezunu mezun

15-19 | W, =88627 W, =2511,1 W, =1818 W, =2496
20-24 | W, =1044.4 =182 W, =11054 W, =1799.4
— 25-29 S,W{]: =1206,5 StW{{ =1787,8 StW{{ =1563,8 ”W{ =1350,3
grubu 3034 | W=11667 W =15634 W, =15547 W, =16265
3539 | W, =1226 o =17745 W, =1667.9 W, =17863
40-44 | W =12318 W, =16334 W, =15226 W, =1530,7
45-49 | W, =1571,1 W, =16252 W, =16406 W, =14155
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VIF , varyans sisme faktorii agirliklardaki degiskenligin bir olgiisiidiir. VIF ’in
degerinin kii¢iik olmas1 istenir. Sonradan tabakalama agirliklar i¢in varyans sisme

faktort,

ok K L Nyr %2 K L g s |2
VIF =1+CV* (W) :[nR &k:l Zz=1 Zi:l e )/(Zk=1 Zl:l Zi:l Wi ) }
K L w2 K L -
= [”R (Zk=1 i1 kiR M )/@kﬂ 11 kiR M }

VIF ( W;,) =1,067742728

seklinde tiim yanit alinan 6rnek birimleri tizerinden belirlenir.

V.. Din hesaplamalarinda o6ncelikli olarak gozlem degerlerine W, diizeltilmis

ornekleme agirliklar1 atanir. Daha sonra W, agirliklari atanmug veride, W,
yanitlamama agirliklarinin atanmasi yapilir, bunun i¢in veri x,: Yerlesim yeri
degiskenine gore kent ve kir olarak ayrilir ve W, yamtlamama agirhiklar da veriye

atanir.

Son olarak W, ve W. ’lere gre agirhiklandirilmis veri, x,: Yas grubu ve x,: Egitim

durumu yardimer degiskenlerine gore sonradan tabakalanir ve gozlem degerlerine

W, sonradan tabaka agirliklar1 atanarak istenen tahminler elde edilmeye caligilir. .

Sonradan tabakalama i¢in agirliklandirma agamasi ve y,, , i¢in hesaplamalarin 6zeti

asagida Cizelge 5.10 ile verilmistir.



Cizelge 5.10. Sonradan tabaka agirliklandirmasi hesaplamalari
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Birim * ok ok * sk *
no VI/h' xl W; ‘x2 X3 stW;cl sthl Wc Wh' stW;cl Wc Wh'y klchi
1 1708,8 1 |1,148 1 1832 3593836,441 7187672,881
2 1708,8 1 1,148 1 1832 3593836,441 3593836,441
633 [2602,12 1 1,148 4 | 1 1563,4 4670246,077 14010738,23
634 |2602,12 11,148 7 | 2 1640,6 4900860,761 19603443,04
635 [2602,12 11,148 6 | 1 231,8 692441,4997 4847090,498
6932 | 22354 1 1,148 1 1571,1 6209143,493 6209143,493
6933 | 22354 1 1,148 2 1832 7240246,247 7240246,247
8074 | 899,22 1,065 1 1206,5 1155432,566 5777162,828
8075 | 899,22 1,065 2 16334 1564263,201 12514105,61
Toplam 21758233235 57138232563

Y ’nin sonradan tabakalama tahmin edicisi,

K L C H Nygg .

o L2220 2 W WV | STI38230563 )
wst KL O Homwe 01758033235
WIWW,

;;;; e st "kl "he " h

belirlenir. Egitim durumu ve yas gruplarina gore sonradan tabakalanmig TNSA-2003
verisinden, Tiirkiye’de 15-49 yasinda evlenmis kadinlar i¢in kadin basina diisen

ortalama canli dogan ¢ocuk sayisinin 2,6 oldugu belirlenir.
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¥, nin varyansinin tahmini,

(W (s = Fa)? | 0,000604

i=1

I}HT (J_’W,sz) = ZZZ z

k=1 I=1 c=1 h

esitliginden elde edilmistir. Bu varyans formiilinde, W, W.W, agirliklarinin tim

> st

K L C H ng
yanitlayan birimleri igin ZZZZ MWW, toplamina bdlinmiis degerleri

k=1 [=1 c=1 h=1 i=l

kullanilmigtir. Boylece varyans tahmin formiilii sonucu hesaplamasi yapilmustir.

Sonradan tabakalama yapilan veriye hem 6rnekleme, hem yanitlamama ve hem de
sonradan tabaka agirliklarinin atanmasiyla istenen yigin ortalamasi tahmini
belirlenmistir. Bu agirliklarin birlikte degisimi ig¢in VIF, varyans sisme faktorii

degeri belirlenebilir:

1 /=l c=1 h=1l i=l

K L C H gy e K L C H gy o 2
= (S35 Sy | [ £35S v
- :
VIF (W, W.W,)=1,438373205.

5.3.2. Tarama

Tarama, ornek arastirmalarinda iki veya daha fazla sayida yardimci degiskene dayali
olusturulan ¢apraz siniflar olmasi durumunda yaygin kullanilan bir agirliklandirma
yontemidir. Tarama yoOntemi, mevcut yardimci bilgiyi kullanarak, ornekleme
agirliklarim1 diizenlemeyi igerir ve yardimei degiskenlerin bilinen marjinal yigin

toplamlarini kullanir.

Yontemin uygulamasinda oOncelikli olarak belirlenen yardimci degiskenlere gore

ornek dagiliminin ¢apraz siniflamasi yapilir. Calismada, x,: Yas grubu ve x,: Egitim
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durumu yardimci degiskenlerine gore Ornegin dagiliminin yiginin dagilimina

uygunlugunun saglanmasina karar verilmistir.

x, ve x, degiskenlerinin y1gin dagilimi ve yanitlayicilarin 6rnek dagilimi yukarida
Cizelge 5.7 ve Cizelge 5.8°de verilmisti. Tarama yontemiyle, n,, yanitlayict 6rnek
caplarina ve N, satir ve N, siitun marjinal yigin ¢aplarina dayali olarak N,, yigin

goze toplamlart i¢in tahminler yapilmaya calisilacaktir, £ =1,...,7 [ =1,...4.

Tarama agirliklarinin hesaplanmasinda ilk olarak ornek satir toplamlart yigin satir
toplamlarina uymaya zorlanir. Sonra, 6rnek diizeltilmis siitun toplamlar1 y1gin siitun
toplamlarina uymaya zorlanir. Daha sonra, Ornek satir toplamlart yigin satir
toplamlaria uydurulabilmek i¢in yeniden diizeltilir. Y1gin satir ve siitun toplamlarina
yakinsama saglanana kadar satir-siitun diizeltme islemlerine devam edilir. Uygun

yakinsamaya ¢ogunlukla ¢cabuk ulagilir.

Tarama yoOntemiyle yigin satir ve siitun toplamlarma yakinsama saglandiginda,
belirlenen nihai son k ci satir / inci siitun goze toplami tahmini degerleri N , 1le

gosterilir.

Her bir adim bir 6nceki adimin sonuglariyla baslar, tiim esitlikler es zamanli olarak

istenilene yakin oldugunda yani, 2;2\7 w =N, ve Z;ﬁ w =N, saglandiginda

islem sonlandirilir. N,,’ler k& mci satir / inci siitun i¢in son adimda elde edilen goze

toplamu degeridir.

Tarama agirliklari,
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ile belirlenir. Tarama yéntemiyle ¥ *nin agirliklandirilmis (HA) tahmin edicisi,

3
=
B

kullanimi Onerilebilir. trW,;*, k nc1 satir / inci siitun tarama agirh@idir, , £ =1,...,7,
[=1..4. W/, h mc1 tabaka diizeltilmis Ornekleme agirligi ve m*, ¢ Inci

agirliklandirma sinift yanitlamama agirhigidir, 7 =1,...,40, c =1, 2.

Cizelge 5.7 ve Cizelge 5.8’deki x, ve x; degiskenleri ¢apraz smiflama verisinin

tarama yinelemeleri Cizelge 5.11°de asagidaki gibi verilecektir.

Diizeltmenin 1. Turu satir diizeltmesiyle baslar. 1. Tur satir diizeltmesinde, her bir

satirda n,,’ler N, yigin satir toplamlarina uydurulur. x, ’nin birinci satirindaki

n,r ler 453511/240, ikinci satirindaki n,,, ’ler 1727365/1080 ile carpilarak ve boyle

devam ettirilerek satir diizeltmeleri yapilir.

Mesela, x,’nin k=1 ve x;’lin /=1 gozesi i¢in 1. Tur satir diizeltmesi degeri

78(453511/240)= 147391,1 olarak belirlenir.

2. Tur siitun diizeltmesinde, N, yigin siitun toplamlarina uyum saglamak i¢in 1. Tur

satir diizeltmesi sonuglar1 diizeltilir. 1. Tur satir diizeltmesinden, x,’lin birinci

stitunundaki  degerler = 2538784/3181028, ikinci  siitunundaki  degerler
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7105053/6440880 ile carpilir, {igiinci ve dordiincii siitunlar da benzer sekilde

belirlenir.

Mesela, x,’nin k=1 ve x,;’lin /=1 gozesi i¢in 2. Tur siitun diizeltmesi degeri

147391,1(2538784/3181028)= 117633,1 olarak belirlenir.

