TABAKALI UC SIRALI KUME ORNEKLEMESI
YONTEMINDE KITLE ORTALAMASININ
KALIBRASYON TAHMIN EDICILERI

CALIBRATION ESTIMATORS OF POPULATION MEAN
IN STRATIFIED EXTREME RANKED SET SAMPLING
DESIGN

ARZU ECE CETIN

PROF. DR. NURSEL KOYUNCU

Tez Danismani

Hacettepe Universitesi
Lisanststi Egitim-Ogretim ve Smav Yénetmeliginin
[statistik Anabilim Dal1 i¢in Ongérdiigii
DOKTORA TEZI olarak hazirlanmustir.

2024



OZET

TABAKALI UC SIRALI KUME ORNEKLEMESI YONTEMINDE KiTLE
ORTALAMASININ KALIiBRASYON TAHMIN EDiCILERIi

Arzu Ece CETIN

Doktora, Istatistik Béliimii
Tez Damismani: Prof. Dr. Nursel KOYUNCU

Mart 2024, 72 sayfa

Tabakali basit rastgele oOrnekleme, arastirmalarda en sik kullanilan 6rnekleme
tekniklerinden biridir. Ancak kitlenin ¢ok biiyiik oldugu ve Orneklem birimlerini
6lgmenin zor, ancak bunlari siralamanin daha kolay oldugu durumlarda tabakali sirali
kiime Orneklemesi yontemi tercih edilir. Literatiirde tabakali sirali kiime orneklemesi
yontemine alternatif olarak tabakali medyan, ug, yiizdelik, kartil sirali kiime 6rnekleme
yontemleri 6nerilmistir. Tez kapsaminda “tabakali ug sirali kiime 6rneklemesi” yontemi
kullanilmis ve tamitilmigtir. Sirali kiime Orneklemesinde her bir kiimeden ilgili siral
istatistiklerinin hatasiz bir sekilde se¢ilmesi gerekirken, ug¢ sirali kiime 6rneklemesinde
sadece en kicik ve en biiyiikk sirali istatistiklerinin dogru bir sekilde belirlenmesi
yeterlidir. Bu nedenle sirali kiime drneklemesine gére daha ¢ok tercih edilir. Bu durumda,
bliyiik kitlelerde uygulanabilir oldugu i¢in zaman ve maliyet agisindan tercih edilebilir
bir yontemdir. Tabakali u¢ sirali kiime orneklemesi yonteminde son yillarda kitle
ortalama tahmini i¢in c¢esitli tahmin ediciler onerilerek bir¢cok calisma yapilmistir.
Ornekleme aragtirmalarinda parametre tahmin edicilerinin kesinligini ve dogrulugunu
artirmak amaciyla ilgilenilen degiskendeki yardimer bilgileri kullanan kalibrasyon

tahmini, istatistikte yaygin olarak kullanilan bir tekniktir. Tez ¢aligmasinda oncelikle



tabakali basit rastgele drnekleme, tabakali sirali kiime 6rneklemesi ve tabakali ug sirali
kime oOrneklemesi yontemleri ve Klasik tahmin edicileri tamitilmis, daha sonra bu
ornekleme yontemlerinde ¢esitli yazarlar tarafindan 6nerilmis olan kalibrasyon tahmin
edicileri incelenmistir. Bu tez c¢alismasinda tabakali u¢ sirali kiime Orneklemesi
yonteminde kitle ortalamasinin tahmini i¢in yeni kisitlar altinda yeni bir kalibrasyon
tahmin edicisi onerilmistir. Onerilen tahmin ediciyi, literatiirde var olan kalibrasyon
tahmin edicileri ile etkinlik bakimindan karsilastirmak amaciyla bir benzetim g¢alismasi
yapilmistir. Benzetim g¢aligmasi i¢in hem gergek veri hem de sentetik veri diisiintilerek
farkli orneklem biiyiikliiklerinde hata kareler ortalamasi ve goreli etkinlik degerleri
hesaplanmistir. Elde edilen sonuglara gore her iki veri setinde tabakali u¢ sirali kiime
orneklemesinde Onerilen kalibrasyon tahmin edicilerinin tabakali basit rastgele
ornekleme yonteminde Onerilmis olan kalibrasyon tahmin edicilere gore daha etkin

oldugu bulunmustur.

Anahtar Kelimeler: Kalibrasyon, Tabakali u¢ sirali kiime orneklemesi, Kalibrasyon

tahmin edicisi, Yardimer bilgi, Etkinlik, Hata kareler ortalamas.



ABSTRACT

CALIBRATION ESTIMATORS OF POPULATION MEAN IN STRATIFIED
EXTREME RANKED SET SAMPLING DESIGN

Arzu Ece CETIN

Doctor of Philosophy, Department of Statistics
Supervisor: Prof. Dr. Nursel KOYUNCU

March 2024, 72 pages

Stratified simple random sampling is one of the most frequently used sampling techniques
in research. However, in cases where the population is very large and it is difficult to
measure the sample units, but it is easier to rank them, the stratified ranked set sampling
design is preferred. In the literature, stratified median, extreme, percentile and quartile
ranked set sampling design have been proposed as alternatives to the stratified ranked set
sampling design. Within the scope of the thesis, the "stratified extreme ranked set
sampling” design is used and introduced. The reason why this sampling design is
preferred is that, while in ranked set sampling the relevant ranked statistic from each set
is selected without error, in extreme ranked set sampling it is sufficient to accurately
determine only the smallest and largest ranked statistics. In this case, it is a more
preferable design in terms of time and cost since it can be applied to large masses. In
recent years, many studies have been carried out on stratified extreme ranked set sampling

design, proposing various estimators for population mean estimation. Calibration



estimation, which uses auxiliary information in the study variable to increase the
precision and accuracy of population parameter estimators in sampling studies, is a
widely used technique in statistics. In the thesis study, primarily stratified simple random
sampling, stratified ranked set sampling and stratified extreme ranked set sampling
designs and classical estimators were introduced, and then calibration estimators
proposed by various authors were examined. In this thesis study, a new calibration
estimator is proposed under new constraints for estimating the population mean in the
stratified extreme ranked set sampling design. A simulation study was conducted to
compare the proposed estimator with the calibration estimators existing in the literature
in terms of effectiveness. For the simulation study, mean square error and relative
efficiency values were calculated for different sample sizes, considering both real data
and synthetic data. According to the results obtained, it was found that the calibration
estimators proposed in the stratified extreme ranked set sampling in both data sets were
more effective than the calibration estimators proposed in the stratified simple random

sampling design.

Keywords: Calibration, Stratified extreme ranked set sampling, Calibration estimator,

Auxiliary information, Efficiency, Mean square error.
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1. GIRIS

Orneklem arastirmalarinin tasarimindaki amag, kitle hakkinda gikarimlarm yapilabilmesi
icin Kitleyi temsil eden bir orneklem elde etmektir. Ornekleme yontemleri giinimiizde
hem arastirma hem de idari amaglarla genis yelpazedeki konularda bilgi saglamanin
yaygin olarak kabul edilen araglaridir. Sosyoloji, sosyal psikoloji, demografi, siyaset
bilimi, ekonomi, istatistiksel analiz, tibbi arastirma, egitim ve halk saglig1 gibi
disiplinlerde arastirma hipotezlerini gelistirmek, test etmek ve iyilestirmek igin ¢ok

sayida arastirma yapilirken bu yontemler kullanilmaktadir.

Orneklemenin avantajlarindan bazilar1 sunlardr:
i.  Kolay ve uygun maliyetlidir.

ii. Daha kuguk Olgekte bir operasyon gerektirdiginden, verilerin toplanmasi,

islenmesi ve sonuglarin {liretilmesi i¢in gereken siireyi azaltir.
iii.  Uygun verinin kullanilmasini saglar.

iv.  Ornekleme yapilarak 6lctilmesi zor kitle birimi 6zelliklerinin tahmin edilmesine

olanak tanir.

Kitleye ait etkili tahminler saglamak i¢in gesitli 6rnekleme yontemleri gelistirilmistir. En
yaygin kullanilanlar arasinda basit rastgele drnekleme (BRO), tabakali drnekleme (TO),
kiime, sirali kiime, ¢ift ve ¢ok asamali 6rnekleme sayilabilir. Tabakali basit rastgele
ornekleme (TBRO), 6rneklem arastirmalarinda yaygin olarak kullanilan gesitli ornekleme
tasarimlari arasinda popiiler bir tekniktir. Ancak tabakalarin kesin olarak tanimlanmadig1
ve tabakalardaki birim sayisinin bilinmedigi durumlarda se¢im iglemini yapmak zorlagir

ve analiz olduk¢a karmasik hale gelebilmektedir [1].

Kitlenin ¢ok genis bir alana yayildig1 durumlarda, 6rnekleme yontemleri arasinda
ozellikle etkili olan bir yontem, kiime érneklemesi (KO) yontemidir [2]. KO, cogu
1



durumda daha diisiik maliyetli ve daha az zaman alici oldugu i¢in daha tercih edilebilir
bir segenek olarak 6ne ¢ikmaktadir. BRO ve TO’den daha kolay bir uygulanabilirlige
sahip olan KO yontemi, genelde gruplar arasi olasi farklara kars1 daha diisiik duyarlilik
gostermektedir [3].

Sirali kiime &rneklemesi (SKO) yontemi BRO’ye bir alternatif olarak Mclintyre [4]
tarafindan gelistirilmistir. SKO’niin duyarliligini etkileyen etkenler arasinda kitlenin
niteligi, rastgele segilen kiime birimleri ve siralama hatalari siralanabilir. Biiytiklikleri
sonsuz olarak nitelenebilir kitlelerde kullanilabilir olma 6zelligi ve segilen 6rneklemdeki
biitiin birimlerin 6l¢iim yoluyla belirlenmesine ihtiya¢ duyulmamasi gibi avantajlari,
SKO’yii diger yontemlere gore tercih edilebilir kilmaktadir. Ancak, siralama siirecinin
arastirmacinin gozlemsel kararlarina bagli olmasi, hatali uygulamalara neden olabilecek

bir dezavantaj olarak 6ne ¢cikmaktadir.

SKO, ozellikle sonsuz nitelife sahip biiyiikliikteki kitlelerde drneklem birimlerinin
Olciilmesinin glic oldugu, diger yandan bunlar1 siralamanin daha kolay oldugu
durumlarda tercih edilir. Ayn1 zamanda, birimlerin ilgilenilen 6zellikler bakimindan
siralanmaya uygun oldugu durumlar i¢cin SKO' niin tercih edilmesi de etkili bir faktordur.
Gunumiizde SKO’ye alternatif olarak, ug, ¢ift, yiizdelik, medyan, kartil SKO ydntemleri

Onerilmistir.

Unyazici [5] calismasinda cesitli SKO yontemlerini incelemistir.

Ozdemir [6] SKO ile dogrusal regresyon modelinde parametre tahnminlerinin etkisi igin

aragtirma yapmistir.

Tabakalama ile SKO’niin birlestirilerek olusturuldugu her bir tabakaya SKO’ nin
uygulandig1 &rnekleme yontemine tabakali sirali kiime 6rneklemesi (TSKO) adi verilir.
Samawi [7] tarafindan yapilmis olan TSKO ile ilgili ilk ¢alisma da, TBRO ve BRO’den
daha etkili oldugunu gostermistir [7].



TSKO yoéntemlerinden tabakali ug sirali kiime 6rneklemesi (TUSKO) yéntemi Samawi
ve Saeid [8] tarafindan kitle ortalamasini tahmin etmek i¢in 6nerilmistir. TUSKO, her bir
tabakaya u¢ SKO ydnteminin uygulandig1 érnekleme yontemine denir. Bu 6rnekleme
yontemi uygun kosullar altinda TSKO’ye tercih edilmesinin sebebi, SKO’de her bir
kiimeden ilgili sirali istatistiklerinin hatasiz bir sekilde se¢ilmesi gerekirken, ug¢ sirali
kiime 6rneklemesinde sadece en kicuk ve en biyiik sirali istatistiklerinin dogru bir
sekilde belirlenmesinin yeterli olmasidir. Bu nedenle, kiime c¢apmin biiyiik oldugu
durumlarda uygulanmasi daha pratik bir yaklasim sunmaktadir. Bu metodolojik fark,
biiylik kitlelerin yonetimi ve istatistiksel dogrulugun korunmasi bakimindan ug siral
kiime 6rneklemesini daha etkili ve uygulanabilir kilmaktadir. Boylece maliyet ve zaman
bakimindan daha tercih edilebilir bir yontem olmaktadir. TUSKO yontemi son yillarda
popiilerlik kazanmis ve bu yontemde Kitle ortalama tahmini icin oransal, Ustel, saglam ve

kalibrasyon tahmin ediciler 6nerilerek bir¢ok ¢alisma yapilmuistir.

Orneklem arastirmalarinda ¢alisilan degiskene veya hakkinda cikarimlarda bulunmak
istenilen degiskene ilgilenilen degisken denir. Pek ¢ok arastirmada, ilgilenilen degiskenin
yani sira bazi degisken(ler) hakkinda da bilgi toplamak miimkiindiir. Bu bilgi, bir¢cok
kaynaktan dogru olarak bilinen ve elde edilmesi ilgilenilen degiskene gore daha ucuz olan
yardimc1 bilgi veya degisken olarak bilinir. Bazen yardimci degiskenler ilgilenilen

degisken ile yakindan iliskilidir.

Bir yardimci degiskenin varliginda parametre tahmin etme problemi, sonlu kitle
ornekleme literatiirlinde genis capta tartistlmistir. Oransal, iistel ve regresyon tahmin
yontemleri bu baglamda iyi orneklerdir. Tahmin agamasinda bir veya birkag¢ yardimci
degiskenin sagladigi yardimci degisken bilgilerinin etkin kullanimi da daha kesin ve
giivenilir tahminler elde etmek acisindan oldukc¢a faydali bir tekniktir. Khan ve digerleri
[9] yaptiklari calismada giiglii yardimci bilgilerin, yan ve drnekleme hatasini basarili bir

sekilde azalttigin1 gostermislerdir.



Son yillarda, yardimcr bilgiler kullanilarak kitle parametrelerine iligskin yeni tahmin

ediciler elde etmek amaciyla kalibrasyon yaklasimi ortaya ¢ikmustir.

