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Popiilasyon sentezi ayrik 6rneklem verilerini genisleterek ilgilenilen hanehalki ve bireysel
verileri toplam niifusa benzetmede kullanilan sentetik bir niifus {iretme islemidir.
Popiilasyon sentezi konusunda literatiirde en sik kullanilan yontem Adimli Oransal
Ayarlama (AOA) teknigidir. Bu yontem tiim popiilasyon icin bireysel niifus kayitlari
iretmekte kullanilmaktadir. Mikro veri her bir birey ve hanehalki hakkinda toplanan
bilgileri igeren bireysel kayitlardir. Mikro simiilasyon ise sistemdeki bireysel aktorlerin
davraniglarini taklit ederek sistemin durumunun ¢ogaltilmasi ya da tahmini i¢in kullanilan
bir mekanizmadir. Konumsal mikro simiilasyon ise, cografi alanlara atanan bireysel
diizeyli verilerin olusturulmasi, analizi ve modellemesidir. Popiilasyon sentezi, konumsal
mikro simiilasyonun Onemli bir safhasidir. Konumsal mikro veri, konumsal mikro
simiilasyondan elde edilen faydali ¢iktidir. Konumsal mikro simiilasyon i¢in popiilasyon
tretimi, lilkemizde heniiz pek ¢alisilan bir alan degildir. Herhangi bir alana ait acik
kaynakli bir mikro veri bulmak iilkemizde simdilerde ¢ok miimkiin olmadig: i¢in bu konu
tilkemizde heniiz ilgi gormemistir. Bu tezin asil amaci ise konumsal mikro simiilasyon
calismasina odaklanmaktadir. Bu calisma AOA yontemi baz almmarak R programi
yardimiyla yapilmistir. Calismada konumsal mikro simiilasyonun nasil olusturuldugu iki
konumlu bir bolgeden elde edilen konumsal mikro veri ile gosterilmistir. Bu konumsal
mikro simiilasyon sonuglar1 “tamsayilastirma” ve “genisleme” siireclerinden gecirilerek

nihai konumsal mikro simiilasyon verilerinin nasil elde edildigi gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Popiilasyon Sentezi, Adimli Oransal Ayarlama, Mikro Veri, Mikro
Simiilasyon, Konumsal Mikro Simiilasyon, Konumsal Mikro Veri,
Tamsayilagtirma, Genisleme.

VIl



Master Thesis
SUMMARY
POPULATION SYNTHESIS FOR SPATIAL MICROSIMULATION
Sevim IREY ZOBA

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Statistical and Computer Science Graduate Program
Supervisor: Assist. Prof. Dr. Ugur SEVIK
2017, 93 Pages
Population synthesis is a process of producing a synthetic population that is used to
simulate households and individual data of interest by expanding discrete sampling data to
the total population. The most commonly used method in the literature about population
synthesis The Iterative Proportional Fitting / IPF technique. This method is used to
generate individual population records for the entire population. Micro data are individual
records that contain information about each individual and the household. Microsimulation
is a mechanism used to reproduce or predict the state of the system by mimicking the
behavior of individual actors in the system. Spatial microsimulation is the creation,
analysis and modeling of individual level data assigned to geographical areas. Population
synthesis is an important phase of spatial microsimulation. Spatial microdata is useful
output from spatial microsimulation. Population production for spatial microsimulation is
not yet a field in our country. This issue has not yet attracted attention in our country since
it is not possible in our country to find open source micro data belonging to any field at
present. The main purpose of this thesis focuses on spatial microsimulation study. This
study was done with the help of R program based on IPF method. In this study, how the
spatial microsimulation is generated is shown by the spatial microdata obtained from a
two-position region. It has been shown how the final spatial microsimulation data is
obtained by passing these spatial microsimulation results through "integerisation” and

"expansion” processes.

Key Words: Population synthesis, The Iterative Proportional Fitting (IPF), Micro data,
Microsimulation,  Spatial ~ Microsimulation, Spatial Micro Data,
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1. GENEL BIiLGILER

1.1. Giris

Ulkeler icin konumsal alanlara iliskin istatistiksel tahmin gereksinimi sik sik
karsilasilan bir problem olmaktadir. Istatistiksel tahminlerin gercege en yakin bir sekilde
yapilmasi i¢in eldeki verilerin uyumlu olmasi gerekmektedir. Bu nedenle, arastirmalarda
kullanilmak tizere orneklemlerden simiilasyon teknikleri kullanarak kitleye en yakin
bireylerden olusan sentetik bir popiilasyon olusturulabilmektedir.

Mikro simiilasyon, sistemdeki bireysel aktorlerin davranislarini taklit ederek dinamik
ve karmagik sistemin durumunun ¢ogaltilmasi ya da tahmini i¢in kullanilan bir
mekanizmadir. Mikro simiilasyon son yillarda sosyal konularin arastirilmasi ve Ar-Ge
calismalar1 i¢in oldukea ilgi duyulan bir konu olmustur. Ornegin, ekonomistler vergi
politikalarini analiz etmek i¢in hanehalki gelir yapisinin mikro simiilasyon modellerini
kullanmaktadirlar. Kentsel ve bolgesel calisan bilim adamlar1 refah politikalar ve
istthdamin etkilerini degerlendirmek; ulastirma miihendisleri ve planlamacilar ise
yonetimin talep ettigi ¢esitli politikalarin etkilerini analiz etmek ve faaliyet bazli seyahat
modelleri incelemek i¢in mikro simiilasyona basvurmaktadirlar. Faaliyet tabanli seyahat
talebi tahmini yapabilmek icin simiilasyon yapilacak alandaki hanehalki mikro verilerine
ihtiya¢ duyulmaktadir. Sehirlerdeki trafik alanlar1 ve kii¢iik niifuslu ilgelerin trafik talep
modellemesi icin sentetik popiilasyon verisi iiretmek oldukca zordur. Mikro alanlarda
trafik talep modellerini olusturmak ve seyahat aktivitelerinin arkasinda yatan faktorleri
kesfetmek i¢in de mikro simiilasyon 6nemli bir platform olusturmaktadir.

Mikro simiilasyon modellemesi i¢in en uygun veri kaynagi diizenli araliklarla
tilkelerden toplanan niifus sayimi verisidir. Fakat bazi sorunlar, mikro simiilasyon i¢in
girdi verisi olarak niifus verisi kullanimini engelleyebilmektedir. Bu sorunlarin ilki bir¢ok
tilkede tam niifus sayiminin olmayip, sadece ortak kullanim olarak adlandirilan kiiglik bir
alt drnege ulasilabilmesidir. Ikinci sorun ise niifus sayimimnin oldukca seyrek olarak
yapilmasidir. Bazi iilkelerde yapilan iki ardigik sayim arasinda 10 yil gegebilmektedir. Bu
durum mikro simiilasyon i¢in kullanilan baz yili se¢imini kisitlamaktadir. Bu tiir sorunlarin
iistesinden gelebilmek i¢in Popiilasyon Sentezleme yaklasimi kullanilabilir (Miiller ve

Axhausen, 2010).



Mikro simiilasyon modellerinde sistemin gelecekteki durumunu tahmin etmek igin
popiilasyonun kararlari zamanla simiile edilmektedir. ilk adim, popiilasyonun tanimi
olmakla birlikte bu genellikle bireyler ve hanehalklar1 olmaktadir. Eger ¢alisilan alanin tiim
niifusunun anlik simiilasyonu varsa baslangi¢ olarak kullanilabilir. Ancak, boyle bir veri
gizlilik ve maliyet kisitlar1 yiiziinden cogunlukla elde edilememektedir. Bu sorun,
korelasyon yapist ve marjinal toplamlar gibi belirli dl¢iitlere uyan popiilasyonun toplamsal
olmayan bir temsilini elde etmek i¢in farkli veri kaynaklarmin birlestirilmesi ile
¢oziilebilir. Bu islem popililasyon sentezi olarak adlandirilabilir. Popiilasyon sentezi igin
yapilan son g¢aligmalar incelendiginde, s6z konusu calismalarin hepsinin iki ana gorevi
oldugu goriilmektedir. Ilki, ge¢mis niifus saymmi ya da anketlerden alinan baslangic
poplilasyonunun simdiki niifusa ayarlanmasi; ikincisi ise, hanehalkinin se¢imi ve istege
bagli olarak hanehalklarinin cografi alanlara atanmasidir.

Konumsal mikro simiilasyon ydnteminin dogasi ve insanlari modelleyebilme
kabiliyetiyle cesitli alanlarda kullanilmasi faydali bir yaklasim olabilmektedir. Ornegin
arastirma yapilan sahada, ikamet eden bireylerin egitiminin gelecegi ve yerel diizeyde
saglik ve ulasim hizmetleri hakkinda planlamalar yapmak i¢in konumsal mikro veriden
yararlanilabilir. Gelecek elbette belirsizdir ancak konumsal mikro simiilasyon gelecek
hakkinda cesitli tahminleri yapmak igin senaryo temelli planlamalar sunarak gelecegi
tahmin ederek faydali bilgiler saglayabilmektedir.

Konumsal mikro simiilasyon, sosyal bilimlerdeki karmagik konular1 inceleyen ve son
zamanlarda ¢ok kullanilan bir yaklasimdir. Bu yaklagim ulagim, saglik, egitim gibi farklh
alanlarda yaygin olarak kullanilmakta ve ayni sekilde bu yaklasimi daha bir¢ok alana da
uygulamak miimkiin olabilmektedir. Yaklasimin temelinde bireylerin konumlara atanmasi
gibi biiylik saha ¢oziimlerinde yer alan bireysel diizeydeki verilere ait yaklagimlar yer
almaktadir. Konumsal mikro veri tiim konumsal mikro simiilasyonu arastirmalart igin
temel olusturur.

Popiilasyon sentezi konumsal mikro simiilasyonda 6nemli bir sathadir. Genellikle
konumsal mikro veri, veri gizliligi konusundaki endiseler nedeniyle kullanilmamaktadir.
Genellikle sentetik konumsal mikro veri tabanlari, niifus sayim verilerinden elde edilen
toplamsal veriler ile ilgilenilen popiilasyonu temsil eden anketlerden elde edilen bireysel
diizeydeki verilerin birlestirilmesiyle olusturulurlar.

Konumsal mikro veri, bireysel diizeyde ve cografi olarak belirli siireglerin devreye

girdigi durumlarda simiilasyon i¢in faydali olmaktadir. Konumsal mikro simiilasyon ¢ok



degiskenli modelleme ve analize de olanak vermektedir. Konumsal mikro simiilasyon ayni
zamanda birey tabanli modellerle de ortiismekte ve baslangic kosullart igin fayda
saglamaktadir. Konumsal mikro simiilasyonun bir¢ok faydasi olmasina ragmen, bolgesel
bilim alanlarinin disinda ¢ok az bilinmektedir. Konumsal simiilasyon, kamu politikalarini
bilgilendirmek icin yeni alanlara uygulanacak biiyiik bir potansiyele sahiptir. Ornegin;
sosyal fayda g¢aligmalari, barinma, ulasim ve siirdiirebilir kentsel planlamada konumsal
mikro simiilasyon kullanilmaktadir.

Gliniimiizde, konumsal mikro simiilasyon giderek artan bir ilgiye sahiptir.
Bilgisayarlar, yazilimlar ve veri erisilebilirligindeki gelismeler yontemlerin eskisinden
daha fazla kullanilabilecegi anlamina da gelmektedir. Neredeyse diinyanin her yerinde
bireysel diizeyde kiiclik idari alanlarin popiilasyonlarini simiile etmek artik miimkiin
olabilmektedir.

Bu calismanin asil amaci, konumsal mikro simiilasyon yaklagiminin irdelenmesidir.
Bu amagla, oncelikle popiilasyon sentezi ve popiilasyon sentezleme yontemleri {izerinde
literatiir arastirmasi yapilmis, daha sonra da konumsal mikro simiilasyon ve konumsal
mikro simiilasyon olusturma siirecleri ayrintili olarak incelenmistir. Ek olarak popiilasyon
sentezlemede kullanilan alternatif yaklasimlardan, popiilasyon sentezi i¢in olusturulmus
popiilasyon sentezleyici uygulamalardan ve popiilasyon sentezlemede en sik kullanilan
PUMS veri kaynagidan da bahsedilerek literatiir incelemesine yer verilmistir. Ulkemizde
popiilasyon sentezi, mikro simiilasyon ve konumsal mikro simiilasyon konularinda pek az
calisma yapildig1 goriilmiistiir. Bu c¢alismada, konumsal mikro simiilasyonun temel
yontemlerinden olan Adimli Oransal Ayarlama (AOA) yontemi R programi kullanilarak
ele almmistir. R programinda konumsal mikro simiilasyon olusturma siireclerinde
kullanilan AOA yo6ntemi baz alinarak yazilmis “ipfp” ve “mipfp” kiitliphanelerine yer
verilmistir. Bu kiitliphaneler konumsal mikro simiilasyon uygulamalarinda da
kullanilmistir. Elde edilen nihai tahminler gergek veri ile karsilastirilmistir. Bununla
birlikte, popiilasyon sentezine alternatif bir yaklasim olan GREGWT yonteminden
bahsedilmis ve yapilan ¢alismalarda GREGWT ile sentezlenen birey verilerinden
yararlanarak, konumlara ait toplam ortalama gelir ve kisi bas1 ortalama gelirin nasil tahmin
edildigi de gosterilmistir. Sonu¢ olarak, GREGWT ve AOA (“ipfp”) yontemlerinden
konumlara ait elde edilen toplam ortalama gelir ve kisi basi ortalama gelir sonuglari

karsilastirilmistir.



1.2. Popiilasyon Sentezi

Popiilasyon sentezi ayrik orneklem verilerini genisleterek ilgilenilen hanehalki ve
bireysel verileri toplam niifusa benzetmek i¢in kullanilan sentetik bir niifus tretme
islemidir. Bu amagla, tahminlerin elde edilmesinde kullanilan g¢esitli yaklagimlar
gelistirilmistir. Popiilasyon sentezi konusunda literatiirde en sik kullanilan yaklagimlar
Adimli Oransal Ayarlama (AOA) ve Adimli Oransal Gilincelleme (AOG) teknigidir. Daha
onceki caligmalarda bu yontemler ile elde edilen sentetik veriler, niifus sayimi verileri ile
karsilagtirildiginda sentetik verilerin ne derece temsil edilebilir oldugu gdsterilmistir
(Miiller ve Axhausen, 2010). Bu yaklasimlar sayesinde tiim popiilasyon igin bireysel niifus

kayitlar tiretilebilmektedir.

1.2.1. Popiilasyon Sentezi Yontemleri

Hemen hemen tiim popiilasyon sentezi siiregleri ¢ok yonlii olumsallik tablolarinda
saklanan verilere dayanmaktadir. Bu verilerin tipini anlamaya ve agiklamaya yardim etmek
icin ilk olarak tutarli bir gésterim sisteminin tanimlanmasi gerekmektedir.

Sayisal degerler ve olumsallik tablolarindaki tek hiicrelerdeki degerler italik harf
karakteri ile ifade edilecektir (6rnegin, n ya da njx). Cok yonlii olumsallik tablolart ve
marjinaller, birden fazla hiicrede oldugunu belirtmek i¢in italik olmayan harf karakteri ile
temsil edilecektir (rnegin, n ya da njjk). Olumsallik tablolar1 bir, iki ya da ¢ok yonlii
olabilmektedir. Kullanilan simgelerin sayist olumsallik tablosunun boyutunu belirler
(6rnegin nij).

Popiilasyon sentezini anlamak i¢in, rastgele olarak 3 degisken ele alinsin. X, Y ve Z
degiskenlerinin es zamanli olarak degistigi ve bu degiskenlerin sirasiyla I, J ve K
kategorileri ile siniflandirildigi varsayilsin. Bu degiskenler dogal olarak kesikli ya da
stirekli olabilmektedir. Ancak siirekli degiskenler sonlu bir dizi seklinde kesikli kategoriler
halinde gruplandirilmaktadir. ‘1> degiseni X’in bir kategorisini ifade eder ve kategoriler {1,
2, ..., I} olarak etiketlenmistir. Bu durum Y ve Z degiskenleri i¢in de ayni olmaktadir.
(Ornegin, bu degiskenlerin yas, egitim ve konum gibi birey 6zelliklerini temsil ettigi
varsayilir.) Popiilasyon sentezinde kullanilan zjjc ifadesi olasiligi temsil etmektedir. zijk

olasiliginda rasgele bir gozlemin ilk degiskeni 1, ikinci degiskeni j ve liclincli degiskeni ise



k kategorisi ile smiflandirilmaktadir. Mikro verinin bulundugu tabloda C = IxJXK tane
hiicre mevcuttur. Bu hiicrelerden her birinin uygun kategorili gézlemlerinin sayist njj ile
ifade edilmektedir. Bu gozlem sayilari katliterimli mij olasilik kitle fonksiyonununa dahil
olan gozlemlerdir. Sekil 1°de iki degiskenli bir olumsallik tablosu olusturmak igin

kullanilan 3 degiskene ait gozlemlerin listesi goriilmektedir.

Kayt# [XG) Y(G) 2 3

1663
1664
1665
1666
1667
1668

..............
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Sekil 1. Ug degiskene ait gdzlemlerin bir listesi

Sekil 1°deki goriilen liste tabanli tablo ve olumsallik tablosu arasindaki baglanti ¢ok
degiskenli kategorik veriyi temsil etmektedir. Liste tabanli tablo, her bir satirin tek bir
gozlemi temsil ettigi degerlerin listesini gostermektedir. Tablodaki X, Y ve Z
degiskenlerinin i, j ve k kategorilerine ayrildigi goriilmektedir. Olumsallik tablosu ise
sadece X ve Y degiskenlerinin kullanildig1 gézlemlerin bir ¢apraz tablosudur. Tablodaki
her bir njj X=i ve Y=j degerlerini aldig1 gozlemlerin sayis1 olmaktadir. Olumsallik tablosu,
liste tabanli temsil edilen tablodan nj; gozlemlerinin belirli bir kiimesine karsilik gelir.

Herhangi bir olumsallik tablosu, bir ya da daha ¢ok boyutta toplanarak daha kiiciik
boyutlu bir tabloya daraltilabilmektedir. Bu daraltilmis tabloya marjinal tablo adi
verilmektedir. nj.+ notasyonu, ikinci ve igilincii degiskenleri daraltilmis sadece X
degiskenin I kategorisinin birakildigi majinal tablosu i¢in kullanilmaktadir. Notasyonda +
sembolleri j ve k’nin tiim kategorileri iizerine njj’y1 toplayarak marjinaller elde
edilmektedir. Tablolanmis Grnegin toplam biiyikligi n... ifadesi ya da sadece n ile
gosterilmektedir.

Coklu olumsallik tablolar1 genellikle es zamanli olarak kabul edilmektedir. AOA
tekniginin tipik bir uygulamasinda ‘kaynak’ popiilasyon orneklendirilerek, nj’nin ¢ok

yonlii tablosu ¢apraz olarak siniflandiriimaktadir. Benzer sekilde yapilandirilmis ¢ok yonlii



Njj tablosu, hedef popiilasyonun bir kismi i¢in olusturulmaktadir. Fakat hedef popiilasyon
hakkinda yeterli bilgi her zaman mevcut olmayabilmektedir. Genellikle Ni+ ve N.j gibi
bazi1 marjinal toplamlarinin bir kismi bilinmektedir. Uygulamaya bagli olarak, hedef ve
kaynak popiilasyonlar farkli ya da ayni olabilir; 6rnegin popiilasyonlar ayni oldugunda,
hedef marjinaller popiilasyonun %100 oranda tam bir 6rnegini teskil ederken, kaynak
orneklemin boyutu ise %1 ile %5 arast kiigiik degerler alabilmektedir.

Hedef niifusun ¢ok yonlii tablosundaki Nij her zaman bilinmemektedir, ancak AOA
teknigi N\u’nin tahminini bulmak i¢in kullanilabilir. Bu tahmin nj; tablosunun tekrarlanan
modifikasyonlari araciligiyla elde edilmektedir. Tiim siire¢ ve ilgili notasyonlar Sekil 2 ve

Semboller Dizininde gosterilmistir.

Kaynak Ornek
Yi(5)
X(1) nij
Nihai Tahmin Tablosu
¥ () /
5 : ]
L : N,
X(i): Bilinmeyen | |N
. Nj
.............
Ny;
Hedef Popiilasyon

Sekil 2. X ve Y degiskenli adimli oransal ayarlama tekniginin resimli gdsterimi

Sekil 2°de kaynak tablodaki nj, bilinen hedef marjinalleri olan Ni:. ve N.’ye
eslenecek sekilde simiile edilerek Nihai Tahmin Tablosu’ndaki /N\l] degerleri elde
edilmektedir. Boylece kaynak tablo bilinmeyen hedef tablo Njj ’ye benzetilmektedir.
Semboller dizininde yer alan notasyonlar AOA ve ¢ok yonlil tablolar i¢in kullanilmaktadir.
AOA yaklasimi, bilinmeyen hedef popiilasyonun ¢ok yonlii olumsallik tablosunu tahmin

etmek icin kullanilmaktadir. AOA, bu tahmini yaparken kaynak 6rnegin tablosunu hedef



poplilasyonun bilinen marjinallerine genisletme islemi ile gerceklestirmektedir. Bu
notasyon tablosu X, Y, Z gibi ii¢ degisken i¢in olabilmekle birlikte daha fazla degisken igin
de kullanilabilmektedir. Kaynak tablo nj ve hedef marjinaller Ni. degerleri genellikle
tamsayidir. Ancak AOA tarafindan iiretilen Nij tahmin degerlerini igeren hedef tablo reel
degerlere sahiptir.

Popiilasyon sentezi yontemlerine gegmeden 6nce mikro verinin taniminin yapilmasi
gerekmektedir. Mikro veri, her bir birey ve hanehalk: ile ilgili demografik ve cografi
bilgileri igeren bireysel kayitlardir. Mikro veriler hanehalkindan toplanan anketlerin
bilgisayar ortaminda hazirlanmis kayzt tiirlerinden olusmaktadir. Niifus idaresi toplanan bu
mikro verileri; ¢esitli raporlar, 6zet dosyalar ve 6zel tablolar olusturmak i¢in 6zet verileri
iiretmek amaciyla kullanmaktadir. Popiilasyon sentezlemede literatiirde en sik kullanilan
veri kaynagi ABD’nin nufiis sayimindan elde edilen PUMS veri kaynagidir. PUMS verileri
mikro verilerden olusmaktadir. Calismanin 1.7 baghgi altinda PUMS verisi hakkinda daha

ayrintili bilgi verilmistir.

1.2.1.1. Adimh Oransal Ayarlama (AOA) Teknigi

AOA algoritmasi, genellikle Deming ve Stephan tarafindan gelistirildigi
bilinmektedir (Deming ve Stephan, 1940). Csisz’ar’a gore, AOA algoritmasi 1937’de bir
Alman yaymi tarafindan telefon endiistrisine uygulandigr i¢in Deming ve Stephan’dan
daha once kullanilmistir (Csisz'ar, 1998). Yontem literatiirde ¢alisma alani ve igerigine
bagli olarak birgok isimle anilmaktadir. Istatistik¢iler bu yontemi olumsallik tablolarina
uygulamakta ve tablo standardizasyonunda kullanmaktadirlar. Ulastirma alaninda g¢alisan
arastirmacilar bu yontemi seyahat planlama ve trafik modellemede kullanmaktadirlar
(Ortzar ve Willumsen, 2002; Furness, 1965). Ekonomistler ise bu yontemi reel
ekonominin sektorel diizeyde ve bir biitiin olarak incelenmesinde yararlanilan Girdi — Cikt1
modelleri i¢in kullanmaktadirlar (Lahr ve Mesnard, 2004). AOA yodntemi ayrica matris
siralamast ya da matris Slgeklemesi olarak da bilinmektedir (Miiller ve Axhausen, 2010).
Klasik AOA yontemi etkilesim terimleri olmayan log-linear model olarak diisiiniilebilir
(Agresti, 2002).

AOA algoritmasi, hedef popiilasyon elde etmek icin kaynak olumsallik tablosunu,
bilinen marjinal toplamlara genisletmeye yarayan bir ayarlama yontemi seklinde de ifade

edilebilmektedir. Deming ve Stephan baslangicta ornekleme farkliligindaki degisimleri



aciklamak i¢in bu yontemi dnermislerdir (Deming ve Stephan, 1940). Marjinal toplamlarin
tamaminin bilindigini, kaynak tablo ve hedef marjinallerin ayni popiilasyon iizerinden
Olctiliinebilindigini diisiinmiiglerdir. Fakat kaynak tablo hata pay1 ile ornekleme siireci
yardimiyla Ol¢lilmiistiir. Daha sonra AOA yontemi daha dogru marjinal toplamlar elde
etmek icin Ornekten tliretilmis hiicreleri ayarlamak i¢in kullanilmistir. Capraz tablolarla
tahmin yapilmak istendiginde, 6rneklemden ve diger kaynaklardan elde edilen veri ilgili
teori ile bazen uyumluluk gostermeyebilir. Bu sorunun iistesinden gelmek igin Deming ve
Stephan AOA yontemine bagvurmuslardir.

Deming ve Stephan, d boyutlu olasilik tablosunu, bir boyutlu ve daha {ist seviye
marjinaller (d-1 boyuta kadar) tizerinde calismiglardir (Deming ve Stephan, 1940).
Calismalarinda baslangig hiicre degerlerinde ya da marjinallerde sifir degerlerin etkisini ele
almamuslardir.

Deming ve Stephan AOA algoritmasmin iki kriteri karsilayan tek bir ¢oziim
iirettigini iddia etmislerdir. Onerilen yontem tamamen marjinal kisitlamalari

karsilamaktadir.

Zj NI] =Ni+ , ZIN\U =N;+ 1)

AOA agirlikl en kiigiik kareler kriterini minimize eder.

~ 2
) (Ilij/n-Nij/N)

%2 (@)

njj

Stephan, AOA’nin en kiigiik kareler kriterini sadece yaklasik olarak minimize ettigini
fark etmistir (Stephan, 1942). Bu nedenle, en kiigiik kareler kriterini minimize etmek igin
farkli bir algoritma Onermistir. Bir diger c¢alismada, Ireland ve Kullback orijinal AOA
algoritmasi degistirmis ve algoritmanin ilgi ¢ekici 6zelliklere sahip oldugunu bulmuslardir
(Ireland ve Kullback, 1968). Bir diger ¢alismada, AOA ydntemi tarafindan tahmin edilen
IVL\]’nin goreli entropiyi (ya da ayirma bilgi kriterini) minimize ettigi gosterilmistir (Little
ve Wu, 1991; Csisz'ar, 1998).

Entropi genellikle m;; ve l'/[l\] olasiliklari ile tanimlanmaktadir.

1(Aln)=% 3, T 1og(i) 3)



N,, = NII,ve n;; = nt; kabul edildiginde bu formiil,

I(Nln)=l(ﬁ|n)=log(n/N)+ %21 Zj N\u log(N.i\j/nij) (4)
1(8ln)= o () + 5,585 log (2)) ®

olur. Sabit bir hedef popiilasyon biiyiikliigii (N) i¢in bu esitlik minimize edilebilmektedir.
¥ ¥ Nilog(N; /ny) (6)

Entropi ¢iktis1 simetrik degildir ¢linkii genelde [ (N|n) * 1 (n|N) olmaktadir. Ireland
ve Kullback’in ¢alismasinda yakinsama kriterinin ispati yapilmistir. Ayrica ¢aligmalarinda
algoritmanin baz tiirevleri ve yakinsamasi hakkindaki teorik ¢aligmalara da yer verilmistir
(Ireland ve Kullback, 1968). Csisz ar tarafindan 1975 yilinda yayimlanan makalede bu
calisma biraz daha gelistirilmistir (Csisz’ar, 1975). Csisz’ar’in yontemi daha Once
yayimlanan konuyla ilgili makalelerden biraz daha genel ele alinmistir. Ozellikle baslangig

hiicrelerindeki sifir degerli hiicrelerin ¢ozliimii i¢in denklem (7)’deki kural benimsemistir:
log 0=- 0, log % = +00,().£00=0 (7)

Csisz ar bu kurali benimsedikten sonra, sifir degerli hiicreler i¢in tolerans degeri ile
yakinsamayr kanitlamistir. AOA teknigi ve geleneksel tahmini birlestiren diger bir
diizenleme ise, Oh ve Scheuren tarafindan onerilmistir (Oh ve Scheuren, 1987). Thionet
AOA teknigini, dogrusal programlama probleminin bir ¢6zliimii olarak incelemistir
(Thionet, 1961; Thionet, 1963; Thionet, 1964).