Yineleme islemi marjinal satir ve siitun toplamlar1 y1ginin marjinal satir ve siitun
toplamlarina uyana kadar tekrarlanir. Uyumun 9. Turda saglandig1 Cizelge 5.11°den

gorilmektedir. 9. Turda marjinal toplamlara bakildiginda N, satir ve N, siitun

marjinal y1gin ¢aplarina esit oldugu goriilmektedir.

Cizelge 5.11. Cizelge 5.7 ve Cizelge 5.8’deki veri i¢in tarama yinelemesi

1. TUR: Satir Diizeltmesi
X3
1 2 3 4 TOPLAM
1 [147391,1 215417,7 60468,13 30234,07 453511
2 1308686,5 910065.,4 204724,7 303888.,3 1727365
3 14016743 1231697 1835777 561716,4 2378665
X, 4 1470934,6 1225026 163932,9 3844973 2244391
5 ]626598,8 1177099 140863,3 338395,8 2282957
6 6284324 927827,1 97822,02 268269,5 1922351
7 597310 753748,3 71108,33 199103,3 1621270
TOPLAM 3181028 6440880 9224972 2086105 12630510
2. TUR: Siitun Diizeltmesi
X3
1 2 3 4 TOPLAM
1 117633,1 237631,2 57229,12 30632.,41 443125,8
2 246363,3 1003910 193758,5 307892,2 1751924
3 320577 1358707 1737442 5691173 2422146
X, 4 375853,8 1351349 155151,8 389563,2 2271917
5 500089,7 1298480 133317,9 3428543 2274741
6 501553 1023503 92582,12 271804,1 1889442
7 476714,2 831473,6 67299,37 201726,6 1577214
TOPLAM 2538784 7105053 873083 2113590 12630510




Cizelge 5.11 (Devam). Cizelge 5.7 ve Cizelge 5.8’deki veri i¢in tarama yinelemesi

3. TUR: Satir Diizeltmesi
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X3
1 2 3 4 TOPLAM
1 120389.,9 243200,4 58570,35 31350,32 453511
2 242909,7 989836,8 191042.4 303576,1 1727365
3 3148222 1334317 170625,3 558900,9 2378665
X, 4 371299.9 1334976 1532719 3848433 2244391
5 501895.8 1303169 133799.4 344092,6 2282957
6 5102887 1041330 94194,64 276538,1 1922351
7 490030,2 854699,1 69179,24 207361,4 1621270
TOPLAM 2551637 7101528 870683,2 2106663 12630510
4. TUR: Siitun Diizeltmesi
X3
1 2 3 4 TOPLAM
1 119783,5 243321,1 58731,78 31453,41 453289,9
2 241686,2 990328,2 191568.,9 3045743 1728158
3 313236,5 1334979 171095,6 560738,7 2380050
x, 4 369429,7 1335639 1536944 386108,7 2244871
5 499367,8 1303816 134168,1 345224 2282576
6 5077184 1041847 9445426 277447,5 1921467
7 487562 855123,4 69369,91 208043,3 1620099
TOPLAM 2538784 7105053 873083 2113590 12630510
5. TUR: Satir Diizeltmesi
X3
1 2 3 4 TOPLAM
1 119842 243439,8 58760,43 31468,75 453511
2 2415753 989874 191481,1 304434,6 1727365
3 313054,2 1334202 170996 560412,5 2378665
X, 4 369350,7 1335353 153661,5 386026,1 2244391
5 499451,1 1304034 134190,5 345281,6 2282957
6 507952 1042326 94497,73 277575,2 1922351
7 487914,5 855741,7 69420,07 208193,7 1621270
TOPLAM 2539140 7104970 873007,4 2113392 12630510




Cizelge 5.11 (Devam). Cizelge 5.7 ve Cizelge 5.8’deki veri i¢in tarama yinelemesi
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6. TUR: Siitun Diizeltmesi

X3
1 2 3 4 TOPLAM
1 119825,2 2434427 58765,52 31471,69 453505,1
2 241541,5 989885,5 191497,6 304463,1 1727388
3 313010,4 1334218 171010,9 5604649 2378704
X, 4 3692989 1335368 153674,8 386062,2 2244404
5 499381,1 1304049 134202,2 345313,9 2282946
6 507880,9 1042338 94505,92 277601,1 1922326
7 487846,1 855751,7 69426,08 208213,2 1621237
TOPLAM 2538784 7105053 873083 2113590 12630510
7. TUR: Satir Diizeltmesi
X3
1 2 3 4 TOPLAM
1 119826,8 2434458 58766,29 31472,11 453511
2 2415383 989872,5 191495,1 304459,1 1727365
3 313005,2 1334196 171008,1 560455,7 2378665
X, 4 369296,7 1335360 153673,9 386059,9 2244391
5 499383,5 1304055 134202,8 345315,6 2282957
6 507887.4 1042352 94507,15 277604,7 1922351
7 487856 855769,1 69427.49 208217,4 1621270
TOPLAM 2538794 7105051 873080,8 2113584 12630510
8. TUR: Siitun Diizeltmesi
X3
1 2 3 4 TOPLAM
1 119826,3 2434459 58766,43 31472,19 453510,8
2 2415373 989872,8 191495,6 304459,9 1727366
3 313004 1334196 171008,5 5604572 2378666
X, 4 3692953 1335361 1536743 386060,9 2244391
5 499381,5 1304056 134203,1 345316,5 2282957
6 507885,4 1042352 94507,38 277605.,4 1922350
7 487854,1 855769,3 69427,66 208218 1621269
TOPLAM 2538784 7105053 873083 2113590 12630510
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Cizelge 5.11 (Devam). Cizelge 5.7 ve Cizelge 5.8’deki veri i¢in tarama yinelemesi

=
N
N O R W N e

TOPLAM

9. TUR: Satir Diizeltmesi

X3
1 2 3 4
119826,3 243446 58766,46 314722
241537,2 989872,5 191495.5 304459,7
313003,9 1334196 171008,4 560456,9
3692952 1335361 1536743 386060,9
499381,6 1304056 134203,1 345316,5
507885,6 1042352 94507,41 277605,5
487854.,4 855769.,8 69427,7 208218,1
2538784 7105053 8730829 2113590

TOPLAM
453511
1727365
2378665
2244391
2282957
1922351
1621270

12630510

9. Tura bakildiginda marjinal satir ve siitun toplamlarinin, N, yigmn marjinal satir

ve N, yigin marjinal siitun toplamlarina yakinsamanin saglanmis oldugu

goriilmektedir. (9. Tur marjinal toplamlar1 Cizelge 5.8’le kiyaslanabilir.) Dolayisiyla

yineleme iglemine son verilir.

Tarama yontemiyle belirlenen nihai son & 1nc1 satir / inci siitun géze toplami tahmini

degerleri N, ile gosterilebilir.

Cizelge 5.12. N > k 1ncisatir [ inci siitun i¢in son adimdaki goze toplami degeri

X, :Yas
grubu

X : Egitim durumu

1 2 3 4
N, =1198263 N, =243446 N, =5876646 N, =31472,2
N, =2415372 N, =9898725 Ny, =1914955 N,, =304459,7
N, =3130039 N, =1334196 N, =1710084 N, =560456,9
N, =3692952 N, =1335361 N, =1536743 N, =386060,9
Ng, =499381,6  Ng, =1304056 Ny, =134203,1 N, =345316,5
N, =5078856 N, =1042352 N, =9450741 N, =277605,5
N, =4878544 N, =855769.8 N, =69427,7 N,, =208218,1
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Tarama yontemiyle agiliklar, W, = N,, /n,, formiiliiyle belirlenir. W, k mc1

> tr

satir s inci siitun tarama agirliklar, Cizelge 5.7°de verilen n,,'ler ve Cizelge

5.12’teki ﬁk, ’lerden asagidaki gibi belirlenir, £ =1,...,7 [=1,...,.4.

Cizelge 5.13. W, =N, /n,, tarama agirhklar

X5 : Egitim durumu

Okuma yazma

bilmeyen- bilen flkokul [kdgretim Lise ve lizeri

fakat bir okul mezunu mezunu mezun

bitirmemis

15-19 | W, =1536,235 W, =2135491 W, =1836,452 W, =1967,013
20-24 | W, =1251,488 W, =1739.67 W, =1496,059 W, ,=1602,419
- 25-29 ”W{I:=1222,671 ”W{z:=l699,613 t,W3}:=1461,61 ”W33:=1565,522
grubu 3034 | W, =1168,656 W, =1624527 W, =1397,030 W =149636
3539 | W =1290392 W =1793,75 W, =1542564 W, =1652,232
40-44 | W =1197843 W =1665099 W, =143193 W, =1533,732
45-49 | W.=1290,62 W, =1794,067 W, =1542,838  W,, =1652,525

Tarama yontemiyle belirlenen agirliklarin degiskenligi i¢in varyans sisme faktor,

*ok K L R w42
VIF =1+CV* (W )= [”R &k:l ZI:I Zizl M

33D

K L 2 K L w P
:[”R (Zk=1 i1 kiR W )/(Zk=1 1—1 kiR M ) :|

VIF (W, )=1,01871687.

y w,tr

kR

2
ok
i=1 terl ) :|

tahmin edicisinin hesaplanmasinda sonradan tabakalamada oldugu gibi

hesaplama yolu izlenir. Oncelikle gdzlem degerlerine W, diizeltilmis 6rnekleme
agirliklar1 atanir. Daha sonra W, agirliklar1 atanmis veri x,: Yerlesim yeri
degiskenine gore kent ve kir olarak ikiye ayrilir ve W, yamtlamama agirliklar1 da

veriye atanir.
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Son olarak W, diizeltilmis 6rnekleme agirliklara ve W, yanitlamama agirliklarina
gore agirliklandirlmis veri, x,: Yas grubu vex,: Egitim durumu yardimci
degiskenlerine gore simflanir. Bdylece simiflanan veriye W, tarama agirliklari

atanarak istenen y1gin ortalamasi tahmini yapilmaya calisilir.