Kalibrasyon tahmininin tarihi ¢ok eski yillara kadar uzanmaktadir. Kalibrasyon tahmini,
orneklemede arastirma degiskenindeki parametre tahmin edicilerinin kesinligini ve
dogrulugunu artirmak i¢in yardimer bilgileri kullanan bir tekniktir. Bu teknik, mevcut
yardimei bilgileri kullanarak arastirma tahminlerini iyilestirmek i¢in tasarim agirliklarini
ayarlayarak calisir. Deville ve Sarndal [10] tarafindan ilk kez yapilan kalibrasyon
tahmini, kalibrasyon denklemine dayali1 olarak son ve ilk agirliklar arasindaki uzakligi en
diisiik seviyeye getiren bir teknik olarak tanitilmistir. Agirliklandirma yontemleri ile
kalibrasyon fikri bu makalede sunulan ¢alismadan ¢ok dnce mevcut olmasina ragmen,
'kalibrasyon' terimi ilk olarak bu yazarlar tarafindan tiiretilmis olup, onlarin yontemleri

kalibrasyona yonelik en standart yaklasim olmaya devam etmektedir.

Deville ve Sarndal'a [10] gore, pratikte (uygulamada) kalibrasyon i¢in alt1 ana motivasyon

ve kullanim vardir:

Oncelikle kalibrasyon dogrusal bir agirliklandirma yéntemi olarak kullanilabilir. Ulusal
istatistik ofisleri siklikla agirliklandirma yontemlerini kullanir ve bu, kalibrasyon
metodolojisinin arkasindaki ana motivasyondur. Her 6rneklem birimine uygun bir agirlik
atamak ve ardindan tahminler olusturmak icin degisken degerlerinin agirlikli toplamim
dikkate almak 6zellikle toplamlarin ve ortalamalarin tahmininde standart bir prosedur

olarak kabul edilmistir.

Ikinci olarak kalibrasyon, yardimci bilgilerin sistematik bir sekilde kullanilmas1 olarak
diisiintilebilir. Yardimci bilgiler, kalibrasyon terimi kullanimindan ¢ok 6nce, anket
tahmininin dogrulugunu artirmak i¢in uzun bir siliredir kullanilmaktaydi. Rueda ve
digerlerinin [11] de tartistif1 gibi kalibrasyon, tahmin siirecinin bir pargasi olarak

yardimci bilgileri dahil etmenin basit ve pratik bir yoludur.



Kalibrasyonun ii¢lincii kullanimu tutarlilik saglamaktir. Kalibrasyon, bilinen toplamlarla
tutarli tahminler elde etme yontemidir. Kalibrasyon, agirlikli 6rneklem tahminlerinin

bilinen kitle toplamlarini saglamasi i¢in agirliklara kisitlamalar getirir.

Dordiinciisii, kalibrasyon yontem olarak kolaylik ve seffaflik sunar. Ortaya ¢ikan
tahminleri yorumlamak nispeten kolaydir ve tasarim agirliklarina ve kalibrasyon

kisitlarina dayandigindan yontemin motive edilmesi kolaydir.

Dikkate alinmasi gereken son iki nokta ise kalibrasyonun diger terimlerle birlikte
kullanilabilecegi ve yeni diigiince yonleri vermek {izere gelistirilebilecegidir.
Kalibrasyonu diger terimlerle birlestiren mevcut yontemlerin ornekleri arasinda model

kalibrasyonu, g-kalibrasyon ve regresyon kalibrasyonu yer alir.

Kalibrasyon literatiirii olduk¢a genistir ve ¢ok sayida yazar kalibrasyon problemini
¢ozmeye yoOnelik yontemler ve yaklasimlar onermektedir. Ancak kalibrasyonla ilgili
literatiirlin ¢ogu oldukca teoriktir ve pratikte uygulanmasi zordur. Bundan dolay1
kalibrasyon, rutin olarak uygulanabilecek ve tiim veri kullanicilarinin anlayabilecegi
nispeten basit yontemlerin kullanilmasiyla ilgilenmektedir. Bu nedenle, mevcut

kalibrasyon yontemlerinin yalnizca kiiciik bir kismi uygulanmaktadir.

Kalibrasyon tahminini yaparken bazi problemler ortaya ¢ikabilir. Yardimci degiskenler
tizerinde kalibre edilmis agirliklarin elde edilmesi i¢in kullanilan kisitlarin tam olarak
karsilanmasi gerekmektedir. Ancak bu durum negatif agirliklar ve ¢ok biiyiik (asirn)

agirliklar gibi istenmeyen etkilere yol agabilir.

Negatif agirliklar, 6rneklem biriminin kitledeki hicbir birimi, hatta kendisini bile hesaba
katmadigin1 gosterir. Benzer sekilde, ¢ok biiyilik agirliklar pratikte istenmez ¢iinkii bu,
orneklemin belirli birimlerinin sonuglara hakim olmasina yol acar. Bazi 6rneklem
birimlerinin digerlerinden "daha temsili" oldugu diisiiniilse de, drneklem birimlerinin
timii kitle tahminlerine katkida bulunmalidir. Diger 6rneklem birimleri i¢in genellikle
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kiiciik kalibrasyon agirliklariyla birlikte biliylik kalibrasyon agirliklart gdzlenir.
Arastirmada biiytlik agirliga sahip olanlar genellikle fazla temsil edilirken, kiiclik agirliga

sahip olanlar yetersiz temsil edilmektedir.

Negatif ve agir1 agirliklar1 6nlemek i¢in alternatif kalibrasyon fonksiyonlar1 kullanilabilir
veya kalibre edilmis agirliklarin baslangic agirliklarindan c¢ok fazla sapmamasin
saglamak icin kalibre edilmis agirliklara bir kisitlama getirilebilir. Bunlar, kalibrasyon
agirliklarinin iginde bulunmasi gereken Onceden belirlenmis sinirlardir. Kesin sinirlar
kalibrasyon agirliklarinin baslangic agirliklarina daha yakin olmasina neden olurken, ¢ok

kat1 sinirlar koymak kalibrasyon sorununun ¢6ziimsiiz kalmasina neden olabilir.

Istatistikgiler icin cogunlukla kitleden secilen drneklemden yararlanilarak elde edilen
tahminlerin duyarliligi 6nemlidir ve bununla ilgilenirler. Genellestirilmis dogrusal
regresyon (GREG) tahmin edicisi, kitle ortalamasi ve toplaminin tahmini i¢in sikca
kullanilan bir tahmin edicidir. Literatiirde bilinen ve sik¢a bagvurulan bir kalibrasyon
tahmin edicisi olan GREG tahmin edicisi, regresyon tahmin edicisine farkli bir segenek
olarak onerilmistir Ancak GREG tahmin edicisi ile regresyon tahmin edicisinin farki,
tahminlerde GREG tahmin edicisinin yardimci degisken bilgisini regresyon tahmin

edicisinden farkli bir sekilde kullanmasidir [12].

Kalibrasyon konusunda bir¢ok yazarin 6nerdigi ve genislettigi alternatif yontemlere dair
kapsaml1 bir literatiir mevcuttur. Literatiire bakildiginda toplam, kovaryans veya varyans
tahminleri i¢in kullanilan kalibrasyon tahmin edicilerinin biiyiik bir ¢ogunlugu BRO’de

tanimlanmustir.

Singh ve digerleri [13] TBRO’de kalibrasyon yaklasimini tanitmustir. Calismada GREG

icin, tek bir yardimc1 degisken kullanarak yeni kalibrasyon tahmin edicileri 6nermislerdir.

Kalibrasyon yaklasiminda temel kisitlar Singh [14] kalibrasyon tahmin edicisinde
verilmektedir. Singh [14], kalibre edilmis agirlik toplaminin tabaka agirlig1 toplamina esit
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oldugu yeni bir kalibrasyon denklemi sunarak TBRO de kitle ortalamasi igin kalibrasyon

tahmin edicisini 6nermistir.

Tracy ve digerleri [15] calismasinda yardimci degisken bilgisi kullanarak farkli
kalibrasyon kisitlar1 altinda TBRO’de kitle ortalamasini tahmin etmek icin yardimei
degiskenin ikinci dereceden momentlerinden yararlanarak yeni bir kalibrasyon denklemi

ortaya koymuslardir.

Kim ve digerleri [16] calismasinda TBRO’de yardimci degisken bilgisi kullanarak

birlestirilmis oransal tahmin ediciler i¢in kalibrasyon tahmin edicisi 6nermislerdir.

Rao ve digerleri [17] calismasinda TBRO’de kitle ortalamasi igin birden fazla yardimci
degisken kullanarak ¢ok degiskenli kalibrasyon tahmin edicisi Onermislerdir. Cok
degiskenli kalibrasyon agirliklandirmalarinda dikkat edilmesi gereken nokta, kalibrasyon
kisitlarinda iki veya daha fazla yardimci degiskenin ayni parametrelerine iliskin kisitlarin

kullanilmasidir.

Koyuncu ve Kadilar [18] calismasinda TBRO’de farkli uzaklik dl¢iimleri kullanarak kitle

ortalamasi i¢in yeni agirliklar 6nermislerdir.

Koyuncu ve Kadilar [19] calismasinda tabakali ¢ift 6rneklemede kitle ortalamasi igin

kalibrasyon tahmin edicisi 6nermislerdir.

Rao ve digerleri [20] ¢alismasinda TBRO’de iki yardimci degiskeni kullanarak kitle

ortalamasi i¢in ¢ok degiskenli bir kalibrasyon tahmin edicisi Onermistir.

Nidhi ve digerleri [21] ¢alismasinda tabakali ¢ift orneklemede farkli kalibrasyon kisitlar

altinda yeni kalibrasyon tahmin edicisi 6nermislerdir.



Koyuncu ve Kadilar [22] calismasinda TBRO’de ii¢ kalibrasyon kisiti altinda yeni

kalibrasyon tahmin edicileri 6nermislerdir.

Sinha ve digerleri [23] ¢alismasinda TBRO ve tabakali ¢ift drneklemede yeni kalibrasyon

tahmin edicileri 6nermislerdir.

Koyuncu [24] ¢alismasinda TSKO’de yeni kalibrasyon tahmin edicileri dnermistir. Bu
calisma sonucunda TSKO yontemi kullanilarak &nerilen tahmin edicinin TBRO

yontemine gore Onerilen tahmin ediciden daha etkili oldugu goriilmiistiir.

Garg ve Pachori [25] c¢alismasinda tabakali basit rastgele orneklemede yardimeci
degiskenin bilinen degisim katsayis1 kullanarak yeni kalibrasyon kisitlari altinda kitle

ortalamasini tahmin etmek igin yeni bir kalibrasyon tahmin edicisi 6nermislerdir.

Singh ve digerleri [26] calismasinda Ornekleme dis1 hatalarin varliginda kalibrasyon

tahmin edicilerini incelemislerdir.

Metin [27] c¢alismasinda Orneklemede agirliklandirma prosediirleri ve kalibrasyon

yaklagimini incelemis ve negatif agirliklar tizerinde durmustur.

Shahzad ve digerleri [28] ¢alismasinda tabakali medyan sirali kiime 6rneklemesinde yeni

kalibrasyon tahmin edicileri 6nermislerdir.

Shahzad ve digerleri [29] ¢alismasinda en 6nemli parametrelerden biri olan varyans icin

L-Momentler semas1 altinda bazi yeni kalibrasyon tahmin edicileri 6nermislerdir.

Cetin ve Koyuncu [30] calismasinda tabakali u¢ sirali kiime orneklemesinde yeni

kalibrasyon tahmin edicileri dnermislerdir.



Kalibrasyon c¢aligsmalarmin c¢ogunlugunda Onerilen tahmin edicilerin performansini
gormek ic¢in gercek veri kullanilmistir. Shahzad ve digerleri [31] calismasinda Dunya
Saglik Orgiitii (WHO) nden elde edilen COVID-19 verisini kullanarak, tlkeler tabaka
olarak, toplam vaka sayisin1 yardimci degisken ve toplam iyilesme sayisini ilgilenilen
degisken alarak yapilan ¢alismada Onerilen kalibrasyon tahmin edicisinin klasik tahmin

edicilerden daha etkili oldugunu ortaya koymuslardir.

Pandey ve digerleri [32] ¢alismasinda, University of California Irvine (UCI) makine
ogrenimi deposundan elde edilen Tiirkiye'nin kuzeybati bolgesinde yer alan bir gaz
tiirbininden egzoz gazi emisyonlarinin analizi i¢in ortalama veya toplam hesaplama
yontemleri kullanilarak bir saat boyunca toplanan 11 sensor dl¢limiinii iceren 36.733’liik
kitleden olusan veri seti kullanmistir. Calismada yanit vermeme (non-response) ve 6l¢im
hatalariyla dolu pratik senaryolarda, tabakali iki asamali 6rnekleme yonteminde kitle
varyansi ic¢in yeni bir kalibrasyon tahmin edicisi onermislerdir ve klasik tahmin

edicilerden daha etkili oldugunu ortaya koymuslardir.

Singh ve Arnab [33] calismasinda, Boston’da yapilan ¢ocukluk donemi hastaliklari
arastirmasindan 654 c¢ocuga iliskin verileri iceren veri setini kullanarak, kalibre edilmis
agirliklarin toplaminin tasarim agirliklariin toplamina esit olmasi gerektigini dort farkli

tahmin edici ile karsilastirma yaparak agiklamislardir.

Bu tez c¢alismasinda kalibrasyon tahmini kullanilarak tabakali ug¢ sirali kiime
orneklemesinde tahminlerin hassasiyetinin arttirilmasina yonelik yeni bir kalibrasyon
tahmin edicisi onerilmistir. Tezin ikinci béliimiinde, TO yontemleri detayl bir sekilde
incelenmis ve klasik tahmin edicileri ele alinmistir. Boliim iicte TBRO, TSKO ve TUSKO
yontemleri icin literatiirdeki kalibrasyon tahmin edicileri verilmistir. Boliim dortte
onerilen tahmin edici, gercek bir veri seti ve sentetik veri iiretilerek yapilan benzetim
calismasinda kitlenin ortalama tahmini icin literatiirdeki TBRO i¢in tanimlanan Sinha ve
digerleri [23] tahmin edicisi ve TBRO’nin klasik tahmin edicisiyle karsilastiriimistir.