AOA yontemi kaynak tabloya iliskin entropiyi en aza indirirken, (1)’de belirtilen
marjinal kisitlar1 tahmin etmek i¢in de kullanilmaktadir. Entropinin azaltilmasi ve c¢apraz
tablo oranlarinin korunmasi AOA tekniginin en 6nemli 6zellikleri olarak bilinmektedir.
Niimerik analiz yontemlerinden biri olan Newton yontemi gibi, (1-7) denklem sistemlerini
¢ozmek i¢in de alternatif yaklagimlar mevcuttur (Atkinson, 1989). Newton yontemi, ikinci

dereceden (karesel) daha hizli bir yakinsama degerinin daha iyi oldugunu gostermektedir
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(Atkinson, 1989). Bu yontem ayni zamanda sisteme iliskin varyans-kovaryans matrisini ve
parametreleri de tahmin edebilmektedir. Ancak bu yontemin hesaplamali bellekte
performansi oldukc¢a diisiiktiir ve yontem yiiksek boyutlu problemlerde karsimiza g¢ikan
biiyiilk denklem sistemleri i¢in de ¢ok kullanishi olamamaktadir. Bilgisayar biliminde
bilinen asimptotik Landau “O()” gosterimi kullanildiginda (Cormen vd., 1990), C hiicreli
bir olumsallik tablosunu ayarlamak i¢in Newton ydntemi “Q(C?)” bellege ihtiyag
duyarken, AOA yontemi O(C) kadar bir bellege ihtiya¢ duymaktadir (Agresti, 2002;
Fienberg ve Meyer, 2004). Ek olarak, kaynak tablo ile ayarlanmis tablonun
karsilastirilmasinda (6)’nct esitligin minimum ayirma bilgisi, olas1 tek optimizasyon Kriteri
degildir. Little ve Wu calismalarinda kaynak Ornek ve hedef marjinallerin farkli
popiilasyonlardan alindigi 6zel bir durumu incelemislerdir (Little ve Wu, 1991).
Analizlerinde minimum ayirma bilgisi, minimum en kiigiik kareler, maximum log
likelihood ve minimum Ki-kare olmak tizere dort farkli performans kriterini
karsilastirmiglardir. Belirli problemler i¢in, diger optimizasyon kriterleri minimum ayirma
bilgisi kriterine gére bazi avantajlar sunabilmektedir. AOA teknigi, 6rneklem verisinin
tablo halinde ifadesini ve bu tablo iizerinde Fienberg tarafindan verilen kavramlar
kullanilarak birtakim ayarlamalar yapildiktan sonra, ana kitleye ait gostergelerin tahminini
igermektedir (Fienberg, 1968).

AOA yaklagimi belirli bir kategorideki popiilasyonun sayisini, ilgili marjinal toplama
eslik eden hiicrelerin korelasyon yapisin1 ve korunan kontrol degiskenlerinin dagilimini
tahmin etmektedir. Cok boyutlu olumsallik tablosu ya da ¢apraz tablo marjinalleri de hiicre
sikliklarindan  olugsmakta ve tiim kontrol degiskenleri karsilikli  bir modda
tekrarlanmaktadir. Gegerli kontrol degiskeninin her bir kategorisi i¢in, olasilik tablosuna
karsilik gelen popiilasyon sayisinin toplamima esitleyebilmek ig¢in oransal olarak
ayarlanmaktadir. Bu iterasyonlarin her biri AOA adimi olarak adlandirilmaktadir. Bu
iterasyon dongiisii, marjinal toplamlarin bagil hatasi, kullanici tarafindan belirlenen esik
degerine ulasana kadar siirmektedir. Marjinal kisitlamalar1 karsilayan tiim olasilik tablolar
arasinda sonug tablosu, baslangi¢ tablosuna en ¢ok benzeyen tablolardan biridir.

Uygulamada, yakinsama problemleri sadece tiim satir ya da siitunlar sifir ise ve buna
karsilik gelen marjinaller sifirdan farkli ise ortaya g¢ikmaktadir. Temel formiilasyonda
AOA, Kkitlenin sadece bir diizeyini tahmin etmektedir. Yani; popiilasyon ya bireye dayali
nitelikleri ya da hanehalk: niteliklerini tahmin etmekte, ancak ikisini birden ayni anda

tahmin edememektedir. Bazen AOA, tim popiilasyondaki bireysel nitelikleri hanehalki
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niteliklerine dontistirmek igin yeterli olabilmektedir. Bu durumda AOA, hanehalki
dagilimimi tahmin etmekte kullanilabilir (Arentze vd., 2007). Bazen, Kitlenin birden ¢ok
diizeyine es zamanli olarak ayarlanmasi i¢in Adimli Oransal Giincelleme gibi farkh
algoritmalara basvurulmas: gerekebilir. Literatiirdeki popiilasyon sentezleyicilerinden biri
olan PopGen kiitiiphanesi hari¢ diger tiim popiilasyon sentezleyiciler ayarlama adimi igin
AOA teknigini kullanmaktadirlar. AOA Tekniginin adimlart asagidaki gibidir:

1. Hanehalki kontrol degiskenleri segilir.

2. Niifus sayimmi 6zet dosyalarindan bu degiskenlere iliskin marjinal dagilimlar elde
edilir.

3. Bir mikro veri, drnek veri setinden (PUMS, trafik anketleri) bilesik dagilim
hiicre matrisleri kullanilarak olusturulur.

4. Ornek veriyi verilen marjinal kontrol toplamlarina (tiim niifus sayis1 toplamina)
benzetmek amaciyla AOA teknigi kullanarak hiicre matrisi ile ifade edilen
birlesik dagilim korunur ve hiicre matrisi genisletilir.

5. Secim olasiliklar1 mikro veri 6rnegindeki hanehalklari i¢in tahmin edilir.

6. Secim olasiliklar1 genisletilmis hiicre frekanslarina esit oldugunda hanehalklar
verileri elde edilir.

7. Elde edilen sentetik popiilasyon, uyum iyiligi testi ile kontrol edilir ve gerekirse
sentetik popiilasyon yeniden hesaplanir.

8. Sonu¢ olarak, sentetik popiilasyon sentezlenen hanehalklar1 igerisindeki
bireylerden olusur.

AOA tekniginin kullanilmasina iliskin bir érnek asagida incelenmistir. Ornek icin
gerekli olan iki tiir veri vardir. Birincisi PUMS ya da hanehalki seyahat anketlerinden elde
edilen mikro alan verisi, ikincisi ise niifus sayimi 6zet dosyalarindan ya da tahmini olarak
elde edilen toplam niifus verisidir. Bu Ornekte amag¢ hanehalki geliri ve hanehalki
biiyiikliigii kategorileri i¢cin mikro bir alandan elde edilen veriler kullanilarak tiim niifusa
yonelik tahminler yapmaktir. Hanehalki biytikligi 3 (1 bireyli hanehalki, 2 bireyli
hanehalki & 3 ve daha fazla bireyli hanehalki), hanehalk: geliri ise 2 kategoriden (diisiik
gelirli hanehalki & yiiksek gelirli hanehalki) olusmaktadir. Bu kategorilere ait mikro alan

verisi (PUMS) ve tiim niifusa ait toplam veri Sekil 3°te gosterilmistir.
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PUMS ya da Hanehalki Seyahat Anketleri’nden elde edilen veri
A
Hanehikl Gelir
Hanehalka Kategorisi Hanehalki
Biiyiikliigii icin | Diisiik | Yiiksek | Toplam Biiyiikliigii
Hanehalk Geliri Icin Ayarlama Marjinalleri
Ayarlama B B
1 3.0 1.0 4.0 30.0
Hanchallu 2 2.0 4.0 6.0 40.0
Biiyiikliigii
Kategorisi | V¢ Daha 2.0 1.0 3.0 30.0
Fazlasi
Toplam 7.0 6.0
Hanehalki Gelir
Marjinalleri Co0 —
v v

Niifus Saymm Ozet Dosyalar’ndan elde edilen veri

Sekil 3. AOA teknigi 6rnegi igin gerekli veriler
e Adim la: Hanehalki Geliri i¢in ayarlama

Hanehalki Geliri kategorisi i¢in ayarlama 3 adimda gerceklesir: Ayarlama

katsayilarinin/agirliklarinin  belirlenmesi, sikliklarin ayarlanmasi ve genel toplamlarin

ayarlanmasidir. Ornege ait ilk hanehalki geliri ayarlamasi Sekil 4°te gdsterilmistir.

Sekil 4. Adim la-Hanehalki geliri i¢in ayarlama

Adun .1a.: Hanehalk Geliri Hanehalki Gelir Kategorisi
Icin Ayarlama
Diisiik Yiiksek Hanehalka
1 - Hanehalka Toplam| Biiyiikliigii
- Biiyiikliigii i e Marjinalleri
Hanehalk: Geliri Icin Icin e o
Ayarlama Ayarlama
Hanehalka 1 --- 3.08.57=25.7| 1.076.67=6.7 | 324 30.0
Bityiikliigii 2 2.0*8.57-17.1/4.0%6.67=26.7| 43.8 40.0
Kategorisi
@ 3 ve Daha 2.0°8.57=17.1 1.0%6.67=6.7 30.0
S Fazlas1
Ayarlanmas: |
Toplam 60.0 40.0 Toplamlarin
Haueh.a!]kl Gt"lll‘ 60.0 40.0 Ayarlanmasi
Marjinalleri
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e Adim 1b: Hanehalk: Biiyiikliigii i¢in ayarlama
Hanehalki Biiyiikliigii kategorisi i¢in ayarlama 3 adimda gergeklesir: Ayarlama
katsayisilarinin/agirliklarinin belirlenmesi, sikliklarin ayarlanmasi ve genel toplamlarin

ayarlanmasidir. Ornege ait ilk hanehalki biiyiikliigii ayarlamasi Sekil 5’te gdsterilmistir.

Adim 1b:
..H.z.l m.!l,a.!lgl . Hanehalk: Gelir Kategorisi
Biiyiikliigii Icin
Ayarlama Hanchalki
Diisiik Yiiksek | oplam) Biiyukligi
Marjinalleri
Hanehalki Geliri | Lnehalka
Icin Ayarlama |; Biyikligi o -
Icin Ayarlama
1  ]30.0/32.4=0.93|25.7*0.93=23.8) 6.7*0.93=6.2 | 30.0 30.0
Hanehalki 2 ]40.0/43.8=0.91|17.1*%0.91=15.7|26.7*0.91=24.3| 40.0 40.0
Biiyiikligi 3 ve [30.0/23.8=1.26 6.7*1.26=8.4 30.0
Kategorisi| Daha 17.1%1.26=21.6 30.0
Fazlasi
Toplam 4 61.1 4 389 i
Ha]l(‘]l.iflkl Ge'lil' ®| Ayarlamal 60.0 40.0 @ Toplamlarin
Marjinalleri Ayarlanmasi

@I Sikliklarin Ayarlanmasi |

Sekil 5. Adim 1b-Hanehalki biiyiikliigii igin ayarlama

Adim 1°de hem Hanehalki Geliri hem de Hanehalki Biiytikligii i¢cin ayarlama
yapilmustir. Yapilan bu ayarlama sonucunda hanehalk: biiytikliigli kategorisine ait yapilan
ayarlamalarin niifus sayimindan elde edilen hanehalk: biiyiiliigii marjinallerine esit oldugu
gorilmektedir. Ancak, Hanehalki Geliri kategorisine ait yapilan ayarlamalar, niifus
sayimindan elde edilen Hanehalki Gelir marjinallerine esit olmadigindan ayarlama
islemine devam edilir.

e Adim 2a: Hanehalki Geliri i¢in 2. ayarlama

Bu adimda Adim la’da oldugu gibi hanehalki geliri i¢in yeniden agirliklar elde
edilir, sikliklar ve toplam marjinaller ayarlanir. Bu adima ait ayarlamalar Sekil 6’da

gosterilmistir.
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Adim 2a: Hanehalki R s
Geliri I¢in Ayarlama Hanehalkl Gelir Kategorisi
Diisiik Yiiksek Hanehalka
Hanehalki Toplam| Biiyiikliigii
Hanehalki Geliri I¢cin Buy_ulfllngu 60/61.1=0.98 |40/38.9=1.03 Marjinalleri
Ayarlama Icin
Avarlama
Hanehalk 1 ---  |23.8%0.98=23.4|6.2*1.03=6.3| 29.8 30.0
Aaneha 2 — |15.7%0.98=15.4|24.3*1.03=25| 40.4 40.0
Biiyiikliigii 3ve Dah
Kategorisi | ° ¢ 7414 — |21.6*0.98-21.2|8.4*1.03=8.6| 29,9 30.0
Fazlasi
Toplam 60.0 40.0
Haneh'a'lkj Ge}ll' 60.0 40.0
Marjinalleri

Sekil 6. Adim 2a-Hanehalk: geliri i¢in 2. ayarlama

e Adim 2b: Hanehalki Biiyiikliigii i¢in 2. ayarlama
Bu adimda Adim 1b’de oldugu gibi hanehalki biiytikliigii i¢in yeniden agirliklar elde

edilir, sikliklar ve toplam marjinaller ayarlanir. Bu adima ait ayarlamalar Sekil 7’de

gosterilmistir.
Adim 2b:
..H.z.‘ ne.!lﬁ!l%l . Hanehalk: Gelir Kategorisi
Biiyiikliigii Icin
Ayarlama Hanchalka
Diisiik Yiiksek |LoPlam | Bilyikligi
Marjinalleri
Hanehalk Geliri | Lanehalki
Icin Ayarlama |, Biiyliklagi o o
Icin Ayarlama
1 30.0/29,8=1.01|23.4%1.01-23.6| 6.3*1.01=6.4 | 30.0 30.0
Hanehalki 2 40.0/40.4=0.99|15.470.99=15.2|2570.99=-24.8| 40.0 40.0
Biiyiikligi| 3 ve
Kategorisi | Daha |30.0/29,9=1.00|21.2%1.00-21.3|8.6*1.00=8.7 | 30.0 30.0
Fazlas1
Toplam 60.2 39.8
Haneh_a.lkl Ge}u‘ 60.0 40.0
Marjinalleri

Sekil 7. Adim 2b-Hanehalk: biiytikliigii i¢in 2. ayarlama

Adim 2°de hem hanehalk: geliri hem de hanehalki biiytikliigii i¢in ikinci bir ayarlama
yapilmigtir. Yapilan bu ikinci ayarlama sonucunda hanehalk: biiyiikliigii kategorisine ait
yapilan ayarlamalarin niifus sayimindan elde edilen hanehalki biiyiiliigii marjinallerine esit

oldugu goriilmektedir. Ancak hanehalk: gelir kategorisine ait yapilan ayarlamalar, niifus
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sayimindan elde edilen hanehalki gelir marjinallerine esit olmadigindan ayarlama islemine
devam edilir.

e Adim 3a: Hanehalki Geliri i¢in 3. Ayarlama

Burada diger adimlarda oldugu gibi hanehalki geliri i¢in yeniden agirliklar elde

edilir, sikliklar ve toplam marjinaller ayarlanir. Bu adima ait ayarlamalar Sekil 8’de

gosterilmistir.
Adim 3a:
Hanehalk: Geliri Hanehalk: Gelir Kategorisi
icin Ayarlama
Diisiik Yiiksek Hanehalky
Toplam| Biiyiikliigii
H .. Hfmfhﬁl{{,l, Marjinalleri
anehalka Geliri | Biyukligi | ¢oc 51 09 | 40/39.8-1.00
Icin Ayarlama Icin
Ayarlama
1 --- 23.6%1.00=23.5 6.4%1.00=6.4 | 30.0 30.0
Hanehalk: 2 15.2*1.00=15.2|24.8*1.00=24.9| 40.1 40.0
Biiyiikliigii| 3 ve
Kategorisi | Daha --- 21.3*1.00=21.3( 8.7*1.00=8.7 | 30.0 30.0
Fazlas1
Toplam 60.0 40.0
Hanehalla Gelir 60.0 40.0
Marjinalleri

Sekil 8. Adim 3a-Hanehalk: geliri igin 3. ayarlama

e Adim 3b: Hanehalk: Biiytikliigii i¢in 3. Ayarlama
Burada diger adimlarda oldugu gibi hanehalki biiytikliigii i¢in yeniden agirliklar elde
edilir, sikliklar ve toplam marjinaller ayarlanir. Bu adima ait ayarlamalar Sekil 9’da

gosterilmistir.
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Adim 3b: Hanehalk:
Biiyiikliigii Icin Hanehalk: Gelir Kategorisi
Ayarlama
Diisiik Yiiksek Hanehalki
Toplam| Biiyiikliigii
Hanehalki Marjinalleri
Hanehalk: Geliri Biiyiikliigii
I¢in Ayarlama Icin - -
Ayarlama
1 30.0/30.0=1.00|23.5%1.00=23.6| 6.4%1.00=6.4 | 309 30.0
Hanehalki 2 40.0/40.1=1.00/15.2%1.00=15.2|24.9%1.00=24.8| 40.0 40.0
Biyiiklugi| 3,
Kategorisi|  papa [30.0/30.0-1.00[21.3%1.00-21.3| 8.751.00-8.7 | 30 30.0
Fazlasi
Toplam 60.0 40.0
Hanehalk1 Gelir
Marjinalleri 60.0 40.0
| Hanehalki Sikliklari | | Yakinsama Sagland1 |

Sekil 9. Adim 3b-Hanehalki biiytikliigii icin 3. ayarlama

Adim 3’te hem hanehalki geliri hem de hanehalki biiyiikliigi icin tgilincii bir
ayarlama yapilmistir. Yapilan bu ayarlama sonucunda hem hanehalki biiyiikliigi
kategorisine hem de hanehalki geliri kategorisine ait yapilan ayarlamalarin niifus
sayimindan elde edilen ilgili kategoriye ait marjinallerine esit oldugu goriilmektedir. Bu da
ticlincli adimda istenen yakinsamanin saglandigini gostermektedir. Elde edilen hanehalki
sikliklar1  Sekil 9’da  gosterilmektedir. Mikro bir alandan elde edilen hanehalk:
kategorilerine ait verilere AOA teknigi uygulanilarak, tiim niifusa ait verilerin ilgili
kategorilere uygun bir sekilde dagitildig goriilmektedir.

Ozetle AOA yontemi bir veri birlestirme teknigidir ve dl¢iimleme tahmincilerinin bir
tiiriidiir. Hedef popiilasyon i¢in kaynak ¢ok boyutlu olumsallik tablolar1 ve daha kiiciik
boyutlu marjinal tablolardan elde ettigi bilgileri birlestirir. Yontem kaynak tabloya gore
ayirma bilgi kriterini minimize ederken marjinal tablolara miikemmel uyum saglar.

Ayrica bireyleri konumlara atamak igin kullanilan en sik ve en iyi bilinen
deterministik yontem AOA teknigidir. AOA yontemi, bireyleri bolgelere atayan basit, hizl
ve yaygin kullanilan bir yontem olarak uzun siiredir kullanilmaktadir. AOA her bireyin
hangi bolgeye nasil ait oldugunu gosteren tamsayi olmayan agirliklar1 hesaplamay1 igerir.
Bu bir yeniden agirliklandirmadir. Uygulama yonteminden bagimsiz olarak AOA agirlik

matrisi ile temsil edilen her birey bodlge kombinasyonu i¢in maksimum olabilirlik
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degerlerinin hesaplanmasiyla bireyleri bolgelere atamak icin kullanilan bir yontemdir. Bu

bolgelerdeki bireylerin en olast yapilandirilmasi olarak goriilebilir.

1.2.1.2. Adimh Oransal Giincelleme (AOG) Teknigi

Popiilasyon sentezleyiciler genellikle standart AOA yaklagimi kullanarak ilgilenilen
degiskenlerin birlesik dagilimlarini tiretmek i¢in hanehalki 6zniteliklerinin niifus sayimina
dayali marjinal dagilimlarini kullanmaktadir. Hanehalklar1 bilesik dagilimla uyumlu olarak
mevcut ornekten rasgele bir sekilde olusturulmaktadir. Fakat bu geleneksel yaklasimlar,
bireysel Ozniteliklerin bilesik dagilimlarimi ve bireysel diizeydeki ozelliklerini kontrol
etmemektedir. AOG yaklasimi, AOA yaklagiminin aksine sezgisel bir yaklasimdir. AOG,
hem hanehalki diizeyli hem de birey diizeyli ilgilenilen 6zellikleri, etkili bir hesaplama
yontemi ile simiile ederek sentetik popiilasyonlar tiretmektedir. Bu algoritma, hem
hanehalki hem de birey 6zelliklerini simiile ederken belirli bir tipin (birlesik dagilimdaki
hiicre) hanehalklar1 arasindaki agirliklar1 ayarlama ve yeniden belirleme islemlerini
tekrarlayarak hesaplamaktadir (Ye vd., 2009). PopGen popiilasyon sentezleyicisinde temel
fikir bu algoritmaya dayanmaktadir. AOG siireci sirasinda ¢oklu hiyerarsi diizeyleri igin es
zamanl olarak kontroller saglanmaktadir. Onerilen algoritma AOA tekniginin seyrek liste
varyanti ile bir¢ok benzerlige sahiptir. Hanehalkinin niteliklerindeki farkliliklar1 agiklamak
icin 6rnek hanehalki kullanilarak agirliklar yeniden elde edilmektedir. Giincelleme islemi
yakinsama saglanincaya kadar devam eder ve sonug olarak, agirliklar hem birey diizeyli
hem de hanehalk: diizeyli kisitlara esitlenmektedir. Ye vd. gore AOG teknigi uygulamada
Iyi performans sergileyerek diger benzerlerinden ayrilmaktadir. Yazarlar algoritmanin
geometrik bir acgiklamasini sunarak, yakinsamanin teorik bir ispatinin olmadigini
belirtmislerdir (Ye vd., 2009). AOG Tekniginin adimlart agagidaki gibidir:

1. Hanehalki ve birey tipi kisitlar1 tahmin etmek: Bu adim icin gerekli veriler,
hanehalki ve birey Ornek verileri ile hanehalki ve bireysel diizeyde marjinal
dagilimlardir. Bu adimda sifir hiicre problemini ayarlamak i¢in 6nsel ayarlamalar
ve sifir marjinal problemini ayarlamak i¢in marjinal ayarlamalar yapilmaktadir.
Hanehalki ile birey tipi kisitlar1 hesaplamak igin AOA teknigi kullanilmaktadir.

2. Hanehalklarinin  agirliklarinin =~ tahmini: Bu adim i¢in gerekli veriler

hanehalki/birey 6rnek verileri ve birinci adimdan elde edilen hanehalki/birey
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kisitlaridir. Bu adimda hem hanehalki hem de birey kisitlarini karsilayan 6rnek
hanehalki agirliklarini1 tahmin etmek i¢in AOG algoritmasi ¢alistirilmaktadir.

3. Sentetik popiilasyon iiretmek: Bu adim i¢in gerekli veriler, hanehalki/birey 6rnek
verileri ve ikinci adimda elde edilen hanehalki agirliklaridir. Bu adimda sentetik
popiilasyondaki farkli hanehalk: tiplerinin sikliklarini elde etmek i¢in yuvarlama
islemleri uygulanmaktadir. Hesaplanan agirliklar kullanilarak hanehalki segim
olasiliklarinin tahmin edilmektedir. Her bir hanehalkin1 hiicre frekanslarina
benzetmek icin se¢im olasiliklarina dayali olarak 6rnek hanehalklar1 elde
edilmektedir. En uygun sentetik popiilasyon elde edilene kadar siire¢ tekrar
etmektedir.

Uyum olgiisii (6 degeri): AOG teknigi ile ayarlanmig agirlikli toplam ve hedef
popiilasyon kisitlar1 arasindaki mutlak goreli sapmalart 6lgmektedir. Tim kisitlamalar
karsilayan bu deger, uyum iyiligi 6l¢iisii olarak kullanilmaktadir. Bu deger ayn1 zamanda
izleme i¢in de kullanilabilmektedir ve bu amacla AOG teknigi algoritmasi igin bir

yakinsama kriteri olarak kullanilmaktadir.

dj jwi-¢j
5= e ®)

G

dijw;  : AOG ile ayarlanmis agirlikli toplam

Cj : Hedef popiilasyon kisiti

AOG tekniginin kullanilmasina iliskin bir érnek asagida incelenmistir. Ornek icin
gerekli olan hanehalki ve birey tipine ait mikro alan verisi ve niifus sayimi O6zet
dosyalarindan elde edilen toplam veri ve kisitlar Sekil 10°da gosterilmistir. Hanehalka tipi

iki, birey tipi ise li¢ kategoriden olugmaktadir.
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HH:EI?I BASLANGIC | HANEHALKI | HANEHALKI | BIREY | BIREY | BIREY
KiMLiGH AGIRLIKLARI TiPi1 TiPi2 TiPi1 | TiPi2 | TiPi3
1 1 1 0 1 1 1
2 1 1 0 1 0 1
3 1 1 0 2 1 0
4 1 0 1 1 0 2
5 1 0 1 0 2 1
6 1 0 1 1 1 0
7 1 0 1 2 1 2
8 1 0 1 1 1 0
Agiriikh 3.00 5.00 9.00 | 7.00 | 7.00

Toplam
Kisitlar 35.00 65.00 91.00 | 65.00 | 104.00
30 0.9143 0.9231 0.9011 | 0.8923 | 0.9327

Sekil 10. AOG teknigi 6rnegi igin gerekli veriler

Hanehalki Tipi kategorisi i¢in ayarlamalar Sekil 11°de gosterilmistir. Oncelikle
Hanehalk: Tipil i¢in birinci agirliklar hesaplanir. Elde edilen bu agirlik hiicre sikliklari ile
carpilarak yeni agirlikli toplam elde edilir (Agirlikli Toplaml). Daha sonra Hanehalk:
Tipi2 icin ikinci agirliklar hesaplanir. Elde edilen bu yeni agirlik, hiicre sikliklar ile

Adim 1: Hanehalk: Tipil ve Hanehalki Tipi2 i¢in ayarlama

carpilarak ikinici agirlikli toplam elde edilir (Agirlikli Toplam?2).

Hane . . .

s, Baoannc HancatsHanebaky ey | By | B | g

Kimligi
1 1 1 0 1 1 1 11,67 11,67
2 1 1 0 1 0 1 11,67 11,67
3 1 1 0 2 1 0 11,67 11,67
4 1 0 1 1 0 2 1.00 13.00
5 1 0 1 0 2 1 1.00 13.00
6 1 0 1 1 1 0 1.00 13.00
7 1 0 1 2 1 2 1.00 13.00
8 1 0 1 1 1 0 1.00 13.00

Agurlikl 3.00 500 | 9.00 | 7.00 | 7.00

Toplam0

Kisitlar 35.00 65.00 | 91.00 | 65.00 |[104.00[35/3=11.67|65/5=13.00
30 0.9143 | 0.9231 |0.9011|0.8923/0.9327

sy 35.00 500 | 51.67 | 28.33 |28.33

Toplam! A

Al 35.00 65.00 | 111.67|| 88.33 |88.33

Toplam?2 A

Sekil 11. Adim 1-Hanehalki tipil ve hanehalki tipi2 i¢in ayarlama

4
| =Birey Tipil * Aguhklarl | |=Birey Tipi3 * Aguhklar2
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e Admm 1: Birey Tipil, Birey Tipi2 ve Birey Tipi3 i¢in ayarlama & Uyum
Olgiisiiniin hesaplanmasi

Bu adimda Birey Tipi kategorisi i¢in ayarlamalar yapilmig ve bu ayarlamalardan
sonra uyum iyiligi hesaplanmistir. Bu adimda yapilan hesaplamalar ve ol¢iimler Sekil
12°de gosterilmistir. Birey Tipil i¢in iiclincli agirliklar hesaplanmis ve elde edilen bu
agirliklar hiicre sikliklar1 ile ¢arpilarak Agirlikli Toplam3 elde edilmistir. Daha sonra ayni
islemler Birey Tipi2 i¢in yapilarak Agirlikli Toplam4 ve Birey Tipi3 igin yapilarak
Agirlikli ToplamS5 elde edilmistir. Birey Tipi kisitlarina ait ayarlamalar yapildiktan sonra
yakinsamanin saglanip saglanmadigin1 kontrol etmek amaciyla uyum Olgiisii degerleri
hesaplanmigtir. Uyum 6l¢iisti degerlerinin sifir ya da sifira ¢ok yakin olmasi yakinsamanin
saglandigin1 gostermektedir. Ancak birinci adim sonucunda hesaplanan uyum Ol¢iisi

degerlerinin (81) sifirdan farkli oldugu Sekil 12°de goriilmektedir.