V.. i¢in hesaplamalarinin 6zeti asagida Cizelge 5.14 ile verilmektedir. Yas grubu ve

egitim durumuna gore capraz siniflama yapilmasiyla tarama yontemi uygulanmis
veriden, Tirkiye’de 15-49 yasinda evlenmis kadinlar i¢in kadin basina diisen

ortalama canli dogan ¢ocuk sayisinin tahmini,

W WW, Y
'kl c h kichi
_ i v 58890128564
Y = " ado7so0as | OHH
> MyiehR
22202 W WW,
k=1 I=1 c=1 h=1 i=1
seklinde elde edilir.
Cizelge 5.14. Tarama agirliklandirmast hesaplamalari
Birim ' * ok ok * ' 5k * '
no Wy (Y% W | x| x| Wy MNa W W, i We WY ens
1 1708,8 | 2 | 1 | 1,148 |2 1 1251,49 2455045,404 4910090,807
2 1708,8 | 1 | 1 | 1,148 |2 1 1251,49 2455045,404 4910090,807
633 [2602,12 | 3 | 1 [1,148 |4 1 [1168,66 3491052,258 10473156,77
634 12602,12 | 4 | 1 [ 1,148 |7 |2 [1794,07 5359303,037 26796515,19
635 [2602,12 | 7 [ 1 [1,148 |6 1 [1197,84 3578240,739 25047685,17
6932 122354 |1 |1 [1,148 |7 1 1290,62 5100658,631 5100658,631
6933 122354 |1 |1 [1,148 |2 2 |1739,67 6875348,902 6875348,902
8074 | 899,22 | 5| 2 |1,065]3 1 [1222,67 1170919,097 5854595,484
8075 | 899,22 | 8 | 2 [ 1,065|6 |2 [1665,1 1594620,48 12756963,84
Toplam | 22440789028 58890128564
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Yas grubu ve egitim durumuna gore ¢apraz siniflama yapilmasiyla tarama yontemi
uygulanmis veriden, Tiirkiye’de 15-49 yasinda evlenmis kadinlar i¢in kadin basina

diisen ortalama canli dogan ¢ocuk sayisinin tahmini,

W W.W.Vm
'kl ¢ """ h kichi
2 L -
z z Z Z terj* Wc* WI/;
k=1 I=1 c=1 h=1 i=1
seklinde elde edilir.

¥, nin varyansinin tahmini igin,

Nenr

A L EGE < sk 5 ' —
Ve o) = XS N (W) (3 = F0a) |2 0,000575
=1

k=1 I=1 ¢

o
=
LR

esitliginden belirlenir.

Ornekleme ve yamtlamama agirliklandirmas: yapilan veriye tarama ydntemi

uygulanmastyla yanitlayanlar 6rnegindeki gozlem degerlerine W, W.W, agirliklari

atanmistir. Bu W, W. W, agirhiklarmin varyans sisme faktorii degeri,

L
=

K C H Nygr oy K L C H nggg e 2
VIF = I’IR(ZZZZ (terl Wc W},) J [zzzz 4 terl WC Vth

o
i
=
T
T :

k=1
VIF (W, W W,)=1,378709224

olarak belirlenir.
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5.3.3. Ayarlama tahmin edicisi

Arastirma  Orneklemesinde ayarlama agirliklariyla, yigmin bilinen c¢esitli
karakteristiklerine gore Ornek verisi yigin parametrelerine daha uygun hale
getirilmeye calisilir. Ayarlama agirliklandirmasi ile yardimer degiskenlerin sonlu

y1gin toplami bilgileri kullanilarak tahminlerin etkinliginde artis saglanmak istenir.

TNSA—2003 ¢ahismasinda Y, 15-49 yasinda evlenmis kadimlar i¢in kadin basma
diisen ortalama canli dogan ¢ocuk sayis1 ayarlama tahmin edicisiyle belirlenmeye

calisilacaktir. y (1549 yasinda evlenmis kadinlarin canli dogan cocuk sayisi)
degiskeniyle iligkili olan ve y1gin toplamlar1 bilinen x,: Yas grubu ve x,: Egitim

durumu yardimer degiskenlerine dayali bir ayarlama tahmini yapilacaktir.

Yiginda N=12630510 sayida 15-49 yasinda evlenmis kadin vardir. 2000 Genel

Niifus Sayimindan x, ve x,; degiskenlerinin y1gin toplamlar bilgisi,
X, =54319581 X, =15191989

oldugu belirlenmistir.

TNSA-2003 calismasinda W, diizeltilmis Ornekleme agirliklarinda ayarlama
yapilarak yeni W, ayarlama agirliklarinin elde edilmesi amaglanir. W, ayarlama
agirliklari miimkiin oldugunca W,/ agirliklarina yakin olacak sekilde belirlenir.
(Uygulamada ayarlama agirliklandirmasinin genel bir gésterimi olarak ** iist indis
gosterimi kullanimi tercih edildigi icin W, ayarlama agwrliklar i¢in JW,” gésterimi

kullanilacaktir.)

X »r 1le X arasindaki yakinligi saptamada, toplam uzakligi minimum yapilmasiyla

ayarlama agirliklar1 belirlenmeye ¢alisilir. Ki-kare uzaklik o6l¢iimiine ve
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Lagrange carpanlar1 yOntemine dayali olarak W, ayarlama agirliklart ve A:

Lagrange carpani,

sk
MW=

1

A= {Z Wl.'xl.xlf]l (X - X)
i=1

W/ (1+x/A), i=1l..n

esitliklerinden belirlenir. Burada, ¢, =1 alimmistir. (Boylece ayarlama denklemi bir

GREG tahmin edicisine doniismiistiir.)

Y yigin ortalamasinin ayarlama tahmin edicisi,

M =W+ x2)

*k
i

esitligiyle elde edilir. y. ,, Hajek agirliklandirilmig tiirii bir tahmin edicidir. W, , 1
inci birim ayarlama agirh@ ve W., ¢ inci agirhklandirma simifi yanitlamama

agirh@idir. W/, 1 inci ornekleme birimi igin diizeltilmis 6rnekleme agirhigidir ve

1

iehiken W'=W, dir, i=1..,8075, c=1, 2.

Deville ve Sarndal (1992), yardimer degigkenler igin X ornek toplaminin bir HT

tahmin edicisi yapisinda,

ile belirlenmesini 6nermistir. x, ve x, yardimci degiskenlerinin 6rnek toplamlari,
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X, =" Wik, = 54319581
X, =" Wi, = 15191989

olarak elde edilir.

A ve W, agirliklar sirastyla belirlenecektir. A, Lagrange carpant,

(X ~ X){ 906404,81 }

-767935,6653

o1 i i

sos o, 277091028 67149102
> WX X =
67149102 32767037

kgms , ,}1 0,0000000072 -0,0000000147
; VViXiXi =
i=l -0,0000000147 0,0000000606

w T v [ 0,0000000072  -0,0000000147] [-906404,81
A= 3w | (x-%)= .
£ -0,0000000147  0,0000000606 | | -767935,6653

. 0,004784209
1-0,033240449 |

Ayarlama agirliklart J,” =W/(1+x/1) formiilinden i=1,...,8075’a kadar tim

birimler i¢in elde edilir. Agirliklar Cizelge 5.15’in son siitununda verilmektedir.
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Cizelge 5.15. x, ve x, yardimci degiskenlerin gozlem degerleri, diizeltilmis

ornekleme agirliklar1 ve ayarlama agirliklar

Birir;1 no X, X, Wi' CVVi**

1 2 0 1708,8 1725,149

2 2 0 1708.,8 1725,149

3 5 0 1708.,8 1749,675
633 4 0 2602,12 2651,919
634 7 1 2602,12 2602,771
635 6 0 2602,12 2676,817
6932 7 0 2235,4 2310,24
6933 2 1 22354 2182,463
8074 3 0 899,22 912,1298
8075 6 1 899,22 895,1454

Mesela, Cizelge 15°deki W, agirhg,

0,004784209

T =1708{ 1+(2 1)
-0,033240449

} 1=1725,149

seklinde elde edilir.

MW" ayarlama agirliklari igin varyans sisme faktorii,
Ak n ek n ok 2

yiF =1+ Cr (= g (80 o Y o

VIF (W) =1,129405511

olarak belirlenir.
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Y yigin ortalamasinin ayarlama tahmin edicisi Hajek tahmin edicisi yapisinda,

TR

C
2.2 W W _36743869,11

c=1 i=l
n,

Cora . 14031012,76
S ww, ’

c

T = 2,61187

1

—_

c=1 i=

esitliginden elde edilir. Ayarlama tahmin edicisiyle Tiirkiye’de 15-49 yasinda

evlenmis kadinlarin canli dogan ¢ocuk sayisi ortalamasi 2,61187 olarak tahmin

edilir. Ayarlama tahmin edicisi hesaplamalari asagida Cizelge 5.16’da verilmektedir.