Besinci boliimde tez kapsaminda elde edilen sonuglar 6zetlenmistir.
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2. TABAKALI ORNEKLEME YONTEMLERI

Orneklemenin amaci, kitlenin zelliklerini tahmin etmek icin hedef kitleden, kitleyi en
iyi temsil edecek birimlerden olusan Orneklemi se¢mektir. Baska bir ifadeyle kitle
parametre tahminindeki varyansin miimkiin oldugunca kii¢iik olmas1 hedeflenmektedir.
TO yontemi, belirlenen kitle ve ilgilenilen 6zellik bakimindan heterojen oldugunda bu

amaci gerceklestirmeye imkan taniyan yontemdir [34].

Orneklem arastirmasinda bir 6zelligin tahmininde Kesinlik kazanmak igin tabakali
ornekleme yaygin olarak kullanilan bir 6rnekleme teknigidir. Ayrica bazi yardimei
degiskenlere iligkin bilgiler mevcut oldugunda, yardimci bilgilerin tahmin asamasinda
etkin olmasi durumunda tahminlerin kesinligi daha da artirilabilir. Oran tahmini,

regresyon tahmini ve kalibrasyon tahmini yardimci bilgilerin kullanildig: tekniklerdir.

Bu boliimde farkli tabakali 6rnekleme yontemleri anlatilacaktir.

2.1. Tabakal Basit Rastgele Ornekleme

TBRO yontemi, kitleyi olusturan her bir kitle biriminin tek bir tabakaya mensup olacak
sekilde alt gruplara boliiniip higbir kitle biriminin agikta kalmadigi, tabaka ici degisimin
miimkiin oldugunca kii¢iik ve tabakalar aras1 degisimin ise olabildigince biiyiik oldugu
alt gruplara ayrilip 6rneklemin her bir tabakadan ayr1 ve birbirine bagli olmadan ¢ekildigi
yonteme denir [35]. Genel olarak kitle birimlerinin tabakalastirilmasi arastirmanin
amacina baglidir. Ornegin bir iilkenin gelir gider arastirmasi igin, il ve ilgeler tabaka
olarak kabul edilebilir. Tarimsal arastirmalar i¢in koyler ve cografi bolgeler tabakalar

olusturabilir.

TBRO, verimliligi artirmak (yani tahmindeki hatayr azaltmak) icin kitlenin tiim
ozelliklerinin 6rneklemde temsil edilmesini saglayarak olasi 6rneklemi "daha az ug"

olanlarla sinirlamaya ¢alisan bir tekniktir.
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TBRO’niin avantajlarindan bazilar1 sunlardir:

1. Kitlenin tamamindan ziyade tabakalardan ayri1 olarak o6rneklem almak daha
kolaydir (6zellikle kitlenin ¢ok biiyiik oldugu durumlarda). Bu ayn1 zamanda her
tabakanin ayr1 ayri analiz edilmesine de olanak taniyabilir, dolayisiyla tabakalar

arasindaki farkliliklar degerlendirilebilir.

2. Her tabaka icin tahminler ayr ayr elde edilebilir. Bu, tiim 6nemli alt gruplarin

orneklemde temsil edilmesini saglar.

3. Tabakalar i¢indeki birimler arasindaki degiskenlik, tiim kitlenin igindeki

degiskenlige kiyasla azaltilirsa, tabakalasma 6rnekleme verimliligini artirir.

4. Ornekleme dahil edilmek iizere secilen birimler olasiliksal yontemler kullanilarak
secildiginden, tabakali basit rastgele ornekleme, toplanan verilerden gegerli

sayilacak istatistiksel sonuglar ¢ikarmamiza olanak tanir.

Tabakal1 6rnekleme icerisindeki her bir tabaka ayri bir kitle olarak diisiiniilebileceginden

soz konusu olan bu tabakalardan, BRO ile yerine koymadan n, biiyiikliigiinde

orneklemler tercih edilir. X yardimer ve Y ilgilenilen degisken olmak Uzere; h.tabakada

Y ile X degiskeninin sirasiyla y; ve X,; gozlemlenen degerleri olsun. y, = iZh:yhi ve

nh i=1
X, = 3 Zh: X, h.tabaka 6rneklem ortalamalarini gostersin. Boylece sirastyla X yardimei
h i=1
degiskeni ile Y ilgilenilen degiskenin TBRO’de ortalama tahmin edicileri;
L
Ya = ZWth (2.1)
h=1
L
Xst :ZWhXh (2.2)
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seklinde gosterilir.

Burada W, = % h. tabakanin agirligidir.

L
TBRO’de Y ve X degiskeni igin kitle ortalamasi sirastyla Y =Y :ZWth ve
ho1

—_— —_— L —_—
X=X, =ZWhXh olacaktir. Y ve X degiskeni i¢in h. tabaka kitle ortalamasi

h=1

S 1 S 1

Y, :N_thi ve X, :_thi olacaktir [36].
h i=l hoi=1

2.2. Tabakah Sirah Kiime Orneklemesi

Tanim olarak TSKO, her bir tabakaya SKO’nin uygulandig1 yonteme denir ve ilk defa
Samawi [7] tarafindan dnerilmistir. Ortalama tahminlerinde TSKO yénteminin, TBRO

ve BRO yontemlerinden daha etkili oldugu gésterilmistir [7].

Ormeklem se¢imi TSKO yénteminde iki kademede yapilmaktadir. Ornek segimi islemi
yapilirken ilk Once; herhangi bir F(y) dagilim fonksiyonuna sahip, sayilabilir
sonsuzluktaki bir kitleden, her bir tabaka igerisinden r, biiyiikliigiinde r, adet érneklem

rastgele secilir. Sec¢ilen bu Orneklerin her birine “kiime” adi verilir. Secilen kiimenin
biiylikliigii arastirmacilarca belirlenen bir tasarim parametresidir. Siralama agisindan

olusturulan bu kiimelerin r, =2,3,4,5 birimden olusmas1 daha tercih edilen bir
durumdur. Bu siralama islemi, kitleden secilecek r? biiyiikliiglinde basit rastgele 6rnegin,
her biri r biyikliginde r, kimeye butunlyle rastgele olarak paylastirilmasiyla

yapilabilir. Boylelikle, bu islemle olusturulan kiimeler birbirinden tamamen bagimsiz
nitelik kazanacaktir. Ornek se¢im isleminin ilk safhasinda, her bir tabaka icerisinde
bulunan her bir kiime Y degiskeni agisindan duyarli olmayan bir 6lgiimle en kiiglikten en
biiytige dogru siralanmis olur. Bu durum, fazla maliyet gerektirmeyen daha diisiik diizeyli
bir Ol¢glim niteligine sahiptir ve bu durumda birimlerin siralanmasi; daha Onceki
tecriibeler, yardimer bir degisken veya gorsel bir 6l¢iimle yapilabilir. Sonraki safhada;

birinci kiimeden birinci sirada yer alan birim, sonraki kiimeden ikinci siradaki birim
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olacak sekilde devamla r, ‘mc1 kiimeden r, ’mc1 siradaki birim segilerek istenilen
hassasligr (duyarhiligl) saglayan iyi diizeyli bir oOlgiimle Y degiskeni bakimindan

Olclilmiis olur [6].

h. tabakada k. tekrar icin i. Orneklemin i. swali istatistigi Yo

(h=12..,L,i=12,..r,k=12..,m) ile gosterilsin. Burada kullanilan ( ) indisi,

siralamanin Y degiskenine gore yapildigini ifade etmektedir. Boylece Y degiskenine
iligkin siralama miikemmel olurken, X degiskenine iligskin siralama hatalar icermektedir.

Bu asamalar Cizelge 2.1.” de gosterilmistir.

Cizelge 2.1. r, biiyiikligiindeki sirali kiime drneginin olusumu.

Kitleden segilen Siralanan 6rnek birimleri Ornege alinan
©
3 % ornek birimleri ornek birimleri
¥
1 Lo Y Y o Vi Yll[trl] Y11[2:r1] o Yll[rlzrl] T 7 ’
* *
2 Yo Y o Y12r1 Ylfhl] Ylfzrl] .. Ylfrljrl] Y1?(2) .
I Yig Yo o Yy Yr; Yr; . Yr; * * eri('l
1 1 1 1 1] 1] 1]
Yoo Yie v Yuo Yigg Vi 0 Yigey o Tuo y* :
L 2 Yo Yim o Y YLZ[ler] YLZ[zer] YLz[rL:rL] : @) )
r. r. . r . * * . LrL(rL)
r YLr,_l YLr,_Z YLr,_r,_ YLL[l:rL] YLL[Z:rL] YLL[rL:rL]

Cizelge 2.1. igeresinde i=1,2,...,r, olacak sekilde, Y,;, h. tabakanmn i. kime igin kitle

Yi

icerisinden secilen rastgele 6rnek birimlerini {Yh' ]

]t Yjzn } h. tabakada i.

kiime icin hassas olmayan bir 6l¢iimle en kiiciikten en biiyiige dogru siralanmis 6rnek

birimlerini ve Y,

wiy N tabakada i. kiimeden hassas l¢iim yapilarak alman i. siradaki

13



ornek birimini tanimlamaktadir. Birimlerin hassas olmayan 6l¢iimle siralanmasinda hata

yapilmadigr varsayimiyla, Yhi(i) ayn1 zamanda, I, capli sirali kiime ornegindeki |.

kiimedeki i. sira istatistigini gostermektedir.

TSKO yénteminin kullanildigi uygulamalarda, r. biiyiikliigiinde sirali kiime ornegi

olusturulurken, gorsel olarak siralama gibi, arastiran kisilerin sahsi yargilarinin 6nde
oldugu, bir siralama yontemi kullanilmas1 durumunda, bdyle bir siralamanin daha kolay

ve hata olmadan yapilabilmesi agisindan, kiime ¢ap1 I, "1n genellikle 5 ve 5’den kiiglik

olmasi tercih edilir. Fakat, istenilen 6rnek biiyiikliigiiniin 5’den biiyiik olmasi halinde,
Cizelge 2.1’ deki 6rnek se¢im islemi, yeterli sayida birim elde etmek igin m defa

tekrarlanir. Meydana getirilen n, =mr, birim h. tabaka igin sirali kiime Orneklemini
olusturur. Bu durumda her bir kiimeden bir birim alinarak, sonsuz biiyiikliige sahip
kitleden secilen mr’ birimden yalnizca mr? birim 6lgiliip, h. tabaka icin Kitle

parametreleri tahmin edilmis olacaktir [6].

Boylece h. tabaka i¢in ilgilenilen degisken ile yardimc1 degiskenin 6rneklem ortalamasi

_ 1 &
Yhar) =n_; - Vi o (2.3)
1 &
h[rh __z Xhl[ (24)
nh k=1 i=

bigciminde elde edilir. Buna gore

(rsc0) = 2 WY (25)

ilgilenilen degisken i¢in kitle ortalamasi tahmin edicisidir.
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2.3. Tabakah Ug¢ Sirali Kiime Orneklemesi

TUSKO yontemi, Samawi ve Saeid [8] tarafindan kitle ortalamasini tahmin etmek igin

onerilmistir. Orneklem segim siirecinde, h. tabakadan her biri r, biiyiikliigiinde r, kadar

orneklem secilir ve 6rneklemdeki her bir birim ilgilenilen degisken bakimindan siralanir.

Ik r, kimeden ilgilenilen degiskene gére siralanip en kiigiik birim segilir. Daha sonra
ikinci 1, kiimeden en biiyiigii segilir ve ticiinci r, kimeden en kiglk secilerek se¢im
islemi bu sekilde devam eder. Boylece ilk (1, —1) kiimeden (r, —1)birim segilir. 1, "m

tek veya ¢ift olmasma bagli olarak son kiimeden ilk birimi ya da son birimi segmek

degiskenlik gosterecektir.

Son birimin 6l¢iimiinde;

i. 1, cift oldugunda siralanan en biiyiik birimin 6l¢iim degeri dlgiiliir.
ii. 1, tek oldugunda ise iki yaklasim s6z konusudur. Birincisi, son kiimeden en

biiyiik ve en diisiik birimlerin ortalamas1 alinarak secilir. Ikincisi ise son

kiimenin medyan segilir.

Bu basamaklar n, = mr, biiytikliigiine varincaya kadar m kez tekrarlanir. Tiim tabakalar

i¢in bu siire¢ uygulanir.

TUSKO yonteminde, r, ¢ift ise Y, Yoo Yoy T tek oldugu ve

hi(1)’ Yha

Yh 3

()" Yha)==

ikinci yaklasimin kullanildigi durumda th(l),Yhz(r ),Yh3(l),...,Yh(r 71)(1),Y (r *1j dir. Tez
h h hr;, ThT=

2
kapsaminda ikinci yaklasim kabul edilerek notasyonlar yazilmis ve benzetim ¢alismast

yapilmistir.

Burada en 6nemli varsayim, kiimenin en kiiciik ve en biiylik birimlerinin gorsel olarak
veya az bir maliyetle belirlenebilmesidir. Bu ornekleme yontemini sirali kiime
orneklemesine tercih edilmesine sebep olan en 6nemli etken sirali kiime 6rneklemesinde

her bir kiimede ilgili sirali istatistigi hatasiz se¢cmek gerekirken u¢ sirali kiime
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orneklemesinde sadece en kiiciik ve en biyiik sirali istatistigin dogru belirlemek

yeterlidir. Bu nedenlerle biiyiik kitlelerde uygulanmasi daha pratiktir.

Cizelge 2.2°de r, biiytikliigiindeki u¢ swrali kiime orneklemesine gore elde edilen

orneklem birimleri verilmistir.

Cizelge 2.2. r, bityiikliigiinde ug siral1 kiime 6rneginin olusumu

Ornege alinan
s )
s S ornek birimleri
© A’
|_
1 Y11(1) * *
o iz
Y13(1) * *
r T Vg
Yoy * - *
2 *ooE o YLZ(rl)
L . Y. *x . *
: L3 :
* *
r, = Y

Buradan, TUSKO de ilgilenilen degiskenin érneklem ortalamas,

a L
Yat(rusko) = thy(usm)h(e) + Z Why(USKO)h(o) (2.6)
h=1

h=a+1

seklindedir. Burada L tabaka sayisini, (a) cift tabaka sayisini, (L—a) ise tek tabaka

sayisint gostermektedir. Ayrica notasyonlarin daha anlasilir olabilmesi i¢in m =1kabul

edilip n, =1, ve (n = I’)kullamlmlstlr.