Hane . . .
Baglangi¢ |Hanehalk:|Hanehalk:| Birey Birey Birey
K‘::ﬁ;i Afurliklans | Tipil | Tipi2 | Tipil | Tipi2 | Tipi3 [‘EL1[ABwl2 ARul3 | Aguld | Agurl5
11.67%0.81/9.5170.85
1 1 1 0 1 1 1 |1067 | 1,67 M ETESH OB 1237
2 1 1 0 1 0 1 167 [11,67 ST ost | e
11.67*0.81[9.51%0.85
3 1 1 0 2 1 o |67 | 167 [(ETEAP2T0S) 805
13.00%0.81
4 1 0 1 1 0 2 | 100 |13.00 BOFCF 10,59 | 1628
5 1 0 1 0 2 1| 100 (1300 13.00 [200°08% 1601
13.00%0.81/10.59*0.85
6 1 0 1 1 1 0 | 100 |13.00 SOFCEIOTE 597
. 13.00%0.8110.59*0.85
7 1 0 1 2 1 2 | 100 | 13.00 (AHCSHIODDEY 1378
13.00%0.81/10.59*0.85
8 1 0 1 1 1 0 | 100 |13.00 FOFCEIIOSTE 897
Apulikls 3.00 5.00 0.00 700 | 7.00
Toplam(
. 35/3 | 65/5 |91/111.67 | 65/76.80 |104/67.68
Kisatlar 3500 | 6500 | 9100 | 6500 | 10400 39| €S |STLLOT) 6SHEH0 {104
50 09143 | 0.9231 | 09011 | 0.8923 | 0.9327
Aguldls
Toplami 35.00 5.00 5167 | 2833 [ 2833
Smdel 35.00 | 65.00 | 111.67 | 88.33 | 88.33
Toplam2
Azrlikls
ey 2852 | 5538 | o100 | 7680 | 7430
e 2560 | 4850 | s80.11 | 6500 | 67.68
Toplam4
ARkl 35.02 | 6490 | 104.84 | 8594 | 104.00

Tilms

Sekil 12. Adim 1-Birey tipil, birey tipi2 ve birey tipi3 igin ayarlama & uyum
Olclisliniin hesaplanmast
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Hanehalk: Tipi ve Birey Tipi kategorileri i¢in ayarlamalar yapilmig ve uyum 6l¢iisti
degerlerinin sifira yakinmast 401. Adimda gerceklesmistir. 401. Adima ait Nihai Agirlikl
Toplam, Nihai AOG, Nihai AOA Agirliklar1 ve Uyum Olgiisii degerleri Sekil 13’te

gosterilmistir.
- - - Nihai
Hanehalki | Baslangi¢c |HanehalkiHanehalki| Birey | Birey | Birey AOG AOA
Kimligi |Agirhklary Tipil Tipi2 | Tipil | Tipi2 | Tipi3 Agirhiklan Agirhklary
1 1 1 0 1 1 1 1,36 11,67
2 1 1 0 1 0 1 25,66 11,67
3 1 1 0 2 1 0 7,98 11,67
4 1 0 1 1 0 2 27,79 13,00
5 1 0 1 0 2 1 18,45 13,00
6 1 0 1 1 1 0 8,64 13,00
7 1 0 1 2 1 2 1,47 13,00
8 1 0 1 1 1 0 8,64 13,00
Aguhikh 3.00 5.00 | 9.00 | 7.00 | 7.00
Toplam(0
Kisitlar 35.00 65.00 |91.00]65.00(104.00
80 0.9143 0.9231 10.9011{0.8923|0.9327
Nihai
Agirhkh 35.00 65.00 |91.0065.00 (104.00
Toplam
8401(A0G) 0.0000 0.0000 0.0000]0.0000/0.0000

Sekil 13. Adim 401-Nihai agirlikli toplam, nihai AOG ve AOA agirliklart ve uyum
ol¢iisii sonuglari

Sekil 13’ten Nihai Agirlikli Toplaminin baslangigcta elde edilen niifus verisi
kisitlaria esit oldugu goriilmektedir. Mikro alandan elde edilen hanehalki ve birey tipi
kategorilerine ait verilere AOG teknigi uygulanilarak, tiim niifusa ait verilerin ilgili
kategorilere uygun bir sekilde dagitildigr goriilmektedir.

Ozetle, hanehalklar1 agirliklarini tahmin etmek icin AOG teknigi kullanilmaktadur.
Bu algoritma hem hanehalki hem de birey dagilimlarini sentezlemek icin 6rnek hanehalki
dagilimlarini tahmin eder. Sezgisel yorumuyla basit, pratik ve sayisal olarak izlenebilir bir

yontemdir.

1.3. Mikro Simiilasyon

Mikro simiilasyon ilk defa Guy Orcutt tarafindan kullanilmistir (Orcutt, 1957).

Mikro simiilasyon, belirli bir ¢evrede yasayan bireyler, hane halklar1 ve firmalar gibi
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aktorlerin durumlarin1 ve davraniglarini simiile etmek i¢in kullanilan bir “metodoloji”
olarak tanimlanmaktadir. Mikro simiilasyon biiyiik dl¢ekli hanehalklar1 yaratmak igin ya
da bireysel diizeyli veri setleri yaratmak i¢in kullanilan bir yontem olarak bilinmektedir.
Bu yontem, veri {iretiminin ardindan niifus yapilarindaki ya da devlet politikalarindaki
degisikliklerin etkilerini incelemek igin “... olursa ne olur” analizlerinde kullanilmaktadir.
Mikro simiilasyon, Orcutt ve c¢agdaslarinin 1961 yaptig1 calismadan sonra sosyal
bilimlerde siklikla kullanilan yontemlerden biri haline gelmistir (Orcutt vd., 1961). Birkag
yazar Orcutt’un ¢alismasini genisletmistir (Sutherland, 1995; Orcutt ve Glazer, 1980; Zaidi
vd., 2009). Ornegin devlet politikalar: uygulamadan &nce, politikalarin etkilerini incelemek
icin silirece bu metodolojiyi dahil edilmiglerdir. Mikro simiilasyonun temel Onceligi
topluluk davraniginin daha gergekgi bir resminin, bireysel davranisa bakarak ve dikkate
alinan sistemdeki birimler arasindaki etkilesimleri modelleyerek saglanabildigidir. Mikro
simiilasyon =~ modelleme  metodolojileri, sosyal ve ekonomik  politikalarin
degerlendirilmesinde, vergi-fayda analizinde ve diger kamu politikalar1 alanlarinda uzun
stiredir kullanilmaktadir. Vergi degisikliklerinin milli gelir iizerindeki etkisi ya da saglik
politikast degisikliklerinin popiilasyon tizerindeki etkisi gibi modellemelerin gogunda
mikro simiilasyon ulusal 6l¢ekte uygulanmistir. Cografyacilar tarafindan uygulanan mikro
simiilasyon, bu alana konumsal bir boyut kazandirmistir. Son birkag yilda literatiirde

uygulanan konumsal mikro simiilasyon yontemlerinin sayisi oldukga fazladir.

1.4. Konumsal Mikro Simiilasyon

Konumsal mikro simiilasyon, bireysel ve cografi diizeyde es zamanli meydana gelen
olaylar1 modellemede kullanilan bir yontemdir. Ornegin modern bir sehrin isleyisi insan
etkilesimlerinin karmagik bir agini icermektedir. Boyle bir karmasikligi simiile etmek
imkansiz goriilebilmektedir. Ancak bu karmasikligi, konumsal mikro simiilasyon onu
olusturan pargalara bolerek (ayrik cografi alanlara ve popiilasyonun alt drneklerine gibi),
giinliik kullanilan bir diziistii bilgisayarla sehir sisteminin kilit yonlerini modellemek igin
kullanilabilmektedir.

Konumsal mikro simiilasyonun, yonteminin dogasi geregiyle ve insanlar
modelleyebilme kabiliyetiyle ¢esitli alanlarda kullanilmasi faydali olmaktadir. Ornegin,
calisilan sahada ikamet eden bireylerin egitiminin gelecegi hakkinda ve yerel diizeyde

saglik ve ulasim hizmetleri hakkinda planlamalar yapmak i¢in konumsal mikro veriden
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yararlanmak faydali olabilmektedir. Gelecek elbette belirsizdir ancak konumsal mikro
simiilasyon gelecek hakkinda c¢esitli tahminleri yapmak igin senaryo temelli planlamalar
sunarak gelecegi tahmin etmede fayda saglayabilmektedir.

Konumsal mikro simiilasyon genellikle akademik c¢alismalarda kullanilan bir konu
olarak goriilmektedir. Bazi modelleme girisimlerinin (Hagerstrand, 1952; Wilson ve
Pownall, 1976) konumsal mikro simiilasyon oldugu disiiniiliirken, konumsal mikro
simiilasyonun ilk modelinin Clarke vd. (Clarke vd., 1984) tarafindan gelistirilen saglk
planlamas1 modeli oldugu bilinmektedir. “HIPS (Health Information and Planning
System)” olarak bilinen bu model, Ingiliz saglik merkezi yoneticileri icin gelistirilmistir.
Bu model her konum i¢in toplamsal veriden bir baslangi¢ popiilasyonu olusturmaktadir. Bu
baslangic popiilasyonun demografik ozellikleri ise her yil yenilenmektedir. Clarke bu
calismadan sonra konumsal mikro simiilasyon ile ilgili bircok makalede ve kitapta da yer
almigtir (Clarke ve Wilson, 1985; Clarke ve Holm, 1987; Birkin ve Clarke, 1988; Birkin ve
Clarke, 1989). Birkin ve Clarke AOA yontemini kullanarak “Sentez” olarak adlandirilan
konumsal mikro simiilasyon yontemini gelistirmistir (Birkin ve Clarke, 1988). Clarke,
biitiin bu 6nemli ¢alismalarindan dolayr konumsal mikro simiilasyonun Onciisii olarak
bilinmektedir. A¢ik kaynakli yazilimlarin varligi ve veri girisi kolayligi gibi bilgisayar
bilimlerindeki son gelismeler ile birlikte, konumsal mikro simiilasyon giiniimiizde hig
olmadig1 kadar daha genis bir soru yelpazesine cevap vermektedir. Fakat konumsal mikro
simiilasyon ve bununla iliskili yontemler hala emekleme agamasinda oldugu icin, konunun
heniiz ¢alisilmamis birgok arastirma alani da bulunmaktadir. Konumsal mikro simiilasyon
son zamanlarda ¢ok calisilan bir konu olmasina ragmen, konu hala bir¢ok insana uzak
gelmektedir.

Sirketlerin, hanehalklarinin ve hiikiimetlerin ¢ok fazla oldugu bir diinya farz edilsin,
kamu yararma ¢alisan aragtirmacilarin ve karar mercilerinin gelecek hakkinda farkli
senaryolart bulmak i¢in konumsal bir mikro veriyi modellemek ve onlar1 test etmek igin
araclar1 oldugunu diisiiniilstin. Bu durumda insanlar ellerindeki bu sonuglara dayali olarak
gelecekte daha bilingli karar verebilirlerdi. Bu iitopik hayal diinyasinda iklim degisikligi,
esitsizlik ve hastalik gibi problemler ¢oziilebilirdi. Bu problemler aslinda giiniimiiz
diinyasina ait sorunlardir ve konumsal mikro simiilasyon bu sorunlara bir ¢6zlim
olabilmektedir. Konumsal mikro simiilasyon karmasik problemlere yeni yaklasimlar
saglayabilmektedir Ve sonu¢ olarak daha iyi karar vermeye olanak saglayan bir yontem

olabilmektedir. Bu yontem mevcut bilgiler ilizerine 151k tutarak, ideolojik Onyargilardan
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uzak bir sekilde karar verme siireclerinde degisiklikler yapmaya fayda saglayabilmektedir.
Arastirmacilar genellikle eksik ya da erisilemeyen veriler ile ¢alismaktadir. Mevcut veri
setleri, karmagsik siiregleri anlamak ic¢in gerekli konuma ya da zamana ait verilerini
icermemektedir. Halka agik bulunan veri setleri, 6rnegin gelir gibi konumsal mikro
simiilasyon i¢in gerekli Kilit verilerden yoksundur. Veri kullanimini ve erisimini
engelleyen kat1 kosullar vatandaglarin gizliligini korumaya amaglamaktadir. Ancak bu
durum demokratik karar vermeye de engel olabilmektedir.

Yiiksek kaliteli veriler saglandigi zaman da bu verilerden yararlanarak sonuglar
tiretmek de c¢ok zor olabilmektedir. Ancak, bilgi giigtiir ve bu yiizden konumsal mikro
simiilasyon gibi yontemler giiniimiizde ¢ok talep gérmektedir.

Konumsal mikro simiilasyon sosyal bilimlerdeki karmasik konular1 incelemektedir
ve son zamanlarda ¢ok kullanilan bir yaklagim olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu yaklasim
ulasim, saglik, egitim gibi farkli alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir ve aym sekilde
bu yaklasimi daha bir¢ok alana da uygulamak miimkiindiir. Yaklagimin temelinde, biiyiik
saha c¢ozlimlerinde yer alan bireysel diizeydeki verilerden yararlanarak bireylerin
konumlara atanmasi gibi siiregler yer almaktadir. Konumsal mikro veri, tim konumsal
mikro simiilasyon arastirmalari i¢in temel olusturmaktadir.

Popiilasyon sentezi, konumsal mikro simiilasyonda Onemli bir saftha olarak
bilinmektedir. Genellikle konumsal mikro veri, veri gizliligi konusundaki endiseler
nedeniyle kullanilmamaktadir. Genellikle sentetik konumsal mikro veri tabanlari, niifus
sayim1 Vverilerinden elde edilen toplamsal veriler ile ilgilenilen popiilasyonu temsil eden
anketlerden elde edilen Dbireysel diizeyli mikro verilerin  birlestirilmesiyle
olusturulmaktadir. Elde edilen konumsal mikro veri, bireysel diizeyde ve cografi olarak
belirli siireglerin devreye girdigi durumlarda faydali olmaktadir. Konumsal mikro
simiilasyon, ¢ok degiskenli modellemeye ve analize de olanak saglamaktadir. Konumsal
mikro simiilasyon ayni zamanda birey tabanli modellemeyle de ortiismektedir. Konumsal
mikro simiilasyondan elde edilen konumsal mikro veri, birey tabanli modelleme icin
baslangi¢ verisi olarak kullanilmaktadir. Gilinlimiiz diinya sonunlarina ¢ok fazla faydasi
olmasima ragmen konumsal mikro simiilasyon, bolgesel bilim alanlarinin disinda ¢ok az
bilinmektedir. Aslinda konumsal simiilasyon, kamu politikalarin1 bilgilendirmek amaciyla
yeni alanlara uygulanabilecek biiyiik bir potansiyele sahiptir. Sosyal fayda ¢alismalari;
konumsal mikro simiilasyon kullanilarak barinmada, ulasimda ve siirdiirebilir kentsel

planlamada halihazirda zaten kullanilmaktadir.
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Glinlimiizde konumsal mikro simiilasyon konusuna ilgi giderek artmaktadir.
Bilgisayarlardaki, yazilimlardaki ve veri erigilebilirligindeki gelismeler sayesinde;
konumsal mikro simiilasyon yontemi eskisinden daha fazla kullanilabilir duruma gelmistir.
Neredeyse diinyanin her yerinde bireysel diizeyli kii¢iik alanlarin popiilasyonlarini simiile
etmek artik konumsal mikro simiilasyonla miimkiin olmaktadir.

Yine de konumsal mikro simiilasyonun anlami, bir¢ok kisi igin belirsizlik
yaratmaktadir. Konumsal mikro simiilasyon terimini ¢evreleyen belirsizlik; y&ntemin
dogal olarak karmasik olmasindan, yontemin ¢ok degiskenli ¢caligmasindan ve kismen de
aragtirmacilarin  kendilerinden kaynaklanan nedenlerden dolay1 ortaya ¢ikmaktadir.
Akademik literatiirdeki konumsal mikro simiilasyon c¢aligmalarinin bazilari, konumsal
mikro simiilasyon teriminin anlami konusunda net olamamistir ve bu nedenle konumsal
mikro simiilasyonun anlam1 hakkinda ¢ok fazla tutarsizliklar bulunmaktadir.

Konumsal mikro simiilasyon, bireysel ve cografi olarak toplanmis veri kiimelerini
birlestirerek, bireyleri konumlara atayan, konumsal mikro veri liretmeyi saglayan bir
yontem olarak tanimlanabilir (Sekil 14). Konumsal mikro simiilasyon, bu tanimi ile asag
yukar1 popiilasyon sentezi ile es anlamli olmaktadir. Konumsal mikro simiilasyon,
konumsal mikro veriye dayali olarak ¢ok seviyeli olaylar1 anlamaya yarayan bir yaklagim

olarak goriilmektedir.
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Cografi olarak Bireysel diizeyli anket
toplanmis veri verisi (bir konum verisi)

/
. \

|

C“ Konumsal 5
. Mikro -~

Simulasyon

Konumsal Mikro Veri

Sekil 14. Konumsal mikro veri ve daha yaygin bir sekildekullanilan
resmi veri tipleri arasindaki farkliliklar1  gdsteren
basitlestirilmis bir akig semasi

Hem cografi olarak toplanmis verilerin, hem de cografi olmayan bireysel diizeyli
verilerin belirgin dezavantajlari vardir. Konumsal mikro simiilasyon bu dezavantajlarin
listesinden gelmeye, arastirma uygulamalar i¢in faydali yeni ¢iktilar yaratmaya ve daha
karmasik modeller i¢in de girdiler yaratmaya c¢alismaktadir. Sekil 14’teki sematik
diyagram geleneksel resmi veriler ile popiilasyon sentezi sirasinda iiretilen konumsal mikro
veriyi karsilagtirmaktadir. Sekil 14’4 6zetlemek gerekirse; burada cografi olarak elde
edilen veriler “kisitlar”, bireysel diizeyde toplanan veriler ise “mikro veri” olarak
adlandirilmaktadir. Kisitlar ile mikro veriler birlestirilerek konumsal mikro veri elde
edilmektedir.

Konumsal mikro simiilasyon teriminin en genel anlami, cografi alanlara atanan
bireysel diizeyli verilerin olusturulmasi, bu verilerin analizi ve modellemesidir.

Konumsal mikro simiilasyon, ulasim sistemleri ve konut piyasalar: gibi cografi alan

tizerinde meydana gelen karmasik olgularin analizi i¢in ¢ok uygun bir yaklagim
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olmaktadir. Ciinkii bu olgular sentetik verilerin olusumunu igerdiginden, bu yontem
mevcut verilerin kisith oldugu durumlar i¢in uygun olmaktadir.

Konumsal mikro simiilasyon, bireysel diizeyli verilerin avantajlar1 ile cografi
verilerin cografi avantajlarin1 birlestirmenin bir yolu olarak goriilmektedir. Eger dogru
kullanilirsa konumsal mikro simiilasyon yontemi, bu verileri tek bir analizle birlestirerek
her iki veriden de yarar saglamak i¢in kullanilabilmektedir. Bu yiizden konumsal mikro
simiilasyonun, bireysel diizeyli ve cografi diizeyli verilerin oldugu ancak bu verileri
birlestirmenin bir yolu olmadig1 durumlarda kullanilmas1 faydali olmaktadir.

Konumsal mikro simiilasyonun tipik kullanim o6rnekleri; demografideki
degisikliklerin ve niifus artisinin konumsal dagilimmin modellemesi, yiiksek diizeyli
ulasim modellemesi, bireylerin davranigsal degisiminin senaryo temelli modellemesi
olarak veribilir. Buna ek olarak konumsal mikro simiilasyonun tipik bir kullanim1 da, elde
edilen konumsal mikro veri g¢iktisinin bireysel diizeyli modellemelere girdi olarak
kullanilmasidir. Giiniimiizde biiyiik bireysel ve alan diizeyli veri kiimelerininkullanilabilir
duruma geldigi ve binlerce kisilik konumlarda biiyiikk 6l¢ekli modeller olusturmak igin
bilgisayarlarin yeterince gii¢lii oldugu diisiiniildiigiinde, konumsal mikro simiilasyonun
hala emekleme doneminde bir alan oldugu goriilmektedir. Konumsal mikro simiilasyon
yonteminin onemli faydalarinin olabilecegi ancak yontemin heniiz hi¢ kullanilmadig:
birgok uygulama alani1 da bulunmaktadir.

Konumsal mikro simiilasyon terimi ile ilgili bazi tanimlar asagida verilmistir:

1. Konumsal mikro simiilasyonun; sadece bireyler, gruplar ve zaman periyodlar
arasinda degil, ayn1 zamanda cografi alanlar {izerinde bir seylerin nasil degistigi
ile ilgisi vardir. Yani daha genis alana ait mikro simiilasyondan konumsal mikro
simiilasyonu ayiran sey budur.

2. Konumsal mikro simiilasyon, mikro sozciigiiniin ifade ettigi gibi bireysel diizeyli
konular arastirir.

3. Konumsal mikro simiilasyon, simiilasyon sozciigiiniin ifade ettigi gibi modelleme
amaciyla hayali verilerin olusturulmasini igerir.

SimCity, oyuncunun kendi kentsel altyapisinit olusturdugu ve sanal vatandaslari
tizerinde etki gosterdigi popiiler bir bilgisayar oyunu serisidir. SimCity benzetmesi,
konumsal mikro simiilasyonu anlamaya yardimci olmaktadir. Fakat uygulamada
SimCity’in temel amaglar1 (eglence, egitim, kar), konumsal mikro simiilasyonunkinden

oldukga farklidir. Fakat bazi agilardan SimCity ile konumsal mikro simiilasyonu
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kargilagtirmak uygundur: SimCity cografi alanlara dagitacagi sanal bireyler yaratir ve
konumsal mikro simiilasyonun yaptigi gibi model denemelerinden olusan bir gerceve
sunar. SimCity, kentsel planlama Ogretimi igin (Gaber, 2007) ve kentsel sistemlerin
karmasik bilgisayar simiilasyonlarin nasil oldugunu géstermek i¢in kullanilabilmektedir.
SimCity konseptinin birkag¢ agik kaynakli versiyonu da artik mevcuttur (6rnegin LinCity-
NG, Micropolis ve Simutrans).

Konumsal mikro simiilasyon terimi, genellikle popiilasyon sentezini igeren ortalama
bir siireci tanimlamak i¢in kullanilmaktadir. Popiilasyon sentezi, cografi bolgelere atanan
bireysel diizeyli verileri tiretmek ic¢in kullanilmaktadir. Popiilasyon sentezi, konumsal
mikro simiilasyon yaklagimimin 6nemli bir bileseni olarak bilinmektedir. Popiilasyon
sentezinin konumsal mikro simiilasyondaki amaci, toplamsal diizeyli kisitlara olabildigince
benzeyen her konum icin gergekgi Vveriler olusturmaktir. Popiilasyon sentezi, genellikle
cografi ve bireysel diizeyli veriler arasinda paylasilan degiskenlere bagli olarak anket veri
setindeki bireylerin bolgelere yerlestirilmesi siirecini igerir. Toplamsal diizeyli verilerde
mevcut olmayan ancak mikro veride mevcut olan hedef degiskenler oldugu durumlarda ise,
poplilasyon sentezi siireci toplamsal diizeyli veride mevcut olmayan ek hedef degiskene ait
bilgiyi simiile etmek i¢in kullanilabilmektedir. Bu baglamda; popiilasyon sentezi kiigiik
alan tahminin uzun zamandir var olan alaninin bir pargasi olarak goriilebilmektedir (Rao ve
Molina, 2015).

Konumsal mikro simiilasyon, genel anlamda mikro simiilasyonun bir alt kiimesi
olarak goriilmektedir. Konumsal mikro simiilasyonu genel mikro simiilasyon siirecinden
ayiran belirleyici 6zelligi, onun agirlikli olarak cografi terimlerle tanimlanan ¢evresinden
kaynaklanmaktadir. Konumsal mikro simiilasyonda bireyler karakteristik 6zelliklerini ve
davranigsal ¢ikarimlarini etkileyen kiigtik konum pargalarina yerlestirilmektedirler. Orcutt
bu genis bakis acisi ile, daha 6nce konumsal mikro simiilasyon terimini kullanmamasina
ragmen neden Orcutt’un siklikla bu alanin kurucularindan biri olarak goriildiigiini
aciklamaya yardimci olmaktadir (Orcutt, 1957).

Pek ¢ok yeni ve nadiren kullanilan kelimelerde oldugu gibi konumsal mikro
simiilasyon terimi hakkinda karigikliklar mevcuttur ve bu terimin anlami ¢aligilan alana ve
calisan bireylere gore degisebilmektedir. Ornegin, bir ekonomist i¢in konumsal mikro
simiilasyonun anlami, farkli konumlardaki bireylerin fiyattaki veya politikadaki
degisikliklere nasil tepki verdigi gibi zamansal bir siireci modellemesi olabilmektedir. Bir

ulagim planlamacisi i¢in bu terim ulasim aginda araglarin tam hareketini simiile etme
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anlamina gelebilmektedir. Konu hakkinda higbir sey bilmeyen biri i¢in bu terim anlamsiz
bir s6z gibi de gelebilmektedir. Dolayisiyla konumsal mikro simiilasyonun ne oldugunun
yani sira ne olmadiginin da ele alinmasi gerekmektedir. Fakat her ne olursa olsun bu terim
cografi bolgelere bir tiir tahmin yontemi ile gruplandirilan bireysel diizeyli verilerin
olusturulmasini igermektedir.

Konumsal mikro simiilasyon terimi hakkinda ¢ok fazla karmasa yasanmaktadir. Bu
kismen konumsal mikro simiilasyon ve diger yontemler arasinda yakin iliski olmasindan
kaynaklanmaktadir, kismen de konumsal mikro simiilasyonun insanlar tarafindan
oldugundan daha karmasik olarak diisiiniilmesinden kaynaklanmaktadir. Konumsal mikro
simiilasyon ve onun ne oldugu hakkinda akilci tanimlar olmasinin yani sira bu terimin ne
olmadigin1 tanimlamak da faydali olmaktadir.

e Konumsal mikro simiilasyon kii¢iik alan tahmini degildir:

Kiiciik alan tahmini, kii¢iik bir alana ait toplam sayilar1 tahmin etmekten ibarettir.
Ornegin bir kiigiik alanda gelecekteki bir yil igin bolgenin toplam niifusu, bu yolla tahmin
edebilmektedir. Fakat burada elde edilen tahminlerde, her bir birey hakkinda bilgilere
sahip olunamamaktadir, elde edilen tahminler alan istatistikleri ile kisith olmaktadir. Ote
yandan konumsal mikro simiilasyon gercekten mikro diizey odakli ¢aligmaktadir. Bu
yiizden konumsal mikro simiilasyondan elde edilen tahminler birey diizeyli popiilasyon
tahmini olarak goriilmektedir. Konumsal mikro simiilasyon sayesinde kiigiik alan
tahminine karsilik gelen toplam niifus sayimi verileri ve kendi yerel yonetim teskilati olan
sehir veya bolgeye ait (6rnegin belediye) makro seviyeli bilgiler elde edebilebilmektedir.

e Konumsal mikro simiilasyon (tamamen) birey tabanli bir modelleme degildir:

Konumsal mikro simiilasyon bireylerin olusturulmasini ve analizini icermektedir ve
bu bireylerin bolgelere ve hanelere yerlestirilmesini saglamaktadir. Fakat bu, bireyler
arasinda mutlaka bir etkilesimin oldugu anlamina gelmemektedir. Bunun i¢in birey tabanli
modelleme gerekli olmaktadir. Yontem “simiilasyon” kelimesini i¢erdigi i¢in, bireylerin
zamanla, mekanla, birbirleriyle ve ¢evreyle etkilesimde bulundugu bireysel davranislarin
ayrintili modellemesini icerdigi varsayilmaktadir. Konumsal mikro simiilasyon genellikle
sonuglarin genis Olclide tahmin edilebilecegi, modellemesi daha iistten asagiya bir
yaklasim olarak bilinmektedir. Buna karsilik birey tabanli modelleme ise asagidan
yukariya dogru bir yaklasim olarak bilinmektedir (Batty, 2005).