Cizelge 5.16. Ayarlama tahmin edicisi hesaplamalari

Blrlm ' * *% o * sk *
no w, Yix | Wo | x| % 4 Ma W, M W Y ieni
1 1708,8 1 [1,148 |2 |0 |1725,149 |1980,471492 |3960,942984
2 1708,8 1 [1,148 2 |0 |1725,149 |1980,471492 |1980,471492
633 |2602,12 1 [1,14814 |0 |2651,919 |3044,403108 |9133,209323
634 |2602,12 11,1487 |1 |2602,771 |2987,980713 |11951,92285
635 |2602,12 1 [1,148 |6 |0 |2676,817 |3072,986241 |21510,90369
6932 22354 1 1,148 [7 |0 [2310,24 |2652,155958 |2652,155958
6933 22354 1 1,148 [2 |2 |2108,158 |2420,165147 |4840,330294
8074 | 899,22 2 11,0653 |0 |912,1298 |971,4182012 |4857,091006
8075 | 899,22 2 11,0656 |1 |895,1454 |953,3298436 |7626,638748
Toplam |14031012,76 |36743869,11
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¥, nin varyansinin tahmini igin,

R

A C * k% p—
Ve Gen) = XS |7 Y (3 = Fe)? |2 0,000533

c=1 i=l

esitliginden elde edilebilir.

Ornekleme ve yamtlanmama agirhiklandirmasi yapilan veriden ayarlama tahmin

edicisi yontemiyle yanitlayanlar drnegindeki gdzlem degerlerine W, W,” agirliklart

1

atanmugtir. Bu W, ¥, agirliklarinin varyans sisme faktorii degeri,

C np C ng 2
VIF =1+ CV* (W, W,” )[”R(Z W, W, )ZJ/(Z W. W, ] ]
c=1 i=1 c=1 i=l

VIF (W, W) =1,316002669
elde edilir.

TNSA-2003 aragtirmasiyla yigin ortalamasinin yanitlayict ornegi iizerinden ve
agirliklandirma asamalarindan tahminleri belirlenmeye ¢alisilmistir. Bu tahmin
asamalarindan elde edilen yi1gin ortalamasi tahmin edicilerinin varyans ve varyans

sisme faktorlerinin kiyaslamalar asagida Cizelge 5.17°de verilmektedir.

Tahmin edicilerin varyans tahmin degerlerine bakildiginda, tahmin edicilerin

duyarliliklar1 agisindan aralarinda ¢ok biiyiik farkliliklar olmadigi goriilmektedir. En
1yil tahmin sonucunu ise en kiigiik varyansa sahip (I}HT (Y¢.,)=0,000533) ayarlama

tahmin edicisinin verdigi goriilmektedir.

Ayarlama agirliklandirmasi yontemlerinde agirliklardaki degiskenligin bir 6l¢limii

olan varyans sisme faktorli degerlerine bakilabilir. Tarama agirliklariyla
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agirliklandirma  diizeltmelerindeki degiskenligin daha da azaltilmis oldugu
degiskenliginin en az oldugu goriilmektedir. VIF(, W, ) = 1,018 en Kkiigiik

degerlidir.

Cizelge 5.17. Agirliklandirma asamalari  sonuglarmin  ve  agirliklandirma
yontemlerinin kiyaslanmasi

Ortalama VHT (0) VIF
Y1gin degeri )7 =2.590 - -
Yanitlayici ortalamast yR =2,780 0,000587 -
Ornekleme Y ur =2:629 0.000547 )
agirliklandirmasi = ’
V,,=2.629 -
Yanitlanmama
agirliklandirmasi Y
Agirliklandirma sinif yW’a 2,617 0,000540 )
diizeltmesi

Sonradan tabakalama fwt =2,626 | 0,000604 | VIF( StVV,:;* )=1,068 | VIF (SIVV,;*VVC*W,; )=1,438

Tarama Py 2624 | 0,000575 | VIF (W, )= 1,018 | VIE(, W, W W, )=1378

Ayarlama tahmin edicisi | V¢, <2612 | 0,000533 | VIF( WV, )=1129 | vie(W, WV, )=1316

Ancak caligmada ayarlama agirliklandirmasi veriye ornekleme ve yanitlanmama
agirliklandirmalart yapildiktan sonra uygulanmistir. Dolayisiyla tahmin ediciler i¢in

lic asama agirligin birlikte degisimi de 6nemlidir.

Bu nedenle, birlikte degisim i¢in varyans sisme faktorliniin ayarlama
agirliklandirmastyla oldugu (VIF (W, W, )=1,316) goriilmektedir. Ayarlama tahmin

edicisi yonteminin yigin ortalamasinin tahminindeki agirliklar agisindan degisimin

en aza indirgendigi goriilmektedir.
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5.4. Asamal Ayarlama

TNSA-2003 dogurgan yaslardaki 15-49 yasinda evlenmis kadinlar verisi {izerinden,

Y : 15-49 yasinda evlenmis kadinlar i¢in kadin basina diisen ortalama canli dogan

cocuk sayisinin tahmini agamali (kosullu) ayarlama agirliklandirmasiyla yapilacaktir.

Ayarlama tahmin edicisinde kosullu dagilim 6zelliklerinden yararlanilabilir.
Agirliklandirma yontemlerinden ayarlama tahmin edicisi, yardimecr degiskenlerin
modele asamali eklenmesine olanak saglayarak, kosullu dagilim o6zelliklerinden
yararlanilmasina ve yigin parametre tahminlerinin daha iyi tahminlerini elde

edilmesine olanak saglayacaktir.

Yardimer degiskeninin bilinen y1gin toplam1 X, ayarlama agirliklarina bagl olarak

asagidaki gibi tanimlanir:

n
Wix,
1

X = ﬁ:xi :Z
i=l1

i=

Bu ayarlama kisitinin saglanmis olmasina dikkat edilmelidir [Kott, 2003; Séarndal,
2007]. Asamali ayarlamanin her asamasinda bu kisitin saglanmis olmasi durumu
kontrol edilmelidir. Calisma kapsaminda ii¢ asamali ayarlama tahmin edicisi

yapilmis ve her asamada ayarlama kisitinin saglanmis oldugu goriilmiistiir.

y canli dogan cocuk sayisi degiskeniyle (y= f{x,, x;, x,}) iliskili oldugu
belirlenen ve yigin toplamlar1 bilinen x,: Yas grubu, x;: Egitim durumu ve Xx,:

yasayan ¢ocuk sayis1 yardimci degiskenleri varken, bu degiskenler ayarlama tahmin

modeline asamali olarak alinacaktir.
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2000 Genel Niifus Sayimindan 15-49 yasinda evlenmis kadinlar i¢in x,, x; ve X,

degiskenlerinin y1gin toplami1 bilgilerinin
X=[X, X, X,]I'=[54319581 15191989 30398682]" secklinde 6grenilmistir.
1. Asama:

Asamali ayarlama tahmin edicisinde oncelikli olarak x;: Egitim durumu yardimci
degiskenine gore ayarlama yapilmak istenilsin. y = f(x;) tahmin modeli vardir.

Egitim durumuna goére verinin dagilimi incelenerek Y ’min tahmini yapilmak

istenilmektedir.

A, Lagrange carpant,
; -1

A= [Z Wi'xix;} (x, - £, )=0,0000000305 (-767935.67)= -0,02344
P

olarak elde edilmistir. J, i inci ornekleme birimi ayarlama agirhiklari A'ya ve

w/!=w, diizeltilmis 6rnekleme agirliklarina dayali olarak,

=W (1+x2) i=1,..,8075
asagidaki gibi Cizelge 5.16’daki gibi belirlenir.

Birinci agsama i¢in ayarlama kisitinin,

X, = ﬁ:xy =Zn‘jWix3i ~15191989
i=1

i=1

seklinde saglanmis oldugu ¢alismada goriilmiistiir.
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Blrlm ' * ok W'**x ok * ok *
no Wy |V |x| W |x M s MW, M W Ya
1 1708,8 |2 1 1,148 |0 1708,79888 0 1961,701114 |3923,402228
1708,8 |1 1 1,148 |0 1708,79888 0 1961,701114 |1961,701114
633 | 2602,12 |3 1 1,148 |0 2602,1226 0 2987,236841 |8961,710523
634 | 2602,12 |4 1 1,148 |1 2541,1387 2541,1387 |2917,227285 | 11668,90914
635 |2602,12 |7 1 1,148 |0 2602,1226 0 2987,236841 |20910,65789
6932 |2235,4 1 1 1,148 |0 2235,3787 0 2566,214795 |2566,214795
6933 |2235,4 1 1 1,148 |2 2130,6010 4261,2021 | 2445930018 |2445,930018
8074 | 899,22 |5 |2 1,065 |0 899,2235 0 957,6730754 | 4788,365377
8075 | 899,22 |8 |2 1,065 |1 878,1491 878,1491 |935,2288334 | 7481,830667
Toplam 15191989 |13909595,14 |36371985,71
C an * kk
22 W e eati0es 1
Tew = ] " 13009595.14 01488457
Z Wc* CVVi* ’

c=1 i=l

Buradan, Tirkiye’de 15-49 yasinda evlenmis kadin basina diisen ortalama canli

dogan cocuk sayisi 2,61 olarak tahmin edilmistir.