Burada,
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1, —
y(USKO)h(e) = E (Yh(l) +Yh(rh ) ) !

Yo + Yhz

)+ Yha o Yigo

)(rh)
y(USKO)h(o) =
r
3V
S 2, Th2ia))
Yo =20 ,
i-1 Iy

T
2
h(2i) (rh)
Vi) = Z
i=1

seklinde tanimlanir.

Yardime1 degiskenin 6rneklem ortalamasi ise

a
st[TUSKO Z USKO ot Z W X [USKO]h(o)
h=1 h=a+1
seklindedir.
Burada

B} g o5
X[uskojn(e) = E(Xh[l] +Xh[rh]) '

X

hif1]

X

X ogn) T Ky oot Ko apg) +

[USKO]h (o)

X
o]

h

h[l] _ 22 h[2i- l]

17
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h[rh 22 h[2| ]

seklinde tanimlanir.

Beklenen degerler

( ) ;(Yh(lﬁ'Yh(r ) i=e
VUSKO h(i) 1), B 1._ - (2.8)
(rhz—rhj(Yhm*Yh(rh)) r_Yh[rh+1j’ I=0.
2
ve
( ) %(thmhm]), i—e »
E\Xuskopnay ) = r—1), — _ 1. _ ,
(hz_rhj(th o)+ Exh[rﬁiﬂ’ =0

seklinde tanimlanir. Buradan

=a+l rh 2

E( TUSKO) ZW( e + h(r )+%hz hl: (rh+1j (Yh(l)_'_Yh(r ):| (2'10)

S L A 2 E L) B

sonucuna ulasilir.

TUSKO ile Yaserss) V& Xoqserss) VAryanst,
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L 2 L 2
Var (Vyrusco) ) =%Z%(Sim) +S$h(rh,)+% > ﬂ;[zsih[wj (S +s§h(rh,)]

h=1 rh h=a+1 rh 2
(2.12)
Var| X —lL—thz s 1LﬂhZZSZ ~(S s
ar(xst[TUSKo])_zg rh ( xhf) T Xh[rh])+2hzl 2 Xh[rh;l} ( xhj) T xh[rh]) (2.13)
= —a+ 2

bigiminde tanimlanmuistir.

Burada her tabaka i¢in dagilim simetrik oldugunda E(Vst(TUSKO)):Y ve

E| Ryjrusko) | =X olur ve Eitlik (2.12) ve Esitlik (2.13) diizenlendiginde,

L 2 L W2
Var(y =) g 4+ )y IS -S2 1, 2.14
(yst(TUSKO)) ; . Yh(1) h;M 2 Yh{L;lj Yh(1) (2.14)

L WZ L W2
Var (X =) g 4y —hlgS? -s2 2.15
( st[TUSKO]) ~y Xh[1] h;ﬂ rhz [ Xh[rhTﬂ Xh[1] ( )

elde edilir [8].
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3. KALIBRASYON

Ornekleme calismalarinda tahmin yapmak icin kullanilan bircok ydntem vardir. Bu
yontemlerden temel olarak kabul edilen kalibrasyon, dncelikle biiyiik capli drneklem
aragtirmalart igerisinde olduk¢a Onemli bir konuma sahiptir. Kalibrasyon yaklasimi,
ornekleme literatiriinde yer alan, ilgilenilen degiskendeki parametre tahmin edicilerinin

dogrulugunu artirmak i¢in yardimci bilgileri kullanan bir tekniktir.

Daha dogru tahminler yapabilmek adina “bilinen kitle toplamindan™ yararlanilarak
agirliklarin ayarlandigi tahmin edicilere kalibrasyon tahmin edicileri denir. Herhangi bir
kalibrasyon tahmin edicisi, igerisinde kalibrasyon esitligi kisitlarin1 saglayan, verilen bir
oOl¢iiye gore yeni ile bilinen agirliklar arasindaki uzakligi en diisiik deger yapan agirliklar

kullanilir.

Kitlenin sonlu oldugu durum icin kalibrasyon yaklasimi, asagidaki adimlardan

olusmaktadir [12]:

i.  Kalibrasyon denklemleri kullanilarak tanimlanmis olan kisitlar ve yardimeci
degisken bilgilerinin kullanildig:1 agirliklarin hesaplanmasi,
ii.  Hesaplanan agirliklarin kitle toplami1 veya kitleye bagli parametre tahminlerinde
lineer olarak kullanilmasi,
lii. Hemen hemen yanli olmayan (yansiz) tahminler verebilen tasarimlarin

olusturulmasi

Dogrusal bir agirliklandirma yontemi olarak da tanimlanan kalibrasyon, elde edilen
agirliklarin yorumlanmasinin kolay ve bu agirliklarin tek olmasi sebebiyle uygulamalarda
sik¢a kullanilmaktadir. Ayrica elde edilen bu agirliklarda 6zellikle tutarliligin saglanmasi

icin kalibrasyon kisitlar1 belirlenmektedir [12].

Kalibrasyon tahmininde, optimum kalibre edilmis agirliklar, uzaklik fonksiyonunun
minimizasyonunu amagclayan bir optimizasyon probleminin formule edilmesiyle

belirlenir. Bu nedenle uzaklik fonksiyonlari siklikla optimum problemde en aza
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indirilecek hata veya maliyet fonksiyonlart olarak kullanilir. Deville ve Sarndal [10],

kalibrasyon tahmini i¢in bazi uzaklik fonksiyonlart ile ilgili ¢alisma yapmislardir.
TBRO yonteminde pratikte siklikla kullanilan baz1 uzaklik fonksiyonlari sunlardir:
Ki-kare uzaklik 6l¢iimii,

L (Q,-W,)’
Z ( h h ) (3 l)
h=

1 QW

bi¢imindedir. Burada Q,, farkli tahmin edici bigimlerine karar vermek i¢in uygun sekilde

secilmis agirliklardir.

Ortalama Ki-kare hatasi,

Z% (3.2)

L (2 - W)
S oL

bicimindedir. Burada L tabaka sayisidir.

Oklid uzaklik &l¢iimii,

(W) 3.3
523 e

bicimindedir.

Hellinger uzaklik 6l¢iimii,

(43—

34
h Qy 34
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bicimindedir.

Minimum entropi,

Ath  hJ _Z%Iog(%j (3.5)

bicimindedir.

Son yillarda yapilan g¢aligmalarda arastirmacilar tarafindan kalibrasyon tahmini i¢in
biiylik ¢ogunlukla ki-kare uzaklik Ol¢iistiniin kullanilmasi tercih edilmistir. Yeniden
agirliklandirma isleminde ki-kare uzaklik Ol¢limii yerine baska uzaklik Olgiimleri de
kullanilabilir. Fakat, Deville ve Sarndal [10] ¢alismalarinda farkli uzaklik 6l¢timlerinin
ki-kare uzaklik olglimiiyle asagi yukart benzer sonuglari verdigi ve ki-kare uzaklik

6lcimuine de asimptotik olarak denk olduklarini géstermislerdir.

Bu tezde, kalibre edilmis tahminde optimum agirliklar1 belirleme problemleri, mevcut
kalibrasyon kisitlamalarina bagl olarak mesafeyi en aza indiren Lagrange carpani teknigi
kullanilarak ¢oziilmistiir. Lagrange carpani teknigi, tiim kisitlarin esitlik bigiminde

oldugu durumlarda bu esitlikleri ¢6zmek icin kullanilabilir:

(3.6)

Esitlik (3.6)’y1 ¢ozmek i¢in A, garpani i. kisitla iligkilendirilir. Lagrange fonksiyonu;

A(Xy X0 X Ay Ag e A ) = F (X, Xg 00, X )+ D, [gi(xl,xz,---,xn)—bi] (3.7)
i=1

bicimindedir.
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Daha sonra, Lagrange fonksiyonunu (xl,xz,---,xn,kl,kz,...,Xm)maksimuma ¢ikaran
(veya minimuma indiren) sabit bir A(Xl,X2,---,Xn,kl,kz,...,km) noktast bulmaya

calisilir.

Esitlik (3.6)’nin ¢6ziimii i¢in gerekli kosullar sunlardir:

OA_ON_ oA _oA_OA_ _O0A 4 (3.8)
o0X, 0X, OX, O\, OA, O\,
f(xl,xz,---,xn) amac¢ fonksiyonu bir maksimizasyon probleminde i¢bukey bir

fonksiyon veya bir minimizasyon probleminde digbiikey bir fonksiyon ise, o zaman

Esitlik (3.8)'i karsilayan herhangi bir (X, X,,**,X;,Ay,A5,..., A, ) noktast bir optimum
¢6zim (Xl,xz,---,xn)verir. Boylece, optimumun belirlenmesi sorunu Lagrange Carpani

teknigi kullanilarak formiile edilmis olur.

Kalibrasyon yaklagimina artan ilgiyle birlikte, tutarli tahminlere yol ag¢masi, veri
kaynaklarimin etkin kombinasyonu i¢in 6nemli bir teknik sinifi saglamasi ve tahminleri
hesaplamak icin hesaplama avantajina sahip olmasi nedeniyle bir¢ok ulusal/uluslararasi

[statistik Kurumu bu teknigi benimsemektedir.

Bu bolimde birgok yazar tarafindan Onerilmis olan ¢esitli 6rnekleme yontemlerindeki

kalibrasyon tahmin edicileri verilmistir.

3.1. Basit Rastgele Orneklemede Kalibrasyon Tahmin Edicileri
3.1.1. Deville ve Sarndal Tarafindan Onerilen Kalibrasyon Tahmin Edicisi

Deville ve Sarndal [10] tarafindan tanitilan kalibrasyon tahmini, kalibrasyon denklemine
sadik kalinarak son ile ilk agirliklar arasindaki uzakligin en aza indirildigi yontem olarak

BRO’de verilmistir.

Deville ve Sarndal [10] yaptig1 calismada,
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V= Y0, 39)

tahmin edicisini kalibre etmistir. Burada €2, yardime1 degiskene bagli yapilan kalibrasyon

agirhigini ifade eder.

Kalibrasyon kisit1 olarak,
N
QX =Y % =X (3.10)

belirlenmistir. Burada X yardimci degiskenin bilinen kitle toplamin1 ifade eder.

Ki-kare uzakligi,

(3.11)

seklinde tanimlanir. Burada Q, farkli tahmin edici bigimlerine karar vermek i¢in uygun

sekilde secilmis agirliklardir. Cogu durumda Q, =1 ’dir. Burada; d, =i drneklem

T

tasarim agirliklarin ifade eder.

Orneklem tasarim agirliklari, genellikle arastirmacinin deneyim ve bilgisine bagli olarak
bir arastirmadan digerine degisebilir. Diger yandan, 6rnekleme tasarim agirliklarinin

genellikle veri toplayan kisi tarafindan belirlendigi de distniilebilir. d, agirhiklari

kitleden rastgele secilen 6rneklemde yardimer degiskenin kitle toplamlarii tahmin etme

isleminde kullanilabilir.

Esitlik (3.11)’de verilen ki-kare uzaklig1, Esitlik (3.10)’da tanimlanan kalibrasyon kisitina

gore minimize eden Langrange fonksiyonu,
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Aps =§%—2x{g(§;xi —x)} (3.12)

seklindedir. € ’ye gore tiirevlenip sifira esitlendiginde elde edilen yeni optimum

kalibrayson agirliklari,

o :di+ndiQ—iXi£X_Zn:diXiJ (3.13)
zdiQiXi2 "

seklinde elde edilir.

Bulunan yeni agirliklar Esitlik (3.9)’da yerine koyuldugunda elde edilen regresyon tipi

tahmin edici,

y;s=zdiyi+h:r:— Zd-X-

n idiQiXiyi n
xFon)

"= > dQx] - (3.14)
h=1
= Zdiyi +[§(DS) [X_ZdiXiJ
h=1 h=1
bigiminde elde edilir. Burada
X zdiQiXiyi
Biog) = —— (3.15)
> diQx]
h=1

olarak tanimlanir.

Boylelikle, GREG tahmin edicisi ile kalibrasyon tahmin edicisi arasinda baglanti

kurulmus olur.
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3.2. Tabakal Basit Rastgele Orneklemede Kalibrasyon Tahmin Edicileri

TBRO icin ortalama tahmin edicisi,
L

Vo =2 W, ¥, (3.16)
h=1

seklinde tanimlanmustir.

Tabakal1 basit rastgele 6rneklemede kalibrasyon tahmin edicisi,
Ya(rero) = Zthh (3.17)

seklinde tanimlanir. Q, yeni agirliklardir. Bu agirliklar Esitlik (3.18)” de verilen ki-kare

uzaklik fonksiyonundan segilir;

hi(ﬁh—wh)z_

oW, (3.18)

Burada Q, farkli tahmin edici bigimlerine karar vermek i¢in uygun sekilde secilmis

agirliklardir.

Kalibrasyon kisitt,

L
> 0%, =X (3.19)
h=1

olarak tanimlanir. Esitlik (3.18)’i bu kalibrasyon kisitina gére minimize eden Langrange

fonksiyonu,
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A= iw—zx{i(ghxh —7()} (3.20)

seklinde olur. Bu esitlik Q, ’a gore tiirevlenip sifira esitlendiginde elde edilen yeni

agirliklar,
iva L
Q, =W, +M[>‘<—2whxh} (3.21)
ZQhWhXﬁ "=
h=1

seklinde elde edilir.

Elde edilen yeni agirliklar Esitlik (3.17)’de yerine koyuldugunda elde edilen regresyon

tipi tahmin edici,

_ Lo WX [- &
Ys(rero) = thYh + LQ—h _— {X—thxh} (3.22)
i thWhXﬁ "
h=1

seklinde elde edilir.

3.2.1. Singh Tarafindan Onerilen Kalibrasyon Tahmin Edicisi

Singh [14] tarafindan TBRO’de,

L

Yo (rero) (SH)= Z "y, (3.23)

h=1

tahmin edicisi verilmistir. Ki-kare uzakligi,

(3.24)
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olarak alinmustir. Burada y tahmin edicinin agirligmi ifade eden genel bir notasyondur.