Konumsal mikro simiilasyonun nerede bittigi ve birey tabanli modellemenin nerede

basladig1 belirten agik¢a tanimlanmig bir sinir bulunmamaktadir ve bu iki yaklagimin
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birbiri ile yakindan baglantili oldugu bilinmektedir. Konumsal mikro simiilasyonun pargasi
olarak tretilen sentetik popiilasyonlar, birey tabanli modelleme i¢in miikemmel bir
baslangi¢ noktasi olusturabilmektedir. Bu nedenle birey tabanli modelleme konumsal
mikro simiilasyonun bir uzantisi olarak goriilebilmektedir. Konumsal mikro simiilasyon
bireyleri iiretip ve onlarin 6zelliklerine gore alanlara gesitli “... olursa ne olur” senaryolari
ile yerlestirirken, birey tabanli modelleme bireylerin zamanla, mekanla, birbirleriyle ve
cevreleriyle etkilesime girmelerine izin vererek konumsal ve zamansal ¢oziimler
sunmaktadir. Bu yiizden birey tabanli modelleme, her birey i¢in daha yiiksek hesaplama
gereksinimine sahip olmaktadir. Konumsal mikro simiilasyon modelleri de milyonlarca
insan1 kapsadigi i¢in biiyilik hesaplama gereksinimi duymaktadir.

Konumsal mikro simiilasyon, ileri diizeyli bireysel tabanli modellemenin bir alt
kiimesi olarak goriilebilmektedir. Konumsal mikro simiilasyon modellerinin sonuglari
yalnizca zaman i¢indeki belirli anlik durumlara uygulanirken ve bireyler tek bir alana
sabitlenmektedir. Bu yiizden birey tabanli modelleme, konumsal mikro simiilasyon
modellerine daha karmasik etkilesimler saglayarak konumsal mikro simiilasyon
modellerine ek degerler katabilmektedir.

Ozetle; birey tabanli modelleme ve konumsal mikro simiilasyon cografi alan ve
zaman iizerine c¢alisan, bireysel diizeyli siireclerin analizini yapan, birbiri ile iliskili,
ortiisen ve tamamlayici yaklagimlar olarak tanimlanabilmektedirler. Ana kavramsal fark;
konumsal mikro simiilasyon ¢alismasinin hesaplama giicli ve model karmasikligina iliskin
nedenlerden dolayr konum ve zaman araliklarinin birey tabanli modellemeye gore daha
bliylik olmasidir.

e Konumsal mikro simiilasyon ger¢ek veriden, yeni veri liretmez:

Konumsal mikro simiilasyonla goriinliste yeni bireyler olusturulmakta ve bireyler
bolgelere yerlestirilmektedir. Diinyada yeni bilgilerin bir sekilde yaratildigini diigiinmek
cazip olmaktadir. Ancak durum boyle degildir. Yeni bireyler farkli bir diizen igerisinde ve
farkli kombinasyonlarda olsa da bu sentezlenen yeni bireyler, bireysel diizeyli verideKi
bireylerin basit bir tekrarindan bagka bir sey degildir. Bu yiizden veri kiimesinin ¢esitliligi
arttirtlmaz da, veri kiimesinin toplamsal diizeyde ozellikleri basit bir sekilde
degistirilmektedir. Konumsal mikro simiilasyon, siirece dahil edilen tim verileri goz
onlinde bulundurarak eksiksiz bir veri olusturmaktadir. Konumsal mikro simiilasyon,

gercek niifusa ait benzetim yapabilmek i¢in tiim bilgileri bir araya getirmenin yoludur
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ancak yontem, gergek veriden yeni veri tiretmemektedir. Baska bir deyisle elde edilen veri
bilinen bireylerin sadece simiilasyonudur.

e Konumsal mikro simiilasyon ¢ogunlukla konumsal degildir:

Konumsal mikro simiilasyonun en sasirtict 6zelligi yontemin tamamen konumsal
olmamasidir. Yontemin bu adi kullanmasinin tek sebebi, uygulayicilarin cografi alanlar
temsil eden idari bolgeleri “degisken” olarak kullanmasidir. Ancak bir evdeki yas grubu
verileri ve yatak odasi sayisi gibi veriler de konumsal mikro simiilasyon i¢in degisken
olabilmektedir. Benzer sekilde cografi konum da degisken olarak kullanilabilmektedir.
Tabii ki, konumsal mikro simiilasyondan elde edilen konumsal mikro veriler, haritalar ve
analizler konumsal olmaktadir. Sadece konumsal mikro veriyi iiretmek i¢in kullanilan
yontem, konumsal bir 6zellige sahip degildir.

Tam olarak belirtmek gerekirse konumsal mikro simiilasyonun dogasinda
konumsallik bulunmamaktadir. Bolgelerin cografi koordinatlari, bireylerin hangi konuma
atandigi, ev ve 1s yerleri gibi konumsal nitelikler onlar iiretildikten sonra konumsal mikro
verilere kolayca eklenebilmektedir. Burada kritik olan degisken olarak cografi
degiskenlerin kullanimidir ve konumsal mikro simiilasyonu diger mikro simiilasyon
tiirlerinden ayiran 6zelligin bu oldugu bilinmektedir.

Konumsal mikro simiilasyonun yaygin kullanimi basit¢e, var olmayan verilerin
model tahminlerini olusturmaktir. Girilen mikro veri ve kisitlar, simiile edilmis kisitlarin
gercege uygun olmasii saglamaktadir. Ortaya ¢ikan sentetik konumsal mikro veri, yerel
diizeyde eksik verileri tahmin etmek i¢in son derece kullanigh olmaktadir. Eger ¢iktida yer
alan hedef degiskenler kisitlarda mevcut degilse, bu degiskenlerin tahminleri konumsal

mikro veriden elde edilen veriden ¢ikartilabilmektedir.

1.4.1. Konumsal Mikro Simiilasyon Uygulamalari

Konumsal mikro simiilasyon ¢ok cesitli uygulama alanlarina sahiptir. Yaklagimin
kullanildig1 bir¢ok alan bulunmaktadir. Baslica uygulama alanlarinin ise saglik, ekonomik
politika degerlendirmesi ve ulagim oldugu bilinmektedir.

Saglik verilerinin konumsal mikro simiilasyon ile modellenmesinin iki nedeni
bulunmaktadir. Birincisi bir¢ok kronik hastalik; biyolojik, fizyolojik, ¢evresel, sosyal ve

ekonomik faktorler dahil olmak iizere cok yonlii etkilesimlerin sonucu ortaya ¢ikmaktadir.



32

Bu faktorlerin tiimiiniin nasil degistigini anlamak ilgilenilen hastaliklardaki degisimleri
anlamay1 kolaylastirmaktadir. Ikincisi hastalik verileri, faydali politika analizleri
yapabilmek igin gerekli konumsal 6lgege her zaman sahip olmamaktadir. Konumsal mikro
simiilasyonun saglik uygulamalarina ait klasik bir 6rnek olarak Ingiltere’nin Leeds
sehrinde kiiglik alan diizeyinde sigara igme oranini tahmin eden bir ¢alisma verilmektedir
(Tomintz vd., 2008). Bu c¢aligmada sigara igme konumsal mikro simiilasyonda hedef
degisken olmaktadir. Bu birgok bireysel diizeyli arastirmada belirtilmistir ancak sigara
igme oranlarinin bir yerden diger bir yere nasil degistigi hakkinda sasirtici derecede az
bilgi bulunmaktadir. Sigara igme oranlarina dayanarak sigara biraktirma iinitelerinin
nereye konumlandirilacagini belirlemek zor olmaktadir. Bu nedenle, sentetik konumsal
mikro veriler, bireylerin sigarayr birakmalar1 igin acilacak yeni kliniklerin nereye
konumlanacagini belirlemek i¢in kullanilabilmektedir. Alternatif olarak konumsal mikro
veriler bir tiitlin firmasi tarafindan, yeni bir sube acilmak istendiginde nereye yatirim
yapacaklarina karar vermek i¢in kullanilabilmektedir. Arastirmacilar calismalarinda
sigaray1 birakma kliniklerinin optimal yerlerde bulunmadiklarin1 géstermisler ve ayrica
halk sagligi kampanyalarimin maliyet etkinligini potansiyel olarak gelistiren yeni
kliniklerin optimal konumlarini da belirtmislerdir (Tomintz vd., 2008).

Simobesity saglik alaninda konumsal mikro simiilasyonun kullanildigi baska bir
arastirma projesidir ve konumsal mikro simiilasyon bu calismada demografik kisit
degiskenlerine bagli olarak yerel diizeyde obezite yayginlifini tahmin etmek igin
kullanilmigtir (Edwards ve Clarke, 2013). Bu g¢alismadan elde edilen sonuglara gore
'obezojenik' olarak etiketlenen ara¢ bagimli kentsel cevreler, hareketsiz yasam bigimleri ve
bunun sonucu olarak hastaliklar {izerine yeni kanitlar ortaya ¢ikmistir. Bu baglamda bir
konumsal mikro simiilasyon modelinde sosyo-demografik ve konumsal cografi
degiskenlerin birlestirilmesi igin bilyiik bir potansiyel bulunmaktadir. Tomintz, Clarke ve
Rigby tarafindan tanimlanan kurallardan yararlanarak, boyle bir modelin ¢iktilar1 halk
saglig1 girisimlerinin yararlarint en Ust diizeye g¢ikarmakta ve fiziksel hareketsizligin
istesinden gelmek igin yerel miidahaleleri hedef almaya yardimci olabilmektedir (Tomintz
vd., 2008).

Ekonomik politika degerlendirmesinden kaynaklanan etkilerin sosyal-demografik
dagilimi mikro simiilasyonun en yaygin uygulamalarindan (bu alanda yapilan analiz
genellikle konumsal olmamasina ragmen) biri olarak goriilmektedir. Politika degisikliginin

farkli gelir ve sosyo-demografik gruplar iizerindeki etkisinin arastirildigi 'sosyal etki
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degerlendirmesi' uygulanmis mikro simiilasyon arastirmalariin klasik bir 6rnegi olarak
bilinmektedir. Siklikla bu simiilasyonlar hiikiimet tarafindan istlenilmekte ve bu
simiilasyonlarin etkilerdeki konumsal degiskenlikten ziyade popiilasyondaki genel
kaymalara odaklanmaktadir. Avrupa birligi tarafindan finanse edilen EUROMOD projesi
ve ayni isimli yazilim paketi bu tip calismalarin en biiyiigii olarak goriilmektedir.
EUROMOD vyazilimi, bir¢ok iilkede hiikiimet analistleri ve arastirma ajanslari tarafindan
politika reformlarinin dagilimsal etkilerini tahmin etmek ic¢in kullanilmaktadir. Aragtirma
sonuglar1, mikro simiilasyona dayali bu modelleme ¢alismasinin ulusal diizeyli politikalar1
ilgilendiren 6nemli yeni deliller sunabildigini gostermistir (Avram vd., 2012).

Konumsal mikro simiilasyon, EUROMOD ve diger ekonomik mikro simiilasyon
modellerinin kullandig1 tekniklere ¢ok benzeyen teknikler kullanmaktadir (Sutherland ve
Figari, 2013). Ancak, ekonomik politika degerlendirmesi i¢in yapilan mikro simiilasyon
aragtirmalarmin ¢ogu konum {izerindeki etkileri incelememektedir.

Ulasim modellemesi, analizlerinin temelinde bireysel verileri kullanan bir alan olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Ulasim modellemelerinden biri olan MATSim gibi biiyiik 6lgekli
modeller; bireysel 6zellikleri seyahat aliskanliklar1 belirlemek, aktivite iiretmek ve rota
planlamasi1 yapmak amaglartyla konumsal mikro verileri kullanmaktadir. Ayni amaglarla
konumsal mikro veri tireten konumsal mikro simiilasyon modelleri, ulasim literatiiriinde
olmasina ragmen bu siire¢ ulasim modellemesinde her zaman popiilasyon sentezi olarak
anilmaktadir (Miiller ve Axhausen, 2010).

Genellikle ulasim modellemesinde sentetik popiilasyon iiretme siirecine daha az
onem verilmektedir. Ciinkii odak noktas1 bireylerin Ozelliklerinden ziyade bireylerin
hareketi olmaktadir. Konumsal mikro simiilasyonu, ulasim modelleriyle birlestiren
potansiyel ¢alismalar da mevcuttur. Ulasim modelleme ¢alismalarinda konumsal mikro
simiilasyon potansiyelinin biiyiik ve gelismis bir 6rnegi Barthelemy ve Toint tarafindan
yapilan ¢aligmada ele alinmistir (Barthelemy ve Toint, 2015). Bu ¢alismada, Belgika’daki
ulasim sisteminin tamamini temsil eden on milyon kisi cografi olarak konumlandirilmis ve
sentetik niifusa seyahat davraniglari da atanarak stokastik bir model olusturulmustur.
Barthelemy ve Toint bu ¢alismada konumsal mikro simiilasyondan elde ettikleri sentetik
mikro veriyi birey tabanli modelleme yaklasimi ile birlestirilerek, ¢ok biiyiik bir ulagim
sistemini ayrintili bir sekilde karakterize etmislerdir (Barthelemy ve Toint, 2015).



34

1.4.2. Konumsal Mikro Simiilasyon Varsayimlari

Herhangi bir simiilasyon tekniginde oldugu gibi konumsal mikro simiilasyon da
varsayimlara dayanmaktadir. Bu varsayimlarin bazilariin tiim durumlarda saglanmasi pek
miimkiin olmamaktadir. Varsayimlarin gegerli olmadigi durumlar konumsal mikro
simiilasyon yapilmasina engel teskil etmemektedir. Henri Poincaré'nin sdyledigi gibi "Bu
gibi durumlarda hi¢ 6ngérii yapamamaktansa kesinlik olmaksizin olsa bile 6ngorii yapmak
daha iyidir." (Barthelemy, 2014). Bununla birlikte, konumsal mikro simiilasyonun
kullanicilarinin ve arastirmanin tiiketicilerinin; konumsal mikro simiilasyonun sonuglarmin
gercek olmadigini ancak belli bir alandaki popiilasyonun en iyi tahmini oldugunu
anlamalar1  6nemlidir. Varsayimlarin anlasilmadigi durumlarda konumsal mikro
simiilasyon hatali sonuglar dogurabilmektedir. Bu nedenle konumsal mikro simiilasyonu
kullanan arastirmacilarin gorevi, sonuclarin dayandigi varsayimlar1 acik bir sekilde
belirtmek ve bu varsayimlarin uygulamada ne dereceye kadar saglanmas1 gerektigini ifade
etmektir. Kabaca ifade etmek gerekirse tiim konumsal mikro simiilasyon modellerinin
altinda yatan 4 ana varsayim bulunmaktadir:

1. Bireysel diizeyli mikro veri ¢aligma alanini temsil etmelidir.

2. Hedef degisken, kisit degiskenlerine ve onlarin etkilesimlerine bir bakima bagl

olmalidir, konum ve zaman ise nispeten sabittir.

3. Kisit degiskenleri arasindaki iliskiler konumsal olarak bagimli degillerdir.

4. Girdi mikro veri seti ve kisitlar yeterince biiyiik ve ¢alisma bolgesinde yer almali,

bireylerin ve konumlarin ¢esitliligini arttirmak i¢in yeterince ayrintili olmalidir.

Acikeasi, gercek diinya karmagiktir ve bircok siire¢ konumsal olarak bagimlidir. Bu
da ikinci ve liglincli varsayimlart gegersiz kilmaktadir. Degiskenler arasindaki iliskilerin
konumsal olarak bagimsiz olmasinin ne Olgiide kabul edilebilecegi ¢ogu kez
bilinmemektedir. Fakat coklu degiskenler arasindaki iliskilerin konumsal bagimliligin
kontrol etmenin yollar1 mevcuttur. Burada yer alan varsayimlarin, girdi verilerine

referansla konumsal mikro simiilasyon arastirmasinin basinda ele alinmasi gerekmektedir.
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1.4.3. Konumsal Mikro Veri

Konumsal mikro veri diye adlandirilan veri, konumsal mikro simiilasyondan elde
edilen faydali ¢ikt1 olarak tanimlanmaktadir. Bu veri, girdi mikro verisinde oldugu gibi her
bir satirin birey degiskenini igermesinin yaninda bireyin cografi konumu ile alakali ek bir
degisken de igermektedir. Ideal bir konumsal mikro veri seti, konumsal olmayan bireysel
diizeyli girdi popiilasyonundaki mevcut bilgiyle sahip olunan her konuma ait toplamsal

kisitlar1 temsil eden bireylerin simiilasyon verisinden olusmaktadir.

1.5. Popiilasyon Sentezlemede Alternatif Yaklasimlar

Konumsal mikro veri iretiminde AOA ve AOG yontemleri kullanilabilecek
yontemlerden sadece ikisidir. Aragtirmacilar modelleri igin rahat kullanabilecekleri ve
modellerine en iyi uyan bir yontem segme egilimindedirler. ideal yéntemin olusturulmas:
genellikle zaman alict olmaktadir. Cogu arastirmaci ayrintilarla ugrasmak yerine
yontemleri dogrudan gergek diinya verilerine uygulamaya odaklanmaktadirlar. Cok biiyiik
veri kiimeleri olmas1 durumunda ¢ok biiyiik veri kiimeleri ile ¢calismak i¢in optimize edilen
belirli yontemler kullanilmadiginda, konumsal mikro simiilasyon sonuglarin1 elde etmek
miimkiin olmayabilmektedir. Her seyden 6nce hangi yontemlerin hangi uygulamalar i¢in
en iyisi oldugu hakkinda herhangi bir genel fikir birligi bulunmamaktadir. Bu yiizden her
bir uygulamada hangi yontemin en uygun oldugunu belirlemek i¢in yoOntemler
denenmektedir.

AOA yontemine ilging bir alternatif GREGWT algoritmasidir. GREGWT
genellestirilmis regresyon agirliklandirma islemine dayanan bir yontem olarak
bilinmektedir. ilk olarak Avustralya Istatistik Biirosu'nun Istatistik Birimi tarafindan SAS
dilinde uygulanmistir. Algoritma bir dizi baslangi¢ agirligint genellestirilmis bir regresyon
agiliklandirma yontemi yeniden agirliklandirmaktadir. Ortaya ¢ikan agirliklar bir araya
getirildiginde her konum igin segilen bireyler kisit degiskenlerine uyarlanmaktadir. AOA
gibi, GREGWT nin agirliklar1 da tamsay1 degildir. Bu, GREGWT algoritmasi yardimiyla
bireysel diizeyli mikro veri elde etmek icin, bir ¢esit tamsayilastirma algoritmalarina

ihtiya¢ duyulacagi anlamina gelmektedir. Bu algoritmanin basitlestirilmis bir versiyonu da
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Rahman tarafindan ele alinmistir (Rahman, 2009). Algoritmanin ayrintili bir sekilde
incelendigi ¢alisma ise Tanton vd. tarafindan yapilan ¢aligmadir (Tanton vd., 2011).

Genel olarak optimizasyon problemi, amag¢ fonksiyonu olarak adlandirilan bir
fonksiyondan olusmaktadir. Bu fonksiyonun sonucu maksimum ya da minimum olmalidir.
Bu fonksiyon olasi girdilerin tiim alani i¢in tanimlanmayabilir. Bu fonksiyonun
tanimlandig1 alan ¢6ziim uzay1 olarak adlandirilmaktadir. Ayrica optimizasyon problemleri
fonksiyonlarin arglimanlarinin alabilecegi degerler tizerindeki sinirlamalarla kisitsiz ya da
kisitlt olabilmektedir (Boyd ve Vandenberghe, 2004). Kisitlar varsa, ¢6ziim uzay1 yalnizca
ama¢ fonksiyonunun gorlntisiiniin bir parcasint icermektedir. Amag¢ fonksiyonu ve
kisitlarin her ikisi de ¢6ziim uzayini tanimlamak icin gerekli olmaktadir. Bu ¢ergevede,
popiilasyon sentezi kisitli bir optimizasyon problemi olarak goriilebilmektedir. X, n boyutlu
bir vektor ve bu vektoriin degerleri (x; , X2 , ..., Xp) olsun. Bu durumda amag
fonksiyonunun degeri fo(x) x’e bagli olmaktadir. x'in olast degerleri m uzunlugunda bir
parametre vektorii sayesinde (par; , parz , ..., pary) tanimlanmaktadir. Burada m kisitlarin
sayisidir. Bu tiir bir problem su sekilde ifade edilebilmektedir:

(9)

min fO(Xl 3XDgenn ,Xn)
{fi (x)>par,,i=1,...,m

Bunu popiilasyon sentezi problemine uygulamak i¢in, par;j parametreleri 0’1 ve
fi(x)=x’i temsil eder, ¢linkii tiim hiicrelerin pozitif olmas1 gerekmektedir. Minimize
edilecek olan fo(x) toplam kisit degiskeni ve gercek agirlik matrisi arasindaki uzakliktir. x,
fo(x) minimize etmek icin hesaplanan agirliklari temsil etmektedir. Konumsal mikro
simiilasyon durumunda tiim agirliklarin pozitif veya sifir olmalisi gibi nispeten daha basit

kisitlar bulunmaktadir.
{aglrhkij eR"U{0} Vi,j} (10)

Konumsal mikro simiilasyonu bir optimizasyon problemi gibi gormek, kisith
optimizasyon tekniklerini kullanarak ¢oziimlerin bulunmasina olanak saglamaktadir. Bu
yontem yeniden agirliklandirma islemini gergeklestirmede herhangi bir optimizasyon

algoritmasini kullanmaktadir.
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Temel R fonksiyonu “optim”, amag¢ fonksiyonlarin1 sayisal olarak ¢dzmek i¢in genel
amagli bir optimizasyon cercevesi saglamaktadir. Konumsal mikro simiilasyonun amag
fonksiyonuna bagli olarak bireysel diizeyli veri kiimesini yeniden agirliklandirmak igin
herhangi bir genel optimizasyon algoritmasi kullanilabilmektedir. Farkli agirliklandirma
yontemleri farkli durumlarda ig¢in uygun olabilmektedir ve bu yontemler igerisinde
herhangi bir istiin yontem bulunmamaktadir. Ancak konumsal mikro simiilasyon igin
hangi yontemin daha uygun oldugunu test etmek, bazi algoritmalarin digerlerinden daha
verimli oldugunu agik¢a ortaya koymaktadir.

Kombinatoryal optimizasyon, optimizasyon problemlerini ayr1 bir secenek yelpazesi
ile ¢6zmek i¢in kullanilmaktadir. Kombinatoryal optimizasyon ile konumsal mikro
simiilasyonu ele alan bir ¢alisma, Clarke ve Williamson tarafindan su talebini tahmin
etmek i¢in gelistirilen modelde kullanilmistir (Clarke vd., 1997; Williamson vd., 1998). Bu
modelde Williamson tarafindan “kombinatoryal optimizasyon” adi verilen bir yontem
gelistirilmis  ve kullanilmistir. Her bolgedeki bireylere agirlik atamak yerine,
kombinatoryal optimizasyon bolgeyi doldurmak i¢in uygun aday listesini belirtmekte ve
daha sonra yeni bireyleri degis tokus etmektedir. Minimize edilecek amag¢ fonksiyonu,
degis tokusun yararli olup olmadigina karar vermek i¢in kullanilmaktadir. Bircok mevcut
kombinatoryal optimizasyon yontemi bulunmaktadir. Bunlardan hangisinin uygun oldugu,
aday kombinasyonunun nasil secildigine ve degerlendirmeden sonra ne olacaginin nasil
belirlenecegine bagli olarak degismektedir. Kombinatoryal optimizasyon bireyleri
bolgelere atamak i¢in kullanilan AOA yontemine iyi bir alternatif olarak goriilmektedir. Bu
yontem olasiliksaldir ve sonuglar tamsay1 agirliklariyla sonuglanmaktadir. Kombinatoryal
optimizasyon girdi mikro veri setlerinin ¢ok biiyiik oldugu uygulamalar i¢in de daha uygun
olabilmektedir. Anket veri kiimesinin boyutu arttikca deterministik AOA algoritmasinm
kullanmanin hiz avantajlar1 azalmaktadir. AOA tamsay1 olmayan agirliklar tretir ve bu
yiizden bu agirliklart nihai bireysel diizeyli popiilasyona doniistiirmek icin tamsayilagtirma
¢ozlimleri kullanilmaktadir. Bu nedenle de, AOA’nin her iterasyonunda tiim agirlik
matrisinin hesaplanmasi gerekmektedir. Kombinatoryal optimizasyon ise her iterasyonda
sadece aday birey Onerileri sunmaktadir. Eger amag fonksiyonunun hesaplanmasi uzun
zaman aliyorsa, kombinatoryal optimizasyon hesaplama agisindan yorucu olabilmektedir.
Ciinkii bir ya da birka¢ birey degis tokus isleminden sonra Onerilen her yeni popiilasyon

stirecinde uyum iyiligi yeniden degerlendirilmektedir.
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Genetik algoritmalar da alternatif yontemlere dahildir ve 6rnegin endiistri gibi bazi
alanlarda popiiler olarak kullanilmaktadir. Bu tiir bir algoritma, amag¢ fonksiyonu birkag
yerel minimuma sahip oldugunda ve genel olan1 bulunmak istendigi zaman ¢ok etkili
olabilmektedir (Hermes ve Poulsen, 2012). Konumsal mikro simiilasyon i¢in tasarlanmis
kombinatoryal optimizasyon simdilik R digsinda programlarda uygulanabilmektedir.
Harland’in Java tabanli bir esnek modelleme cergevesi kullanarak konuyu ele alan pratik
bir uygulama ¢alismasi bulunmaktadir (Harland, 2013).

“simPop” kiitliphanesi, sentetik mikro veri tiretmek ve bu verileri modellemek i¢in
alternatif yontemler sunmaktadir. Kiitliphanenin kullanigh bir 6zelligi 6rnek veri ekinin
olmasidir. 'AB-SILC' veri tabanindan (AB gelirleri ve yasam kosullar istatistikleri) ve
gelismekte olan diinyadaki veri setlerinden veriler bu alternatif yontemleri test etmek igin
eklenmistir. Bu kiitliphanesi popiilasyon sentezi yapmak i¢in modelleme tabanli yontemler,
ayarlama ve kombinatoryal optimizasyon algoritmalari da dahil olmak flizere cesitli
alternatif yontemler sunmaktadir (Meindl vd., 2015).

“Kentsel veri bilimi araglari” bir popiilasyon sentezi bilesenini igeren sechirleri
modellemek icin diger yaklasimlara gére daha da iddiali bir yaklasim sunmaktadir. Bu
yaklasim sadece popiilasyon sentezi degil, gorsellestirme ve modelleme de saglamaktadir.
Python’da yazilmistir (The Urban Data Science Toolkit -UDST).

AOA ve AOG yontemlerinin yaygin uygulamalari géz Oniine alindiginda, daha
karmasik yapili popiilasyonlar1 sentezlemek icin AOA ve AOG yontemlerine dayali olarak
yontemlerin ¢esitli uzantilar1 ve mutasyonlar1 da gelistirilmistir. Heterojenlik eksikligi ve
mikro verilerin kisitlar1 ile basa c¢ikmak i¢in arastirmacilar istatistiksel Ogrenme
metotlarindan yararlanarak yeni yontemler gelistirmislerdir. Bu yontemlerin temel
prensibi, olas1 kosullu modellere dayanarak degiskenleri sirali olarak glincellemektir.

e Bayes Aglan Yaklagimi:

Bayes aglar1 bir grafik model kullanarak bir dizi degisken arasindaki olasiliksal
iliskileri (nedensellik veya bagimlilik) kodlamaktadir. Bayes aglarinin grafiksel
gosteriminin sagladigi ylksek etkinlik ve avantajlar g6z oniine alindiginda, bu veri odakh
yaklasim smirli  bir mikro veriye sahip popiilasyon sisteminin temel yapisin
belirleyebilmektedir. Bu anlamda Bayes aglari modelleri popiilasyon sistemlerinin yapisini
ogrenmek igin giiclii araglar olarak kullanilmaktadir. Bayes aglar1 yaklasimi o6zellikle
mevcut mikro veriler kisith iken ilgilenilen 6zniteliklerin sayisi ¢ok fazla oldugu durumda

kullanilmaktadir.
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Bir dizi rasgele degisken arasinda nedenselligi ve bagimlilifi belirlemek igin
alternatif bir modelleme paradigmasi olarak Bayes aglari, karmasik iligkileri basit bir
grafiksel model halinde 6zetlemek i¢in veri odakli bir ¢erveve saglamaktadir. Bayes aglari
karmasik bagimlilik yapilarini kisa ve 6z bir yapiya doniistiirmektedir (Pearl, 2000; Koller
ve Friedman, 2009)

Bayes aglar1 modeli olasiliksal ¢ikarimda ve mantik problemlerinde yogun sekilde
kullanilmaktadir. Ozel bir durum olarak, anket verilerinden elde edilen bilgileri analiz
etmek ve yorumlamak icin de uygulanmaktadir. Ornegin Sebastiani ve Ramoni
Britanya’daki Genel Hanehalki Anketleri verilerini analiz etmek ve yorumlamak i¢in
Bayes aglart modelini kullanmiglardir (Sebastiani ve Ramoni, 2001).