1

yC,w

ok
CW

1

, [ inci birimin ayarlama agirhgidir, c=1, 2, i

. o e e * . . - - -
tahmin edicisinde W, , ¢ inci agirliklandirma sinifi yanitlamama agirligi ve

1,...8075. Burada CWI.*

ayarlama agirliklari, W' diizeltilmis Ornekleme agirliklarina ve x, yardimci

degiskenine dayali belirlenmistir.

Ayarlama tahmin edicisiyle belirlenen W~

sisme faktorii,

1

agirliklarin degiskenligi i¢in varyans
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ok np wk2 np ok
VIF =1+ CV* (W, ):|:nR (Z,-:l M )/(Z,-:I W )Z}

VIF (W,")=1,20844078

esitligiyle elde edilir. Ayrica yanitlanmama ve ayarlama agirliklandirmasi uygulanan

veri igin W, W, agirliklarinin varyans sisme faktorii degeri,

C ngp C ngp 2
VIF—1+CV2<VKfCVK**>[”R(Z . W, f}/(z et ”
c=1 i=l c=1 i=1

VIF (W' ™) =1,34746476
olarak belirlenir.
'Y, 'In varyansinin tahmini igin,

R

A C * Kk p—
Viar (l)_’c,w) = zz [(Wc W, )2 (Yew — yc,w)z]: 0,022497488

c=1 i=1

C R
degeri elde edilmistir. Bu varyans esitliginde, ZZW: M =1 olmasm

c=1 i=l

saglayacak sekilde W ¥~ agirliklar1 kullanilmustir.
2. Asama.

TNSA-2003’de x, yas gruplarnn degiskenine dayali ayarlama agirliklandirmasi
yapilan verinin, X; degiskenine gore kosullu dagilimi incelenecektir. y = f (x3| X,)

kosullu tahmin modeli vardir. x;: Egitim durumu degiskenine gore kosullu ayarlama

tahmininde, ayarlama agirliklarini belirlerken temel agirliklar olarak birinci asamada
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elde edilen W~ ayarlama agirliklar1 kullanilacaktir. Buradan, ikinci asama

ayarlama agirliklari,

=W (14 xA) i=1,..,8075

A

X,=15111466

formiillerinden belirlenir. #,” i inci birimin ikinci asama kosullu ayarlama

agirthgidir ve W, agirhiklart ile x; yardimer degiskenine dayali belirlenir,

i=1,..8075.

Cizelge 5.19. ikinci asama ayarlama tahmin edicisi hesaplamalar1

Birim ' * ok *k N F—
no Wi |V x| W, |x, M M x MW, M W ya
1 1708,8 | 2 | 1 |1,148] 4 1707,912 6831,646 1960,682 3921,365

1708,8 | 1 | 1 |1,148] 1 1708,577 1708,577 1961,446 1961,446
633 [2602,12| 3 [ 1 |[1,148] 3 2601,109 7803,328 2986,073 8958,220
634 [2602,12| 4 | 1 [1,148] 6 2600,096 15600,577 2984,910 11939,64
635 [2602,12| 7 [ 1 |1,148] 3 2601,109 7803,328 2986,073 20902,51
6932 122354 |1 |1 |1,148| 4 2234218 8936,872 2564,882 2564,882
6933 122354 |1 |1 |1,148] 6 2233,638 13401,827 2564,216 2564,216
80741 899,22 | 5 | 2 |1,065] 2 898,9901 1797,980 957,4244 4787,122
80751 899,22 | 8 | 2 |1,065] 3 898.,8734 2696,620 957,3001 7658,401

Toplam 15191989 13901689,77 | 36288733,01

x, modeldeyken x,’e gore kosullu ayarlamayla ¥ yigin ortalamasimin ayarlama

tahmin edicisi,
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C
W* W** '
. Z‘l e i Y 36788733,01

= =2,61038
Sk 13901689,77

(

3

elde edilmistir.

W agirliklar ve W, CWi** agirliklart icin varyans sisme faktorii sirasiyla asagidaki

1

gibi elde edilmistir.
= sk n = ok n — e 2
VIF (7 ) = [nR (o 7 (s ) }1,13083278

VIF (W, W) = {(

C e _ C ng _ 2
PNUA CW,-**)ZJ / [Z WZCW[*"J ]1,20893128

c=1 i=l c=1 i=l

x, modeldeyken x;’e gore kosullu ayarlamayla y1gin ortalamasi tahmin edicisinin

varyans,

hR

A ¢ * =k —
Ve CFen) = X7 7Y (s = F ) |7 0,000512579

c=1 i=l

degeri elde edilmistir.

3. Asama.

x,, yasayan gocuk sayismna gore veride Y yigin ortalamasimin ayarlama tahmin
edicisi incelenecektir. Ancak, veri asamali bir sekilde oOncelikle x,’ye gore

ayarlanmis, daha sonra da ayarlanmis veri x,’e gore yeniden ayarlanmigtir. Iki
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asamal1 ayarlama agirliklandirmasinin yapildig veride x, degiskenine gore tahmin

incelemesi yapilmasi diisiiniilmiisttir.

Buradan, ii¢lincii agama ayarlama agirliklari,

e[| )
i=1

= (14 x4) i=1,..8075

A

X,=31108861,5

formiillerinden belirlenir. CVI?* i inci birim iigiincii asama ayarlama agirhigi, "
ikinci asama ayarlama agirligi ile x, yardimci degiskenine dayali belirlenir. 2000

Genel Niifus Sayimindan x, yardimci degiskeninin yigin toplami X,=30398682

bilgisi edinilmistir.

[lk asamada x, ’ye, ikinci asamada X,’e gore kosullu ayarlanng verinin ayarlama

agirliklariin kullanilmasiyla x,, yasayan ¢ocuk sayisina gore kosullu ayarlama

agirliklandirmasi yapilan 6rnek verisinden Y , yigin ortalamasinin tahmin edicisi,

i Wc* CW;**yCi

3jc,w = ”=1C"=1n‘ —=2,6103227
z W: CVZ**
c=1 i=l
elde edilir.
CVI:/I.** ve W, CVI:/I.** agirliklar i¢in varyans sisme faktorii degerleri sirasiyla asagidaki

gibidir.
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VIF (") =1,121311588

VIF (W W) ==1,2079722

Ik asamada x, ’ye, ikinci asamada x,’e gore ayarlamayla y1gin ortalamasi tahmin

edicisinin varyansi,

R

A C 5 = sk —
Ve C5) = Y |00 7Y (s = Fe)* = 0,00050389

c=1 i=l
elde edilmistir.

Ayrica ii¢ yardimci degiskenin tiimiiniin modelde ayni anda olmasi durumunu

inceleyelim. x,, yas gruplari, x;, egitim durumu ve Xx,, yasayan ¢ocuk sayisi

degiskenleri modelde olsun. Bu degiskenlere gore ayarlama yapilmasiyla Y yigin

ortalamasinin ayarlama tahmin edicisi belirlenmek istenilebilir.

Y y1gn ortalamasinin ayarlama tahmin edicisi,

yc’w — =1 h=1 i=l :2,643157

seklinde elde edilmistir.
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Cizelge 5.20. Asamali ayarlama agirliklandirmasi sonuglarinin kiyaslanmasi

Ortalama I}HT (é) VIF
X, ve Xj3’egore _ ok * ok
ayarlama tahmin Ve, =2.612 0,000533 | VIF( W, y=1,129 | VIF(W_, W, )=1316
edicisi
1— *k _ * sk _
1. Asama ayarlama yC,w, =2,6148 0,002497 VIF ( CVV; )= 1,208 VIF( VVc CVV:‘ )= 1,3474
2 Asamaayarlama | Vw211 0,000512 | VIF( W =10308 | VIE W, V)= 1,208
3. Asama ayarlama yc,w =2,6103 0,0005034 VIF(CVV; )=1121 VIF ( VVC CVV; )= 12079
Xz, x3 ve x4 e — sk * sk
e6re ayarlama Ve =2:6431 | 0,000542 | VIF( W, y=1162 | VIF(W, W, )=1216
tahmin edicisi

Cizelge incelendiginde 3. Asama ayarlama tahmin edicisinin en diisiik varyans
tahminine sahip oldugu ve varyans sisme faktorii degerinin de en kiiciik oldugu
kullanarak ayarlama tahmini

goriilmektedir. Kosullu dagilimin  6zelliklerini

yapmanin yigin parametrelerinin tahminin dogrulugunda artis saglayacagi

sOylenebilir.

5.5. Iki Degiskenin Birbirine Oraninin Tahmini

Calismada dogurgan yastaki 15-49 yasinda evlenmis kadinlarin yasayan c¢ocuk
sayisinin canli dogum sayisina oraniyla ilgileniyor olsun. Buradan, y, yasayan
cocuk sayisint ve x, canli dogum sayisin1 gosterir. R =Y /X =Yasayan ¢ocuk

say1s1/Canli dogum sayis1 tahmin edilmek istenilmektedir.

2000 Genel Niifus Sayimindan 1549 yasinda evlenmis kadinlarin gercek y1gin orani
R=7Y/X =30398682/32713021=0,929253 seklindedir. Buna gore Tiirkiye’de canli
dogan c¢ocuklardan yaklasik %93’{liniin yasiyor oldugu sdylenebilir.