Esitlik (3.24)’ de verilen ki-kare uzaklik olgiisii esitliginde " = Q;" olacaktir.

Kalibrasyon kisit1

L L
>ar=>Ww, =1

h=1 h=1

L L _
DO, =D WX, =X
h=1 h=1

seklinde belirlenmistir.

(3.25)

(3.26)

Esitlik (3.24)’de tanimlanan ki-kare uzaklik 6l¢iistinl bu kalibrasyon kisitlarina gore

minimize eden Langrange fonksiyonu,

2

(2 -W,)

esitligiyle tanimlanir.

Esitlik (3.27) Q" terimine gére tiirevi alimip sifira esitlendiginde,
QﬁH =W, + (XO(SH) + 7"1(5H)Xh )QhWh

bulunur. Esitlik (3.28) kisitlarda yerine koyuldugunda Lagrange ¢arpanlari,

L L _
2y (ZQﬁH -1)— 2y (Zgﬁ“xh —x]
h=1 QhWh h=1 h=1
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" - oL (3.30)

(WthXh)(ZWth —(Wth)(ZWthth L
ot = - = - - hd > ()‘(—thzhj (3.31)
(;Wthj hZ;WthXﬁ _(;Wthth "~

kalibrasyon agirliklar1 bulunur. Esitlik (3.31)’in Esitlik (3.23)’de yerine yazilmasiyla elde

edilen tahmin edici

L R L
y:t(TBRO) (SH) = zwhyh + B(SH) [X - ZWth] (3.32)

(3.33)

olur.

3.2.2. Tracy ve digerleri Tarafindan Onerilen Kalibrasyon Tahmin Edicisi

tahmininde ¢ok parametreli kalibrasyon agirliklandirmalart kavramini ortaya koymustur.
Cok parametreli kalibrasyon agirliklandirmalari, ayn1 yardimer degiskenin iki veya daha
fazla parametresinden gelen bilgileri kullanarak kalibrasyon agirliklarinin ifadesini elde

etmek ic¢in belirli bir mesafe 6l¢iisiine gore kalibrasyon kisitlamalarinin formiilasyonudur.
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Tracy ve digerleri [15] tarafindan tabakali basit rastgele drneklemede,

Yo Tero) (T) = ZQ:yh (3.34)

tahmin edici verilmisgtir.

Burada Esitlik (3.24)’ de verilen ki-kare uzaklik dlgiisii esitliginde y~ = Q, olacaktir.

Kalibrasyon kisiti
L L _
D%, => W, X, (3.35)
h=1 h-1
- Ta2 N 2
ZQthh = ZWthh (3.36)
h=1 h-1
< —3\2 S = \2
: (Xhl Xh) ’ (Xhi _Xh)
seklinde tanimlanir. Burada 8%, ==L ve S}, =12
(nh _1) (Nh _1)

Esitlik (3.24)’de tanimlanan ki-kare uzaklik Olgiisiinii bu kalibrasyon kisitlarina gore

minimize eden Langrange fonksiyonu,

L

A —iw—zx (igﬁ —iW)_( j—zx (ZQTsz —iwszj
T o(T) h”*h h*Nh 4T) h xh i hxh

h=1

(3.37)

esitligiyle tanimlanur. Esitlik (3.37) € terimine gbre tiirevi alinip sifira esitlendiginde,
Qp =W, +Q,W, (}\‘OTih + }\’1TS>2<h) (3.38)

olarak bulunur. Esitlik (3.38) kisitlarda yerine koyuldugunda Lagrange carpanlari,
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[iQhWhSth[iQhWhiﬁ _[ZL:QhWhthihj
(i QhWhiﬁj[ZL:Wh (S>2<h _Sih )J _(i Qhwhihsih j[iwh (>_(h =X, )j
Ayr) = L i - = - h=L (3.40)
Sows | Sows |- Sawsxs |

Q =W,
(iQhthihj(iWh()_(h_Xh)j_(iQhthhsxh (iwh(sih Sih)j
+QhWh h=1 . h=1 - h=1 - h=1 X,
(ZQhthih)Lththﬁj [thWhihsih]
(ZQhWhYﬁj(ZWh (Sih Sih )j_ ZQhWhthihj(ZWh ()_(h _711 )j

NE Lh:l - h=1 - h=1 S>2<h

Sowmst | Sows |- Sawss )

h=1 h=1 h=1

(3.41)

kalibrasyon agirliklar1 elde edilir. Esitlik (3.41)‘in Esitlik (3.34)’de yerine yazilmasiyla
bulunan tahmin edici

L
—*

yst(TBRO) (T) = thyh +Bl(T) (z Wh (>_<h —ih )]_Fﬁz(T) (th (Sih -2 )j (3.42)

xh
h=1

elde edilir. Burada,

R (Z QhWhSih ](ZWththh j - (Z QhWhXhSih j(ZWthSihyhj
Bl(-l-) — h=1 - h=1 - h=1 - h=1 .
[zqhwhs;*h (zqhwhxﬁj—[zahwhxhsihj

(3.43)
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(zqhwhxﬁj[zohvvhsihvhj—[zqhwhxhsihj(zwhqmj

Bar) = 1 . - ; (3.44)
Sowst | Sows |- Sawxs |
h=1 h=1 h=1
seklindedir.
3.2.3. Rao ve digerleri Tarafindan Onerilen Kalibrasyon Tahmin Edicisi
Rao ve digerleri [17] calismasinda tabakali basit rastgele 6rneklemede,
— L RK —
Ysi(tero) (RK) = th Yh (3.45)
h=1

tahmin edici verilmistir.

Burada Q" tabakali basit rastgele orneklemesinde kalibrasyon agirhgidir. Esitlik
(3.24)’de verilen ki-kare uzaklik dlgiisii esitliginde 3 = Q" olacaktir.

Bu uzaklig1 minimize eden iki kisit,

L
DO, =X, (3.46)
h=1

L
3 0%, =X, (3.47)
h=1

olarak tanimlanir.

Esitlik (3.24)’de tanimlanan ki-kare uzaklik 6l¢iislinii bu kalibrasyon kisitlarina gore

minimize eden Langrange fonksiyonu,
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(o - w, )

L _ L B _
27\’0(RK) (ZQEKXIh - le a 27\‘1(RK) (ZQEKXM - Xz] (3.48)
QW h=1 h=1

seklindedir. Burada 7»

X e

) Ve 7» ri) Lagrange garpanlardir.

Esitlik (3.48) QEK ‘a gore tlirevi alinip sifira esitlendiginde kalibrasyon agirligi

O =W, +Q,W, ( O(RK th +7\'1(RK ) (3.49)

seklindedir. Esitlik (3.49) kisitlarda yerine koyuldugunda Lagrange carpanlari

EiQhWhighj()_(l _>i<1)+(ZL:QhWhith2hj(>_<2 _>L<2)
XO(RK) == ) 2 i y (3.50)
[ZQhWthhizhj _(thWhilzhj(ZQhWhigh

- . - (3.51)
ZQhWhithZhj _(ZQhWhKlzhj ZQhthgh

1A
o
9]
(9]
=
=
oy}
c
=
QD
o
<5}
><I>
Mr
=
Xl
i
=
<
(9]
XP

Elde edilen 7» ) ve }\‘L(RK Esitlik (3.49)’da yerine yazildiginda,
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ZL:Qhthgh j()‘(l —§1)+[2Qhwhxlh22h j()‘(2 —)?2)

O =W, +Q,W, _[h_l

(hz QhWhithZhj _(Z QhWthhj

(3.52)

kalibrasyon agirliklar1 elde edilir. Esitlik (3.52)’nin Esitlik (3.45)’de yerine yazilmasiyla
elde edilen tahmin edici,

*

yst(TBRO) (RK) = yst + Bl(RK) ()_<1 - >_(1) + BZ(RK) (>_(2 - )_(2) (3-53)

seklindedir. Burada,

Bl(RK) = L 2 . . ., (3.54)
(ZQhththZhj _[Z hWhilzhj_[thWhigh]
h=1 h=1 h=1
L o L o L o L o
(ZQhWhythh (ZQhWthhXZhJ_ ZQhWhyhXZh (ZQhWthhj
Q _ \h=t h=1 h=1 h=1
Pori) = - v a ~ - - (3.55)
[Z QhWthhXZh j _(Z QhWthh j _(Z QhWhXZh j
h=1 h=1 h=1
bicimindedir.
3.2.4. Kim ve digerleri I Tarafindan Onerilen Kalibrasyon Tahmin Edicisi
g
Kim ve digerleri [16] tarafindan tabakal1 basit rastgele 6rneklemede,
L
Ye(tero) (KSHa) = ZQESHa_h (3.56)

h=1
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tahmin edici verilmistir. Esitlik (3.24)’ de verilen ki-kare uzaklik 6l¢iisii esitliginde

x =Qr ™ olacaktir.

Kalibrasyon kisiti,

L L _
ZQL(SHa (ih +Chx):ZWh (Xh +Chx) (357)
h=1 h=1

w

Ny
h th 2 1

scklinde belirlenmistir. Burada ¢, =-2 | C, == , s? = > (% —X,)" Ve
Xh Xh nh _1 i=1
1 &
She=——>(Xy— X) bigimindedir.
Nh -1 i=1

Esitlik (3.24)’de tanimlanan ki-kare uzaklik 6l¢iislinii bu kalibrasyon kisitlarina gore

minimize eden Langrange fonksiyonu,

2

L (OF -, ) S KsHa [ I
Agsg =) ————1 ZKO(KSH)[ZQh (xh+chx)—ZWh(Xh+ChX)j (3.58)
= QW h1 =

esitligiyle tanimlanir.

Esitlik (3.58), Q™ terimine gore tiirevi alinip sifira esitlendiginde,
O =W + Ay sy (X +Cie ) Qu W, (3.59)

olarak bulunur. Esitlik (3.59) kisitda yerine koyuldugunda Lagrange ¢arpani,

L _ L
> W, (X, +Cp )= 2 (%, + ¢y, )
XO(KSHa) == L = , (3.60)
ZWth (Xh +Cpy )
h-1

biciminde elde edilir. Elde edilen A, oy Esitlik (3.59) yerine yazildiginda
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— L L

Q" =W, + LWth (X, + ) ZWh (>_<h +Chx)—ZWh (X, + Cox )j (3.61)
ZWth (X +Che )2 i "
h=1

kalibrasyon agirliklar1 elde edilir. Esitlik (3.61)’in Esitlik (3.56)’da yerine yazilmasiyla
elde edilen tahmin edici

L ~ pa—
Va st(TBRO) (KSHa thyh +Bisra) (th (xh + Chx)_ZWh (X, +Ci )j (3.62)
h=1

elde edilir. Burada,

L
D> W,Q,¥, (X, +¢yy)

Biksre) = "2 (3.63)

Z W, Q, (Xh +Cpy )2

h=1

A

seklindedir.

3.2.5. Kim ve digerleri II Tarafindan Onerilen Kalibrasyon Tahmin Edicisi

Kim ve digerleri [16] tarafindan tabakali basit rastgele érneklemede,

L
st(TBRO (KSHb ZZ QFhy (3.64)
h=1

tahmin edici verilmistir. Esitlik (3.24)’de verilen ki-kare uzaklik olgiisii esitliginde

x =™ olacaktir.

Kalibrasyon kisiti,

L L

DO (14X, +¢,, ) = 2 W, (1+ X, +C,, ) (3.65)
h=1 h=1

36



seklinde belirlenmistir.

Esitlik (3.24)’de tanimlanan ki-kare uzaklik Olciistinii bu kalibrasyon kisitina gore

minimize eden Langrange fonksiyonu,

L (QKSHb ~W, ) L _
Aty = D= 2h st (ZQKSHb 1+X, +Cy )~ X W, (1+X, +C,, ))
h=1 Wh h=1
(3.66)
esitligiyle tanimlanir.
Esitlik (3.66), Q™" terimine gore tiirevi aliip sifira esitlendiginde,
QS =W, + Ao(ksto) (1+%, +Cp ) Qu W, (3.67)

bulunur. Esitlik (3.67) kisitlarda yerine koyuldugunda Lagrange ¢arpanlari,

L

L
> W, ()_(h +C,, ) =D O (R, +cy)
}\‘O(KSHb) =1 N = (3.68)

ZWth (1+X, +Cy, )2
h=1

elde edilir. Elde edilen A, O(KSHD) Esitlik (3.68) yerine yazildiginda,

W0, (1+X, +¢ L - =

QL(SHb=Wh+ZL: Q& (( i hX))Z (th(thrChx)_ZWh (XthChx)j (3.69)
W.Q, (1+x, +c, ) \"*

h=1

kalibrasyon agirliklar1 elde edilir. Esitlik (3.69)’in Esitlik (3.54)’da yerine yazilmasiyla

elde edilen tahmin edici,
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A

L L
yst(TBRO) (KSHb) = thyh +B(KSHb) [zwh (Xh +Chx)_zwh (Yh + Cpy )j (3'70)

h=1

bicimindedir. Burada,

Q.Y (1+X, +¢yy)
(3.71)

ZW
o h=1
B(KSHb) L 5

ZWth (1"' X + Chx)

L
h

1

seklindedir.

3.2.6. Rao ve digerleri Tarafindan Onerilen Kalibrasyon Tahmin Edicisi

Rao ve digerleri [20] ¢alismasinda tabakali basit rastgele 6rneklemede,

(RKR) ZQRKR_h (3.72)

y t(TBRO)

tahmin edici verilmistir. Burada QF® tabakali basit rastgele 6rneklemesinde kalibrasyon

agirhigidir.

Ki-kare uzakligi

(QRKR —W, )2

X (3.73)

X aw

-1
b1

seklinde tanimlanir. Burada Q, = (Z q—J .
=1 Mhj

Bu uzaklig1 minimize eden kisitlar
L L
DO =W, =1 (3.74)
h=1 h-1
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L
Y OFF%, =X, j=12,.p (3.75)

J
h=1

Ny
thu
seklinde tanimlamir. Burada p yardimer degisken sayisi ve X, =-=—— bigimindedir.
r]h

Esitlik (3.73)’t bu kalibrasyon kisitlarina gére minimize eden Langrange fonksiyonu,

oRKR (ZQRKR j (RKR (ZQRKR —ij (3.76)

seklinde tanimlanir. Burada A k=0,12,...,p Lagrange carpanlaridir.