Ulagim arastirmalarinda Bayes aglart modeli yaklagimi kullanan birgok c¢alisma
mevcuttur. Bunlardan bazilar1 Janssens vd. (Janssens vd., 2006) tarafindan yapilan birey
tabanli aktivite simiilasyonu ve tahmini, Zhang ve Taylor (Zhang ve Taylor, 2006)
tarafindan yapilan kaza-olay modellemesi ve Castillo vd. (Castillo vd., 2008) tarafindan
yapilan trafik akis tahmini caligmalaridir.

Bayes aglar1 yontemi yapay gozlemler iliretmek igin temel dagilimin olast bir
simiilasyonu olarak ta kullanilabilmektedir. Trafik simiilasyonu seyahat davranis analizi
konusunda Bayes aglar1 yaklasimi ilk kez Xie ve Waller tarafindan uygulanmistir (Xie ve
Waller, 2010). Xie ve Waller San Francisco’daki hanehalki seyahat anketlerini bireylerin
davranis modellemesini 6lgmek i¢cin Bayes aglari modelini kullanmiglardir.

Bayes aglari, bir dizi degiskenler arasindaki olasiliksal iligkileri etkili bir sekilde
kodlayan birlesik olasilik dagiliminin grafiksel bir temsilidir. Daha Once gelistirilen
olasiliksal yaklasimlara benzer sekilde Lijun Sun ve Alexander Erath popiilasyon sentezi
problemini birlesik olasilik dagilimimin bir ¢ikarimi olarak diistinmiislerdir (Sun ve Erath,
2015). Bu anlamda Sun ve Erath, Bayes aglart modelinin popiilasyon sisteminin yapisinin
Oziinli temsil eden ve simiilasyon yapmaya olanak saglayan ve ayni zamanda gizliligi
koruyan etkili bir ara¢ oldugunu one stirmiislerdir. Sun ve Erath ¢alismalarinda onerdikleri
Bayes aglar1 yaklasiminin birlesik dagilimin altinda yatan Ozellikleri karakterize etmede
giiclii oldugunu ve verilerin asir1 uyum gosterme problemini olabildigince azalttigini
gostermislerdir (Sun ve Erath, 2015).

Sun ve Erath mikro yapida karmasik olasilik dagilimini kodlamak i¢in etkili bir arag
olarak ve veriden bireyler hakkinda bilgi almanin basit bir yolu olarak Bayes aglarini

kullanmay1 tercih etmislerdir.
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Nedensel iligkileri ve olasiliksal islemleri birlestiren bir model olarak Bayes aglari
bilesik dagilimin tahminini basitlestiren alternatif bir yontem olmustur. Bu yontem,
popiilasyon sistemlerindeki farkli Oznitelikler arasindaki onemli iligkileri tanimlayarak
birlesik dagilimu etkili bir bigimde simiile etmekte ve yeniden tiretmektedir.

Ozetle Bayes aglar ilgilenilen degiskenlerin olasilik dagilimlarmi etkili bir sekilde
kodlayan bir grafik yontemidir (Heckerman, 1998; Pearl, 2000; Koller ve Friedman, 2009).

e Monte Carlo Teknikleri Yaklagimu:

Markov zinciri Monte Carlo yontemleri bilgisayar tabanli simiilasyon teknikleridir.
Bu teknikler ¢ok karmasik stokastik modellerden/siireclerden bagimli rasgele olaylar
dizisini simiile etmek i¢in kullanilabilmektedir (Hastings, 1970). Bu yontemler bir¢ok
uzaysal lgekte farkli veri kaynaklarmi kullanimi agisindan esneklik saglamaktadir. Onsel
bilgi sistematik bir sekilde elde edilmektedir. Varsayimlar tutarli bir sekilde
uygulanmaktadir. Yontemler hesaplamalidir ve bellek agisindan giigliidiir. Markov zinciri
Monte Carlo yontemleri fizik, goriintii isleme vb. olmak iizere bir¢cok alanda yogun sekilde
kullanilmaktadir.

AOA ve AOG yontemlerinin baglica eksiklikleri:

a. Mevcut veriye uyan bagka coziimler varken tek bir olumsallik tablosuna ait

ayarlama yapilmasi,

b. Heterojenligi kaybetme ve dogru bir popiilasyon sentezi yerine mikro verilerin

sadece kopyalanmasi,

c. Veri dretimi swrasinda agirliklart belirlerken verilerin dogruluguna asiri

giivenilmesi,

d. Sentezlenen bireylerin  Ozelliklerinin ~ sayisindaki  artisa  gbre  yetersiz

olceklenebilirligin olmasidir.

Geleneksel popiilasyon sentezleme yontemlerin yerine, gergek popiilasyon
verilerinden sentetik popiilasyon sentezlemek i¢cin Markov zinciri Monte Carlo yontemleri
de kullanilabilmektedir. Markov zinciri Monte Carlo yontemleri kullanilarak yukarida
bahsedilen sorunlarin istesinden gelinebilmektedir. Farooq vd. tahmin yapmak i¢in farkli
secim modellerini kullanmay1 dnermiglerdir ve veri iiretim modeli olarak Markov zinciri

Monte Carlo algoritmasini uygulamislardir (Farooq vd., 2013).
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¢ Kosullu Monte Carlo:

Normal Monte Carlo sentezi kisitli/az  veri  kullanilarak  kolaylikla
uygulanabilmektedir ancak kosullu Monte Carlo ile sentez ise sadece biraz daha
karmasiktir. X ve Z ozelliklerinin bilindigi ve Y 6zelliginin ise P(X, Y, Z) bilesik olasilik

dagilimini kullanarak sentezlenmesi gerektigi varsayilsin. Kosullu olasilik i¢in bu formiil:

P(X,Y,Z)

P(Y|X,Z2)= P2

(11)

P(Y|X,Z) den ilgilenilen olay1 bulmak i¢in, P(X, Y, Z)’ nin katkida bulunacak hiicrelerinin
etkili bir sekilde bulunmasi miimkiin olmalidir. Bu liste tabanli veri yapis1 kullanildiginda
otomatik degildir. Ciinkii (1,),k) hiicresi ile ilgili satirlara rasgele erisim etkin degildir. Bu
sorunla basa ¢ikabilmek i¢in liste verilen 6zelliklere gore siralanmaktadir. Bu yontem ilgili
satirlara ulasmayr O (log n) asimptotik performansi ile kolaylastirmis olur. Pritchard ve
Miller ortalama performans O (Nlog n) ve performansi arttirmak i¢in popiilasyon sentezi
caligmalarini C dilinde uygulamiglardir (Pritchard ve Miller, 2012). Pritchard ve Miller
AOA, Monte Carlo, Kosullu Monte Carlo yontemleri ile popiilasyon sentezleme siirecinin
adimlarini su sekilde tanimlamislardir:

1. (8) PUMS verisi ve Ozet Istatistik Dosyalar1 (Niifus verileri vb.) kullanarak
hanehalklarina yonelik ayarlamalarin AOA teknigi kullanilarak yapilmasi.

(b) PUMS verisi ve Ozet Istatistik Dosyalar1 (Niifus verileri vb.) kullanilarak
bireylere yonelik ayarlamalarin AOA teknigi kullanilarak yapilmasi.

2. PUMS verisi ve Ozet Istatistik Dosyalar1 (Niifus verileri vb.) kullanilarak ailelere
yonelik ayarlamalarin AOA teknigi kullanilarak yapilmasi. (Ek olarak burada
hanehalki ve bireylerin paylastig1 6zniteliklerin dagiliminin ayarlanmasi yapilir.)

3. Hanehalkinin bir listesini sentezlemek i¢cin Monte Carlo yonteminin kullanilmasi.
(1. Adimda (a) sentezlenen hanehalk: bilgisi kullanilir.)

4. Bir ya da daha c¢ok ailelik her hanehalki i¢in, hanehalki o6zelliklerinden
yararlanarak aile/aileleri sentezlemek. Burada Kosullu Monte Carlo kullanilir. (2.
Adimda sentezlenen aile bilgisi ve 3. Adimda MC ile sentezlenen hanehalki

bilgisi biliniyor).
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5. (a) Her aile igin, aile ozelliklerinden yararlanarak bireyleri sentezlemek. Burada
Kosullu Monte Carlo kullanilir (4.adimda Kosullu MC ile sentezlenen aile bilgisi
ve 1. Adimda (b) sentezlenen birey bilgisi kullanilir).

(b) Her hanehalki i¢in, hanehalki Ozelliklerinden yararlanarak ailesi olmayan
bireyleri sentezlemek. Burada Kosullu Monte Carlo kullanilir (3. Adimda MC ile
sentezlenen hanehalki bilgisi ve 1. Adimda (b) sentezlenen birey bilgisi
kullanilir).

(c) Yabanci / gegici sakinler (hanchalki ile ilgisi olmayan ve kurumsal olmayan
bireyler) sentezlemek. 1. Adimda (b) sentezlenen birey bilgisi MC kullanilarak
sentezleme yapilir.

AOA’nin girdileri PUMS’m liste tabanli verilerini, marjinal kisitlari, ¢ gibi bir
sonlandirma hata terimini ve yineleme smirmi igermektedir. Marjinal kisitlar tam g¢ok
yonlii olasilik tablolar1 ya da PUMS taki siitunlardir. Marjinal kisitlar AOA’nin geleneksel
yaklasiminda kullanilmaktadirlar. Pritchard ve Miller AOA siirecinin bir kisminda,
performans sebeplerinden dolay1 C dilini kullanmislardir. Pritchard ve Miller popiilasyon
sentezi yaparken AOA siirecinin geri kalan kismu i¢in R dilinin yeterli performansi
sagladigim1 6ne siirmislerdir. Pritchard ve Miller ¢alismalarinda ayrica yuvarlama ve
kiigiiltme islemleri kullanmiglardir. Marjinallerin tamamini toplamsal tablolarda yuvarlama
hatalarini azaltmak i¢in kullanmislardir (Pritchard ve Miller, 2012).

e En Yakin k-Komgsu Algoritmasi Yaklagima:

Siniflandirma yontemlerinden birisi olan En Yakin k-Komsu Algoritmas1 genis bir
uygulama alani bulmustur. Bu yontem, siniflar1 belli olan bir 6rnek kiimesindeki gézlem
degerlerinden yararlanarak, ornege katilacak yeni bir gozlemin hangi smifa ait oldugunu
belirlemek amaciyla kullanilmaktadir.

Popiilasyon sentezi asamasinda anket verisi niifus sayimindan elde edilen verilere
eslestirilirken, ana amac anket verisinde g bolgesindeki Yy Ozelliklerine sahip j.
hanehalkinin Xjjq ozelliklerine sahip 1. birey ozellikli bireyleri i¢in en iyl eslesmeyi
bulmaktir. Bu eslesme islemi biter bitmez daha sonraki asama Ornek veri kullanilarak
hanehalki diizeyindeki ekstra 6zellikleri bulmaktir. Bu 6zellikleri bulmak i¢in en yakin k-
komsu algoritmasi yaklasimi Namazi-Rad vd. tarafindan yilinda kullanilmistir (Namazi-
Rad vd., 2017). Bu calismada niifus verileri ile g bolgesinin hanehalki ve birey diizeyli
anket verilerini eglestirmek icin en yakin k-komsu yaklagiminin kullanildig1 algoritmaya

yer verilmistir. Bu algoritmanin ana amaci hanehalki ve birey oOzellikleri géz Oniine
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alindiginda anketteki en benzer hanehalkini bulmaktir. Bu algoritmada, popiilasyonun her
bir hanehalki i¢in (6rnegin Yjg) Ornek verideki en benzer hanehalklar1 ¢ogunluk oy
siniflandiricilart kullanilarak bulunmustur. Daha sonra anket verilerindeki hanchalklari
igerisinden en yakin k-komsu algoritmasinda bulunan uygun ¢oziimlerden bireyler igin
arama yapilmistir. Ve daha sonra hedef popiilasyon hanehalkinda (6rnegin Yjg) yer alan
bireylerin 6zellikleri karsilagtirilmistir (Namazi-Rad vd., 2017).

e Sakli Markov Modeli:

Popiilasyon sentezi teknikleri (a) ayarlama yontemleri (AOA ve AOG), (b)
kombinatoryal optimizasyon yontemleri olmak iizere iki ana aileye ayrilmaktadir. Son
birkag yilda, popiilasyon sentezi teknikleri ailesine {i¢iincii bir aile olarak goriilen Markov
islem tabanli yontemler eklenmistir. Bu yontemlere 6rnek olarak Markov zinciri Monte
Carlo simiilasyonu verilebilir. Saadi vd. bu mevcut yontemlerden daha iyi bir alternatif
olarak kullanilabilen Sakli Markov Modeli tabanli yaklasima dayali genisletilmis bir
yontem kullanmiglardir (Saadi vd., 2016). Bu yaklasim veri hazirlama ve model egitimi
bakimindan biiyiik bir esneklik ve verimlilik ile nitelenmektedir. Sakli Markov Modeli bir
majinal dagilim ve sinirsiz sayida mikro 6rnekten verilen bir popiilasyonun yapisal seklini
yeniden elde edebilmektedir. Tahmin edilmek istenen popiilasyonun sadece bir marjinal
dagilimi tiim popililasyonun sentezini yapabilmek i¢in bir sinir sart1 olarak
kullanilabilmektedir. Saadi ve ark. yaptiklar1 ¢galismada Sakli Markov Modeli yaklagiminin
standart ayarlama yaklagimlari olan AOA ve AOG’nin aksine mikro verinin tiim
heterojenligini elde etmemize olanak sagladigini gostermislerdir. Bu yontemin kabul
edilebilir bir hata orani ile marjinal dagilimlar ve onlara karsilik gelen ¢ok degiskenli ortak
dagilimlar1 bularak dogru sonuglar1 verdigini gostermislerdir (Saadi vd., 2016). Dahasi
Sakli Markov Modeli kii¢iik o6rnek biiyiikliikleri i¢in AOA yonteminden daha iyi
performans gostermektedir. Sakli Markov Modeli daha gercekc¢i popiilasyon tahminleri
bulmak i¢in birden fazla veri kaynagindan saglanan bilgileri birlestirebilmektedir.

Metodolojinin genellestirilebilirligi ve verimliligi g6z Oniine alindiginda, Saklh
Markov Modeli yaklasimi birey tabanli mikro simiilasyon modellemesinde énemli bir etki
yaratmistir. Yontem, popiilasyon sentezleme islemi yapmak i¢in birden fazla veri
kaynagmin (6rnegin, mikro-6rnekler ve toplamsal marjinal dagilimlar) birlestirilmesine
olanak saglamaktadir. Sakli Markov Modeli yaklagimi mikro veride var olan heterojenligi
elde etmede daha basarili olmustur. Bu yaklasim hem kesikli hem de siirekli degiskenlere

uygulanabilmektedir. Sinirsiz sayidaki mikro 6rnekler Sakli Markov Modeli yaklasimi



44

kullanarak birlestirilebilmektedirler. Sakli Markov Modeli yaklasimi  AOA ile
karsilastirildiginda AOA yonteminden daha az veri kullandigi ve daha iyi sonuglar
sagladig1 gosterilmistir (Saadi vd., 2016). Sakli Markov Modeli altta yatan i¢ durumlarin
gozlemciden gizlenmesi gereken bir Markov siirecidir. Hipotezler sistemdeki durumlarin
sayist ile ilgilidir ve durum gecis olasiliklarmin bilindigi varsayilmaktadir. Bu yiizden
Markov zincirinin her durumu her durumun ortaya ¢ikma olasiligini ifade eden c¢ikis
sembolii ve bagka bir duruma gegisi saglayan olasiliklara karsilik gelen gecis olasiliklari
olmak tizere iki parametre ile karakterize edilir (Ibe, 2013).

e Yapay Sinir Aglar1 (YSA):

Popiilasyon sentezlemede son yillarda kullanilan yeni yaklasimlardan birisi de
“Yapay Sinir Aglar1” yaklasimidir. Yapay sinir aglar1 insan beyninin ¢alisma sisteminin
yapay olarak benzetimi ¢abalarinin bir sonucu olarak ortaya ¢ikmistir. En genel anlamda
bir yapay sinir ag1 insan beynindeki bir¢ok néronun ya da yapay olarak basit islemcilerin
birbirlerine degisik etki seviyeleri ile baglanmasi sonucu olusan karmasik bir sistem olarak
diisiinebilir. Onceleri temel tip birimlerinde insan beynindeki néronlarin matematiksel
modelleme ¢abalar1 ile baslayan g¢aligmalar, gectigimiz on sene igerisinde, disipline bir
sekil almigtir. Yapay sinir aglart bugiin fizik, matematik, elektrik ve bilgisayar
miihendisligi gibi ¢ok farkli bilim dallarinda arastirma konusu haline gelmistir. Yapay sinir
aglarimin pratik kullanimi genelde, ¢ok farkli yapida ve formlarda bulunabilen
enformasyon verilerini hizli bir sekilde tanimlama ve algilama {izerinedir. Aslinda
miihendislik uygulamalarinda yapay sinir aglarinin genis ¢apli kullaniminin en 6nemli
nedeni, klasik tekniklerle ¢oziimii zor problemler i¢in etkin bir alternatif olusturmasidir.
Ciinkii bilgisayarlar insanin beyinsel yeteneginin en zayif oldugu carpma, bdlme gibi
matematiksel ve algoritmik hesaplama islemlerinde hiz ve dogruluk agisindan yiizlerce kat
basarili olmalarina ragmen insan beyninin 6grenme ve tanima gibi islevlerini hala yeteri
kadar gerceklestirememektedir.

Mohammadian vd. 2010 yilinda yaptiklar1 ¢alismada Ulusal Hanehalki Seyahat
Anketleri (UHSA) kiimeleri ve bu kiimelere karsilik gelen diger bdlgenin kiimeleri
arasinda seyahat Ozelliklerinin  aktarildigi i¢in, uygulama bolgesinin sentetik
popiilasyonunun da kiimelenmesi gerektigini vurgulamislardir (Mohammadian vd., 2010).
Bu amagla yaptiklar ¢alismada Yapay Sinir Aglart (YSA) kullanmislardir. Yapay Sinir
Aglar1 modeli burada UHSA’daki ayni kiime semasini ¢ogaltmak i¢in kullanilmistir. Bu
sebeple UHSA hanehalki ti¢ alt gruba (60%, 30% ve 10%) ayrilmistir. Bu alt gruplar sirasi



45

ile YSA modelini egitmede, dogrulamada ve test etmede kullanilmistir. Elde edilen model
2 gizli katmana sahiptir ve model, test alt kiimesinde %90’dan daha fazla dogruluk
tiretebilmektedir. Mohammadian vd. yaptiklar1 ¢alismada simiilasyon sonuglarinin
tyilestirilmesi i¢in giincelleme yontemi onermislerdir. Burada Bayes teoremine dayanan
Bayes giincellemesi yontemi kullanilmiglardir. Transfer modeli gozden kacgan yerel
ozelliklerini hesaba katarak biiyiik 6l¢iide gelistirilebilmistir. Bu yontem yerel 6rnek verisi
var olan her yerde kullanilabilmektedir. Mohammadian vd. yaptiklar1 ¢alismada
UHSA’dan sectikleri rasgele bir 6rnegi yerel ornek olarak kullanmislardir. Popiilasyon
sentezi modeli; uygulama bolgesinin demografik, sosyo-ekonomik ve arazi kullanimi
ozelliklerinin hepsini igeren tiim popiilasyon verisini iiretmek icin kullanilmaktadir. Daha
sonra transfer modeli elde edilen bu hanehalklarina uygulanmaktadir. Uygulama bdlgesinin
sentetik hanehalki seyahat anketi verisini {iretmek i¢in Monte Carlo simiilasyonundan
yararlanilmaktadir. Monte Carlo simiilasyonu veri kaynagi olarak seyahat 6zelliklerinin

giincellenmis halini kullanilmaktadir (Mohammadian vd., 2010).

1.6. Popiilasyon Sentezleyiciler

Bireylerin seyahat aktivitelerinin zaman ve yer olarak simiile edildigi trafik talep
modellemelerinde mikro simiilasyon yaklasiminin ortaya ¢ikmasi, sentetik popiilasyon
sentezleyicilerinin gelismesini saglamistir (Ye vd., 2009).

Popiilasyon sentezleme amaciyla bugiine kadar bir¢ok yaklasim kullanilmistir. Her
sentezleyicinin farkli veri girig yontemi vardir ve her bir sentezleyicinin dogrulugu i¢in
farklt uyum iyiligi testleri kullanilmaktadir (Miiller ve Axhausen, 2010). Tablo 1°de bazi

popiilasyon sentezleyicileri ve genel ozellikleri yer almaktadir.
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Tablo 1. Baz1 popiilasyon sentezleyiciler ve 6zellikleri

Popiilasyon

Sentezleyicinin

(2007)

Sentezleyici Arastirmacilar Kullanildig Alan Sentezleyicinin Ozelligi
Otomatik  kategorizasyon ve  kisi
PonSYRWin Auld ve ark. (2008), Chicago. Illinois diizeyindeki kisitlamalar1 kontrol etmek
oy Auld ve ark. (2010). go. " |igin hanehalki se¢im olasiliklarinin
ayarlanmasi lizerinde durulmaktadir.
AOA sirasinda  biiyiik  alanlarda
calismak i¢in yeni bir yaklasim
Salvini ve Miller (2005), kullanmaktadir. ~ Olasiik  tablosu,
ILUTE Pritchard (2008) Toronto, Canada, | 9ZMiteliklerin kombinasyonu ile liste
) ' ' " |yapist olarak temsil edilmektedir. Ek
Miller (2009). olarak,  girdi  verileri  olmadan
kisi/hanehalki iliskileri olusturmak igin
bir ¢6ziim Onerilmistir.
. Kisi ve hanehalklari i¢in es zamanli bir
Ye ve ark. s G ©%
PopGen Mang\or[i);oﬁgumy’ ayarlama saglayan yeni bir teknik
(2009). ; (AOG) kullanilmaktadir.
. Istenen hanehalki segimi igin olasiliksal
Srinivasan ve Ma (2009), Tampa Bay ve yontem kullanmak yerine siralamali bir
FSUMTS Srinivasan ve ark. South-East F)I/ori it yontem kullanilmaktadir. Ayrica, geriye
(2008) doniik ¢ikarimlarda bulunularak
sonuglar ¢esitlendirilmistir.
Pinjari ve ark. (2006) | Dallas-Fort Worth | G0k yonli  olasilik  tablolarim
CEMDAP birlestirmek igin bir yontem
Guo ve Bhat (2007) area, Texas gelistirilmistir,
Arentze ve ark Hanehalki diizeyi, dagilim 6n isleme
ALBATROSS ' European region |adimui sirasinda kisi diizeyli dagilimdan

hesaplanmaktadir.

1.7. PUMS Veri Kaynag

Popiilasyon sentezlemede literatiirde en sik kullanilan veri kaynagi, PUMS (Public

Use Micro data Sample) veri kaynagidir. PUMS, bir mikro veri tipidir. PUMS kiitiikleri

ABD’deki bos konut birimlerini, ilgilenilen alandaki insanlarin bilgilerini ve ilgilenilen

alanin %1 ya da %5’ini yansitan kayitlar1 igermektedir. Ek olarak ilgilenilen alana ait

insanlarin dortte birine ait bilgileri de igermektedir. Bu veri dosyasinda her kisi ya da

konuta ait bireysel agirliklar bulunmaktadir. Bu agirliklar bireysel kayitlara uygulandig

zaman Ornek, ilgili toplam kitleye genisleyebilmektedir.
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Veri kaynaginin konut kaydinda yer alan Ogelerden bazilarina Ornek olarak,
yiizOl¢limii; tarimsal satiglar; yatak odasi; apartman aidati; kira sézlesmesi; aile gelirleri;
aile, alt aile ve iliskilerinin kayitlari; ciftlik kayitlari; yangin, tehlike, sel sigortasi;
kullanilan yakit; briit kira; kalorifer yakiti; hanehalki geliri; hanehalk: tipi; mutfak
imkanlari; dilsel izolasyon; karavan masraflari; ipotek 6demesi; ipotek durumu; sihhi
tesisler; sahip olunan c¢ocuk sayisi ve yaslari; emlak vergileri; oda sayisi; binalarin
blytikligl; devlet kodu; telefon hizmeti; memuriyet siiresi; mevcut arag¢ bilgisi ve bina
yas1 verilebilir (PUMS Technical Documentation, 2008).

Birey kaydinda yer alan Ogelerden bazilarmma o6rnek olarak, ingilizce konusma
yetenegi; yas; soy; vatandaslik; is¢i siniflari; sakathlk durumu; kazang; egitimsel
kazanmimlari; dede-nine bilgileri; Ispanyol kokeni; calisilan saatler; gelir; sanayi; evde
konusulan dil; medeni hal; ise giderken kullanilan arag tiirii; go¢ bilgisi; gdo¢ durumu;
hareketlilik durumu; tecriibe kidem siiresi; askerlik yasi; meslek; kisinin agirligs; kisisel
bakim kisitlari; dogum yeri; is yerinin durumu; yoksulluk durumu; irk; akrabalik; okul
kaydi ve okul tiirii; is i¢in yola ¢ikma zamant; is i¢in yolda harcanan zaman; ara¢ kullanim
sliresi; yillik ¢aligilan hafta siiresi; ise giris yili ve is durumu verilebilir (PUMS Technical
Documentation, 2008).

PUMS verisi “super-PUMA (super-Public Use Microdata Areas) ve PUMA (Public
Use Microdata Areas)” olarak bilinen cografi birimleri icermektedir. Minimum popiilasyon
esikleri PUMA ve super-PUMA, PUMS verisinin gizliligini korumak i¢in olusturulmustur.
%1°lik dosyalar i¢in, super-PUMA’lar en az 400,000 bir niifusa sahiptir ve bir PUMA ya
da %5’lik PUMS dosyalarinda tanimlanan bitisik PUMA’larin bir grubundan olugmaktadir.
%35’lik dosyalar her biri en az 100,000 niifusa sahip PUMA’lar1 igermektedir. %5’lik
dosyalar ayn1 zamanda super-PUMA ’larin kodlarin1 da gostermektedir. Her devlet ayri ayri
tammlanmakta ve bir ya da daha fazla PUMA ve super-PUMA verilerinden
olusabilmektedir. Biiyiik metropol alanlar super-PUMA ve PUMA gibi alt boliimlere
boliinebilmektedir.

PUMS verileri yaygin olarak degiskenler arasindaki iligkileri tanimlayan istatistiksel
modeller gelistirmek i¢in kullanilmaktadir. PUMS dosyalar1 bireyler ve hanehalklar
hakkinda diizenlenmemis kayitlar dizidir. PUMS dosyalar1 bireyler ve hanehalklarina ait
ornegin iliski, cinsiyet, egitim diizeyi ve calisma durumu gibi bireysel ve 6zel yanit
bilgilerini igermektedir. PUMS dosyalarinda 1 yillik, 3 yillik ve 5 yillik veriler yer
almaktadir. 3 yillik ve 5 yillik PUMS dosyalar1 PUMS’m 1 yillik verilerinin ¢ok yilli
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kombinasyonlarindan  olugsmaktadir. Bu kombinasyonlar  olusturulurken  ¢esitli
agirhiklandirmalar  ve enflasyon ayarlama faktorleri gibi diizeltme ayarlarindan
yararlanilmaktadir. PUMS dosyalari, 6rnegin gaziler ve iiniversite 6grencileri gibi belirli
niifus gruplarmin 6zel bilgilerini elde etmek i¢in ya da standart tablolardan belirli veri
kategorileri (6rnegin resmi yoksulluk esigi yiizde 90 ile ylizde 99 arasinda gelire sahip
aileler) elde etmek miimkiin olmadig1 zaman kullanilabilmektedir.