TNSA-2003’iin 6rnek se¢ciminde agirlikli, cok asamali, tabakali kiime 6rneklemesi

yaklagimi kullanilmistir. Tabakali bir tasarim oldugu i¢in y1gin oraninin bilesik veya
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ayrilmis oran tahmini yapilabilir. Calismada R =Yasayan ¢ocuk sayisi/Canli dogum

say1s1 oraninin tahmininde, bilinen 7, bilesik oran tahmin edicisi ve Ayhan (2003)’lin
Onerdigi ,r, bilesik oran tahmin edicisi belirlenecek elde edilen sonuclar
kiyaslanacaktir. Tahminleri yapmada W, , 6rnekleme agirliklar: i¢in Cizelge 5.2°deki

W, diizeltilmis 6rnekleme agirliklari kullanilir.

5.5.1. Bilesik oran tahmin edicisi

Tabakali tesadiifi 6rneklemede Y ve X yigin toplamlarinin tahmini yapildiktan
sonra, tahmin edicilerin oran tahmininde kullanilmasi bilesik oran tahmini olarak

adlandirilir. Calismada R, y1gin oraninin bilesik oran tahmin edicisi,

H
W!
) 20 soa6aas
b~ T H B
Sy, 3214885
h=1

=0,917253

elde edilir. Buna gore, 15-49 yasinda evlenmis kadinlarin canli dogan ¢ocuklarindan

%91,7’sinin yasadigi tahmini yapilir. W), h mc1 tabaka diizeltilmis ornekleme

agirhigidir.

Y18in oraninin tahmin i¢in 6nerilen genel bir varyans tahmini,

A 1 & 1
V(rg) = FZW; _(S;h _2rtbsyxh + rtlfsih)

h=1 nh

esitligiyle verilmisti. Buna dayali olarak, yigin oraninin bilesik oran tahmin

edicisinin varyans tahmini i¢in,

5 B _ 1 &, 1 (2 b 2 2)
V(rtb)_ V(rb) __QZVVh — Syh - rbSyxh +rb th

h=1 n,

ile elde edilebilir.
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Tabaka Wh' S;h Sih S i Tabaka Wh' S;h th S ch
1 280,51 | 3,157 | 5,763 | 1,88 21 1405,17 3,147 4,130 1,89
2 443,16 | 4,064 | 6,010 | 2,22 22 1419,55 1,510 1,867 1,32
3 516,83 | 1,758 | 2,628 | 1,38 23 142891 0,757 0,973 0,83
4 553,94 | 1,762 | 2,119 | 1,22 24 145024 | 1,181 1,316 1,33
5 730,72 | 3,243 | 4,145 1,9 25 1474,9 1,952 2,820 2,37
6 748,78 | 1,330 | 1,719 | 1,24 26 1576,19 1,051 1,384 1,20
7 776,14 | 9,318 | 12,35 | 1,21 27 1601,88 2,861 3,538 3,03
8 816,28 | 4,600 | 6,186 33 28 16254 3,151 4,250 1,76
9 817,22 | 5,255 | 7,000 | 2,2 29 1891,85 1,421 2,106 1,32
10 956,36 | 6,562 | 9,490 | 2,5 30 192941 | 1,028 | 1,835 1,23
11 1044,15 | 1,340 | 1,590 1,18 31 2119,52 1,080 1,467 1,25
12 1090,77 | 2,747 | 2,857 | 1,67 32 224595 1,713 2,475 1,44
13 1126,95 | 2,248 | 2,935 | 1,55 33 2273,7 1,874 3,713 1,66
14 115126 | 1,480 | 1,949 | 1,28 34 2360,39 1,282 1,653 1,19
15 1164,75 | 1,837 | 2,978 | 1,67 35 2541,93 2,691 3,078 1,7
16 181,52 | 7,153 | 10,17 | 3,03 36 296091 | 1,595 | 2,120 1,33
17 1318,64 | 0,952 | 0,941 | 1,97 37 2971,38 1,869 2,272 1,44
18 1355,77 | 2,294 | 3,509 | 1,76 38 3753,62 2,056 3,400 1,63
19 1370,21 | 2,966 | 3,833 | 1,88 39 446531 3,188 4,027 1,89
20 1372,67 | 2,589 | 3,367 | 1,71 40 4910,24 1,341 1,737 1,21

Buradan gerekli hesaplamalar yapildiginda,

A 1 & 1
V(r,)= XY ; ,Wh2 i (Sih _2’3bsyxh +'”,§th)
-1 I

Y (r,) =0,00000000322

olarak belirlenir. /¥, agirliklarinin birlikte degisimi i¢in, VIF degeri belirlenir.

VIF (W) )= H(i(Wh')zj (ZW,,’} =1,387289

H

h=1 h=1
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5.5.2. Ayhan (2003) bilesik oran tahmin edicisi

Ayhan (2003) tarafindan onerilen bilesik oran tahmin edicisi,

formiiliiyle tanimlanmustir. W, , Onerilen h mc1 tamim kiimesi (veya tabaka)

ornekleme agirhigidir. W, agirliklari soyle tanimlanmugtir:

=18~ 3o (35 m)] )

h=1 h=1

I i
Po:th/ (x, / B,)
T

i=1 i=

P, =(X/x)p,

P, : Agirliklandirilmis ve agirliklandiriimamis ornek ¢aplarimin egit

olmalarinin saglanmasi i¢in hesaplanan bir sabit

P, h. tamim kiimesindeki birimlerin ornege segilmesi olasiligi

Burada p, =W, alnur.

X =32713021, x=22443 X /x=1457,605
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Cizelge 5.22. PB,, x,/ P, hesaplamalar1 ve M, bilesik 6rnekleme agirliklar

Tiim Ornekteki
Kadin
Tabaka (Ornekleme) X, P, =(X/x)p, x, /P, W, =PR/P,
Agirhgi
w,
1 1708,8 14427 2490699,324 0,000579 0,688
2 2602,12 969,84 3792777,695 0,000255 0,452
3 324,996 123 473705,1158 0,000259 3,618
4 1209,74 508,41 1763283,357 0,000288 0,972
5 2455,64 362,34 3579272,524 0,000101 0,478
6 5688.,92 186,12 8292011,47 0,000022 0,206
7 1680,23 197,58 2449056,487 0,000080 0,699
8 1333,83 448 1944153,488 0,000234 0,881
9 1655,51 102,12 2413025,303 0,000042 0,710
10 5173,43 135,16 7540647,592 0,000017 0,227
11 2235,38 135,2 3258227,678 0,000041 0,526
12 598,79 125,95 872779,6397 0,000144 1,964
13 2734,71 590,2 3986037,189 0,000148 0,430
14 3442,6 205,92 5017837,953 0,000041 0,341
15 846,61 650,7 1233995,175 0,000527 1,389
16 1587,51 1425,92 2313910,396 0,000616 0,740
17 1305,67 840,35 1903108,255 0,000441 0,900
18 867,53 787,65 1264487,585 0,000622 1,355
19 1349.47 371,28 1966949,916 0,000188 0,871
20 641,78 930,1 935440,6673 0,000994 1,832
21 513,44 1025,28 748375,855 0,001370 2,290
22 945,73 953,47 1378469,728 0,000691 1,243
23 946,82 2144,38 1380058,482 0,001553 1,242
24 1527,76 78,88 2226820,459 0,000035 0,769
25 1826,15 354,2 2661745,418 0,000133 0,644
26 3430,47 449,55 5000157,602 0,000089 0,342
27 4348,88 171,84 6338806,459 0,000027 0,270
28 2191,87 85,02 3194808,713 0,000026 0,536
29 2945,04 152 4292608,344 0,000035 0,399
30 1263,75 68,04 1842006,83 0,000036 0,930
31 1644,66 107,07 2397210,645 0,000044 0,715
32 1570,77 254,66 2289510,638 0,000112 0,748
33 1628,01 1092,52 2372942,069 0,000460 0,722
34 1883,16 605,79 2744841,608 0,000220 0,624
35 1590,35 602,82 2318049,901 0,000260 0,739
36 263427 207,09 3839638,641 0,000053 0,446
37 1855,92 375,48 2705137,342 0,000138 0,633
38 1108,02 418,27 1615019,116 0,000258 1,061
39 1368,89 783,9 1995255,968 0,000392 0,859
40 899,22 1974,7 1310678,047 0,001506 1,307
Toplam 224435 0,013092

H
R):th

h=1

H
/Z (x,/P,)=122443,5/0,013092223=1714262,026
h=1
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Yanitlanmama ic¢in agirliklandirma:

Omekte yanmit almamayan birimleri oldugu igin o6rnekleme agirliklarinda

yanitlanmama i¢in agirliklandirma diizeltmesi yapilmalidir.

H
R ZAWh X
M0 _ h=l1 _
W, R, =—; h=1,....H
R
" Z(AWh x, /R,)
A=l

R, , h nc1 tabaka yanit oranidir ve 6rnek i¢in yanit oranlar1 asagidaki gibi olmustur.