K(RKR)

Esitlik (3.76) Q" <a gbre tiirevi almip sifira esitlendiginde kalibrasyon agirhigi,

p
Q" =W, +Q,W, [XO(RKR) + ij(RKR)thJ (3.77)
1
seklindedir.
Iki yardime degisken igin p = 2 olarak alindiginda elde edilen kalibrasyon agirliklari,
QﬁKR =W, + QhWh (}\'O(RKR) + }Ll(RKR))_(hl + }\'Z(RKR)XhZ) (3'78)

seklinde tanimlanir.

Buna gére p=2 durumu igin elde edilen Q% kisitlarda yerine yazildiginda elde edilen

Lagrange carpanlari,
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Ky (>_(1 _Xst(l))_'_ K, ()_(2 _ist(Z))
}\‘O(RKR) - 7 (3.79)
K, (X, =X )+ K, (X, X
7\41(RKR) _ 3( 1 st(l)) . 4( 2 st(z)) (380)
K, (X, =X |+ K (X, =X
7\,2(RKR) =— ( : St(l)) : ( : St(Z)) (3.81)
Z
L
seklindedir. Burada X ; = ZWhXhJ 1=12
h=1
L 3 L o L B L .
K, = [ZQhWhXhzj(ZQhthhlxhzj_(ZQhWhXhlJ[ZQhthhzj’
h=1 h=1 h=1 h=1
L 3 L o L B L _2
K, :(ZQhWhXhlj(ZQhthmxhzj_(ZQhWhXhzj(ZQhWhXhlj’
h=1 h=1 h=1 h=1
L L . B 2
Ksz(ZQhWhj(thWhXhzj [ZQhWhXhzj
h=1 h=1 h=1
L . L _ L L o
K, = (ZQhWhXhzj(ZQhthhlJ_(thWhj(ZQhWhXhlxhzj
h=1 h=1 h=1 h=1
L L . L B 2
Ks = (ZQhWhJ[thWhXhlj_[ththhlj
h=1 h=1 h=1
L L — L ) L _ L o L
:(ZQhWhj(ZQhWthJ(ZQhWthJ"‘2(2QhWhXhlj(zQhWthXhzj(ZQhWh
h=1 h=1 h=1 h=1 h=1 h=1
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seklindedir.

Elde edilen 7“0(RKR)’ 7\.1(RKR) ve XZ(RKR) Esitlik (3.78)’de yerine yazildiginda kalibrasyon

agirliklari,

QMR _, QWK + QW X, K; + Q W, XK, (>_<1 _ist(l))
_Z ~ (3.82)
L QuWLK, + QWX K, +Q WX, Ky (>—< _% )
Z 2 st(2)

biciminde elde edilir. Esitlik (3.82)’nin Esitlik (3.72)’de yerine yazilmasiyla elde edilen

tahmin edici,

—*

yst(TBRO) (RKR) = yst + Bl(RKR) (>_<1 N Xst(1) ) + BZ(RKR) <)_<2 - )_(51(2) ) (3'83)

seklindedir. Burada,

L L L
K, (ZQhWhyh j +K, EZ QuWi X,V j +K, (Z QWi X,V j
he1 = ho

A

= 3.84
Bl(RKR) 7 ( )
L L L
K, (Z QhWhth+ K, [ZQhWhXhlyhj+ K, (Z Qhthhzyhj
o h=1 h=1 h=1
= 3.85
BZ(RKR) Vi ( )
seklindedir.
3.2.7. Koyuncu ve Kadilar Tarafindan Onerilen Kalibrasyon Tahmin Edicisi
Koyuncu ve Kadilar [22] ¢alismasinda tabakali basit rastgele 6rneklemede
S KK
Ys(rero) (KK) = th Yh (3.86)
h-1
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tahmin edicisi 6nermistir. Burada Q" tabakali basit rastgele 6rneklemesinde kalibrasyon

agirigidir. Esitlik (3.24)’de verilen ki-kare uzaklik 6l¢iisii esitliginde = Q" olacaktir.

Bu uzaklig1 minimize eden fi¢ kisit,

=
] [
JiN

L
Q% => W, X, , (3.87)
h=1

L L

D OSE =Y WS, (3.88)
h=1 h=1

L L

DO =>w, =1 (3.89)
h=1 h=1

seklinde tanimlanir.

Esitlik (3.24)’de tanimlanan ki-kare uzaklik 6lgiislinii bu kalibrasyon kisitlarina gore

minimize eden Langrange fonksiyonu,

2
L (O -W, L I S
Ay = (Q—W) - 2}‘O(KK) (Z Q" X, — Z W, X, j
h-1 h YV h=1 h=1 (3.90)
- T2 - 2 - KK -
_2}\‘1(KK) (thth _ZWthhj_zxz(KK)[ Q" - WhJ
h=1 h=1 h=1 h=1
seklindedir. Burada KO(KK) : 7\’1(KK) ve 7\’2(KK) Lagrange carpanlaridir.
Esitlik (3.90), QF ‘a gore tiirevi almip sifira esitlendiginde kalibrasyon agirlig:
OF =W, +Q,W, (kO(KK))‘(h + My 52 + MKK)) (3.91)

seklindedir. Esitlik (3.91) kisitlarda yerine koyuldugunda Lagrange carpanlari
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(3.92)

(3.93)

(3.94)

©l

biciminde elde edilir. Burada,

2
xh

ZQh W XpS

h

=1

J!

2 QuW;s

h

=1

!

2 QWX

h

1

L

+ 2(
seklindedir.
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Elde edilen &gy, Ayu) V& Ay Esitlik (3.91)°de yerine yazildiginda kalibrasyon

(KK

agirliklari,

bigiminde elde edilir. Esitlik (3.95)’in Esitlik (3.86)’da yerine yazilmasiyla elde edilen

tahmin edici,

L

L n _ . L
y:t(TBRO) (KK) = ;Whyh + B]_(KK) (hZ; Wh (Xh —Yh )j + BZ(KK) [hz_ll Wh (Sih —Sih )j (3.96)

seklindedir. Burada,

. A
Bl(KK) = E‘l’ (3.97)
. A

Par) =5 (3.98)
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seklindedir.

3.2.8. Sinha ve digerleri Tarafindan Onerilen Kalibrasyon Tahmin Edicisi

Sinha ve digerleri [23] calismasinda tabakali basit rastgele 6rneklemede

L

Ya(rero) (SN) = Z "y, (3.99)

h=1

tahmin edicisi onermislerdir. Burada Q" tabakali basit rastgele Orneklemesinde
kalibrasyon agirligidir. Esitlik (3.24) de verilen ki-kare uzaklik olgiisii esitliginde

x = olacaktir.

Bu uzaklig1 minimize eden iki kisit,

L L

DO =>'W, =1, (3.100)
h=1 h=1

L L _

DO, =D W, X, (3.101)
h=1 h=1

seklinde tanimlanir.

Esitlik (3.24)’de tanimlanan ki-kare uzaklik Ol¢iisiinii bu kalibrasyon kisitlarina gore

minimize eden Langrange fonksiyonu,
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- (QﬁN - Wi )2 PR S ASNe N ™.
Agy = Z— - 27\’0(SN) (hZQh - ZWh J - 27“1(51\1) (hzgh Xp = thhXh j
) ) =1

h=1

(3.102)

seklindedir. Burada 7» ) Ve 7» n) Lagrange carpanlaridur.
Esitlik (3.102) Q" ‘a gore tiirevi almip sifira esitlendiginde kalibrasyon agirligi,

O = W, +QuW, Ay Xy + oo ) (3.103)

seklindedir. Esitlik (3.103) kisitlarda yerine koyuldugunda Lagrange carpanlari,

Moy == 77— - . -, (3.104)
[hZQhWthzl](;Qhwhj_(hZQhWhihj
(zwh (“xh - X, )j(ZQhWh
Moy =7 e ~ (3.105)
(;Qhwhxﬁj[hZQhWhj_ hZ_:QhWthj

elde edilir. Elde edilen A, osn) Ve K E$lﬂlk (3.103) yerine yazildiginda kalibrasyon

agirliklari,

Q" =W, +Q,W,

W, (X—xh)j (3.106)

biciminde elde edilir. Esitlik (3.106) nin Esitlik (3.99)’da yerine yazilmasiyla elde edilen

tahmin edici,
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y:t(TBRO) (SN) = yst + E(SN) (>_( - Yst ) (3.107)

seklindedir. Burada,

_ [ZQhWhj(ZQhWhyhihj_ ZQhWhih (ZQhWhyh]

Bisw = = ha (3.108)

seklindedir.

Ozel durum 1: Esitlik (3.106)’da Q, =1olarak almirsa tahmin edici,

B )(SNa)=yst+[“ZL;WhyhXh]_(ZWth](ZWthJ(iwh(XhXh)) (3.109)

biciminde olur.

y 1
Ozel durum 2: Esitlik (3.108)’de Q,, = ' olarak alinirsa yeni tahmin edici

* — _ X L —_ _
Ye(taro) (SNb) =Yg t+ h T_ ,_h \1N h (th ()(h -X, )j (3.110)
S, |20
h-1 1 X

biciminde elde edilir.
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3.3. Tabakal Sirali Kiime Orneklemesinde Kalibrasyon Tahmin Edicileri
3.3.1 Koyuncu Tarafindan Onerilen Kalibrasyon Tahmin Edicisi

Koyuncu [24] tarafindan tabakali sirali kiime 6rneklemesinde

L

yst(TSKO) ( NK) = ZQEKyh(rh) (3.111)

h=1

tahmin edicisi dnerilmistir. Burada Q' tabakali sirali kiime 6rneklemesinde kalibrasyon
agirhigidir. Esitlik (3.24)” de verilen ki-kare uzaklik olciisii esitliginde ¥ = Q"
olacaktir.

Bu uzakligi minimize eden iki kisit,

L L
Doy =>wW, =1, (3.112)
h=1 h=1

L L _
2 Ky = 2 WX, (3.113)
h=1 h=1
seklindedir.

Bu kalibrasyon kisitlarina gore Esitlik (3.24)° de verilen ki-kare uzaklik o6l¢iisiinii

minimize eden Langrange fonksiyonu,

(QE‘K_Wh L

2
L L L _
(o0 -Wh) —2>»o<NK)[thNK—zwhj—le(w)[z@mh]—zwhxhj
h=1 QhWh h=1 h=1 h=1 h=1

(3.114)

seklindedir. Burada XO(NK) ve 7\‘1(NK) Lagrange ¢arpanlaridir.

Esitlik (3.114), QE‘ “a gore tiirevi alimip sifira esitlendiginde kalibrasyon agirligs,
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ON =W, +Q,W, (MNK))_(h[rh] +xO(NK)) (3.115)

seklindedir. Esitlik (3.115) kisitlarda yerine koyuldugunda Lagrange ¢arpanlari,

o) L = L = L 2 (3.116)
S, | Saw |- Sowx,,
(ZWh ()_(h _Xh[rh])j(thWh}
= “~
7\.1(NK): L L - . (3.117)
Y QW [ QW [-| 3w,
h=1 [m] | & 2 (]

elde edilir.

Bu Lagrange ¢arpanlari Esitlik (3.115) de yerine koyuldugunda kalibrasyon agirligi,

L L C 5
(;Qhwh)_(ﬁfrh]j(hZ;QhWh _[hZ:;‘Qhthh[th (3.118)
L / —_—
X(;Wh (Xh —Xh[rh])j

verilmistir.

Bu agirliklar Esitlik (3.111) 'de yerine koyuldugunda TSKO i¢in yeni kalibrasyon tahmin

edicisi,
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N h=1 1 h=1
L - L L B 2
(z QhWhXh[rh]j(Z QnW, J —(Z QhWhXh[rh]j
h=1 h=1 h=1
L f—
X(th (%, —th)j
h=1
(3.119)
elde edilir.
Bu tahmin edici yeniden yazildiginda,
y:t(TSKO) ( N K) =Yoot B(NK) (Mx - Xst) (3.120)

seklinde elde edilir. Burada,

(3.121)

seklindedir.
3.4. Tabakal Ug¢ Sirah Kiime Orneklemesinde Onerilen Kalibrasyon Tahmin

Edicileri

Cetin ve Koyuncu [30] tarafindan tabakali ug sirali kiime 6rneklemesinde

a L
yst(TUSKO) (CK) = ZQEKVTUSKOh(e) + Z QEKVTUSKOh(o) (3.122)
h=1

h=a+1
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tahmin edicisi Onerilmistir. Burada Q" tabakali ug¢ sirali kiime orneklemesinde

kalibrasyon agirh@idir. Esitlik (3.24)’ de verilen ki-kare uzaklik Olgiisii esitliginde

x =Q olacaktir,

Kalibrasyon kisiti,
> g - ZW =1, (3.123)
h-1

N CKz S v
th X[uskoph = ZWhXh (3.124)
h=1 h=1

olarak tanimlanmustir.

Esitlik (3.24)’de tanimlanan ki-kare uzaklik 6l¢iislinii bu kalibrasyon kisitlarina gore

minimize eden Langrange fonksiyonu,

-~ 2?2\ . 3 QK — 3 W,
- QhWh omsm(.)(h ~ h hz; hj

1TUSKO(|) (Z X [USKO]n(i) ZW X j
h=1

Acuskoni = (3.125)
TUSKO(i) (QCK Wh .
Z OTUSKO(l Z Q
h=a+1 Qh h=a+1 h a+l
L
1TUSKO(|)( Z Q K USKO Th(i) z W X }
h=a+1 h=a+1

seklinde verilmistir.

Burada i=€,0 olmak izere A;rysom V€ Aruskoq Lagrange carpanlaridir.