PUMS dosyalarindan en yaygin yararlanan kullanici grup, degiskenler arasindaki
iliskileri modellemekle ilgilenen akademik arastirmacilar olmaktadir. Diger yaygin
kullanict grup ise, hiikiimet ve is diinyasinda ¢alisan arastirmacilar olmaktadir. Bu
aragtirmacilarsa, standart tablolardan daha farkli yollarla kategorize edilen ya da
birbirlerine karsi ¢apraz tablosu olusturulamayan 6zellikler ile ilgili ¢alismak i¢cin PUMS
dosyalarindan yararlanmaktadirlar. Standart veri tablolar1 kullanicilarin ilgilendigi birgok
soruna cevap verirken, bazi sorular bu tablolar tarafindan cevaplandirilamamaktadir.
Ormnegin, standart tablolar yabanci uyruklu yerlilerin egitimleri ile yoksulluk durumlarin
gosteren bir tablo saglayamamaktadirlar. Boyle bir tablo, PUMS dosyalar1 tarafindan
olusturulabilmektedir. PUMS dosyalart ayni zamanda bir veri kullanicisinin standart
tablolardan elde edemeyecegi kategorilere de ulasma imkami saglamaktadir. Ornegin,
standart tablolarin ¢ogu 65 yas ve iizeri, 55 — 64 yas gibi yas araliklar1 kullanmaktadir.
Fakat New York eyaletinde, Yaslanma Ofisi tarafindan yiiriitiilen programlar 60 yas ve
iistii popiilasyon igin tasarlanmigtir. Bu yiizden bu ofisin, programlarinin herhangi bir
degisikliginin etkisini arasgtirmak istedikleri zaman, birincil veri kaynagi olarak PUMS
dosyalarina bagvurmalar1 gerekmektedir (White ve Mesenbourg, 2009).

PUMS verileri, bireyler ve hanehalklar1 hakkindaki bilgilerin ifsa edilmesinin
onlendigi gizli mikro veri kayitlarindan olugsmaktadir. PUMS dosyalarinin gizliligi kismen;
veri degis tokusu, secilen degiskenlerin {ist kodlamasi, cografi niifus esikleri, biiyiik
hanehalklar1 i¢in yas degisimi ve bazi kategorik degiskenler iizerindeki ayrintilarin
azaltilmasi siiregleri yardimiyla korunmaktadir (PUMS Technical Documentation, 2008).
Veri degis tokusu, siklik tablolarinda gizliligi korumak i¢in tasarlanmis veri ifsas1 kisitlama
yontemlerinden biridir. Veri degis tokus islemi, kaynak veriyi diizenleyerek ya da drnek
kayitlarim1 degistirerek yapilmaktadir. Degis tokus bireysel kayitlara uygulanmaktadir ve
bdylece mikro verilerin gizliligi korunmus olmaktadir. Ust kodlama, tek bir kategoriye
yerlestiren dagilimin belirli bir yiizdesi iizerinde veya tamaminda veri ifasi kisitlama

yontemlerinden biridir. Cografi niifus esikleri, niifus sayimi belirli bir seviyenin altindaki
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cografi birimlerin hanehalklar1 ve bireylere ait verilerin ifsasinin énlenmesinde kullanilan
bir yontemdir. Yas degisimi (hanehalki iyelerinin yaslarinin degisimi), gizlilik
konusundaki endiseler nedeniyle biiyiik hanehalklari (on ya da daha fazla bireyden olusan
hanehalklar1) i¢in gerekli olmaktadir. Kategorik degiskenler {izerindeki ayrintilarin
azaltilmasi, eger her bir kategorideki olusumlarin sayist belirlenen minimum esigi
kargilamiyorsa kullanilan bir yontemdir.

PUMS mikro veri dosyalar1 6zellikle “kullanicilarin kendilerinin olusturabilecegi”
0zel tablolar olusturulmasina olanak vermektedir. Kullanicilar istenen degisken kiimesiyle
iligskilendirilen ¢ok g¢esitli tablolar olusturabilmektedirler. Mikro veri ornekleri, belirli
kiiciik cografi alanlarin tanimlanmay1 ya da kiigiikk popiilasyonlar i¢in ayrintili ¢apraz
tablolar yapmayi gerektirmeyen g¢alismalari yapan kullanicilar ig¢in faydali olmaktadir.
Mikro veri kullanicilart siklikla, mevcut niifus tablolarinda gosterilmeyen niifus
degiskenleri arasindaki iligkileri incelemek i¢in ya da 0Ozel olarak tanimlanmig
popiilasyonlarin  ozelliklerini ele almak i¢in ¢alismaktadir (PUMS Technical
Documentation, 2008).



2. YAPILAN CALISMALAR

2.1. R ile Konumsal Mikro Simiilasyon

Arastirmanin esnekligi, etkinligi ve tekrarlanabilirligi {izerinde yazilim kurallarinin
biiylik etkisi vardir. Neredeyse 30 yil once, Clarke ve Holm mikro simiilasyon ig¢in
kullanilan programlama dili se¢iminin dikkate alinmasi gereken bir konu oldugunu ileri
stirmiislerdir (Clarke ve Holm, 1987). Bunun o zaman oldugu gibi simdi de dogru oldugu
goriilmektedir. Yazilim konusu, konu ile ilgili makalelerde nadiren tartisiimaktadir ve
kaliteli konumsal mikro simiilasyon paket programlar1 azdir. “The Flexible Modelling
Framework (FMF)” gesitli modelleme islerini yapabilen Java’da yazilmis 6nemli bir
istisnadir.

Birey tabanli modelleme alaninda giicli ve farkli bir yazilim toplulugu
bulunmaktadir ve bunlarin ¢ogu konumsal mikro simiilasyon ¢alisan arastirmacilar igin
yararli olabilecek kavramlar ortaya ¢ikarmislardir. Ornegin Mannion ve ark. JAMSIM’i
tanitmiglardir (Mannion vd., 2012). JAMSIM, iyi bir birey tabanli modelleme uygulamasi
yapmak i¢in R dili ile yazilan, sonuglarin grafiklenmesinde ve analizinde kullanilan yeni
bir yazilim ¢ergevesidir. JAMSIM ve alandaki diger yazilimlarin, (NetLogo ve MASON
ABM sistemleri ve bunlara iligkin eklentiler dahil) rakip olarak degil bu alanda gelistirilen
R yazilimlarina paralel olarak gelismekte oldugu goriilmektedir.

Yazilim seg¢ilmesine etki eden faktorler; yazilmim maliyeti, ne kadar zamandir
kullanildigi, ozellikleri ve performansidir. Arastirmacilar igin en Onemlileri, analizin
O0grenme, yazma, uyarlama ve iliski kurma kolaylig1 ve hizidir. R, bu alanlarin her birinde
tistlinliik saglamaktadir.

R, giiclii bir grafiksel kullanici arayiiziine (GUI) sahip olmasina ragmen, 6rnegin
Microsoft Excel ve SPSS gibi istatistiksel programlarla karsilastirildiginda diisiik seviyeli
bir dildir. R, verileri analiz etmede ve modellemede biiyiik bir esneklik sunmaktadir ve
kullanici tanimli iglemlerin kolaylikla olusturulmasina olanak vermektedir. Bu ozellikler,
konumsal mikro simiilasyonun yapilabilmesi igin yazilimda istenen nitelikleridir. Ote
yandan R, C ve Python gibi genel amach dillere kiyasla yiiksek seviyeli bir dildir.
Istatistiksel islemleri yapmak igin sifirdan kod yazmak yerine, R genellikle dnceden

yazilmis kodlart kullanma olanagi sunmaktadir. Ornegin x degiskeninin ortalamasini
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hesaplamak i¢in; Python’da 20 karaktere ihtiyag¢ varken (float(sum(x))/len(x)), R’de sadece
7 karakter yeterli olmaktadir (mean(x)). Onceden yazilmis fonksiyon kodlar1 ile konumsal
mikro simiilasyon modellerinin yazilmasi, okunmasi ve sonuglarin analiz edilmesi
acgisindan kolaylik saglamasi agisindan R faydali olmaktadir. R ve Python'da ortalamanin
hesaplanmas1 ornegi ¢ok klise bir 6rnek olabilmektedir. Daha genis agidan bakildiginda R,
istatistiksel verilerle ¢alismak i¢in tasarlanmistir. Bu yiizden R kuruldugu zaman birgok
fonksiyon zaten biinyesinde vardir. Ornegin R biinyesindeki Im() kodu, dogrusal regresyon
modeli olusturmak i¢in kullanildiginda dogrudan istatistiksel analizin yapilmasina olanak
saglamaktadir. Birey tabanli modellemede, sonuglarin istatistiksel analizi, genellikle
modeli calistirmaktan daha fazla zaman almaktadir (Thiele vd., 2014). Ayn1 durum
konumsal mikro simiilasyon modellemesi ig¢in de gegerli olmaktadir. R nin istatistiksel
analiz yetenekleri sayesinde, R konumsal mikro simiilasyon modellemesi i¢in ideal bir
tercih olmaktadir.

R aktif ve biiyliyen bir kullanici topluluguna sahiptir ve R’nin genigletilmesi
kolaydir. R’nin asir1 esnekligi, diger programlama dillerinde yazilmis kodlar
calisirmasina da olanak saglamaktadir. R’de kullanilan genis bir algoritma yelpazesi
bulunmaktadir. Bu o6zellik R kodunu 6nemli 6lgiide hizlandirmak igin kullanilmistir.
Ornegin, yeni R paketi “dplyr” veri isleme gorevlerinin zor islerini yapmak icin C++
kodunu kullanmaktadir. R’nin esnekliginin, agik kaynakli olusunun ve gii¢lii kullanici
toplulugunun sonucu olarak, R’nin yeteneklerini yeni fonksiyonlarla genisleten binlerce
paket bulunmaktadir. Yapilan gelismeler her zaman R ekosistemine eklenmektedir.

R akademik arastirmalarda, egitimde ve endiistride yaygin olarak kullanilmaktadir. R
siirekli olarak biiylimektedir ve su an biinyesinde 7000’den fazla paket bulunmaktadir.
Ornegin R’de bulunan ipfp ve mipfp kiitiiphaneleri kullanildiginda, popiilasyon sentezi igin
gerekli kodun satir sayilart ve hesaplama zamani biiyiik dl¢lide azaltabilmektedir. R’nin
belirgin bir avantaji da herkesin bir paket yazabilmesidir. Bu ayn1 zamanda potansiyel bir
dezavantajdir. Ciinkii ¢ok fazla paket bulunmaktadir ve yeni kullanicilar i¢in hangi
paketlerin daha giivenilir oldugu ve hangisinin hangi durumlar i¢in en uygun oldugunu
belirlemekte zorlanmaktadirlar (Hornik, 2012). Fakat bu problem R’nin agik kaynakli
olmasindan dolay1 hafiflemektedir. Kullanicilar R programlamay: 6grenmek istiyorlarsa
herhangi bir fonksiyonun tam olarak nasil c¢alistigin1 agik kaynaklar sayesinde

gorebilmektedirler.
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R’yi birbirinden ayrik komutlar dizisi olarak degil, birbirine bagli komutlardan
olusan bir dil olarak diisiinmek faydali olmaktadir. Burada yazilan kodlarin 6nemli bir
gorevi de, fikirleri bir kisiden diger bir kisiye iletmektir. R’yi daha ¢ok erisilebilir yapan
yeni gelisme ise RStudio’dur. RStudio sayesinde her kullanici R’yi kolaylikla

kullanabilmektedir.

2.2. Konumsal Mikro Simiilasyonda Agirhklandirma, Tamsayilastirma ve
Genisleme Siirecleri

Konumsal mikro simiilasyonda, bireyleri konumlara atamak igin ¢esitli yontemler
kullanilabilmektedir. Istatistiksel analiz yontemlerinin cogunda oldugu gibi deterministik
ve stokastik yontemler bulunmaktadir. AOA gibi deterministik yontemlerin sonuglar1 asla
degismemektedir, rasgele ve olasilik sayilar1 kullanilmadigindan sonugtaki agirliklar her
zaman ayni olmaktadir. Diger yandan benzetim tavlama gibi stokastik yontemler rasgele
sayilar1 kullanmaktadirlar. Literatiirde stokastik ve deterministik yaklasimlar arasindaki
ucurum genellikle yeniden agirliklandirma ve kombinatoryal optimizasyon yontemleri
arasindaki ayrimla eslestirilebilmektedir. Yeniden agirliklandirma yontemleri genellikle
her birey-bolge kombinasyonu igin tamsayr olmayan agirhiklar1 hesaplamaktadir.
Kombinatoryal optimizasyon yontemleri ise genellikle her bdlgeye mikro veri anketinden
bireyleri tek tek rasgele atayarak caligmakta ve her degisikligin ardindan uyum iyiligini
yeniden hesaplamaktadir. Eger bir kisi sz konusu bdlgeye atandiktan sonra gozlemlenen
ve simiile edilen sonuglar arasindaki uyum 1yiligi artarsa birey o bolgede kalmaktadir. Eger
uyum bozulursa birey o bolgeden cikartilmakta ve bolgeye farkli bir bireyin
yerlestirilmesinin etkisi test edilmektedir.

Kesirli agirliklarin yeniden agirliklandirilmast ve kombinatoryal optimizasyon
algoritmalar1 arasindaki bu ayrim 6nemlidir. Kombinatoryal optimizasyon yontemleri her
bir bireyin bir bolgeye yerlestirilmesi ile sonuglanirken, yeniden agirliklandirma
yontemleri ise her bolgeye yerlestirilen bireylerin kesirleriyle sonuglanmaktadir. Konumsal
mikro veri yaratmada kombinatoryal optimizasyon ve yeniden agirliklandirma yontemleri
arasindaki ayrim aslinda goriindiigii kadar net degildir.

AOA gibi yeniden agirliklandirma algoritmalari ile iiretilen kesirli agirliklar, tamsay1
agirliklarina “tamsayilastirma” siireci ile donistiirtiliir (Sekil 15). “Genigleme” siireci

boyunca tamsayilastirma yontemi ile iiretilen tamsay1 agirlik matrisi, nihai konumsal mikro
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veri ¢iktisina doniistiiriilebilmektedir. Bu yilizden “tamsayilastirma ve genisleme”
stireclerinin  birlesmesi ile olusan siiregler, agirlik matrislerinin  kombinatoryal
optimizasyon algoritmalarinin dogrudan iirettigi ¢ikt1 formatina doniistiiriilmesine olanak
saglamaktadir. Baska bir deyisle kesirli agirliklandirma popiilasyon sentezi siirecinde
kombinatoryal optimizasyon yaklasimlarina alternatif olarak kullanilabilmektedir. Bu
stirecin tersi de miimkiindiir. Kombinatoryal optimizasyon algoritmalariyla iiretilen
sentetik konumsal mikro veri “sikistirma” olarak adlandirilan bir adimla daha kompakt bir
agirlik matrisine doniistiiriilebilmektedir. Bu tamsay1 agirhigi, “tamsayilastirma” ile liretilen
tamsayr matrisi ile ayni boyuta sahip olmaktadir. Tamsayilastirma, genisletme ve
sikistirma  siirecleri popiilasyon sentezinde kesikli agirliklandirma ve kombinatoryal
optimizasyon yaklagimlarinin aslinda ayni sey olarak goriilmesine izin vermektedir.
Popiilasyon sentezinin farkli yontemleri arasindaki bu esdegerlik, kombinatoryal
optimizasyon yaklasimlarinin kesikli agirliklandirma yontemlerinin 6zel bir durumu olarak
goriilebilmesi ya da tam tersi seklinde ifade edilebilmektedir. Bu yiizden konumsal mikro
veri lireten tiim deterministik ve stokastik yaklasimlar, bireylere agirliklar1 atayan farkl
yontemler ve algoritmalar olarak goriilebilmektedir. Bir konumu temsil eden bireylere
yiiksek agirlik verilmektedir. (Kombinatoryal optimizasyonda bu ¢ogu kez ¢ogaltmaya
esdegerdir.) Bir konumda nadir bulunan kisilere ise diisiik agirlik verilmektedir. Buna ek
olarak bir konumu temsil eden bireyler olmayabilir, bu durumda ise agirlik sifira esit

olmaktadir.
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Sekil 15. Stokastik kombinatoryal optimizasyon ve AOA gibi deterministik
yeniden agirliklandirma algoritmalarini iceren konumsal mikro
veri olusturulmasinda farkli yaklasimlarin sematik gosterimi

Agirlik kavrami, popiilasyon sentezinin konumsal mikro veriyi nasil {irettigini
anlamak i¢in Onem tagimaktadir. Bireylerin tiimiiniin 6zellikleri hakkinda bilgimizin
olmadigi, sadece her konumun toplam niifusunu bildigimiz bir bdlge hayal edelim. Bu
durumda Ornekte bulunan Ozelliklerin dagiliminin biitiin niifusunun dagilimmi temsil
ettigini varsayabiliriz. Bu senaryoda bireyler Ornekten rasgele segilecek ve rasgele
bolgelere yerlestirilecek ve her bir konumdaki birey 6zelliklerinin dagilimi mikro verilerle
asimptotik olarak ayn1 olacaktir.

Yeniden agirliklandirma yontemleri konumdaki her bireye agirlik katmaktan
ibarettir. Bu yontem, elimizde konumun temsili bir 6rnegi varsa ve popiilasyonun azinligi
da buna dahil edilmisse basarili olmaktadir. Aksine, elimizde bireysel diizeyde niifusun
cogunlugu elimizde varsa ve Ornegin elimizde hala calisan yasl bir birey yoksa bu tiir
birey nihai verimizde olamaz. Bu durumu 6nlemek igin kullanilan 6neriler, ya bu aykiri
degerleri icerecek sekilde Ornegi degistirmek ya da yeni bireyler yaratmak igin bazi
bireysel diizeyde verilerin karistirilmasina izin veren genetik algoritma gibi farkli bir
yaklagim kullanmaktir. Bu sorunu ¢ézmek i¢in diger bir kullanigh alternatif tamsay1

programlamada, sezgisel bir yontem olan tabu arama algoritmasidir (Glover, 1997; Glover
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ve Laguna, 2013). Bu sezgisel yaklagim, AOA tarafindan firetilen baslangi¢ ¢oziimiinii
gelistirmek i¢in kullanilabilmektedir.

Konumsal mikro simiilasyon ftiretilmesi siireci, her bir konumdaki her bir bireye
agirhik tahsis edilmesi siirecidir. Belirli bir birey-konum kombinasyonuna ait agirlik ne
kadar yiiksekse, bireyin o konuma ait olmas1 o kadar yiiksek olmaktadir.

Agirlik matrisinin bir 6zelligi, her bir siitun toplaminin her konumdaki toplam niifusa
esit olmasidir. Matrisler bireysel diizeyli verileri cografi olarak toplanmis verilere
baglamaktadir. Bu agirlik matrislerini iiretmek igin birgok yontem bulunmaktadir. Bu
yontemler bazen literatiirde yeniden agirliklandirma yontemleri olarak adlandirilmaktadir
(Tanton vd., 2011). Bunlar, AOA gibi “deterministik” ve benzetim tavlama gibi s6zde
rasgele say1 liretecine dayanan “olasiliksal” yontemlerden olugmaktadir.

Konumsal mikro simiilasyonda AOA bireyleri konumlara atamak igin
kullanilmaktadir. AOA yaparken hesaplama kolaylig1 saglayan yaklasimlar bulunmaktadir.
Arastirmaciya zamandan tasarruf etmesini saglayan ve AOA yontemini uygulamada
kullanilan R kiitliphaneleri bulunmaktadir (“ipfp” ve “mipfp” kiitiiphaneleri). Kullanic1 her
iterasyonda c¢ok fazla koda ihtiyag duymadan bu kiitiiphaneleri kullanarak bireyleri
konumlara atayan kesirli agirlik matrisleri iiretebilmektedir.

AOA teknigi R’deki “ipfp” kiitiiphanesi ile daha az kod kullanma imkan1 bularak,
daha hizl1 calismaktadir. “ipfp” fonksiyonu AOA algoritmasin1 C dilinde ¢alistirmaktadir.
R’de diizinelerce kod satir1 ile yazilan AOA algoritmasinin iki satira yogunlastirilmasi
etkileyici olmaktadir. C dili tamsayida basarisizdir, bu yilizden girdi kisitlar1 sayisal veri
olmalhidir. “ipfp” kiitliphanesinde kodlar C dilinde olusturulmus ve optimize edilmistir.
“ipfp” kiitliphanesi verilerin yiiklendigi ve sonucglar1 dondiiren sihirli bir kutuya
benzetilmektedir. Yakinsama, iki ardisik yineleme arasindaki farki igeren matris normunun
fonksiyonda elle ayarlanabilen tolerans degerine ulagsmasi anlamina gelmektedir.
Varsayilan tolerans degeri ¢ok kiigiik bir sayidir (0.000000000000000222). Yinelemelerin
sayis1 da “maxit (maximum iterasyon)” argiimani ile belirtilerek de ayarlanabilmektedir. R
ciktisinda simiilasyondan onceki ve sonrasi agirliklar arasindaki farklar igeren uzaklik yer
almaktadir. Bu iki matris esit oldugu zaman algoritma yakinsamakta ve uzaklik matrisi de
sifir olmaktadir. Eger uzaklik tolerans degerinin altina diiserse algoritma durmaktadir.
Bilgisayar gercek sayilarin sayisal yaklasimlarini hesaplamaktadir. Ornegin sonug 4/3
oldugunda bilgisayar bunu sonsuz sayida ondalik olarak kaydetmemektedir, sayiyi
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kesmekte ve yaklasimi hesaplamaktadir. “maxit” ’i durdurma Olgiitii olarak kullanildig:
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zaman dikkatli olunmasi gerekmektedir. Ciinkii her uygulamada, uyum seviyesine ulagsmak
icin gerekli arglimanlarin sayisini tahmin etmek imkansizdir. Bu yiizden maxit argiimani
¢ok biiylik oldugunda gereksiz yere zaman kaybi olmaktadir, kiigiik oldugu zaman ise
sonu¢ yakinsamayabilmektedir. Tolerans degeri kullanmak da ayni sekilde tehlikeli
olmaktadir. Elimizde tekrarlanan ayni matrisler varsa fakat uzaklik matrisi iizerindeki
yaklagimlar argiimandan biiyiik ise algoritma devam edecektir. Bu yiizden tolerans (tol) ve
maxit birlikte kullanilmahidir. “ipfp” ile iiretilen agirliklar kesirlidir. Birey tabanh
modelleme uygulamalar1 i¢in tamsayr agirliklar gerekli olmaktadir. Tamsayr agirliklar
“ipfp” adimindan sonra “tamsayilastirma” siireciyle iiretilebilmektedir. Tamsayilastirma
siirecinde iki yontem gelistirilmistir. Ilki bireyleri agirliklar1 ile orantili bir olasilikla
rasgele bir sekilde segmektedir. ikincisi ise yuvarlama ydntemi olarak tanimlanmaktadir.
Literatiirde tamsayilastirmada en iyi bir yontem, Lovelace ve Ballas tarafindan tanitilan
TRS (‘Truncate, Replicate, Sample’) yontemi olarak bilinmektedir (Lovelace ve Ballas,
2013).

“mipfp” kiitiiphanesi, girdileri agirlik matrisi haline doniistirmek icin kullanilan
diger bir R kiitiiphanesidir. “mipfp” kiitiiphanesi, “ipfp” kiitiiphanesiyle kiyaslandiginda
AOA algoritmasinin daha genellestirilmis bir uygulamasi oldugu sdylenebilmektedir.
“mipfp” kiitliphanesi de popiilasyon sentezi i¢in tasarlanmistir. “ipfp” kiitiiphanesi (¢apraz
tablolastiriimamis) karsilikli olarak 6zel kisit tablolar i¢eren iki boyutlu agirlik matrisi ile
calisma olanagi sunmaktadir.“ipfp” Kkiitliphanesi, capraz tablosu olmayan ve sadece
marjinalleri olan kisitlart kullanan uygulamalar i¢in faydali olmaktadir. “mipfp” ise daha
esnektir, 6rnegin yas/cinsiyet ve yas/sinif kombinasyonlar1 gibi kisit degiskenlerine sahip
coklu c¢apraz tablolarla ¢alismaya olanak sunmaktadir. “mipfp” bu ylizden AOA’nin ¢ok
boyutlu bir wuygulamasi olarak disiiniilebilmektedir. Dolayisiyla ¢ok boyutlu
olabilmektedir. Bu bakimda “mipfp”, sadece iki boyutlu durumlart ¢ézebilen “ipfp” den
daha avantajli olmaktadir. “mipfp” ana fonksiyonu “Ipfp” dir. Bu fonksiyon, bir dizi
toplamsal diizeyli kisit tablosu segeneklerine dayanan N boyutlu bir agirlik matrisini
doldurmaktadir.

“ipfp” kiitiiphanesinde oldugu gibi, “mipfp” kiitiiphanesinde de tol ve/veya maxit
arglimanlar1 belirlenip durdurma kriteri secilebilmektedir. Maksimim iterasyon sayisina
ulastiktan sonra ya da yakinsama saglandiktan sonra (hangisi 6nce olursa), fonksiyon

algoritmanin yakinsamas1 hakkinda diger bilgilerin yani sira giincellestirilmis diziyi igeren
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bir listeyi dondiirmektedir. Eger hedef marjinaller tutarli degil ise girdi verileri frekanslarin
yerine olasiliklar1 dikkate alarak normalize edilmektedir.

“mipfp” kiitliphanesinin diger bir avantaji c¢apraz tablolanmis kisitlamalarin
eklenmesine izin veriyor olmasidir. Tamsayilagtirma ve genisleme adimlar1 “ipfp” nin
adimlarma olduk¢a benzemektedir. Mantik olarak aslinda tamamen aymidir. “ipfp”
vektorleri, “mipfp” dizileri kullanmaktadir. Bu sebeple diziler i¢in baska bir genisleme
siireci tretilmistir. Sonu¢ olarak, “mipfp” kiitiiphanesi {iretilen dizilerin dogrulugunu
degerlendirmek i¢in maksimum olabilirlik, minimum ki-kare ve en kiicliik kareler
yaklasimi gibi problemleri ¢6zmeye olanak saglayan islevselliklerle diger yontemleri de
icermektedir.

Biiyiik veri kiimelerinde galistirilmak {izere tasarlanmis olsa da, “mipfp” daha kiigiik
veri kiimelerinde de kullanilabilmektedir. mipfp ve ipfp kiitiiphaneleri arasidaki en biiyiik
fark, yazildiklar dildir. mipfp R dilinde, ipfp ise C dilinde yazilmistir. Diger bir fark ise
mipfp nin amaci ¢ok ¢esitli veri girislerini (¢apraz tablo ya da marjinal dagilimlar gibi)
kabul ederek konumsal mikro simiilasyon iiretmek i¢in AOA ‘y1 uygulamaktir. Aksine ipfp
Ax=b seklindeki bir cebir problemini ¢ézmek i¢in olusturulmustur. Bunun amaci A matrisi
ve b vektoriinii tanimladiktan sonra Ax=b gibi bir x vektoriinii bulmaktir. Bu yiizden
boyutlar sabitlenir (iki boyutlu bir matris ve iki vektor). “mipfp” R dilinde yazildigi i¢in R
kullanicilar1 tarafindan kolaylikla kullanilabilmektedir. Buna karsilik ipfp C dilinde
yazildigt i¢in, hizli olmasmna ragmen nispeten anlamasi daha zor olarak
tanimlanmaktadir.“ipfp” her bir bolgede girdi mikro verilerindeki her bireye agirlik
vermektedir. “mipfp” ise bundan farkli ¢alismaktadir. Kisit degiskenleri bakimindan ayni
Ozelliklere sahip bireyler girdi hiicresinde sadece bir kez goriilmektedirler, sayilari
baglangic¢ agirligr ile temsil edilmektedir. Bu nedenle mipfp, kisit degiskeni kategorilerinin
her bir kombinasyonundaki kisi sayisini belirlemektedir. Bu 6zellik mipfp’yi hesaplamada
ipfp’den daha verimli yapmaktadir. “ipfp” kisitlar ve baslangi¢ birey diizeli verilere ihtiyag
duyarken, “mipfp” kisitlar ve anketten elde edilen olumsallik tablosuna ihtiyag
duymaktadir. “mipfp” mikro veriler mevcut olmadigi durumlarda kullanilmalidir. “ipfp”
sonucunda bireyler i¢in agirliklar yaratilirken, “mipfp” sonucunda olumsallik tablosu i¢in
agirhiklar tretilmektedir. “mipfp” ve “ipfp” sonuglar1 birbirine doniistiiriilebilmektedir.
“mipfp” kiitliphanesinin bir avantaji da bellegidir. “ipfp” nin bireyleri kadar satir igeren
tabloya ihtiyact vardir. Buna karsilik “mipfp” nin farkli kategorilerin sayisina karsilik

2 (134

gelen bir boyutlu tabloya ihtiyact vardir. “mipfp”, “ipfp

2 9

e gore daha uyarlanabilirdir.
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Tim durumlar ele alindiginda her iki kiitiiphane de ayni sonuglart vermektedir. Birey
tabanli modellemede en Onemlisi adim, her iki yontemle {iiretilen agirlik matrislerinin
konumsal mikro veriye doniistiiriilebilme asamasinda tamsayilastirma ve genisleme
siireclerine girmelerinin gerektigidir.