Cizelge 5.23. R, yanit oranlar1 ve R, denklemi i¢in hesaplamalar

Tabak
Tabaka R, | n,, | W, x, | W, x,/R, s IRy M | x| W, x, /R,

1 082 | 630 | 2465286 | 30077119 21 |0775| 260 | 5264198 | 678937,77
2 0736 | 449 | 2523640 | 34272347 22 0969 | 99 | 9017252 | 930813,09
3 0891 50 | 3997451 | 44872,971 23 0917 107 | 2030342 | 22139155
4 0971 | 34 | 6150439 | 63313344 24 0946 | 270 | 120509,7 | 12742338
5 09 | 269 | 889776,6 |  988509,07 25 |0853| 557 | 6468223 | 75805341
6 0958 | 115 | 1058822 | 11057022 26 0899 | 286 | 1542168 | 17160721
7 0809 | 183 | 331979.8 | 410348,86 27 0929 343 | 7473115 | 80473505
8 0932 94 | 5975558 | 64145146 28 0958 | 159 | 1863528 | 194499,83
9 0939 | 135 | 169060,7 |  180042,87 20 0898 | 267 | 447646,1 | 498410,29
10 0932 89 | 6992408 | 75015429 30 [0967| 153 | 8598555 | 88960,829
11 094 | 48 | 3022234 | 32151423 31 0964 | 136 | 1760937 | 18274435
12 0766 | 200 | 75417,6 | 98419,969 32 0983 59 | 4000123 | 406792,16
13 0904 | 46 | 1614026 | 1786188,6 33 [0935| 355 | 1778633 | 19017119
14 0963 | 26 | 7089002 | 736165,58 34 0908 | 126 | 1140799 | 1256089,7
15 0846 | 62 | 550889,1 | 650900,51 35 |0958| 384 | 9586948 | 1000319,5
16 0974 | 38 | 2263662 | 23232323 36 0951 | 151 | 545531 | 573688,93
17 0945 | 65 | 1097220 | 1161364,9 37 | 091 | 371 | 696860,8 | 76586546
18 1| 21 | 683310 683310 38 0909 | 195 | 4634515 | 510077,56
19 0929 | 55 |501031,2 | 539481,08 39 0926| 742 | 1073073 | 11585415
20 0977 | 43 | 5969196 | 61080143 40 0956 | 403 | 1775690 | 1857464,1

Toplam| 8075 [34028101| 37725657

H
S
A" h Vh
= 34028101
R, =—"2 = =0,901988
Wy /R 37725657
z Wy x, /Ry)

h=
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Tabaka M, =R, / R, y v Tabaka M, =R, / R, M W,
1 1,1004 1880,447 21 1,1633 597,2943
2 1,2249 3187,459 22 0,9310 880,5547
3 1,0125 329,0642 23 0,9835 931,2369
4 0,9285 1123,265 24 0,9537 1457,079
5 1,0020 2460,737 25 1,0570 1930,422
6 0,9419 5358,535 26 1,0037 3443,17
7 1,1149 1873,316 27 0,9712 4224,055
8 0,9682 1291,477 28 09414 2063,474
9 0,9605 1590,252 29 1,0042 2957,633
10 0,9676 5006,144 30 0,9331 1179,33
11 0,9595 2144,986 31 0,9360 1539,491
12 1,1770 704,8326 32 09172 1440,83
13 0,9982 2729,789 33 0,9644 1570,06
14 0,9366 3224,615 34 0,9931 1870,249
15 1,0657 902,2662 35 0,9411 1496,759
16 0,9257 1469,597 36 0,9485 2498,724
17 0,9547 1246,549 37 0,9913 1839,783
18 0,9019 782,5019 38 0,9927 1099,969
19 0,9712 1310,616 39 0,9738 1333,067

20 0,9229 592,3403 40 0,9435 848,4382

Sonradan tabakalama icin bilesik agirliklandirma:

TNSA-2003 aragtirmasinda x,:Yas grubu kategorik yapidaki yardimci degisiyle

sonradan tabakalama yapilacagina karar verilmistir, x,, K=7 diizeylidir, £k =1,...,7 .

Amag egitim durumuna gore O6rnek dagiliminin yigin dagilimina uygunlugunu

saglamaktir.

Sonradan tabakalama bagimsiz alt smiflarda ilave agirliklar hesaplanmasini

gerektirir. Ayhan (2003) calismasinda, k& 1nci sonradan tabaka i¢in bilesik

agirliklandirmada,
*k X
W= k=17
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sonradan tabaka agirliklar1 formiilii 6nerilmistir. Buradan, R yigin orani1 tahmin

edicisi,

Wy, Wh* Yinr

’ *
Wy Wy X

formiiliiyle hesaplamr. ¥, , sonradan tabaka agirliklari asagida hesaplanacaktir.
Oncelikli olarak ,7, tahmin edicisinin pay ve paydasindaki zthl W, W, v, Ve

Z:[:l W, W, x,, toplam degerleri Cizelge 5.20°deki gibi belirlenir.

H
h=1 4

Cizelge 5.25. Yas gruplarina gore n,, ve N, dagilimu ile W, W, Vs V€

Zf:l AWh AWh*xhkR aglrhklaﬂ

H H
x, :Yas grubu N, Nz Z w, AVVh*xth z VVh,AVVh*yth
h=1 =1
15-19 453511 240 180,5941 194,5517
20-24 1727365 | 1080 1749,078 1842,871
25-29 2378665 | 1516 4214,355 4002,468
30-34 2244391 | 1506 5734,09 5362,331
35-39 2282957 | 1410 6394,855 5852,954
40-44 1922351 | 1297 6846,528 6141,907
45-49 1621270 | 1026 5581,468 4919,209

Calismada y, yasayan cocuk sayisini ve x, canli dogum sayisini gosteriyorken
R =Y /X =Yasayan ¢ocuk sayisi/Canli dogum sayis1 oran1 i¢in ,7, tahmin edicisi

belirlenecektir. Bunun i¢in, yas gruplarina gore sonradan tabakalanmis 6rnek i¢in x,

canli dogum sayis1 degiskeninin y1gin toplamlarinin biliniyor olmasi istenir.

2000 Genel Niifus Sayimindan X, , k inc1 sonradan tabaka yi1gin toplami degerleri
ogrenilmistir. W, =X, /X, k inc1 sonradan tabaka agirhklari asagidaki gibi

belirlenir.
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Cizelge 5.26. X, yigin toplamlari ve W,” sonradan tabaka agirhiklari

H
H sk *
» . : 114 W W x
x, :Yas grubu X, W =X /X | W, ZAVVhAWhyth g hZ:l:A hAT TR
h=1
15-19 294628 0.0359 7883.072 8452.632
20-24 2078364 0,1368 263369562 275931,954
25-29 4522719 0,1883 848192,363 886883,534
30-34 5700038 0.1777 1033509,385 1099511,889
3539 7036619 0,1807 1173253,904 1279513,638
40-44 6707033 0,1522 1011205,47 1126042,687
45-49 6394157 0,1284 7177864869 820766,657
Toplam 32733558 - 5055200,244 5497103,043
K " H
W w' w’
,Z; ATk ; a8 ViR 5055000244
K i " Saom103.043 010012
Z W ZVVh’AWh Xinr ’
k=1 h=1

Buradan, canli dogan ¢ocuklardan %91,9’unun yastyor oldugu tahmini yapilmistir.

Cizelge 5.27. X, yigin toplamlari ve W,” sonradan tabaka agirhiklart

X, :Yas grubu W W, W & ik S S ek
15-19 14040,19763 0,50 0,25 1,32
20-24 226920,2164 0,92 0,84 1,7
25-29 448066,179 1,63 2,65 2,11
30-34 415966,1629 1,44 2,091 1,33
35-39 399255,382 3,36 11,33 6,7
40-44 303439,722 1,50 2,25 1,8
45-49 212837,3363 1,39 1,95 2,7

1, tahmin edicisinin varyans tahmini i¢in,

> 1 S 2 1 2 2.2
V(Arb) = Xz ZWk _(Syk _2rbSyxk +rb Sxk)
k=1

h

7 (,r,) =0,0000000029
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ile elde edilebilir. Burada, w,=w_ w, W, seklindedir.

VIF (W, W, W, )=1,238408 olarak hesaplanmustir.

Cizelge 5.28. Bilesik oran tahmin edicileri sonuglarinin kiyaslanmasi

Ortalama I}HT (é) VIF
o - VIF (W, )=1,387289
Bilesik oran tahmin £,=0,917 | 0,0000000032 ’

Ayhan (2003)’iin 6nerdigi . .
r,=0,919 | 0,0000000029 | VIF (W, W, W, )=1238408

bilesik oran tahmin edicisi

r, bilesik oran tahmin edicisi ile Ayhan (2003)’iin 6nerdigi bilesik oran tahmin
edicisinin varyans tahmini degerlerine bakildiginda, ayni duyarlilikta sonuglar

verdikleri goriilmektedir. Agirliklarin degiskenlik diizeylerine bakildiginda ise ,r,

tahmin edicisindeki agirliklarin daha az degisken oldugu goriilmektedir.
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6. SONUC

Omekleme ve Ornekleme dis1 hatalar1 diizeltmek ve &rnek arastirmalarindaki
tahminlerin  etkinligini  arttirmak amaciyla agirliklandirma  yapilmasit  ve
agirliklandirma yontemlerinin kullanimi yaygin bir uygulamadir. Agirliklandirma
gerektiren veri agirliklandirilmamigsa parametre tahminleri i¢in yanlis sonuclar elde

edilecegi soylenebilir.

Veride uygun agirliklandirmalar yapilarak her bir 6rnekleme biriminin seg¢im
olasiligindaki farkliliklar1 denklestirilmeye ve yiginin daha iyi temsil edilmesi
amaciyla parametre tahminlerinde diizeltmeler yapilmaya calisilmasi hi¢ bir zaman

yapilan ‘yanlis’ bir islem olmayacaktir.