Esitlik (3.125) QEK ‘a gore tiirevi alinip sifira esitlendiginde kalibrasyon agirligi
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> W, +Q W, (}\‘lTUSKO(i))_([USKo]h(i) +Aorusko) j =€
o = h:Ll (3.126)
th\Nh +QpW, (leUSKO(i))_([USKo]h(i) +}\'0TUSKO(i)j’ I=0.
seklindedir. Esitlik (3.126) kisitlarda yerine koyuldugunda Lagrange ¢arpanlari,
a a
(hzwh( h ™ [USKo h(|)) {;Q h [USKO h(|)j
B a - a 2’ =€
[hz_‘, [USKO (i) ][Z QhVVh] (hz; QhWh)—([USKO]h(i)J
Aotusko = N L (3.127)
[ X[usko h(|) j[ Z QhWh)_([USKO]h(i)J
h a+l a+1 R
v 5,0=0
[ Z [USKO j[ > AW, [ D QWX USKO]h(l)J
=a+ h=a+1 h=a+1
a f—
(Z (X [USKO h(n)J(thWhj
h=1 .
a a a 2’ 1=¢€
(;Qhwh)_([zusm]h(u j(; J (Z;Qhwh h[USKO h(|)j
Mrusko = ) N L (3.128)
( (X [UskO h(|)) ( Z Qhwhj
h=a+1 h=a+1 s
L L z:1=0
{hlehW USKO]h(.)][ Z ] [hlehWh)_(h[USKO]h(i)J
bicimindedir. Bu Lagrange c¢arpanlart Esitlik (3.126)’da yerine koyuldugunda
kalibrasyon agirhigi,
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[ZQh ] [USKOTh(i) [ZQhWh)_([USKo]h(i)]
a 2
(ZQhW X UsKo]h(l)][ZQh \] [;QhWhX[USKO]h(i)J
X (;Wh ()_<h - )_([USKO]h(i) )j, I —e
L
[hza;lQh j [USKO]h(i) [ Z QhWh)_([UsKo]h(i)j
L 2
[hza;lQ W, )_(ZUSKO]h(I)][ Z QW j (hza;r Q,W, X[USKO]h(I)J
L X X -
X [h;erh (xh - X[USKO]h(i) )j’ i—o

(3.129)

W, +Q,W,

CK _
Q=

W, +Q W,

olarak verilmistir.

Bu agirliklar Esitlik (3.122)’de yerine koyuldugunda TUSKO igin yeni kalibrasyon
tahmin edicilerti,

yst(TUSKO) (CK) = yst(TUSKO) (CK )(e) + yst(TUSKo) (CK )(0) (3.130)
seklindedir.

Burada,

uiruseo (CK),, = gwhv uscont

{Za: j[th hY (usko)ni [usxom.)J ( Wh)_([USKO]h(i)J[ZQhWﬁy(USKO)h(i)]
2

[zw R — )j

(3.131)
ve
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L
yst(TUSKO) (CK)(D) = Z Why(USKO)h(i)

h=a+1

L
[ Z Qhwhj[ z Qh hy USKO)h [USKO h(.)] ( Z QhW X[USKO h(.)j(th hy (USKO)n(i ]

h=a+1 h=a+1
2
z QhW X[USKO]h(l)J

Somtn Zow 3
L
x(hzlwh( h X[USKO]h(I))j

(3.132)
olarak verilmistir.
Bu tahmin edici tekrar yazildiginda,
y:t(TUSKO)(CK) A (TUSKO) BI(TUSKO)(Xh_XSt[TUSKO]) (3.133)
elde edilir.
Burada,
(;Qhwh]£;Q y(USKO) h[USKO]]
L - L L B 2
ZQhWhXh[USKO](i) 2 QW |- ZQ“W*‘X“[USKOJ(U
h=1 h=1 =
(;Qhw h[USKO](i) J(ZQh hyh (UskOJ)(i) j
— 7 =
A [ZQhW)_([USKO J[ZQh ] [hZ;QhWh)_(h[USKO](i)j
Bst(TUSKO)_
(hleh j( 1Q Wi ¥ uskoyiXn [USKO](i)]
2
[hzallQhW h[USKO]( J ZallQh J (hZa:IQhWX h[USKOY(i) J
(hzallQhW Xh[USKO ]( Za:lQh hyhUSKo)j
—_ 7 =
[hZaJlQhW h[USKO]( J(;Qh ] [hza:lQhWX h[USKOY(i) j

(3.134)
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seklindedir.

Ozel durum 1: Esitlik (3.129) de Q, =1olarak almirsa yeni tahmin edici,

* *

Ya(rusko) (AL)= Ya(rusko) (Al)(e) + y:t(TUSKO) (Al)(o) (3.135)
seklindedir.

Burada,

*

yst(TUSKO) (Al) yst USKO)h(e)

( Why(USKO)h(e)X[USKO]h(e)]_Xst[USKO](e)yst(USKO)(e) B (3.136)

e — (X, -%y
(ZW USKO h(e)j [ZW X USKO]h(e)J

st{USKO](e)

ve
y:t TUSKO) ( yst USKO)h (o)
L
( Z hy USKO) h(o) [USKO]h(o) J Xst[us,Ko](o)yst(USKO)(o) _ (3.137)
= L 2 (xh _Xst[USKO](o)
( Z W, X USKO]h(o)j ( Z WhX[USKO]h(o)j
h=a+1 h=a+1
seklindedir.
. 1
Ozel durum 2: Esitlik (3.129) de Q, = ——— olarak alinirsa yeni tahmin edici,
[USKO]h(i)
y:t(TUSKO) (A2)=y, st(TUSKO) (AZ)( o7 y:t(TUSKO) (AZ)(o) (3.138)
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y:t(TUSKO) (AZ)(e) = yst(USKO)h(e) +

—*

Ya(rusko)

olur.

(AZ)(O) = yst(USKO)h(o) +

h=1 X[USKO]h(e)

< ~W
Xst[ERSS](e) {Z —hJ -1

h=1 X[USKO]h(e)

X, X

a W. B a W y .
[Zh] yst(USKO)h(e) _[Z—h(usm)h()]

st{USKO](e) )

(3.139)

h=a+l X[USKO]h(o) h=a+l X[USKO]h(o)

_ L w
X [usKo](o) [ z h h(o) j_l
0

X, —X

L W, _ L Why(USKO)h(o)
( Z h] yst(USKO)h(o) _[ Z s

st[USKO](0) )

h=a+1 X[USKO]

(3.140)
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4. BENZETIM CALISMASI

Bu kisimda, onerilen tahmin edicilerin etkinligini arastirmak igin bir benzetim
uygulamasi yapilmistir. Benzetim ¢alismasi i¢in hem gergek veri kullanilmis hem de

sentetik veri Uiretilerek sonuglar incelenmistir.

4.1. Gergek Veri Kullanilarak Yapilan Benzetim Calismasi

Konu ile ilgili gercek veri tizerinden bir 6rnek vermek amaciyla 1994 tarihli "The
Population Biology of Abalone (Haliotis species) in Tasmania. I. Blacklip Abalone (H.
rubra) from the North Coast and Islands of Bass Strait" adli ¢alismadan gelen ve ilk
olarak 1995 yilinda Sam Waugh [37] tarafindan doktora tezinde kullanilmak tizere farkli
smiflandirma algoritmalarini karsilastirmak i¢in kullanilan Denizkulagi (Abalone) verisi
kullanilmistir. Bu veriler Sam Waugh tarafindan UCI makine 6grenimi havuzuna
bagislanmistir ve o zamandan beri bu veri seti hem siniflandirma hem de regresyon
algoritmalarin1 ele alan birgok makalede kullanilmistir. Orijinal veri setinde eksik

degerler vardir ancak bunlar veri seti bagislanmadan 6nce kaldirilmistir.

Denizkulagi; hem yumusakgalar (Mollusca) hem de deniz salyangozlarini da i¢ine alan
karindanbacaklilar (Gastropoda) siifinin da tiyesidir. Denizkulaginin tiim cesitleri (tiir)
Haliotidae familyasinda ve Haliotis cinsinde yer alir ve diinyada yaklasik olarak yetmis
denizkulag tiirii bulunmaktadir. Denizkulagi (Abalone) ayni zamanda birgok kiiltiirde,
ozellikle Asya ve Kuzey Amerika'da popiiler bir besin kaynagidir. Gida olarak popiilerligi
ve kabuklarina olan yliksek talep nedeniyle bir¢ok denizkulag: tiirii asir1 avlanma

sebebiyle su anda nesli tehlike altindadir [38].
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Sekil 4.1. Denizkulagi (Abalone).

Denizkulag: veri seti, denizkulaginin fiziksel 6lcumlerini icerir. Toplamda 4177 olan bu
veri seti kitle olarak tanimlanmustir ve bu kitle tizerinden analizler yapilmigtir. Calismada
ilgilenilen degisken olarak agirlik (weight) (denizkulagimnin gram cinsinden agirligi),
yardimc1 degisken olarak yiikseklik (height) (kabugun mm cinsinden yiiksekligi)

degiskenleri se¢ilmistir.

Kitle,

1. tabaka: Kadin

2. tabaka: Erkek

3. tabaka: Yavru (Infant)

olmak iizere {i¢ tabakaya ayrilmistir.

Cinsiyet belirleme salyangozlarin i¢ organlarimin gelisimi ile ilgilidir. Bu organlar
genellikle bir siire sonra belirgin hale gelir ve cinsiyet ayrimi miimkiin olur. Ancak, bu
stire¢c tamamen tlirden tiire degisiklik gdsterebilir. Denizkulag tiirleri genellikle birkag
yil iginde cinsiyet belirleme yetenegine ulasirlar. Cinsiyet belirleme anatomik ve
histolojik incelemeler gerektirdiginden, bu tiir bilgiler laboratuvar ortaminda veya saha
calismalar sirasinda elde edilir. Bu sebepten dolayi veri setinde tabaka olarak diisiiniilen

cinsiyet degiskeni li¢ kategoriden olugmaktadir.
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Yiikseklik ve agirlik degiskenlerine ait kitle bilgileri Cizelge 4.1 ‘de verilmistir.

Cizelge 4.1. Yukseklik (X) (mm) ve Agirlik (Y) (gr) degiskenlerine ait kitle bilgileri

X=0,13 Y=0,82
C, =0,2955 C,=0,5916
S, =0,0017 S? =0,2404

p,, =0,82 s,, =0,0168

Yukseklik (X) (mm) ve Agirlik (Y) (gr) degiskenlerine ait tabaka bilgileri Cizelge 4.2°de

verilmigtir.

Cizelge 4.2. Yukseklik (X) (mm) ve Agirlik (Y) (gr) degiskenlerine ait tabaka bilgileri

1.Tabaka 2.Tabaka 3.Tabaka

N,, =1307 N,, =1528 N,, =1342

Y, =1,046 Y,, =0,9914 Y,, =0,4313
X,, =0,1580 X,,=0,1513 X,, =0,1079
C,; =0,2525 C,., =0,2300 C,; =0,2956
C, =0,1768 C,y, =0,4745 C,ns =0,6635
W,, =0,3129 W,, =0,3658 W,, =0,3212

N =4177 birimlik kitleden TBRO ve TUSKO yéntemleri kullanilarak r, =n, =3,5 ‘lik
10000 6rneklem yerine koyularak secilmistir [39]. TUSKO yéntemi kullanilarak secilen
orneklemde kime igi siralama Y degiskenine (agirlik) gore yapilmistir. Benzetim
uygulamasinda R programlama dili kullanilmistir ve elde edilen sonuglar Cizelge 4.3’de
verilmigtir. Bu benzetim ¢alismasinda hata kareler ortalamas1 (HKO) degerleri Esitlik

(4.1)’deki formiile gore elde edilmistir:
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HKO(g )= 10000 @b

olarak elde edilmistir.

Goreli etkinlik (GE) degerleri yiizdelik olarak

*100 (4.2)

biciminde hesaplanmistir. Burada,

*

o= yst’yst TBRO) (SNa) )_/ (TBRO) (SNb) )_/ (TusKoO) (Al) y st(TUSKO) (AZ)
bicimindedir.

Bu uygulamada TBRO yonteminde klasik ortalama tahmin edicisi (Vst) temel alinarak

diger Ornekleme yontemlerindeki ortalama tahmin edicilerinin GE degerleri

hesaplanmistir. Benzetim c¢alismasinda Sinha ve digerleri [23] tarafindan Gnerilen
kalibrasyon tahmin edicileri tez kapsaminda onerilen Cetin ve Koyuncu [30] kalibrasyon
tahmin edicileri ile paralel kisitlar kullanildigr i¢in bu tahmin ediciler ile performans

karsilastirmasi yapilmasi uygun gortinmiistiir.

Cizelge 4.3. Denizkulag verisine ait kitle ortalamasi tahminlerinin HKO ve GE degerleri

Tahmin Ediciler n, =3 n,=5
HKO GE HKO GE
A 0.018607 100 0.011121 100
Va(rero) (SNa) 0.010199 182.44 0.004694 236.93
S
Va(reno) (SNb) 0.010254 181.46 0.004736 234.83
Varusko) (AL) 0.006807 273.36** 0.004480 248.21*
S
Varusko) (A2) 0.006891 269.98 0.004570 243.35
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*Her 6rneklem icin etkin tahmin ediciler
**Tim Orneklemler arasindaki en etkili tahmin edici

Cizelge 4.3’e bakildiginda TBRO niin klasik tahmin edicisi, TBRO’de Sinha ve digerleri
[23] tarafindan 6nerilmis olan kalibrasyon edicileri ve TUSKO’de Cetin ve Koyuncu [30]
tarafindan Onerilen kalibrasyon tahmin edicisi denizkulag: verisi kullanilarak yapilan

benzetim ¢alismasi ile performanslari karsilagtirilmistir. Elde edilen sonuglara gére HKO

en kiiciik GE degeri en biiyiik olan ¥ ) (A1) dnerilen tahmin edici, Sinha ve digerleri

st(TUSKO
[23] c¢alismasindaki tahmin edicilere gore daha fazla etkin bulunmustur

(nh =3,HKO =0.006807, GE = 273.36) .

4.2. Sentetik Veri Kullanilarak Yapilan Benzetim Calismasi

Onerilen tahmin edicinin etkinligini arastirmak igin bir de sentetik veri tiiretilmistir.
Uretilen veri iki degiskenli normal (Gauss) dagilimdan N()_(, Y, S, Si, pxy) ve kitle
N = 10000 olarak diisiiniilmiistiir. Benzetim calismasinda X=2, Y=4, SZ =2 ve

Sf, =1 olarak alinmis olup her bir tabaka i¢cin degiskenler arasindaki iliski p,, igin farkl

degerler alinmistir.