Tamsayilagtirma kesirli agirliklart minimum bilgi kaybiyla tam sayiya doniistiirme
stireci olarak tanimlanmaktadir. Agirliklarin yuvarlanmasi basit bir tamsayilastirma
yontemidir fakat yuvarlamada sonuglar ¢ok zayiftir. Bu islem aym1 zamanda
degistirilmeden agirliklandirilmis 6rnekleme olarak da ifade edilebilmektedir. Literatiirde
sik kullanilan iki tamsayilastirma yontemi bulunmaktadir. Bunlardan ilki agirliklar1 basit
olasiliklar olarak ele almaktadir. Ikincisi ise her kesirli agirligin en yakin altindaki ve en
yakin iistiindeki tam sayidan elde edebilecegi maksimum ve minimum tamsay1 agirliklarini
kisitlamaktadir ve bu yontem literatirde TRS (Truncate Replicate Sample) olarak
bilinmektedir.

Tamsayilagtirma; sentetik konumsal mikro veriden elde edilen bireylerin sayisina
karsilik gelen, Kesirli sayilardan olusan bir vektoriin bir tamsay1 vektoriine doniistiiriilmesi
stireci olarak tanimlanir. Yeni vektoriin uzunlugu agirlik vektoriine esit olmalidir. Yiiksek
agirliklar tamsayilastirilmig versiyonda da yiiksek olmalidir. Bu yilizden yiiksek agirliklarin
calismada etkin olabilmesi i¢in diisiik agirlikli olanlardan orantili olarak daha sik
orneklenmesi gerekmektedir. Her bolge igin sentetik ve kisit verileri arasindaki uyumu
maksimize etmek i¢in bu tamsayilastirma siirecini sistematik olarak {stlenen bir
algoritmaya ihtiyag vardir.

Bircok mevcut tamsayilastirma yontemi vardir. Lovelace ve Ballas bunlarin 5
tanesini test etmis ve orantili olasiliklarin olasiliksal yontemlerinin ve TRS’nin
deterministik rakiplerine gore daha iyi sonu¢ gosterdigini bulmusglardir (Lovelace ve
Ballas, 2013). TRS yontemi 3 adimdan olugmaktadir. ilk adim tiim agirliklarm tamsayilari
kismini tutarak ondalik kisimlar1 kesmektir (Truncate). Ikinci adim bu tamsayilari
konumdaki her bireyin sayisi gibi diisiinerek tekrarlamaktir (Replicate). Son adim ise
bolgedeki birey sayisini en iyi sekilde orneklemektir (Sample). Bu asama ondalik
agirliklara karsilik gelen olasiliklarla bir 6rnekleme kullanmaktadir. TRS daha kompakt bir
sekilde kisitlanmis entegrasyon yontemidir. Bu tanim, TRS kullanilarak iiretilen konumsal
mikro verilerin farkli tamsayilastirma algoritmalar1 kullanilarak iiretilen konumsal mikro
verilerle kiyaslandiginda TRS’nin toplam kisitlara daha iyi uymasinm nedenini
aciklamaktadir (Lovelace ve Ballas, 2013).
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Nihai konumsal mikro veriyi olusturmak igin “genisleme siireci” uygulanmaktadir.
Secilen yonteme bagh olarak, ya her birey icin bir agirlik vektorii (6rnegin “ipfp”) ya da
her olas1 farkli kategori i¢in bir agirlik vektéri (6rnegin “mipfp”) sonucu elde
edilmektedir. Genisleme adimi bir ya da daha fazla agirlik yapisina sahip olundugunda
biraz farklilik gostermektedir. Bireyler igin {iretilecek agirlik vektoriinde, her bir
tamsayilastirilmis agirlik her bir birey i¢in gerekli tekrarlarin sayina karsilik gelmektedir.
Kategoriler i¢in tretilecek agirlik vektoriinde, veri yapisi bireylerinkinden tamamen farkli
oldugu i¢in genisleme siireci de farkli olmaktadir. Bireylerin agirliklarinda sadece
bireylerin ¢ogaltilmasina ihtiya¢ duyuluyorken, kategorilerin agirliklarida bireyleri yeniden

olusturmak i¢in kategorilerin isimleri yeniden elde edilmektedir.

2.3. Yapilan Calisma

Bu tezde yapilan konumsal mikro simiilasyon c¢alismasinda kullanilan veri iki
konumdan ve toplam 1207902 bireyden olusmaktadir. Birinci konumda 359597 birey,
ikinci konumda ise 848305 birey bulunmaktadir. Her bir bdlgenin yas ve cinsiyet bilgileri
Tablo 2°de gosterilmistir.

Tablo 2. Konum 1 ve konum 2’ de bulunan bireylerin cinsiyet ve yas bilgileri

Kadin Erkek 0-49 Yas 50 ve 50+ Yas
Konum 1 178945 180652 288023 71574
(%) 49,76 50,24 80,10 19,90
Konum 2 429746 418559 670363 177942
(%) 50,66 49,34 79,02 20,98

Calismada toplam 12443 bireye ait mikro veri kullanilmistir. Bu mikro veride birinci
konumda 2956, ikinci konumda ise 9487 birey bulunmaktadir. Mikro veri bireylerin
cinsiyet, yas, ortalama gelir, okuma yazma durumu, bulunduklar1 hanehalklarinda sahip
olduklari toplam binek ara¢ sayist ve otomobil siiriicii belgesine sahip olma durumlari

hakkinda bilgiler icermektedir.
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Tablo 3. Mikro veride bulunan bireylerin cinsiyet, yas, okuma yazma durumu ve siiriicii
belgesine sahip olma bilgileri

Cinsiyet Erkek Kadin
Birey Sayis1 6439 6004
(%) 51,75 48,25

Yas 0-49 Yas 50 ve 50+ Yas
Birey Sayis1 9089 3354
(%) 73,05 26,95

Okuma Yazma Durumu Bilen Bilmeyen

Birey Sayis1 12049 394
(%) 96,83 3,17
Siiriicti Belgesi Var Yok
Birey Sayisi 5766 6677
(%) 46,34 53,66

Tablo 4. Mikro veride bulunan bireylerin ortalama gelir bilgileri

Ortalama Gelir Birey Sayist (%)
125TL 58 0,47
375TL 110 0,88
625 TL 381 3,06
875 TL 2070 16,64
1125 TL 1810 14,55
1375 TL 1532 12,31
1625 TL 1373 11,03
1875 TL 1171 9,41
2125 TL 928 7,46
2375 TL 779 6,26
3000 TL 1068 8,58
4250 TL 778 6,25
6250 TL 299 2,40
8750 TL 57 0,46
10000 TL 29 0,23
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Tablo 5. Mikro veride hanchalkinin sahip oldugu toplam binek arag sayisi

Hanehalkinin Sahip Oldugu Toplam Binek Arag Sayisi Birey Sayisi (%)
0 6198 49,81
1 5789 46,52
2 395 3,17
3 61 0,49

Iki konumda mevcut toplam yas ve cinsiyet bilgilerinden (Tablo 2) ve bu
konumlardaki mikro verisine ulasilan bireylerin (Tablo 3,4,5) bilgilerinden yararlanilarak
bir konumsal mikro simiilasyon ¢alismasi yapilmistir. Calismanin 2.1. boliimiinde
bahsedilen sebeplerden dolay1 R programi tercih edilmistir. Calismada Oncelikle
popiilasyon sentezi siirecinin en 6nemli adimi olan agirlik matrisinin olusturulmasindan
bahsedilmistir. Daha sonra “ipfp” ve “mipfp” kiitiiphaneleri kullanilarak AOA ile mikro
simiilasyon c¢alismasi yapilmistir. Bu mikro simiilasyon sonuglar1 “tamsayilastirma” ve
“genisleme” siireclerinden gegirilerek nihai konumsal mikro simiilasyon sonuglarinin nasil

elde edildigi gosterilmistir.

2.3.1. Agirhik Matrisinin Olusturulmasi

Bir bireyin bir konuma ait olmasi, onlarin 0 konumdaki agirliklart ile temsil
edilmektedir. Her bir agirlik bireyi bir konuma baglamaktadir. Bu ylizden agirliklarin
sayist mikro verideki bireylerin sayilari ile ¢arpildiginda konumdaki toplam sayiya esit
olmaktadir. Agirlik kavrami popiilasyon sentezinin konumsal mikro veriyi nasil iirettigini
anlamak i¢in 6nemlidir.

R’de AOA yontemi kodlart 2013 yilinda Lovelace tarafindan yazilmistir (Lovelace
ve Ballas, 2013). R’de AOA yontemi her iterasyonda her bir kisitin agirliklarini
kaydederek calismaktadir. Her iterasyonda agirliklilar yeniden giincellenmektedir.

Her bireyin bulundugu konumu temsil eden bir agirlik matrisinin nasil olusturuldugu
ornegi bu boliimde tretilmistir. Algoritma konum konum c¢alismakta ve agirlik matrisi de
siitun siitun doldurularak calismaktadir. Oncelikle bir agirlik matrisi ve her konumdaki

bireylerin marjinal dagilimlart olusturulmaktadir. Satirlarin konumlari, siitunlarin ise
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degiskenlerin kategorilerini igerdigi bir nesne olusturulur. Daha sonra her adimda bellegi

korumak i¢in agirlik matrisi kopyalanmaktadir.

mikroveri_top0 <- t(apply(veri, 1, function(x) 1 * mikroveri_top))
colnames(mikroveri_top0) <- names(veri)

agirliklarl <- agirliklar2 <- agirliklar

R’de AOA i¢ ice for dongiileri ile yazilabilmektedir. Ornegin verideki yas degiskenine
gore ayarlama yapilmast ve agirlik matrisinin olusturulmasi istendiginde dongii asagidaki

gibidir:

for(j in 1:n_konum){

for(i in 1:n_yas){

index <- mikroveri_kat[, i] ==

agirliklari[index, j] <- agirliklar[index, j] * yas]j, i] / mikroveri_top0[j, i]
}

print(agirliklarl)

}

Sadece yas degiskenini ele alarak “agirliklar1” agirlik matrisi elde edilmistir. Burada
elde edilen agirlik matrisi 12443x2 boyutludur. Yukaridaki kod yas kisitlarina uyacak
sekilde her agirhig1 bir katsay ile ¢arparak agirlik matrisini giincellemektedir. Ilk adimda
tim agirliklar 1 ile baslatilmistir ve yeni agirliklar katsayilara esittir. Algoritma konum
konum ilerletilir ve matrisin her bir siitunu bir bolgeye karsilik gelmektedir. Algoritma
once konum 1 daha sonra konum 2 i¢in hesaplama yapmaktadir. Bu, matrisin neden siitun
siitun dolduruldugunu agiklamaktadir. Ilk konum igin her bireyin agirliklart agirlik
matrisinin ilk siitunundadir. Ve her bireyin bireysel 6zellikleri “mikroveri_kat” matrisinde
yer almaktadir. “mikroveri_kat” ve “agirliklar1” ’in ilk siitunu ¢arpildiginda bir vektor elde
edilmektedir. Bu vektoriin degerleri konum 1’in her bir kategorisideki bireylerin sayisina

karsilik gelmektedir. Toplamlar1 bulmak i¢in asagidaki kod yazilmistir:

mikroveri_top2 <- mikroveri_topl <- mikroveri_top0 * NA
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olusturulmus ve bir for dongiisti kurulmustur:

for(i in 1:n_konum){
mikroveri_topl[i, ] <- colSums(mikroveri_kat * agirliklarl][, i])

}

Burada sadece yas kisitindan yararlanilarak agirliklandirilmis bireysel diizeyli veri
seti olusturulmustur. Kodun dogru ¢alisip ¢alismadigini kontrol edilmek istediginde ise her
bir konumdaki var olan birey sayisi ile her konumdaki simiile edilen birey sayisini

karsilastirmak gerekir.

rowSums(mikroveri_top1[, 1:2]) # her bir konumda simiile edilen birey sayis1
[1] 359597 848305

rowSums(veri[, 1:2]) # her bir konumda var olan gergek birey sayisi

[1] 359597 848305

rowSums(mikroveri_topl[, 1:2])==rowSums(veri[, 1:2])

[1] TRUE TRUE

Yukaridaki dogrulama teknigine gore elde edilen simiilasyon sonucu dogrudur.

Burada simiile edilen toplam birey sayisina bakildiginda sonug asagidaki gibidir:

mikroveri_topl

K E 0-49 yas 50 ve 50+ yas
[1,] 288023 71574 262829.1 96767.89
[2] 670363 177942 620012.5 228292.47

Bu sonuca heniiz tamsayilastirma ve genisleme siirecleri uygulanmadigl igin,
sonuglar tamsay1 degildir. Gergek birey sayisi ile simiile edilen bireylerin ne kadar uyumlu
olduguna bakilmak istendiginde korelasyon sonucuna bakilmaktadir. Korelasyon sonucu -1
ile 1 arasinda deger almaktadir. Sonu¢ simiilasyon verisi ile gercek simiilasyon verisi
arasindaki korelasyon sayisi 1 oldugunda, veriler arasindaki uyumun miikemmel oldugu

sOylenmektedir.
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vec <- function(x) as.numeric(as.matrix(x))
cor(vec(mikroveri_top0), vec(veri))

[1] 0.6869546 # Konum 1 ayarlamasi sonrasi korelasyon
cor(vec(mikroveri_topl), vec(veri))

[1] 0.7724485 # Konum 1 & Konum 2 ayarlamas1 sonrasi korelasyon

Sadece yas degiskeninden yararlanilarak elde edilen simiilasyon sonucu ile gergek
veri arasindaki korelasyon katsayisi1 0.77 olarak bulunmustur.

Agirlik matrisi olusturulurken mikro veride yer alan degiskenlerden ne kadar
yararlanilirsa  simiilasyon sonucu o kadar dogru sonug¢ verecektir. Nitekim
“mikroveri_topl” sonucuna bakildiginda sonucun gercek verideki yas degiskenine daha
uyumlu oldugu, cinsiyet degiskeni hesaba katilmadigi icin cinsiyet degiskenine gore
bakildiginda ise o kadar uyumlu olmadig1 agik¢a goriilebilmektedir. Mikro veride yer alan

cinsiyet degiskeni de ele alinip “agirliklar2” agirlik matrisi olusturulmustur.

for(j in 1:n_konum){

for(i in 1:n_cinsiyet + n_yas){

index <- mikroveri_kat[, i] ==

agirliklar2[index, j] <- agirliklar1[index, j] * veri[j, i] /
mikroveri_topl[j, i]

}

¥

Burada elde edilen agirlik matrisi “agirliklar2” de 12443x2 boyutludur. Daha sonra
yukarida oldugu gibi toplam hesaplanmustir.

for(i in 1:n_konum){
mikroveri_top2[i, ] <- colSums(mikroveri_kat * agirliklar2[, i])

¥

Cinsiyet degiskenine gore ayarlama yapilip agirhk matrisi olusturuldugunda

simiilasyon sonucu asagidaki gibidir:
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mikroveri_top2

K E 0-49 yas 50 ve 50+ yas
[1,] 288051.7 71545.26 288023 71574
[2] 670422.7 177882.28 670363 177942

Yeni olusturulan simiilasyon sonucunun gergek veri ile uyumuna bakilmak

istediginde korelasyon degeri 0,81 olarak bulunmustur.

cor(vec(mikroveri_top2),vec(veri))
[1] 0.8114438

Cinsiyet degiskeni de ele alindiginda korelasyon degerinin arttig1 goriilmektedir ve
gercek veri ile uyumun giderek arttig1 sdylenebilir. Bu boliimde agirlik matrisinin R de
nasil olusturuldugu gosterilmistir. AOA yontemi tek bir nihai agirlik matrisine ulagsmadan
once ¢oklu iterasyon gerektirmektedir. AOA yontemini kullanmada kolaylik saglayan R de
kullanilan hazir kiitiphaneler bulunmaktadir: “ipfp” ve “mipfp”. Calismanin 2.3.2 ve 2.3.3
boliimlerinde bu paketler kullanilarak konumsal mikro simiilasyonun nasil yapildig

gosterilmistir.

2.3.2. “ipfp” Kiitiiphanesi ile Konumsal Mikro Simiilasyon

AOA yontemi R’de “ipfp” kiitliphanesi ile daha hizli caligma imkani bulmustur ve bu
kiitiphane yardimiyla daha az kod kullanilmaktadir. R’de AOA yoéntemini “ipfp”

fonksiyonu kullanarak ¢alistirmak icin, “ipfp” kiitliphanesinin yiiklenmesi gerekir.

library(ipfp)
veri <- apply(veri, 2, as.numeric) # girdilerin sayisal veriye doniistiiriilmesi
ipfp(veri[1,], t(mikroveri_kat), X0 = rep(1, n_mikroveri)) # “ipfp” fonskiyonunun

calistirilmasi

Agirlik matrisinin olusturulmasi ¢aligmanin 2.3.1 boliimiinde ele alinmis ve AOA ile

mikro simiilasyon yapabilmek i¢in bir satirdan fazla kod yazilmisti. “ipfp” burda yazilan
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kod satirni iki satira yogunlastrmustir. ilk satir girdi veri setinin sayisal veri setine
dontstiiriilmesidir. Ciinkii “ipfp” fonksiyonu tamsay1 verilerde basarisizdir, bu yiizden veri
once sayisal yapilmustir. Ikinci satirdaki kod ise dogrudan fonksiyonun calistiriimasi
kodudur. Burada direkt “ipfp” fonksiyonu yardimi ile agirliklar elde edilmektedir.
Yukaridaki kodda oldugu gibi ka¢ yinelemenin olmasini belirtilmedigi durumlarda
maksimum iterasyon sayist 1000 alinmaktadir ve yakinsama saglanana kadar siire¢ devam
etmektedir. Maksimum iterasyon sayisi kullanici tarafindan belirlenebilmektedir (6rnegin
maxit=20 gibi). “maxit” argiiman1 maksimum iterasyon sayisinin Ozellestirilmesini

saglamaktadir.

ipfp(veri[1,], t(mikroveri_kat), rep(1, n_mikroveri), maxit =20, v=T)

Burada yakinsamanin anlamu ise iki ardisik yineleme arasindaki farki igeren matrisin
normunun tolerans degerine ulagmasidir. Tolerans degeri de fonksiyonda kullanic
tarafindan ayarlanabilmektedir (6rnegin tol= 0.0000001 gibi). Tolerans degeri kullanici
tarafindan girilmediginde bu deger 2.220446¢-16 olarak kabul edilmektedir.

Gergek matris ile simiilasyon matrisi esit oldugunda algoritma yakinsamaktadir ve bu
iki matris arasindaki uzaklik sifir olmaktadir. Eger bu iki matris arasindaki fark tolerans

degerinin altinda ise algoritma durmaktadir.

mikroveri_katt <- t(mikroveri_kat)

X0 <- rep(1, n_mikroveri) # ipfp’ de agirlik tahminlerinin baslangi¢ noktasi

Iki konum igin “ipfp” ile agirlik matrisi olusturma siireci i¢ ige for ddngiisii ile

yazilabilir.

agirliklar_maxit_2 <- agirliklar
for(i in 1:ncol(agirliklar)){
+ agirliklar_maxit_2[,i] <- ipfp(veri[i,], mikroveri_Kkatt, X0, maxit = 2)

+}

Daha kisa bir sekilde kod yazmak istediginde i¢ i¢e for dongiisii yerine apply

fonksiyonu da kullanilabilir.
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> agirliklar <- apply(veri, MARGIN =1, FUN =

+function(x) ipfp(x, mikroveri_katt, x0, maxit = 20))

Boyle yazildiginda “ipfp” fonksiyonu yukaridaki for dongiisiinde oldugu gibi her
bolgeye sirayla uygulanmaktadir.
Burada “ipfp” fonksiyonu yardimiyla elde edilen AOA agirliklarinin mantikli olup

olmadigini kontrol etmek gerekir.

mikroveri_top <- t(apply(agirliklar, 2, function(x) colSums(x * mikroveri_kat)))
colnames(mikroveri_top) <- colnames(veri)

mikroveri_top

K E 0-49 yas 50 ve 50+ yas
[1,] 178945 180652 288023 71574
[2,] 429746 418559 670363 177942
veri

K E 0-49 yas 50 ve 50+ yas
[1,] 178945 180652 288023 71574
[2,] 429746 418559 670363 177942

cor(vec(mikroveri_top),vec(veri))
[1]1

“ipfp” fonksiyonu yardimiyla elde edilen AOA sonuglarinin, mevcut girdi verisi

kisitlariyla birebir ortiistiigii goriilmektedir.

2.3.3. “mipfp” Kiitiiphanesi ile Konumsal Mikro Simiilasyon

“mipfp” kiitiiphanesi, “ipfp” kiitliphanesinin daha genellestirilmis bir uygulamasidir
ve popiilasyon sentezi i¢in tasarlanmistir. “ipfp” ¢apraz tablo olmayan kisit tablolarindan
yararlanarak iki boyutlu agirhk matrisi tretmektedir. “mipfp” daha esnektir, kisit

degiskenlerinin ¢oklu capraz tablolariyla ¢alismaya olanak saglamaktadir. “mipfp” bu
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yiizden AOA ydnteminin ¢ok boyutlu bir uygulamasidir. Bu anlamda “mipfp”, sadece iki

2

boyutlu durumlarda ¢6ziim sunabilen “ipfp” ’e gore daha ileri diizeylidir.

“mipfp” ’in ana fonksiyonu Ipfp()’dir. Bu paketle c¢alisabilmek igin “mipfp”
kiitiiphanesinin yiiklenmesi gerekir (library(mipfp)).

“mipfp” kiitiiphanesinin nasil calistigini gostermek icin mevcut verilerden tahmin
yapmak istensin. “mipfp” ¢ok boyutlu ¢apraz tablolarla ¢alismaya olanak sagladigi igin,
12443 bireye ait cinsiyet, yas, okuma yazma durumu ve siiriicii belgesi degiskenleri

kullanilarak hedef degisken olusturulmustur.

cinsiyet2 <- ¢(K=6004, E=6439) # Kadin=K, Erkek=E

yas2 <- ¢(G=9089, Y=3354) # 0-49 Yas=G(Geng), 50 ve 50+ Yas=Y(Yasli)

okuma <- ¢(B=12049, BM=394) # Okuma-Yazma Bilen =B, Okuma-Yazma
Bilmeyen=BM

surucu <- ¢(S= 5766, SD= 6677) # Siiriicii =S , Siiriicii Degil=SD

target <- list(cinsiyet2, yas2, okuma, surucu) #Hedef degisken

descript <- list(1,2,3,4)

target
K E
6004 6439
G Y
9089 3354
B BM
12049 394
S SD
5766 6677

names <- list(names(cinsiyet2),names(yas2),names(okuma), names(surucu))
weight_init <- array(1, ¢(2,2,2,2), dimnames = names)
weight_init[, c("G"), c("B"), c("S")] <- 0

Tim kisit degiskenleri yukaridaki gibi kodlamistir ve bu matrisin boyutu
2x2x2x2’dir. Bu asamadan sonra “mipfp” ¢alistirilir.
Ipfp fonksiyonu durdurma kriteri olarak tolerans degeri (tol) ve/ veya maksimum

iterasyon sayis1 (maxit) tanmimlanmasina da izin vermektedir. Iterasyon sayis1 maksimum
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iterasyon sayisina ulastiginda ya da yakinsama gerceklestiginde (hangisi once olursa
olsun), fonksiyon giincellenmis diziyi igeren bir listeyi dondiirmektedir.

Ayni zamanda, “mipfp” baslangigta kisit degiskenlerinin marjinalleri tutarli olmadigi
durumlarda, girdi verilerinin sikliklar1 olasiliklarla normalize edilerek fonksiyonun
kullanilabilmesine olanak saglamaktadir.

Bu ¢alismada mikroveri degiskenlerinin marjinallerinde tutarsizlik olmadigi igin

calisma frekanslar iizerinden gergeklestirilmistir.

result <- Ipfp(weight_init, descript, target, iter = 50, print = TRUE, tol = 1e-10)

“mipfp” kullanilarak Ipfp fonksiyonu calistirlldiginda yakinsama maksimum

iterasyon sayisindan once gergeklesmis ve sonuca 46. iterasyondan sonra ulagilmistir.

Margins consistency checked!
.. ITER 1

stoping criterion: 2731.969
.. TER2

stoping criterion: 506.3403

.. ITER 45

stoping criterion: 1.118678e-10

.. ITER 46

stoping criterion: 5.820766e-11
Convergence reached after 46 iterations!
sum(result$x.hat)

12443

Sonu¢ nihai agirhk matrisini  icermektedir ve kisilerin  toplam  sayisi
“sum(result$x.hat)” ile kontrol edilmistir.“result$x.hat” ile mipfp kiitiiphanesi ile elde

edilen sonuglar goriilmektedir.
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Tablo 6. “mipfp” ile mikro verinin simiilasyon sonuglar1 dzet tablosu

G Y
K 0 2.497,246
B&S
E 0 2.678,176
K 284,97 4,62E-06
BM &S
E 305,6122 4,95425E-06
K 3.221,788 5,22E-05
B & SD
E 3455,212 5,60E-05
K 5,96E-06 9,66E-20
BM & SD
E 6,39E-06 1,04E-19

“mipfp” ile elde edilen 12443 bireye ait mikro simiilasyon sonuglari Tablo 6’da
goriildiigl gibidir. Bu tabloya bakildiginda;

e Okuma yazma bilen, siiriicii belgesi olan, yash ve erkek birey sayis1 2678, okuma
yazma bilen, siiriicii belgesi olan, yash ve kadin birey sayis1 2497 dir.

e Okuma yazma bilmeyen, siiriicii belgesi olan, geng ve kadin birey sayis1 285,
okuma yazma bilmeyen, siiriicii belgesi olan, gen¢ ve erkek birey sayis1 306°dur.

e Okuma yazma bilen, siiriicii belgesi olmayan, gen¢ ve kadin birey sayis1 3222,
okuma yazma bilen, siiriicii belgesi olmayan, geng ve erkek birey sayis1 3455°tir.

e Okuma yazma bilmeyen ve siiriicii belgesi olmayan birey bulunmamaktadir.

2.3.4. Tamsayilastirma

“ipfp” ve “mipfp” kiitiiphaneleri ile elde edilen sonuglara bakildiginda sonuglarin
kesirli oldugu goriilmektedir. Bu sonuclar nihai birey tablosu olarak kullanilamamaktadir.
Tamsayilagtirma bu kesirli agirliklari minimum bilgi kaybiyla tamsayiya doniistiiren
yontemlere verilen addir. Bu g¢alismada tamsayilastirma yontemi olarak daha once

bahsedilen TRS yontemi tercih edilmistir.

> int_trs <- function(x){
+# genelleme amaciyla kullanilir, x bir vektordiir.
+# Bu fonksiyonun bir matris ile de calismasina izin verir.

+ XV <- as.vector(X) # trs’nin matrisler tizerinde ¢aligmasina izin verir.
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+ xint <- floor(xv) # agirligin tamsay1 kismidr.

+ 1 <- XV - Xint # agirligin ondalik kismidir.

+ def <- round(sum(r)) # popiilasyon agigi.