Agirliklandirma adimsal olarak sirastyla 6rnekleme agirliklandirmasi, yanitlanmama
agirliklandirmas1 ve ayarlama agirliklandirmas: seklinde veride yiiriitiilebilir.
Ornekleme agirliklandirmasi, 6rnekleme yéntemleri farkli se¢im olasiliklariyla
birimlerin &rnege segilmesine yol agtiginda veriye uygulanir. Ornekleme
yontemlerinde esit olmayan secim olasiliklarini telafi etmek amaciyla gozlem

degerlerine agirliklar atanir.

Yanitlanmama ve 6rnek dagilimmin yigin dagilimma uyumunu saglamak amaciyla
yanitlanmama ve ayarlama agirliklandirmalarina basvurulabilir. Yanitlanmama ve
ayarlama agirliklandirmalarin1  yapmak amaciyla agirliklandirma yontemleri
gelistirilmistir. €  parametresinin  tahmininde agirliklandirma yontemlerinin

kullanimi, € i¢in daha iyi tahminler saglanmasi agisindan onerilebilir.

Agirliklandirma yontemlerinin uygulanmasi yardimci bilgi (degisken) olmasi
durumuna baghdir. Yardimc1 bilgi yoksa yanmitlanmama veya ayarlama
agirliklandirmasi yapilamaz. Agirliklandirma diizletmelerinde, ilgilenilen ¢alisma
degiskeniyle iliskili yardime1 degiskenler tahmin islemine dahil edilerek parametre

tahminlerinin etkinligi arttirilabilir. Agirliklandirma  yontemleriyle hanelerin
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demografik 6zellikleri, yerlesim bolgesi, sosyal ekonomik gostergeleri, aile meslegi,

egitim diizeyi, ev kosullar1 gibi yardimci bilgilere dayali 6rnek dagilimi incelenir.

Aragtirmalarda tahmin asamasinda kullanilacak yardimeci degiskenlerin segimi
onemlidir. Agirliklandirma diizeltmeleri yapmada kullanmak i¢in ¢ok fazla sayida
yardimc1 degisken oldugunda, yalnizca bazilar1 segilebilir. Yardimer degiskenlerin
seciminde yanitlanmama diizeltmelerinde esas olarak goze yanit olasiliklarinin
tahminini veriyor olmasi ve ayarlama agirliklandirmalarinda yardimer degiskenlerin

arastirma degiskenleriyle iliskili olmas1 durumlar1 dikkate alinmalidir.

Bu c¢alismada Horvitz-Thompson ve Héjek tahmin edicileri, agirliklandirma
asamalar1 ve agirliklandirma yontemleri ele alinmistir. Literatiirde Hajek tahmin
edicilerine dayali basvuru kaynagimin az oldugu goriilmiistir. Calismada
agirliklandirma asamalar1 ve agirliklandirma yontemlerinde Horvitz-Thompson ve
Hajek tahmin edicilerinin yapilar1 verilmigtir. Agirliklandirma yodntemlerinden;
agirliklandirma smif diizeltmesi, sonradan tabakalama, tarama, ayarlama ve

genellestirilmis regresyon tahmin edicisi incelenmistir.

Horvitz-Thompson tahmin edicisinde agirliklar toplaminin yigin ¢apina esit olmasi
kosulu aranir. Ornekleme agirhiklandirmasi yapilan veride yanitlanmama ve ayarlama
agirliklandirmasi yapilmasit durumlarinda, gozlem degerlerine atanan agirliklarin
toplamlar1t N yigin capina esit olmayacaktir. Horvitz-Thompson tahmin edicisi
hesaplamalar1  yapilamayacak, Hajek tahmin edicisiyle istenen tahminler

belirlenebilecektir.

Horvitz-Thompson tahmin edicisi hesaplamalarinda agirliklar toplam1 N’i verecek
sekilde yeniden tanimlama yapildiginda ise Horvitz-Thompson tahmin edicisi
yapisindaki hesaplamalar yiiriitiilebilir. Ancak uygulamali arastirmalarda gergek
secim olasiliklarinin tam olarak belirlenemedigi, yanitlanmama ve ayarlama
agirliklandirmasinin yapilacagr durumlarda Hajek yapisindaki tahmin edicilerini

kullanimlar1 6nerilebilir.
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Calismanin uygulama kisminda 2003 Tiirkiye Niifus ve Saglik Arastirmasi verisiyle
ornekleme agirliklandirmasi, yanitlanmama agirliklandirmast  ve ayarlama

agirliklandirmasi incelenerek elde edilen tahmin sonuglar1 kiyaslanmistir.

TNSA-2003 wverileri i¢in Horvitz-Thompson ve Hajek tahmin edicileriyle
agirliklandirma incelenmesi yapilmasi amaclanmistir. Ancak, yanitlanmama ve
ayarlama agirliklandirmasi asamalarinda gozlemlere atanana agirliklar toplami N
y1gin ¢apina esit olmayacagindan Horvitz-Thompson tahmin edicisi hesaplamalarina
bagvurulmamustir. Istenen parametre tahminleri Hajek tahmin edicisi yapilarinda

belirlenmistir.

Uygulama c¢alismasinda agirliklandirma yontemlerinden agirliklandirma  sinif
diizeltmesi, sonradan tabakalama, tarama ve ayarlama tahmin edicisi incelenmistir.
Uygulamada ayarlama tahmin edicisinin tiim agirliklandirma yontemleri i¢inde en iyi

tahmin sonucunu saglayan agirliklandirma yontemi oldugu belirlenmistir.

Kalton ve Flores-Cervantes (2003), goze agirliklandirmasi, tarama, genellestirilmis
regresyon tahmin edicisi, lojistik regresyon agirliklandirmasi, yontemlerin
karisimlart ve diizeltme tiirlerini kisitlayan yontemleri kiyaslamistir. Kalton ve
Flores-Cervantes’in calismasinda ayarlama tahmin edicisi incelenmemistir. Ancak
tarafimizca ayni calismanin verisinde ayarlama tahmin edicisi incelendiginde ve
Kalton’la yapilan miizakerelerde ayarlama tahmin edicisinin en iyi tahmin sonucunu

verecek agirliklandirma yontemi oldugu goriilmiistiir.

Yardimci bilgileri tahmin asamasinda kullanan en yaygin yontemler regresyon ve
oran tahmin edicisidir. Ayarlama tahmin edicisi regresyon tahmin edicisi yontemine
benzeyen ve kullamimi gittikce yayginlasan bir yontemdir. Ayarlama tahmin
edicisinin genel bir agirliklandirma yontemi oldugu, diger agirliklandirma
yontemlerinin ~ ayarlama  agirliklandirmast  altinda  siiflandirilabilecegi

goriilmektedir.
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Agirliklandirma smif diizeltmesi, sonradan tabakalama, tarama ydntemlerinde
yardimci degiskenlere gore siniflama yaparak, bu siniflarda agirliklart yigin ve 6rnek
caplarina dayali belirlenir. Ayarlama tahmin edicisinde ise agirliklar1 hesaplamada
yardimci degiskenin 6rnekten gbzlenen degerleri ve yardimer degisken yi1gin toplami
bilgileri kullanilir. Ayarlama agirliklarinda yardimer degiskenlere iliskin daha ¢ok

bilgi kullanilmis olur.

Ayhan (2003)’lin 6nerdigi bilesik oran tahmin edicisinde de agirliklar, y1gin ve 6rnek
caplarina, hem de yardimci degisken bilgisine dayali tanimlanmistir. Uygulama
calismasinda ayarlama ve Ayhan (2003)’iin 6nerdigi bilesik oran tahmin edicisinin
parametrelerin daha iyi tahminlerini saglayan tahmin ediciler oldugu goriilmiistiir.
Buradan, agirliklarin  hesaplamalarinda yardimer degiskenlerin  degerlerini  de

kullanan agirliklandirma yontemlerinin 1yi tahminler saglayacagi s6ylenebilir.

Arastirmacilar yardime1 degiskenler i¢in milkemmel tahminler saglayan agirliklarin,
ilgilenilen degisken i¢in de iyi tahminler saglayacagina inanmaktadir. Agirliklarin
uygulanmasiyla yansiz tahminler elde edilecektir denilemez, ama yansizlifa ¢ok
yakin olunacag1 sdylenebilir [Deville ve Sirndal, 1992]. ilgilenilen degiskenle iliskili
oldugu bilinen yardimci degisken veya degiskenlere gore agirliklandirilmis veriyi

kullanmak bilgide kazanca yol agacagi sdylenebilir.

Ayarlama tahmin edicisi yardimci degiskenlerin modele asamali eklenmesine olanak
saglayarak asamali agirliklandirmayla parametrelerin daha iyi tahminlerinin elde
edildigi belirlenmistir. Diger agirliklandirma yontemlerinin yapist geregi asamali
agirliklandirma miimkiin degildir. Asamali ayarlama tahmin edicisi TNSA-2003
arastirmasinda uygulanarak sonuglar1 incelenmis ve asamali ayarlama yapmanin

tahminlerin dogrulugunda artis saglayacagi goriilmiistiir.

Pek ¢ok aragtirmada genellikle bir degiskene gore dagilimi incelenen 6rnek verisinin,
baska degiskenlere dayali incelemeleri de yapilmak istenilir. Boyle durumlarda

kosullu dagilim kullanimin daha iyi tahminlerin yapilmasina katki saglayacagi
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aciktir. Bilinenden yola ¢ikarak bilinmeyene ulasmak gercek sonuglara biraz daha

yaklagmamizi saglayacaktir.
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