Her bir tabaka i¢in iki degiskenli normal (Gauss) dagilimlari, varyans-kovaryans matrisi

sirastyla su sekilde verilir:

. 1.Tabaka
~ 1 0.90
1090 1
. 2. Tabaka
1 0.76
3 =
1 0.76 1 ]
. 3. Tabaka
1 0.55]
3 =
1 0.55 1 ]

° 4. Tabaka
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1 0.30
1030 1

Benzetim c¢alismasinda, yardimci degisken ile ilgilenilen degisken arasindaki iliski i¢in

hem yiiksek hem diisiik olmas1 durumuna yer verilmistir.

Her tabakadan TBRO ve TUSKO yoéntemleri kullanilarak r, =n, =3,5,6,7,8,10 ‘luk

10000 6rneklem yerine konularak se¢ilmistir. Benzetim ¢alismasinda R programlama dili

kullanilmistir ve elde edilen sonuglar Cizelge 4.4’de verilmistir.

Cizelge 4.4’de Esitlik (4.1) ve Esitlik (4.2) kullanilarak TBRO’de klasik ortalama tahmin
edicisi (V) temel almarak baska o6rnekleme yéntemlerindeki ortalama tahmin

edicilerinin HKO degerleri hesaplanmis ve Cizelge 4.5’de ise bu tahmin edicilerin GE

degerleri verilmistir.

Cizelge 4.4. Sentetik veriye ait kitle ortalamas1 tahminlerinin HKO

Tahmin n,=3 n,=5 n,=6 n,=7 n, =8 n, =10
Ediciler
Yq 0.08224 | 0.04804 | 0.04055 | 0.03421 | 0.03017 | 0.02396
{(TBRO) (SNa) 0.090 0.06243 | 0.04848 | 0.04355 | 0.03564 | 0.03381
37 (TBRO) (SNb) | 0.09079 | 0.06252 | 0.04852 | 0.04353 | 0.03562 | 0.03384
7 (TUSKO) (Al) 0.06339* | 0.03018 | 0.02384 | 0.01787* | 0.01587 | 0.01127
Ysi(tusko) (A2) | 0.063 |0.03016* | 0.02382% | 0.01788 | 0.01585* | 0.01124**
*Her 6rneklem icin etkin tahmin ediciler
**Tiim orneklemler arasindaki en etkili tahmin edici
Cizelge 4.5. Sentetik veriye ait kitle ortalamasi tahminlerinin GE degerleri
Tahmin n, =3 n,=>5 n,=6 | n,=7 n,=8 | n,=10
Ediciler
Ya 100 100 100 100 100 100
Varero) (SN@) | 91.37 76.96 83.64 | 7855 | 8467 | 7086
y;(TBRO) (SNb) 90.57 76.84 83.56 78.57 84.69 70.80
Varusco) (AL) | 130.54* | 159.20 | 170,08 | 191.38* | 190.15 | 212.67
Varusco) (A2) | 12972 | 159.28* | 170.22* | 191.35 | 190.40* | 213.10**
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*Her 6rneklem icin etkin tahmin ediciler
**T{im 0rneklemler arasindaki en etkili tahmin edici

Cizelge 4.4 ve Cizelge 4.5’¢ bakildiginda kii¢iik ve biiyiik 6rneklem biyiikliikleri
diisiiniilerek TBRO’nin klasik tahmin edicisi, TBRO’de Sinha ve digerleri [23] tarafindan
onerilmis olan kalibrasyon edicileri ve TUSKO’de Cetin ve Koyuncu [30] tarafindan
onerilen kalibrasyon tahmin edicisi normal dagilimdan sentetik veri tiiretilerek yapilan

benzetim ¢alismasi ile performanslar karsilagtirilmistir.

Elde edilen sonuglara gore Cetin ve Koyuncu [30] tahmin edicisinin diger tahmin
edicilere gore yaklasik olarak iki katindan daha fazla etkin bulundugu gézlemlenmistir.

Ornegin, HKO en kiiciik GE degeri en biiyiik olan ¥ }(A2) onerilen tahmin

:t(TUSKO
edicisinin, Sinha ve digerleri [23] ve TBRO’niin klasik tahmin edicilerine gore daha etkin

oldugu soylenir (nh =10, HKO =0.01124, GE = 213.10) .

Boylece TUSKO yéntemi kullanilarak &nerilen kalibrasyon tahmin edicilerin TBRO’de

Onerilen tahmin edicilere gore daha iyi oldugu sonucuna varilmaktadir.
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5. SONUCLAR VE TARTISMA

Ormnekleme literatiiriinde goriilecegi iizere ortalama ve varyans tahminleri igin istatistik
bilim alaninda ¢alisan bir¢ok bilim insani kalibrasyon tahmin edicileri ile ¢alismustir.
Orneklem arastirmalarinda yardimer degisken bilgisinin olmas1 durumunda, tahminlerin
dogrulugu ve etkinliginin arttirnlmasinda varyansta da genis ¢apli azalmalarin elde
edilmesinde bir agirliklandirma yontemi olan kalibrasyon tahmin edicisinin kullanimi

guvenli olarak 6nerilebilmektedir.

GREG tahmin edicisi, yardimc1 degisken bilgisi elde edilebildigi durumlarda kitle
toplami veya ortalamasi igin ¢ok sik kullanilan tahmin edicidir. Kalibrasyon yontemi ile
GREG tahmin edicisinde kullanilan agirliklar en uygun (optimum) agirliklar olarak
bulunmustur. Bir bakima kalibrasyon tahmin edicilerinin GREG tahmin edicilerine
alternatif oldugu soylenebilir. Bdylece tahminlerin daha 1iyi elde edilmesi
amaclanmaktadir. Ayrica, yardimci bilgileri igeren kalibrasyon tahmini, kitle parametresi
tahmin edicilerinin kesinligini ve dogrulugunu artirmak i¢in arastirma Srneklemesinde

yaygin olarak kullanilan bir tekniktir.

Literatiirde kalibrasyon tahmin edicilerinin tutarlilig1 arttirmak amaciyla yeni kisitlar ve
uzaklik dlciitleri kullanilmistir. Bu alanda etkin olarak ¢aligmalar yapan bilim insanlar1
yardimct degiskenler i¢in ¢ok iyi diizeyde tahminler saglayan agirliklarin, ilgilenilen
degisken i¢in de iyi bir tahmin saglayacagina inanmaktadirlar. Agirliklarin uygulanmasi
ile yansiz tahminler elde edilebilecegi tam olarak sdylenemezse de, yansizliga ¢ok yakin

olunacagi rahatlikla ifade edilebilir [40].

Birgok arastirmact kalibrasyon tahmin edicisinin tutarli bir tahmin edici oldugu,
kalibrasyon agirliklar1 temel agirliklara yakin olmasina ve yardimer degisken toplamlari
tizerinde kontrol (denetim) saglama Ozelliklerini tasidigi fikrine inanmaktadir [41].
Kalibrasyonda ilgilenilen degisken ile iliskisinin oldugu bilinen ne kadar ¢ok yardime1
degisken bilgisi kullanilmigsa o kadar “iyi” diizeyde agirliklandirma sistemi yapildigi
sOylenir. Kalibrasyon tahmin edicilerin duyarliligi ilgilenilen degisken ile iliskili olan ¢ok

sayida yardimci degisken (otokorelasyon sorunu olmayan ve kitle toplami bilinen)
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kullanimiyla artis gosterecektir. Uygulama verisinde yardimci bilginin efektif kullanimi
hem tahmin edilecek kitle degerlerine hem de ilgilenilen degisken ile yardimci
degiskenler arasindaki reel iliskiye baghdir. Yardimer degiskenler iizerinde bilingsizce
kalibre etmek her zaman iyi bir yaklasim degildir. Kalibrasyonda temel amag agirliklari
yeniden diizenleyerek, bilinen yardimci degisken toplamlarint 6rnek igin yeniden temsil
edilir hale getirmektir. Kalibrasyon tahmin edicilerinin yapilabilmesinde uzaklik 6l¢iimii

ve kalibrasyon denklemleri olarak adlandirilan iki temel bilesen vardir.

Bu tez ¢alismasinda dncelikle TBRO, TSKO ve TUSKO yéntemleri ve tahmin edicileri
tamtilmistir. TBRO, arastirmalarda en sik kullanilan 6rnekleme tekniklerinden biridir.
Ancak kitlenin ¢ok biiyilik oldugu, 6rneklem birimlerini siralamanin daha kolay ancak
bunlari 8lgmenin zor oldugu durumlarda TSKO y&ntemi tercih edilir. Ayrica, birimlerin
ilgilenilen &zellikler bakimindan siralanmaya uygun oldugu durumlarda TSKO’nin
tercih edilmesi de etkili bir faktordiir. TSKO’ye bir segenek olarak tabakali medyan, ug,
yiizdelik, kartil sirali kiime 6rnekleme ydntemleri dnerilmistir. Tez kapsaminda TUSKO

yontemi kullanilmis ve tanitilmistir.

TUSKO, her bir tabakaya ug sirali kiime 6rneklemesi yonteminin uygulandigi tabakali
orneklemeye denir. Sirali kiime Orneklemesinde her bir kiimeden ilgili sirali
istatistiklerinin hatasiz bir sekilde secilmesi gerekirken, u¢ sirali kiime 6rneklemesinde
sadece en kiiciik ve en bliyiik sirali istatistiklerinin dogru bir sekilde belirlenmesi
yeterlidir. Bu nedenle sirali kiime 6rneklemesine gore daha ¢ok tercih edilir. Bu nedenle,
kiime ¢apinin bilylik oldugu durumlarda uygulanabilir olmas: bu ydntemin avantajlar
arasindadir. Ayrica bu durum zaman ve maliyet bakimindan daha tercih edilebilir bir
yontem oldugu aciktir. TUSKO yonteminde son yillarda kitle ortalama tahmini icin cesitli
tahmin ediciler 6nerilerek birgok ¢alisma yapilmistir [42].

Ornekleme arastirmalarinda siklikla tahminlerin kalitesini arttirmak igin bazi kalibrayon
yontemleri kullamlmaktadir. Bu tez ¢alismasinda TBRO, TSKO ve TUSKO
yontemlerinde agirliklandirma ydntemlerinden biri olan kalibrasyon tahmin edicisi

incelenmistir.
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Tezin {iglincii boliimiinde TBRO, TSKO ve TUSKO yontemlerinde farkli yazarlar
tarafindan Onerilmis olan kalibrasyon tahmin edicileri tanitilmistir. Yapilan ¢alismalarda
cogunlukla TBRO yéntemi kullanilmistir. Ayrica tahmin edicilerin tutarhilik ve
duyarlihigini arttirmak igin gesitli kalibrasyon kisitlar1 kullanilmistir. TSKO yénteminde
onerilmis tahmin ediciler ise TBRO yontemiyle karsilastirilmis ve daha etkin oldugu
goriilmiistiir. Son olarak tezde dnerilmis olan TUSKO yontemindeki Cetin ve Koyuncu
[30] kalibrasyon tahmin edicisinin TBRO ydnteminde &nerilmis olan kalibrasyon tahmin

edicisine gore daha etkin oldugu bulunmustur.

Calismanin  dérdiincii boliimiinde TUSKO yénteminde onerilen tahmin edicilerin
literatiirde TBRO i¢in tahmin edici énermis olan Sinha ve digerleri [23] ¢alismasindaki
kalibrasyon tahmin edicileri ve TBRO’nin klasik tahmin edicileri ile benzetim calismasi
yapilarak karsilastirilmistir. Benzetim ¢alismasi i¢in hem gergek veri hem de sentetik veri
disiiniilerek farkli 6rneklem biiyikliikklerinde HKO ve GE degerleri bulunmus ve

sonuclar yorumlanmastir.

Sonuclara gore; ilk olarak bir deniz canlis1 olan denizkulaginin fiziksel 6lguimlerini igeren
toplamda 4177 olan denizkulag veri seti, kitle olarak diistiniilmiis ve kabul edilen bu kitle
uzerinden analizler gergeklestirilmistir. Caligmamizda ilgilenilen degisken olarak agirlik,
yardimc1 degisken olarak yiikseklik ve tabaka olarak da cinsiyet degiskeni secilmistir.
Yapilan benzetim calismasi ile TBRO’nin klasik tahmin edicisi, TBRO’de Sinha ve
digerleri [23] tarafindan &nerilmis olan kalibrasyon tahmin edicileri ve TUSKO’de Cetin
ve Koyuncu [30] tarafindan Onerilen kalibrasyon tahmin edicilerinin performanslari

karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglara gore Cetin ve Koyuncu [30] tarafindan 6nerilen

*

Ye(rusko) (A1) tahmin edicisinin gizelgedeki diger tahmin edicilere gore daha etkin

oldugu bulunmustur.

Ikinci olarak, iki degiskenli normal (Gauss) dagilimdan farkli 6rneklem biiyiikliikleri
diistiniilerek yardimci degisken ile ilgilenilen degisken arasindaki iliski i¢in hem ytiksek
hem diisiik olmas1 durumuna gore sentetik veri tiiretilerek benzetim ¢aligmasi yapilmistir.
TBRO’nin klasik tahmin edicisi, TBRO’de Sinha ve digerleri [23] tarafindan dnerilmis
olan kalibrasyon edicileri ve TUSKO’de Cetin ve Koyuncu [30] tarafindan &nerilen

kalibrasyon tahmin edicisinin performanslar1 karsilagtirilmistir. Elde edilen sonuglara
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gore, Cetin ve Koyuncu [30] tarafindan Onerilen Yy )(AZ) tahmin edicinin

*
st(TUSKO

cizelgedeki diger tahmin edicilerine gore daha etkin oldugu bulunmustur.

Boylece hem gergek veri hem de sentetik veri ile yapilan benzetim ¢alismasi sonucunda
TUSKO yontemi kullanilarak nerilen kalibrasyon tahmin edicilerinin TBRO’de énerilen
tahmin edicilere gore daha iyi oldugu sonucuna varilmistir. Ayrica Cetin ve Koyuncu [30]
tarafindan onerilen tahmin edicilerin, yardimer degisken bilgisinin kullanilmasi ile daha

etkin tahmin ediciler elde edildigi gorilmiistiir.

Bundan sonraki ¢aligmalarda farkli 6rnekleme yontemlerinde g¢esitli kisitlar altinda veya

farkli uzaklik 6l¢timleri kullanilarak yeni kalibrasyon tahmin edicileri ¢alisilabilir.
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