+ topup <- sample(length(x), size = def, prob =r)
+ xint[topup] <- xint[topup] + 1

+ dim(xint) <- dim(x)

+ dimnames(xint) <- dimnames(x)

+ xint

+}

e “ipfp” ile Tamsayilastirma:
Calismada yukarida “ipfp” bolimiinde elde ‘“agirliklar” matrisinin konum 1

agirliklarini tamsayilastirmak istedigimizde R kodu asagidaki gibidir:

> int_agirlikl <- int_trs(agirliklar[,1])

Burada tamsayilastirilan agirhk matrisi “int_agirliklarl” 12443x1 boyutlu bir
matristir. Bu matrisin tamsayilastirilmadan  6nceki ilk 6 agirlik degerine ve

tamsayilastirmadan sonraki ilk alt1 degerine bakmak i¢in head fonksiyonunu kullanilirsa:

head(agirliklar[,1]) # “agirliklar” matrisinin tamsayilastirilma siirecinden onceki ilk 6

agirlik degeri

[1] 20.72376 32.67206 30.77094 22.00413 32.67206 30.77094

head(int_agirlikl) # “agirliklar” matrisinin tamsayilastirilma siirecinden sonraki ilk 6
agirlik degeri
[1] 213330223230

e “mipfp” ile Tamsayilastirma:
Calismada yukarida “mipfp” boliimiinde elde edilen “result$x.hat” gapraz tablo
matrisini (Tablo 6) tamsayilagtirmak istedigimizde R kodu agagidaki gibidir:
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mipfp_int <- int_trs(result$x.hat)
mipfp_int

“mipfp int” matrisi tamsayilastirilmis agirliklart  igermektedir. Tablo 7°de

gosterilmektedir.

Tablo 7. “mipfp” ile elde edilen sonuglarinin tamsayilastirilmis hali

Y
K 2497
B&S
E 2679
K 285 0
BM &S
E 305 0
K 3221 0
B &SD
E 3456 0
K 0 0
BM & SD
E 0 0

Tamsayilastirma islemi agirliga yakin tamsayilari segmektedir. Bu adim marjinal
toplamlarda bazi hatalara neden olabilmektedir. Maksimum hata, kategori basina her
zaman 1°dir. Bu hata toplam niifus bazinda diistiniildiigiinde her zaman ¢ok kii¢iik bir hata
olarak kalmaktadir.

Nihai mikro veriyi tiretmek i¢in son adim genisleme adimidir.

2.3.5. Genisleme

Konumsal mikro simiilasyonda son adim genisleme siirecidir. Se¢ilen yonteme bagl
olarak, ya elimizde birey basina agirliklarin oldugu bir vektor (“ipfp”) ya da farkli olasi
kategori basina bir agirlik matrisi (“mipfp”) sonucu olacaktir.

e “ipfp” ile Genisleme:

Birey basma agirliklarin genisleme durumunda (“ipfp”), her bir tamsayilastirilmig
agirlik her birey igin gerekli tekrarlarin sayisina karsilik gelmektedir. Bu amagla ilk olarak

ornek verilerin kimliklerine ait vektorii olusturan fonksiyon yazilir:
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int_expand_vector <- function(x){
+ index <- 1:length(x)
+ rep(index, round(x))

+}

Bu fonksiyon bir vektorii dondiiriir. Bu vektoriin her elementi nihai konumsal mikro
veride bir bireyi temsil eder ve her hiicre ilgili 6rnek bireyin kimlik bilgilerini
icermektedir. Ornegin tamsayilastirma boliimiinde “agirliklar” matrisinin konum 1
agirliklarinin tamsayilagtirilmis agirlik matrisi “int_agirliklar]l” ’in genisleme siirecinin R

kodu asagidaki gibidir:

exp_indices <- int_expand_vector(int_agirlik1) # bireyleri agirliklara gore genisletir.

Nihai veri, basit bir sekilde var olan verilerin tekrar edilmesiyle bulunabilmektedir.
Konum 1 i¢in nihai konumsal mikro simiilasyon verisine bakmak i¢in asagidaki kod

kullanilir:

mikroveri_orig[exp_indices,]

Konum 1’de 359597 birey bulunmaktadir. Yukarida kod caligtirildiginda mikro
veriden, nihai konumsal mikro simiilasyon verisindeki 359597 bireye ait cinsiyet, yas ve
gelir verileri elde edilmis olur.

Konum 1 i¢in elde edilen nihai mikro simiilasyon cinsiyet degiskeni agisindan

incelenmek istenirse,

mikroveri_orig[exp_indices,]$cinsiyet=as.factor(mikroveri_orig[exp_indices,]$cinsi

yet)
table(mikroveri_orig[exp_indices,]$cinsiyet)
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Tablo 8. Konum 1’deki bireylerin genisleme siireci sonrasi cinsiyet degiskeni
simiilasyon sonuglari

Cinsiyet Erkek Kadin
Birey Sayis1 180546 179051
(%) 50,21 49,79

Sonugta 180546 erkek ve 179051 kadin bireyin simiile edildigi goriilmektedir. Bu
bireylerin ortalama gelir degiskenlerinin durumu incelenmek istenirse R kodu asagidaki

gibidir:

mikroveri_orig[exp_indices,]$gelir=as.factor(mikroveri_orig[exp_indices,]$gelir)

table(mikroveri_orig[exp_indices,]$gelir)

Tablo 9. Konum 1’deki bireylerin genisleme siireci sonrasi ortalama gelir
degiskeni simiilasyon sonugclari

Ortalama Gelir Birey Sayisi (%)
125TL 1643 0,46
375TL 3334 0,93
625 TL 10915 3,04
875TL 59805 16,63
1125 TL 52635 14,64
1375 TL 44384 12,34
1625 TL 39520 10,99
1875 TL 33615 9,35
2125 TL 26842 7,46
2375TL 22702 6,31
3000 TL 30910 8,60
4250 TL 22281 6,20
6250 TL 8522 2,37
8750 TL 1643 0,46
10000 TL 846 0,24

Konum 1°de yer alan bireylerin ortalama gelir bilgileri Tablo 9’da gosterilmektedir.
Bu bireylerin yas dagilimlarina bakilmak istediginde oncelikle yas degiskenini kategorize

etmek gerekir, daha sonra da dagilima bakilir:
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brks <- ¢(0, 49, 110)

cut(mikroveri_orig[exp_indices,]$yas,breaks=brks)

labs <- ¢("0-49 yas","50 ve 50+ yas")

cut(mikroveri_orig[exp_indices,]$yas, breaks = brks, labels=labs)
mikroveri_orig[exp_indices,]$yas<-
cut(mikroveri_orig[exp_indices,]$yas,breaks=brks,labels = labs)
levels(mikroveri_orig[exp_indices,]$yas)
mikroveri_orig[exp_indices,]$yas=as.factor(mikroveri_orig[exp_indices,]$yas)

table(mikroveri_orig[exp_indices,]$yas)

Tablo 10. Konum 1°deki bireylerin genisleme siireci sonrasi yas degiskeni
simiilasyon sonuglari

Yas 0-49 Yas 50+ Yas
Birey Sayisi 291518 68079
(%) 81,07 18,93

Burada genisleme adimindan sonra konum 1 i¢in nihai konumsal mikro simiilasyon
sonuglarinin nasil elde edildigini gdsterilmistir.

e “mipfp” ile Genisleme:

Kategori basina bir agirlik matrisinin genisleme siirecinde (“mipfp”), birey yaratmak
icin kategorilerin isimleri geri alinmaktadir. Burada siireg, diziyi bir veri gergevesine
ceviren bir fonksiyonla baslamaktadir. Bu fonksiyon tamsayilastirilmis matrisin Vveri

gergevesini kaydeder.

int_expand_array <- function(x){

count_data <- as.data.frame.table(x) # nihai popiilasyonun kategori indekslerini
ayarlar.

indices <- rep(1:nrow(count_data), count data$Freq) # nihai bireyleri olusturur.

ind_data <- count_data[indices,]

ind_data

b
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Yukaridaki kod galistirildiginda sonug bir veri ¢ergevesi olmaktadir. Satirlar bireyleri

olusturur. Siitunlar ise degisken kategorilerdir. Genisleme adimi ise asagidaki gibi yazilir:

ind_mipfp <- int_expand_array(mipfp_int)

Genisleme siirecinden sonra simiilasyon sonuglarina bakilmak istendiginde,
ind_mipfp$Varl =as.factor(ind_mipfp$Varl) # Varl= Cinsiyet
table(ind_mipfp$Varl)

ind_mipfp$Var2 =as.factor(ind_mipfp$Var2) # Var2= Yas
table(ind_mipfp$Var2)

ind_mipfp$Var3 =as.factor(ind_mipfp$Var3) # Var3= Okuma - Yazma Durumu
table(ind_mipfp$Var3)

ind_mipfp$Vard =as.factor(ind_mipfp$Vard) # Var 4 = Siiriicii Belgesi
table(ind_mipfp$Var4)

Burada “mipfp” ile genisleme siireci sonrast nihai konumsal mikro simiilasyon

sonuclarinin nasil elde edildigini gosterilmistir. Buradan elde edilen sonuglar Tablo 11°de

gosterilmistir.

Tablo 11. “mipfp” ile genisleme siireci sonrasi simiilasyon sonuglari

Cinsiyet Erkek Kadin
Birey Sayisi 6440 6003
(%) 51,76 48,24

Yas 0-49 Yas 50+ Yas
Birey Sayisi 7267 5176
(%) 58,40 41,60

Okuma-Yazma Durumu Biliyor Bilmiyor
Birey Sayisi 11853 590
(%) 95,26 4,74
Stiriicti Belgesi Var Yok
Birey Sayisi 5766 6677
(%) 46,34 53,66




3.BULGULAR VE SONUCLAR

Calismanin ikinci boliimiinde mikro veri ile konumsal mikro simiilasyonun R de
nasil uygulandigi gosterilmistir. Bu boliimde, her iki konum igin “ipfp” kiitiiphanesi ile
AOA yontemi uygulanarak nihai konumsal mikro veri sonuglar elde edilmis ve sonuglar

verilmistir. Bu boliimde ayrica gergek veri ile sentezlenen veri kiyaslanmistir.

ints_df <- NULL

set.seed(42)

for(i in L:nrow(veri)){

ints <-int_expand_vector(int_trs(agirliklar[, i])) # tamsayilagtirma ve genisleme
ints_df <- rbind(ints_df, data.frame(mikroveri_orig[ints,], konum =i))

}

Burada “ints_df” nihai konumsal mikro veri setini temsil etmektedir ve iki konumdan

olusan ve toplam 1207902 bireye ait sonucu icermektedir.

nrow(ints_df)
[1] 1207902

Istenen bir konuma ait popiilasyon sentezi sonuglarma incelenmek istendiginde,

ints_dffints_df$konum == 1, J# Konum 1’¢ ait popiilasyon sentezi sonuglarini verir

ints_dflints_df$Skonum == 2, |# Konum 1’e ait popiilasyon sentezi sonuglarini verir

kodlar1 yazilarak sonuglar yorumlanabilir.
“ipfp” kullanilarak AOA yontemi ile her iki konuma ait ger¢ek ve sentezlenen birey
sayist Tablo 12°de gosterilmistir. Bu tabloya gore, yapilan konumsal mikro simiilasyon

caligmasinin  mikro veriden popiilasyon sentezlemede miikemmel basar1 sagladigi

gorilmektedir.
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Tablo 12. Konumlardaki gergek ve sentezlenen birey sayisi karsilastirmasi

Gergek Sentezlenen Fark (%)
Konum 1 359597 359597 0
Konum 2 848305 848305 0

Konum 1’deki 2956 kisilik mikro veriden konum 1 popiilasyonuna (359597) ait
mikro simiilasyon sonuclari elde edilmistir. Sekil 16’da konum 1’e¢ ait gercek ve
simiilasyon verileri grafik ile gosterilmistir. Cinsiyet degiskenine bakildiginda gergek
veride toplam 178945 kadin ve 180652 erkek birey varken, mikro veriden simiilasyon
sonucunda elde edilen veriye bakildiginda 179064 kadin ve 180533 erkek bireyin
sentezlendigi goriilmektedir. Yas degiskenine bakildiginda gercekte 50 yas alt1 288023, 50
yas ve lstii 71574 birey bulunuyorken, sentezlenen veriye bakildiginda 50 yas alt1 291493,
50 yas ve ustii 68104 birey sentezlendigi goriilmektedir. Konum 1°e ait nihai konumsal
mikro simiilasyon sonuglari 6zet bilgileri Tablo 13’te goriilmektedir. Cinsiyet degiskenine
bakildiginda gergek veri ve simiilasyon verisi arasinda farkin yiizde 0,03, yas degiskenine

bakildiginda ise farkin yiizde 0,96 oldugu goriilmektedir.

Konum 1

50ve S0+ Yas o s

T 291493
0-49 Yay I 288023

I 180533

BTk —— 180652

I 179064
K ——— 178045

0 50000 100000 150000 200000 250000 300000 350000

m Sentezlenen ™ Gergek

Sekil 16. Konum 1°de sentezlenen ve gercek verilerin karsilastirilmasi
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Tablo 13. Konum 1’¢ ait nihai konumsal mikro simiilasyon sonuglar1 ve karsilastirmasi

Konum 1 Gergek Gergek (%) Sentezlenen Sentezlenen (%) Fark (%)
Kadmn 178945 49,76 179064 49,80 0,03
Erkek 180652 50,24 180533 50,20 -0,03

0-49 Yas 288023 80,10 291493 81,06 0,96

50 ve 50+ Yas 71574 19,90 68104 18,94 -0,96

Konum 2’deki 9487 kisilik veriden konum 2 popiilasyonuna (848305) ait mikro
simiilasyon sonuglar1 elde edilmistir. Sekil 17°de konum 2’ye ait gercek ve simiilasyon
verileri grafik ile gosterilmistir. Cinsiyet degiskenine bakildiginda ger¢ek veride toplam
429746 kadin ve 418559 erkek birey varken, mikro veriden simiilasyon sonucunda elde
edilen veriye bakildiginda 429708 kadin ve 418597 erkek bireyin sentezlendigi
goriilmektedir.

Yas degiskenine bakildiginda gergekte 50 yas altt 670363, 50 yas ve istii 177942
birey bulunuyorken, sentezlenen veriye bakildiginda 50 yas alti 679232, 50 yas ve isti
169073 birey sentezlendigi goriilmektedir. Konum 2’ye ait nihai konumsal mikro
simiilasyon sonuglar1 6zet bilgileri Tablo 14’te goriilmektedir. Cinsiyet degiskenine
bakildiginda gergek veri ve simiilasyon verisi arasinda farkin ¢ok cok kiiciikk oldugunu
(ylizde -0,00448), yas degiskenine bakildiginda ise farkin yilizde 1,05 oldugu

gorilmektedir.

Konum 2

I 169073

0 Ve Ot Y A e 177942

T 679232

0-49 Yag I 670363

s 18507
BTk —— 418550

I 429708

K e —— /20746

0 100000 200000 300000 400000 500000 600000 700000 800000

m Sentezlenen ™ Gergek

Sekil 17. Konum 2’de sentezlenen ve gercek verilerin karsilastirilmasi
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Tablo 14. Konum 2’ye ait nihai konumsal mikro simiilasyon sonuglar1 ve karsilagtirmasi

Konum 2 Gergek Gergek (%) Sentezlenen Sentezlenen (%) Fark (%)
Kadin 429746 50,66 429708 50,65 0,00
Erkek 418559 49,34 418597 49,35 0,00

0-49 Yas 670363 79,02 679232 80,07 1,05

50 ve 50+ Yas 177942 20,98 169073 19,93 -1,05

Konum 1 mikro verisinde 2956 bireye ait ortalama gelir bilgisi bulunmaktadir. Bu
bilgiden yararlanarak konum 1’deki tiim bireylerin (359597) ortalama gelirleri tahmin
edilmistir. Bu tahmin sonuglara ait 6zet bilgiler Tablo 15’te goriilmektedir. Bu tabloya
bakildiginda konum 1 popiilasyonunun yiizde 16,63’{iniin ortalama gelirinin 875 TL, ylizde
14,64 lintlin ortalama gelirinin 1125 TL ve yilizde 12, 34’linilin ortalama gelirinin 1375 TL

oldugunu tahmin edilmistir.

Tablo 15. Konum 1°e ait nihai ortalama gelir tahmini sonuglari

Konum 1
Ortalama Gelir Sentezlenen (%)

125TL 1641 0,46
375 TL 3337 0,93
625 TL 10917 3,04
875TL 59807 16,63
1125 TL 52632 14,64
1375 TL 44368 12,34
1625 TL 39496 10,98
1875 TL 33649 9,36
2125TL 26896 7,48
2375 TL 22695 6,31
3000 TL 30866 8,58
4250 TL 22281 6,20
6250 TL 8528 2,37
8750 TL 1638 0,46
10000 TL 846 0,24
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Konum 2 mikro verisinde 9487 bireye ait ortalama gelir bilgisi bulunmaktadir. Bu
bilgiden yararlanarak konum 2’deki tiim bireylerin (848305) ortalama gelirleri tahmin
edilmistir. Bu tahmin sonuglara ait 6zet bilgiler Tablo 16’da goériilmektedir. Bu tabloya
bakildiginda konum 2 popiilasyonunun %16,64’liniin ortalama gelirinin 875 TL, yiizde
14,62’sinin ortalama gelirinin 1125 TL ve yiizde 12,34’iiniin ortalama gelirinin 1375 TL

oldugunu tahmin edilmistir.

Tablo 16. Konum 2’ye ait nihai ortalama gelir tahmini sonuglari

Konum 2

Ortalama Gelir Sentezlenen (%)
125 TL 3872 0,46
375 TL 7821 0,92
625 TL 25765 3,04
875 TL 141161 16,64
1125 TL 124045 14,62
1375 TL 104660 12,34
1625 TL 93279 11,00
1875 TL 79328 9,35
2125 TL 63412 7,48
2375 TL 53483 6,30
3000 TL 72833 8,59
4250 TL 52677 6,21
6250 TL 20103 2,37
8750 TL 3871 0,46
10000 TL 1995 0,24

Hem konum 1°de hem de konum 2’de popiilasyonun en biiyiikk ¢ogunlugunun
ortalama geliri 875 TL olarak tahmin edilmistir.

Konumlara ait toplam ortalama gelir ve kisi bas1 ortalama gelir tahminleri Tablo
17°de yer almaktadir. Bu tabloya gore konumlarda yer alan bir bireyin ortalama geliri 1898

TL olarak tahmin edilebilir.
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Tablo 17. Konum 1 ve konum 2’ye ait toplam ortalama gelir ve kisi bas1 ortalama

gelir tahmini
Konum Toplam Ortalama Gelir Kisi Bagi Ortalama Gelir
1 682540000 1898,069
2 1610426250 1898,405

Konumlara ait okuma yazma durumu tahmin sonuglari Tablo’18 de goriilmektedir.
Bu tabloya gore her iki konumda da okuma yazma bilenlerin popiilasyonun yiizde 97’sini

olusturdugu goriilmektedir.

Tablo 18. Konum 1 ve konum 2’ye ait okuma-yazma durumu tahmini sonuglari

Konum | Okuma-Yazma Bilen (Sentezlenen) | (%) | Okuma-Yazma Bilmeyen (Sentezlenen) | (%)

1 349442 97,18 10155 2,82

2 823633 97,09 24672 2,91

Konumlara ait bireylerin otomobil siiriicii belgesi sahip olma durumu tahminlerine
iliskin sonuglar Tablo 19’da gorilmektedir. Bu tabloya gore her iki konumda da

popiilasyonun yaklasik ylizde 45 inin siiriicii belgesine sahip oldugu tahmin edilmistir.

Tablo 19. Konum 1 ve konum 2’ye ait siiriicii belgesi tahmin sonuglari

Konum Siriicii Belgesi Olan (%) Siiriicii Belgesi Olmayan (%)
1 164467 45,74 195130 54,26
2 385491 45,44 462814 54,56

Konumlardaki hane halklarinin sahip oldugu toplam binek ara¢ sayisi tahmini
sonuglart Tablo 20°de gosterilmistir. Her iki konumda da bulunan bireylerin yaklasik
yarisinin hanehalkina ait arac1 olmadigi tahmin ediliyorken, yaklasik ylizde 47’sinin ise

hane halkina ait 1 adet binek araci oldugu sdylenebilmektedir.
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Tablo 20. Konum 1 ve konum 2’ye ait hane halklarinin sahip oldugu toplam binek arag
sayis1 tahmini sonuglari

Hanehalkinin Sahip Oldugu Toplam Binek Arag Sayisi 0 1 2 3
Konum 1 178991 167463 11426 1717
(%) 49,78 46,57 3,18 0,48
Konum 2 422177 395092 26954 4082
(%) 49,77 46,57 3,18 0,48

Konumlara ait nihai simiilasyon sonuglarina ait degisken ytizdeleri ile mikro verideki
degiskenlerin yiizdelerinin karsilastirllmasi Sekil 18’de gosterilmistir. Buna gore mikro
verideki degiskenlerin yiizdeleriyle hem konum 1 hem de konum 2’deki degisken
yiizdeleri arasindaki farkin ¢ok kiigiik oldugu goriilmektedir. Mikro veriden yararlanarak
yapilan konumsal simiilasyon sonuglarinin ne kadar iyi sonu¢ verdigi bu tablodan
anlasilabilmektedir.

GREGWT genellestirilmis regresyon agirliklandirma islemine dayanan bir
yontemdir. Calisma verisinde GREGWT yontemiyle konumlara ait ortalama toplam gelir
ve kisi basma ortalama tahmini yapmak istensin. Oncelikle GREGWT Kkiitiiphanesinin
yiiklenmesi gerekir. R kodu asagidaki gibi yazilir:

library(GREGWT")

yas <- read.csv2("yas.csv",header=T)

cinsiyet <-read.csv2("'cinsiyet.csv",header=T)

mikroveri <- read.csv2("mikroveri.csv",header = T)

mikroveri$yas <- cut(mikroveri$yas,breaks = c(0, 49,
Inf),labels=c(""X0.49.Yas","X50.ve.50..Yas"))

mikroveri$w <- vector(mode = "numeric",length=dim(mikroveri)[1])+1
data_in <- prepareData(cbind(cinsiyet,yas),mikroveri,census_area_id = F, breaks =
c(3))

fweights <- NULL

Result <- as.data.frame(matrix(NA, ncol=3, nrow=dim(yas)[1]))
names(Result) <- ¢("konum", "toplam.gelir", "kisibasina.gelir")
for(area in seq(dim(yas)[1])){

+ gregwt = GREGWT (data_in = data_in, area_code = area)
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+ fw <- gregwt$final_weights

+ fweights <- c(fweights, fw)

+ sum.income <- sum(fw * mikroveri$gelir)

+ cap.income <- sum(fw * mikroveri$gelir / sum(fw))

+ Result[area,] <- c(area, sum.income, cap.income)

+}

GREGWT ile elde edilen konumsal simiilasyon sonucu asagida yer almaktadir:

Result

konum  toplam.gelir kisibasina.gelir
1 700403631 1899.235
2 1628416129 1899.050

Tablo 21. GREGWT ile konum 1 ve konum 2’ye ait toplam ve kisi bast ortalama

gelir tahmini
Konum Toplam Ortalama Gelir Kisi Basi Ortalama Gelir
1 700403631 1899,235
2 1628416129 1899,050

GREGWT yontemi kullanilarak konumlara ait toplam ortalama gelir ve kisi basi
ortalama gelir tahminleri Tablo 21°de yer almaktadir. Bu tabloya gére konumlarda yer alan
bir bireyin ortalama geliri 1899 TL olarak tahmin edilebilir. “ipfp” ile AOA ydntemi
kullanilarak toplam ortalama gelir ve kisi bas1 ortalama gelir tahminlerinin verildigi tablo
ile kiyaslandiginda (Tablo 17), konumlarda yer alan bir bireyin ortalama geliri de1898 TL
olarak tahmin edilmisti. GREGWT ve AOA yontemlerinden elde edilen kisi basi ortalama
gelir tahminlerinin yaklasik ayni oldugu goriilmektedir. GREGWT yontemi ile konum 1°e
ait toplam ortalama gelir 700403631 TL, AOA yontemi ile 682540000 TL olarak tahmin
edilmistir. Konum 2’ye ait toplam ortalama gelir tahminleri karsilastirildiginda ise toplam
ortalama gelirin GREGWT ile 1628416129 TL ve AOA ile 1610426250 TL oldugu

goriilmektedir.
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4. ONERILER

Insanoglu, ilk ¢aglardan bu yana gelecege kars1 ilgi duymustur. Uygarlik ilerledikge
yasamin karmasasi artmis ve artik gelecek hakkinda belli bilgilere ulasmak meraktan
ziyade ihtiya¢ haline gelmistir. Ulkeler, bdlgeler veya sehirlerde konumsal alanlara ait
analiz yapma gereksinimine son yillarda ¢ok ihtiya¢ duyulmaktadir. Giiniimiizde kamu ve
0zel kuruluslar, isletmeler ya da sirketler hatta bireyler bircok alanda kullanmak {izere
konumsal mikro simiilasyon c¢alismalar1 yapabilmektedirler ve buradan elde ettikleri
sonugclarla gelecekte beklenen kosullara gore bugiinden 6nlemlerini alabilmektedirler.

Gilinlimiizde birey tabanli mikro simiilasyon modelleri, mikro simiilasyonun en iist
diizeyini temsil etmektedir. Bu modeller toplu bir sistemin gelecek durumunu zaman
icerisinde birkag bireysel aktoriin davranigini taklit ederek tahmin etmektedir. Trafik talep
modellemesinde, bu sistem genellikle trafik modellerinin mekansal diizenlemesidir ve
aktorler genellikle bireyler, aileler ve hanechalklari olmaktadir. Bireysel diizeyde
davraniglar analiz edildiginde, kisiler arasindaki ilgi c¢ekici baglantilar1 gozlemlemek ve
modellemek miimkiin olmaktadir. Ornegin, bir ailenin {iyeleri biitiiniiyle bagimsiz bir
sekilde hareket edemezler. Ayni gelir kaynaklarini paylagirlar. Ulagimda birbirlerinin
programlarina uygun seyahat kaliplarin1 ayarlamak i¢in ya da tiim aile {iiyelerinin
ithtiyaglarina dayali olarak hane miilkiyeti hakkinda kararlar almak icin tek bir aragta
seyahat etmeyi tercih edebilirler. Ancak birey tabanli yapida, hem bireysel davranisi hem
de aile diizeyinde davranis1 modellemek i¢in aile bireyleri arasindaki iliskilerin bilinmesi
gerekmektedir.

Konumsal mikro simiilasyon i¢in popiilasyon iiretimi, iilkemizde heniiz ¢alisilan bir
alan degildir. Herhangi bir alana ait agik kaynakli bir mikro veri bulmak iilkemizde
simdilerde ¢ok miimkiin olmadig1 i¢in bu konu iilkemizde heniiz ilgi gormemistir.

Bu calismaya TUBITAK TEYDEB tarafindan desteklenen 2130125 nolu "Sehir Ici
ve Sehirlerarasi Trafik Sebekelerinin Bilgisayar Ortaminda Modellenmesi, Simiilasyonu ve
Analizini Gergeklestirecek Yerli Bir Yazilimin Uretilmesi” projesi kapsaminda gercege
yakin bir trafik simiilasyonu olusturmak i¢in ger¢cek mikro veriden sentetik bir popiilasyon
ireteci olusturulmasi amaciyla yola cikilmistir. Tezde popiilasyon sentezi, mikro

simiilasyon ve konumsal mikro simiilasyon hakkinda yapilan ¢alismalar incelenmis ve
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konumsal mikro simiilasyonun nasil olusturuldugu iki konumlu bir bolgeden elde edilen
konumsal mikro veri ile gosterilmistir.

Bu tez calismasi goz oniine alindiginda, konumsal mikro simiilasyon konusu yeterli
derecede ele alinarak, bir konumsal mikro simiilasyon iiretme siireci olusturulmustur.
Ulkemize bu konuya deger katma agisindan bu tezin faydali olacag diisiiniilmektedir. Bu
tez ileri asamalarda projelendirilerek {ilkemiz i¢in mikro veriler elde edildiginde konumsal
mikro simiilasyon yapilmasi ve buradan elde edilen simiilasyon verileri ile bireylerinin
aktivitelerinin tretilmesi ve rotalarinin planlanmasi gibi simiilasyon ¢alismalarinin

yapilmasi planlanmaktadir.
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